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RESUMO

O surgimento de volumes de dados na ordem de petabytes cria a necessidade de
desenvolver-se novas solucdes que viabilizem o tratamento dos dados através do uso de
sistemas de computacdo intensiva, como 0 MapReduce. O MapReduce é um framework
de programacdo que apresenta duas funcdes: uma de mapeamento, chamada Map, e outra
de reducdo, chamada Reduce, aplicadas a uma determinada entrada de dados. Este mo-
delo de programacdo € utilizado geralmente em grandes clusters e suas tarefas Map ou
Reduce sao normalmente independentes entre si. O programador € abstraido do processo
de paralelizacdo como divisdo e distribui¢do de dados, tolerancia a falhas, persisténcia de
dados e distribui¢do de tarefas. A motivacdo deste trabalho € aplicar o modelo de com-
putacdo intensiva do MapReduce com grande volume de dados para uso em ambientes
desktop grid. O objetivo entdo € investigar os algoritmos do MapReduce para adequar
a computacdo intensiva aos ambientes heterogéneos. O trabalho endereca o problema
da heterogeneidade de recursos, ndo tratando neste momento a volatilidade das maqui-
nas. Devido as deficiéncias encontradas no MapReduce em ambientes heterogéneos foi
proposto o MR-A++, que € um MapReduce com algoritmos adequados ao ambiente he-
terogéneo. O modelo do MR-A++ cria uma tarefa de medi¢do para coletar informagdes,
antes de ocorrer a distribuicdo dos dados. Assim, as informag¢des serdo utilizadas para
gerenciar o sistema. Para avaliar os algoritmos alterados foi empregada a Analise 2% Fa-
torial e foram executadas simula¢des com o simulador MRSG. O simulador MRSG foi
construido para o estudo de ambientes (homogéneos e heterogéneos) em larga escala com
uso do MapReduce. O pequeno atraso introduzido na fase de setup da computacdo é
compensado com a adequagao do ambiente heterogéneo a capacidade computacional das
maquinas, com ganhos de redu¢do de tempo de execucao dos jobs superiores a 70 % em
alguns casos.

Palavras-chave: Sistemas Distribuidos, MapReduce, Desktop Grid.






Adequacy of Intensive Data Computing to Desktop Grid Environment with using of
MapReduce

ABSTRACT

The emergence of data volumes in the order of petabytes creates the need to develop
new solutions that make possible the processing of data through the use of intensive com-
puting systems, as MapReduce. MapReduce is a programming framework that has two
functions: one called Map, mapping, and another reducing called Reduce, applied to a
particular data entry. This programming model is used primarily in large clusters and
their tasks are normally independent. The programmer is abstracted from the paralleliza-
tion process such as division and data distribution, fault tolerance, data persistence and
distribution of tasks. The motivation of this work is to apply the intensive computation
model of MapReduce with large volume of data in desktop grid environments. The goal
then is to investigate the intensive computing in heterogeneous environments with use
MapReduce model. First the problem of resource heterogeneity is solved, not treating the
moment of the volatility. Due to deficiencies of the MapReduce model in heterogeneous
environments it was proposed the MR-A++; a MapReduce with algorithms adequated to
heterogeneous environments. The MR-A++ model creates a training task to gather infor-
mation prior to the distribution of data. Therefore the information will be used to manager
the system. To evaluate the algorithms change it was employed a 2* Factorial analysis and
simulations with the simulant MRSG built for the study of environments (homogeneous
and heterogeneous) large-scale use of MapReduce. The small delay introduced in phase
of setup of computing compensates with the adequacy of heterogeneous environment to
computational capacity of the machines, with gains in the run-time reduction of jobs ex-
ceeding 70% in some cases.

Keywords: Distributed Systems, MapReduce, Desktop Grid .
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1 INTRODUCAO

1.1 Visao Geral

A quantidade de informacdo produzida pela humanidade estd na casa de Exabytes
de informacdes (HILBERT; LOPEZ; VASQUEZ, 2010). Este grande volume de dados
exige o desenvolvimento de arquiteturas e sistemas que viabilizem o uso de aplicacdes
intensivas em dados.

Diferentes solu¢des foram propostas para o tratamento de dados em sistemas distri-
buidos que resultaram no surgimento de arquiteturas como clusters, grids, desktop grids
e clouds, assim como bibliotecas e linguagens de programacgdo tais como: Java, MPI,
Globus, #C, .Net, etc.

Porém, a computacdo de grandes volumes de dados associados a baixos tempos de
resposta, ainda € uma questdo em pauta na comunidade cientifica (ISARD et al., 2007;
MACKEY etal., 2008; WILDE et al., 2009; MICELI et al., 2009; MORETTT et al., 2010).

O MapReduce é um modelo de computagdo intensiva em dados proposto em 2004,
por Jeffrey Dean e Sanjay Ghemawato, para simplificar a construcdo de indices reversos
na andlise de pesquisas na web (DEAN; GHEMAWAT, 2004). Os algoritmos utilizados
no MapReduce permitem o tratamento de dados intensivos em um sistema de arquivos
distribuido, a abstracdo do paralelismo de tarefas e o controle de falhas.

Grandes empresas como, por exemplo, Yahoo, Facebook, Amazon e IBM utilizam o
modelo do MapReduce como ferramenta para aplicagdes de Cloud Computing, através da
implementa¢do do Hadoop, um cédigo open source do MapReduce, produzido pela Apa-
che Software Foundation. Outras propostas surgiram mais tarde com enfoque diferente,
como por exemplo: Dryad (ISARD et al., 2007), Phoenix (RANGER et al., 2007) e Pig
(OLSTON et al., 2008).

O conceito computacional do MapReduce para a manipulacdo de dados € simples,
entretanto, com entradas da ordem de Petabytes existe uma grande complexidade na dis-
tribui¢do e no gerenciamento dos dados. A entrada de dados é processada como tarefas
menores, através de uma programacao de linguagem interpretada com a habilidade de
rodar uma consulta ad hoc sobre um conjunto inteiro de dados (WHITE, 2009).

As tarefas sdo distribuidas através de centenas ou até milhares de computadores. O
processamento ocorre com intervalos de tempos de resposta cada vez menores. O Map-
Reduce é um framework de programacgao que abstrai dos programadores a complexidade
de paralelizagdo e o gerenciamento de dados e tarefas (DEAN; GHEMAWAT, 2010).

O MapReduce fornece um mecanismo inspirado em primitivas Map e Reduce existen-
tes em linguagens funcionais de alto nivel como LISP e Haskell. Os dados da entrada sdo
tratados e transformados em tuplas (chave,valor).

As aplicacdes devem ser escritas em forma de duas funcdes, uma de Map e outra de
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Reduce. As aplicacdes mais comuns do MapReduce sao algoritmos para o processamento
de grafos em larga escala, processamento de texto, mineracao de dados para aprendizagem
de maquina, traducao automdtica, entre outras (DEAN; GHEMAWAT, 2010).

O MapReduce € utilizado preferencialmente em grandes clusters, com redes de baixa
laténcia e com unidades de armazenamentos locais de baixo custo (DEAN; GHEMAWAT,
2004). A entrada de dados € particionada previamente em um sistema de arquivos dis-
tribuidos. As tarefas sdo enviadas para serem executadas perto dos nds. Desta forma,
privilegia-se a execucdo de tarefas sobre dados locais, sem a necessidade de transferir
grandes volumes de dados em tempo de processamento.

Os dados da entrada sdo processados pela tarefa Map que produz dados intermedidrios
para serem consumidos pela tarefa Reduce na fase seguinte. O modelo de execugdo cria
uma barreira computacional, que permite sincronizar a execugao de tarefas entre produtor
e consumidor. Uma tarefa Reduce nao inicia seu processamento enquanto todas as tarefas
Map néo terminarem.

A pesquisa de modelos de computacgdo intensivos em dados € relevante e pertinente.
Diversos grupos de pesquisa de instituigdes como Carnegie Mellon University, UC Berke-
ley, Stanford University, Columbia University, Université de Lyon, UFRGS, entre outras,
tém apresentado trabalhos cientificos considerando o uso deste framework para o trata-
mento de grandes volumes de dados, como serd apresentado na secao 2.5.

1.2 MapReduce em Plataformas Heterogéneas

A computacdo em grid utiliza diversos computadores distribuidos através de vérias
organizagdes virtuais. Os recursos computacionais sdo heterogéneos e aplicam trocas de
mensagens para a computagdo de alto desempenho (BUYYA; BAKER; LAFORENZA,
2000). A abordagem funciona bem para a computacao intensiva no dominio de uma rede
local, porém pode tornar-se um problema se for necessédrio o acesso a grandes volumes
de dados através das demais organizagoes.

As tarefas de Map ou Reduce sdo do tipo Bag-of-tasks, ou seja, sem dependéncias
entre si. Tarefas independentes facilitam o processamento das informacdes em grid. As-
sim os programadores ndo precisam se preocupar com a ordem da execucao das tarefas.
Eventuais falhas podem ser recuperadas facilmente com o escalonamento de uma nova
tarefa para os nds que estejam livres.

Por mais de uma década, plataformas de Computagdo Voluntaria t€ém sido um dos
maiores e mais poderosos sistemas de computagdo distribuida do planeta, oferecendo um
alto retorno sobre o investimento para aplicagdes de uma ampla variedade de dominios
cientificos (incluindo a biologia computacional, a previsdo do clima e fisica das altas
energias) (KONDO et al., 2009).

As grids de computacao voluntéria, como desktop grids, sao formadas por maquinas
desktops que utilizam ciclos ociosos de maquina para o processamento de tarefas (AN-
DERSON; MCLEQOD, 2007). Em grids formadas por nds dispersos em vdrios locais a
heterogeneidade € muito maior do que aquelas formadas por organizagdes virtuais.

Virias implementacdes desktop grid utilizam recursos dispersos como, por exemplo,
o BOINC (Berkeley Open Infrastructure for Network Computing) que é um middleware
para o uso de recursos computacionais de forma voluntaria (ANDERSON, 2004). Dentre
os seus diversos projetos, o SETI@home funciona com cerca de 3 milhdes de compu-
tadores, com capacidade de processamento de mais de 109,5 Zettaflops (BERKELEY,
2012).



23

As desktop grids caracterizam-se por serem largamente distribuidas, heterogéneas e
de alta volatilidade (ANDERSON, 2004). Entretanto, a arquitetura de desktop grid nao
¢ voltada para aplicacdes intensivas em dados. O modelo do BOINC, por exemplo, é
puramente mestre-escravo. No MapReduce o gerenciamento € mestre-escravo € os nds
seguem o modelo P2P para a execucdo de tarefas.

Portanto, seriam necessarios adaptacdes, para se usufruir deste poder computacional
(LAM, 2011). Estudos feitos por Lin (LIN et al., 2009), com o projeto Moon, e Tang
(TANG et al., 2010), com o Bitdew, propdem aplicar o modelo do MapReduce em ambi-
entes heterogéneos como desktop grid.

1.3 Motivacao

O processamento de diversas aplicac¢des tais como simulagdes de prospec¢ao de 6leos
em plataformas petroliferas, de previsao do clima ou catédstrofes e de pesquisas biomédi-
cas levam ao tratamento de quantidades de dados cada vez maiores. Portanto, as aplica-
coes intensivas em dados conduzem a necessidade de encontrar-se novas solugdes para o
processamento de dados.

O MapReduce é amplamente utilizado em grandes data centers. A aplicagdo de um
modelo intensivo em dados em grids, como as desktop grids, pode ser vidvel desde que
sejam encontradas respostas, principalmente, para a heterogeneidade de recursos. O uso
do MapReduce em ambiente heterogéneo tem baixo desempenho se comparado com o
ambiente homogéneo. Assim, para adotar-se o MapReduce, em ambientes desktop grid,
€ necessario primeiro adaptar seus algoritmos a ambientes heterogéneos.

Os trabalhos apresentados por Zaharia, Lin e Xie (ZAHARIA et al., 2008; LIN et al.,
2009; XIE et al., 2010) tratam de alguns problemas relacionados com a heterogeneidade,
mas ndo propdem uma solucdo adequada aos algoritmos do MapReduce para ambientes
como desktop grid, como sera apresentado na secao 2.5.2.

Zaharia (ZAHARIA et al., 2008) propde a alteragcdo do algoritmo de langamento de
tarefas especulativas. O problema do MapReduce em ambientes heterogéneos € a iden-
tificagdo de mdquinas lentas de forma errada. A identificacdo errada causa a criagdo de
tarefas especulativas que consomem recursos desnecessariamente e conduzem a desem-
penhos pifios. Entretanto, este problema ndo foi tratado pelo autor.

Lin (LIN et al., 2009) propde um ambiente hibrido para controlar a heterogeneidade
de recursos via replicacdo de dados. Porém a proposta ndo apresenta outros mecanismos
que possam controlar o lancamento de tarefas conforme a capacidade computacional de
cada méquina e ndo avalia o custo das copias de dados em redes lentas.

Xie (XIE et al., 2010) propde a divisdao de dados em ambientes heterogéneos conforme
a capacidade das maquinas. A proposta trata o problema de forma parcial, pois preocupa-
se somente com as tarefas de Map, elimina o mecanismo de tolerancia a falhas e ndo
considera o desbalanceamento de carga na fase de Reduce gerado por sua abordagem.
Outro problema € que a implementagdo em apenas cinco maquinas nao reflete o ambiente
de uso do MapReduce.

Tang (TANG et al., 2010) propde o uso de um mecanismo P2P com o Bitdew, porém
esta abordagem nao segue o modelo de execugdo proposto para o MapReduce e os dados
sdo enviados em tempo de processamento para as maquinas. As maquinas lentas ndo sdo
tao facilmente detectadas e ndo € garantida a comunicacdo entre os workers.

Gufler (GUFLER et al., 2011) apresenta um conjunto de algoritmos para dividir os
dados intermedidrios do Map aplicados somente a ambientes homogéneos. A abordagem
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com o uso de granularidade fina das chaves intermedidrias ao ser adequada ao ambiente
heterogéneo, como em desktop grid, pode possibilitar o melhor desempenho dos jobs.
Esta abordagem serd explorada no MR-A++ com bons resultados.

O MR-A++ (MapReduce com Algoritmos Adaptados ao Ambiente Heterogéneo),
proposto neste trabalho, objetiva enderecar os principais problemas existentes na execu-
cdo deste framework sobre ambientes heterogéneos como desktop grid. Assim, a solu¢ao
desenvolvida poderd ser um facilitador para o uso de aplicac¢des intensivas em dados sobre
ambientes desktop grid em larga escala.

A proposta do MR-A++ adéqua todos os algoritmos do MapReduce para o ambiente
heterogéneo, como os algoritmos da divisao de dados e do langamento de tarefas, e cria
um mecanismo que permite escolher uma mdquina mais rdpida que a corrente para a
execucdo de uma tarefa.

O MR-A++ controla o progresso das tarefas conforme a capacidade computacional e
possibilita um menor erro na identificagdo de maquinas lentas durante o processamento.
Assim, a abordagem permite o melhor uso dos recursos disponiveis em um ambiente desk-
top grid. No entanto, as abordagens adotadas para o enderecamento da heterogeneidade
ndo tratam da volatilidade de recursos que serd contemplada em trabalhos futuros.

1.4 Contribuicoes

O MR-A++ € um MapReduce concebido para ambientes heterogéneos que explora as
carateristicas dos recursos computacionais destes ambientes, adaptando os mecanismos
do MapReduce a heterogeneidade.

O trabalho apresenta uma extensa bibliografia sobre 0 MapReduce. Os sistemas co-
nhecidos até o momento para o tratamento de aplicagdes intensivas em dados sdo avalia-
dos. As solucdes que tratam de ambientes heterogéneos sio relacionadas e comparadas.
Os tipos de simuladores conhecidos e os algoritmos envolvidos no MapReduce sao anali-
sados.

Os problemas dos simuladores apontados na secdo 2.8 e a necessidade de avaliacao
das abordagens em larga escala motivaram a cria¢cdo de um novo simulador o MRSG,
que foi desenvolvido pelo grupo de estudos em MapReduce do GPPD/UFRGS com a
colaboragdo e supervisao deste autor.

Os resultados da avaliagdo de desempenho demonstrados neste trabalho, confirmam a
eficiencia do MR-A++ e indicam que a proposta é adequada ao uso em ambientes hetero-
géneos e em desktop grids

1.5 Cooperacao Internacional

Este trabalho € co-orientado pela Prof*. Dr?. Luciana Arantes, da University of Pierre
et Marie Currie Paris VI com cooperacdo do Laboratoire d’Informatique da Universidade
de Paris VI - Franca. Esta parceria foi iniciada, em junho de 2009, através de visitas
técnicas feitas ao grupo de pesquisas do GPPD, na UFRGS, pela Prof*. Dr. Luciana
Arantes e ao Laboratoire d’Informatique, na Franca, pelo Prof. Dr. Claudio Geyer.

Esta cooperacio foi consolidada em dezembro de 2009, com a presenga do aluno Julio
Anjos e da Prof?. Dr?. Luciana Arantes, quando foram elaborados o escopo do projeto e
as metas a alcancar.
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1.6 Organizacao

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira. No capitulo 2 € apresentado o
estado da arte em computacio de aplicagdes intensiva em dados, compara-se o modelo
do MapReduce com outras formas de tratamento de dados e relaciona-se os principais
modelos desenvolvidos para tratamento de dados em larga escala.

A secdo 2.1 apresenta uma visdo geral do funcionamento do MapReduce. Uma com-
paracdo € apresentada entre o framework e os modelos tradicionais de banco de dados . O
modelo do Hadoop € mostrado na se¢do 2.2, a sua implementagdo é considerada uma das
mais completas em relacdo ao MapReduce original. A secdo 2.3 detalha o funcionamento
do modelo através dos seus principais algoritmos. Os algoritmos de divisao de dados e
divisdo de tarefas sdo apresentados conforme a implementagdo feita sobre o Hadoop.

Na secdo 2.4 apresenta-se as implementacdes do MapReduce para memoria compar-
tilhada e GPUs. Na se¢do 2.5 sdo apresentados estudos dos problemas encontrados para
o uso do MapReduce em aplicacdes cientificas com grande quantidade de cédlculos. Sao
discutidos os trabalhos relacionados com as implementa¢cdes em memoria distribuida do
modelo do MapReduce. Os principais modelos implementados para memoria distribuida
com o Hadoop sd@o comparados na se¢do 2.6.

Os estudos dos modelos de distribuicao estatistica de dados e de classes de distribui-
cdo sdo relacionados na secdo 2.7. Estes estudos sdo fundamentais para compreensao de
como o modelo do MapReduce comporta-se através de modelos estatisticos. Os modelos
estatisticos de distribuicdo permitem prever o comportamento das execucdes de tarefas
em um determinado cluster e assim dinamicamente ajustar o escalonador a este compor-
tamento.

Na secao 2.8 sdo descritos os simuladores criados por outros grupos de pesquisa até
0 momento para o estudo dos algoritmos do MapReduce. Na secdo 2.9 sdo discutidos os
principais problemas com o modelo, mecanismos de tolerancia a falhas, uso de ambientes
volateis e os desafios existentes nas implementagdes atuais. Outros modelos de sistemas
de memoria distribuida criados para o tratamento da computagdo de aplica¢des intensivas
em dados s@o discutidos na secdo 2.10.

O capitulo 3 apresenta o modelo do MR-A++, criado para a adequar os algoritmos
do MapReduce ao ambiente heterogéneo. As abordagens propostas sdo discutidas, assim
como, a arquitetura e o detalhamento dos algoritmos criados neste trabalho.

A secdo 3.1 detalha os objetivos principais e secundarios deste trabalho. Na secdo 3.2
sdo descritos as abordagens adotadas e os modelos criados para a solucao do problema da
heterogeneidade dos nds. As abordagens propostas para enderecar os problemas do Map-
Reduce estao relacionadas com a distribuicdo de dados conforme a capacidade computa-
cional das maquinas, criacdo de agrupamentos e a distribuicao de tarefas. A arquitetura
modular do MR-A++ € apresentada na secao 3.3.

Os novos algoritmos propostos para enderecar os problemas da heterogeneidade sao
detalhados nas secdes 3.4 e 3.5. A primeira, secdo 3.4, apresenta os algoritmos utiliza-
dos para a distribuicao de dados em ambiente heterogéneo tanto para o Map como para
0 Reduce. A segunda, secdo 3.5, apresenta os algoritmos que controlam a execugdo e
distribuicdo de tarefas.

O capitulo 4 apresenta a avaliacdo dos resultados obtidos. A metodologia aplicada
nos experimentos € apresentada na secao 4.1. A arquitetura utilizada nos testes e a con-
figuracdo dos experimentos estdo apresentadas secdo 4.2. Um detalhamento do simula-
dor MRSG (MapReduce over SimGrid), desenvolvido pelo grupo de pesquisas em Map-
Reduce do GPPD/UFRGS, € apresentado nesta secao, assim como, os experimentos feitos
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na Grid 5000 para sua validagdo.

Uma andlise 2% Fatorial é apresentada na se¢io 4.4, com o objetivo de determinar o
comportamento dos algoritmos no ambiente de testes. Diversos comparativos de experi-
mentos sao apresentados na se¢do 4.5, assim como uma andlise dos custos relacionados
com a tarefa de medicdo, utilizada para coletar informag¢des para o gerenciamento da dis-
tribui¢do de dados e de tarefas. Finalmente no capitulo 5 sdao apresentados conclusdes e
trabalhos futuros.
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2 COMPUTACAO INTENSIVA EM DADOS

A computacdo de aplicagdes intensivas em dados € um tema recente na comunidade
cientifica. Neste capitulo serdo apresentados os principais modelos conhecidos até o mo-
mento com suas caracteristicas e propriedades, assim como, serdo relacionados os princi-
pais desafios para a adequagdo do modelo na presenca de ambientes heterogéneos.

2.1 Visao Geral do MapReduce

A computagdo de grandes volumes de dados e o uso eficiente de recursos compu-
tacionais, associados a baixos tempos de resposta, ainda sdo uma questdo em pauta na
comunidade cientifica (ISARD et al., 2007; MACKEY et al., 2008; WILDE et al., 2009;
MICELI et al., 2009; MORETTI et al., 2010).

O MapReduce é um framework de programacgdo que abstrai a complexidade do para-
lelismo das aplicagdes. O modelo trata a entrada de dados como uma func¢ado de fuplas
(chave,valor). O conceito computacional simples da manipulacao de dados esconde do
programador a grande complexidade da distribui¢do e do gerenciamento de dados. A
complexidade se deve aos dados serem de grandes volumes, por estarem espalhados atra-
vés de centenas ou milhares de maquinas e pela necessidade da computagdo ser realizada
com intervalos de tempos cada vez menores (DEAN; GHEMAWAT, 2004).

O modelo do MapReduce € constituido de uma maquina mestre que gerencia as de-
mais mdquinas escravas. A Figura 2.1, adaptada de (WHITE, 2009), apresenta o modelo
do fluxo de dados do MapReduce com trés fases distintas.

Shuffle

Sort +Envio Merge
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Figura 2.1: Modelo do fluxo de dados no MapReduce
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As fases de Map e Reduce sdo acessiveis ao programador. A terceira, chamada de
Shuffle, é criada pelo sistema durante sua execucdo. A tarefa Map executa uma funcio
de mapeamento e gera dados intermedidrios da entrada que s@o armazenados na maquina
local. A tarefa Reduce recebe estes dados intermedidrios e executa uma func¢ao de reducao
que agrupa as chaves iguais.

O Shuffle € constituido de dois processos: um na maquina que processa a tarefa Map
onde executa-se um sort (ordenacdo de chaves) e serializacdo dos dados. Apds os da-
dos intermedidrios sdo enviados para a maquina que executard a tarefa de Reduce, nesta
maquina € aplicado um merge nos dados recebidos das tarefas Map com o objetivo de
agrupar adequadamente as chaves intermedidrias antes de se executar a fung¢do Reduce
(WHITE, 20009).

Uma grande entrada de dados € dividida em pedagcos menores chamados de chunks,
normalmente de 64 MB. O tamanho € um parametro fornecido pelo programador, embora
o valor dependa da tecnologia dos discos e da taxa de transferéncia de dados da memoria
para o disco. Em discos de baixo custo, por exemplo, o tempo de busca de um bloco de
dados é de 10ms (WHITE, 20009).

Um cliente submete um job com as defini¢oes das fun¢des Map e Reduce. O job é divi-
dido em varias tarefas ou tasks (Map e Reduce) no mestre. O mestre designa as tarefas as
maquinas que irdo executar cada etapa do processamento. Os dados, entdo, sdo divididos
e apos distribuidos em um sistema de arquivos que mantém um mecanismo de replicagao
dos dados. Uma tarefa Map transforma a entrada de dados em tuplas (chave,valor) que
sdo armazenadas no disco local.

As chaves iguais de todas as tarefas Map sao transferidas, no processo de Shuffle, para
uma mesma mdquina processar a tarefa Reduce. Uma funcao de reducdo € aplicada sobre
estes dados intermedidrios e é emitido um novo resultado. O resultado em formato de
tuplas € entdo armazenado no sistema de arquivos distribuido para ser disponibilizado
ao cliente que submeteu o job. Uma funcdo Hash € aplicada aos dados intermedidrios
produzidos no Map, para determinar as chaves que irdo formar as tarefas Reduce que
serdo executadas.

A arquitetura de comunica¢do no MapReduce é baseada em um modelo mestre/escravo,
com um escalonador e diversos mecanismos interligados como split dos dados da entrada,
sistema de arquivos distribuidos, sort/merge de dados e sistemas de monitoramento e ge-
renciamento.

O MapReduce é constituido de varios algoritmos, entre eles o algoritmo de distribui-
cdo de dados e de tarefas. O algoritmo de distribui¢do de dados executa a divisdo e a
distribui¢do dos dados sobre um sistema de arquivos distribuidos. O algoritmo de distri-
buicdo de tarefas, recebe o job e cria tarefas Map e Reduce para serem distribuidas aos
nds que executardo o processamento. Os algoritmos de distribui¢iao de dados e de tarefas
sdo a base para a computacdo paralela no MapReduce.

A implementa¢do do MapReduce particiona cada tarefa em um conjunto de sub-
tarefas menores de tamanhos iguais, com caracteristicas Bag-of-Tasks (tarefas sem de-
pendéncias). Diferente de outros modelos em que os dados sdo transferidos para serem
processados em um programa, no MapReduce a programacao € levada aos dados.

O funcionamento do MapReduce pode ser comparado com uma linguagem de consulta
SQL, em uma abstracdo em alto nivel. A Figura 2.2, adaptada de (CHEN; SCHLOSSER,
2008), exemplifica uma aplicac@o para a contagem de palavras de uma determinada en-
trada de dados. Os dados da entrada sao selecionados por uma tarefa Map que gera um
conjunto de fuplas (chave_in,valor_in). As tuplas sao entdo ordenadas para, na saida, se-
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rem agrupadas em tuplas (chave_out, valor_out) por uma tarefa Reduce. No exemplo, a
contagem dos valores das ocorréncias das chaves iguais sdo somadas na tarefa de Reduce.

chave_in | valor_in chave_mid | valor_mid
b 1 a 1 R chave_out | valor_out
Entrada Valor o c 1 a 1 )\A a_ 2_
Entradal | bea a 1 b 1 ) b 2
Entrada2 | dab +.§ d 1 b 1 c 1
a 1 [~ 1 > d 1
b 1 d 1 -

Figura 2.2: Estrutura do modelo de programacao do MapReduce

Assim abstraindo-se as fungdes de Map e Reduce como em uma estrutura de banco
de dados é possivel ligeiramente associar este fluxo a uma consulta com a linguagem
SQL. A representacdo da consulta ao banco de dados é exemplificada através das funcoes
representadas nos comandos 2.1 e 2.2:

SELECT chave_in FROM entrada ORDER BY chave_in CREC 2.1
SELECT COUNT(*), chave_mid AS chave_out FROM chave_mid GROUP BY chave_mid CREC (2.2)

Entretanto, diferentemente de uma consulta em banco de dados, o MapReduce executa
esta busca nos dados em centenas ou milhares de maquinas simultaneamente, abstraindo
o paralelismo das tarefas, através da declaracdo de duas funcdes, como apresentado no
exemplo para a contagem de palavras (Word Count) no pseudocddigo 2.1.1, adaptado de
(DEAN; GHEMAWAT, 2010).

Pseudocodigo 2.1.1 Word Count

map (line_number, text):

word_list[] = split (text)

for each word in word_list: do
emit (word, 1)

reduce (word, values[]):

word_count = 0

for each v in values: do
word_count+ = v

emit (word, word_count)

O objetivo do Word Count € contar a quantidade de ocorréncias de cada palavra em
um documento. Cada chamada da fun¢dao Map recebe como valor uma linha de texto do
documento, e como chave o numero desta linha. Para cada palavra encontrada na linha
recebida, a funcdo emite um par (chave,valor), onde a chave € a palavra em si, e o valor
¢ a constante 1 (um). A funcdo Reduce, entdo, recebe como entrada uma palavra (chave),
e um iterador para todos os valores emitidos pela funcdo Map, associados com a palavra
em questdo. No final € emitido um par (chave,valor), contendo cada palavra com o total
de sua ocorréncia (DEAN; GHEMAWAT, 2010).

A Figura 2.3 exemplifica o funcionamento do MapReduce para uma operacdo Word-
Count (contagem de palavras). As funcdes de Map e Reduce sdo aplicadas sobre um
grande volume de dados, e.g. 1 TB de dados. Os dados contém as vendas de carros de
uma concessiondria. O objetivo € encontrar o nimero de carros existentes no estoque.
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Ap6s um job ter sido submetido por um programador, uma tarefa Map processa as
linhas da entrada de dados e emite um valor 1 a cada nome de carro ndo vendido. Na
fase de Shuffle os dados intermedidrios produzidos no Map sao ordenados por um sort e
apos, as chaves intermedidrias sdo enviadas para serem consumida pelas tarefas Reduce
na proxima fase. Finalmente, apés as maquinas receberem todos os dados intermedidrios
executa-se um merge para preparar os dados para a execucdo da tarefa Reduce. A tarefa
Reduce soma os valores das chaves semelhantes e emite um resultado .

Dados da Map Shuffle Reduce
Entrada | | | Sort | | |
I
: (Ferrari, 1) (Camaro, 1) envio dos
] (Camaro, 1) (Camaro, 1) dados ((camaro, 2)
(Porsche, 1) (Ferrari, 1) |:) (Ferrari, 1)
: (Camaro, 1) (Porsche, 1) (Porsche, 3)
|:| (Porsche, 1) (Porsche, 1)
: (Porsche, 1) (Porsche, 1)

Figura 2.3: Exemplo do fluxo de dados do MapReduce

O MapReduce relaciona-se com um banco de dados pela forma de consulta. Porém
diferentemente de uma consulta SQL, o MapReduce tem uma escalabilidade linear. Isto
porque, podem ser feitas diversas consultas simultaneamente distribuidas entre vérias ta-
refas. Os dados podem ndo ter qualquer estrutura interna ou serem estruturados ou semi-
estruturados. Arquivos longos de todos os tipos sdo bem aceitos para serem analisados
nesta estrutura, sendo desmembrados em tamanhos menores e manipulados por diversas
maquinas (WHITE, 2009).

2.2 Hadoop: Uma Implementacio do MapReduce

O Google criou uma implementacdo proprietdria do MapReduce. O modelo de com-
putacdo no entanto foi difundido para a comunidade cientifica como uma nova alternativa
para o tratamento de dados intensivos em grandes clusters.

O Hadoop ¢ uma implementagdo open source do MapReduce, proposta pela Apache
Software Foundation, a partir de estudos de documentos produzidos pelo Google. A
implementa¢do do Haddop € utilizada por empresas como Yahoo, Amazon, FaceBook
e IBM (VENNER, 2009). A maioria dos trabalhos e inclusive este sdo baseados nos
algoritmos utilizados na implementacdo do Hadoop que é considerada a implementagao
open source mais fiel do MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2010).

A arquitetura do Hadoop possui vérios médulos que trabalham independentes mas
de forma integrada para reproduzir os algoritmos do MapReduce. O sistema de arquivos
distribuidos HDFS, o JobTracker e o TaskTracker sio o coracdo do Hadoop. Alguns
dos algoritmos foram estudados baseando-se em (DEAN; GHEMAWAT, 2004, 2010),
(WHITE, 2009) e (VENNER, 2009) e serdo apresentados na secdo 2.3.

O JobTracker gerencia o sistema e distribui as tarefas, e o TaskTracker executa tarefas
recebidas e as transferéncias de dados. Assim como no MapReduce, o Hadoop tem uma
arquitetura cliente/servidor para o gerenciamento de tarefas. A comunicacdo entre as
maquinas escravas segue uma arquitetura P2P independente e tem a fungdo de efetuar
copias de dados intermedidrios ou réplicas de dados remotos (WHITE, 2009).

O HDFS (Hadoop Distributed File System) € um sistema de arquivos distribuido. A



31

estrutura de blocos tem um tamanho fixo. No HDFS, um algoritmo de distribuicao de
dados ¢é responsdvel por manter um mecanismo de tolerancia a falhas, para evitar per-
das e o reparticionamento de dados em tempo de execucdo. A quantidade de réplicas
¢ um parametro de configuragdo fornecido pelo programador. Os dados sdo replicados
observando-se as distancias entre as maquinas. Uma mdaquina recebe o dado e faz uma
segunda réplica para uma maquina em outro rack no mesmo data center. Entdo, a segunda
madquina replica os dados para uma terceira no mesmo rack (WHITE, 2009).

A distancia entre as maquinas recebe pesos que serdo utilizados para a distribuicao
dos dados. Para um processo que executa na mesma maquina a distancia € zero; para
diferentes mdquinas no mesmo rack a distancia é dois; maquinas em diferentes racks no
mesmo data center a distancia é quatro e, finalmente, em méquinas de diferentes data
centers a distancia € seis.

Existe uma forte ligacdo entre o sistema de arquivos distribuido e a implementagao do
MapReduce. Isto ocorre pois as maquinas escravas sao também servidores de dados. Por-
tanto, quando o escalonador do MapReduce atribui uma tarefa de mapeamento, ele tenta
fazé-lo para uma méquina que ja possua uma réplica dos dados locais, a fim de evitar a
transferéncia de informacdes pela rede durante a execu¢do (DEAN; GHEMAWAT, 2010).

As comunicacdes ocorrem por um mecanismo de troca de mensagens chamado He-
artbeat. No periodo de cada 5 segundos o TaskTracker envia uma mensagem com in-
formacdes do estado de sua operacdo para o JobTracker. Este intervalo de mensagens é
estabelecido pelo sistema e automaticamente ap6s os primeiros 100 nés, a cada 100 novos
nds acrescenta-se mais 1 segundo a este tempo. Assim, o lancamento de tarefas em um
job no MapReduce ocorre em forma de ondas, como demonstra o diagrama de Gantt na
Figura 2.4. O objetivo € evitar a sobrecarga na comunicag¢ao e nas transferéncias de dados
para o mestre (DEAN; GHEMAWAT, 2010).
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Figura 2.4: Exemplo de execucdo de um job no MapReduce

Os algoritmos apresentados na secdo 2.3 foram organizados baseados nas principais
tarefas necessdrias ao funcionamento do MapReduce. O processo da divisdo de dados da
entrada (split) é controlado pelo sistema de arquivos HDFS. O gerenciamento de tarefas
¢ realizado pelo JobTracker e pelo TaskTrackers ocorre sua execugdo. O progresso da
execucao de tarefas é controlado pelo TaskRunner.
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2.3 Algoritmos do MapReduce

O algoritmo de distribuicdo de tarefas possui duas versdes, um para tarefas Map e
outro para tarefas Reduce. Réplicas das tarefas sdo geradas conforme uma quantidade
definida pelo programador.

O escalonador cria as tarefas e as réplicas associadas as tarefas. Porém, ele distribui
uma tarefa de cada réplica por vez. As demais tarefas somente serdo langcadas para outra
maquina livre no caso de se constatar alguma falha ou através da andlise do tempo de
progresso de uma tarefa.

Um algoritmo de distribuicao de dados faz o split dos dados da entrada para criar
os chunks. Um mecanismo de replica¢do faz uma copia dos dados. Quando as tarefas
forem executadas, os dados normalmente estardo na maquina local, portanto, sem perdas
associadas com a transferéncia de dados, em tempo de execucio.

Neste tipo de aplicagdo, a politica sobre os dados da entrada for¢a a escrita do dado
uma unica vez, executando ap6s diversas leituras e manipulagdes sobre os mesmos dados,
politica também conhecida como (Write Once, Read Many Times) (WHITE, 2009).

Dois mecanismos sdo utilizados para otimizar a execu¢do das tarefas: o lancamento
remoto e o especulativo. O langcamento remoto ocorre quando uma méaquina encontra-se
livre mas nao tem uma réplica dos dados para processar no disco local. Assim a maquina
faz uma cépia dos dados em tempo de execucdo de uma outra miquina que contenha a
réplica do chunk. O langamento especulativo ocorre apds nao existirem tarefas pendentes
para serem lancadas. A tarefa especulativa é uma tarefa criada a partir da constatacdo de
uma possivel falha, originada da andlise do tempo de progresso de uma tarefa (DEAN;
GHEMAWAT, 2004).

Um processo denominado Job_inProgress controla o progresso de execugdo das tare-
fas. Se uma mdaquina esta executando uma tarefa por mais de 60 segundos e seu progresso
¢ igual ou inferior a 20% do tempo médio total das execucdes das tarefas de cada fase, a
maquina € marcada como straggler (maquina lenta). Assim, as maquinas sdo classifica-
das de acordo com seu progresso de execugao em maquinas normais, maquina que falham
e maquinas stragglers.

Apoés ndo haverem mais tarefas pendentes, o escalonador lanca uma tarefa especu-
lativa para uma mdaquina livre que contenha uma réplica dos dados, com o objetivo de
aumentar o desempenho das execu¢des das maquinas lentas. Quando qualquer uma das
maquina (a straggler ou a especulativa), enviar uma mensagem de heartbeat informando
a conclusio da tarefa, a outra serd finalizada (VENNER, 2009; WHITE, 2009; DEAN;
GHEMAWAT, 2010).

Uma tarefa Map é associada a cada chunk no momento em que ocorre a divisdo dos
dados no sistema de arquivos distribuidos durante o processo de split. Entdo, as tarefas
sao colocadas no mestre em uma fila FIFO para serem processadas pelas maquinas. As
maquinas escravas enviam uma mensagem de heartbeat solicitando uma tarefa ao mestre.
A tarefa de Map € enviada para a maquina que contenha uma réplica do chunk. Caso
o chunk ndo esteja na maquina local, o escalonador verifica qual mdquina contém uma
réplica do chunk e envia a tarefa a ela (DEAN; GHEMAWAT, 2004).

Na fase de Map se a maquina tornar-se livre, as tarefas sdo escolhidas na seguinte
ordem: tarefa que falhou, tarefa pendente com chunk local, tarefa pendente com chunk
que estd em outra maquina e, finalmente, tarefa especulativa. Uma tarefa lancada para
uma méaquina livre que ndo possua os dados locais é denominada de tarefa remota. Em
uma tarefa remota, a maquina necessitard copiar os dados de outra maquina antes de
executar essa tarefa (WHITE, 2009).
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Na fase de Reduce as tarefas sdo sinalizadas as maquinas através de uma funcio Hash
aplicada as chaves intermedidrias produzidas durante a fase de Map. A funcao de Hash
divide as chaves intermedidrias pelo nimero de Reduces definido pelo programador. As
maquinas que irdo processar a tarefa Reduce iniciam a cOpia dos dados intermedidrios
quando 5% das tarefas Map ja estiverem concluidas, num processo denominado de pre-
fetch. Porém, o processamento das tarefas Reduces somente iniciardo apds todas as ta-
refas Map estarem concluidas. Na fase de Reduce, quando uma maquina tornar-se livre,
as tarefas s@o escolhidas na seguinte ordem: tarefa que falhou, tarefa pendente e tarefa
especulativa. (VENNER, 2009; WHITE, 2009)

Nos algoritmos do MapReduce, no ambiente homogéneo, sao assumidas algumas sim-
plificacdes como, por exemplo, as maquinas executam todas as tarefas com mesmo tempo
de execucdo, o langcamento de uma tarefa especulativa nao tem nenhum custo adicional
associado, o progresso de execuc¢do das tarefas sdo praticamente iguais e os dados quase
sempre estdo a mesma distancia nas maquinas (ZAHARIA et al., 2008).

2.3.1 Algoritmo para a Divisao de Dados

O algoritmo 2.3.1 descreve o processo de divisao dos dados (data split), executado
pelo HDFS quando € langado um job por um usudrio. A entrada de dados € dividida em
tamanhos iguais (7am_chunk) que podem ser de 16, 32, 64 ou 128 MB (o padrao é 64
MB). Cada bloco de dados recebe o nome de chunk.

Uma vez definido o inicio e o fim de cada chunk, os dados sdo preparados e enviados
as maquinas. No processo de envio, 0 HDFS testa o espaco disponivel no storage de cada
n6 e distribui os dados de forma balanceada.

Um sistema de tolerancia a falhas replica os chunks para evitar a redistribui¢do de da-
dos em tempo de execugdo, caso ocorra a queda de uma méaquina. O nimero de réplicas
(Num_replicas) € um parametro definido pelo programador (o padrdo € 3). As répli-
cas sdo transferidas para as maquinas considerando também o balanceamento de carga
(VENNER, 2009; WHITE, 2009).

Algoritmo 2.3.1 HDFS: Split dos dados

1. Dados <+ entrada de dados no HDFS
2. if (Dados % Tam_chunk) # 0 then
3 Num_chunks + (g 9dos ) 41
4. else

5 Num_chunks +— %

6. for j < 1 to Num_hosts do
7
8
9

HD(j) « verifica tamHD do Host(j)
. for i <1 to Num_chunks do
Chunk (i) < Dados]i]
10. if HD(j) > Tam_chunk then

11. Host(j) + Chunk ()

12. HD(j) + HD(j) — Tam_chunk

13.  else

14. J < (j % Num_hosts) + 1 { Vai para a pr6xima iteracéo }
15. 141—1

16. for r < 1to Num_replicas do

17. Host(j + r) + Chunk(i)

18. Jj  (J%Num_hosts) + 1
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2.3.2 Algoritmos do TaskRunner e JobTracker

Cada uma das tarefas Map tem um buffer de memoria circular associado de 100 MB
para escrever a saida de dados. Quando o buffer atinge 80% de sua capacidade inicia-se
uma thread para executar um processo spill que descarrega seu contetido para o disco. As
saidas do Map irdo continuar a ser escritas no buffer enquanto o processo spill ocorrer.
O processo segue um algoritmo round-robin, escrevendo para o buffer de memoria e do
buffer para o disco de forma circular até a conclusao da tarefa (WHITE, 2009).

Uma mdaquina recebe uma ou mais tarefas conforme sua quantidade de slots livres.
Um slot define quantas tarefas podem ser processadas simultaneamente. O nimero é
um parametro de configuracdo global definido pelo programador. As informacdes do
progresso de uma tarefa sdo enviadas para o mestre através de um heartbeat. O progresso
das tarefas é monitorado através de um processo chamado 7askRunner (WHITE, 2009).

A cada tarefa s@o associados uma prioridade e um tempo estimado para o término
de sua execucdo, conforme € apresentado no algoritmo 2.3.2 para o Map e no algoritmo
2.3.3 para o Reduce. Caso o tempo de progresso da tarefa seja maior que o tempo médio
das execugoes das tarefas no cluster (Average_taskMap) a maquina serd marcada como
straggler.

Ao término das tarefas pendentes uma nova tarefa backup € lancada pelo JobTracker
para uma mdaquina que contenha uma réplica dos dados. O processo de lancamento de
tarefas backup é chamado de execuc¢do especulativa. O JobTracker fica aguardando a
conclusdo da tarefa e a mdquina que mandar primeiro uma mensagem informando da
conclusdo da tarefa (tarefa normal ou especulativa) forca o cancelamento da outra.

Algoritmo 2.3.2 Hadoop: TaskRunner-Map

1. Receive() = Heartbeat|StatusHost()]

2. if Job ndo terminou then

3. New_taskld() < f(Map|[Chunk;))

4 if Time_taskExec > 60s e Job_inProgress < 0,2 x Average_taskMap then
5 Host(j) < Straggler

6. Troca prioridade da tarefa
7
8

Lanca tarefa especulativa para o Host;; ; que tenha Chunk, {Tarefa especulativa}
. Aguarda tarefa completar

No langamento de tarefas Reduce, como no algoritmo 2.3.3, as chaves intermedidrias
residem na maquina que executa a tarefa de Map. Os dados s@o copiados das maquinas
que executaram as Map para aquelas que executardo as tarefas Reduce, durante um pro-
cesso de copia na fase de Shuffle. Quando uma tarefa especulativa € lancada as chaves
intermedidrias Map, (key[n|, value[n]) devem ser copiadas antes da execucdo da tarefa.

Algoritmo 2.3.3 Hadoop: TaskRunner-Reduce

1. Receive() = heartbeat[StatusHost())

2. if Job ndo terminou then

3 New_taskld() < f(Reduce(Map(key[n], value[n]))

4 if Time_taskEzxec > 60s e job_inProgress < 0,2 x Average_taskReduce then
5. Host(j) + straggler

6. Troca prioridade da tarefa
7
8
9
0

New_tasklds,() < f(Reduce(Map(key[n], value[n])) {Cria tarefa especulativa}
Send(taskReduce, Host; 1 )
Send(locais(Pinterm (key[n], value[n]), Hostj11) { Host;, Copia pares}

10. Aguarda tarefa completar
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O lancamento de tarefas executado no mestre € apresentado no algoritmo 2.3.4. O
processo JobTracker, executado no mestre, faz o controle e o escalonamento das tarefas
do MapReduce. Quando o usudrio submeter um job, o JobTracker verifica o nimero de
maquinas participantes do cluster e cria um Job_Id para cada entrada de dados do usudrio.
Um processo de split divide os dados no HDFS, define as fun¢des Map associadas a cada
chunk e a localiza¢do dos dados.

O JobTracker, ap6s receber uma chamada para criar uma nova tarefa de Map ou Re-
duce, cria a respectiva tarefa e coloca-a em uma fila FIFO. As propriedades das tarefas
sdo definidas nas configuracdes do job que recebem o nome de JobConf. As propriedades
do JobConf sao copiadas para a tarefa e enviadas junto com um nimero de identificacao
dessa tarefa para a maquina processar.

As tarefas recebem uma prioridade que pode ser definida como: muito baixa, baixa,
normal, alta e muito alta. Por padrdo as tarefas sdo configuradas com prioridade normal
e sdo entdo lancadas para execugdo. A prioridade das tarefas muda no Job_inProgress
conforme o progresso da tarefa.

Uma funcdo de Hash € aplicada sobre os pares intermedidrios da fase de Map para
dividir os dados de forma balanceada para as maquinas. As tarefas Reduce sdo criadas
conforme o nimero de Reduces (Num_reduces), definido pelo programador. Quando
uma mdquina € notificada pelo mestre da localizacdo dos pares intermedidrios, ela 1€ os
dados intermedidrios do disco local de cada maquina. Apds ler os dados intermedidrios,
aplica-se um sort sobre as chaves intermedidrias na fase de Shuffle para, entdo, serem
agrupadas conforme sua ocorréncia. O sort € necessario porque tipicamente muitas cha-
ves intermedidrias diferentes sdo produzidas pelo Map para uma mesma tarefa Reduce
(DEAN; GHEMAWAT, 2010).

Algoritmo 2.3.4 Hadoop: JobTracker

1. for i < 1 to Num_chunks do

2. Submit_task(z) — Create New_taskMap(i)
3 while ¢t < Num_hosts do

4 set Job_priority(z) — taskMap(i)

5. Send(taskMap, Host;)
6
7
8

. Executa Hadoop: TaskRunner-Map
. if Job_inProgressTask|[Map(finish)] > 5% then
for j < 1 to Num_reduces do

9. Divide chaves intermedidrias com uma funcio de Hash

10. Submit_task(z) — Create New_taskReduce(1)

11. set Job_priority(z) — taskReduce(7)

12. Send(taskReduce, Host;)

13. Send(locais(Pinterm (key[n], value[n]), Host;) { Host; Copia pares}

14. Executa Hadoop: TaskRunner-Reduce

2.4 MapReduce em Memoria Compartilhada e GPUs

O MapReduce foi proposto para uso em ambientes de memoria distribuida, como
clusters. Porém, rapidamente foram apresentadas novas implementagdes do framework
sobre memoria compartilhada.

O objetivo é melhorar o desempenho do MapReduce para pequenas implementagdes.

Ainda, mais recentemente, foi apresentado um modelo hibrido que utiliza ambas imple-
mentacdes de memoria compartilhada e distribuida.
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2.4.1 Phoenix

O trabalho de (RANGER et al., 2007) apresenta uma implementacdo do MapReduce
em sistemas de memoria compartilhada, incluindo uma API de programagdo e um sistema
de runtime. O Phoenix gerencia automaticamente a criacao de threads, o escalonamento
dindmico de tarefas, a particao de dados e o processo de tolerancia a falhas.

A implementacdo do Phoenix é baseada nos mesmos principios do MapReduce. Po-
rém, objetivando o uso de sistemas em memoria compartilhada com processadores multi-
core e simétricos. Utiliza threads para criar tarefas paralelas de Map e Reduce, com
buffers em memoria compartilhada para facilitar a comunicagdo sem a copia excessiva de
dados.

O runtime escalona tarefas automaticamente através dos processadores disponiveis
com o objetivo de proporcionar balanceamento de carga e maximizar o throughput de
tarefas. Assim, o runtime gerencia a granularidade e a sinalizacdo de tarefas paralelas, e
recupera-se de transientes ou falhas durante a execu¢do (RANGER et al., 2007).

Os fatores alocados pelo runtime sao o tamanho das unidades, o nimero de maquinas
envolvidas, as unidades que sdo atribuidas as mdquinas dinamicamente e o espaco dos
buffers. A decisdo de qual fator alocar pode ser totalmente automatica ou guiada pelo
programador da aplicacdo.

As decisdes tomadas permitem a execucao eficiente da programacao ao longo de uma
grande variedade de maquinas e cendrios sem modificacdes no codigo fonte. A API do
Phoenix provém dois conjuntos de fun¢des, um para inicializar o sistema e emitir pares
de saidas e outro para defini¢cdes do programador.

A Figura 2.5, adaptada de (RANGER et al., 2007), apresenta a estrutura do fluxo de
dados do runtime. O runtime é controlado pelo escalonador, o qual € inicializado pelo
codigo do usudrio. O worker executa as tarefas de Map e Reduce.

Map Stage Reduce Stage
Worker 1 Worker 1
~ ’" g —
E’ @p@;nm} - ‘/Reduce\-b all
/' A -

”ll

Worker N Worker M

Figura 2.5: Controle do fluxo de fados do runtime no Phoenix

O dados intermediérios produzidos no Map sdo divididos em parti¢cdes, chamadas de
particdo de dados intermedidrios. As funcdes garantem que dentro de uma particdo de
dados intermedidrios, os pares serdo processados na ordem da chave. Isto permite a pro-
ducgao de uma saida ordenada porém, nao existem garantias da ordem de processamento
da entrada do Map.

Ap6s a inicializagdo o escalonador determina o nimero de nicleos para uso de sua
computacdo e cria uma thread worker em cada nicleo. Ao iniciar o estdgio de Map os
dados sdo divididos através do Splitter em unidades de dados de tamanhos iguais para
serem processados.
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Entao, o Splitter ¢ chamado novamente pela tarefa Map e retorna um ponteiro para os
dados da tarefa a ser processada. A tarefa Map aloca o nimero de workers necessarios
para a execugdo da funcdo Map, entdo cada worker processa os dados e emite um par de
chaves intermedidrias.

A funcdo Partition separa os pares intermedidrios em unidades para a execugdo das
tarefas Reduce. A funcdo assegura que todos os valores da mesma chave estardo na mesma
unidade. Dentro de cada buffer os valores sdo ordenados por chave através de um sort.
O escalonador aguarda todas as tarefas Map encerrarem para depois lancar as tarefas
Reduce.

A tarefa Reduce aloca os workers necessarios para processarem as tarefas de maneira
dindmica. Uma mesma chave é agrupada em uma unica tarefa para ser repassada pelo
worker Reduce. Nesta fase pode-se ter grande desbalanceamento de carga. Assim, o
escalonamento dindmico é muito importante para evitar este problema.

Quando as saidas Reduce estdo ordenadas por chave é executado um merge de todas
as tarefas em um tnico buffer. O merge gasta log, (™emWorkers) nagsos para completar,

2
onde num Workers é o nimero de workers usados (RANGER et al., 2007).

24.2 MARS

O MARS € uma implementacdo do MapReduce sobre GPUs, para fornecer aos desen-
volvedores um framework sobre esta plataforma (FANG et al., 2011). A implementacao
pode ser utilizada para maquina de memdria compartilhada ou de memoria distribuida.

O projeto € dividido em trés estidgios: Map, Grupo e Reduce. O estagio Grupo é
utilizado para produzir os dados intermedidrios na saida do Map e para calcular o tamanho
dos dados intermedidrios. O objetivo do cdlculo é determinar a drea de cache necesséria
para criar cada thread na GPU. O fluxo da execu¢do do MARS ¢ apresentado na Figura

2.6, adaptada de (FANG et al., 2011).
Notation:

Preprocess BB PrefixSum

MapCaount

Reduce
Count >

:
l

PrefixSum

| Group Stage

Reduce Stage

Figura 2.6: Fluxo de execu¢do do MARS

As fases de Map Count, Reduce Count e PrefixSum sao responsaveis por calcular o
tamanho dos dados para alocar a memoria necessdria dentro das GPUs em func¢do de que
nesta estrutura a alocac@o dindmica de memoria ndo € permitida.

O estdgio de Map faz o split despachando a entrada gravada para threads nas GPUs.
Cada thread executa uma fun¢do Map definida pelo usudrio. Na fase de Grupo, um short
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e um hash sao executados para preparar a proxima fase. O estagio Reduce separa os dados
do Grupo e os envia as GPUs para executar a funcdo Reduce e obter o resultado em um
buffer unico.

A estrutura dos dados no MARS afeta o fluxo de dados, o acesso a memoria € a
concepcao do sistema. O MARS processa em CPU a entrada dos discos, transformando
a entrada em pares chave/valor na memoria principal, para ser transferida para a GPU.

A implementacdo em memoria distribuida utiliza o Hadoop para distribuir o processa-
mento em CPU/GPU para outras maquinas. Nesta implementacdo o sistema de arquivos
distribuido, a divisdo dos dados, o escalonamento de tarefas e os mecanismos de toleran-
cia a falhas sdo fun¢des executadas pelo Hadoop.

2.5 Trabalhos Relacionados

Virios esforcos estao sendo feitos para buscar solucdes que compatibilizem o uso de
aplicacdes intensivas em dados com os recursos computacionais existentes. Entretanto,
nem todo tipo de aplicac¢do pode utilizar os modelos existentes ou entdo, o modelo pode
ndo estar adequado as caracteristicas dos ambientes disponiveis.

Nesta secdo serdo apresentados os estudos do MapReduce em memoria distribuida
que relacionam-se com as abordagens adotadas neste trabalho para a adequacgdo dos algo-
ritmos em ambientes heterogéneos.

2.5.1 Aplicacoes Intensiva em Dados vs. Computacao Cientifica

Alguns cientistas vem estudando os processos utilizados no MapReduce para identi-
ficar o potencial uso deste framework em aplicacdes cientificas intensivas em dados. O
maior desafio para a implementagdo estd no fato de que nem todas a aplica¢des podem
ser escritas diretamente sobre a semantica do MapReduce.

Os trabalhos apresentados a seguir sdo o resultado de estudos de cientistas preocu-
pados em criar novos mecanismos que permitam uso do MapReduce em experimentos
cientificos de larga escala. Chen e Steven estudaram o desempenho de alguns tipos de
aplicacdes intensivas em dados com uso do MapReduce como, por exemplo, tarefas de
computaciao com aprendizado de mdquina de larga escala, simulacdes fisicas e processa-
mento de dados digitais (CHEN; SCHLOSSER, 2008). Estas aplica¢cdes tem problemas
de desempenho porque as tarefas realizam muitos célculos complexos além de serem
intensivas em dados. O estudo aponta trés tipos diferentes de aplicacdes que suportam
computacao em larga escala intensiva em dados, tais como:

1. Aprendizado de maquina sobre bases de dados grandes para, por exemplo, predizer
a preferéncia de usudrios a um determinado produto.

2. Cdlculo de dados de simulacdes cientificas de eventos sismicos para criar modelos
de regides em formato 3D, com uso de CVM (Community Velocity Model).

3. Processamento de imagens para estimar informagdes geograficas, com um total de
6 milhdes de imagens em 1 TB de dados.

O uso do MapReduce é desejavel para estas aplicacdes, porém oneroso em consumo
de recursos e tempo de processamento para estes conjuntos de dados. Os autores ponde-
ram que o MapReduce estd no meio termo entre os sistemas de base relacional, que tem
operacdes bem definidas sobre os dados, mas sdo restritos quanto ao conjunto de dados e
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calculos, e os sistemas de programacdo paralela como MPI, que tem pouca restri¢do so-
bre os conjuntos de dados e o tipo de transformacao que um programa pode fazer mas, no
entanto, o sistema tem conhecimento limitado sobre as bases de dados e calculos (CHEN;
SCHLOSSER, 2008).

Os autores sugerem diversas mudangas para o uso mais eficiente do MapReduce como,
por exemplo:

1. Uso de uma estrutura de andlise dos dados da entrada, quando uma pequena fracao
dos dados € realmente necesséria. Por exemplo, um esquema de indexa¢do poderia
acelerar significativamente o processamento.

2. O sistema deve permitir a composicao flexivel de componentes e o desligamento
de componentes para melhorar o desempenho. Por exemplo, o Map poderia ser
desativado, se a entrada de dados ja estd classificada

3. Permitir que multiplas fun¢des Map leiam fontes de entrada de arquivos diferentes
para conectar-se a mesma fungio Reduce.

4. Trocar o algoritmo de agrupamento merge-sort por HashMerge que € mais rapido
conforme na literatura em (GRAEFE, 1993).

5. Otimizar a execucdo de tarefas de longa duracdo. O sistema poderia calcular uma
previsdo para o tempo de execucgdo de tarefas e identificar se ha espago suficiente
no disco local para geracao de dados intermedidrios.

No trabalho de (MACKEY et al., 2008), os autores mostram a importancia do uso do
MapReduce para aplicacdes intensivas em dados, como em simulag¢des cientificas, devido
a sua simplicidade na programacdo e a necessidade do sistema ter alta disponibilidade e
confiabilidade.

Aplicacoes cientificas HEC (High End Computing) na escala de Petabytes de dados
tem tornado-se uma fronteira para a maioria das aplicagdes cientificas, que consistem
de uma fase de simulacdo, geracdo de dados intermedidrios e uma fase de andlise dos
resultados dos dados, que sdo repetidas indmeras vezes sobre uma mesma base de dados.

A Figura 2.7 apresenta a taxonomia para os modelos de programacao paralela, adap-
tado de (MACKEY et al., 2008). Os aplicativos podem ser fracamente acoplados e exigi-
rem baixa comunicagdo entre os nds como, por exemplo, os modelos do Dryad, BOINC
e MapReduce.

MPI
MapReduce @
Dryad HPF
® Threads @ UPC PRAM
SETI@home © pwm O @
® 0
- >
Baixo Custo em Comunicacao Alta Custo em Comunicagao
Paralelismo de Grao-Grosso Paralelismo de Grao-Fino

Figura 2.7: Taxonomia dos modelos de programacao paralela
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Em contrate, os aplicativos podem ser fortemente acoplados e terem de sincronizar
suas tarefas especialmente quando estdo sobre um mesmo conjunto de dados como, por
exemplo, os modelos do MPI (Message-Passing Interface), HPF (High Performance For-
tran), PVM (Parallel Virtual Machine), PRAM (Parallel Random Access Machines), UPC
(Unified Parallel C), etc.

O uso do MapReduce neste contexto permite a manipulacdo de grandes quantidades
de dados, porém o custo de perda da granularidade da programacgdo ainda € um fator
relevante. Os dados e o paralelismo destas tarefas sao motivagao para a migracao total ou
parcial destas aplicacOes para o uso do MapReduce. Porém, o uso deste framework para
este tipo de aplicacdes ainda € uma questdo em aberto.

O trabalho de Gufler trata do problema do particionamento de tarefas Reduce em
aplicacdes cientificas que exibem propriedades para as quais os atuais sistemas do Map-
Reduce nao foram concebidos (GUFLER et al., 2011). As aplicagdes cientificas estudadas
pelos autores tem complexidade ndo-linear no tempo para as execugdes de tarefas Reduce.
A distribui¢do de dados, neste caso, sdo geralmente heterogéneas. Assim, uma elevada
complexidade conduz a tempos de execucao muito diferentes. Portanto, maquinas com
baixa carga de trabalho devem esperar por outras com carga de trabalho elevada.

O problema € tratado como o algoritmo bin packing problem (BOYAR et al., 2006) de
complexidade NP-Hard. O algoritmo bin packing problem € uma variagdo do problema
da mochila. A abordagem consiste de particionar as tarefas Reduces em aglomerados de
particoes com uma quantidade de chaves diferentes de maneira a minimizar o ndmero
de aglomerados. Um aglomerado ¢ um subconjunto de todos os pares (chave/valor) que
compartilham a mesma chave.

A Figura 2.8 apresenta o modelo de distribui¢cao de chaves intermedidrias para o Re-
duce estudado pelos autores. O objetivo € adequar o tempo de execu¢do a uma quantidade
de aglomerados para ter-se um custo de execu¢do homogéneo entre as maquinas. Os au-
tores argumentam que o processamento de um pequeno nimero de grandes aglomerados
de chaves leva muito mais tempo para ser executado do que o processamento de muitos
pequenos aglomerados.
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Figura 2.8: Modelo de distribuicdo de chaves intermedidrias para o Reduce

O modelo tem dois algoritmos, um para calcular o custo das particdes e outro para
calcular a carga de trabalho para as maquinas que executam as tarefas Reduces. Os autores
adotaram duas abordagens para o particionamento dos dados intermedidrios. A primeira
chamada de particionamento de granularidade fina, divide os dados da entrada em um
nimero fixo de parti¢cdes. O nimero de particdes € maior do que o nimero de Reduces.
O objetivo € distribuir as particdes conforme os tempos de execugao de forma semelhante
para todas as maquinas. Uma parti¢cdo de granularidade fina ndo controla o custo das
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particdes, enquanto elas sdo criadas, mas consegue cargas equilibradas pela distribui¢ao
de particdes caras para diferentes maquinas.

A segunda abordagem € chamada de fragmentacdo dinamica. As particdes de dados
intermedidrios sdo divididas localmente em cada maquina que executa uma tarefa Map e,
enquanto as particdes sdo criadas, tuplas sdo replicadas se necessario. Como resultado,
o custo das particdes € mais uniforme e € fécil ser obtido um balanceamento de carga
para distribui¢des de chaves altamente distorcidas, ou seja, chaves que tem quantidades
de dados ndo uniformes.

A abordagem ¢ utilizada em clusters homogéneos. Os autores advertem que como
o algoritmo bin packing problem tem complexidade NP-Hard, o célculo de um nimero
moderado de aglomerados poderd tornar-se mais custoso para ser obtido do que o custo
da execucdo atual das tarefas Reduces. Assim a exata monitoracdo em nivel de aglome-
rado pode nao ser uma tarefa facil. Os autores apontam que uma das possiveis solugdes
seriam a coleta de dados em nivel da granularidade entre aglomerados e particionamento
de chaves.

Os autores nao trabalharam a solug¢do para adequar sua proposta ao ambiente hetero-
géneo. Assim uma abordagem com o uso da granularidade fina das chaves intermedidrias
pode constituir-se em uma possibilidade de estudos para melhorar o desempenho dos jobs
em ambientes desktop grid.

2.5.2 Ambientes Heterogéneos

A maioria das pesquisas sobre os problemas de desempenho do MapReduce concentra-
se na adequacdo ao uso o framework para ambientes heterogéneos. Os esforcos sdo no
sentido de alterar os algoritmos de distribui¢ao de dados e lancamento de tarefas especu-
lativas.

O trabalho de Zaharia trata de problemas de desempenho do MapReduce em ambi-
entes heterogéneos, causados pela execugdo de diferentes aplicacOes em grandes clusters
(ZAHARIA et al., 2008). O estudo aponta alguns problemas encontrados com o uso do
modelo do MapReduce para lancamento de tarefas especulativas.

A heuristica simples faz o escalonador langar tarefas especulativas conforme o pro-
gresso das tarefas de cada maquina, baseado na média do progresso de todas as tarefas.
Assim, em um ambiente heterogéneo, as tarefas sdo executadas como se todas tivessem
a mesma taxa de progresso, adequada somente para o uso de aplicacdes homogéneas em
clusters de data centers.

Quando o escalonador percebe que uma méquina estd lenta, ele lanca a mesma tarefa
para uma outra maquina que esteja livre com o objetivo de evitar atrasos € minimizar o
tempo de resposta. Entretanto, o processo consome recursos de CPU e compete pelo uso
da rede com outras execugdes normais.

O problema € que o escalonador acaba lancando mais tarefas que deveria em am-
bientes heterogéneos, em funcdo de que os recursos computacionais podem ter tempos
de resposta diferentes para cada tarefa. Alguns experimentos apresentados pelos autores
constatam que mais de 80% das tarefas eram executadas especulativamente.

Sdo apontados pelos autores os seguintes problemas:

1. As tarefas especulativas ndo sdo livres - elas competem por alguns recursos com as
outras tarefas em execucdo, e.g. a rede.

2. A escolha da maquina para executar uma tarefa especulativa € tao importante quanto
a escolha da tarefa.



42

3. No ambiente heterogéneo, pode ser dificil distinguir entre as maquinas que sio
ligeiramente mais lentas do que a média e aquelas que s@o realmente stragglers.

4. A demora na identificacdo de maquinas stragglers compromete o tempo de resposta
de toda aplicacdo.

Para resolver estes problemas os autores implementaram alteracdes no escalonador
de tarefas para minimizar a degradacdo em ambientes heterogéneos. O escalonador exe-
cuta o algoritmo chamado LATE (Longest Approximate Time to End) para lancar tarefas
especulativas.

O algoritmo lan¢a uma tarefa especulativa, somente se a tarefa executada na maquina
straggler for aumentar o tempo de resposta do job. A heuristica adota uma estimativa da
taxa de progresso em percentual para cada tarefa, dada pela equacgdo 2.3.

ProgressScore
T

ProgressRate = % (2.3)
Onde T’ € o tempo total de execucdo da tarefa que estd rodando. A estimativa do tempo
de conclusdo da tarefa € dado pela equagao 2.4.

1—-P S
Tempo de Conclusdo = rogressocore 2.4)
ProgressRate

Assim, o progresso das tarefas ocorrem a um ritmo mais ou menos constante. Entre-
tanto, podem existir casos em que essa heuristica possa falhar, se a heterogeneidade for
maior que a esperada, mas € eficaz em empregos tipicos do Hadoop. O algoritmo LATE,
identifica as tarefas que irdo ter um tempo de resposta mais sofrivel e as executa o mais
rapido possivel (ZAHARIA et al., 2008).

A heterogeneidade do ambiente simulado € obtida através de mdquinas virtuais sobre
clusters homogéneos. Aplicacdes nas maquinas virtuais executam processos de leitura e
escrita intensiva em disco nos sistemas operacionais convidados. A degradacdo do sistema
representa 2,5 vezes a do sistema homogéneo.

A avaliagdo dos experimentos demonstra que o uso do LATE, comparado com a exe-
cugdo nativa do Hadoop em modo especulativo, obteve ganhos variaveis de 8,5% a 58%
dependendo da aplicagdo e da quantidade de mdquinas. O ganho do LATE € menor com
tarefas menores do tipo WorldCount, executando com um nimero maior do que 900 ma-
quinas.

Outros autores como Xie propdem o aumento de desempenho do MapReduce em
ambientes heterogéneos pela alocacdo de dados conforme a capacidade das mdaquinas
(XIE et al., 2010). A proposta consiste em adotar um algoritmo de realocacio dos dados
adicionado ao sistema de distribuicdo de dados do sistema de aquivos distribuidos.

Os algoritmos foram testados sobre o HDFS e sdo divididos em trés esquemas: um de
divisdo dos dados por capacidade, outros de redistribuicao dos dados divididos conforme
0 uso e um terceiro para entradas de novos dados durante o processamento. Uma execugao
da aplicagdo € feita para descobrir o tempo de execugdo das tarefas no inicio.

Um dos problemas da abordagem adotada € a elimina¢@o do sistema de replicacdo de
dados existente no Mapreduce, sob o argumento de que a replicacdo de dados causa uso
desnecessario de espaco em disco. A modelagem realoca dados em tempo de execugao
quando for adicionado dados novos por um cliente. Porém, no modelo do MapReduce,
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esta realocagdo por entrada de novos dados nao ocorre em tempo de execugdo sobre um
mesmo job.

O MR-A++ utiliza um mecanismo mais apurado para a descoberta da capacidade das
maquinas, além de utilizar o tempo de execucgdo de tarefas. Um algoritmo especifico
¢ utilizado no MR-A++ para distribuir os dados para a execucdo da tarefa de coleta de
informacao. O autor propde utilizar uma grande quantidade de dados, como por exemplo
1 GB, para identificar os tempos de execucdo. Os valores desta ordem sdo proibitivos em
ambientes heterogéneos de larga escala devido aos custos associados com a transferéncia
de dados.

O autor, propde a eliminagdo da replicacdo de dados. Porém, o custo associado € a
perda de dados quando ocorrer a queda de uma maquina que contenha dados ainda nao
processados. Uma falha permanente da tarefa cria uma redistribuicdo de dados, sobre-
carregando as mdquinas escravas e a rede. A metodologia dos testes realizados por Xie,
com uso de apenas 5 mdquinas heterogéneas, ndo garante a escalabilidade dos algoritmos
apresentados.

O escalonamento com carga dindmica € outra proposta para melhorar o desempenho
do MapReduce em ambientes heterogéneos (YOU; YANG; HUANG, 2011). Os autores
consideram o escalonamento de tarefas especulativas segundo uma politica de escalona-
mento dindmico conforme a capacidade computacional de cada maquina.

Os dados da carga de processamento das maquinas sdo coletadas em tempo de exe-
cucdo para estimar quanto uma determinada méquina estd ocupada para poder completar
sua tarefa. O objetivo € diminuir o numero de tarefas especulativas. Entretanto, a me-
dida de carga das maquinas nio muda a localiza¢do dos dados ja distribuidos. Assim,
as maquinas com capacidades de processamento incompativeis com a carga de trabalho
continuardo gerando tarefas especulativas.

Os autores ndo consideram a cépia de dados durante o re-escalonamento das tarefas
e a consequente distribui¢ao dos dados a serem processados. Assim na fase de Map, por
exemplo, tem-se o uso do barramento de rede para executar-se as adequacdes em tempo de
processamento. Portanto, a abordagem pode gerar a competi¢do pelo uso do barramento
de rede.

O trabalho ainda apresenta uma escalabilidade baixa. O testes foram executados em
8 maquinas de 8 processadores. O Mapreduce por defini¢do € utilizado em aplicacdes
intensivas em dados e ndo somente no processamento intensivo. Assim, por exemplo,
com um nimero de 2.000 a 4.000 méquinas, o processo de sincroniza¢ao € um fator
critico a ser observado.

2.5.3 Ambientes Volateis

Alguns cientistas, mais recentemente, estdo envolvidos em pesquisas para adequar os
algoritmos do MapReduce ao ambiente heterogéneo e volatil. A adequagdo permitird o
uso de dados intensivos sobre plataformas de ambientes oportunistas.

A primeira proposta foi feita por Lin, no projeto MOON (MapReduce On Opportunistic
eNvironments) (LIN et al., 2009), os autores propdem um modelo hibrido de computagdo
voluntaria com o uso de mdquinas ndo voléteis. O objetivo é compensar as perdas com a
replicacdo que ocorreriam em um ambiente vol4til, com a indisponibilidade momentinea
das mdquinas na grid. Entretanto, os autores ndo apresentam uma solu¢do para o esca-
lonamento de tarefas. Porém, apontam que em emulacdes de ambientes de computacao
voluntdria existem problemas com a volatilidade de recursos oportunistas com o uso do
Hadoop como:
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1. O HDFS fornece um mecanismo de replicacdo que, para ambientes volateis, pode
ter um custo muito alto de replicacdo para prover alta disponibilidade dos dados.
Para uma mdaquina com indisponibilidade de 40%, seriam necessarias 11 réplicas
dos dados para ter-se 99,99% de disponibilidade.

2. Os dados intermediarios produzidos pelo Map ndo sdo salvos em um sistema de
arquivos distribuidos como o HDFS. Isto causa a reexecugdo de tarefas em caso de
perda de dados.

3. O escalonador do Hadoop pressupde que a maioria das tarefas ocorrem sem proble-
mas até sua conclusdo. No entanto, as tarefas podem ser frequentemente suspensas
ou interrompidas em sistemas de computacdo voluntaria. A estratégia de replica-
¢do de tarefas do MapReduce € insuficiente para lidar com a alta volatilidade das
plataformas de computacio voluntéria.

Os autores propdem entdo trés estratégias para resolver o problema: Adocdo de um
modelo hibrido com o uso mdquinas voldteis e ndo volateis. As mdaquinas ndo vol4-
teis seriam dedicadas; Estender o HDFS para aproveitar os recursos dedicados e aplicar
uma politica diferenciada de replicacdo para diferentes tipos de tarefas utilizando o Map-
Reduce; Estender o algoritmo de lancamento de tarefas especulativas levando em conta a
volatilidade dos recursos e colocar estrategicamente a execucao de tarefas nas maquinas
dedicadas e nas volateis.

A Figura 2.9, adaptado do trabalho de (LIN et al., 2009), apresenta a estratégia adotada
pelos autores para decidir se os dados devem ser armazenados em ambiente dedicado ou
volatil.

Job Entrada
Dado ‘ ‘ ‘

Tipo de

Arquivo ¥

Configvel
Y
Tipo de

Armazenamento Discos Dedicados DataNode

DataNode

Dedicado estdo saturados 7

WVolatil

| Replicagdo |

Figura 2.9: Processo de decis@o para armazenamento de dados

Na execucdo do Map, para os arquivos com réplicas em ambos os DataNodes volateis
e dedicado, as maquinas voldteis sempre buscam primeiro os dados no seu disco local,
caso nao esteja disponivel procuram alguma réplica volatil primeiro e, se nao a encontrar,
irdo requisitar os dados para o DataNode dedicado.

Se o dado € intermedidrio, primeiro serd gravado no disco local da méaquina volatil,
caso o DataNode dedicado nao esteja saturado, gravard também uma réplica. Os resulta-
dos do Reduce serdao sempre gravados nos DataNodes dedicados (LIN et al., 2009).
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Este processo de cOpia, embora traga maior confiabilidade em ambientes com maqui-
nas volateis, aumenta o processo de comunicacao pela rede. Como nao ha um histérico
de disponibilidade, ndo se tem a priore uma probabilidade de falha das maquinas. Assim,
0 DataNode dedicado pode ocupar totalmente seus recursos e vir a falhar.

Os dados confrontados dos experimentos do MOON (com parametros alterados para
o lancamento de tarefas especulativas do Hadoop) com o MOON-Hibrido (com adi¢do de
maquinas dedicadas) tem pouca diferenca nos resultados um com o outro. O desempenho
¢ praticamente igual se for considerando o cenério de indisponibilidades inferiores a 30%
com tarefas de curta duracdo de até 5 min. Entretanto, com a abordagem, ainda hd um
lancamento significativo de tarefas especulativas.

Algumas propostas tem usado outros middlewares adaptados ao uso sobre MapReduce,
e.g. o Bitdew (FEDAK; HE; CAPPELLO, 2008). O Bitdew é um middleware de geren-
ciamento de desktop grid que utiliza uma infra-estrutura P2P. Uma das propostas foi feita
por Tang (TANG et al., 2010) para criar uma implementacdo de uma API do MapReduce
sobre o Bitdew. A implementacdo utiliza maquinas voldteis em uma desktop grid para
realizar a execucdo de tarefas e a distribui¢do de dados.

Os dados sdo distribuidos sob demanda para o processamento das maquinas e toda
carga computacional é previamente avaliada em tempo de execucdo. As barreiras com-
putacionais entre as fases de Map e Reduce foram eliminadas. A implementacdo tem um
comportamento diferente se comparado com o modelo do MapReduce.

A arquitetura apresentada na Figura 2.10 adaptada de (TANG et al., 2010), mostra os
workers e o master e uma AP1 MapReduce que gerencia os servigos. O nicleo dos dados
tem a fun¢do de dividir os dados e manté-los nas maquinas sobre uma DHT (Distributed
Hash Table).

[ MR Worker ][ MR Master ] Role

BitDew, Transfer Manager, Active Data [MapReduceJ API

DC DR DT DS [ MR Service ] Service

http SQL DataCollection/DataChunks Core

Figura 2.10: Arquitetrura do MapReduce sobre Bitdew

O ambiente utiliza uma arquitetura hibrida, com maquinas estdveis para o gerencia-
mento como o master € maquinas volateis (workers) que executam as tarefas de Map
e Reduce. O armazenamento de dados é feito sobre os workers sobre um mecanismo
replicag@o sobre uma DHT utilizando os protocolos http, ftp e BitTorrent.

O tamanho do chunk é varidvel conforme a aplicacao e os dados sdo recebidos no mo-
mento do processamento, diferentemente do modelo original do MapReduce que distribui
os dados para as maquinas antes de escalonar as tarefas.

Os dados sdo distribuidos para o processamento no momento da execugdo das tarefas
e apenas uma maquina executa a fungdo de Reduce fazendo diversas interagdes até que
todos os dados intermedidrios sejam processados.

A comunicacdo direta entre os workers ndo € garantida devido as caracteristicas da
rede, assim as maquinas podem processar diversos arquivos concorrentemente através
do uso de filas de tarefas. O numero de tarefas concorrentes é configurado antes de ser
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realizada a computacdo pelas maquinas. Os dados intermedidrios produzidos na funcao
de Map sao mantidos dentro da DHT com uso de replicacao.

A barreira computacional existente no MapReduce ndo é implementada embora o me-
canismo pode detectar o tempo de processamento do Reduce em tempo de execucdo. As
maquinas lentas ndo sdo detectados com facilidade, ao invés disto aumentam o fator de
replicacdo das tarefas restantes para compensar o efeito de maquinas stragglers.

Os algoritmos utilizados sdo diferentes da implementagao original do MapReduce,
que embora vélidos, realizam diversas alteracdes no funcionamento para adequar-se ao
ambiente heterogéneo e volatil.

2.6 Comparativo entre Implementacoes do MapReduce

A Tabela 2.1 apresenta um comparativo entre as implementacdes e as principais so-
lucdes propostas do MapReduce para aplicacdes intensivas em dados em memoria dis-
tribuida. A comparagdo baseia-se nos algoritmos e nas caracteristicas da implementacao
original do MapReduce.

Tabela 2.1: Comparativo do estado da arte do MapReduce

Implementacao MapReduce Hadoop | Hadoop Hadoop Hadoop BitDew
Google LATE! Moon Data Placement
Principal Autor J.Dean Cafarella | Zaharia Lin Xie Tang
Ano 2004 2006 2008 2009 2010 2010
Tam. Dados Map Tamanho fixo; chunks = = = = Cap. Rede
Tam. Dados Reduce Hash; N° Maq. Reduces = = = = =
Dist. Dados Map Balanceada; Tam. HD = = = Capac. Proc. Demanda
Dist. Dados Reduce N©° Magq. Reduces = = = = =
Tarefas Map N chunks = = = = Filas
Tarefas Reduce Hash; N° Magq. Reduces = = = = Filas
Replicag¢do Dados Sim Sim Sim Hibrido Nao Sim
Tarefas Especulativas i Exec > 60s e Prog< 20% = LATE! LATE! Nio Nio
Sist. Arquivos GFS HDFS HDFS HDFS HDFS DHT
Ambiente Homogéneo Sim Sim Sim Sim Sim Nao
Ambiente Heterogéneo Nio Nio Sim Sim Sim Sim
Trata Volatilidade Nao Nio Nio Replicagdo Nao Sim

“__
= Mantém o modelo original; 1 Longest Approximate Time to End; DHT — Distributed Hash Table sobre P2P e Bittorrent

2.7 Distribuicao Estatistica de Dados

A probabilidade € uma ferramenta essencial para o projeto e a andlise de algoritmos
probabilisticos e aleatérios. A probabilidade € definida em fun¢do de um espago amostral.
O espago amostral € um conjunto de elementos que recebem a designagdao de eventos
(CORMEN et al., 2001).

Uma distribui¢do de probabilidade é um espaco amostral que pode ser finito ou con-
tavelmente infinito . As func¢des contidas neste espago amostral sdo ditas varidveis alea-
térias. Se uma varidvel aleatéria pode assumir um nimero contdvel de valores possiveis
ela é dita discreta. De outra forma, existem varidveis aleatérias cujo conjunto de valores
possiveis sdo incontdveis e neste caso elas sdo chamadas de continuas (ROSS, 2010).
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Uma varidvel aleatéria continua tem funcdo densidade de probabilidade com proprie-
dades semelhantes para um intervalo fechado a < X < b. Também € possivel dizer que
X é uma varidvel aleatdria normal ou normalmente distribuida, dada pela fungéo f(z) da
equagdo 2.5 (ROSS, 2010).

1 —(2=w)?
flz) = e 22 Vre—o00o<zx <00 (2.5)
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A distribui¢do normal € um exemplo de distribuicdo de probabilidade, porém existem
outras classes de distribui¢cdes que podem representar o comportamento das mdquinas em
um cluster, tais como Heavy-tailed, Gamma, Weibull e Distribui¢ao Beta.

2.7.1 Classes de Distribuicoes

No trabalho de Crovella (CROVELLA; HARCHOL-BALTER; MURTA, 1998) os au-
tores apresentam uma classe de distribui¢des, que geralmente € utilizada para capturar as
caracteristicas altamente varidveis de processos estocdsticos, ou seja, que sdo mais va-
ridveis do que a distribui¢ao exponencial, conhecida com Classe de Distribuicao Heavy-
tailed. O objetivo do estudo era aumentar o desempenho em ambientes com desbalance-
amento de carga com uso de uma politica task-assignment. O algoritmo para a politica
task-assignment atribui uma tarefa de acordo com um processo de Poisson com taxa A,
especifica para cada maquina.

Esta abordagem poderia ser utilizada para a distribui¢do de dados da entrada no Map-
Reduce, em um ambiente heterogéneo. O estudo de (HARCHOL-BALTER, 1999) usa
a mesma distribuicdo aplicada a tarefas de duracdo desconhecidas que sdo escalonadas
segundo uma politica FIFO.

As aplicacdes de duracdo desconhecida citadas por HARCHOL-BALTER podem ser
comparadas no MapReduce, de uma forma abstrata, as tarefas de Reduce. Uma vez que
nao se pode prever com exatidao a quantidade de dados intermediarios gerados para cada
chave durante a fase de Map. Portanto, poderia ser implementado uma politica de escalo-
namento FIFO para essas tarefas.

Para Ucar (UCAR et al., 2006), na politica de task-assignment em ambientes hetero-
géneos o custo de execucdo depende do processador na qual a tarefa é executada. Para
otimizar o desempenho de algumas métricas, tais como a utilizac@o do sistema e do tempo
de resposta, as tarefas sdo entdo modeladas usando um gréfico de interacao de tarefas TIG
(Task Interaction Graph). No modelo TIG, os vértices do grafo correspondem as tarefas
e as arestas correspondem as comunicagdes inter-tarefa.

No estudo de Javadi (JAVADI et al., 2009) através de estudos empiricos do SETI@ home
foram identificados conjuntos de maquinas com propriedades estatisticas similares que
possuem modelos de disponibilidade semelhantes em sistemas distribuidos de larga es-
cala. As aplicacdes investigadas necessitavam de pequeno tempo de resposta rapido e
incluiam tarefas em lote de computagdo intensiva estruturadas como um grafo aciclico
orientado (DAG - directed acyclic graph).

O estudo conclui que a distribui¢do global para todas as maquinas, com disponibili-
dade independente e identicamente distribuida (iid), sofre influéncia do modelo dos al-
goritmos de escalonamento estocdsticos. Diferentes distribui¢des podem ser adotadas,
como, por exemplo, as distribuicdes de probabilidade Gamma, Weibull e Heavy-tailed,
com objetivo de prever o comportamento das execucdes das aplicagdes em um determi-
nado ambiente.
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O trabalho de Dongarra (DONGARRA et al., 2007) mostra que se a execucao de um
DAG seguir uma taxa de falhas constante, o modelo de falhas segue uma lei da poténcia,
dada por uma varidvel aleatéria "\" que representa a taxa de falhas.

Assim, usando a distribui¢do de Poisson, a probabilidade de uma tarefa qualquer exe-
cutar corretamente é dada por e, desde que o niimero de tarefas seja muito maior que
a quantidade de maquinas. Dongarra propde dois algoritmos estocdsticos para ambien-
tes heterogéneos: o Optimal para a 6tima alocagdo de tarefas unitdrias independentes e o
HEFT (Heterogeneous Earliest Finish Time) para o caso genérico.

As abordagens anteriores sdo semelhantes a estrutura de processamento de dados do
MapReduce conforme relata a andlise de tracos de clusters MapReduce no trabalho de
(KAVULYA et al., 2010). Os autores ao constatarem que os tempos de execucdo de
jobs seguem uma distribuicdo de cauda longa, indicam que estes modelos de distribui-
cdo também poderiam ser utilizados para a distribuicdo de tarefas e predicdo de falhas,
considerando as caracteristicas do ambiente heterogéneo e volétil.

2.8 Uso de Simuladores em MapReduce

As implementagdes de ambientes em larga escala com milhares de maquinas € muito
complexa. Os poucos recursos disponibilizados para simulacdes cientificas, como a Grid
5000 (INRIA; CNRS, 2011), possuem ambientes de clusters homogéneos onde a criacdo
de ambientes heterogéneos em larga escala € muito dificil. Assim, o estudo dos simula-
dores existentes para 0 MapReduce justifica-se para identificar qual ferramenta possa ser
utilizada para o estudo de modificacdes dos algoritmos sobre ambientes heterogéneos.

2.8.1 Simuladores Existentes para MapReduce

O estudo de algoritmos de escalonamento e distribuicao de tarefas em ambientes in-
tensivos em dados, como o MapReduce, exige uma grande quantidade de maquinas, para
ter-se um tratamento adequado de grandes volumes de dados em larga escala. A cons-
trucdo de experimentos com centenas ou até milhares de maquinas em computagdo vo-
luntdria, como em desktop grids, nao € uma tarefa trivial. Portanto, a utilizacdo de um
simulador se faz necessdria para este estudo.

Cardona et al. apresentaram um simulador para grids baseado nos simuladores Grid-
Sim e SimJava com foco na simulacdo de fungdes Map e Recude em um sistema de arqui-
vos semelhante ao HDFS (CARDONA et al., 2007). O simulador, entretanto tem muitas
simplificagdes sobre o ambiente do MapReduce como, por exemplo, nao considerar repli-
cacdes, execugdes especulativas e split de dados.

Outro simulador é o Mumak (TANG, 2009) que foi desenvolvido para simular o am-
biente de aplicagdes do MapReduce. O objetivo é ser uma ferramenta para planejar a
implantacdo de ambientes de larga escala. O simulador é aplicado somente a ambiente
homogéneo, ndo desempenha simulacdes de entrada/saida e computacdo, assim como,
ndo detecta operacdes de comunicagdo como heartbeat. Assim ndo € possivel simular
funcdes como execugdes especulativas.

Wang (WANG et al., 2009) prop0s o uso de um simulador chamado MRPerf, como um
meio de planejar a configuragdo de parametros de otimizacao para a implantacao do Map-
Reduce em ambientes de larga escala. A implementacdo atual limita-se a modelagem de
um unico dispositivo de armazenamento por mdquina, com suporte a apenas uma réplica
para cada bloco de dados como num sistema HDFS. Nao aplica as técnicas de otimiza-
coes da modelagem reais do MapReduce, tais como execuc¢do especulativa e replicagdo
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da entrada de dados.

O simulador MRSim foi desenvolvido baseado no GridSim e SimJava e simula apli-
cacdes do MapReduce. As caracteristicas do simulador incluem o split de dados e a repli-
ca¢do de dados no nivel do rack local (HAMMOUD et al., 2010). Entretanto ambientes
de execucgdo real tem centenas ou milhares de mdquinas distribuidas sobre diversos racks.
Neste caso, os dados sdo replicados em diferentes racks. Porém, nenhuma interface é
fornecida para modificar os algoritmos como,por exemplo, o escalonamento de tarefas e
a distribuicao de dados.

O uso destes simuladores se mostrou inadequado para a simulacdo de novos ambi-
entes tais como grids ou desktop grids. A falta de modulos basicos do MapReduce e
a necessidade da reestruturacdo das funcdes internas dos simuladores, representam um
esfor¢o de desenvolvimento muito alto. Diante deste cendrio, com o estudo dos simula-
dores existentes verifica-se que existe a necessidade de constru¢ao de um simulador que
atenda aos requisitos para a simula¢do de ambientes heterogéneos, para permitir alterar
os algoritmos do MapReduce.

2.9 Caracterizacao do Problema

Alguns dos trabalhos apresentados neste capitulo, apontaram problemas e solucdes
relacionados com o uso do modelo do MapReduce. Os problemas em aberto refletem o
tamanho do desafio em adequar o modelo as necessidades de tratamento das aplicagdes
intensivas em dados em ambientes heterogéneos. Os principais problemas a serem supe-
rados para uso de aplicagdes intensivas em dados em ambientes desktop grid, podem ser
resumidos, ndo intensivamente, em:

1. Problemas na concepc¢ao do modelo: Simplificacdes do modelo foram feitas para
uso de tarefas curtas, tais como:

- Uso em clusters: O MapReduce foi construido para ser utilizado em grandes
clusters e as simplificacdes refletem este ambiente;

- Tempo de execucio de tarefas: Os escalonadores foram projetados para que
as tarefas executem em tempos iguais;

- Copias de Dados: O custo de copias de dados em redes de alta disponibilidade
¢é baixo;

- Problemas com heterogeneidade: Performance baixa em ambientes hetero-
géneos, principalmente em /inks lentos;

2. Falha do mestre: O mecanismo de Tolerincia a Falhas ndo prevé a falha do mestre;

3. Semantica para escrever aplicacdes: A semantica do MapReduce dificulta a por-
tabilidade de aplicacdes mais complexas, como aplicagdes cientificas;

4. Volatilidade: MapReduce nao tolera facilmente ambientes volateis, devido a perda
de dados e reestruturacdo da rede em tempo de execucio;

5. Jobs longos: Falta de mecanismos para a predi¢ao do tempo de execugdo dificultam
uso de aplicacdes com tarefas longas.
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2.9.1 Problemas do Modelo

O modelo do MapReduce foi projetado inicialmente para ambientes de grandes clus-
ters homogéneos e para otimizar a distribui¢do de tarefas, algumas simplificagdes foram
feitas. Entretanto, para a aplicacdo em ambientes heterogéneos, as simplificacdes causam
a degradacgdo do sistema (ANJOS et al., 2010).

As aplicagdes concebidas para o uso do MapReduce normalmente sdo tarefas curtas
que iniciam e terminam rapidamente (ZAHARIA et al., 2008). Assim, os tempos de
execucao das tarefas de Map e Reduce sdo considerados iguais em cada fase e o progresso
das fases ocorre em fracdes constantes de tempo.

Para o caso do Reduce, com uma fase de cpia, merge e reducao de dados, considera-
se 1/3 do tempo do processamento total para cada uma destas etapas (ZAHARIA et al.,
2008). Esta abordagem nao é adequada para ambientes onde ocorre a variagdo do tempo
de execucao de tarefas, como por exemplo, devido a diferencas na capacidade computa-
cional das maquinas ou em presenca de falhas.

O processamento do Map produz dados intermedidrios que sdo armazenados tempo-
rariamente na propria maquina. Caso a mesma mdquina venha a executar o Reduce, 0s
dados serdo consumidos localmente e tem-se um ganho de desempenho. Porém, os dados
intermedidrios normalmente deverdo ser transferidos pela rede. Neste caso, se ocorrerem
falhas em uma tarefa Map, uma nova tarefa devera ser langada sobre os mesmos dados que
estejam replicados em outra maquina. Portanto, falhas na geracdo de dados intermedid-
rios geram atrasos no progresso do job e degradam todo o sistema. O problema aumenta
quando tem-se um data flow (jobs MapReduce em cascata) na presenca de maquinas que
falham (KO et al., 2009).

A fase de reducdo s6 inicia o processamento dos dados depois que todos os dados
intermedidrios tenham sido copiados. Assim, os ambientes heterogéneos e volateis podem
afetar o comportamento do escalonamento de tarefas em diferentes areas do modelo do
MapReduce.

Para distribuir os dados da entrada o Hadoop leva em conta unicamente o tamanho do
disco e a distincia entre as mdquinas. Quando ocorrem problemas de indisponibilidade
de maquinas, uma grande quantidade de dados precisa ser transferida e hd um overhead
significativo na rede. O problema € critico e afeta a performance do Hadoop (XIE et al.,
2010). Os dados intermedidrios produzidos pelas tarefas Map, necessitam ser copiados
para as maquinas para serem executadas as tarefas Reduce. Assim, ndo se pode apro-
veitar as caracteristicas de localidade dos dados, devido ao niimero de chaves diferentes
produzidas em cada Map. Em ambientes homogéneos, a distribuicdo de dados interme-
didrios sdo geralmente heterogéneas que se traduzem em uma elevada complexidade para
o tratamento de tarefas com tempos de execucao muito diferentes (GUFLER et al., 2011).

2.9.2 Mecanismos de Tolerancia a Falhas

Como apontado no trabalho de Lin (LIN et al., 2009), o sistema de arquivos distri-
buidos utilizado no Hadoop (HDFS - Hadoop Distributed File System) prevé o armazena-
mento de dados confidveis através de mecanismos de replicacao.

Porém, em sistemas volateis, uma distribuicao de chunks inadequada poderia ter um
custo de replicacdo proibitivo para fornecer alta disponibilidade (LIN et al., 2009). Isto
porqué, os dados intermedidrios produzidos na fase de Map nao sdo replicados e quando
uma maquina torna-se inacessivel, as tarefas da proxima fase nao serdo executadas, oca-
sionando entdo re-execucoes de tarefas e a degradagdo do sistema.
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Um grande gargalo da implementacdo do Hadoop e do MapReduce é a falha do mes-
tre. O gerenciamento de tarefas no MapReduce segue o modelo mestre/escravo. O Map-
Reduce ainda nao endereca o problema de falhas do mestre. No trabalho de (SALBA-
ROLI, 2009) o autor propds a constru¢do de um Fault tolerant Hadoop jobTracker para
agregar ao jobTracker um mecanismo de replicacdo.

2.9.3 Modelos de Aplicacao

No trabalho de Mackey (MACKEY et al., 2008) os autores mostram a importancia
do uso do MapReduce para aplicagdes de grande volume de dados, como em simulacdes
cientificas, devido a sua simplicidade na programacdo, com alta disponibilidade e confia-
bilidade.

A maioria das aplicacdes cientificas consistem em uma fase de simula¢do, geracio de
dados intermedidrios e uma fase de andlise dos resultados dos dados, que sdo repetidas
inimeras vezes sobre uma mesma base de dados. Assim, o grande volume de dados e
o paralelismo das tarefas sdo motivacdo para as aplicacdes cientificas utilizarem o Map-
Reduce. Entretanto, o uso deste framework com estes tipos de aplicacdes, ainda € uma
questao aberta.

2.9.4 Problemas com Ambientes Volateis

Poucos estudos tem sido feitos sobre a implementacao do MapReduce em ambientes
volateis. Um dos principais problemas relaciona-se com a perda de dados e a necessi-
dade de reexecugdes. O modelo hibrido proposto por (LIN et al., 2009) tenta resolver
o problema da volatilidade ao acrescentar maquinas fixas confidveis (ndo volateis) para
armazenar dados temporarios e manter réplicas.

Nesta arquitetura as maquinas volateis recebem as tarefas para processamento e enca-
minham uma réplica de seus dados para a mdquina ndo volatil. Esta abordagem ¢ limitada
em um ambiente de Computacido Voluntdria porque gera problemas de gargalos.

Na Franc¢a um grupo de pesquisadores (TANG et al., 2010) apresentou uma implemen-
tacdo do MapReduce sobre a arquitetura do BitDew (FEDAK; HE; CAPPELLO, 2008)
que é um middleware de gerenciamento de desktop grid que utiliza uma infra-estrutura
P2P. Esta implementagdo possui seus proprios algoritmos para atender aos requisitos de
processamento e altera a forma de distribuir os dados em relagdao ao MapReduce original.

2.9.5 Distribuicao Estatistica de Dados

Estudos feitos por pesquisadores de Carnegie Mellon University (KAVULYA et al.,
2010) sobre o ambiente de producdo de um cluster utilizando MapReduce identificam
potencialidades de pesquisa, como por exemplo, melhorar o escalonamento de jobs longos
ou explorar a localidade temporal através do uso de preditores para calcular os tempos de
execucao dos jobs.

O MapReduce segue uma distribui¢do de calda loga ou seja Heavy-Tailed. O uso de
modelos de distribuicao de probabilidade para calcular a previsao dos tempos de execu-
cdo e atribuir uma caracteristica dinAmica ao escalonamento do modelo pode ser uma
alternativa interessante de pesquisa.

Com base em alguns dos problemas citados acima, principalmente os relacionados ao
modelo, foram criados novos escalonadores e mecanismos de gerenciamento de tarefas
para adequar o MapReduce ao uso em ambientes heterogéneos, que serdo apresentados e
detalhados em secdo propria.



52

2.10 Outros Modelos de Computacao Intensiva em Dados

Outros modelos surgiram para tratar a computagdo intensiva em dados em grande es-
cala. Algumas das propostas utilizam abordagens parecidas com o MapReduce, aplicando
o Hadoop para obter proveito de suas funcdes. Entretanto, outras apresentam uma seman-
tica completamente diferente, com caracteristicas proprias para o tratamento dos dados.

2.10.1 All-PAIRS

A abstracao All-Pairs (MORETTI et al., 2010) € um modelo de um produto cartesiano
de um grande nimero de objetos com uma fun¢do de comparacdo personalizada. All-
Fairs € semelhante a outras abstragcdes como MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2004) ,
Dryad (ISARD et al., 2007), Phoenix (RANGER et al., 2007), Pig (OLSTON et al., 2008)
e Swift (WILDE et al., 2009), mas aborda uma categoria diferente de aplicativos.

O problema é expresso pela equacio 2.6. All-Pairs compara todos os elementos de A
com todos os elementos de B através de uma func¢do F'(z) retornando uma matriz M3, j].
Essa abstra¢do também é conhecida como o produto cartesiano dos conjuntos A e B.

(4, B, F(x))|M[i, j] = F(A[i], B[j]) (2.6)

As variagdes de All-Pairs ocorrem em muitos ramos da ciéncia e da engenharia, onde
0 objetivo é compreender o comportamento de uma fun¢ao F' recém-criada em conjuntos
Ae B, ou calcular a co-variancia dos conjuntos A e B em uma norma interna do produto
F'. Entretanto, a fun¢do nem sempre € simétrica (MORETTI et al., 2010).

Um programa sequencial é facil de ser construido para executar esta operagdo em
um simples computador, porém o desempenho serd muito lento. Entretanto, usar um
cluster para efetuar a operacdo resulta em baixo aproveitamento dos recursos. Porque os
dados ndo podem ser facilmente divididos em parti¢cdes disjuntas. Todos os dados sdo
necessdrios para as comparacoes serem feitas e, assim a maquina necessitarad transferir
dados em tempo de execucao.

A proposta dos autores € sinalizar cada tarefa, composta por um par de elementos, a
uma mdaquina e fazer as chamadas de leitura e escrita em um sistema de arquivos com-
partilhados sob demanda. O sistema nao sabe qual € o tipo dos dados, até o momento
em que a tarefa iniciar as chamadas ao sistema. Os usudrios especificam os dados e a
necessidade computacional. Assim, permite ao sistema particionar e distribuir os dados
de acordo com a necessidade computacional dos dados distribuidos.

O sistema testa a entrada dos dados, para determinar o tamanho de cada elemento e o
ndmero de elementos em cada conjunto. Uma tarefa testa um pequeno conjunto de dados
para determinar o tempo de execucao tipico para cada chamada.

A banda da rede e a laténcia do escalonador, para o envio de tarefas, sdo testadas
para determinar o ndmero de tarefas, o tamanho de cada tarefa e o nimero de maquinas
necessdrias. Os dados sdo entregues as mdquinas via uma spanning tree € o fluxo de
transferéncia se completa em um tempo logaritmico (MORETTI et al., 2010).

2.10.2 SAGA

O SAGA (Simple API for Grid Applications) apresenta uma interface de programacao
de alto nivel que oferece a capacidade de criar aplicagdes distribuidas em grids e clouds
(MICELI et al., 2009).
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O modelo da arquitetura do SAGA € representado na Figura 2.11, adaptado de (MI-
CELI et al., 2009). A implementacdo SAGA-MapReduce € relativamente mais complexa
e naturalmente mais lenta que o MapReduce original. A aplicacdo consiste de 2 processos
o master e o worker.

O master € responsavel por gerenciar os dados, controlar réplicas, manipular dados
intermedidrios e langar as tarefas para os workers. Os workers unicamente tem a funcao

e f

de executar as tarefas.
GRAM
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- |
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Figura 2.11: Arquitetura do SAGA usando MapReduce

No SAGA a implementagdo cria uma interface para o usudrio. O cédigo légico re-
cebe instrugdes explicitas para onde devem ser escalonados as tarefas. A aplicagdo ndo é
obrigada a executar em um sistema que fornece a semantica originalmente exigida pelo
MapReduce, assim pode ser portdvel para uma ampla gama de sistemas genéricos.

O SAGA pode lancgar jobs e utilizar tanto a infra-estrutura do Globus/GRAM (FOS-
TER, 2005) como a do Condor (THAIN; TANNENBAUM; LIVNY, 2003) para execucao
das tarefas. A abstragdo do MapReduce € feita sobre a implementacdo do All-Pairs.

Os arquivos podem estar em qualquer tipo de sistema de aquivos distribuidos como por
exemplo HDFS, Globus/GridFTP, KFS ou nos sistemas de arquivos locais das maquinas.
O master cria particdes de processos andlogos aos chunks no MapReduce. A arquitetura
¢ mestre/escravo e a comunicacdo € feita através do SAGA advert package. Uma das
desvantagens do SAGA-MapReduce é nao ser multi-thread.

2.10.3 Dryad

O Dryad é uma alternativa ao MapReduce proposta pela Microsoft (ISARD et al.,
2007) que combina vértices computacionais com canais de comunicagdo para formar um
grafo de fluxo de dados. Os jobs sdo grafos aciclicos orientados (digrafos), onde em cada
vértice hd um programa e as arestas representam canais de dados.

A proposta consiste em dar ao desenvolvedor um controle fino sobre grafos de co-
municagdo, bem como, sub-rotinas que exitem em seus vértices. O desenvolvedor pode
especificar um grafo aciclico orientado arbitrariamente para descrever os parceiros de co-
municagdo e expressar seus mecanismos de transporte.

A forma de especificar um grafo permite flexibilidade para compor as operacdes bési-
cas com entradas de dados simples. As entradas de dados simples ou multiplas geram uma
saida simples. Entretanto, as aplicacdes exigem que o desenvolvedor deva compreender a
estrutura computacional da computacio e as propriedades dos recursos dos sistemas.

A Figura 2.12, adaptada de (ISARD et al., 2007), especifica a organizacao do sistema.
Um job no Dryad é coordenado por um processo chamado gerenciador de jobs (JM).



54

O gerenciador de jobs contém os cddigos e bibliotecas especificas das aplicacdes para
construir a comunicagdo entre as tarefas. Quando a comunicagdo estiver definida serdao
escalonados os jobs através dos recursos disponiveis. Todo dado é enviado diretamente
entre os vértices. O gerenciador de jobs € responsavel somente pelo controle de decisdes
e ndo serd um gargalo para qualquer transferéncia de dados. Um servidor de nomes (NS)
fornece o suporte ao descobrimento de computadores disponiveis.

Data plane
Files, FIFO, Network

s

\“

Job schedule

Control plane

Figura 2.12: Arquitetura do Dryad

Um daemon (D) € responsavel por criar os processos em favor do gerenciador de jobs
em cada computador no cluster. A primeira vez que um vértice (V) é executado em um
computador, seus bindrios sdo enviados do gerenciador de jobs para o daemon. O daemon
atua como um proxy para o gerenciador de jobs poder comunicar o estado da computagdo
e a quantidade de dados lidos ou escritos nos canais.

Os grafos sdo construidos pela combinacdo de modelos simples de um conjunto de
operacdes. Todas as operagdes preservam a propriedade que resulta em um grafo aciclico.
O objeto basico € dado pela equacgdo 2.7, G contém uma sequéncia de vértices Vg, um
conjunto de arestas Fg, e dois direcionadores I C Vi e Og C Vi que indicam se o
vértice € de entrada ou saida respectivamente. Nenhum grafo pode conter uma aresta
inserindo uma entrada em I ou saida em O, estas indicacdes sdo utilizadas somente
para as composicoes de operacoes.

G= (Vg Eg,1c,Oc) 2.7)

A entrada e saida de arestas de um vértice s@o orientadas € uma aresta conecta a por-
tas especificas em um par de vértices. Um par de vértices também pode estar conectado
a multiplas arestas. Cada canal de comunicacdo tem um protocolo associado. O canal é
implementado usando um arquivo temporario: um produtor escreve no disco local (nor-
malmente) e um consumidor 1€ deste disco o arquivo (ISARD et al., 2007).

Os protocolos de comunicacdo dos canais podem ser: arquivos (preservado até a con-
clusdo da tarefa), TCP pipe (que ndo requer discos, mas deve ser escalonado fim-a-fim
entre os vértices a0 mesmo tempo) ou memoria compartilhada FIFO (que tem baixo custo
de comunicag¢do, mas os vértices devem rodar no mesmo processo).

Os vértices do Dryad contém puramente c6digo sequencial com suporte a programa-
cdo baseada em eventos, usando um pool de threads. O programa e as interfaces dos
canais tem forma assincrona, embora seja mais simples utilizar interfaces assincronas que
escrever codigos sequenciais usando interfaces sincronas (ISARD et al., 2007).
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2.104 SWIFT

O trabalho de (WILDE et al., 2009) apresenta um conceito diferente para o proces-
samento em larga escala. A proposta consiste em explorar um modelo de programacao
paralela orientada ao fluxo de dados, que trata as aplicagdes como fungdes e o conjunto
de dados como objetos estruturados. A técnica cria multiplas copias de um programa se-
quencial para executd-las a0 mesmo tempo em um script dentro de um ambiente paralelo
(BECKMAN et al., 2010).

O Swift combina a sintaxe da linguagem de programacdo C com caracteristicas de
programacdo funcional. A linguagem é projetada para expor as oportunidades de execu-
cdo paralela, evitar a introducao de falta de determinismo, simplificar o desenvolvimento
de programas que operam em sistemas de arquivos € permitir uma execugado eficiente em
computadores paralelos de memoria distribuida. A arquitetura do Swift € apresentada na
Figura 2.13, adaptado de (WILDE et al., 2009). A arquitetura de software € constituida
de quatro camadas que sdo:

1. O Swift: € uma linguagem de script que coordena as tarefas, otimizagdes, gerencia-
mento de dados e reinicializacao;

2. CDM (Collective data management): € responsavel pela transmissdao de grandes
quantidades de dados de entradas comuns por broadcast, dispersao e unido de pe-
quenos arquivos;

3. Falkon: é um dispatcher de tarefas que usa a combinacdo de escalonamento multi-
thread com uma arquitetura hierarquica, promovendo o balanceamento de carga;

4. ZeptoOS: € um sistema operacional Linux que fornece acesso para as primitivas
fork() e exec() utilizadas no lancamento de novos programas.

Swift Swift:
scripts :> linguagem de script, coordenacéo de tarefas,
otimizacao, gerenciamento de dados e reinicializacdo
4 L
—

D Collective data management:
alasets :> broadcast de grandes conjuntos de dados comuns,
%% dispersdo e unido de pequenos arquivos

o b

| |
Command I:) Falkon:
lists despacho de tarefa ultra-rapido e balanceamento
de carga sobre conjuntos de processadores

Shell e
s(ripts Zepto0S:
I:> Linux com fork/exec, links dinamicos

e torus/collective acesso a rede
Applications|

Figura 2.13: Arquitetura do Swift

Um programa produz os dados em um arquivo que, imediatamente, sdo consumidos
por um segundo programa. O Swift assegura que para a varidvel compartilhada (represen-
tada pelo arquivo) ndo € atribuido nenhum valor até o primeiro programa completar sua
execucdo. A quantidade de cAdigos necessdrios para expressar aplicacdes dessa forma
€ menor do que scipts ad hoc ou shell scripts € menos expressivos como anotacdes de
grafos aciclicos orientados (digrafos) da proposta do Dryad (WILDE et al., 2009).
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3 MODELO DO MR-A++

Neste capitulo serdo apresentadas as abordagens utilizadas na criagdo do MR-A++.
Diversas modificacdes foram necessdrias para alterar a estrutura do Hadoop e seus algo-
ritmos afim de obter-se um desempenho aceitdvel, principalmente, em redes com baixa
banda como a Internet. As adaptagdes realizadas nos algoritmos t€ém a premissa de que a
quantidade de tarefas processadas é muito maior que a quantidade de mdquinas disponi-
veis na grid.

3.1 Objetivos

Com base nos problemas apresentados nas sec¢des 2.5 e 2.9, este trabalho tem por
objetivo o desenvolvimento de novos algoritmos de distribuicdo de dados e de escalona-
mento de tarefas para o MapReduce. Os algoritmos adequam o uso do framework para
ambientes heterogéneos, tanto para clusters como para desktop grids. Os clusters hete-
rogéneos sdo formados quando ocorrem aquisi¢cdes de mdquinas com novas geracoes de
processadores ou com maior quantidade de recursos computacionais. A adequacao para
o ambiente heterogéneo € uma das necessidades para o estudo futuro do Mapreduce em
presenca de volatilidade.

No MR-A++ os dados sdo distribuidos conforme a capacidade de processamento de
cada maquina. A divisdo dos dados pela capacidade computacional é automatica e sem
a necessidade de interferéncias do programador. As tarefas sdo entdo lancadas conforme
uma politica task-assignment (UCAR et al., 2006).

N3ao se exige do programador o conhecimento prévio da heterogeneidade das maqui-
nas ou da banda da rede. Os algoritmos ajustam o langcamento de tarefas para obter-se o
menor tempo de execugdo possivel, assim evitando o desperdicio de recursos computaci-
onais.

3.1.1 Objetivos Secundarios

Como objetivo secunddrio criou-se 0 MRSG (KOLBERG; ANJOS, 2011), um simu-
lador MapReduce desenvolvido sobre a plataforma SIMGRID (SIMGRID, 2011) para o
estudo deste framework em ambientes homogéneos e heterogéneos em larga escala. Este
sub-projeto € justificado pela caréncia considerdavel de recursos necessarios para o desen-
volvimento de experimentos em grande escala.

O simulador MRSG, detalhado na secdo 4.3, ¢ um projeto concebido e executado
pelo grupo de pesquisa MapReduce, formado a partir dos estudos realizados durante o
desenvolvimento desse trabalho. Os algoritmos do Hadoop foram alterados com base em
estudos feitos através do MRSG, visando a adequagdo ao ambiente heterogéneo.
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3.2 Abordagens

O uso do MapReduce em ambientes de clusters heterogéneos, como apresentado na
secdo 2.5.2, tem baixo desempenho se comparado com ambientes homogéneos, assim
como, na se¢do 2.5.3, verificam-se diversos problemas com o ambiente desktop grid.
Entdo, a abordagem deste trabalho € de atuar em trés dreas da implementacao do modelo
do MapReduce: agrupamentos, distribui¢do de dados e escalonamento de tarefas.

Agrupamentos sdo formados naturalmente no MapReduce quando marcam-se as ma-
quinas com status de falha, lenta e normal. O fato de considerar uma méiquina com falha
ndo é um problema, pois ela € sinalizada assim para evitar o recebimento de tarefas que
nao serdo executadas.

A diferenca de capacidade computacional entre as méquinas no ambiente heterogéneo
ocasiona um desbalanceamento de carga. As simplificacdes do modelo para o ambiente
homogéneo, de que as tarefas executam em tempos iguais, resultam na existéncia de mui-
tas maquinas consideradas como stragglers. Portanto, os algoritmos originais causam um
aumento de tarefas especulativas e remotas em ambientes heterogéneos.

Para evitar que os tempos de execucdo sejam muito diferentes é necessario distribuir
melhor os dados no Map e adequar o tamanho dos dados intermedidrios, distribuindo
assim, uma quantidade de chaves compativel com a capacidade de processamento das
maquinas na fase de Reduce. A estratégia fornece uma maior quantidade de dados para as
maéaquinas mais rapidas. O tempo de execuc¢do das tarefas em uma maquina lenta € compa-
tivel com o tempo de execucdo de tarefas nas miquinas mais rapidas, assim balanceando
0 processamento entre elas.

Os novos algoritmos de distribui¢do de dados e o de agrupamentos consideram o
tempo da execugdo das tarefas a partir de medi¢des dos tempos locais antes dos dados
serem efetivamente particionados. Assim, apds o registro das maquinas um Unico chunk
de 1 MB serd distribuido para todas as maquinas na grid. O objetivo € processar uma
tarefa de medicdo para o Map e o Reduce em cada miquina.

A tarefa de medicao coletard informagdes de hardware das maquinas e os tempos
das execucdes de um job. O processo de execucdao da tarefa de medi¢do ocorre antes
da distribui¢cao dos dados e em intervalos regulares durante o job para obter-se tempos
médios de execucdo de um ambiente desktop grid.

O mecanismo de replicacdo, existente no sistema de aquivos distribuidos, influencia
no desempenho do sistema. A replicacdo, além de fornecer um mecanismo de tolerancia
a falhas, possibilita lancar uma tarefa sem a necessidade de copias de dados pela rede
em tempo de execu¢do. Porém, a quantidade de réplicas estd limitada a um parametro de
configuracio do programador. Assim, replicar os dados conforme a capacidade computa-
cional também poderd ajudar a evitar o lancamento de tarefas remotas que necessitem de
copias de dados.

O escalonamento de tarefas matem os dois mecanismos para melhorar o desempenho
do MapReduce, o langamento de tarefas remotas e o lancamento especulativo, porém os
algoritmos serdo adequados ao ambiente heterogéneo, com objetivo de reduzir a alocacdes
de recursos desnecessdrios.

A copia dos dados sobre a rede, durante o processamento de um job, altera o tempo
da execucdo total do job e resulta em tempos de execugdo de tarefas nas miquinas muito
diferentes umas das outras. O novo algoritmo de lancamento de tarefas remotas considera
a banda da rede e os tempos de execugdo das tarefas das maquinas envolvidas, para evitar
lancamentos de tarefas remotas que representem o aumento dos tempos de execugao.

ApOs o processamento de uma tarefa Map os dados intermedidrios sdo copiados para
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as maquinas que fardo as tarefas Reduces. Neste momento, caso haja algum lancamento
especulativo de tarefas Map, pode-se ter uma competicao pelo barramento da rede, prin-
cipalmente quando os links sdo lentos. O novo algoritmo de langcamento de tarefas espe-
culativas minimiza a quantidade de tarefas especulativas para evitar esta competi¢ao.

No modelo original, uma méiquina marcada como straggler, na primeira onda, nao
receberd uma nova tarefa em um segundo slot livre, favorecendo o lancamento de tarefas
remotas (que precisam efetuar copias de dados antes de sua execugdo), além de aumentar
o nimero de tarefas especulativas. O resultado ¢ um desempenho pobre do sistema e uso
do barramento de rede para cépias desnecessdrias de dados como podera ser verificado na
secdo 4.

Em um ambiente heterogéneo muitas maquinas podem ser marcadas como lentas em
um contexto que gera falso positivo. Por exemplo, uma mdquina pode estar lenta se
comparada a uma mdquina que tenha trés vezes a sua capacidade computacional, mas por
outro lado, pode ndo estar se comparado a outra maquina com capacidade computacional
semelhante.

Um novo agrupamento, denominado de g_dist_bruta foi criado para agrupar maqui-
nas com mesma capacidade de processamento. O objetivo € de gerenciar o langcamento
de tarefas através de maquinas com capacidades de processamento semelhantes. As tare-
fas em um agrupamento g_dist_bruta finalizam praticamente a0 mesmo tempo. Assim,
o progresso da execuc¢do das tarefas € comparado com mdaquinas de propriedades seme-
lhantes.

Portanto, as mdquinas que vierem a estar lentas, neste contexto, ndo geram falsos
positivos e serdo marcadas como stragglers porque realmente estdo lentas para executar
suas tarefas. A vantagem de ndo classificar uma maquina erradamente como straggler
estd no fato de que todos os slots desta maquina ficam indisponiveis para receber tarefas.
Assim, a solucao proposta no MR-A++ permite um nimero menor de maquinas marcadas
como straggler e um maior ndmero de tarefas sendo executadas concorrentemente em um
ambiente heterogéneo.

3.2.1 Distribuicao dos Dados

No Hadoop, a mdquina escrava registra-se no mestre para fornecer seu espaco em
disco disponivel para formar o sistema de arquivos distribuidos. O sistema de arquivos
distribuidos ird entdo utilizar os discos de cada mdquina para armazenar os chunks. Os da-
dos, com os algoritmos originais, sdo distribuidos na mesma quantidade para as maquinas.
Entretanto, esta abordagem ndo € suficiente para ambientes heterogéneos.

No modelo do MR-A++, a capacidade de processamento das maquinas € avaliada
antes de se dividir os dados através do uso de dados coletados em uma tarefa de medicao.
Duas estratégias foram criadas para a distribuicdo dos dados. Na primeira, os dados sdo
distribuidos antes de um cliente submeter um job. Na segunda, os dados sdo reorganizados
quando jé estiverem sido distribuidos previamente.

No novo modelo, a distribuicdo dos dados dependera da entrada de dados, da capaci-
dade computacional da mdquina, do custo computacional da tarefa em relacdo a fungdo
Map ou Reduce, da laténcia de I/O ( laténcia de memoria, acesso ao disco e acesso a rede)
e do tempo de copia.

A tarefa de medi¢do é executada sobre um mesmo chunk de 1 MB em todas as ma-
quinas, antes dos dados serem distribuidos e periodicamente durante o processamento. A
tarefa de medigdo € criada a partir do job submetido pelo usuério. O chunk de IMB € um
extraido dos préprios dados que serdo repartidos no sistema de arquivos distribuido. Ao
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término da execucdo da tarefa de medi¢do, cada maquina escrava informa ao mestre: o
tempo de execugdo gasto para processar o Map, denominado de ¢, Map dado em segun-
dos; o tempo de execucdo gasto para processar o Reduce, denominado de ¢, Reduce dado
em segundos; a capacidade computacional da miquina em flops; a laténcia da rede em
segundos e a banda de rede em bits por segundo. A laténcia serd medida na maquina por
um teste de ping e a banda serd obtida através de um teste de transferéncia de 1 MB de
dados sobre a rede em cada maquina.

O mestre armazena as informacgdes coletadas em um banco de dados para serem uti-
lizadas nos algoritmos de distribui¢do, escalonamento e gerenciamento do progresso de
tarefas. A capacidade computacional de processamento denominada de C', medida em
flops, é obtida através de benchmarks como ocorre no BOINC (ANDERSON; MCLEOD,
2007). Os fatores considerados no benchmark sao o numero de nucleos do processador, a
sua capacidade computacional e a memoria disponivel na mdquina.

A execugdo periddica da tarefa de medigdo € feita apds cada onda de execucdo do
job corrente, como os dados ja foram copiados previamente, tem-se um custo adicional
minimo, conforme serd demonstrado na se¢do 4.5. Quando for submetido um novo job
sobre um mesmo conjunto de dados, com uma fun¢do Map ou Reduce diferentes, uma
nova tarefa de medicdo serd realizada para obter-se novos dados. Caso os tempos de
execugdo se alterem, os dados sdo movidos de uma maquina para outra afim de ajustar a
capacidade de processamento de cada maquina.

O algoritmo de replicag¢do de dados no sistema de arquivos foi alterado para dar uma
réplica dos dados para as mdquinas vizinhas pertencentes a uma mesma g_dist_bruta para
diminuir o langamento de tarefas remotas e controlar o lancamento de tarefas especulati-
vas na fase de Map. O objetivo € minimizar o impacto do uso do barramento de rede com
copias de dados.

Entretanto, o desbalanceamento de carga natural que ocorre na fungdo de Map devido
aos dados intermedidrios, aumenta com esta abordagem e causa um problema de sobre-
carga no uso da rede para as maquinas mais rdpidas. O tempo gasto para copiar dados
intermedidrios representa um peso considerdvel na fase de Suffle. Assim, o resultado € o
maior uso do barramento de rede para a transferéncia destes dados.

Quando uma fungdo de Hash € aplicada sobre os pares intermedidrios, ela utiliza o
nimero de tarefas Reduce para dividir os dados. As tarefas Reduces sao definidas pelo
programador no modelo original. O numero de Reduces, normalmente, € igual a quanti-
dade de maquinas disponiveis. Assim, vdrias chaves intermediarias diferentes sdo distri-
buidas para uma mesma tarefa de Reduce. Entdo, € necessario que ao invés do nimero de
Reduces a funcao de Hash utilize outro tipo de informacao que reflita uma granularidade
adequada.

A solucdo encontrada foi diminuir a granularidade das tarefas Reduce, o que repre-
senta uma maior quantidade de pequenas tarefas Reduces por maquina. Portanto, quando
os pares intermedidrios forem distribuidos para as miquinas, existird um menor nimero
de chaves diferentes por tarefa Reduce para serem processadas. A abordagem de diminuir
a granularidade dos dados intermedidrios é semelhante ao algoritmo de particdes finas
apresentado por Gufler (GUFLER et al., 2011).

As chaves contidas nos dados intermedidrios sdo particionadas de forma que todas as
chaves iguais fiquem na mesma particdo. O numero de tarefas Reduce serdo definidas
por um fator de granularidade, chamado de Fg, calculado a partir dos dados coletados
durante a tarefa de medi¢do. O nimero de particdes dos dados intermedidrios serd maior
que a quantidade de méaquinas da grid. O fator Fg ird substituir a definicado do nimero de
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tarefas Reduces de forma automatica. O resultado serd um maior niimero de tarefas curtas
sobre os mesmos dados produzidos pela fase de Map.

As tarefas sao colocadas no mestre em uma fila, com a localiza¢ao dos dados inter-
medidrios na rede. As maquinas quando estiverem livres requisitam as tarefas Reduce por
heartbeat para serem processadas. Com uma quantidade menor de chaves diferentes por
tarefa ocorre uma maior adequacgdo a capacidade de processamento das maquinas.

Caso a aplicagdo exija que a funcdo Reduce tenha somente uma unica redugdo, o
programador deverd indicar na submissdo do job. Assim, para este caso especifico, 0s
algoritmos de particionamento dos dados intermedidrios do Reduce ndo se aplicam.

3.2.2 Agrupamentos

Um agrupamento g_dist_bruta € um grupo de maquinas com mesma capacidade com-
putacional que recebem o mesmo nimero de chunks para ser processado. Espera-se que as
maquinas em um mesmo agrupamento terminem suas tarefas ao mesmo tempo, embora,
como no modelo original, ndo se possa garantir. Assim € andlogo dizer que as maquinas
na fase de Map com uma mesma dist_bruta terminam suas tarefas aproximadamente com
0 mesmo tempo de execug¢do, num ambiente heterogéneo.

O progresso de execucao de uma tarefa determina se uma miquina € considerada lenta
ou ndo. Assim, com o g_dist_bruta o lancamento de tarefas especulativas é controlado
pelo tempo médio das execugdes das maquinas pertencentes a cada grupo e nao mais pela
média das execugdes de todas as mdquinas, portanto esta estratégia permite reduzir falsos
positivos e escolher uma mdquina mais rdpida que a corrente para executar uma tarefa.

Entretanto, para a funcdo Reduce, os tempos das tarefas podem ser muito diferentes.
Isto ocorre porqué as tarefas Map podem gerar maior ou menor quantidade de chaves
intermedidrias, conforme a fun¢do de mapeamento e/ou a entrada de dados. Assim, as
tarefas Reduce podem processar uma maior ou menor quantidade de dados e o tempo de
execugdo pode variar. Portanto, o uso da abordagem de agrupamentos por g_dist_bruta
nao tem o mesmo resultado no Reduce.

No MapReduce o nimero de tarefas é muito maior que a quantidade de maquinas dis-
poniveis para o processamento. Assim, inspirado no modelo de temporizacdo de tarefas
(COTTET et al., 2002), é possivel considerar o escalonamento de tarefas do MR-A++
como mostra a Figura 3.1.

As tarefas Map t€m um tempo para a execugao de um chunk em cada maquina, obtido
dos valores de ¢, Map. Em um ambiente heterogéneo, cada maquina terd um ¢, Map dife-
rente para a execugdo de um chunk. Na maquina mais lenta da grid este tempo é chamado
de t.. Assim, o tempo para executar um chunk estd dentro de um intervalo [ty, ds]. O
tempo maximo da execug@o de um ou mais chunks € dado por dy, sendo dy < t..

chunk

-
to ds t. t

Figura 3.1: Modelo de temporizacdo para tarefas

Uma mdquina poderd processar um ou mais chunks em um mesmo t., conforme sua
capacidade computacional. Uma dist_bruta (D) representa uma propor¢ao de chunks que
a maquina pode processar em fun¢do da sua capacidade computacional C. Para cada
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mdaquina M existe uma trinca com um valor para C;, D; e dy. Os valores associados a
méquina M;(C}, D;, dy) governam o escalonamento das tarefas do MR-A++.

No MapReduce € definido um nimero de slots livres que representa quantas tarefas
simultaneas podem ser executadas em uma mdquina. O escalonador calcula a propor¢do
de chunks para ser distribuida para cada mdquina, de uma dist_bruta (D), como mostra a
Equacdo 3.1, baseado nas informagdes coletadas na tarefa de medicao.

- t. € o tempo de execucdo de uma tarefa Map na maquina mais lenta;

- €h—r € 0 tempo de transferéncia de um chunk de uma mdéquina local para uma
maquina remota. Se a tarefa for executada na miquina local ¢;,_,,, = 0;

- t.Map é o tempo da execucdo da tarefa de Map na maquina local,
- Ciotar € a soma das capacidades computacionais de todas as maquinas na grid;

- Num_chunks é a quantidade total de chunks a ser distribuida.

D=T

x Num_chunks] (3.1)

total

O valor de uma dist_bruta esta entre < D < Num_chunks, assim a

maquina com a menor capacidade computacional deve executar pelo menos um chunk
para cada slot no intervalo de tempo ?., para obter-se o uso eficiente dos recursos com-
putacionais. A mdquina com maior capacidade ird executar o maior nimero possivel de
chunks neste mesmo intervalo.

O algoritmo 3.4.3 apresentado na subsecdo 3.4.2 detecta se a execugdo de uma tarefa
em uma maquina muito lenta ird prejudicar o tempo de execucdo de todo o job. Se isto for
ocorrer, o algoritmo ird alterar o valor da dist_bruta para zero e nenhum chunk ou tarefa

serd atribuida a esta mdquina.

3.2.3 Escalonamento de Tarefas

As tarefas no MapReduce estio relacionadas com a localidade dos dados e sdo lan-
cadas primeiro em maquinas que contenham uma réplica local dos dados. Portanto, num
ambiente de clusters homogéneos onde a rede tem grande disponibilidade de banda, pode
obter-se o aumento de desempenho ao serem lancadas tarefas remotas e especulativas.

Entretanto, em ambientes heterogéneos, o escalonador marca muitas maquinas como
stragglers embora nao o sejam. Assim, o escalonador langa uma quantidade de tarefas
que é incompativel com a capacidade de processamento das maquinas, ocasionando a
geracao de muitas tarefas remotas e especulativas.

Quanto mais adequada for a distribui¢do de chunks a capacidade de processamento
das mdquinas, em um ambiente heterogéneo, menor serd o lancamento de tarefas remotas
e especulativas. Caso sejam distribuidos dados insuficientes para a capacidade de proces-
samento das maquinas ou existam pequenas variacdes no tempo de execugdo das tarefas,
o escalonador ainda poderd langar tarefas pendentes em maquinas remotas. A Figura 3.2
ilustra este problema existente no MapReduce original em ambientes heterogéneos.

Por exemplo, 11 tarefas devem ser executadas por 4 maquinas. As tarefas sao lancadas
quando as mdquinas estiverem livres. Os chunks sdo distribuidos de forma a manter-se
o balanceamento de carga. Assim, as mdquinas tem a seguinte distribui¢cao dos dados:
Miéquina 2 (chunks 2, 4, 8 ¢ 9), Maquina 3 (chunks 1, 5, 10 e 11), Maquina 4 (chunks 3,
6,8 e 11) e Maquina 6 (chunks 4,7, 8 e 11).
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Figura 3.2: Problemas no lancamento de tarefas

As madquinas ao ficarem livres enviam uma mensagem de heartbeat para o mestre
solicitando uma tarefa para ser executada. Na primeira rodada as maquinas recebem
uma tarefa cada uma. As mdaquinas, sendo heterogéneas, executam as tarefas em tempos
diferentes. Assim, o progresso de uma tarefa em cada uma é diferente. Um lancamento
remoto pode ocorrer no ponto A, quando a tarefa 9, no instante t1, necessitar ser lancada.
Porém a méquina 6 nio tem os dados no disco local, assim a mdquina 2 deve transferir
uma copia de seus dados para serem processado pela maquina 6.

Embora a maquina 6 leve menos tempo para executar uma tarefa que a maquina 2, o
tempo total para o processamento da tarefa, dado pela soma do tempo de transferéncia
dos dados (A(t3 — t1)) mais a execugdo da tarefa 9, € maior que o tempo restante para a
conclusdo da tarefa 8 (¢, — ¢1) na maquina 2 somado ao tempo de execucdo da tarefa 9 na
mesma maquina. Assim, o escalonador de tarefas do MR-A++ antes de lancar uma tarefa
remota, verifica se vale a pena lancar a tarefa remota ou aguardar a conclusdo da tarefa
corrente e evitar a transferéncia de dados pela rede.

Ap6s o lancamento das tarefas pendentes, se a maquina 4 for considerada uma ma-
quina lenta, entdo serd lancada uma tarefa especulativa, como no ponto B, em outra ma-
quina livre que contenha uma réplica dos dados para executar a tarefa 11, como por exem-
plo a médquina 3, da Figura 3.2 ou, até mesmo, uma tarefa especulativa remota.

O lancamento especulativo remoto s6 acontece no Map, quando € necessario lancar
uma tarefa especulativa em uma mdaquina que nao contém uma réplica dos dados locais.
No caso do exemplo da Figura 3.2, o lancamento especulativo iria consumir recursos da
rede e do processador da maquina que receber a tarefa.

O novo escalonador calcula uma previsao para a conclusdo da tarefa, através do tempo
médio das execuc¢do das tarefas de cada agrupamento. Entdo, o tempo médio calculado é
utilizado para gerenciar progresso e o langcamento das tarefas. O resultado é a reducdo do
nimero de lancamento de tarefas especulativas na fase de Map.

O langcamento de tarefas depende diretamente do algoritmo de distribuicao de dados
para obter-se um menor volume de cépias de dados em tempo de execucao. Assim, quanto
menor for a banda disponivel melhor serd o resultado dos novos algoritmos sobre a distri-
bui¢do de dados no Map.

A quantidade de dados intermedidrios produzidos na fase de Map pode variar con-
forme a densidade da entrada. O custo para determinar a quantidade e o nimero de chaves
de todos os chunks, em tempo de execucdo, € alto. Assim, para ajustar a quantidade de
dados na fase de Reduce a capacidade de processamento de cada maquina, foi necessario
diminuir a granularidade dos dados intermedidrios.
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As tarefas Reduce sdo colocadas em uma fila no mestre e as mdquinas livres vao
solicitando tarefas para serem executadas. Uma menor quantidade de pares intermedidrios
por tarefa diminui a diferenca do tempo total das execugdes das tarefas Reduce como é
ilustrado na Figura 3.3. Reduzir esta diferenca implica em aumentar o paralelismo das
tarefas e resulta na redu¢do do tempo global do job.

A abordagem faz com que os dados transferidos pelo mecanismo de prefetch sejam
menores. Porém, o processamento de um pequeno nimero de grandes agrupamentos de
chaves leva muito mais tempo para ser executado do que o processamento de muitos
pequenos agrupamentos, conforme constata (GUFLER et al., 2011).

Apos Aplicar os Novos Algoritmos

Maquinas / Méquim

[

Mag.2 | tarefa 1 : : Méq. 2 -

Magq.3 | tarefa 2 : : Magq. 3 — :

Mag. 4 _] tarefad | | Magq. 4 — |
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Figura 3.3: Temporizacdo de tarefas Reduce

3.3 Arquitetura do MR-A++

Para adaptar o modelo do MapReduce ao ambiente heterogéneo foram feitas diversas
modificagdes nos algoritmos existentes. Novos médulos foram criados para dar suporte
ao escalonador de tarefas e ao mecanismo de distribuicdo de dados. Os mddulos em
branco sdo os que foram alterados em relacdo ao modelo original. A Figura 3.4 apresenta
os diversos mddulos que compde 0 MR-A++.
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Figura 3.4: Arquitetura do MR-A++
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- Médulo de Divisao de Dados: é responsdvel pela divisdo dos dados de Map e
Reduce conforme a capacidade computacional das maquinas. A divisdo dos dados
do Map € executada sobre o sistema de arquivos distribuidos. No Reduce, a divisao
dos dados € um processo executado no mestre, que permite a criacdo de uma fila
de tarefas. As filas serdo gerenciadas pelo médulo de escalonamento de tarefas. O
sub-moédulo de replicacdo déd suporte a replicagdo de dados do Map respeitando o
agrupamento das maquinas;

- Médulo Escalonador de Tarefas: é o médulo que controla o escalonamento das
tarefas de Map e Reduce. Uma funcdo importante neste modulo € o controle de
do progresso das tarefas. O controle de tarefas especulativas foi dividido em dois
modulos, um para o Map e outro para o Reduce. O médulo de Controle de Tarefas
Remotas controla o lancamento de tarefas remotas;

- Médulo Controle de Agrupamento: é responsavel pela geragao dos agrupamentos
conforme a capacidade de computacional das méaquinas. Os agrupamentos junta-
mente com os tempos de tarefas governam o controle das execucdes de tarefas;

- Médulo de Tarefa de Medicao : é o mdodulo que organiza, controla e distribui
os dados para a execugdo da tarefa de medicdo. As informagdes coletadas neste
modulo sdo vitais para a divisao de dados e o controle das execucgdes de tarefas;

3.4 Detalhamento dos Algoritmos de Divisao de Dados

Distribuir os dados conforme a capacidade computacional objetiva dar uma quanti-
dade de dados adequada ao processamento de cada maquina. O balanceamento de carga
ird permitir que o progresso da execucdo de tarefas ocorra em tempos aproximadamente
iguais entre as maquinas de cada g_dist_bruta. Assim, espera-se um nimero menor de
lancamentos de tarefas remotas e especulativas, resultando em uma menor competi¢ao
pelo barramento de rede entre as maquinas, durante a execu¢ao do MapReduce.

Na fase de Reduce a distribui¢ao dos dados intermedidrios com menor quantidade de
chaves diferentes por tarefa, como pode ser constatado na secdo 4.5, resulta na redugdo
dos tempos de execugdo das tarefas. Mdaquinas mais répidas irdo processar uma maior
quantidade de dados que mdiquinas mais lentas. Portanto, se obtém um balanceamento
de carga através da distribuicdo de dados adequada a capacidade de processamento das
maquinas. Nesta secdo serdo detalhados os algoritmos que foram criados para atingir
o objetivo de adequar o MapReduce ao ambiente heterogéneo, conforme as estratégias
apresentadas anteriormente.

3.4.1 Tarefa de Medicao

Quando um cliente submete um job, ele indica a localizacdo dos dados para serem
copiados para o sistema de arquivos distribuidos. Antes dos dados serem distribuidos, um
mecanismo faz a cépia de 1 MB dos dados e cria um chunk para ser distribuido a todas
as mdquinas. Apds entdo, envia uma tarefa de Map e Reduce para coletar seus tempos de
processamento. O valor de 1 MB de dados foi definido em fun¢do do tempo necessério
para a transferéncia de dados para as maquinas. Os tamanhos de arquivos avaliados foram
de 64, 32, 16, 8 e 1 MB. O melhor custo/beneficio com baixo overhead foi obtido com 1
MB de dados.
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Afim de evitar uma sobrecarga na transferéncia de dados, o algoritmo 3.4.1 € iniciado
para executar a distribui¢do dos dados e da tarefa de medi¢do. O algoritmo € inspirado
no modelo do Algoritmo k-d Tree, que utiliza o método da mediana (FLOYD; RIVEST,
1975) para defini¢@o dos niveis da arvore. Uma arvore de n maquinas e m niveis pode ser
construida com tempo O(nlog m) (AL-FURAJH et al., 2000).

O algoritmo 3.4.1 cria uma arvore a partir do cdlculo da mediana, linhas 2 a 5 do
algoritmo. O Md é a mediana da soma dos indices das poténcias da decomposicao bindria
do niimero de maquinas ou Num_hosts. Tam_tree é a soma dos valores de 2/44-2Md+1 4
...+ 2¢ poténcias decompostas a partir do indice da mediana e representa a quantidade de
maéaquinas possiveis de serem acomodadas na arvore (linha 3). Se o nimero de maquinas
for maior que Tam_tree, entdo a quantidade de niveis deverd ser Md + 2 para acomodar
todas as maquinas.

A altura minima € igual a Md + 1 e a maxima € igual a Md + 2. A arvore € construida
a partir da raiz, onde fixa-se o mestre. Entdo, cada nivel a partir da raiz tem 24 maquinas,
sendo A € {Md, Md+ 1, Md+ 2, ...,i} o nimero maximo de maquinas por nivel. Um
nimero de 2% maquinas sdo colocadas no primeiro nivel e, em cada nivel seguinte,
cada mdquina pode ter no méximo 2 filhos. A soma de maquinas em todos os niveis,
excluindo-se a raiz, serd a quantidade de Num_hosts, linhas 6 a 7 do algoritmo 3.4.1.

Ap0s a drvore estar completa, o mestre distribui um chunk de 1 MB para os seus filhos.
Entdo, cada filho ird replicar uma c6pia do chunk recebido para seus descendentes e assim
sucessivamente, até que todas as maquinas tenham recebido um chunk, linhas 8 a 10 do
algoritmo 3.4.1. Quando todas as maquinas receberem um chunk o job de medigao é
enviado.

A Figura 3.5 mostra a criacdo de uma arvore para 31 maquinas, seguindo o algoritmo
3.4.1. Os passos para a formacdo da arvore e a execugdo da tarefas de medicao foram
detalhados para o melhor entendimento do algoritmo, considerando a distribui¢do de um
chunk de 1 MB de dados, conforme a seguir:

(D (2) O, ()
O © O © O O O

() (O D EEE) EEEE) @E)E)
QOO

Figura 3.5: Construgdo da drvore para a tarefa de medicao

1. Fatorar o valor de 31 em poténcia de 2 e encontrar o maior indice para 2¢, neste
caso 2%, assim i = 4;

2. Calcular Md = (1+2+4+3+4)/4=2,5.. Md =2
3. Calcular Tam_tree = 22 + 23 +2* = 28 . Tam_tree < 31 .. Niveis= 4

4. Cria-se a drvore com 4 niveis, da seguinte forma:
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(a) A partir de do mestre, o primeiro nivel é 22 = 4 méquinas;
(b) O préximo nivel é 23 = 8 -, 4 + 8 = 12 mdquinas;
(c) O préximo nivel é 24 = 16 .. 4 + 8 + 16 = 28 maquinas;
(d) No ultimo nivel colocam-se as 3 miquinas restantes.

5. O mestre copia o chunk de 1 MB para seus filhos.

6. Em cada nivel as maquinas replicam o chunk para seus sucessores.

7. Ap6s todos os chunks terem sido copiados, o mestre envia a todas as maquinas as
tarefas de Map e Reduce para serem executadas.

Algoritmo 3.4.1 Tarefa de medi¢ao

Calcular maior poténcia de 2¢ para Num_hosts
Md = % {Calcula a mediana dos indices de 2¢.}
Tam_tree =\ _ 142"
if Tam_tree < Num_hosts then
Niveis= Md + 2
Fixar o mestre na raiz da arvore e colocar 2% maquinas no primeiro nivel.
Colocar 2 filhos por maquina em cada nivel até ter-se Num_hosts filhos do mestre.
for j < 1to 2™ do
Send(chunk, Host;) {Envia o chunk as maquinas. }
. Cada méquina pai no nivel Md + 1 replica o chunk para seus descendentes.
. for j < 1to Num_hosts do
12.  Send(taskMap, Host;) {Tarefa de Medi¢do Map.}
13.  Send(taskReduce, Host;) {Tarefa de Medicdo Reduce.}

P_NANE WD =

—_ =

Cada maquina retorna por heartbeat um vetor com os valores de: o volume do disco
(Volna); o tempo de execucdo da tarefa Map (t.Map); o tempo de execugdo da tarefa
Reduce (t. Reduce); a capacidade computacional da maquina (C}); a banda da rede (Bw;)
e a laténcia da rede (Lat;). Os dados coletados sdo armazenados em uma base de dados
no mestre para o gerenciamento do escalonador.

A tarefa de medicdo é executada antes dos dados serem distribuidos para o sistema
de arquivos e em intervalos periddicos, apds ocorrer a primeira onda de tarefas Map. O
objetivo € poder corrigir possiveis altera¢cdes no comportamento das maquinas em uma
desktop grid. Os custos das novas execucdes sdo baixos porque os dados ja foram distri-
buidos, somente existem os custos associados com o processamento das tarefas de Map
e Reduce. Entao, os dados coletados sdo armazenados em uma base de dados no mes-
tre, com tempos médios de execugdo que serdo utilizados durante o gerenciamento do
progresso das tarefas.

3.4.2 Algoritmo da Divisao de Dados para o Map

O algoritmo 3.4.2 € utilizado para a divis@o dos dados. O novo algoritmo faz uma
tarefa de medicao antes de serem distribuidos os dados as mdquinas no sistema de arqui-
vos. Nas linhas 1 a 3 verifica-se a execugdo da tarefa de medicdo e o recebimento das
informacdes pelo mestre.

Nas linhas 4 a 6, o mestre calcula o valor da dist_bruta e aplica o algoritmo 3.4.3, para
formar os agrupamentos e apds, nas linhas 9 a 11, dividir os dados conforme a capacidade
computacional das maquinas.
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O algoritmo de replicacdo, linhas 12 a 14, diferente do modelo original que replica os
dados aleatoriamente, envia réplicas somente aos seus vizinhos com mesma dist_bruta.
O objetivo € evitar os problemas discutidos na subsecao 3.2.3.

Algoritmo 3.4.2 Divisdo de dados Map
1. Executa Tarefa de Medicao
2. for j <1 to Num_hosts do
3. Receive ( [t. Map; t. Reduce; C'; Bw; Lat; Volyql, Host;)

4. te=teMap; {Procura a maquina mais lenta}

5. Dj= {& * Num,_chunks] {Célculo da dist_bruta}

6. Executa Algoritmo menor_ MAIOR

7. while t < Num_chunks do

8. for j < 1to Num_hosts do

9. if D; >0 then

10. for k£ < 1to D; do

11. Host; < chunk; {Distribui os dados pela Capacidade Processamento}
12. while r» < Num_replica do

13. Procura Host; 1 com mesma D;

14. Host 1 < chunk; {Mdquinas vizinhas recebem uma réplica do chunk}

3.4.3 Algoritmo menor_MAIOR

O algoritmo menor_MAIOR foi criado para identificar se a execu¢do de uma tarefa
em uma maquina muito lenta ird prejudicar o tempo de execucdo de todo o job. O objetivo
principal € identificar as mdquinas mais lentas para a execu¢do de uma tarefa no job e
diminuir a carga de trabalho a ser distribuida para eles. Outra finalidade é adequar a
quantidade de chunks calculada no processo com a quantidade real de chunks que devem
ser processados. A quantidade maior pode ocorrer devido a erros de arredondamento na
fase de inicial do algoritmo.

Por exemplo, um job é submetido com 1.280 MB de dados para ser processado por
cinco mdquinas heterogéneas. As mdquinas tem capacidade computacional conforme
a coluna Capac da Tabela 3.1 (a). O percentual da capacidade computacional de cada
mdaquina em relacdo a capacidade total € chamado de % Capac. A quantidade de dados
equivale a 20 chunks, com 64 MB por chunk. Assim, toma-se o nimero total de chunks
e multiplica-se por esta propor¢do para obter-se o valor de chunks que serdo processados
por cada maquina. A Tabela 3.1 (a) apresenta na coluna D o valor para este célculo, por
exemplo 20 x 0, 7503 = 15, 20 x 0, 1327 = 2,65 s (arredonda-se para o maior inteiro, no
caso 3 ) e assim por diante. A coluna D indica a dist_bruta calculada para cada maquina.
A ultima linha da coluna apresenta a soma dos valores obtidos para D.

Apo6s, € necessdrio calcular-se os valores de prev_exec e temp_corr. O valor de
prev_exec € igual a multiplicagio do valor de D; por t.Map, que resulta na previsio do
tempo de execugdo, em segundos, por exemplo 15 x 0,345 = 5,1750 s, ou seja, 15 chunks
seriam processados em 5,175 segundos. Os valores calculados sdo colocados na coluna
prev_exec na Tabela 3.1 (a). O valor de temp_corr € obtido com a soma de prev_exec mais
uma unidade de t. Map, ou seja temp_corr = 5,1750 4 0, 3450 = 5, 5200 s. Os valores
calculados estdo na coluna temp_corr da Tabela 3.1 (a). O objetivo € identificar se pode
ser movido um chunk para uma méquina, sem aumentar o tempo total das execugdes. Na
ultima linha da Tabela 3.1 (a), na coluna prev_exec calcula-se o maior valor de prev_exec
e na coluna temp_corr calcula-se o menor valor de temp_corr.

O algoritmo 3.4.3 tem duas rodadas. Na primeira rodada, verifica-se o nimero total
de D. Se a soma do valor calculado para D € maior que a quantidade de chunks, en-
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tao, remove-se uma unidade de D, da linha com o maior valor de prev_exec. Os valores
de prev_exec e temp_corr da linha modificada sdo recalculados. Apds compara-se nova-
mente os valores do maior prev_exec € do menor temp_corr respectivamente. O processo
se repete até que o valor da soma de D seja igual ao numero de chunks.

Tabela 3.1: Exemplo da execu¢do do Algoritmo menor_ MAIOR

(a) Inicio

Maquina te Map (s) Capac (Mflops) | % Capac. D | prev_exec (s) | temp_corr (s)

1 0,3450 14.780 | 0,7503 | 15 5,1750 5,5200
2 1,9510 2614 | 0,1327 | 3 5,8530 7,8040
3 4,2827 1.190 | 0,0604 | 1 4,2827 8,5655
4 9,1269 558 10,0283 | 1 9,1269 | 18,2538
5 9,1269 558 10,0283 | 1 9,1269 | 18,2538

19.700 21 9,1269 5,5200

(b) Primeira Rodada

Maiquina te Map (s) Capac (Mflops) | % Capac. D | prev_exec (s) | temp_corr (s)

1 0,3450 14.780 | 0,7503 | 15 35,1750 5,5200
2 1,9510 2.614 | 0,1327 | 3 35,8530 7,8040
3 4,2827 1.190 | 0,0604 | 1 4,2827 8,5655
4 9,1269 558 | 0,0283 | 1 9,1269 | 18,2538
5 9,1269 558 10,0283 | O 0 9,1269

19.700 20 9,1269 5,5200

(c) Segunda Rodada

Maquina te Map (s) Capac (Mflops) | % Capac. D | prev_exec (s) | temp_corr (s)

1 0,3450 14.780 | 0,7503 | 16 5,520 5,8650
2 1,9510 2614 | 0,1327 | 3 35,8530 7,8040
3 4,2827 1.190 | 0,0604 | 1 4,2827 8,5655
4 9,1269 558 10,0283 | O 0 9,1269
5 9,1269 558 10,0283 | O 0 9,1269

19.700 20 5,8530 5,8650

Na segunda rodada, verifica-se a diferenga entre o0 maior prev_exec € 0 menor temp_corr.
Se o menor inteiro da diferenga for maior que um, remove-se uma unidade de D, da linha
com o maior valor de prev_exec e adiciona-se uma unidade ao D na linha com menor
temp_corr. Recalcula-se prev_exec e temp_corr das linhas modificadas, calcula-se nova-
mente 0 maior prev_exec € 0 menor temp_corr. O processo se repete até que o menor
inteiro seja zero.

O algoritmo 3.4.3 apresenta o algoritmo menor_MAIOR . Nas linhas 2 a 6 ocorre o
processo de inicializagdo dos valores, apresentados na Tabela 3.1a. A primeira rodada
do algoritmo 3.4.3, linhas 7 a 13, redistribui os chunks e faz as corre¢cdes do numero de
chunks. A segunda rodada do algoritmo, linhas 14 a 17, as maquinas lentas que compro-
metem o tempo de execugdo de todo o job sdo excluidos do processamento. Nas linhas 18
a 21 do algoritmo 3.4.3, apos ajustados os valores para [, identifica-se as maquinas que
tenham o mesmo D; para formar os agrupamentos (g_dist_bruta), que serdo utilizados
para o gerenciamento dos demais algoritmos.
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Algoritmo 3.4.3 Alg. menor_ MAIOR

1. for j < 1 to Num_hosts do
prev_exec; = te Map; * D;
temp_corr; = teMapj + prev_ezec,
Maior_prev_exec = Max(prev_ea:ecj)

2
3
4
s. menor_temp_corr = Min(temp_corrj)
6
7
8
9

. Soma_dist_bruta =3, D,
. while Soma_dist_bruta # Num_chunks do
if Soma_dist_bruta > Num_chunks then
DHost_Maior_preu_ezec - DHost_Maior_prev_ezec -1
10. Recalcula o Valor Maior_prev_exec e D
11. if Soma_dist_bruta < Num_chunks then
12. DHost_meno'r_temp_cm‘r = DHost_menor_temp_corr +1
13. Recalcula o Valor Maior_prev_exec e D
14. while | Maior_prev_exec — menor_temp_corr| > 0 do

15. DHost?Maior?prev?ezec - -DHosthaiorfpre'Ufezec -1
16. DHost?menor?tempfcorr - DHost?menor?temp?corr + 1
17. Recalcula o Valor Maior_prev_exec e menor_temp_corr

18. for j <— 1 to Num_hosts do

19. while i < Num_hosts do

20. if -DHostj = -DHosti then

21. g(Dy,) = {host;, host;, host; 1 1, ..., host, } {Cria Grupos g_dist_bruta}

3.4.4 Algoritmo da Divisao de Dados para o Reduce

No novo algoritmo, a divisdo de dados é adequada a capacidade computacional das
maquinas Reduces. A diminui¢do da granularidade dos dados intermediarios cria uma
maior quantidade de pequenas tarefas. Assim, a maior quantidade de pequenas tarefas
aumenta o paralelismo das execucdes e diminui o tempo de processamento do job.

A menor granularidade dos dados intermedidrios tem por objetivo ajustar o tempo
de execucao das tarefas, aumentar o desempenho do Reduce no ambiente heterogéneo e
minimizar os efeitos do desbalanceamento de dados intermedidrios produzidos durante a
fase de Map.

As chaves intermedidrias produzidas nas tarefas Map sao independentes e tem resul-
tados intermedidrios / C KxV. Os resultados I contém todos os pares intermedidrios
(chave/valor) produzidos em uma funcao. As chaves sao formadas por conjunto de dados
onde C(k) = (k,v) € I. Os resultados intermedidrios sdo divididos em particdes P de
chaves por uma funcio de Hash. As particdes tem um ou mais conjuntos de dados com
chaves de mesmo indice, como na equacao 3.2 (GUFLER et al., 2011).

PiH= W

keK:Hash(k)=j 3.2)

A abordagem para balancear a carga de processamento na fase de Reduce € semelhante
a técnica de particdo fina proposta por Gufler, porém adaptada ao ambiente heterogéneo.
As diferencas estdo na forma como os dados sdo disponibilizados para as maquinas e
na metodologia de cdlculo para a divisdo dos dados. As informacdes dos dados de cada
parti¢do sdo colocadas em uma fila FIFO global de tarefas. Os dados intermedidrios sdao
divididos pelo algoritmo 3.4.4 através da soma dos fatores de granularidade Fg; de cada
maquina representado na equacao 3.3. Assim, para cada maquina é obtido um valor da
divisdo entre o tempo de execugdo de cada tarefa Reduce (t.Reduce;) pela tarefa Reduce
mais rapida (¢r.), coletados durante a execugdo da tarefa de medicao.
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t.Reduce;;
Fgj = [=——

Diferente dos algoritmos do modelo original em que a quantidade de Reduces s6
pode ser definida pelo programador, no novo algoritmo da divisdo dos dados do Reduce
a soma dos fatores de granularidade define o nimero de tarefas Reduces (chamada de
()_reduces). Uma fungdo de Hash € aplicada a saida dos pares intermedidrios em cada
maquina, chamados de PmteTmHmj. Os dados sao particionados por ()_reduces e coloca-
dos na fila FIFO, linhas 6 a 7 do algoritmo 3.4.4. Quando uma maquina ficar livre, ela
recebe a localizagdo dos dados que foram armazenados na fila para serem executados.

] (3.3)

Algoritmo 3.4.4 Divisdo dos dados Reduce
Require: tr. = 100; t. Reduce;
1. while ¢r. > t.Reduce; do
2. tre = t.Reduce; {Procura o menor tr,}
. for j < 1 to Num_hosts do

Fg; = (%] {Calcula o fator de corrego para cada maquina. }

3
4
5. Q_T’educes = iVu"Lhosts
6
7

R
&

—~

- Executa funcHash(Pinterm,,., { K ey, Value} mod Q_reduce) {Divisdo dos dados.}
. Fila() < (taskReduce, Host;) {As tarefas sdo colocadas em uma fila com localizag¢do dos dados}

A Figura 3.6 ilustra o modelo proposta para a distribuicao de dados intermediarios do
Map. A distribuicao dos dados intermedidrios estd diretamente relacionada com a criagdo
de tarefas Reduce. A quantidade de chaves intermedidrias distintas distribuidas por tarefa
€ menor do que no modelo original. Por exemplo, no modelo original cada tarefa Reduce
¢ composta de vdrios pares diferentes de chaves, que sdo todas enviadas para o mesma
maquina, como nas tarefas 1, 2 e 3 da Figura 3.6. No modelo proposto, os mesmos dados
intermedidrios originam mais tarefas com uma menor quantidade de chaves diferentes por
tarefa, como ilustra a Figura 3.6.

Tarefas Reduces Tarefas Reduces

[Chave 17valer ] iqi
v Talor ] = Modelo Original |  Novo Modelo
| :
[ Chave 2 fualor ] Tarefa 6
e
|
| §hava Bzvalnr |
[CChave Thalor ] [~ Chave 3 [valor__| | [_thave 3 fvalor ] Tarefa 5
CChaveETvalor ]
CChave 10 Tvalor ] |
C o] [Chave 10 valor ]
Cormes foator ] | Tarefa 4
ave alor L
CCeeTrmnr] e e
[Chave tvalor ]
~
= —— | T
[5 ave 4 Tvalar Chave TTvalor
A o o] LIERTE ] A Tarefa
TR v T e
ave alor lave 'valor
ve S hvalor ] | [ Thave Zhvalor ]
[Chave 0Rvalor
M' Thave 7 valol | Tarefa 2
Thave 7 valor |
[Chave 3 valor mve T alo
] =
ave 3 fvalot |
= T | Tarefa 1
[Chave © lvalor ] [ Chave  lvalor ]
CChave ETvaler ] [~ Chave 3 fvaror | TR I
:
Chave 3 fvalor |

Figura 3.6: Modelo proposto para a distribuicao de dados intermedidrios do Map

As informagdes contém a localiza¢do dos dados que compdem as chaves intermedia-
rias e a funcdo Reduce que deve ser processada pela maquina. Cada tarefa Reduce ird
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processar todos os pares intermedidrios de uma mesma chave. Embora, nio se possa ga-
rantir uma distribuicdo totalmente balanceada, na média, as maquinas que tiverem menor
capacidade de processamento irdo processar menor quantidade de tarefas, enquanto as
maquinas mais rdpidas processam uma maior quantidade de tarefas.

Por exemplo, sejam 3 maquinas selecionadas num cluster para executar uma deter-
minada func¢do Reduce sobre 15 chaves intermedidrias produzidas na fase de Map. Uma
maquina executa as tarefas na metade do tempo das outras duas méaquinas. A rede e os
tempos de transferéncia de dados sao abstraidos por questdes de simplificacdo do exem-
plo. Cada chave/valor € representada simplesmente por CH e tempo de execucdo € um
valor genérico T. As Figuras 3.7 e 3.8 mostram o fluxo da execugdo das tarefas reduce
para o algoritmo original e para o MR-A++, respectivamente.

No algoritmo original, os dados das chaves intermedidrias sdo particionadas em 3
tarefas Reduce, P1 ={CH1, CH1, CH4, CH7, CH7}, P2= {CH2, CH2, CHS5, CHS8, CHS8}
e P3={CH3, CH3, CH6, CH6, CH9}, e distribuidos as mdquinas 1, 2 e 3 respectivamente.
O objetivo € distribuir uma quantidade homogénea de chaves para cada maquina. Assim,
na Figura 3.7, para as mdquinas mais lentas (Maquinas 2 e 3), o tempo de execugdo da
tarefa Reduce € de 2,4 T e o custo de execucdo de cada chave é 0,48 T. Enquanto, na
mdquina mais rdpida (Mdquina 1), o tempo da tarefa Reduce é de 1,2 T e o custo de
execuc¢do de cada chave € de 0,24 T. Portanto, o escalonador de tarefas deverd lancar uma
tarefa especulativa para a Maquina 1 de qualquer uma das outras tarefas das maquinas
mais lentas, ja que ela estd livre e ndo existem tarefas pendentes.

Maquinas
A

3 _CH3 | CH3 | CH6 | CH6 | CH9 ]

2[~cmz T chz T ©hA5 [ chs | chs |

1 H H H H7 |CHY L

I -

1
1,2 24 Tempo(T)

Figura 3.7: Fluxo da execugdo das tarefas de Reduce no algoritmo original

Na distribuicao dos dados para as tarefas Reduce no MR-A++, o célculo de ()_reduces
resulta em 5 tarefas ao invés de 3 no modelo original. Assim, as chaves intermedidrias
podem ser particionas por uma func¢io de Hash como, por exemplo, em P1 ={CHI, CH1,
CH6, CH6}, P2= {CH2, CH2, CH7, CH7}, P3 = {CH3, CH3, CH8, CH8}, P4 = {CH4,
CHY9} e PS5 = {CHS5}, e ap6s sdo colocadas em uma fila FIFO. As maquinas 1, 2 e 3
recebem as tarefas originadas das parti¢cdes P1, P2 e P3 respetivamente, como mostra a
Figura 3.8.

Magquinas
I
3 CH3 | CH3 | CH8 | CH8 |
2 CH2 | CH2 | CH7 | CH7 |
1_|[CHTJCHT]CH6CH6 [CH4JCHI[CH5] I .
] ]

1,2 1,6 Tempo (T)

Figura 3.8: Fluxo da execug¢do das tarefas de Reduce no MR-A++
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Apoés a maquina mais rapida (Maquina 1) concluir suas tarefas, ela solicita ao esca-
lonador mais tarefas para serem executadas e, entdo, o escalonador encaminha a tarefa 4,
da particdo 4. Quando for concluida a tarefa 4 a maquina novamente solicita mais tarefas
ao escalonador, que envia a tarefa 5, correspondente a parti¢do 5 para ser executada. As-
sim, o objetivo do algoritmo de distribui¢do de dados Reduce do MR-A++ é de adequar
o tamanho das tarefas ao tempo das execugdes das maquinas, através da diminuicdo da
granularidade dos dados intermedidrios. Quando a Maquina 1, terminar suas tarefas, sera
lancado uma tarefa especulativa de uma das tarefas das outras maquinas.

Com a estratégia adotada, o tempo total do Reduce passou de 2,4 T para 1,6 T, como
pode ser observado no exemplo, da Figura 3.8. A execuc¢do das tarefas nas maquinas mais
lentas e nas maquinas mais rapidas tendem a serem aproximadamente iguais.

Ap6s os dados serem divididos sdo necessarios distribuir as tarefas conforme a capa-
cidade computacional das maquinas e gerenciar o progresso de suas execucdes. A se¢ao
3.5 detalha os algoritmos para a distribui¢do de tarefas no MR-A++.

3.5 Detalhamento dos Algoritmos de Distribuicao de Tarefas

As tarefas de MapReduce sdo entregues preferencialmente as maquinas que contém
os dados locais. O mestre utiliza um mecanismo de heartbeat para comunicar-se com as
mauinas e fazer o gerenciamento das tarefas.

A solu¢do adotada para a distribuic@o de tarefas foi particionar as maquinas em grupos
conforme apresentado na subse¢@o 3.4.3 e alterar os mecanismos de controle de tarefas
remotas e especulativas. O gerenciamento de maquinas lentas (stragglers) foi separado
em dois controles, um para o Map e outro para o Reduce.

O uso de controles distintos € justificado porque no Map nao € conveniente que hajam
lancamentos de tarefas remotas e a quantidade de tarefas especulativas deve ser a menor
possivel. Entretanto no Reduce, como € custoso determinar o tamanho dos pares interme-
didrios, a estratégia foi de permitir com que as maquinas mais rdpidas roubem tarefas das
maquinas mais lentas.

3.5.1 Algoritmo de Distribuicao de Tarefas Map

O algoritmo 3.4.3, apresentado na subsecao 3.4.2, divide as maquinas em grupos de
mesma capacidade computacional. Os grupos sdo utilizados no algoritmo de distribui¢ao
de tarefas do Map para controlar o lancamento de tarefas especulativas e remotas. As
tarefas sdo colocadas em uma fila de tarefas e, a medida que as maquinas ficam livres,
uma mensagem de heartbeat é enviada ao mestre para solicitar mais tarefas.

No novo algoritmo 3.5.1 para a distribui¢do de tarefas Map, diferentemente do algo-
ritmo original, o mestre verifica se vale a pena lancar uma tarefa remota para uma méaquina
que ndo tem dados locais, considerando o tempo de execucdo e de transferéncia dos da-
dos entre as miquinas envolvidas (linhas 7 a 9). Uma maquina é marcada como straggler
(linhas 11 a 13) considerando a média de execuc¢@o do grupo g_dist_bruta. Esta aborda-
gem muda completamente o comportamento dos lancamentos especulativos adequando o
sistema a heterogeneidade do ambiente, como poderd ser constatado nas secoes 4.4 e 4.5
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Algoritmo 3.5.1 Algoritmo para a distribuicdo de tarefas Map
1. Receive() = heartbeat|Status Host()]
2. for h < 1 to Num_hosts do
3. fort < 1to Num_chunks do

4. if existe Slot_map livre € Dpogt, > 0 then

5. if chunk; = local then

6. New_taskId gost, < f(map[chunk,]) {Tarefa Normal}

7. else

8. if taskTime,es;(Hosty) + New_taskTime(Hosty) > ep—y + New_taskTime(Host,.)

then

9. Envia localizagdo do Chunk; para o Host,

10. New_tasklId(Host,) < f(map|chunk;]) {Tarefa Remota}
11. if taskTime > 60s e o Progresso < average_g(Dy) then

12. Hosty, < straggler
13. Langa tarefa especulativa para o Hosty 4 ; que tenha chunk, {Tarefa Especulativa}

3.5.2 Algoritmo de Distribuicao de Tarefas Reduce

O algoritmo 3.5.2 distribui as tarefas Reduce. A abordagem aumenta a quantidade de
tarefas executadas concorrentemente, porque existem menos maquinas marcadas como
stragglers, devido ao ajuste feito para a distribuicao dos dados.

Na fase de Reduce quando as tarefas sdo distribuidas € realizado uma cépia das cha-
ves intermedidrias para serem processadas nas maquinas (linhas 2 a 8). Os dados sao
distribuidos para as tarefas Reduces logo que pelo menos 5% das tarefas Maps estejam
concluidas, através de um mecanismo de prefetch. A abordagem do MR-A++ a quanti-
dade de dados que executam o prefetch € menor que nos algoritmos originais. Porém, o
tempo das execugOes das tarefas Reduce sao menores, porque tem menos dados para se-
rem processados por tarefa. O resultado reflete-se no menor tempo do job. No algoritmo
3.5.2 (linhas 9 a 13) as maquinas lentas sdo definidas a partir da média dos tempos de
execucdo de todas as maquinas que efetivamente participam do processamento. Assim
as maquinas que tem uma g_dist_bruta igual a zero ndo irdo participar da distribuicao de
tarefas, porque iriam ter tempos de execu¢dao muito lentos.

Algoritmo 3.5.2 Algoritmo para a distribuicio de tarefas Reduce

1. for j < 1 to Num_reduces do

2. Receive() = heartbeat|StatusHost()]

3 if Slot_Reduce > 0 A Dy, > 0 then

4. Local_Reduce < Read(Fila(task)) {L& as Informacdes dos dados}
5. New_taskld() < f(reduce(map(key[n], value[n]))
6
7
8

Wait Host[f (Reduce)]

Send(taskReduce, Host;) { Tarefa Normal}

Send(locais(Pinterm (key[n], value[n]), Host;) { Host; Copia pares}
9. if taskTime > 60s e Progresso < Average_taskReduce then

10. Host(j) < straggler

11. New_task[desp() < f(Reduce(Map(key[n], value[n])) {Cria Tarefa Especulativa}
12. end(taskReduce, Hostj 1)

13. end (locais(Pinterm (key[n], value[n]), Host;1) { Hostj; ; Copia pares}

14. Wait Hos t[f (Reduce)] that Job_inProgress = complete

A estratégia de diminuir o tamanho dos dados intermedidrios aumenta significativa-
mente o desempenho do MapReduce em ambiente heterogéneo, como podera ser consta-
tado nos resultados que serdo apresentados no capitulo 4.
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4 AVALIACAO DE RESULTADOS

Neste capitulo serdo descritas a metodologia utilizada nos testes de validagdo dos al-
goritmos, a arquitetura e as configura¢des do experimentos. Assim como, serdo discutidas
as justificativas para as decisdes tomadas na escolha dos pardmetros para testes.

Através da andlise 2% Fatorial sera conhecido o comportamento dos jobs e das fungdes
Map e Reduce, comparando o uso dos novos algoritmos com os algoritmos originais. Os
resultados obtidos nos diversos experimentos realizados serdo apresentados e analisados.

4.1 Metodologia

Atualmente, as trés técnicas conhecidas para a avaliacdo de desempenho sd@o os mo-
delos analiticos, as simulagdes e as medicdes. A escolha apropriada depende de diversos
fatores tais como estdgio do projeto, tempo necessario, ferramentas, acuricia das infor-
magcoes, dificuldade da avaliagao, custo e escalabilidade (JAIN, 1991).

A modelagem analitica e as simulac¢des sdo consideradas ferramentas essenciais em
muitas dreas da ciéncia para a predi¢do e andlise de sistemas complexos. Porém, em mui-
tos problemas de otimizagao, a relacdo entre o desempenho e os parametros de interesse
nao € conhecida analiticamente. Os desafios do uso de simulagdes estdo nas parame-
trizagdes corretas do ambiente e nas funcdes do simulador em relacdo ao sistema real
(BHATNAGAR; HEMACHANDRA; MISHRA, 2011).

Experimentos distribuidos em larga escala consomem muito tempo. A criagdo de am-
bientes para medicdo depende de dispositivos de rede e software que tem varios padroes
possiveis de implementacdo, lidando com diferentes ambientes e interacdes que sdo muito
dificeis de controlar (VELHO; LEGRAND, 2009).

A andlise de dados em larga escala foi iniciada por empresas de Internet que operam
com milhares de servidores. Construir ambientes heterogéneos reais em larga escala para
efetuar medi¢des com milhares de maquinas € uma tarefa extremamente complexa devido
a escassez de recursos. Assim, para minimizar estes problemas e comprovar a escalabili-
dade dos novos algoritmos criados, foi adotado o uso do simulador MRSG (detalhado na
secdo 4.3), baseado no SimGrid (SIMGRID, 2011).

Um problema chave do uso de modelos de simulagdo é a depuracdo de varidveis ale-
atorias. O uso de simuladores deterministicos permite definir as saidas especificando-se
varidveis. Desta forma a comparagdo entre os resultados das simulacdes e as caracteris-
ticas dos simuladores € mais simplificada (JAIN, 1991). Entretanto, na simula¢do de um
ambiente, o uso de varidveis constantes gera resultados iguais na saida. Portanto, o uso
de simuladores permite avaliar modelos e determinar uma tendéncia de comportamento
do que € simulado.

As simulagdes foram executadas em uma maquina com processador C'ore 17-2820QM
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@ 2,3 GHz de 8 nucleos, com 8 GB de memodria RAM e sistema Linux Kernel 2.6.32.
Os experimentos realizados testam o desempenho do MapReduce com o uso dos novos
algoritmos em ambientes heterogéneos.

Nos experimentos utiliza-se desde uma baixa escala de mdquinas, com grids de 32
maquinas, até uma alta escala com grids de até 7.000 maquinas multi-core. Ao todo foram
realizados 160 experimentos e por ser utilizado um simulador deterministico, cada teste
foi repetido 10 vezes, para constatar que realmente ndo haveriam variagdes nos resultados
das simulacdes. A quantidade de repeticdes sao devido ao fato do simulador apresentar
os mesmos resultados para toda a sequéncia de testes.

Duas abordagens diferentes de testes foram adotadas. Na primeira abordagem foi
analisado o comportamento dos algoritmos em relacdo ao job e as funcdes de Map e
Reduce. As grids eram formadas de 32 a 2.048 maquinas heterogéneas. Dois extremos
de bandas de rede foram utilizadas de 10 Mbps e 1 Gpbs. A rede € homogénea para todas
as maquinas. Nesta abordagem a quantidade de dados da fun¢@o Reduce € a mesma da
entrada de dados na fungdo Map.

Outra abordagem analisa a escalabilidade dos algoritmos com alta densidade de ma-
quinas heterogéneas. O comportamento dos jobs é avaliado com uma saida de dados
intermedidrios de 50% ou 100% da entrada do Map. As grids heterogéneas nesta avali-
acdo tém uma quantidade de maquinas que varia de 1.000 a 7.000, com uma rede de 1
Gbps.

O critério para a escolha da banda de 10 Mbps é que essa banda representa um padrao
mundial a ser adotado para acesso via Internet (BORGNAT et al., 2009),(BARBOSA,
2011). Assim deseja-se saber se a adequacio dos algoritmos seria escalavel para desktop
grids com esta configuracdo de banda. A banda de 1 Gbps € normalmente utilizada para
formar os clusters em ambientes reais no MapReduce.

Diversos fatores podem alterar o desempenho do MapReduce. No simulador assim
como no MapReduce sdo possiveis muitas configuragdes. Portanto, € dificil determinar
qual tipo de teste representa um estresse adequado para validar os algoritmos. Muitas
vezes um fator € unidirecional, isto é, o desempenho ou continuamente decrementa ou
continuamente incrementa. Assim, para resolver este problema utilizou-se a técnica cha-
mada de Analise 2* Fatorial (JAIN, 1991) para estudar a tendéncia do comportamento
dos jobs com os novos algoritmos. Para determinar os fatores que influenciam nos novos
algoritmos foram realizados ao todo 144 testes. A avaliagc@o € apresentada na secdo 4.4.

4.2 Arquitetura dos Experimentos

Na criacdo da plataforma, o MRSG permite definir a capacidade computacional e o
numero de cores de cada mdquina, a banda em bits e a laté€ncia da rede. As configuracdes
de cada plataforma avaliada nos experimentos sao apresentadas na Tabela 4.1.

O sistema 1, apresentado na Tabela 4.1.a, serd utilizado na andlise do comportamento
dos algoritmos em relacdo ao job e as fungdes de Map e Reduce e o sistema 2, apresentado
na Tabela 4.1.c, serd utilizado para avaliar o comportamento dos jobs com a saida dos
dados intermedidrios do Map de 50% ou 100% em relagdo a sua entrada.

As mdquinas sdo de capacidade heterogénea, com 2 nucleos por miquina. A capaci-
dade computacional em flops foi obtida através do benchmark MaxxPI? (BICAK, 2011).
No sistema 1, Tabela 4.1.a a quantidade de maquinas varia de 32 a 2048. Cada maquina
foi configurada com dois slots para executar tarefas Map e dois para executar tarefas Re-
duce. No sistema 2, Tabela 4.1.c, a quantidade de maquinas varia de 1000 a 7000.
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As méquinas foram geradas de forma que a capacidade computacional média de pro-
cessamento em flops, como apresentada na Tabela 4.1(a), fosse a mesma para os experi-
mentos poderem ser comparados. Embora, cada maquina tenha uma capacidade compu-
tacional diferente, a média computacional de todas € proporcional em cada ambiente.

O ntimero de chunks processados foram configurados de forma a representarem uma
carga de trabalho média a qual foi definida como sendo 4 tarefas por slot para cada méa-
quina. Assim, os dados crescem proporcionalmente a quantidade de miquinas na grid, e
sdo apresentados na Tabela 4.1.b para o sistema 1 e na Tabela 4.1.d para o sistema 2.

Tabela 4.1: Configuracao do ambiente

(a) Sistema - 1 (b) Carga de trabalho -1

Maquinas | Flops/mdquina Maquinas | Chunks | Dados
32 3,5 E+09 32 256 16 GB
64 3,4 E+09 64 512 32 GB
128 3,5 E+09 128 1.024 64 GB
256 3,5 E+09 256 2.048 | 128 GB
512 3,5 E+09 512 4.096 | 256 GB
1024 3,5 E+09 1024 8.196 | 512GB
2048 3,5 E+09 2048 16.384 1 TB
(c) Sistema - 2 (d) Carga de trabalho - 2
Maquinas | Flops/mdquina Maquinas | Chunks | Dados
1000 3,5 E+09 1000 8.000 | 0,5TB
2000 3,5 E+09 2000 16.000 | 1,0 TB
3000 3,5 E+09 3000 24.000 | 1,5TB
4000 3,5 E+09 4000 32.000 2TB
5000 3,5 E+09 5000 40.000 | 2,5TB
6000 3,5 E+09 6000 48.000 | 3,0 TB
7000 3,5 E+09 7000 56.000 | 3,5TB

O custo computacional de cada tarefa Map e Reduce € igual a 1000 flops/byte. O
tamanho da tarefa representa aplicacdes de tarefas curtas. Tarefas curtas sdo execugdes
tipicas realizadas pelo Google (DEAN; GHEMAWAT, 2010).

4.2.1 Configuracoes dos Hardwares Simulados

O MRSG tem um script proprio para gerar os arquivos de plataforma, origindrios do
Simgrid, onde as configuracdes sao criadas a partir de pardmetros definidos. As capaci-
dades computacionais dos equipamentos sdo geradas a partir de uma distribuicdo normal,
como a técnica utilizada no trabalho de Javadi (JAVADI et al., 2009). As plataformas
foram criadas variando a capacidade computacional de 2E+09 até SE+09 flops. Cada
maquina tem uma capacidade diferente, dentro desta variagao.

A Tabela 4.2 mostra um exemplo de descricdo de equipamentos compativeis com a
capacidade computacional de cada maquina gerada pelos scripts de criacdo de plataforma.
Mais exemplos das configuragdes dos equipamentos sdo encontradas no anexo A.l neste
trabalho. No exemplo, tem-se 25 equipamentos de diferentes capacidades, o que repre-
senta 78,12% da quantidade total das mdquinas.



78

Tabela 4.2: Configuragdo de estacdes para experimento com 32 maquinas
Configuragdo do Equipamento Quantidade
Intel Xeon 3050 (2130 MHz) — 2GB RAM 1

Intel Core2 Duo E6540 (2330 MHz) - 2GB RAM

Intel Core2 Duo E6540 (2330 MHz) — 4GB RAM

Intel Pentium Dual Core E5300 (2616MHz) — 2GB RAM
Intel Core 2 Duo E6550 (3002MHz) — 3GB RAM

AMD Phenom II X2 550 (3100MHz) — 4GB RAM

Intel Core 2 Duo E8200 (3200MHz) - 4GB RAM

AMD Athlon IT X2 255 (3410MHz) - 2GB RAM

AMD Phenom II 550 (3567MHz) — 2GB RAM

AMD Phenom II 550 (3567MHz) - 4GB RAM

Pentium Dual-Core E5400 (2700 MHz) — 4GB RAM
Intel Core2 Duo E8135 (2660 MHz) — 4GB RAM

Intel Pentium Dual Core E6500 (3520MHz) — 4GB RAM
AMD Athlon IT X2 250 (3750MHz) — 4 GM RAM

Intel Core 2 Duo E6600 (3700MHz) - 2GB RAM

Intel Core 2 Duo E6600 (3700MHz) - 4GB RAM

AMD Phenom II X3 720 (2809MHz) — 4GB RAM

AMD Phenom II X3 720 (3200MHz) — 4GB RAM

AMD Phenom II X3 720 (3335MHz) — 4GB RAM

AMD Phenom II X3 720 (3600MHz) — 2GB RAM

Intel Xeon L5320 (1800MHz) — 4GB RAM

Intel Xeon E5335 (2000MHz) — 4GB RAM

Intel Xeon X3210 (2130MHz) — 4GB RAM

AMD Phenom II X3 720 (3816MHz) — 4GB RAM
TOTAL

| | DN = | DI = = DY U DN | | |t [t [ e [ DD DN | bt [ b [ |

98]
[\

4.3 Simulador MRSG - MapReduce over SimGrid

O simulador MRSG foi construido sobre o SimGrid para simular o ambiente de exe-
cugdo do MapReduce. O SimGrid foi escolhido pela sua escalabilidade e funcionalidades
para simular diferentes tipos de aplicacdes distribuidas (DONASSOLO et al., 2010).

O objetivo do MRSG ¢ de facilitar a pesquisa do comportamento do MapReduce em
diferentes plataformas, possibilitando o estudo de novos modelos de algoritmos de modo
simplificado e a constru¢cdo de plataformas em larga escala, sem a necessidade de uma
implementa¢do de uma infra-estrutura de hardware necessdria.

A Figura 4.1, ilustra os médulos necessarios para a simulacdo do MapReduce. A
plataforma de hardware e o comportamento das maquinas sao simulados pelo SimGrid.
O médulo DFS simula o sistema de arquivos distribuido, onde foram criados os novos
algoritmos de distribuicdo dos dados e 0 novo mecanismo de agrupamentos.

As informagdes sobre a rede e as definicdes de hardware sdo feitas sobre arquivos de
plataforma especificados pelo SimGrid. A submissdo do job é definida por um arquivo de
configuracdo do MRSG onde se especifica a quantidade de tarefas, o custo de cada tarefa,
o ndmero de slots disponiveis e a entrada de dados. O gerenciamento das execugdes do
MapReduce e o escalonamento de tarefas sao feitos no médulos do MRSG. A computacao
das mdquinas e a simulacio da grid sao feitas pelo Simgrid.
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Os novos algoritmos foram alterados no médulo MapReduce, mais especificamente
foram alterados o controle do progresso, os algoritmos do lancamento de tarefas Map e
Reduce, os algoritmos de lancamentos especulativo e remoto, os algoritmos de divisao
de dados e o controle dos agrupamentos. No lado cliente no médulo TaskTracker foram
simulados o envio de informagdes da tarefa de medicao.

User input/code
Platform Alternative Alternative I -
Topology Scheduler || Data Distribution U”z"a"dalb'“ty Job fiﬁf‘gfgm
(XML file) Algorithm Algorithm andler
MRSG
MapReduce
DFS JobTracker TaskTracker
Speculative Execution | | Map || Reduce |
SimGrid
Network || cPU |

Figura 4.1: M6dulos do MRSG

Dois arquivos, escritos em formato XML, definem a estrutura da grid. Um arquivo
de plataforma determina as caracteristicas das méaquinas e da rede, como € apresentado
no script 1. Um segundo arquivo de deployment descreve a fun¢do de cada uma das
maquinas na grid.

Script 1 Arquivo de plataformas no Simgrid para o MRSG

<!DOCTYPE platform SYSTEM "http://simgrid.gforge.inria.fr/simgrid.dtd">
<platform version="3">
<AS id="ASO" routing="Full">
<host id="Host 0" power="3500000000.0" core="2" />
<host id="Host 1" power="3500000000.0" core="2" />
<link id="11" bandwidth="125000000.0" latency="1le-4" />
<link id="12" bandwidth="125000000.0" latency="1le-4" />

<route src="Host 0" dst="Host 1">
<link_ctn id="11"/>
</route>
<route src="Host 1" dst="Host 2">
<link_ctn id="11"/>
<link_ctn id="12"/>
</route>

Outro aquivo utilizado pelo MRSG € o que define as especificagdes do job, chamado
de mrsg.conf. As especificacdes sdo o total de tarefas Reduces, o tamanho do chunk, o
tamanho da entrada de dados, o nimero de réplicas, o percentual de saida de dados da
fungdo Map, o custo de cada tarefa Map e Reduce e o nimeros de slots de Map e Reduce.

O MRSG usa uma descricao simplificada da entrada de trabalho e dos custos da tarefa.
Para a entrada, o usudrio deve informar apenas seu tamanho. Portanto, ndo h4 dados reais
para armazenar e processar na maquina de simulacdo. Esta abordagem estd diretamente
ligada a0 modo como o SimGrid simula a computacao de tarefas. No SimGrid, o poder
de computacdo das maquinas simuladas é medida em flops por segundo. Esta descri¢ao
simplificada permite aos usudrios alterar o tamanho da tarefa, redefinindo os seus custos.

4.3.1 Validacao do Simulador

Para validar o simulador MRSG foram executadas simulagdes reais na Grid 5000,
repetidas 30 vezes. Para ilustrar a similaridade entre a execugdo de tarefas no MRSG e
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na Grid 5000 é apresentado na Figura 4.2 um experimento de Filtro de Log. A execucio
da aplicacao filtra os logs de tracos de disponibilidade de maquinas usando uma entrada
de dados de 8,8 GB e 17,6 GB. O Map processa cada linha e emite um par (chave, valor)
toda vez que hd um valor maior que 300 segundos. A chave representa o identificador
da médquina e o valor o tempo de disponibilidade. O Reduce entdo calcula a média dos
valores ocorridos em cada chave e emite uma nova (chave,valor) com o valor da média de
cada méaquina. A Tabela 4.3 apresenta a configuracdo do ambiente real na Grid 5000 que
foi reproduzido no simulador para os testes da aplicagao Filtro de Log.

Tabela 4.3: Configuracdo do ambiente para o Filtro de Log

Descricao Config. 1 | Config. 2
Nos 32 64
Cores 64 512
CPU 3.0GHz | 2.5GHz
Memoéria 2 GB 16 GB
Banda 10 Gb/s 20 Gb/s
Entrada de Dados 8,8 GB 17,6 GB
Nuamero de Maps 141 282
Numero de Reduces 64 128

A Figura 4.2 apresenta o comportamento das execucdes de jobs em ambiente real
Figura 4.2.a e Figura 4.2.c, e simulado Figura 4.2.b e Figura 4.2.d para a aplica¢do Log
Filter, para cada configuracgao.
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Figura 4.2: Comparacdo da execucdo entre Grid’5000 e MRSG para aplicagao Filtro de
Log

O comportamento das execucdes € semelhante com uma pequena variacdo a menor
(de 1,91% a 4,83%) no tempo total de execuc@o do ambiente real em relagao ao simulado.
Esta variacdo € aceitdvel e menor que a identificada nos simuladores da se¢do 2.8. O
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processamento do Filtro de Log representa as caracteristicas de parte das aplicacdes exe-
cutadas pelo MapReduce, como no algoritmo Word Count. A entrada de dados no Map é
maior que a saida de dados no Reduce. .

Outra aplicacdo testada foi o Tera Sort e a comparagdo € apresentada na Figura 4.3.
A entrada de dados € um arquivo com nimeros para serem ordenados e o tamanho da
entrada de dados € igual a saida. A Tabela 4.4 apresenta a configuracdo do ambiente real
na Grid 5000 que foi reproduzido no simulador para os testes da aplicagdo Tera Sort.

Tabela 4.4: Configuracdo utilizada na Grid’5000 para a execucao do Tera Sort

Descricao Config. 1 | Config. 2
Nos 32 64
Nucleos 128 128
CPU 2.0GHz | 2.0 GHz
Memoéria 2 GB 2 GB
Banda 2 Gb/s 10 Gb/s
Entrada 12 GB 24 GB
Nuamero de Maps 192 384
Nuamero de Reduces 64 128

No Tera Sort a funcao de Map recebe um chunk de dados e emite uma chave para cada
entrada. O valor da chave € um numero. As chaves sdo ordenadas na etapa de particao e,
apos, o Reduce emite os nimeros ordenados, do menor ao maior nimero.
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Figura 4.3: Comparacgdo entre Grid’5000 e MRSG para aplicacdo Tera Sort

Observa-se que na Figura 4.2.b e Figura 4.2.c existe uma pequena queda no nimero de
tarefas no ambiente simulado, assim como na Figura 4.3.b e Figura 4.3.d . Esta variacao
ocorre quando inicia-se a fase de cépia de dados do Reduce. Porém esta pequena varia-
cdo do comportamento ndo compromete o funcionamento do simulador e ndo invalida o
andamento da simulacao.
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4.4 Analise 2F Fatorial

A abordagem da Analise 2* Fatorial determina, para um dado experimento, o percen-
tual do efeito de k fatores, com dois niveis de incerteza (JAIN, 1991). O uso da técnica
objetiva definir os fatores com maior impacto sobre o desempenho dos novos algoritmos.
Todos os testes comparam o efeito do uso dos algoritmos através do fator Tipo de Algo-
ritmo e Numero de Tarefas Reduce. Assim, avalia-se a influéncia do uso dos algoritmos
modificados no job e, isoladamente, no Map e no Reduce. Cada carga de trabalho origina
um job utilizando os algoritmos originais e modificados. O job simula uma tarefa de word
count qualquer.

A configuragdo do ambiente dos testes é definida na Tabela 4.5. Trés cargas de tra-
balho diferentes foram aplicadas alterando a quantidade da entrada de dados. A carga de
trabalho € determinada conforme a quantidade de maquinas, assim a entrada de dados va-
ria de 8 GB a 1,2 TB, conforme € apresentado na Tabela 4.5.d. Foram tomadas as médias
dos valores da influéncia dos 4 fatores em cada teste.

Tabela 4.5: Fatores da Analise 2* Fatorial
a. Influéncia da banda

Fator Variacao Legenda
Tipo de algoritmo Original ou Modificado A
Nuimero de maquinas (W) 32 ou 512 B
Banda de rede 1Gbps ou 10Mbps C
Numero de tarefas Reduces 2xWoubxW D
b. Influéncia do tamanho da saida do Map em 1 Gbps
Fator Variacao Legenda
Tipo de algoritmo Original ou Modificado A
Numero de maquinas (W) 32 ou 512 B
Tamanho da saida do Map 50% ou 100% C
Numero de tarefas Reduces 2xWoubxW D
c. Influéncia do tamanho da saida do Map em 10 Mbps
Fator Variacao Legenda
Tipo de algoritmo Original ou Modificado A
Numero de maquinas (W) 32 0u 512 B
Tamanho da saida do Map 50% ou 100% C
Numero de tarefas Reduces 2xWoubxW D
d. Carga de trabalho

Baixa 4x W x 64 MB Teste 1
Média 16 x W x 64 MB Teste 2
Alta 40 x W x 64 MB Teste 3

Na Tabela 4.5.a, os fatores A (Tipo de Algoritmo ), B (Numero de Maquinas) , C
(Banda de Rede ) e D (Numero Reduces) determinam a influéncia da banda sobre a exe-
cucdo de todo o Job e sobre a execugdo do Map e do Reduce. Nas Tabelas 4.5.b e 4.5.c,
o fator C foi trocado para o tamanho da saida do Map com objetivo de determinar a in-

fluéncia da menor densidade de chaves na entrada dos Reduces em funcdo da Banda de
10Mbps e 1 Gbps.
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4.4.1 Avaliacido da Influéncia da Banda

Os testes das Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 avaliam a influéncia da banda sobre os fatores A,
B, C e D conforme a Tabela 4.5.a. A Figura 4.4 apresenta os testes realizados para avaliar
a influéncia da banda para o job.

Na (Figura 4.4.a), com baixa carga de trabalho, as variacdes da banda da rede (fator C)
representam 84,59% de toda a variacdo. A justificativa para este impacto € o tempo para
a copia de dados intermedidrios da fase Map para a fase Reduce. O tempo de execugdo
do Reduce devido a cépia de dados intermedidrios, aumenta em média 10 vezes com a
diminuicao da banda e, nesse caso, o tempo de execucao representa de 89,42% a 93,32%
do tempo total do job. Portanto, a influéncia do tempo da execugdo das tarefas Reduce
sobre o tempo do job sera proporcionalmente maior.
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Figura 4.4: Influéncia da banda sobre os jobs

O uso dos novos algoritmos (fator A) representa um impacto de 1,96% e a combinacao
deste fator com a variagdo da banda (fator AC) da rede representa 1,99%. O numero de
tarefas Reduces (fator D) representa um impacto de 4,86% e a combinacao deste fator com
a variacao da banda (fator CD) representa 5,15%. Estes fatores somados com a influéncia
fator C (84,59%), sdo responsaveis por 98,55% das variacdes dos eventos.

A medida que a carga aumenta, nas Figuras 4.4.b e 4.4.c, a influéncia da banda de
rede (Fator C) reduz, respectivamente, de 84,16% para 73,37%. O uso dos algoritmos
(fator A), comprado nos trés casos, aumenta a influéncia de 1,96%, com baixa carga de
trabalho, para 4,16% com alta carga de trabalho.

O numero de tarefas Reduce (fator D), quase dobra de 4,86% para 8,71%. O fator CD,
resultado da combinacdo do nimero de tarefas Reduce com a banda de rede, aumenta
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de 5,15% para 8,62%. Portanto, todos os resultados obtidos indicam que a abordagem
do uso de uma menor granularidade para os dados intermedidrios, tem maior impacto no
comportamento do job a medida que a carga de trabalho aumenta. Também observa-se o
comportamento do job ndo depende do nimero de méquinas (fator B).

A Figura 4.5 apresenta os testes realizados para o Map. Na Figura 4.5.a, com baixa
carga de trabalho, 30,26 % do comportamento do Map € influenciado pelo uso dos novos
algoritmos (fator A). A mudanga de banda (fator C) explica 31,18% do comportamento
e a combinacdo do tipo de algoritmo e banda de rede (fator AC) representam 31,18%
da influéncia sobre o comportamento das execucdes das tarefas de Map. A soma da
influéncia desses fatores representa 92,62% do comportamento das variacdes do Map.
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Figura 4.5: Influéncia da banda sobre o Map

Nas Figuras 4.5.b e 4.5.c, a medida que a carga de trabalho aumenta, a influéncia do
uso dos novos algoritmos estdvel com valores de 39,11% e 39,22%. De outra forma, a
influéncia da banda (fator C) diminui de 31,18% com baixa carga de trabalho para 28,30%
com alta carga de trabalho. Os fatores combinados do uso dos algoritmos e a influéncia da
banda (fator AC) também diminuem de 31,18% com baixa carga de trabalho para 28,30%
com alta carga de trabalho.

Portanto, os resultados indicam que o crescimento da carga de trabalho modifica o
comportamento do Map. A media que o carga cresce, aumenta a influéncia do fator A
e diminui a influéncia da troca da banda (fator C) e do efeito da combinacdo do uso dos
algoritmos com a troca da banda (fator AC). A influéncia A quantidade de maquinas (fator
B) e o numero de tarefas Reduce tem influéncia irrelevante no comportamento do Map.
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A Figura 4.6 apresenta os testes realizados para avaliar a influéncia da banda sobre
as execugoes das tarefas de Reduce. A Figura 4.6.a demonstra que o comportamento do
Reduce com uma baixa carga de trabalho. O comportamento € influenciado pela mudanga
de banda (fator C) em 84,92%, pelo nimero de tarefas Reduce (fator D) em 5,58% e pela
combinacdo dos dois fatores em conjunto (fator CD) em 5,94%. Os fatores representam
96,44% do comportamento do Reduce. Observa-se que o comportamento também nao se
altera com a vari¢cao da quantidade de maquinas e o uso dos algoritmos do Map.
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Figura 4.6: Influéncia da banda sobre o Reduce

A influéncia do nimero de Reduces aumenta de 5,58 % para 10,09% com o aumento da
carga de trabalho. Os fatores combinados da mudanca de banda com o niimero de tarefas
Reduce (fator AC) também aumentam a influéncia sobre o comportamento de 5,94%, com
baixa carga de trabalho (Figura 4.6.a ), para 9,98% com alta carga de trabalho (Figura
4.6.c). Por outro lado, a influéncia da banda sobre o comportamento do Reduce diminui
de 84,92% para 75,09%, Figuras 4.6.a e 4.6.c respectivamente.

O resultado obtido para o comportamento relaciona-se com o tempo da cépia dos da-
dos intermedidrios do Map para a execucdo das tarefas Reduce. Assim, o tempo de copia
dos dados intermedidrios influenciado pela mudanca de banda representam um fator im-
portante no comportamento das execugdes das tarefas Reduce. A abordagem de diminuir

a granularidade tem maior influéncia no comportamento do Reduce a medida que a carga
de trabalho aumenta.



86

4.4.2 Avaliacido da Influéncia do Tamanho da Saida do Map em 1 Gbps

Nas Figuras 4.7, 4.8 e 4.9 avalia-se o comportamento do Job, do Map e do Reduce para
uma rede de 1 Gbps, considerando a densidade de dados da saida de dados intermedidrias
do Map como 50% ou 100% da quantidade de dados da entrada. Os testes correspondem
a Tabela 4.5.b, apresentada anteriormente, e avaliam a influéncia do tamanho da saida do
Map sobre os fatores A (Tipo de Algoritmo ), B (Nimero de Maquinas) , C (Tamanho da
Saida do Map ) e D (Nimero de Tarefas Reduces).

A Figura 4.7 apresenta os testes realizados para o job. Na Figura 4.7.a o teste mostra
os resultados para uma carga de trabalho baixa. O tamanho da saida do Map (fator C) in-
fluencia o comportamento em 74,73%. O numero de tarefas Reduces (fator D) representa
um impacto de 10,92% e a combinacio deste fator com a varia¢do da banda (fator BD)
representa uma influéncia de 2,33%. Estes fatores somados sdo responsaveis por 97,78%
das variacdes dos eventos. O resultado é previsivel, pois mostra que uma alteracdo na
entrada do Reduce influencia o comportamento das execucoes.
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Figura 4.7: Influéncia do tamanho da saida do Map sobre o job @ 1 Gbps

Os novos algoritmos influenciam o comportamento do job com o aumento da carga
de trabalho, como pode ser observado na Figura 4.7. Com baixa carga de trabalho a
influéncia € de apenas 0,12%, na Figura 4.7.a, o valor aumenta para 27,96% com carga de
trabalho média, Figura 4.7.b, e para 33,67% com alta carga de trabalho, Figura 4.7.c.

A influéncia do tamanho da saida do Map (fator C) € de 69,01% com carga de trabalho
média, Figura 4.7.b, e 60,18% com alta carga de trabalho, Figura 4.7.c. O nimero de
maquinas (fator B) tem uma influéncia desprezivel no comportamento do job com cargas
de trabalho médias Figura 4.7.b.
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Ao contrdrio, com baixa carga de trabalho, Figura 4.7.a, a influéncia sobre o com-
portamento do job é de 9,80% e, com altas cargas de trabalho, Figura 4.7.c, representa
3,39%. Os testes indicam que o comportamento do job é sensivel a carga de trabalho
quando existem varia¢des no tamanho dos dados da saida do Map. Portanto, pode-se con-
cluir que o uso dos algoritmos modificados do MR-A++ (fator A) tem maior influéncia no
comportamento do job com o aumento da carga de trabalho e com a variacao do tamanho
da saida do Map (fator C). Também pode-se supor que o nimero de maquinas (fator B)
influencia mais o comportamento do job em baixas cargas de trabalho do que em altas
cargas de trabalho.

A Figura 4.8 apresenta o comportamento das execucdes das tarefas de Map em relagao
a variacdo do tamanho de sua saida de dados. Na Figura 4.8.a é observado que o uso
dos novos algoritmos (fator A) influencia o comportamento do Map em 63,29 % . O
nimero de maquinas (fator B) influencia 8,09% o comportamento do Map e a combinagao
destes dois fatores (fator AB) representam 29,61% da influéncia sobre o comportamento
da execucdo de tarefas de Map. A soma da influéncia de todos os fatores apresentados
representam 99,99% do comportamento da execucdo das tarefas do Map. O tamanho
da saida do Map (fator C) e o ndmero de tarefas Reduces (fator D) ndo tem qualquer
influéncia no Map.
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Figura 4.8: Influéncia do tamanho da saida do Map sobre o Map @ 1 Gbps

Nas Figuras 4.8.b e 4.8.c observa-se que, o aumento da carga de trabalho, faz o fa-

tor AB (combinacgdo das influencias do uso dos algoritmos com o nimero de maquinas)
diminuir seu percentual de influéncia sobre o comportamento da execucdo de tarefas de
Map de 28,61% com abaixa carga de trabalho para 5,03% com alta carga de trabalho.
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Os testes da Figura 4.9 apresentam a influéncia do tamanho da saida do Map sobre
0 Reduce. Na Figura 4.9.a, o comportamento do Reduce € influenciado pela variacdo da
saida do Map (fator C) 76,07% e pelo nimero de tarefas Reduces (fator D) 11,13 %.

O ntimero de mdquinas (fator B) influencia 8,51% e a combinacao deste fator com o
nimero de tarefas Reduces (fator BD) 2,37%. Os fatores representam 98,78% do com-
portamento do Reduce. Pode-se observar que a dependéncia da saida (fator C) € maior
quando aumenta-se carga de trabalho, isto indica em redes de alta banda disponivel o
comportamento do Reduce ¢ muito depende do tamanho da saida do Map.
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Figura 4.9: Influéncia do tamanho da saida do Map sobre o Reduce @ 1 Gbps

4.4.3 Avaliacido da Influéncia do Tamanho da Saida do Map em 10 Mbps

O teste ¢ da Tabela 4.5.c avalia a influéncia do tamanho da saida do Map sobre os
fatores A, B, C e D, considerando uma banda lenta de 10 Mbps. A Figura 4.10 e a Tabela
4.6 apresentam os resultados dos testes realizados para avaliar o comportamento do job,
do Map e do Reduce.

A Figura 4.10.a apresenta o comportamento do job para uma carga de trabalho baixa.
O comportamento € influenciado pela variacao da saida do Map (fator C) em 74,73%. A
quantidade de méquinas (fator B) influencia em 9,80% o comportamento do job e o nu-
mero de tarefas Reduces (fator D) representa um impacto de 10,92% e a combinagado deste
fator com a variacdo da banda (fator BD) representa 2,33%. Os fatores somados sao res-
ponsdveis por 97,78% das variacdes dos eventos. Este resultado € previsivel, pois mostra
que uma alteracdo na entrada do Reduce influencia o comportamento das execucdes. O
comportamento se justifica em fun¢do da reducdo da saida dos dados intermediarios das
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tarefas Maps implicar em menores tempos para transferéncias dos dados para as maquinas
que executardo as tarefas de Reduce.

Porém, o comportamento do job se altera conforme a carga de trabalho em redes de 10
Mbps, como pode ser observado na Figura 4.10.b e Figura 4.10.c. Com carga de trabalho
média as variacdes sdo influenciadas 69,01% pela variacao da saida do Map (fator C) e,
com alta carga de trabalho, passa para 60,18%.
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Figura 4.10: Influéncia do tamanho da saida do Map sobre o job @ 10 Mbps

Entretanto, o uso dos algoritmos (fator A) que com baixa carga de trabalho tinha
uma influéncia de 0,12% passa para 27,96% com carga de trabalho média e para 33,67%
com alta carga de trabalho. O ndmero de mdaquinas (fator B) deixa de influenciar sig-
nificativamente o comportamento do job como pode ser observado na Figura 4.10. O
comportamento do job da Figura 4.10, em redes de baixa banda disponivel, € igual ao
comportamento ja apresentado na Figura 4.7, com redes de alta capacidade de banda.

A Tabela 4.6 apresenta o resultado dos testes realizados para avaliar a influéncia do
tamanho da saida do Map em redes de 10 Mbps, no comportamento das execucdes das
tarefas de Map e de Reduce. Ao comparar os dados verifica-se que os resultado sdo
iguais ao comportamento em redes de 1 Gbps, ja avaliado nas Figuras 4.8 € 4.9. Assim,
demonstra-se que o comportamento do Map e do Reduce independem da influéncia da
banda de rede quando altera-se o tamanho da saida do Map.
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Tabela 4.6: Influéncia do tamanho da saida do Map @ 10 Mbps

% Influéncia Map % Influéncia Reduce
Fator \ Carga | Baixa | Média | Alta | Baixa | Média | Alta
A 63,29 | 27,96 | 33,67 | 63,29 | 91,75 | 87,82
B 809 | 0,78 | 339| 809 | 287 | 7,15
C 0| 69,01 | 60,18 0 0 0
D 0 0| 0,17 0 0 6
AB 28,61 1,54 | 1,74 | 28,61 5,38 0
AC 0| 0,01 0 0 0| 5,03
AD 0 0 0 0 0 0
BC 0 004/ 0,05 0 0 0
BD 0| 054 0,65 0 0 0
CD 0| 002/ 0,08 0 0 0
ABC 0 0/ 0,01 0 0 0
ABD 0| 0,01 0 0 0 0
ACD 0| 0,02 0 0 0 0
BCD 0 0,07 0,07 0 0 0
ABCD 0 0 0 0 0 0

4.4.4 Conclusoes da Analise 2* Fatorial

Os testes demonstram que a influéncia da banda sobre o job se altera a medida que
a carga de trabalho aumenta. O fator banda de rede, tem um peso maior sobre o com-
portamento job em funcdo do tempo gasto para serem executadas as copias de dados
intermedidrios da fase de Map para a fase de Reduce.

O comportamento do Map € influenciado pelo uso dos novos algoritmos, pela troca
de banda e pela combinacdo destes dois fatores na propor¢do média de 1/3, com baixas
cargas de trabalho. A medida que a carga de trabalho aumenta, o uso dos novos algoritmos
tendem a influenciar mais no comportamento do Map em 39,22%. De outra forma, as
influéncias da banda e de fatores combinados, como uso dos novos algoritmos e a troca
da banda, diminuem com o aumento da carga de trabalho.

O comportamento do Reduce € influenciado principalmente pela troca de banda. A
alta carga de trabalho aumenta a influéncia do nimero de tarefas Reduces no compor-
tamento do job em 10,09%. Portanto, o comportamento € afetado com a mudancga da
granularidade dos dados.

A avaliagdo da influéncia do tamanho da saida do Map, demonstra que o comporta-
mento do Map independe da banda de rede, mas € sensivel a carga de trabalho. O fator
combinado do nimero de maquinas com o uso dos novos algoritmos, diminui de 29,61%,
com baixa carga de trabalho, para 5,03% com altas cargas de trabalho. Assim, a redu¢ao
83,01% demonstra-se quanto o Map ¢é sensivel a variacdo da carga de trabalho .

O comportamento do Reduce em links de 1 Gbps € influenciado basicamente pelo
tamanho da saida do Map, principalmente com altas cargas de trabalho. Porém, com
baixas cargas de trabalho o nimero de maquinas influencia o comportamento em 8,51% e
o nimero de Reduces em 11,13%, ao contrario do que ocorre com altas cargas de trabalho.

O uso da técnica da Andlise 2* Fatorial permitiu avaliar os efeitos dos novos algorit-
mos sobre o MapReduce. Na préxima secdo 4.5 serdao analisados os resultados dos novos
algoritmos quanto ao desempenho do MapReduce e a alta escala das maquinas.
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4.5 Testes e Comparativos

Os testes apresentados nesta se¢do foram todos simulados em ambientes heterogéneos.
A Figura 4.11 apresenta o tempo das tarefas de Map e Reduce, considerando o uso de uma
rede de 1 Gbps. Os jobs demonstram tempos obtidos com os algoritmos originais € com
0 uso dos novos algoritmos.

O tempo das execugdes dos jobs com os novos algoritmos € 22,00% mais rapido, no
pior caso, e 35,76% mais rdpido, no melhor caso, se comparado com o uso dos algorit-
mos originais. O resultado ndo é maior porque o desempenho do algoritmo original é
influenciado pela maior disponibilidade de banda, que esconde o impacto da transferén-
cia de dados entre as maquinas em tempo de execucdo. Assim, as tarefas distribuidas
pelo algoritmo original podem ser compensadas com o langamento de tarefas remotas e
especulativas.

Tarefas - Algoritmo Original vs. Alterado - 1 Gbps
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Figura 4.11: Tarefas - Algoritmo original vs. alterado @ 1 Gbps

Na funcdo Map o tempo da tarefa, com o uso dos novos algoritmos, fica mais rdpida
10,27%, no pior caso, e 27,96%, no melhor caso. O tempo das tarefas Reduce representam
de 51,47% a 63,10% do tempo gasto pelo job. Neste caso, uma reducio nos tempos do
Reduce tem maior impacto sobre o job. O tempo das tarefas no Reduce fica mais rapido
de 17,76%, no pior caso, a 34,89% no melhor caso.

A Tabela 4.7 compara o nimero de langcamento de tarefas remotas e especulativas,
entre o algoritmo original e os novos algoritmos para uma rede de 1 Gbps. O escalonador,
no algoritmo original, lanca diversas tarefas remotas para melhorar o desempenho do
Map, gerando copias de dados durante o tempo de execucao.

O lancamento das tarefas remotas melhora o desempenho dos jobs, mas tem o efeito
de causar uma pequena lentidao no sistema. A lentidao € escondida pela alta disponibi-
lidade de banda entre as maquinas, tipica de grandes data centers. Porém, este modelo
gera maiores tempos de execugdo em redes lentas e as cOpias acabam influenciado nega-
tivamente no desempenho.

O novo modelo para o lancamento de tarefas especulativas e remotas, apresentado
no capitulo 3, é evidenciado na Tabela 4.7. O escalonador antes de langcar uma tarefa
remota, verifica primeiro se vale a pena lan¢éd-la em outra maquina disponivel ou ento,
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Tabela 4.7: Langcamentos especulativos e remotos @ 1 Gbps
Maquinas 32 |64 | 128 | 256 | 512 | 1024 | 2048
Tarefas remotas Map * 24 1 60| 91 | 175 | 449 | 1168 | 2499
Tarefas remotas Map ** 00 0 0 0 0 0
Tarefas especulativas Reduce * | 11 | 9 | 24 | 47 | 136 | 439 | 1017
Tarefas especulativas Reduce ** | 0 | 3 7 11 7 52 0

Algoritmo original, Novos algoritmos

se é melhor aguardar a conclusdo da execucao de uma tarefa corrente. Assim, um menor
lancamento de tarefas remotas ocorre naturalmente.

O menor langamento de tarefas especulativas deve-se ao novo modelo de agrupamen-
tos, que permite a classificacdo de uma méquina lenta conforme a média de execugdes
das miquinas de uma mesma g_dist_bruta, e a uma maior quantidade de tarefas curtas na
fase de Reduce. Portanto, o niimero de falsos positivos diminui e o resultado ¢ um melhor
desempenho do sistema em ambientes heterogéneos.

A Figura 4.12, apresenta o comportamento do job para uma rede de 10 Mbps. A
execucdo do modelo MapReduce com maquinas heterogéneas em redes lentas apresenta
um baixo desempenho porque, em aplicagdes intensivas, como o MapReduce, ha uma
grande quantidade de dados para serem copiados entre as maquinas durante a fase de
Reduce.

Pode-se verificar que, com os novos algoritmos, o tempo total do job ficou 52,04%
mais rapido, para o pior caso, e 72,08%, no melhor caso, que equivale a um ganho de 2,1
a 3,5 vezes. O impacto do tempo da execugdo das tarefas de Map é menor se comparado
com o das tarefas Reduce. A proporcionalidade do tempo da execu¢do da funcdo Reduce
varia de 73,98% a 95,76% em relagc@o ao tempo total do job.
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Figura 4.12: Tarefas - Algoritmo original vs. alterado @ 10 Mbps

As tarefas de Map apresentam uma melhora no tempo de 75,06% a 89,27% com o uso
dos novos algoritmos, isto representa um ganho de 4 a 9,3 vezes respectivamente. Para
as tarefas Reduce a melhora dos tempos de execugdo foram de 43,27%, para o pior caso,
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e 69,73% para o melhor caso, correspondendo a um ganho de 1,8 e 3,3 vezes respecti-
vamente. Os ganhos obtidos com o Reduce, embora menores, impactam mais sobre 0s
ganhos de desempenho dos novos algoritmos.

A Tabela 4.8 apresenta o nimero de langcamentos remotos e especulativos obtidos nos
testes em uma rede de 10 Mbps. Observa-se um grande nimero de lancamentos remotos,
semelhante ao que acontece nos testes da Tabela 4.7 com uma rede de 1 Gbps. Portanto,
pode-se concluir que o resultado estd relacionado ao modelo do MapReduce e ndao a me-
nor disponibilidade de banda da rede. Assim, as mudancas nos algoritmos do MR-A++
alteram o comportamento do MapReduce e equacionam o problema de desempenho em
ambientes heterogéneos com baixa disponibilidade de banda.

Tabela 4.8: Lancamentos especulativos e remotos @ 10 Mbps

Maquinas 32| 64 | 128 | 256 | 512 | 1024 | 2048
Tarefas remotas Map * 24 |59 | 91 | 175 | 444 | 1143 | 2438
Tarefas remotas Map ** 0 0 0 0 0 0

0
Tarefas especulativas Reduce * | 11 | 9 | 24 | 47 | 136 | 439 | 1017
Tarefas especulativas Reduce ™ | 0 | 0 | O 0 0 0 0

Algoritmo original, Novos algoritmos

No comportamento do MapReduce com algoritmos originais, em ambientes homogé-
neos, espera-se ter um nimero menor de langamentos remotos e especulativos. O motivo
estd relacionado com o mesmo poder computacional das maquinas, com os dados balan-
ceados e com os tempos iguais de execucdo de tarefas. Assim, os resultados obtidos na
Tabela 4.8 para os novos algoritmos em ambiente heterogéneo, mostram que o comporta-
mento dos lancamentos remotos e especulativos € adequado.

Na Figura 4.13 € apresentado a influéncia da granularidade dos dados da saida do
Map para os tempos de execucdo do Reduce em uma rede de 1 Gbps. O melhor tempo de
execucdo € 34,89% mais rapido, obtido com um grao de 1/4 da saida do Map, o tamanho
equivale a 16 MB de dados. No pior caso a melhora do tempo de execugdo € de 19,32%,
com um grao de 1/2 da saida de dados ou seja 32 MB de dados.
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Figura 4.13: Influéncia da granularidade do Reduce @ 1 Gbps
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Uma menor granularidade de dados implica em menor tempo de copia de dados in-
termedidrios entre as maquinas que executardo as tarefas Reduces. Assim, o tempo de
conexao entre cada maquina para transferir as chaves intermedidrias € menor. O resultado
¢ um maior paralelismo das tarefas de copia entre as maquinas, embora a quantidade de
dados total seja a mesma.

Observa-se que a abordagem de reduzir o tamanho dos dados resulta em menores
tempos na execuc¢do das tarefas de Reduce. A menor granularidade permite um maior
paralelismo das tarefas. Assim, uma maquina mais rdpida conclui uma maior quantidade
de tarefas menores no mesmo tempo da execucao de uma tarefa em uma maquina mais
lenta.

Porém, a abordagem pode resultar em tempos de execu¢do inadequados se a granula-
ridade vir a sobrecarregar o barramento de rede com muitas tarefas pequenas, resultando
num efeito contrario ao desejado. No teste apresentado na Figura 4.13, um grao maior
que 1/4 o sistema ird gerar tempos de execu¢do mais lentos que o desejado.

A Figura 4.14 apresenta a influéncia da granularidade dos dados da saida do Map
para os tempos de execu¢do do Reduce com uma rede de 10 Mbps. O melhor tempo
de execucdo com os novos algoritmos € 69,73% mais rdpido que a execucdo com 0s
algoritmos originais. O resultado é obtido com um grio de 1/6 do valor da saida de dados
do Map, o que equivale a 11 MB de dados.

No pior caso, 0 uso dos novos algoritmos gera um tempo de 16,33% mais rapido que
a execucdo com os algoritmos originais, obtido com um grdo de 1/2 do valor da saida.
Para os casos do teste da Figura 4.14 a menor granularidade que ndo afetar o desempenho
do sistema € obtida com um grao 1/6, acima deste valor o tempo de execucdo serd maior
que o desejado.
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Figura 4.14: Influéncia da granularidade do Reduce @ 10 Mbps

No modelo original, a copia de dados intermedidrios em redes de baixa disponibili-
dade de banda origina desempenhos pobres. Assim, a menor granularidade dos dados da
entrada do Reduce permite a obtencao de tempos de execugdo aceitdveis para este tipo de
rede.

Para o lancamento de tarefas estar adequado a capacidade computacional de cada
mdquina foi necessdrio implementar alteracdes no escalonamento de tarefas remotas e
especulativas. A Figura 4.15 apresenta um comparativo entre o uso ou nao de cada um
dos algoritmos de lancamento de tarefas em uma rede de 1Gbps.
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A curva tracejada superior representa o comportamento dos algoritmos do modelo
original. A linha continua mais abaixo no gréfico, representa o comportamento dos no-
vos algoritmos utilizando os controles de lancamento remoto e especulativo de tarefas.
Observa-se que a adequacdo do lancamento de tarefas remotas e especulativas a capaci-
dade computacional das maquinas resulta no maior desempenho do sistema.
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Figura 4.15: Influéncia do controle de lancamentos de tarefas @ 1 Gbps

Na linha pontilhada observa-se o efeito de utilizar somente o controle de tarefas remo-
tas sem a adequagao do lancamento especulativo de tarefas. A Figura 4.15 mostra que os
algoritmos ndo conseguem manter 0 mesmo comportamento. O mesmo comportamento
aparece na linha tracejada intercalada com ponto, onde ndo ha controle algum, nem de
lancamentos remotos e nem de lancamentos especulativos.

A Figura 4.16 apresenta a influéncia do uso dos algoritmos de controle de langcamento
de tarefas especulativas e remotas sobre uma rede de 10 Mbps. A linha tracejada re-
presenta a execugdo com os algoritmos originais. A falta do controle dos lancamentos
remotos e especulativos € minimizada pela banda da rede. O comportamento da Figura
4.16 comparado com os testes da Figura 4.15 € ligeiramente diferente.
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Figura 4.16: Influéncia do controle de langamentos de tarefas @ 10 Mbps
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Os resultados vistos na linha pontilhada (com uso do controle de tarefas remotas sem
a adequacdo do lancamento especulativo de tarefas) e na linha tracejada intercalada com
ponto (sem controles) mostram a importancia de utilizar o gerenciamento dos langamen-
tos especulativos e remotos adequados ao ambiente heterogéneo, para a obtengdo de bons
resultados de desempenho em relacdo ao modelo original.

Na Figura 4.17 observa-se a escalabilidade dos algoritmos modificados em ambiente
heterogéneo, com alta densidade de mdquinas. As execugdes dos algoritmos originais e
dos modificados apresentam um crescimento linear do tempo de execucao.

Duas apresentam o algoritmo original, em uma o Reduce processa 100% da entrada
do Map (linha tracejada) e na outra a saida de dados do Map equivale a 50% dos dados
da entrada (linha tracejada maior). As outras duas sdo execucdes com 0s algoritmos
modificados, uma a granularidade do Reduce € de 1/2, ou seja, o tamanho das tarefas de
Reduce sao menores, mas o Reduce processa 100% da entrada do Map, porque tem o
dobro de tarefas para executar (linha pontilhada). Na outra, a saida do Map equivale a
50% da sua entrada (linha cheia).

Jobs com Alta Densidade de Maquinas - 1 Gbps
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Figura 4.17: Execucao de jobs com alta densidade de maquinas

Observa-se que o tempo de execugdo do job com os Reduces de granularidade igual
a 1/2 é aproximadamente semelhante ao tempo da execucdo do algoritmo original com
0 Reduce processando 50% dos dados da entrada do Map. Portanto, a abordagem de
reducdo da granularidade permite um maior paralelismo das execucdes de tarefas entre as
maéaquinas, tornando o tempo de execucao equivalente ao tempo da execucao do Reduce
com Map com a saida de 50% dos dados da entrada.

Outro fator importante que pode ser observado nas Tabelas 4.9.a e 4.9.b € a quantidade
de tarefas especulativas. Mesmo com o dobro de tarefas Reduces, o nimero de lancamen-
tos especulativos e remotos ainda é menor, porque nos novos algoritmos o progresso das
tarefas estd atrelado a capacidade computacional das maquinas.

Na Tabela 4.9.a o nimero de lancamentos remotos e especulativos € o mesmo para
uma saida do Map a 50% da sua entrada. Este resultado € devido ao fato de que muitas
maquinas sdo marcadas como stragglers devido a heterogeneidade da rede. O mesmo
nao ocorre com o uso dos algoritmos alterados, porque estdo adequados ao ambiente
heterogéneo.



Tabela 4.9: Tarefas especulativas e remotas com alta densidade de méquinas

a. Algoritmo original
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Maquinas 1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000
Tarefas remotas Map* 1099 | 2390 | 4966 | 5322 | 6794 | 10397 | 9234
Tarefas remotas Map? 1099 | 2390 | 4966 | 5322 | 6794 | 10397 | 9234
Tarefas especulativas Reduce* | 396 | 982 | 1400 | 1992 | 2524 | 2991 | 3461
Tarefas especulativas Reduce> | 396 | 982 | 1400 | 1992 | 2524 | 2991 | 3461
1 Algoritmo original, 2 Algoritmo original - 50% Map
b. Algoritmo modificado

Maquinas 1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000
Tarefas remotas Map? 0 0 0 0 0 0 0
Tarefas remotas Map* 0 0 0 0 0 0 0
Tarefas especulativas Reduce3 | 467 | 822 | 987 | 839 | 1529 | 746 | 1147
Tarefas especulativas Reduce* | 21 13 29 19 28 14 20

3Novos algoritmos, Novos algoritmos - 50% Map

4.5.1 Avaliacao dos Custos das Tarefas de Medicao

A Figura 4.18 mostra um comparativo do custo da tarefa de medicao versus a execugao
dos jobs com os algoritmos originais € com os novos algoritmos, para uma banda de 1
Gbps. O custo total da tarefa de medicao € composto do custo da cépia de 1 MB de dados
para cada maquina mais o tempo da execugdo da tarefa de medicao.
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Figura 4.18: Comparativo do custo da tarefa de medicao @ 1 Gbps

O custo de transferéncia ¢, € o tempo em segundos necessario para copiar 1| MB de
dados através da rede com 1 Gbps de banda. O cdlculo do custo da transferéncia de 1
MB pelas méaquinas € feita com base no algoritmo 3.4.1. O tempo para transferir | MB

de dados para cada maquina é de ¢, = 1021x1021:8

000000000, Segundos. O mestre gasta um tempo

de 2M4 x t, segundos para transferir os dados para seus filhos e, em cada nivel, gasta-se
um tempo de 2 * ¢; segundos para transferir os dados dos pais de cada nivel para seus

herdeiros.

O tempo de transferéncia total de 1 MB € o resultado do tempo gasto pelo mestre mais
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o tempo gasto nos niveis intermedidrios, como pode ser verificado na Tabela 4.10. Assim,
pelo paralelismo obtido nos subniveis, tem-se um tempo de transferéncia baixo comprado
com o tempo necessdrio para transferir os dados a partir do mestre para cada uma das
maquinas, em uma rede 1 Gbps.

Tabela 4.10: Custo da tarefa de medi¢ao @ 1 Gbps

Custos\ Méquinas 32 | 64 | 128 | 256 | 512 | 1024 | 2048
Tempo de Map (s) 0,5310,69|091 1,26 2,13 | 320 | 8,52
Tempo de Reduce (s) 6,15 | 6,28 | 6,55 | 7,08 | 12,07 | 24,75 | 46,83
Tempo do job (s) 6,68 | 6,98 | 7,46 | 8,34 | 14,20 | 27,94 | 55,35
Tempo de transferéncia (s) | 0,10 | 0,12 | 0,18 | 0,20 | 0,34 | 0,35 | 0,62
Custo total (s) 6,78 | 7,10 | 7,64 | 8,54 | 14,54 | 28,29 | 55,97
Dados transferidos (MB) 32 64 | 128 | 256 | 512 | 1024 | 2048

A Figura 4.19 mostra um comparativo do custo da tarefa de medi¢ao versus a execucdo
dos jobs com os algoritmos originais e com os novos algoritmos, para uma banda de 10
Mbps. Os custos, neste caso, sdo maiores porque a banda disponivel é menor. Entretanto,
os tempos de execucdo do MapReduce em redes de 10 Mbps sdo maiores, assim como o
beneficio do uso dos novos algoritmos. O custo total da tarefa de medi¢dao € composto do
custo da transferéncia de 1 MB de dados mais o tempo de execucdo da tarefa de medicao,
ambos verificados na Tabela 4.11.
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Figura 4.19: Comparativo do custo da tarefa de medi¢cao @ 10 Mbps

O tempo da tarefa de medic¢ao para 32 mdquinas, por exemplo, serd a soma do custo
de transferéncia de 1 MB dados para 32 méquinas igual a 10,07 segundos mais o tempo de
execugdo do job de medicdo de 13,04 segundos, isto equivale a um tempo total de 23,11
segundos. O valor € desprezivel ao considerar-se que o tempo de execu¢do de um job sem
a implementacao dos novos algoritmos gasta 84 minutos e com os novos algoritmos gasta
pouco mais de 32 minutos de execucao.

O custo de transferéncia de 1MB de dados para 2048 maquinas € de 62,08 segundos e
o tempo de execugdo do job de medicao é de 57,10 segundos, totalizando 1 minuto e 59
segundos para a execucao da tarefa de medicao. O job com os algoritmos originais gasta
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68 minutos para ser executado enquanto que com 0s novos algoritmos gasta pouco mais

de 33 minutos.

Tabela 4.11: Custo da tarefa de medicao @ 10 Mbps
Custos\ Méquinas 32 64 128 256 | 512 | 1024 | 2048
Tempo de Map (s) 0,53 | 0,69 | 0,91 1,26 | 2,13 | 4,26 8,52
Tempo de Reduce (s) 12,50 | 11,76 | 11,31 | 12,90 | 16,54 | 25,45 | 48,58
Tempo do job (s) 13,04 | 12,45 | 12,22 | 14,16 | 18,67 | 29,71 | 57,10
Tempo de transferéncia (s) | 10,07 | 11,74 | 18,45 | 20,13 | 33,55 | 35,23 | 62,08
Custo total (s) 23,11 | 24,19 | 30,67 | 34,29 | 52,22 | 64,94 | 119,18
Dados transferidos (MB) 32 64 128 256 512 | 1024 | 2048

Os custos iniciais podem ser considerados como custos de auto-configuracao do am-
biente, necessdrios para o melhor escalonamento das tarefas. Portanto, como pode ser
observado, o custo da tarefa de medicdo € muito pequeno, praticamente desprezivel se

comparado com os ganhos obtidos.

Os ganhos ainda podem ser maiores, se for considerado a abordagem do uso do Map-

Reduce Write-Once-Read-Many. Assim alguns tipos de aplicacdes podem se beneficiar
do uso de grids heterogé€neas para a execucdo de jobs intensivos em dados.



100



101

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, serdo apresentadas as consideracdes finais e as conclusdes deste tra-
balho, assim como, algumas ideias que nao foram implementadas e que podem servir de
fonte de inspiragdo para trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

A Tabela 5.1 apresenta a comparacdo entre 0 MR-A++ e os trabalhos relacionados
mais significativos. O MR-A++ adequa a quantidade de dados processada pelo Map a
distribui¢do da capacidade computacional das maquinas. Os dados do Reduce sdo parti-
cionados em tamanhos menores segundo o somatério dos fatores de granularidade. Por-
tanto, as mdquinas mais rapidas processam mais dados que as mais lentas.

A diminuicdo do tamanho das parti¢des dos dados intermedidrios, aumenta a granula-
ridade dos dados e a quantidade de tarefas executadas. Assim, uma fila global de tarefas
Reduce controla a execugdo e forcece a localizacdo dos dados para as maquinas livres
executarem o processamento. O resultado serd um maior paralelismo das tarefas e um
menor tempo de execucdo do job.

O controle do langcamento de tarefas especulativas e remotas, permite um controle
efetivo da distribui¢do de tarefas. Assim, evita-se lancgar tarefas remotas que ndo valem a
pena serem lancadas. Caso o gerencimento nao fosse realizado, os tempos de execucao
seriam maiores e resultariam em um ndmero maior de tarefas especulativas na ultima
onda de cada fase.

Tabela 5.1: MRA++ vs. Trabalhos Relacionados

MapReduce Hadoop Hadoop Hadoop Hadoop MR-BitDew MRSG

Implementagio 2004 2006 2008 2009 2010 2010 2012
Google Apache LATE! Moon Data Placement MR-A++

Tam. Dados Map Tam. Def. Prog. = = = = Cap. Rede =
Tam. Dados Reduce Def. Prog. = = = S Fy
Dist. Dados Map Balanc.; Tam. HD = = = Cap. Proc. Demanda Cap. Proc.
Dist. Dados Reduce N°Magq. Reduces = = = Fila
Tarefas Map N°chunks = = = = Fila =
Tarefas Reduce Hash, N°Mag. = = = = Fila Granularidade
Replicagio Dados sim sim sim Hibrido niao sim sim
Tarefas Especulativas Prog. Exec. = LATE! LATE! ndo nio Def. Agrup.
Sist. Arquivos GFS HDFS HDFS HDFS HDFS DHT DFS

__0

B
= Mantém o modelo original; 1 Longest Approximate Time to End; DHT — Distributed Hash Table sobre P2P e Bittorrent
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O Mapreduce é um framework utilizado para o tratamento de aplicagcdes intensivas em
dados. A programacio das aplicacdes ndo exige dos desenvolvedores um conhecimento
prévio da arquitetura ou topologia da rede e, até mesmo, de como as tarefas devem ser
paralelizadas. O conhecimento prévio da quantidade de dados ou do tempo de execugio
de cada tarefa ndo sdo necessarios. Entretanto, o modelo criado para grandes clusters
inviabiliza seu uso em ambientes heterogéneos de forma eficiente e, principalmente, na
adocao de links com baixa capacidade de banda disponivel.

O MR-A++ ndo propde somente a alteracdo de uma tnica parte do MapReduce, mas
sim um conjunto de algoritmos adequados a capacidade computacional das méaquinas.
Assim, o MapReduce podera ser utilizado em ambientes heterogéneos com /inks lentos
e, em especial, na implementacao do Hadoop. O MR-A++ apresenta alteracdes na forma
de dividir os dados, distribuir tarefas, criar agrupamentos € na maneira de controlar o
progresso das tarefas.

A maioria dos trabalhos preocuparam-se somente com a fase de Map e com o lanca-
mento especulativo de tarefas. As tarefas especulativas ocorrem somente na ultima onda
de tarefas e t€ém um impacto pequeno no desempenho das execugdes. Até o momento,
ainda ndo haviam sido propostas tantas altera¢des simultaneamente para a maioria dos
algoritmos do MapReduce, como foi proposto neste trabalho.

As implementagdes propostas no MR-A++ preocupam-se com a adequacdo da carga
de trabalho a capacidade computacional de cada maquina e com a redugdo das tarefas
remotas, que ocorrem devido as méaquinas ficarem livres para execu¢do de tarefas e ndo
terem dados locais para serem processados. Assim, sdo executadas copias de dados de
outras miquinas em tempo de execucdo. As cdpias de dados em tempo de execucao,
principalmente em links lentos, afetam o tempo de execugdo de todo o job. Portanto, sdo
uma das causas de baixos desempenhos em ambientes heterogéneos com baixa banda de
rede disponivel.

A Andlise 2* Fatorial, apresentada na se¢io 4.4, mostra que a banda influéncia o com-
portamento dos jobs, assim como, o tamanho dos dados intermedidrios produzidos pelo
Map, independentemente da carga de trabalho e do niimero de maquinas. Por outro lado,
com uma alta densidade de méaquinas, observa-se um crescimento linear dos tempos de
execugdes tanto com os algoritmos originais como com 0s novos algoritmos. Portanto,
ha um indicativo de que a solugdo proposta ndo se esgota rapidamente e, assim, pode ser
considerada uma boa solugdo para o problema da heterogeneidade dos recursos computa-
cionais.

Em ambiente heterogéneo, o novo algoritmo para distribui¢cdo de dados, na fase de
Map, aumenta do desempenho das execugdes das tarefas em até 9,3 vezes. Na fase de
Reduce, a abordagem de redu¢do do tamanho da granularidade dos dados intermedidrios,
produzidos no Map, resultou numa melhora de desempenho de até 69,73%. O resultado é
um job 72,08% mais rapido com os novos algoritmos, comparado com o modelo original.
Portanto, em uma rede de 10 Mbps, um job de 16 GB de dados, com 32 méquinass, que no
modelo original é executado em 84 minutos, passa a ser executado em apenas 32 minutos.

Os experimentos realizados mostram que um job de 1 TB de dados, com 2048 maqui-
nas interligadas por links de 10 Mbps, tem um tempo de execu¢@o de 33 minutos com 0s
novos algoritmos, em contraste com o tempo de 68 minutos obtido no modelo original.
Assim, sem considerar a volatilidade, os novos algoritmos apresentam um desempenho
satisfatorio para a execucgdo das tarefas, viabilizando a implementacdo de aplicacdes in-
tensivas em dados sobre links de baixa banda disponivel, como tipicamente € a Internet.
Portanto, o novo modelo permite o uso do framework em ambientes formados por maqui-
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nas heterogéneas em grids como, por exemplo, desktop grids.

A politica de executar uma tarefa de medicao antes da distribui¢do de dados tem um
custo baixo. Por exemplo, para 2048 maquinas, o custo € de apenas 56 segundos, em redes
de 1 Gbps, e 57,1 segundos, em redes de 10 Mbps. Os custos desta ordem de grandeza
podem ser considerados despreziveis em face aos beneficios alcancados. Se existirem
multiplos jobs com as mesmas fungdes de Map e Reduce, sob uma mesma base de dados,
também nao serdo necessdrias multiplas execugdes de tarefas de medigdo.

As solucdes propostas no MR-A++ durante este trabalho permitem um maior balan-
ceamento do processamento das tarefas para o MapReduce. O maior balanceamento de
processamento ocorre com uma carga de processamento heterogénea, porém adequada a
capacidade computacional de cada maquina na grid. A solucdo ndo se aplica somente a
redes de baixa banda disponivel, mas também pode ser implementada em ambientes hete-
rogéneos com alta capacidade de banda, como foi demonstrado na secdo 4.5. Os ganhos
do desempenho do job sdo da ordem de 22% no pior caso € 35,7% no melhor caso, para
links répidos. Se os resultados forem comparados grosseiramente com outros trabalhos,
ainda assim, apresentam um rendimento satisfatério, como nos ganhos de 27% a 31%
obtidos no trabalho de Zaharia e de 29% obtidos no trabalho de Lin. Ao considerar links
lentos, os ganhos de desempenho variam de 52,04%, no pior caso e 72,08%, no melhor
caso.

Com os resultados obtidos neste trabalho, associados aos baixos custos da imple-
mentacao do novo modelo, acredita-se que os objetivos da proposta inicial, de adequar o
MapReduce ao uso em ambientes heterogéneos, tanto em clusters como em desktop grids,
foram alcancados.

5.2 Trabalhos Futuros

Durante este trabalho foram levantadas diversas possibilidades de abordagens que nao
puderam ser implementadas ou testadas. Algumas ideias sdo descritas a seguir, porém as
possibilidades de estudos certamente ndo se esgotam nestas observagoes.

1. Volatilidade: Os ambientes heterogéneos, como desktop grid, apresentam também
caracteristicas de volatilidade. O controle desta caracteristica ainda encontra-se em
aberto. Uma abordagem possivel € aplicar preditores de disponibilidade baseados
em comportamentos medidos por curvas de distribui¢cdo de probabilidade, como
Gamma e Weibull,

2. Influéncia de Outros Parametros de Desempenho: Alguns parimetros ndo foram
implementados separadamente no simulador MRSG. Assim, os custos das tarefas
tinham um valor global e estes custos ndo poderiam ser tratados isoladamente, como
por exemplo:

Custos relacionados com o tempo de I/O de disco nas estacoes;

Custos de I/0 de discos diferentes;

Quantidades de slots: este € um pardmetro global e poderia agregar valores
diferentes conforme o ndmero de nicleos dos processadores;

Uso de links de diferentes bandas entre as maquinas: este estudo nao foi feito
por questdes de simplificacdo do modelo.
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- Tarefas de medi¢do: no MR-A++ as tarefas de medi¢do sdo executadas em
intervalos periddicos, por questdes de simplificacdo, utilizadas entre ondas de
execugdo. Outra possibilidade a investigar € a criacdo de outros mecanismos
de medicdo que possam ser aplicados;

. Outras Abordagens de Teste: Outros testes podem medir a influéncia da adocao de

uma tarefa de Combiner nas maquinas antes do envio dos dados intermedidrios. O
simulador ndo tem um modulo para computar os custos de otimizagdes na maquina
local. A abordagem implica na reducdo da quantidade de dados a serem enviados
para as maquinas na fase de Shuffle. Assim, pode-se investigar qual a influéncia da
abordagem da granularidade dos dados intermediarios.

Outras Abordagens para o Modelo do MapReduce: Poderiam ser consideradas
outras formas de configura¢do, com por exemplo:
- Topologia das maquinas em ambiente P2P sem um controlador mestre/escravo;

- Uso de uma arvore de controladores para a distribuicdo e o gerenciamento de
tarefas, para ter-se uma estrutura tolerante a falhas do mestre;

- Influéncia dos mecanismos de replicagdo de dados em ambientes de grande
escala de maquinas.

. Algoritmos de Divisao dos Dados para o Reduce: Pode-se investigar outros mo-

delos de algoritmos além do bin packing problem, que possam nao ter complexidade
NP-Hard e que se apliquem a dados heterogéneos;

Interface para a Criacao de Aplicacoes: A semantica do MapReduce dificulta
a criacdo de aplicagdes complexas. Uma interface que pudesse abstrair melhor a
constru¢do de aplicagdes poderia ser interessante para a adogdo deste framework
nestes tipos de aplicagdes ou até mesmo uma nova linguagem de programacao pa-
ralela a partir do framework.
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ANEXO A CONFIGURACOES

A.1 Configuracoes dos Equipamentos

O Simgrid tem um script proprio para gerar os arquivos de plataforma com as configu-
ragdes a partir de parametros definidos. As configuracdes de equipamentos foram gerados
a partir de uma distribuicdo normal, como a técnica utilizada no trabalho de Javadi (JA-
VADI et al., 2009). As plataformas foram criadas com uma capacidade variando de 2¢°
até 5e” flops. As Tabelas A.1, A.2 , A.3 e A.4 mostram as descri¢des dos equipamentos
compativeis com a capacidade computacional de cada maquina gerada pelos scripts de
criacdo de plataforma para os diversos experimentos.

Tabela A.1: Configuracdo de Estacdes para Experimento com 64 Maquinas

Configurag¢do do Equipamento Quantidade Configuragdo do Equipamento Quantidade
Intel Xeon 3040 (1860MHz) — 2GB RAM 1 Pentium Dual-Core E6300 (2800MHz) — 2GB RAM 2
Intel Celeron E1500 (2200MHz) — 2GB RAM 2 Pentium Dual-Core E6300 (2800MHz) — 4GB RAM 1
Dual-Core AMD Opteron 1214 (2200MHz) — 2GB RAM 1 AMD Phenom II X2 555 (3200MHZ) —- 4GB RAM 3
Intel Core i5 430UM (1200MHz) — 4 GM RAM 1 Pentium Dual-Core E5700 (3000MHZ) — 2GB RAM 1
Intel Core2 Duo T7500 (2200MHz) — 2GB RAM 1 Intel Pentium G6950 (3010MHz) — 2GB RAM 3
AMD Athlon 64 X2 Dual Core 4800 (2500MHz) — 2GB RAM 1 Intel Core2 Duo P9700 (2800 MHz) — 2GB RAM 2
Intel Xeon 3050 (2130 MHz) — 2GB RAM 3 Intel Core2 Duo P9700 (2800 MHz) — 4GB RAM 2
Intel Core2 Duo E6540 (2330 MHz) — 2GB RAM 1 Intel Core i3 370M (2400MHz) — 4GB RAM 2
Intel Core2 Duo E4600 (2400MHz) — 2GB RAM 2 AMD Athlon X3 440 (3000MHz) — 4GB RAM 2
Intel Core2 Duo E4600 (2400MHz) — 4GB RAM 1 AMD Phenom II X3 720 (3200MHz) — 4GB RAM 2
Dual Core AMD Opteron 185 (2600MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core2 Duo E8500 (3160 MHz) — 2GB RAM 1
Intel Pentium Dual Core E5300 (2616MHz) — 2GB RAM 1 Intel Celeron G540 (2.500 MHz) — 2GB RAM 3
Intel Pentium P6200 (2128MHz) — 2GB RAM 1 AMD Phenom II X3 720 (3335MHz) - 4GB RAM 1
Intel Core 2 Duo E6550 (3002MHz) — 2GB RAM 1 Intel Core i5-2537M (1400MHz) - 4GB RAM 1
Intel Xeon 3065 (2330MHz) - 2GB RAM 2 AMD Phenom II X3 720 (3600MHz) — 4GB RAM 1
Intel Xeon 3065 (2330MHz) - 4GB RAM 2 Intel Xeon E5335 (2000MHz) — 4GB RAM 1
Intel Core2 Duo E6750 (2660MH) — 2GB RAM 3 Intel Xeon X3210 (2130MHz) — 4GB RAM 2
AMD Phenom II N640 Dual-Core (2900MHz) — 4GB RAM 3 AMD Phenom II X3 720 (3816MHz) — 4GB RAM 1
Intel Core i7 640M (2800MHz) — 4GB RAM 3 Pentium Dual-Core E6300 (2660MHz) — 2GB RAM 1
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Tabela A.2: Configuracdo de EstagcOes para Experimento com 32 Maquinas

Configurag¢do do Equipamento Quantidade Configurag¢do do Equipamento Quantidade
Intel Xeon 3050 (2130 MHz) — 2GB RAM 1 Intel Pentium Dual Core E6500 (3520MHz) — 4GB RAM 1
Intel Core2 Duo E6540 (2330 MHz) — 2GB RAM 1 AMD Athlon II X2 250 (3750MHz) — 4 GM RAM 1
Intel Core2 Duo E6540 (2330 MHz) — 4GB RAM 1 Intel Core 2 Duo E6600 (3700MHz) — 2GB RAM 2
Intel Pentium Dual Core E5300 (2616MHz) — 2GB RAM 1 Intel Core 2 Duo E6600 (3700MHz) — 4GB RAM 3
Intel Core 2 Duo E6550 (3002MHz) — 3GB RAM 1 AMD Phenom II X3 720 (2809MHz) — 4GB RAM 2
AMD Phenom II X2 550 (3100MHz) — 4GB RAM 2 AMD Phenom II X3 720 (3200MHz) — 4GB RAM 1
Intel Core 2 Duo E8200 (3200MHz) — 4GB RAM 2 AMD Phenom II X3 720 (3335MHz) - 4GB RAM 1
AMD Athlon II X2 255 (3410MHz) — 2GB RAM 1 AMD Phenom II X3 720 (3600MHz) — 2GB RAM 2
AMD Phenom II 550 (3567MHz) — 2GB RAM 1 Intel Xeon L5320 (1800MHz) — 4GB RAM 1
AMD Phenom II 550 (3567MHz) — 4GB RAM 1 Intel Xeon E5335 (2000MHz) — 4GB RAM 2

Pentium Dual-Core E5400 (2700 MHz) — 4GB RAM

Intel Xeon X3210 (2130MHz) - 4GB RAM

Intel Core2 Duo E8135 (2660 MHz) — 4GB RAM

AMD Phenom II X3 720 (3816MHz) - 4GB RAM

Tabela A.3: Configuracdo de Estacdes para Experimento com 128 Mdaquinas

Configuragio do Equipamento Quantidade Configuragio do Equipamento Quantidade
Intel Core2 Duo T7300 (2000MHz) — 2GB RAM 1 Intel Core2 Duo E8200 (2660MHZ) — 4GB RAM 1
Intel Pentium Dual T3400 (2160MHz) — 4GB RAM 1 Intel Pentium B950 (2100MHZ) — 2GB RAM 2
AMBD Sempron Dual Core 2300MHz - 2GB RAM 1 Pentium Dual-Core E5700 (3000MHZ) — 2GB RAM 2
AMD Turion IT Neo K685 Dual-Core (1800MHz) — 2GB RAM 1 Intel Core i3 330M (2130MHz) — 2GB RAM 2
Intel Celeron E1500 (2200MHz) — 2GB RAM 2 AMD Phenom II X2 560 (3300MHz) — 2GB RAM 3
Dual-Core AMD Opteron 1214 (2200MHz) — 2GB RAM 1 Intel Core2 Duo T9600 (2800MHz) — 4GB RAM 2
Pentium Dual-Core E5800 (3200MHz) — 4GB RAM 1 Intel Core i7 640LM (2130MHz) — 4GB RAM 2
Intel Core2 Duo T7500 (2200MHz) — 2GB RAM 1 Intel Core i3 350M (2270MHz) — 2GB RAM 2
AMD Athlon 64 X2 Dual Core 4800 (2500MHz) — 2GB RAM 1 Intel Core2 Duo P9700 (2800MHz) — 4GB RAM 6
Intel Xeon 3050 (2130 MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core2 Duo T9800 (2930MHz) — 4GB RAM 2
Intel Core2 Duo E6540 (2330 MHz) — 2GB RAM 2 Pentium Dual-Core E6700 (3200 MHz) — 4GB RAM 3
Intel Core2 Duo E4600 (2400MHz) — 4GB RAM 2 Intel Core 2 Duo E8400 (3000MHz) — 4GB RAM 3
Dual Core AMD Opteron 185 (2600MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core2 T9550 (2660MHz) — 4GB RAM 1
Intel Pentium P6200 (2128MHz) — 2GB RAM 3 Intel Pentium G630T (3300MHz) — 2GB RAM 2
AMD Phenom II X2 550 (3100MHz) — 4GB RAM 5 Intel Pentium B960 (2200MHz) — 4GB RAM 2
Intel Core 2 Duo E6550 (3002MHz) — 2GB RAM 3 Intel Core i3 380M (2530MHz) — 4GB RAM 2
Intel Xeon 3065 (2330MHz) - 2GB RAM 5 Intel Xeon L5240 (3000 MHz) — 2GB RAM 3
Intel Core2 Duo E6750 (2660MH) — 2GB RAM 3 Intel Celeron G540 (2.500 MHz) — 2GB RAM 3
AMBD Phenom II N640 Dual-Core (2900MHz) — 4GB RAM 7 Intel Core i5 560M (2670MHz) — 4GB RAM 1
Intel Xeon 3060 (2400MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core i5-2537M (1400MHz) — 2GB RAM 2
Pentium Dual-Core E5200 (2500MHz) — 2GB RAM 3 Intel Xeon E5335 (2000MHz) — 4GB RAM 4
Pentium Dual-Core E6300 (2660MHz) — 2GB RAM 1 AMD Phenom II X3 B75 (3000MHz) - 4GB RAM 3
Pentium Dual-Core E5400 (2700MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core i3-2310M (2100MHz) — 2GB RAM 2
Intel Core2 X6800 (2930MHz) — 2GB RAM 3 Intel Xeon X5260 (3330MHz) — 2GB RAM 3
AMD Phenom II N660 Dual-Core (3000MHz) — 2GB RAM 3 Intel Core i5-2557M (1700MHz) — 2GB RAM 3
AMD Phenom II X2 B59 (3400MHZ) — 4GB RAM 1 Intel Core i3-2330M (2200MHz) — 4GB RAM 4
Intel Core i7 640M (2800MHz) — 4GB RAM 4
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Tabela A.4: Configuracdo de EstacOes para Experimento com 256 Maquinas

Configuragdo do Equipamento Quantidade Configuragdo do Equipamento Quantidade
Intel Core2 Duo T7300 (2000MHz) — 2GB RAM 4 AMD Turion II P560 Dual-Core (2500MHz) — 2GB RAM 3
AMD Sempron Dual Core 2300MHz — 2GB RAM 2 Intel Core i7 620LM (2000MHz) — 4GB RAM 3
AMD Turion I Neo K685 Dual-Core (1800MHz) — 2GB RAM 1 Intel Celeron P4600 (2000MHz )- 2GB RAM 4
Intel Celeron E1500 (2200MHz) — 2GB RAM 3 Intel Core2 Extreme X7800 (2600MHz) — 2GB RAM 2
Dual-Core AMD Opteron 1214 (2200MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core2 Duo E6700 (2660MHz) — 2GB RAM 4
Dual-Core AMD Opteron 1214 (2200MHz) — 4GB RAM 2 AMD Athlon 64 X2 Dual Core 5800+ (3000MHz) — 2GB RAM 1
Intel Core2 Duo E4500 (2200MHz) — 2GB RAM 3 AMD Athlon II X2 B24 (3000MHz) — 2GB RAM 2
AMD Sempron X2 180 (2400MHz) - 2GB RAM 2 Intel Pentium P6200 (2130MHz) — 4GB RAM 2
AMD Athlon Dual Core 5000B (2600MHz) — 2GB RAM 2 Intel Xeon 5148 (2330MHz) — 4GB RAM 2
AMD Athlon 64 X2 Dual Core 4800 (2500MHz) — 2GB RAM 3 AMD Phenom II N620 Dual-Core (3000MHz) — 4GB RAM 2
Intel Xeon 3050 (2130 MHz) — 2GB RAM 1 Intel Core2 Duo T9300 (2500MHz) — 4GB RAM 2
Intel Core2 Duo E6420 (2130MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core2 Duo E8135 (2400MHz) — 2GB RAM 2
Intel Core2 Duo E6540 (2330 MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core2 Duo E7200 (2530MHz) — 2GB RAM 2
Intel Core2 Duo T6400 (2000MHz) — 4GB RAM 2 AMD Phenom II N640 Dual-Core (2900MHz) — 4GB RAM 5
Dual-Core AMD Opteron 2214 (2200MHz) — 4GB RAM 3 Intel Xeon 3060 (2400MHz) — 4GB RAM 3
Intel Core2 Duo E4600 (2400MHz) — 2GB RAM 3 Intel Core2 Duo P9600 (2530MHz) — 2GB RAM 3
Intel Pentium Dual E2220 (2400MHz) — 2GB RAM 3 Intel Core2 Duo P8700 (2530MHz) — 4GB RAM 2
Intel Core2 Duo P7350 (2000MHz) — 2GB RAM 1 AMD Phenom II P860 Triple-Core (2000MHz) — 4GB RAM 1
Dual Core AMD Opteron 185 (2600MHz) — 2GB RAM 3 Intel Core2 Duo T9500 (2600MHz) — 2GB RAM 4
Intel Pentium P6000 (1870MHz) - 2GB RAM 2 Intel Core i3-2367M (1400MHz) — 2GB RAM 4
Intel Core2 Duo E6550 (2330MHz) — 2GB RAM 3 AMD Athlon IT X2 260 (3200MHz) - 2GB RAM 3
Intel Core2 Duo T7800 (2600MHz — 4GB RAM 4 Pentium Dual-Core E6300 (2800MHz) — 4GB RAM 2
Intel Core2 Duo E6600 (2400MHz) — 2GB RAM 4 Pentium Dual-Core E5500 (2800MHz) — 2GB RAM 2
AMD Athlon IT X2 B22 (2800MHz) - 4GB RAM 2 AMD Athlon IT X2 4450e (2300MHz) — 2GB RAM 2
AMD Phenom II N830 Triple-Core (2100MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core i3 390M (2670MHz) — 2GB RAM 2
Intel Xeon 5160 (3000MHz) — 4GB RAM 2 Pentium Dual-Core E6800 (3330MHz) — 2GB RAM 4
Pentium Dual-Core E5700 (3000MHz) — 4GB RAM 2 Intel Celeron G540 (2.500 MHz) — 2GB RAM 6
AMD Phenom II N870 Triple-Core (2300MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core i5 540M (2530MHz) — 2GB RAM 4
AMD Phenom 8750B Triple-Core (2400MHz) — 2GB RAM 3 Intel Core i5 560M (2670MHz) — 2GB RAM 3
Intel Pentium G6950 (2800MHz) — 4GB RAM 6 Intel Core i5 560M (2670MHz) — 4GB RAM 6
Intel Core i7 640LM (2130MHz) - 2GB RAM 3 AMD Phenom II X3 720 (3600MHz) - 4GB RAM 4
Intel Core2 Duo E8235 (2800MHz) — 2GB RAM 2 Intel Core i5-2537M (1400MHz) — 4GB RAM 4
Intel Core i3 350M (2270MHz) - 2GB RAM 2 AMD Athlon IT X3 440 (3000MHz) — 2GB RAM 2
Intel Core2 Duo E7600 (3060MHz) — 4GB RAM 3 AMD Athlon II X3 440 (3000MHz) — 4GB RAM 3
Intel Core 2 Duo E8600 (4200MHz) — 4GB RAM 3 Intel Core i5 580M (2670MHz) — 4GB RAM 2
AMD Athlon II X3 415¢ (2500MHz) — 2GB RAM 1 Intel Xeon E5335 (2000MHz) — 2GB RAM 3
Intel Core2 Duo T9800 (2930MHz) — 4GB RAM 2 AMD Athlon II X3 435 (2900MHz) — 2GB RAM 2
Pentium Dual-Core E5800 (3200MHz) — 4GB RAM 5 Intel Xeon X3210 (2130MHz) — 4GB RAM 3
AMD Phenom 8850B Triple-Core (2500MHZ) — 2GB RAM 2 Intel Xeon X5260 (3330MHz) — 2GB RAM 2
Intel Xeon E5603 (1600MHz) - 4GB RAM 3 Intel Core i3 530 (2930MHz) — 2GB RAM 4
Intel Core i3 370M (2400MHz) - 2GB RAM 2 Intel Core i3 530 (2930MHz) — 4GB RAM 6
Intel Pentium G630T (2300MHz) — 4GB RAM 1 Intel Pentium G850 (2900MHz) — 2GB RAM 2
Intel Pentium B960 (2200MHz) — 4GB RAM 2 Intel Core i3-2330M (2200MHz) — 2GB RAM 2
Intel Core i5 520M (2400MHz) — 4GB RAM 3 Intel Core i7 640M (2800MHz) — 4GB RAM 3
AMD A8-3520M APU (1600MHz) — 2GB RAM 2 AMD Phenom II X3 740 (3000MHz) - 2GB RAM 5
Intel Core i5 480M (2670MHz) — 2GB RAM 5 Intel Xeon X5272 @ 3.40GHz (3400MHz) — 2GB RAM 2
Intel Core i3 380M (2530MHz) — 3GB RAM 3




