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RESUMO

O crescimento exponencial do poder computacional, das fontes de geracdo de dados
e da capacidade de comunicacdo em tecnologias recentes criou uma nova categoria de
aplicagdes computacionais: aplicagdes intensivas em dados. O aumento dos conjuntos de
dados € verificado em diversas dreas do conhecimento e atua¢do humanas. Deste con-
texto surge a necessidade do desenvolvimento de frameworks capazes de armazenar e
processar dados em larga escala em um tempo aceitdvel. MapReduce, desenvolvido pelo
Google, ¢ um modelo de programacdo paralelo com uma implementagdo associada cri-
ado para o processamento de grandes quantidades de dados. O usudrio deste framework
precisa definir somente duas fun¢des (map e reduce) e o runtime se encarrega de lidar
de forma transparente ao programador com questdes advindas da paralelizacdo da com-
putacdo, como a distribui¢cdo dos dados, escalonamento de tarefas, comunicacdo entre
processos e tolerancia a falhas. Porém, esta demanda pelo processamento de quantidades
crescentes de dados tem como consequéncia uma demanda maior por recursos computa-
cionais para processar uma mesma aplicacdo. O grande problema que esta demanda cres-
cente por recursos computacionais gera € um - também - crescente consumo energético.
Esta situagdo € critica por duas razdes - uma de motivacao financeira e outra de motivacao
ambiental. Por estas razdes, € imperativo que sistemas computacionais sejam projetados
para serem cientes do consumo energético. A partir destas consideracdes, este trabalho
tem como objetivo caracterizar o consumo energético de um sistema de processamento de
grandes quantidades de dados. Hadoop - implementagdo de cdigo aberto do modelo de
programacdo MapReduce - € o sistema escolhido para a caracterizacdo. A caracterizagao
do consumo de energia deste sistema € acompanhada de consideracdes sobre o desem-
penho do framework para que o consumo de energia ndo seja considerado de maneira
isolada e, sim, sob uma perspectiva mais ampla.

Palavras-chave: Computacao Intensiva em Dados, MapReduce, Green Computing, Con-
sumo de Energia.



Characterization of Hadoop’s MapReduce Energetic Consumption

ABSTRACT

The exponential growth of computing power, sources of data generation and commu-
nication capabilities in recent technologies created a new category of computer applica-
tions: data-intensive applications. The increase of data sets can be found in inumerous
areas of human activities and knowledge. In such a context, arises a necessity of develop-
ing frameworks capable of storing and processing large-scale data in an acceptable time.
MapReduce, developed by Google, is a parallel programming model with an associated
implementation created for the the processing of vasts amounts of data. The user of this
framework has only to define two functions (map and reduce) and the runtime deals with
issues that arise due to the parallelization of the computation, such as data distribution,
task scheduling, process communication and fault tolerance. However, this demand for
the processing of growing amounts of data results in a higher demand for computing re-
sources to process a single application. The major problem that this growing demand
for computing resources generates is an increasing energy consumption. This is critical
for two reasons - one of financial motivation and the other of environmental motivation.
For these reasons, it is imperative that computer systems are designed to be aware of
energy consumption. Motivated by these considerations, this study aims to characterize
the power consumption of a system for processing large amounts of data. Hadoop - an
open source implementation of the MapReduce programming model - is the chosen sys-
tem for the proposed characterization. The energy consumption characterization of this
system is accompanied by performance considerations of the framework so that energy
consumption is not considered as an isolated issue, but in a broader perspective.

Keywords: Data-Intensive Computing, MapReduce, Green Computing, Energy Con-
sumption.



12

1 INTRODUCAO

Este capitulo inicial tem como objetivo contextualizar o trabalho apresentado através
deste texto - a avaliacdo do consumo de energia de um framework para o processamento
de grandes quantidades de dados. No primeiro momento sdo apresentadas as motivacoes
que originaram o estudo. Em seguida, os objetivos e a utilidade do trabalho sdo discutidas.
Ao final do capitulo, a estrutura do texto € detalhada.

1.1 Motivacao

1.1.1 Computacio Intensiva em Dados

O crescimento exponencial do poder computacional, das fontes de geracdo de dados
e da capacidade de comunicacdo em tecnologias recentes criou uma nova categoria de
aplicagdes computacionais: aplicacdes intensivas em dados (GORTON et al., 2008).

Um paralelo pode ser tracado para definir tal categoria de aplicacdes comparando-a
a categoria de aplicacdes intensivas em computacdo - uma classificacdo menos recente e
mais comum na literatura cientifica. Aplicacdes intensivas em computacdo sao aquelas
onde o limitador da velocidade de processamento das mesmas € o poder computacional
disponivel para tais tarefas. Em constraste, aplicagdes intensivas em dados sao aquelas
onde o fator que limita a velocidade de execucdo das mesmas € a capacidade de gerenciar,
analisar e disponibilizar quantidades massivas de dados (GORTON et al., 2008).

O aumento dos conjuntos de dados € verificado em diversas dreas do conhecimento
e atuacdo humanas. Este fendmeno pode ser explicado por trés fatores predominantes:
diminui¢do do custo dos dispositivos de armazenamento; aumento do uso de sensores
digitais em campos como astronomia, fisica, quimica, biologia e ciéncia climadtica; e a
migracdo de atividades ecOnomicas e sociais para meios eletronicos, tais como a Internet.

Alguns exemplos de aplicacdes intensivas em dados ilustram a ubiquidade e relevancia
desta categoria de problemas, bem como as razdes para o crescimento nos conjuntos de
dados armazenados eletronicamente - citadas acima:

e O sistema de geracdo e distribui¢c@o de energia elétrica Norte Americano gera apro-
ximadamente 15 TB de dados anualmente (KOUZES et al., 2009);

e Uma nova geracdo de modelos climéticos que tém uma resolu¢do maior quando
comparada aos modelos utilizados anteriormente, produz uma quantidade de dados
1000 vezes maior (8 PB em comparacio aos 8 TB gerados pelo modelo antigo) para
uma area simulada 30 vezes menor (3 km contra 100 km simulados anteriormente)
durante o mesmo periodo de tempo (KOUZES et al., 2009);
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e Avancgos tedricos em biologia, mais precisamente em genética, produzem conjunto
de dados massivos em experimentos realizados com equipamentos de sequencia-
mento genético (RECKZIEGEL FILHO, 2013);

e O sistema de indexagdo de paginas web do Google processa aproximadamente 20
TB em documentos a cada iteracio (DEAN; GHEMAWAT, 2008);

e Facebook armazena aproximadamente 700 TB em bancos de dados relacionais,
bem como 1 PB em fotografias (THUSOO et al., 2009);

e Experimentos em fisica de particulas em um dos quatro equipamentos que com-
poem o acelerador de particulas Large Hadron Collider no CERN (Organizacdo
Européia para a Pesquisa Nuclear) geram 2 PB/s em cada experimento realizado
(KOUZES et al., 2009).

Entdo, deste contexto, surge a necessidade do desenvolvimento de frameworks ca-
pazes de armazenar e processar dados em larga escala em um tempo aceitdvel - i.e. mod-
elos de programacdo para aplicagdes intensivas em dados.

1.1.2 MapReduce

MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2008), desenvolvido pelo Google, ¢ um modelo
de programacao paralelo com uma implementacao associada criado para o processamento
de grandes quantidades de dados. Este se baseia em duas primitivas comuns em lin-
guagens de programacgdo funcional: map e reduce. Desta forma, o programador pre-
cisa definir somente estas duas fungdes e o ambiente de execucao se encarrega de lidar
de forma transparente ao programador com questdes advindas da paralelizacdo da com-
putacdo, como a distribui¢cdo dos dados, escalonamento de tarefas, comunicacdo entre
processos e tolerancia a falhas. O MapReduce foi desenvolvido para ser executado em
clusters homogéneos de grande escala composto por mdquinas comuns. A implemen-
tacdo deste modelo e o sistema de execu¢do do mesmo ndo foram disponibilizados pelo
Google.

O MapReduce pode ser considerado um trabalho seminal na drea de computagdo in-
tensiva em dados por ter inspirado o desenvolvimento de diversas plataformas para pro-
cessamento de quantidades massivas de dados. Hadoop (APACHE, 2013) € um projeto de
cddigo aberto desenvolvido com base no artigo que apresentou o modelo MapReduce de
computacao - e, assim como o sistema original, foi desenvolvido para executar em clus-
ters homogéneos de maquinas comuns. O modelo de programag¢do MapReduce também
tem implementacdes que executam sobre sistemas multicore com memoria compartilhada
(YOO; ROMANO; KOZYRAKIS, 2009), placas graficas (HE et al., 2008) e ambientes
de computagdo em nuvem (LIU; ORBAN, 2011).

Entre todas as implementa¢des MapReduce, Hadoop € a que tem o maior numero de
usuarios, desenvolvedores e estudos relacionados (WHITE, 2012).

1.1.3 Green Computing

A necessidade de processar uma quantidade crescente de dados tem como conse-
quéncia uma demanda maior por recursos computacionais para processar uma mesma
aplicacdo - uma computagdo tipica MapReduce processa muitos terabytes de dados em
milhares de maquinas (DEAN; GHEMAWAT, 2008). Desta forma, ambientes computa-
cionais que envolvem milhares de méaquinas comuns (commodity machines) sdo cada
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vez mais comuns entre grandes servi¢os de Internet - e.g. Google, Facebook e Twitter.
Este tipo de infraestrutura computacional é conhecida como Warehouse-sized Computer
(BARROSO; HOLZLE, 2009).

O grande problema que tal demanda crescente por recursos computacionais gera € um
- também - crescente consumo energético. Esta situacdo € critica por duas razdes - uma
de motivagdo financeira e outra de motivagdo ambiental.

Tendéncias de longo prazo indicam que o aumento de desempenho de sistemas com-
putacionais tem como consequéncia maior consumo de energia dos mesmos. Entdo, como
o custo de equipamentos computacionais tem se mantido estidvel nos ultimos anos, o custo
para energizar estas maquinas tem se tornado cada vez mais importante. Se tal tendén-
cia se manter, o custo da energia consumida por um servidor durante sua vida ttil pode
ultrapassar o custo do equipamento (BARROSO, 2005).

Outro ponto fundamental € a degradacdo ambiental - e as mudancas climaticas gera-
das por tal fendmeno. O quarto relatério do Painel Intergovernamental sobre Mudangas
Climaticas (IPCC) (IPCC, 2007) - corpo cientifico estabelecido pela Organizacdo das
Nagdes Unidas (ONU) para prover andlises sobre as informagdes cientificas correntes
com relacdo ao risco das mudangas climaticas causadas pelo ser humano -, publicado em
2007, estabelece que "grande parte do aumento médio da temperatura global dos ultimos
50 anos € muito provavelmente (probabilidade maior do que 90%) causado devido a ativi-
dades humanas". O quinto relatério (IPCC, 2013) do IPCC, a ser completado no préximo
ano, afirma que "o aquecimento do clima terrestre € inequivoco e que, desde 1950, muitas
das alteracdes climéticas observadas nio tem precedentes na historia terrestre"e, também,
que "¢é extremamente provavel (95-100% de probabilidade) que a influéncia humana foi a
causa dominante do aquecimento global entre 1951 e 2010".

A queima de combustiveis fosseis € um dos fatores chave para as mudancas climaticas
descritas acima (IPCC, 2007). E, segundo a United States Energy Information Adminis-
tration, cerca de 68% da eletricidade gerada nos Estados Unidos em 2012, foi gerada a
partir de combustiveis fosséis (EIA, 2013). No ano 2006, os aproximadamente 6000 data
centers localizados nos Estados Unidos foram responséveis pelo consumo de aproximada-
mente 1.5% da eletricidade do pais - com uma tendéncia de crescimento neste consumo
de 12% ao ano (KURP, 2008).

Por estas razdes, é imperativo que sistemas computacionais (hardware e software)
sejam projetados para serem cientes do consumo energético - ou seja, € fundamental que
sistemas computacionais sejam eficientes energeticamente.

1.2 Objetivos

Tendo como base os aspectos destacados anteriormente, este trabalho tem como ob-
jetivo caracterizar o consumo energético de um sistema de processamento de grandes
quantidades de dados. Hadoop - implementacdo de cddigo aberto do modelo de progra-
macao MapReduce - € o sistema escolhido para a caracterizacdo. A caracterizacdo sera
acompanhada de considerag¢des sobre o desempenho do framework para que o consumo
de energia nio seja considerado de maneira isolada e, sim, sob uma perspectiva mais
ampla.

Espera-se que os resultados expostos neste estudo informe os usudrios do Hadoop para
que o utilizem de maneira mais eficiente do ponto de vista energético, bem como informe
os desenvolvedores do framework na tarefa de tornar o sistema ciente de seu consumo de
energia.
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1.3 Organizacao

O restante do texto estd estruturado da seguinte forma. O segundo capitulo apresenta
conceitos necessdrios para a compreensao do trabalho. O terceiro capitulo aborda os tra-
balhos relacionados a este estudo. No capitulo seguinte, a metodologia utilizada para
atingir o objetivo deste trabalho é descrita. Os experimentos e seus resultados sdo apre-
sentados no quinto capitulo. Por fim, o dltimo capitulo contém as conclusdes do trabalho.
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2 CONCEITOS

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais para a compressao deste estudo. Na
primeira se¢do, o modelo de programacdo MapReduce € detalhado em seus aspectos mais
importantes - interface de programacao, arquitetura do sistema, metodologia de escalo-
namento e mecanismo de tolerdncia a falhas. Na segunda parte do capitulo, diferentes
abordagens para mensuracao do consumo energético sdo discutidas, apresentando seus
pontos positivos e negativos.

2.1 MapReduce

O MapReduce € um modelo de programacgdo criado pelo Google para o processa-
mento de grandes quantidades de dados de maneira paralela e distribuida. Motivado
pelas necessidades computacionais da empresa e inspirado pelas primitivas map e re-
duce - comuns em linguagens de programacao funcional como Lisp - Google propds o
modelo MapReduce com o objetivo principal de libertar o programador do tratamento de
situacdoes comuns a sistemas distribuidos, possibilitando que este possa expressar com-
putacdes paralelas e distribuidas de maneira simples e rdpida. Desta forma, o usudrio do
modelo de programacdao MapReduce deve prover ao sistema de execu¢do somente duas
fungdes - map e reduce - e o sistema MapReduce automatiza as tarefas relacionadas a dis-
tribui¢do e paralelizacdo da computacao (distribuicdo de dados, escalonamento de tarefas,
comunicagao entre nds e tolerancia a falhas) (DEAN; GHEMAWAT, 2008).

O modelo de programacdo é genérico, permitindo que problemas em diversas dreas
possam ser resolvidos com o mesmo. O uso do MapReduce ocorre em dreas como proces-
samento de grafos, traducgao estatistica, aprendizado de mdquina e processamento de texto
(DEAN; GHEMAWAT, 2010). Outros exemplos de uso do MapReduce podem ser encon-
trados em dreas como metereologia (XUE; PAN, 2012), biologia (RECKZIEGEL FILHO,
2013) e finangcas (ZHANG et al., 2011).

2.1.1 Visao Geral

O sistema MapReduce tem uma arquitetura mestre/escravo. O né mestre tem como
responsabilidade coordenar a execugdo da aplicacdo MapReduce - isto é, realizar o es-
calonamento das tarefas e detectar falhas. O conjunto de nds escravo, por sua vez, €
responsavel por executar as tarefas map e reduce nas quais a aplicacdo é divida pelo
mestre.

O sistema de execucao MapReduce é composto, também, por um sistema de arquivos
distribuido (GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG, 2003) [Ghemawat et al]. Este sistema de
arquivos também tem uma arquitetura mestre/escravo. O mestre (NameNode) € responsa-
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vel por armazenar metadados sobre as informagdes contidas nos arquivos. Os nds escravo
(DataNodes) sdo os nés que efetivamente armazenam os dados contidos no sistema de
arquivos. As mesmas mdaquinas utilizadas pelo sistema de execu¢do MapReduce como
nos escravo podem ser utilizadas como DataNodes pelo sistema de arquivos distribuido
com o objetivo de reduzir a transferéncia de dados e, assim, aumentar o desempenho do
sistema como um todo.

2.1.2 Modelo de Programacao

Uma computagdo MapReduce tem como entrada um conjunto de tuplas chave-valor
e como saida um conjunto de tuplas chave-valor. O programador deve expressar a com-
putacdo através de duas funcgdes: map e reduce.

A funcdo map tem como entrada uma tupla chave-valor e como saida valores in-
termedidrios expressados, também, como tuplas chave-valor. O sistema de execugdo
MapReduce agrupa todas as tuplas que tem uma mesma chave.

A funcgdo reduce tem como entrada um grupo de tuplas chave-valor e, entdo, pro-
cessa este grupo usualmente produzindo um conjunto menor de valores (conforme a com-
putacdo determinada pelo usudrio).

A inicializacdo de uma computagdo MapReduce se da através do né mestre. O primeiro
passo no fluxo de execugdo € o repartimento e distribui¢do dos dados no sistema de ar-
quivos distribuido. Os blocos de dados nos quais a entrada é dividida t€m o mesmo
tamanho e cada um destes blocos de dados € executado por uma tarefa map diferente. A
execucao das tarefas map onde os dados de entrada sdo mapeados para tuplas chave-valor
(conforme determinado pela funcao map) € o proximo passo. Em seguida, os dados inter-
medidrios (saidas das tarefas map) sao transferidos entre os nds escravo para a execucao
pelas tarefas reduce. Esta fase de tranferéncia é conhecida como shuffle. Por fim, o dltimo
passo consiste na execucao das tarefas reduce - onde as tuplas que contém a mesma chave
sdo processadas (conforme determinado pela fun¢do reduce). A Figura 2.1 (MARCOS,
2013) ilustra o fluxo de execu¢do MapReduce.

Shuffle

T ey ek . mE n

Sort - TFetch + Mer_ge

Keyl/Value
KeylValue
Keyl/Value

Input |
Data [\

Keyl/Value
KeylValue
KeylValue

_____ | Distributed
Reduce Node File System

Figura 2.1: Fluxo de execu¢do MapReduce

Alguns comentdrios sdo necessarios para o melhor entendimento deste fluxo de exe-
cucdo. Ao contrdrio do que se pode inferir, os nds mestre (no MapReduce e no sistema
de arquivos distribuido) ndo sdo gargalos na comunica¢do de dados. Isto ocorre pois em
ambos os sistemas a comunicacdo entre mestre/escravo ocorre somente para o escalona-
mento de tarefas (MapReduce) e para a troca de informacdes a cerca da localizacdo de
blocos de dados (sistema de arquivos). A transferéncia de dados no inicio da execugao de
tarefas map ou entre tarefas map e reduce ocorre diretamente entre os nds escravo.
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A fase reduce somente é executada apds o término da fase map. Ainda, diferentemente
do que ocorre na fase map - onde o nimero de tarefas ¢ determinado pelo tamanho da
entrada da aplicagcdo - na fase reduce o nimero de tarefas é definido pelo usudrio do
sistema. Assim cada tupla intermedidria € mapeada para uma tarefa reduce através de
uma tabela hash. Isto significa que uma tarefa reduce pode processar mais do que uma
chave. Por fim, os dados intermedidrios (saidas da fase map, entradas da fase reduce) sao
armazenados localmente, e nao no sistema de arquivos distribuidos.

Como mencionado anteriormente, existe um estidgio intermedidrio na computacao
MapReduce, chamado shuffle. Neste estdgio o objetivo principal € a transferéncia de
dados entre os nds escravos. Apesar da aparente simplicidade deste estdgio, existem de-
talhes importantes durante a execucao do shuffle que merecem atencgao.

Esta transferéncia de dados pode ser dividida em duas fases: sort e merge. Antes do
envio dos dados aos nds que executardo a funcdo reduce, 0s nés que executaram o map re-
alizam um ordenamento (sort) de suas tuplas chave-valor. O objetivo deste ordenamento
¢ agrupar, em cada né escravo, os dados que devem ser enviados para cada n6 onde o
reduce vai ser executado. Assim que o ordenamento € realizado, a transferéncia propria-
mente dita ocorre: 0s nds responsaveis pela execucao das tarefas reduce copiam os dados
de seu interesse. Finalmente, depois de receber os dados intermedidrios - e antes de ini-
ciar o processamento - 0s nds reduce executam uma juncgdo (merge) dos dados copiados
de diversos nos.

A Figura 2.2 apresenta um exemplo de uma aplicacio MapReduce para a contagem
de palavras em documentos de texto. Na aplicacdo exemplo, a funcdo map recebe como
entrada um par chave-valor. A chave representa o nome do documento de texto e o valor
os contetdos deste documento. Primeiramente, o contetido € separado em palavras. De-
pois, para cada palavra um par chave-valor € emitido - onde a chave € a palavra e o valor
o numero inteiro 1. Os dados intermedidrios sdo agrupados por chave e repassados as
tarefas reduce. A funcdo reduce ird processar todos os valores que tem a mesma chave. O
processamento consiste no somatorio de todos os valores associados a chave de entrada.
Ao final de sua execugdo, a fun¢do ird produzir uma tupla chave-valor que representa a
contagem total da palavra chave nos dados de entrada.

(key, wvalue):
"""Emits each word found on value together with a 1 count
# key: document name
# value: document contents
wordList = walue.split()
word wordlList:
emit(word, 1)

(key, values):

"""Sums together all counts a particular word (key)
# key: a word
# values: list of counts for key
wordCount = @

v values:

wordCount += 1
emit(key, wordCount)

Figura 2.2: Pseudo-cédigo para uma aplica¢do de contagem de palavras
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2.1.3 Escalonamento MapReduce

O né mestre, responsdvel pelo escalonamento de tarefas do MapReduce, ao receber
a informacgdo de que existe um né escravo livre para execucdo, decide qual tarefa map
executar com base na localizacao dos dados de cada tarefa. Entdo, no primeiro momento,
o escalonador tenta escolher para a execucdo uma tarefa que tem o bloco de dados que
deve ser processado armazenado na maquina livre. Se isto ndo € possivel, o escalonador
tenta escolher para a execucao uma tarefa map que possui seus dados de entrada proximos
a maquina livre (e.g. armazenados em uma mdaquina escrava que se encontra conectada
ao mesmo switch onde a maquina livre estd conectada).

Este mecanismo de escalonamento, baseado na localidade dos dados a processar,
busca diminuir a comunicac¢io via rede entre nds, pois tal recurso - banda de rede - é
escasso em um ambiente distribuido com intimeras maquinas (DEAN; GHEMAWAT,
2008). Como os dados de entrada das tarefas reduce estdo, potencialmente, espalhados
pelas maquinas onde as tarefas map executaram, o escalonamento de tarefas reduce nao €
feito com base neste raciocinio de localidade dos dados de entrada.

2.1.4 Tolerancia a Falhas

MapReduce é um sistema para processamento de grandes quantidades de dados em
um grande ndmero de mdquinas que permite expressar uma computagcdo de maneira sim-
ples, escondendo os detalhes da paralelizacdo e do gerenciamento da computagdo do pro-
gramador. Entre estes detalhes estd a tolerancia a falhas.

O framework MapReduce possui mecanismo de tolerancia a falhas dos nds escravo.
Porém, MapReduce ndo tolera falhas do n6 mestre. Caso haja falha nesta mdquina, a
computacao é abortada.

O mecanismo de tolerancia a falhas nos nds escravo funciona da seguinte forma. Pe-
riodicamente, o mestre envia mensagens echo request aos nés escravo. Caso nao haja
resposta em um certo periodo de tempo, o mestre remove a maquina da computacio e
re-escalona as tarefas que estavam em execug¢@o na miquina faltosa, bem como quaisquer
tarefa map que ja tenham sido executadas neste n6. As tarefas map completas precisam
ser re-executas devido ao fato de que sua saida é armazenada no sistema de arquivos lo-
cal. Em constraste, as tarefas reduce ja executadas ndo precisam ser executadas em outra
maquina pois suas saidas sdo armazenadas no sistema de arquivos distribuido.

2.1.5 Tarefas Especulativas

Tarefas especulativas consistem em uma otimizacdo do sistema MapReduce que tem
o objetivo de evitar que nds escravos mais lentos (uma maquina que estd com algum
problema de hardware, por exemplo) tenham impacto negativo sobre o desempenho do
sistema. Portanto, quando o mestre percebe que uma tarefa estd com progresso abaixo das
outras, uma segunda instancia da tarefa é escalonada em outro né escravo. Assim que uma
das duas tarefas terminar, o escalonador abortard aquela que ainda estd processando. A
partir da criagdo deste mecanismo de execucao especulativa, o desempenho de aplicagdes
MapReduce melhorou significativamente. No algoritmo sort, por exemplo, o tempo de
execucao diminui aproximadamente 44% (DEAN; GHEMAWAT, 2008).

2.1.6 Hadoop

Gerenciado pela Apache Software Foundation e com suporte de grandes companhias
- como Facebook, LinkedIn, Microsoft e Yahoo! - Hadoop (APACHE, 2013) é uma im-
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plementacdo de cédigo aberto do modelo de programagao MapReduce, sendo a mais
popular entre as diferentes opcdes (WHITE, 2012). Hadoop ¢é fortemente inspirado pelo
artigo que apresentou o modelo (DEAN; GHEMAWAT, 2008) - inclusive tendo sido pro-
jetado para execucdo sobre o mesmo tipo de ambiente computacional (i.e. clusters de
maquinas homogéneas). A arquitetura do sistema € idéntica ao original, tendo como base
um modelo de execu¢do mestre/escravo. Assim como MapReduce desenvolvido pelo
Google, Hadoop também determina que o usudrio do sistema deve programar somente
duas fungdes - map e reduce - e o sistema de execugao automaticamente paraleliza a com-
putacdo. MapReduce original foi desenvolvido em C++, enquanto que Hadoop foi escrito
em Java.

Hadoop também utiliza um sistema de arquivos distribuidos, chamado Hadoop Dis-
tributed File System (HDFS). HDFS foi projetado conforme a descricao do Google File
System (GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG, 2003) - sistema de arquivos distribuido do
MapReduce - e por esta razao € equivalente a este - suportando as mesmas funcionalidades
e seguindo a mesma arquitetura de armazenamento.

O escalonamento padrdo e o mecanismo de tolerancia a falhas no Hadoop sdo iguais
aos do MapReduce. Em resumo, Hadoop tem o mesmo modo de operagdo que MapRe-
duce, descrito nas se¢Oes anteriores.

2.1.6.1 Escalonamento Hadoop

Como afirmado anteriormente, o escalonamento de tarefas padrao no Hadoop € iden-
tico ao escalonamento baseado em localidade realizado no MapReduce. No Hadoop este
escalonador recebe o nome de FIFO (i.e. First-in, First-out). A razdo para este nome
se deve ao fato de que o escalonador, em uma situacao onde mais de uma aplicacdo esta
a espera de execuc¢do, ao selecionar uma tarefa para execucdo da prioridade a tarefas da
aplicacao submetida primeiro. Ou seja, em um caso hipotético onde trés aplicacdes A,
B e C sdo submetidas para execucdo - primeiro A, seguida da aplicacdo B, por sua vez
seguida da aplicacdo C - as tarefas nas quais B foi dividida serdo escalonadas para execu-
cdo somente quando A ndo possuir tarefas na fila de espera. A aplicacdo C, por sua vez,
terd que esperar que B nao tenha mais tarefas a serem escalonadas para que suas tarefas
possam ser executadas. Em resumo, a aplicagdo com o tempo de submissao mais antigo
tem controle total do cluster enquanto estiver em execug¢ao.

Este escalonamento baseado na ordem de submissdo das aplicagdes funciona bem
em um ambiente onde ndo hd compartilhamento de recursos - ou seja, em um ambiente
onde somente uma aplicacdo € executada por vez - ou em um contexto onde a laténcia na
resposta das aplicacdes MapReduce ndo € importante.

Porém, o compartilhamento de recursos € uma situa¢cdo comum pois possibilita uma
maior utilizacdo dos mesmos, bem como a consolidagdo do armazenamento - levando a
um custo menor de instalacdo e manutengao de clusters de computadores. E em um ambi-
ente compartilhado, onde varios usudrios submetem aplicagdes para execugdo, a filosofia
de escalonamento FIFO leva a tempos de resposta muito altos.

Para lidar com esta situacdo um escalonador que aloca tarefas segundo um principio
de eqiiidade (em conjunto com considerag¢des sobre localidade) foi proposto (ZAHARIA
et al., 2010). Este escalonador é chamado Hadoop Fair Scheduler (HFS). HES foi proje-
tado com dois objetivos principais:

e Compartilhamento justo dos recursos entre diferentes aplicacdes e usudrios;

e Escalonamento local de tarefas para maximizar o desempenho do sistema (assim
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como no escalonador padrio).

Em uma situagdo hipotética idéntica a apresentada acima, onde trés aplicacdes A, B e
C sdo submetidas para execuc¢do, nesta ordem, quando houver um né escravo disponivel,
HFS selecionaré para execucdo uma tarefa daquela aplicacdo que tiver menos tarefas em
execucdo no momento da decisdo de escalonamento. Ou seja, se A possui 10 tarefas em
execucdo, B possui 8 tarefas em execugdo e C possui 7 tarefas em execucdo, uma tarefa
de C serd escolhida para ser escalonada. Porém, como foi comentado anteriormente, HFS
objetiva ndo somente o compartilhamento justo dos recursos. A localidade dos dados é
outro fator de decis@o. Portanto, voltando ao exemplo, caso ndo seja possivel escalonar
uma tarefa local para C na mdquina disponivel, HFS tentara escalonar uma tarefa local da
aplicacdo seguinte na lista de prioridade. Ou seja, a segunda que possuir menos tarefas
em execucdo - a aplica¢do B, no exemplo ilustrativo. Para evitar que uma aplicacdo fique
indefinidamente a espera de recursos, existe um limite no nimero de vezes que uma apli-
cacdo pode ser rejeitada para o escalonamento em virtude de ndo possuir dados a serem
processados armazenados na maquina livre. Quando este limite € atingido, HFS escalona
uma tarefa nao-local.

Os resultados da experimentagdo demonstram que HFS diminui em até 44% o tempo
médio de execugdo de aplicacdes quando comparado ao FIFO em uma situacdo onde
diversas aplicagOes estdo executando simultaneamente - atingindo uma taxa de execugdo
de tarefas locais proxima a 100% (ZAHARIA et al., 2010).

2.2 Metodologia de Testes

Antes de iniciar a discussdo sobre metodologia de testes, algumas defini¢cdes sdo im-
portantes para o melhor entendimento dos conceitos (JAIN, 1991):

e Varidvel de Resposta: a saida do experimento ¢ chamada varidvel de resposta. Ou
seja, variavel de resposta € a métrica em avaliac@o a ser mensurada nos testes;

e Fatores: parametros que t€m influéncia sobre a varidvel de resposta e possuem mais
de um valor possivel sdo chamados fatores;

e Niveis: valores que um fator pode assumir sdo chamados niveis;

e Fatores Primdrios: fatores cujo impacto na varidvel de resposta serdo quantificados
sdo os fatores primérios;

e Fatores Secunddrios: fatores que possuem influéncia sobre a varidvel de resposta
mas que nao terdo seu impacto quantificado sdo fatores secundarios;

e Replicagdo: a repeticao de experimentos ¢ chamada replicacio;

e Interacdo: fatores interagem quando o efeito de um dos fatores depende do nivel
que se encontra outro fator;

e Projeto Experimental: consiste na especificagdo do nimero de experimentos a ser
realizado, a combinagdo de fatores para cada experimento e o nimero de replica¢des
efetuadas em cada experimento.
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A metodologia de testes conhecida como projeto experimental (JAIN, 1991) tem como
objetivo discriminar os efeitos de varios fatores que podem ter influéncia sobre a varidvel
de resposta de interesse. Desta forma, a metodologia determina se um fator tem efeito
significativo ou se as diferencas observadas na varidvel de resposta ocorrem devido a
variagOes aleatdrias ocasionadas por erros experimentais ou parametros ndo controlados.

Existem trés variacdes de projeto experimental: projeto simples, projeto fatorial com-
pleto e projeto fatorial fracionado.

Em um projeto fatorial simples, um fator € variado a cada experimento. Esta op¢ao
nao € estatisticamente eficiente, pois exige um grande nimero de experimentos para obter
uma pequena quantidade de informacdes. Ainda, este projeto de experimentos nio € capaz
de determinar se os fatores possuem interagdes.

O projeto fatorial completo testa todas as combinagdes possiveis de configuragdo. A
vantagem deste projeto de experimentos € que todas as possibilidades sdo examinadas e,
assim, o efeito de todos os fatores e todas as interagdes entre os fatores pode ser deter-
minado. O grande problema do projeto fatorial completo é o custo da experimentagao
devido ao grande nimero de experimentos necessarios.

Caso o custo da experimentacdo torne o projeto fatorial completo impraticdvel, uma
outra opg¢ao € o projeto fatorial fracionado - onde algumas combinagdes sao descartadas.
Porém, apesar de ser menos custoso para ser executado, projetar os experimentos deter-
minando quais combinagdes ndo serdo testadas € uma tarefa complexa, pois exige que
se saiba de antemao quais fatores nao interagem de maneira significativa. Ainda, devido
ao descarte de experimentos, o projeto fatorial fracionado prové menos informagao do
que o projeto experimental completo - algumas interagdes entre fatores ndo podem ser
quantificadas.

Outra possibilidade para reduzir o nimero de experimentos no projeto fatorial com-
pleto € a redugdo do nimero de niveis em cada fator - utilizando somente dois niveis. Isto
€ possivel pois comumente o efeito de um fator € unidirecional. Ou seja, a varidvel de res-
posta decresce continuamente ou aumenta continuamente conforme o fator € modificado
do valor minimo para o valor maximo. Assim, para determinar os efeitos que cada fator
tem sobre a varidvel de resposta € possivel realizar a experimentacao utilizando os niveis
minimo e maximo do fator.

Um projeto experimental com dois niveis e K fatores é conhecido como 2K e ¢ uti-
lizado para determinar o efeito sobre a varidvel de resposta de K fatores. Este projeto
experimental tem um nimero reduzido de experimentos. Porém ndo € possivel calcular
os efeitos que erros experimentais e fatores ndo controlados tem sobre a varidvel de res-
posta. Para que isto seja possivel - estimar os erros experimentais dos testes e os efeitos
que fatores que nao foram controlados tem sobre a varidvel de resposta - € necessario
realizar um projeto experimental com replicag¢des, repetindo cada combinagdo de experi-
mentos. Ao repetir cada experimento R vezes em um conjunto de experimentos 2%, serdo
realizados 2XR testes. Este projeto experimental com dois niveis, K fatores e R repli-
cacdes é chamado projeto experimental 2XR. Esta metodologia permite isolar os erros
experimentais e os efeitos de fatores nao controlados devido as mdltiplas (R) replicacdes
de cada combinagao de niveis para os K fatores.

2.3 Modelos para Consumo Energético

Existem trés abordagens distintas para mensurar o consumo de equipamentos com-
putacionais. Sao elas: medi¢des de poténcia no nivel de hardware (CHANG; FARKAS;
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RANGANATHAN, 2003), modelagem da poténcia consumida através de técnicas de si-
mulacdo (GURUMURTHI et al., 2002) (WANG et al., 2002) e modelagem em tempo-
real através do monitoramento dos niveis de utilizacdao dos recursos (ECONOMOU et al.,
2006) (FAN; WEBER; BARROSO, 2007).

A primeira das trés abordagens é a mais precisa e rapida. Porém, é necessario algum
tipo de equipamento de instrumentacdo capaz de medir a poténcia dissipada para que esta
abordagem seja utilizada. A segunda abordagem, modelagem através de simulacdo, é
precisa, podendo adicionalmente prover uma andlise detalhada dos padrdes de consumo
energético. O problema desta abordagem € que ela € lenta e muito custosa, sendo invidvel
utiliza-14 em tempo de execucdo para aplicacdes com longa duracdo e grandes conjuntos
de dados a processar (ECONOMOU et al., 2006).

A ultima das trés opcdes, modelagem do consumo energético em tempo-real através
do monitoramento dos niveis de utilizacdo dos recursos, pode ser dividida em duas abor-
dagens distintas: modelos analiticos detalhados e modelos de alto nivel. Modelos analiti-
cos detalhados sdo, de fato, modelos em tempo-real e tem niveis de precisdo na mensu-
racdo do consumo energético altos. Porém, esta abordagem € limitada no seu escopo - por
modelar somente um componente de um sistema computacional - e portabilidade - por de-
pender de informacdes microarquiteturais muito detalhadas para determinar o consumo
energético (e.g. (ZEDLEWSKI et al., 2003) (ISCI; MARTONOSI, 2003)).

A outra abordagem para modelagem de consumo em tempo-real com base na utiliza-
cdo dos recursos - modelos de consumo energético de alto nivel - se revela como uma
opc¢do interessante. Este tipo de modelo ndo prové o mesmo nivel de precisdo que as
opgoes anteriores ao evitar depender de informacgdes detalhadas do hardware sendo mo-
nitorado, porém ¢ preciso o suficiente (cerca de 10% para a maioria das workloads) para
ser considerado como uma opg¢ao viavel para mensurar o consumo de energia de sistemas
computacionais (RIVOIRE; RANGANATHAN; KOZYRAKIS, 2008). Ainda, trata-se de
uma metodologia de predi¢do de consumo energético ndo-intrusiva, de baixo custo (ndo
precisa de qualquer instrumentagdo adicional), rdpida e de alta portabilidade (ao utilizar
como métricas de utilizacao dos recursos computacionais comumente disponiveis em sis-
temas operacionais). Por estas razdes, constitui uma possibilidade para utilizacdo em
tempo de execugao.

Assim, seguindo a dltima abordagem considerada, a poténcia total dissipada em um
sistema computacional poderia ser determinada através de um modelo como este:

Prorar. = Ucpu - TDPcpy + Umem - TDPyem + Upisk - TDPpisg + Uner - TDPyer

Onde Ucpy, Uyem, Upisk € UngT representam, respectivamente, o nivel de utilizacdo
do processador, do sistema de memoria, do disco rigido e da interface de rede da maquina.
Estes niveis de utiliza¢do sdo multiplicados pelos respectivos valores de Thermal Design
Power (TDP) de cada componente. TDP representa a poténcia maxima que o componente
dissipa ao executar aplicagoes reais.

O niveis de utilizagao podem ser obtidos através do monitoramento de interfaces pre-
sentes em sistemas operacionais que reportam os niveis de utilizacdo para os principais
componentes de hardware do sistema (MOUW, 2001). A poténcia maxima atingida por
cada componente pode ser facilmente obtida através dos manuais de especificacdo destes.

A energia consumida em um certo periodo de tempo € obtida através da multiplicacdo
da poténcia média dissipada - calculada através do modelo - pelo periodo de tempo de
interesse. Utilizando esta metodologia baseada no monitoramento continuo das métricas
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de utilizacdo € possivel determinar predi¢des precisas do consumo energético total do
sistema (ECONOMOU et al., 2006).
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3 ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresentard trabalhos que se relacionam de alguma forma a este. Por-
tanto, serdo apresentados trabalhos que envolvem a avaliacdo do consumo energético ou
a avaliacdo do desempenho do modelo de programacdo MapReduce. Todos os trabalhos
citados neste capitulo utilizam a implementa¢do do modelo de programacdao MapReduce
de cédigo aberto Hadoop. Por esta razdo, os termos MapReduce e Hadoop sdo utilizados
sem que haja diferenciacdo entre eles.

3.1 Avaliacao do Consumo Energético do MapReduce

Em (CHEN; GANAPATHI; KATZ, 2010) o objetivo do estudo € determinar como a
compressao de dados pode melhorar o desempenho e a eficiéncia energética de aplicagdes
MapReduce. Para isto, uma avaliacdo sistemdtica dos compromissos entre computacao
(compressdo gera mais computacao) e comunicacao (auséncia de compressao leva a uma
comunicacao de dados maior) é realizada. A partir desta anélise, um algoritmo que deter-
mina se a compressao sobre os dados deve ou ndo ser executada para que uma determinada
aplicacdo consuma menos energia foi desenvolvido. A decisdo do algoritmo (comprimir
ou ndo) € feita com base em caracteristicas dos dados de entrada e nos padrdes de comu-
nicacdo da aplicag@o. Os resultados demonstram que o algoritmo atinge entre 35-60% de
redug@o no consumo energético para aplicacdes com dados com alto indice de compres-
sibilidade e alta comunica¢@o de dados entre as maquinas.

(CHEN; GANAPATHI; KATZ, 2010) tem objetivo parcialmente similar ao do tra-
balho apresentado nesta monografia. Ambos avaliam se a compressao de dados em uma
computacdo MapReduce tem influéncia sobre o consumo de energia. Porém, enquanto
em (CHEN; GANAPATHI; KATZ, 2010) somente a compressdo € avaliada, neste estudo
a compressdo € avaliada em meio a outros parametros - determinando assim ndo somente
se esta tem efeito sobre o consumo energético, bem como que magnitude este efeito tem
quando comparado a outros em um subconjunto do universo de parametros de configu-
racdo e operacao do MapReduce.

(LANG:; PATEL, 2010) objetiva melhorar a eficiéncia energética de clusters que exe-
cutam uma implementac@o do modelo de programag¢do MapReduce através da exploracao
de periodos de baixa utilizagdo das maquinas que compdem o ambiente computacional.
A proposta dos autores para atingir este objetivo consiste em uma estratégia de gerenci-
amento de energia para clusters chamada All-In-Strategy (AIS) - uma solucdo que sele-
tivamente desliga/liga nodos que participam de um cluster MapReduce em periodos de
baixa utilizacdo. Esta estratégia consiste em executar a carga de trabalho necessédria em
todos os nés disponiveis no cluster. E em periodos de baixa utilizacdo em que o clus-
ter estd ocioso, o ambiente inteiro é colocado em um modo de baixo consumo energé-
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tico. Portanto, em resumo, quando surge uma requisi¢do para execucao de uma aplicacao
MapReduce, o cluster sofre uma transi¢do do modo de baixo consumo para seu estado de
opera¢ao normal, executa a aplicacao e depois € colocado novamente em modo de espera.

Um framework que implementa tal mecanismo (AIS) foi desenvolvido e os efeitos
sobre o tempo de resposta de uma aplicacdio MapReduce e sobre o consumo de energia
total do cluster foram estudados (LANG; PATEL, 2010). Os resultados dos experimentos
demonstraram que, em comparacao a um cluster sobre o qual nenhum tipo de mecanismo
de gerenciamento de energia opera, AIS tem uma eficiéncia energética até 60% maior
com uma degradacdo no tempo de resposta de até 12%.

(LANG; PATEL, 2010) ndo consiste em uma caracteriza¢do do consumo energético
do MapReduce. Nenhuma consideracgado especifica sobre MapReduce € levantada - o con-
sumo energético ndo é explicado de forma alguma através de parametros de configuracdo
ou modos de operagdo do framework. O MapReduce € apenas uma carga de trabalho
para validar o mecanismo de gerenciamento energético de clusters proposto pelos au-
tores. Qualquer outro modelo de programagdo paralelo poderia ser utilizado para validar
0 mecanismo proposto do artigo sem que este precisasse ser alterado.

(LEVERICH; KOZYRAKIS, 2010) propde um mecanismo chamado Covering Set
(CS) para melhoria da eficiéncia energética do framework MapReduce. Este mecanismo
¢ uma solucdo para um problema imposto pelo sistema de arquivos distribuidos uti-
lizado pelo MapReduce: ndo € possivel utilizar técnicas de gerenciamento de energia que
desligam parte das maquinas devido ao armazenamento dos dados de forma distribuida
sobre os nos - desligar as maquinas significaria potencialmente tornar parte dos dados
indisponiveis.

Por isto, 0 mecanismo proposto (CS) atua sobre a distribui¢do dos dados: pelo menos
uma réplica (existem trés réplicas para cada bloco de dados por padrdo) é armazenada
em um subconjunto dos nds (i.e. Covering Set). Entdo, os nds que nio fazem parte do
CS podem ser desligados (ou colocados em um modo de operagdo de baixo consumo
energético) em periodos de baixa utiliza¢do, pois CS contém um nimero suficiente de
nés para que a disponibilidade de todo o conjunto de dados seja garantida.

Os resultados demonstraram que o mecanismo pode levar a redugdes de consumo
energético de até 51%. Porém, existe um impacto sobre o desempenho do MapReduce
ao desligar os n6s que ndo fazem parte do CS: até 71% de aumento no tempo de resposta
foi verificado. Logo, o mecanismo proposto diminui o consumo de energia, porém com
aumento do tempo de execucgao.

GreenHDFS (KAUSHIK; BHANDARKAR, 2010) € uma proposta de alteracdo do
sistema de arquivos distribuido do MapReduce que separa os nodos de armazenamento em
duas zonas: hot e cold. Esta nomenclatura separa os dados conforme suas necessidades
de processamento e disponibilidade (de acordo com uma anélise de frequéncia de acesso
de cada bloco de dados). A partir desta classificacdo, os nodos que pertencem a zona
cold - com dados menos frequentemente acessados - podem ser colocados em modos de
baixo consumo de energia ou desligados. Portanto, o GreenHDEFS altera o esquema de
distribui¢do dos dados inserindo uma politica de classificacdo de dados com o objetivo de
obter maior eficiéncia energética do ambiente computacional. Resultados de simulagdo
demonstraram que GreenHDFS € capaz de atingir 26% de reducao do consumo energético
em um periodo simulado de trés meses.

Como (LANG; PATEL, 2010), a proposta destes artigos consiste em uma solucdo para
seletivamente desligar/ligar nodos que participam de um cluster MapReduce para lidar
com periodos de baixa utilizagdo. Porém, diferentemente de (LANG; PATEL, 2010), estes
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trabalhos operam diretamente sobre o MapReduce - alterando o método de distribui¢ao
dos dados sobre o sistema de arquivos distribuidos. Assim, (LEVERICH; KOZYRAKIS,
2010) e (KAUSHIK; BHANDARKAR, 2010) avaliam o impacto que a distribuicao nao
ciente de energia tem sobre o consumo do MapReduce - e propdem um mecanismo alter-
nativo, ciente do consumo energético. Esta monografia ndo considera aspectos do sistema
de arquivos distribuidos na caracterizacdo do MapReduce proposta.

(WIRTZ; GE, 2011) estuda o comportamento do consumo energético do MapReduce
quando este opera em um ambiente com reconfiguracdo no nimero de nds escravos (com
base em politica de desligamento de nds para reduzir o consumo de energia) e com ajuste
da frequéncia dos processadores (Dynamic Voltage and Frequency Scaling) com base nas
necessidades computacionais correntes.

(WIRTZ; GE, 2011) ndo avalia o consumo energético do MapReduce em termos de
caracteristicas proprias do mesmo. O trabalho verifica como o consumo de energia se
comporta quando o ambiente computacional é gerenciado com politicas para reducdo do
consumo (reconfiguracdo e DVES) externas ao MapReduce sdo utilizadas.

(MAHESHWARI; NANDURI; VARMA, 2012) trata, também, da questdao do geren-
ciamento do consumo de energia em um ambiente computacional onde MapReduce €
executado. Os autores argumentam que os mecanismos de tolerancia a falhas e balancea-
mento de carga incorporados no framework tem um impacto sobre a eficiéncia energética,
pois mesmo nds ociosos devem permanecer em operacao normal (consumindo energia
elétrica) para que estejam garantidas a confiabilidade e disponibilidade de dados. Com
base nesta avaliacao, o artigo aborda a questao de conservagao de energia em um ambiente
MapReduce.

A principal contribui¢do do trabalho € um algoritmo que reconfigura dinamicamente
o cluster MapReduce com base na carga atual do mesmo. Somente um subconjunto de
nods inicia o servigo ligado e a partir das requisicdes para execucao de aplicacdes MapRe-
duce novos nés sdo adicionados (ligados) caso o subconjunto inicial ndo seja suficiente
para atender a demanda. Entdo, quando os nds que ndo fazem parte da computacio se
tornam ociosos eles sdo desligados novamente. Alteracdes na distribuicdo de dados do
sistema de arquivos foram efetuadas para que a reconfiguracdo dinamica fosse possivel
- eliminando a possibilidade de dados estarem indisponiveis devido ao desligamento de
nés de armazenamento.

Simulacdes do algoritmo proposto determinaram que este - quando comparado ao
Hadoop original - apresenta uma redu¢do no consumo energético de 33% - em aplicagdes
com altas demandas computacionais - a 54% - em aplicacdes com baixas demandas de
computagao.

(MAHESHWARI; NANDURI; VARMA, 2012) é outro trabalho de gerenciamento
de energia em clusters. Alteracdes no sistema de arquivos distribuido que possibilitam
ligar e desligar nés conforme a demanda sdo propostas. Nao consiste em uma andlise
do comportamento do MapReduce com enfoque em parametros de mesmo. Os préprios
autores afirmam que a abordagem proposta pode ser aplicada a outro framework.

GreenHadoop (GOIRI et al., 2012) é um framework proposto com o objetivo de inves-
tigar o gerenciamento da carga computacional de um datacenter onde existem dois tipos
distintos de fonte de energia: fontes de energia "verdes"(e.g. vento, luz solar) e fontes
de energia "marrom"(e.g. usinas termoelétricas). O estudo considera a possibilidade
de atrasar, se possivel, certas computacdes para periodos onde a energia "verde"estard
disponivel - minimizando o uso da energia "marrom".

Para isto, GreenHadoop, um framework MapReduce para ambientes computacionais



28

energizados através de paineis solares e, como segunda opg¢ao, pelo sistema elétrico con-
vencional, foi desenvolvido. O framework proposto busca maximizar a utilizacao de ener-
gia limpa (i.e. "verde") e minimizar o custo da energia "marrom", executando a requisicao
em um tempo de resposta mdximo. GreenHadoop depende de previsdes da disponibili-
dade de energia solar. A partir de tais previsdes, o algoritmo ciente de consumo energé-
tico escalona as tarefas que podem ser atrasadas para o periodo onde a energia verde esta
disponivel. Se ndo houver disponibilidade de energia solar dentro do periodo méximo de
execucdo da aplica¢do, GreenHadoop busca minimizar o custo da energia convencional.
Os resultados demonstraram que o framework proposto pode aumentar o consumo de
energia solar em até 31% e diminuir os custos de energia convencional em até 39% -
quando comparado ao Hadoop original.

(GOIRI et al., 2012) n@o tem como objetivo uma caracterizacdo do consumo de ener-
gia do MapReduce - este pode ser visto como um caso de uso da metodologia de gerenci-
amento de energia proposta pelos autores.

3.2 Avaliacao de Desempenho do MapReduce

(JIANG et al., 2010) apresenta um estudo do desempenho do MapReduce no contexto
da drea de bancos de dados. Sob esta perspectiva, sdo identificados cinco fatores que
afetam o desempenho do MapReduce: modo de entrada e saida, mecanismo de indexagao
dos dados, mecanismo de leitura de registros, esquemas de agrupamento e o tamanho do
bloco de dados do sistema de arquivos distribuidos.

Os fatores estudados em (JIANG et al., 2010) diferem daqueles estudados neste tra-
balho. Todos os fatores considerados no artigo tem relacdo com o sistema de arquivos
distribuido - devido ao contexto da pesquisa ser a drea de bancos de dados. Neste trabalho
o sistema de arquivos distribuido ndo faz parte da caracterizacdo proposta - a caracte-
rizacdo tem como objetivo melhor entender o comportamento do sistema de execugdo
MapReduce.

(HUANG et al., 2010) apresenta uma plataforma de benchmarks para o MapReduce.
A plataforma é composta de aplicagdes sintéticas e reais. Os autores caracterizam as
diferentes aplicagdes presentes na plataforma de benchmarks em termos do tempo de
execucdo, throughput (i.e. o nimero de tarefas completadas por minuto), a banda do
sistema de arquivos distribuidos e os padrdes de acesso de dados.

A caracterizacdo difere deste estudo por que ndo explica os resultados em termos
de caracteristicas proprias do sistema de execu¢cdo MapReduce - e sim em termos das
diferentes aplicacdes existentes na plataforma de benchmarks proposta.

Através de técnicas de aprendizado de maquina, (AGGARWAL; PHADKE; BHAN-
DARKAR, 2010) caracteriza diversas execu¢des MapReduce a partir de tragcos de execu-
cdo de um cluster MapReduce do Yahoo!. A caracterizacao realizada busca classificar
cada execucao em termos do universo de execucdes analisadas - determinando se a exe-
cucdo em questdo representa uma execucao comum ou ndo. Diversas métricas sao uti-
lizadas para caracteriza¢ao: ndmero de tarefas map, nimero de tarefas reduce, formato da
entrada, formato da saida - entre outros.

Outra vez, a caracteriza¢ao nao tem como objetivo relacionar as métricas avaliadas
com caracteristicas do MapReduce. Ainda, o estudo ndo é propriamente um estudo de
desempenho, pois ndo existem consideracdes sobre o tempo de execucdo das aplicacdes.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentadas a metodologia de testes e os modelos de consumo
energético utilizados para realizac¢do do trabalho.

4.1 Metodologia de Testes

Esta sec@o apresentard a metodologia de testes utilizada para atingir o objetivo deste
estudo - esclarecendo as escolhas feitas. Serdo apresentados, nesta ordem: os objetivos
da experimentacgdo a ser realizada e o sistema a ser avaliado; as varidveis de resposta que
serdo utilizadas para a avaliacido proposta; a técnica de avaliacdo empregada; os pardme-
tros que potencialmente tém efeito sobre as varidveis de resposta de interesse; dentre os
parametros listados, os fatores selecionados para a caracterizacao proposta; as aplicagcdes
utilizadas para avaliar o sistema; o ambiente computacional utilizado nos testes; e, por
fim, a estrutura dos experimentos realizados.

4.1.1 Objetivos e Sistema

O objetivo do estudo € a caracterizagao do consumo energético de um framework para
desenvolvimento de aplicagdes intensivas em dados. Uma caracterizagdo do desempenho
do mesmo sistema para computacao intensiva em dados também serd realizada - de forma
que o consumo de enegia seja considerado em um contexto mais amplo e, assim, os
resultados possam ser compreendidos de maneira mais profunda.

O sistema de computagdo intensiva em dados a ser estudado € o Hadoop (APACHE,
2013) - implementacao de cdigo aberto do modelo de programagdao MapReduce (DEAN;
GHEMAWAT, 2008). O trabalho considerara somente caracteristicas do sistema de exe-
cucdo Hadoop. O sistema de arquivos distribuido ndo serd considerado no estudo. Os
fatores considerados para avaliacdo, bem como as métricas escolhidas, serdo apresentadas
adiante.

No decorrer do capitulo, ndo € feita distin¢cdo entre MapReduce e Hadoop - portanto,
ambos termos devem ser consideradas sinGnimos.

4.1.2 Variaveis de Resposta e Métricas

O sistema a ser estudado - como qualquer outro sistema - pode se comportar de trés
maneiras distintas quando requisitado para executar o servico para o qual foi projetado:
o sistema pode realizar o servico corretamente; o sistema pode realizar o servico incorre-
tamente; e, também, o sistema pode nio realizar o servigo requisitado (JAIN, 1991). As
duas tltimas situagdes - execucao erronea e nao execugao - ocorrem em condicdes onde
ha falhas no sistema avaliado.
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A caracterizacdo do MapReduce neste estudo acontecerd somente na primeira das trés
possibilidades - execugdo correta do servico. Ou seja, o framework nao serd caracteri-
zado em situagdes de falha - onde ndo executa o servico requisitado corretamente ou em
situacdes onde o servico requisitado ndo é executado.

As métricas utilizadas para caracterizar o sistema sdo o consumo energético - medido
em Joules - e o tempo de execucdo - medido em segundos.

4.1.3 Técnica de Avaliacao

Existem trés técnicas de avaliacdo de sistemas (JAIN, 1991). Sdo elas: modelagem
analitica, simulacdo e experimentacdo. Uma das principais considerag¢des para escolha da
técnica adequada € o estagio de desenvolvimento do sistema a ser avaliado. Experimen-
tacdo somente pode ser realizada caso o sistema exista e esteja operacional. Portanto, no
caso de o sistema em avaliacdo ser somente conceitual no momento da experimentacao,
modelagem analitica e simulacdo sdo as Unicas opgdes possiveis.

Outro ponto importante na decisdo da técnica de avaliacdo € a complexidade do sis-
tema a ser analisado. Modelagem analitica e simulacdo exigem um esfor¢o grande por
parte do analista, sendo invidvel avaliar um sistema intricado com diversos pardmetros de
operacdo. Neste sentido, a experimentacdo € a técnica menos custosa. Ainda, diferen-
temente do que ocorre com a modelagem analitica e com simulagdes, a experimentacao
nao impde nenhum tipo de simplificacdo: todos os parametros do sistema fardo parte da
avalia¢do. O grau de aceitacdo das técnicas também contribuiu para decidir qual técnica
de avaliagdo empregar neste estudo. Por se basear em experimentos do sistema real - e,
também, pela menor complexidade envolvida no desenvolvimento da avaliacao - experi-
mentacao € comumente a técnica de avaliacdo mais aceita (JAIN, 1991).

Entdo, ao selecionar - entre as op¢des mencionadas - a técnica de avaliagdo que per-
mite atingir os objetivos do estudo com maior eficdcia, as questdes levantadas acima
foram consideradas - estdgio de desenvolvimento do sistema, o esforco necessario para
realizar a avaliacdo e o nivel de aceitacdo da técnica. Primeiramente, como o sistema a ser
avaliado € um sistema existente, qualquer uma das técnicas pode ser utilizada. Ainda, o
esforco exigido para avaliar um sistema distribuido como MapReduce limita os resultados
que podem ser obtidos através da simulacdo e modelagem analitica. Somando-se a isto, a
maior aceita¢do da experimentacdo do sistema em um ambiente real, esta foi a técnica de
avaliacdo escolhida para realizar este trabalho.

4.1.4 Parametros

Esta subsecao lista os parametros do sistema que tém efeito sobre as métricas que
serdo analisadas (i.e. consumo de energia e tempo de execugdo). Esta listagem € impor-
tante pois determina sob quais aspectos do sistema MapReduce a caracterizagdao ocorrera
e quais parametros devem ser controlados durante a experimentagdo para que os resulta-
dos sejam precisos e confidveis. A varidvel de resposta de interesse principal € o consumo
energético. Porém, para determinar quais parametros tém potencialmente maior influén-
cia sobre o consumo de energia, utilizou-se como base parametros que t€ém potencial-
mente influéncia sobre o desempenho do sistema.

Os parametros podem ser divididos em duas categorias: parametros de sistema (car-
acteristicas de software e hardware) e parametros de aplicacdo (caracteristicas das requi-
sicoes dos usudrios ao sistema) (JAIN, 1991).



31

4.1.4.1 Pardmetros de Sistema

Hadoop possui cerca de 190 parametros de configuragao - entre parametros do sistema
de execucdo e parametros do sistema de arquivos distribuido. Estes parametros podem ser
divididos em parametros que sdo configurdveis por execucdo e parametros que sao con-
figurdveis por instalacdo. Aqueles configurdveis por execucao podem ser alterados pelo
usudrio a cada aplicacdo executada. A outra categoria - parametros configurdveis por
instalacdo - configuram o sistema como um todo e € necessario ter privilégios de adminis-
trador para que sejam alterados. A caracterizacdo levard em conta tal categorizacdo dos
parametros de configuracdo. Mais uma vez, ressalta-se que parametros de configuracao
do sistema de arquivos distribuidos nao serdo considerados.

Como base para determinar quais parametros tem influéncia sobre o desempenho
de uma aplicagdo MapReduce, foram utilizados dois estudos: (HERODOTOU; BABU,
2011) e (ZAHARIA et al., 2010).

(HERODOTOU; BABU, 2011) - em um artigo que propde uma técnica para otimizar
a configura¢do de uma aplicacio MapReduce - lista 14 parametros de configuracdao do
Hadoop com maior influéncia sobre o desempenho do framework. A Tabela 4.1 apre-
senta estes parametros - descrevendo-os rapidamente e expondo qual o valor padrdo caso
0 usudrio opte por ndo configurar o parametro (todos os 14 parametros listados sdo con-
figurdveis por execucao de aplicacio MapReduce):

Outro importante pardmetro de configuracdo do MapReduce em termos de desem-
penho € aquele que controla qual escalonador de tarefas serd utilizado
(mapred.jobtracker.taskScheduler). Existem duas opcdes distintas de escalonador de tare-
fas: FIFO e Hadoop Fair Scheduler (HFS). FIFO € o escalonador padrdo, enquanto HFS
¢ o escalonador alternativo. Ambos apresentam diferencgas significativas de desempenho
(ZAHARIA et al., 2010). Este parametro de configuracdo nao pode ser modificado a
cada aplicacdo executada - sem que o sistema MapReduce seja reinicializado - e para ser
alterado € necessdrio possuir permissdes de administrador do sistema.

Evidentemente, o sistema de hardware sobre o qual é executado o MapReduce tam-
bém tem influéncia sobre as varidveis de resposta de interesse. Porém, este ndo apareceu
listado acima pois ndo constitui em um parametro do sistema MapReduce - € sim uma
caracteristica externa ao framework. O trabalho ndo tem objetivo de analisar questdes
externas ao framework - o objetivo do estudo € a caracterizacdo do MapReduce a partir
de caracteristicas internas do sistema.

De toda forma, é importante ter a consciéncia de que este parametro deve ser con-
trolado e isolado para que os resultados sejam confidveis. Por isto, todos os testes serdo
executados sobre 0 mesmo cluster. Mais sobre a plataforma de hardware utilizada na
secdo 4.1.7.

4.1.4.2 Parametros de Aplicacdo

Os parametros de aplicacdo (ou seja, as caracteristicas de uma requisi¢ao do usudrio ao
sistema MapReduce) t€m influéncia sobre o desempenho do framework, também. Estas
caracteristicas sao importantes e devem ser controladas nos testes. Sdo elas: a aplicacao
a ser executada e o tamanho da entrada que a aplica¢do deve executar.

4.1.5 Fatores

Nesta secdo serdo definidos os parametros que serdo estudados - dentre aqueles des-
critos na secdo anterior - e, portanto, variados durante os testes. Seria impraticavel con-
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Tabela 4.1: Parametros de configuracao Hadoop com influéncia sobre o desempenho

PARAMETRO

io.sort.mb

io.sort.record.percent

io.sort.spill.percent

io.sort.factor

mapreduce.combine.class

min.num.spills.for.combine

mapred.compress.map.output

mapred.reduce.slowstart.completed.maps

mapred.reduce.tasks

mapred.job.shuffle.input.buffer.percent

mapred.job.shuffle. merge.percent

mapred.inmem.merge.threshold

mapred.job.reduce.input.buffer.percent

mapred.output.compress

DESCRICAO
Tamanho [MB] do buffer para o armazenamento em
meméria dos pares chave-valor produzidos pela fungio
mag
Fragio do buffer definido por io.sort.mb para
armazenamento de metadados para cada par chave-valor
Limite de uso do buffer map (definido em io.sort.mb)
para que os contelidos armazenados sejam movidos para
o disco
Numero de arquivos que devem ser agrupados para o
sorf (ordenamento das saidas map pré-transferéncia dos
dados para as maquinas gque irio executar a fase de
reduce)
Classe da fungio combiner (opcional) para pré-agregar
as saidas map antes da tranferéncia para as tarefas
reduce
Numero minimo de arquivos (spill files) para iniciar o
combiner
Valor booleano que determina se os dados de saida das
tarefas map serfio comprimidos antes do envio as tarefas
reduce
Proporgiio do total de tarefas map que deve ser concluido
antes do inicio do escalonamento de tarefas reduce
Numero de tarefas reduce
Fragio do buffer das tarefas reduce utilizado para
armazenar 0s dados copiados das tarefas map durante o
shuffle
Limite de uso do bujffer das tarefas reduce para inicio do
merge (agrupamento das tuplas copiadas das mdaquinas
que executaram a fase map)
Limite no nimero de pares chave-valor produzidas pela
fase map copiadas para inicio do merge
Fragio do buffer das tarefas reduce utilizado para
armazenar os dados copiados das tarefas map durante o
reduce
Valor booleano que determina se a saida final da
aplicagio deve ser comprimida antes de ser armazenada
no HDFS

DEFAULT

100

10

null

false

siderar todos os parametros listados anteriormente no estudo. Os pardmetros de interesse
para a caracterizacao sao chamados fatores primarios (JAIN, 1991). Os parametros lista-
dos anteriormente que nao serdo escolhidos para estudo serdo mantidos constantes durante

todos os experimentos.

Antes de apresentar os fatores primadrios, os fatores secundarios - parametros que nao
fardo parte do estudo - sdo listados, bem como as razdes para nao inclui-los.

e jo.sort.record.percent: este ¢ um parametro considerado de dificil configuracao.
Nao esté claro o que sdo os metadados e nem em que quantidade tais metadados

sdo produzidos;

e jo.sort.factor: este parametro ndo serd considerado na caracterizacao devido a es-

colhas de  valores

feitas para  alguns dos  fatores

primérios

(io.sort.mb e io.sort.spill.percent). Tais escolhas tornam este parametro irrelevante
pois determinam que no maximo dois arquivos serdo armazenados em disco para
cada tarefa map - e comumente este parametro € configurado para que 100 arquivos
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sejam agrupados (WHITE, 2012);

e mapreduce.combine.class: este parametro indica qual - se existir - classe imple-
menta a funcdo combiner. Combine é um passo adicional opcional na computacdo
MapReduce executado durante o shuffle. Consiste na aplica¢do de uma funcao (i.e.
combiner) que agrupa os dados intermedidrios que t€ém a mesma chave e, entdo,
envia-os como uma unica mensagem a tarefa reduce. Tipicamente, a funcdo com-
biner é idéntica a fun¢@o reduce. Se trata de uma otimiza¢ao importante por reduzir
a comunicagao entre os nds escravo e, consequentemente, diminuir o uso da banda
de rede (DEAN; GHEMAWAT, 2008). Porém, apesar de ser uma otimiza¢ao im-
portante, a funcdo combiner nao pode ser utilizada em qualquer aplicagdo, pois o
sistema de execu¢do ndo especifica quantas vezes esta funcao serd executada sobre
uma saida particular da fun¢do map. Assim, € esperado que a fun¢do combiner seja
idempotente (WHITE, 2012) - ou seja, espera-se que a aplicagdo repetida do com-
biner sobre as saidas tenha o mesmo resultado apés a aplicacao inicial. Como isto
ndo € possivel para toda e qualquer aplicac@o, o uso do combiner ndo fard parte da
caracterizacao proposta no estudo.

o min.num.spills.for.combine: ver mapreduce.combine.class. Este parametro somente
tem sentido caso uma fungdo combiner seja utilizada pela aplicagao.

e mapred.inmem.merge.threshold: este parametro controla o uso do buffer das tare-
fas reduce para armazenamento das saidas das tarefas map - o parametro impde
um limite no nimero de tuplas que podem permanecer em memoria. Existe outro
parametro que exerce o mesmo controle, porém utilizando outra métrica.
mapred.job.shuffle.input.buffer.percent determina a fracdo do buffer que pode ser
utilizado para armazenar as saidas das tarefas map. Portanto, estes parametros sdo
redundantes e ao configurar mapred.inmem.merge.threshold como zero, o compor-
tamento do uso do buffer € exclusivamente determinado por
mapred.job.shuffle.input.buffer.percent (WHITE, 2012). Devido a redundancia, este
parametro ndo fard parte da caracterizacao.

e mapred.job.reduce.input.buffer.percent: este parametro ndo serd considerado pela
impossibilidade de se realizar um nimero maior de experimentos. Foi escolhido
para ndo fazer parte da caracterizacdo por que os outros parametros foram conside-
rados mais importantes.

e mapred.output.compress: a compressao ao final da computacao (antes do armazena-
mento no sistema de arquivos distribuidos) ndo serd considerada por ndo ser neces-
saria do ponto de vista do fluxo de execucdo do MapReduce. Comprimir os dados
neste estigio - ao final da computagdo - € uma decisao unica e exclusivamente feita
com base em consideracdes sobre o sistema de arquivos - que, como dito anterior-
mente, ndo faz parte do estudo.

Em resumo, parametros foram descartados por serem dificeis de configurar
(io.sort.record.percent), irrelevantes (io.sort.factor), limitados a certas aplicacdes
(mapreduce.combine.class e min.num.spills.for.combine), redundantes
(mapred.inmem.merge.threshold) e por serem configuragdes que ndo controlam carac-
teristicas referentes exclusivamente ao sistema de execugdo (mapred.output.compress).
Ainda, no caso do parametro mapred.job.reduce.input.buffer.percent, este foi descartado
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pela limitacdo na quantidade de experimentos que podem ser realizados. Todos os fatores
secundarios serdo configurados com  0S valores padrao (exceto
mapred.inmem.merge.threshold que serd configurado em zero - devido as razdes expli-
cadas anteriormente).

Os parametros de interesse de estudo, a partir dos quais a caracterizagdo serd reali-
zada, sdo listados a seguir - acompanhados de uma breve explica¢do da importancia dos
mesmos:

e Parametros de sistema

— io.sort.mb: ao definir o tamanho do buffer para os valores que devem ser orde-
nados antes da transferéncia, este parametro determina se os pares chave-valor
residem em memoria ou devem ser armazenados em disco (e quantas escritas
em disco devem acontecer);

— lo.sort.spill.percent: outro controle de memdria das tarefas map que tem o
mesmo efeito do pardmetro anterior (determinar o uso do disco e a frequéncia
que as escritas ao disco devem acontecer).

— mapred.compress.map.output: este parametro define um compromisso entre
computacdo e armazenamento. O uso da compressdao dos dados diminui a
comunicacao entre nds e aumenta o uso do processador;

— mapred.reduce.slowstart.completed.maps: este parametro controla a concor-
réncia entre as fases principais da computacdo MapReduce (map e reduce);

— mapred.reduce.tasks: controle da concorréncia na fase reduce;

— mapred.job.shuffle.input.buffer.percent: controle de memoria durante o shuffle
nas tarefas reduce. Influéncia o uso do disco e a frequéncia com que este uso
ocorre;

— mapred.job.shuffle.merge.percent. controle de memoria durante o shuffle nas
tarefas reduce. Influéncia o uso do disco e a frequéncia com que ocorre;

x (Os parametros que exercem controle sobre a memdaria das tarefas map -
io.sort.mb e io.sort.spill.percent - e reduce -
mapred.job.shuffle.input.buffer.percent e mapred.job.shuffle.merge.percent
- sdo importantes, também, porque representam um compromisso entre o
espaco para o armazenamento dos pares chave-valor intermediarios e o
espaco para a execugdo das tarefas propriamente ditas)

— mapred.jobtracker.taskScheduler: importante pois define o escalonamento das
tarefas, tendo influéncia direta sobre todo o fluxo de execugao.

e Parametros de aplicacdo

— Aplicagdo: € evidente a influéncia da aplicacao no desempenho MapReduce -
diferentes aplicacoes tem diferentes demandas computacionais. As aplicacdes
que serdo utilizadas na caracterizacdo serdo descritas na se¢ao 4.1.6.

— Tamanho da entrada: o tamanho da entrada também tem uma influéncia evi-
dente nas varidveis de resposta do estudo - o tempo e a energia para o proces-
samento de 1 GB de dados pela aplicacdo X € inferior ao tempo e energia para
o processamento de 10 GB pela aplicacdo X.
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Os valores utilizados em cada um dos parametros de sistema e os tamanhos das en-
tradas utilizadas na experimentacao serdo detalhados na sec@o que define a estrutura dos
testes (secdo 4.1.8). As aplicagdes testadas sdo discutidas na proxima sec¢ao.

4.1.6 Aplicacoes

Devido a impossibilidade de realizar experimentos com um grande nimero de pro-
gramas MapReduce, as aplicacdes utilizadas no estudo devem representar um grupo ho-
mogéneo para que os resultados tenham maior relevincia e possam ser interpretados como
resultados para uma classe de aplicacdes - e ndo resultados que caracterizam somente as
aplicacoes selecionadas.

Por essa razao € fundamental definir uma classifica¢do de aplicacdes MapReduce para
depois selecionar as aplicagdes que representardo todo o espectro de aplicagdes possivel
- escolhendo uma aplicagdo para cada categoria da classificagao.

Uma classificacio habitual para aplicagdes € aquela que as divide em duas categorias:
CPU bound e 10 bound. Aplicagdes CPU bound sao aquelas onde o tempo para com-
pletar a computacgao € determinado principalmente pela velocidade do processador. Estas
aplicacdes tém alta utilizagdo da CPU e, comparativamente, baixa utilizacao do disco e
dos servigos de rede. A outra categoria, aplicagdes /0 bound, consiste em aplicagdes onde
o tempo para completar a computacdo é determinado predominantemente pelos periodos
de comunicagdo - em outras palavras, o tempo gasto requisitando dados é superior ao
tempo gasto processando dados. Aplicagdes 10 bound t€m baixa utilizagao da CPU e alta
utilizag¢do do disco e servigos de rede.

(HUANG et al., 2010) caracteriza aplicagcdes MapReduce conforme a utilizacdo de
recursos. O trabalho apresenta Sort (APACHE, 2009) e WordCount (APACHE, 2011)
como aplicagdes representativas de dois grandes conjuntos de programas MapReduce
reais: aplicacOes que transformam dados de entrada de uma representacio para outra e
aplicacdes que extraem uma pequena quantidade de informagdes de um grande conjunto
de dados.

Sort representa o conjunto de aplicagdes que transforma os dados de entrada de uma
representacdo para outra. Desta forma, a quantidade de dados transferidos entre a fase
map e a fase reduce tem o mesmo tamanho que a entrada da aplicacdo. A saida da apli-
cacdo também tem o mesmo tamanho da entrada da aplicacdo. Entdo, a aplicagdo Sort é
uma aplicagao IO bound - com baixa utilizacdo da CPU e alta utiliza¢ao de disco e banda
de rede (HUANG et al., 2010).

WordCount representa o segundo conjunto de aplicacoes MapReduce, por ser uma
aplicagdo que extrai uma pequena quantidade de informagdes de um grande conjunto de
dados de entrada. Assim, os dados transferidos no shuffle ttm tamanho muito inferior aos
dados de entrada. Consequemente, WordCount € uma aplicacio CPU bound - tendo alta
utilizacdo da CPU e baixa demanda por disco e banda de rede (HUANG et al., 2010).

Por representarem as duas categorias de aplicagdes MapReduce definidas anterior-
mente, as aplicagdes que serdo utilizadas na caracterizacao sdao Sort e WordCount.

4.1.7 Ambiente de Execucao

Todos os experimentos foram executados sobre o mesmo ambiente computacional.
Este ambiente consiste em um cluster composto por 20 maquinas. Existem trés tipos
diferentes de processadores presentes no cluster. Abaixo eles sao listados - acompanhados
pela quantidade de maquinas que possuem tal processador e as configuragdes de memoria
de cada grupo de méquinas:
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e Intel Core i3-2100 (3MB cache, 3.10 GHz, 2 cores (2 threads/core)), 4 GB RAM:
1 maquina

e Intel Pentium 4 (1 MB cache, 2.80 GHz, 1 core), 2 GB RAM: 5 maquinas
e Intel Pentium 4 HT (512 KB cache, 2.80 GHz, 1 core), 2 GB RAM: 14 maquinas

Todas as mdquinas possuem um disco e conexdes de 1 Gbps. O sistema operacional
das maquinas é o CentOS 5. A versdao Hadoop instalada no cluster € 1.0.4. O n6 mestre é o
que possui o processador Intel Core i3. Os nds escravos estdo configurados para executar
simultaneamente, no maximo 2 tarefas map e 2 tarefas reduce. Estas informagdes estao
resumidas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Ambiente de execu¢do
SISTEMA

PROCESSADOR #MAQUINAS MEMORIA DISCOS LINKS e sciona, HAPOOP
i3 1 4GB
Pentium 4 5 2GB 1 1 Gbps CentOS 5 1.0.4
Pentium 4 HT 14 2 GB

4.1.8 Estrutura dos Experimentos

A caracterizacdo foi dividida em trés etapas de experimentos. Os testes realizados e
os objetivos de cada uma destas etapas sdo descritos a seguir.

4.1.8.1 2KR (Pardametros configurdveis por execucdo)

Como dito anteriormente, existem aproximadamente 190 parametros de configuracao
no Hadoop - sendo impraticdvel configurar todos os parametros de maneira satisfatoria.
Por isto, com a finalidade de orientar o usudrio MapReduce, esta etapa de experimen-
tos busca determinar quais parametros (entre os configurdveis por execuc¢do) sao impor-
tantes e devem ser devidamente configurados para que tanto o consumo energético como
o desempenho do sistema sejam 6timos. Para isto foram realizados testes seguindo a
metodologia 2XR.

A Tabela 4.3 apresenta os fatores primarios que fardao parte do projeto experimental,
detalhando os niveis utilizados para cada fator. Os niveis foram escolhidos de forma que
representassem os valores minimo e méximo dentro da gama de valores que se encontra
em uma situacao real.

Tabela 4.3: Fatores primdrios e niveis utilizados no projeto experimental

FATOR NIVEL MIN.  NIVEL MAX.
io.sort.mb 64 128
io.sort.spill.percent 0.75 0.95
mapred.compress.map.output false true
mapred.reduce.slowstart.completed.maps 0.05 1.0
mapred.reduce.tasks 1 32
mapred.job.shuffle.input.buffer.percent 03 0.9
mapred.job.shuffle. merge.percent 0.66 0.9

Assim, os efeitos destes parametros - todos provenientes de (HERODOTOU; BABU,
2011) - sobre o consumo de energia e sobre o desempenho foram determinados para
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ambas aplicacoes em separado (CPU bound e 10 bound) e, também, para ambos esca-
lonadores de tarefas em separado (FIFO e HFS). Todos os experimentos foram executa-
dos com uma entrada de 1 GB. Os experimentos foram repetidos 10 vezes. O nivel de
replicacdo dos experimentos nao foi maior por consequéncia do tempo disponivel para
realizar os testes e do fato de que o ambiente de execucdo ser utilizado por vérios outros
usudrios. Ainda, em outro trabalho realizado sobre 0 mesmo ambiente computacional
e com a mesma instalacdo Hadoop, o sistema apresentou baixa variabilidade nos testes
executados (MARCOS, 2013).

4.1.8.2 Caracterizagdo dos Escalonadores (uma aplicagdo)

A segunda etapa de experimentos tem como objetivo caracterizar os escalonadores de
tarefas (FIFO e HFS) em um contexto onde existe somente uma aplicacdo em execugao.
Estes experimentos foram executados para ambas aplicacdes (CPU bound e 10 bound) e
utilizando trés tamanhos de entrada diferentes: 256 MB, 4 GB e 10 GB. Os experimentos
foram repetidos 10 vezes devido as razdes citadas anteriormente.

4.1.8.3 Caracterizagdo dos Escalonadores (miiltiplas aplicagoes)

Por dltimo, foram realizados experimentos para avaliar os escalonadores de tarefas
(FIFO e HFS) em uma situagao onde existem multiplas aplica¢des em execu¢do. Em cada
experimento foram executadas 20 aplicacdes. Foram realizados testes para trés workloads
diferentes: uma onde todas as 20 aplicacdes submetidas eram a aplicacio CPU bound; a
segunda onde todas as 20 aplicacdes executadas eram a aplicacdo 10 bound; e, por ultimo,
uma combinagdo entre a aplicagdo CPU bound (10 aplicagdes executadas) e a aplicagdo
10 bound (10 aplicacdes executadas). Assim como na segunda etapa de experimentos,
tré€s tamanhos de entrada diferentes foram utilizados: 256 MB, 4 GB e 10 GB. Para as
workloads homogéneas, 14 execugdes tinham como entrada 256 MB, 5 execug¢des tinham
como entrada 4 GB e 1 execugdo tinha como entrada 10 GB. A workload heterogénea
tinha 14 execugdes com entrada de 256 MB (7 CPU bound, 7 IO bound), 4 execugdes
com entrada de 4 GB (2 CPU bound, 2 10 bound) e 2 execuc¢des tinham como entrada 10
GB de dados (1 CPU bound, 1 IO bound). Novamente, os experimentos foram repetidos
10 vezes. Estes experimentos foram planejados de acordo com os testes realizados no
artigo que apresentou o escalonador HFS (ZAHARIA et al., 2010).

4.2 Modelos de Consumo Energético

Entre as op¢des de metodologia para mensurar o consumo energético, optou-se pela
utilizagdo de um modelo de consumo de energia de alto nivel baseado no monitoramento
dos niveis de utilizacdo dos recursos. Antes de detalhar as decisdes que levaram ao mo-
delo final, sdo discutidas as razdes para que nao fosse utilizada nenhuma das outras opcoes
de mensuracdo do consumo de energia de sistemas computacionais.

Apesar de ser a opcao mais precisa, a falta de equipamentos para medir o consumo de
energia das 20 maquinas do cluster impediu que fossem realizadas medi¢des de poténcia
no nivel de hardware. A abordagem que modela o consumo energético através de técnicas
de simulacdo ndo ¢ adequada para o tipo de sistema que se quer caracterizar - aplicacoes
com longa duracio e grandes conjuntos de dados a processar - por ser uma técnica lenta
e intrusiva (com alto overhead).

A ultima opg¢ao descartada, utilizar um modelo analitico detalhado para determinar o
consumo de energia do sistema inteiro, € invidvel devido ao fato de que tais modelos sdao
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muito custosos para serem desenvolvidos - com alto grau de detalhamento e conhecimento
de caracteristicas microarquiteturais dos componentes.

Portanto, um modelo de alto nivel, baseado exclusivamente em métricas de utilizacdo
disponiveis em interfaces do sistema operacional foi utilizado para mensurar o consumo
energético. Um monitor distribuido (DUSSO, 2012) foi utilizado para coletar as estatis-
ticas de uso acessiveis, em sistemas UNIX-like, atraves do procfs (MOUW, 2001). O
monitor segue uma arquitetura mestre/escravo. Os nos escravo coletam as estatisticas de
uso do processador, sistema de memdria, disco rigido e placa de rede e enviam estas in-
formacgdes ao n6 mestre. O nd mestre armazena as informagdes em um banco de dados
relacional. A coleta das estatisticas ocorre a cada 3 segundos.

Definida a metodologia, inicialmente o modelo teria a seguinte forma:

Prorar = Ucpvu -TDFcpy + Umem - TDPyem + Upisk - TDPpisk + Uner - TDPyer

Este modelo assume que os principais componentes tem um comportamento de con-
sumo energético proporcional a seus niveis de utilizacdo. Ou seja, este modelo supde
que os componentes possuem uma alta variacao na sua demanda por energia: consomem
niveis muito baixos de energia quando estio ociosos e, conforme a utiliza¢do dos recursos
aumenta, o consumo energético aumenta linearmente até o maximo, quando os compo-
nentes estdo operando na sua capacidade total. Um componente com este comportamento
é chamado energy-proportional (BARROSO; HOLZLE, 2007).

Porém, este comportamento de consumo de energia proporcional a utilizagdo nao é
realidade para a maioria dos componentes. A CPU € o tnico componente, entre 0s
presentes no modelo, que realmente possui um comportamento de consumo de energia
dindmico dependente da utilizacao (FAN; WEBER; BARROSO, 2007). Os outros com-
ponentes possuem baixa variagdo no consumo energético, consumindo praticamente a
mesma quantidade de energia quando ociosos e na sua capacidade maxima de utilizacao.
Este comportamento se verifica para o sistema de memoéria (ECONOMOU et al., 2006)
(HARDER et al., 2011), disco (FAN; WEBER; BARROSO, 2007) e, também, para a
interface de rede (SOHAN et al., 2010).

Isto ndo significa que todo o consumo de energia deve ser explicado pela CPU. A
CPU deve representar todo o consumo energético varidvel - dependente da utilizagao da
mesma. Os outros componentes tem influéncia no consumo total representado até 40% do
consumo de energia de uma maquina (ECONOMOU et al., 2006). Mas todo este consumo
¢ estdtico, independente da carga sobre o sistema. Assim, a partir destas consideracdes, o
modelo de energia pode ser reescrito da seguinte forma:

Prorar = Ucpu - TDFcpy + Kuisc

Neste modelo, a CPU possui uma variagdo na poténcia dissipada dependente da taxa
de utilizacdo - Ucpy - TDPcpy - € o restante representa a poténcia estatica consumida
por todos os outros componentes - Kysc. Este modelo, apesar da aparente simplici-
dade, produz resultados precisos (FAN; WEBER; BARROSO, 2007) (RIVOIRE; RAN-
GANATHAN; KOZYRAKIS, 2008).

O termo que explica o consumo de energia da CPU determina que quando esta es-
tiver em utilizacdo méxima o consumo de energia serd igual ao TDP especificado pelo
processador. Porém, estes valores normalmente sdo conservadores, calculados pelos fab-
ricantes a partir do pior cendrio possivel - com todas as unidades da CPU consumindo o
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maximo de poténcia (FAN; WEBER; BARROSO, 2007). Estes valores normalmente nao
sdo atingidos pelos processadores e, por esta razdo, o TDP ndo se configura como uma
boa op¢do para o modelo. Assim, outra vez, o modelo deve ser alterado:

Prorar = Ucpru - Kcpu + Kuisc

Kcpu e Kyrsc sdo os parametros do modelo que representam o consumo méximo do
processador e o consumo fixo da maquina, respectivamente. Para determinar os valores
destes parametros foi utilizada uma metodologia proposta em (ECONOMOU et al., 2006).
Este método utiliza um processo de calibragem com o suporte de um medidor de energia
para extrair as caracteristicas bdsicas de consumo energético da mdquina e relaciond-
las com as métricas de utilizacdo coletadas junto ao sistema operacional. A partir desta
calibragem € possivel calcular os pardmetros do modelo e este pode ser utilizado para
determinar a poténcia consumida com base nas métricas de utiliza¢ao extraidas do sistema
operacional.

A fase de calibragem consiste em estressar os componentes que devem ser mode-
lados enquanto um medidor de energia captura o consumo e as estatisticas de uso sio
armazenadas. Para o modelo proposto anteriormente, a calibragem consiste em estressar
o processador através de um programa sintético (OSTATIC, 2013) - ou seja, utilizar o
processador na sua capacidade maxima - e um periodo onde a mdquina deve ficar ociosa
para que a energia estatica consumida pela maquina independente da utilizacdo possa ser
capturada.

Entdo, as métricas de utiliza¢do sdo relacionadas ao consumo energético mensurado
pelo equipamento através de um programa linear que tem como objetivo minimizar o erro
absoluto do modelo de consumo durante as fases de calibragem.

Este programa linear produz como solu¢do um vetor (s) que contém os parametros
do modelo de consumo (Kcpy € Kyrsc). Os valores de utilizacdo mensurados durante a
fase de calibragem sdo compilados em uma matriz M (Ucpy € a constante 1). A poténcia
capturada pelo medidor de energia é armazenada em um vetor Pyg4s. Outro vetor, PrreD,
contendo os valores calculados pelo modelo para cada instante de tempo durante todas
as fases de calibragem € obtido através da multiplicacdo da matriz M pela solucdo do
programa s.

Pprep = M -5

Entdo, um vetor que contém os erros para cada instante de tempo da poténcia calculada
pelo modelo em relacdo a poténcia mensurada pelo equipamento é determinado através
da seguinte férmula (i representa o indice dos elementos dos diferentes vetores):

Pprepi — PuEasi
PprEDI

l':

€, representa o erro médio para cada fase de calibragem. Como dito antes, o programa
linear tem como objetivo minimizar o erro absoluto do modelo de consumo energético. O
erro absoluto € definido como o somatério dos erros médios em cada fase da calibragem.
Assumindo que existem N fases de calibragem, a funcao objetivo pode ser descrita como:

N
min ;(En)
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Entdo, em resumo, cada fase de calibragem € executada uma vez. A partir dos valores
obtidos em cada fase (consumo energético e estatisticas de utilizacdo) e com o objetivo de
minimizar o erro médio em ambas as fases, a solu¢ao do programa (s) é variada até que o
erro absoluto esteja abaixo de um valor pré-determinado.

Esta metodologia foi empregada para determinar modelos de consumo energético para
as maquinas do ambiente de execucdo dos testes. O erro absoluto méximo foi definido
como 5%. Como dito anteriormente, o cluster possui 20 maquinas, separadas em trés
grupos de configuracdes. Portanto, foram gerados modelos de consumo para cada um
destes trés grupos. Os modelos sdo apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Modelos de consumo

MAQUINA P
i3 98.7*Ucpy + 87.5
Pentium 4 Q7. 0*%Uppy + 83.4

Pentium 4 HT 107.3*Ucpy + 78.9

Entdo, durante a caracterizacio do sistema MapReduce, o consumo energético para
cada maquina foi determinado a partir da poténcia média (Psy ) - calculada a partir de
um dos modelos acima - multiplicada pelo tempo de dura¢do do experimento (¢). E o
consumo de energia total do experimento foi obtido pela soma do consumo energético de
cada uma das médquinas. A férmula abaixo descreve o cdlculo total de energia.

20

E = Z (PAVGi't)
i=1
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5 TESTES E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos em cada etapa de experimentos exe-
cutados neste trabalho. A primeira sec@o relata os resultados para os testes realizados
segundo a metodologia 2XR. Na segunda sec#o, os resultados dos experimentos realiza-
dos para caracterizagdo dos escalonadores com uma aplicacao sdo detalhados. Por ultimo
sdo apresentados os resultados dos experimentos com os escalonadores no contexto onde
multiplas aplica¢des executam simultaneamente. Novamente, neste capitulo MapReduce
e Hadoop sdo considerados sindbnimos.

51 2KR

No primeiro estdgio de testes, foram executados experimentos contendo todas as com-
binacdes possiveis de configuracdo para os fatores listados na Tabela 4.3. O objetivo
dos experimentos era determinar, para cada combinacio aplicacdo-escalonador de tare-
fas, quais fatores tém maior influéncia sobre o consumo de energia e o desempenho do
framework MapReduce através da metodologia 2XR. Todos os experimentos desta etapa
tiveram uma entrada de 1 GB. O nivel de replicacdo dos experimentos foi 10. Portanto,
para cada combinagio aplicagio-escalonador, 1280 (2710) execucdes MapReduce foram
realizadas, totalizando 5120 (1280*4) experimentos neste estigio de testes. Primeira-
mente, serdo apresentados os resultados para a aplicacdo CPU bound e em seguida serdao
apresentados os resultados para a aplicag¢do 10 bound.

5.1.1 Aplicacdo CPU Bound

A Tabela 5.1 apresenta os resultados produzidos através da metodologia 2XR para a
aplicacdo CPU bound (APACHE, 2011). Lado a lado, nesta ordem, sdo exibidos os efeitos
de cada fator primdrio sobre o consumo de energia e sobre o desempenho do MapReduce
com o escalonador de tarefas FIFO, e os efeitos de cada fator primério sobre o consumo
de energia e desempenho com o escalonador HFS. Somente estdo expostas as interacdes
entre os fatores que tém efeitos sobre o comportamento da varidvel de resposta proximos
ou superiores a 1% - as interagdes que ndo estdo presentes na Tabela tém efeito sobre as
varidveis de resposta nulo ou muito préximo de zero.

Os resultados para a aplicagdo CPU bound com o escalonador FIFO demonstram que
o parametro de configuracdo mapred.compress.map.output - responsavel por determinar
se os dados intermedidrios devem ser comprimidos antes da transferéncia para os nds
responsdveis pela execucao da fase reduce - tem efeito predominante na variacao do con-
sumo de energia (67.396%) e do desempenho (54.284%). Considerando em separado o
consumo energético da aplicacdo CPU bound com o escalonador FIFO, somente a com-
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Tabela 5.1: Efeitos aplicagdo CPU bound

CPU Bound FIFO HFS
Parimetro Efeito (Energia) Efeito (Desempenho) Efeito (Energia) Efeito (Desempenho)

io.sort.mb 0.263% 0.103% 3.914% 3.345%
io.sort.spill.percent 0.001% 5.441% 1.343% 0.153%
mapred.reduce.tasks 0.007% 5.023% 0.135% 1.928%
mapred.reduce.slowstart.completed. maps 0.462% 2.078% 0.000% 0.216%
mapred.job.shuffle.input.buffer.percent 0.003% 0.002% 0.001% 0.003%
mapred.job.shuffle.merge.percent 0.000% 0.002% 0.000% 0.000%
mapred.compress.map.output 67.396% 54.284% 85.442% 88.33%
io.sort.mb | mapred.compress.map.output 1.714% 1.374% 1.365% 1.489%
mapred.reduce.tasks | o o o o

mapred.reduce.slowstart.completed.maps 0.992% 0.972% 0.530% 1.037%
erros experimentais 27.975% 29.301% 6.215% 2.963%

pressdo de dados tem influéncia significativa. Nenhum dos outros parametros € responsd-
vel por mais do que 0.5% do comportamento desta varidvel de resposta. O tempo de exe-
cucgdo, por sua vez, possui outros parametros com uma influéncia significativa - ainda que
em grau muito menor - sobre sua variacdo além de mapred.compress.map.output, ainda
que em uma escala muito inferior. Sao eles: io.sort.spill.percent (5.441%),
mapred.reduce.tasks (5.023%) e mapred.reduce.slowstart.completed.maps (2.078%).

Ainda sobre os resultados do escalonador FIFO, erros experimentais - influéncia de
erros de experimentacdo e parametros ndo controlados - tiveram uma influéncia con-
siderdvel na variacdo do consumo energético (27.975%) e do desempenho (29.301%).
Os parametros do MapReduce foram devidamente controlados e isolados. Erros de ex-
perimentagcdo também estdo descartados: os testes foram realizados conforme define a
metodologia (JAIN, 1991) - com todas as combinacdes de niveis para todos os fatores.
Por isto, acredita-se que os resultados podem ter sido influenciados por outras aplicagcdes
que foram disparadas durante o experimento - por outros usudrios do cluster ou pelo
préprio sistema operacional - ou por falhas de hardware.

Os resultados da aplicacdo CPU bound com escalonamento realizado pelo HFS de-
monstram novamente influéncia predominante da compressao de dados entre as diferentes
fases da computacio sobre o consumo energético (85.442%) e o desempenho (88.33%).
Destaca-se ainda o tamanho do buffer de saida das tarefas map (io.sort.mb) com uma in-
fluéncia relevante, ainda que pequena, sobre as varidveis de resposta - energia (3.914%) e
desempenho (3.345%). Erros experimentais tiveram baixa influéncia sobre os resultados
da aplicacdo CPU bound com o escalonador HFS - 6.215% para o consumo energético e
2.963% sobre o desempenho.

Com intuito de melhor ilustrar os resultados apresentados acima, a Tabela 5.2 exibe os
dez menores e os dez maiores consumos de energia para ambos escalonadores - discrimi-
nados pela combinagdo dos niveis dos diferentes fatores e acompanhados dos coeficientes
de variacdo para cada experimento. Entdo, a coluna Experimento deve ser lida da seguinte
forma: nivel io.sort.mb | nivel io.sort.spill.percent | nivel mapred.reduce.tasks | nivel
mapred.reduce.slowstart.completed.maps | nivel mapred.job.shuffle.input.buffer.percent |
nivel mapred.job.shuffle.merge.percent | nivel mapred.compress.map.output.

A partir da Tabela 5.2 destacam-se trés situacdes relevantes:

e Sob ambas politicas de escalonamento, a aplicacio CPU bound apresenta menor
consumo de energia quando a compressao de dados (mapred.compress.map.output),
fator mais influente para ambas varidveis de resposta avaliadas, ndo € realizada.
Este fato pode ser explicado devido ao modelo de consumo energético empregado.
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Tabela 5.2: Melhores e piores resultados para consumo de energia da aplicacio CPU
bound

CPU Bound | FIFO CPU Bound | HFS

Experimento Energia [kJ] Cov Experimento Energia [kJ] Cov
64/0.75/1|0.05|0.3|0.66|false 276.841 0.018 128]0.95/1|0.05|0.9]0.9|false 402.744 0.017
64/0.75/1|0.05/0.9/0.66|false 277.009 0.015 128]0.95/1/0.05|0.3|0.66|false 404.344 0.014
64/0.75/1/0.05/0.9/0.9|false 277.444 0.022 128]0.95/1/0.05/0.3]0.9|false 405.988 0.026
64/0.75/1|0.05/0.3/0.9|false 271.577 0.012 128]0.95/1|0.05]0.9|0.66|false 407.917 0.033
64/0.95/1|0.05|0.3|0.66|false 277.859 0.011 128]0.75/1/0.050.9|0.66|false 409.158 0.025
64/0.95/1/0.05/0.9/0.9|false 280.132 0.017 64/0.95(1|0.05/0.9]0.66|false 409.263 0.027
64/0.95/1/0.05/0.3/0.9|false 281.474 0.014 128]0.75/1/0.05|0.3]0.9|false 410.07 0.027
128]0.75/1(0.050.9|0.66|false 281.625 0.029 64/0.95(1|0.05|0.3|0.66|false 411.572 0.019
64/0.95/1|0.05/0.9/0.66|false 281.767 0.024 64/0.95(1/1.0/0.9]0.9|false 412.142 0.023
128]0.75/1(0.050.9|0.9|false 283.213 0.030 128]0.95/1/1.0/0.3/0.9|false 412.492 0.013
64/0.95(320.05]0.3|0.9|true 342.827 0.060 64/0.75(32/1.0/0.3|0.9|true 540.746 0.021
64/0.95/1/1.0/0.3/0.9|true 343.107 0.077 64/0.75[1/1.0/0.3]0.66|true 542.219 0.018
64/0.75/1/1.0/0.9]0.9|true 343.480 0.081 64/0.75[1|0.05/0.9/0.66|true 542.723 0.033
64/0.95/1/1.0/0.9/0.66|true 343.712 0.077 64/0.75[32/0.05]0.3]0.66|true 543.775 0.056
64/0.95/1/1.0/0.9/0.9|true 344.104 0.076 64/0.75[1/1.0/0.3]0.9|true 545.900 0.020
64/0.95/1/1.0/0.3/0.66|true 344.566 0.080 64/0.75(32/1.0/0.3|0.66|true 548.587 0.025
64/0.75/32/0.05]0.9]0.9|true 344.893 0.070 6410.75(32/0.05]0.9]0.66|true 549.348 0.024
64/0.75/1/1.0/0.3/0.66|true 345.865 0.085 64/0.75[32/0.05]0.9]0.9]true 549.543 0.024
64/0.75/1/1.0/0.3/0.9|true 346.020 0.083 64/0.75(32/0.05|0.3]0.9|true 552.340 0.027
64/0.75/1/1.0/0.9/0.66|true 346.570 0.089 64/0.75[1/1.0/0.9]0.66|true 560.069 0.028

A compressdo implica em uma utiliza¢cdo maior do processador € em menor comu-
nicagdo entre ndés. Como o processador € o inico componente a exibir um compor-
tamento de consumo dindmico, dependente de sua utilizagdo, uma maior carga de
trabalho sobre ele resulta em maior consumo de energia. E este maior consumo do
processador ndo € compensado pela menor comunicagdo entre os nds, visto que a
interface de rede possui um comportamento estatico no consumo energético - con-
sumindo sempre a mesma quantidade de energia.

e Os experimentos com escalonador de tarefas FIFO, especialmente aqueles com os
piores resultados, apresentam coeficiente de variacdo significativamente superior
aos experimentos realizados com HFS. Este fato melhor ilustra os resultados ante-
riores, onde os erros experimentais foram importantes fatores no comportamento
das varidveis de resposta sob a politica de escalonamento FIFO.

e Comparativamente, o consumo de energia do escalonador FIFO ¢ inferior ao con-
sumo de energia do HFS. O menor resultado para HFS € aproximadamente 45%
superior ao menor consumo energético registrado para o FIFO. E o pior resultado
do escalonador HFS € cerca de 61% maior do que o pior resultado do escalonador
padrao do MapReduce. A segunda etapa de experimentos (secdo 5.2) prové um
melhor entendimento do comportamento comparado dos dois escalonadores.

5.1.2 Aplicacao IO Bound

A Tabela 5.3 apresenta os resultados produzidos através da metodologia 2XR para
a aplicagdo 10 bound (APACHE, 2009). Os efeitos sobre a variacdo do consumo de
energia e desempenho para os escalonadores FIFO e HFS estdao expostos lado a lado.
Novamente, somente estdo expostas as interagdes entre os fatores que tém efeitos sobre
o comportamento da varidvel de resposta préximos ou superiores a 1% - as interacdes
que ndo estdo presentes na tabela t€ém efeito sobre as varidveis de resposta nulo ou muito
proximo de zero.



44

Tabela 5.3: Efeitos aplicagdo /10 bound

IO Bound FIFO HFS

Parimetro Efeito (Energia) Efeito (Desempenho) Efeito (Energia) Efeito (Desempenho)
io.sort.mb 0.094% 0.015% 0.482% 0.147%
io.sort.spill.percent 0.042% 0.030% 0.007% 0.005%
mapred.reduce.tasks 87.411% 92.631% 77.765% 87.595%
mapred.reduce.slowstart.completed.maps 0.373% 0.365% 0.442% 0.438%
mapred.job.shuffle.input.buffer.percent 0.001% 0.001% 0.000% 0.001%
mapred.job.shuffle.merge.percent 0.006% 0.003% 0.001% 0.000%
mapred.compress.map.output 9.156% 4.216% 15.527% 7.006%

mapred.reduce.tasks |

0.910% 1.262% 0.709% 1.150%
mapred.compress.map.output

erros experimentais 1.580% 1.208% 4.295% 3.223%

Os resultados determinam que para ambas politicas de escalonamento somente dois
fatores sdo relevantes. O nimero de tarefas reduce (mapred.reduce.tasks) é o fator com
maior influéncia sobre as varidveis de resposta - sendo responsdvel por aproximadamente
87% da variagdo no consumo energético e 92% da variagdo no desempenho quando a
politica de escalonamento € FIFO; e, também, respondendo por 77.765% do consumo de
energia e 87.595% do desempenho quando o escalonador de tarefas é o HES. O outro fator
relevante em aplicacdes 10 bound é compressao de dados (mapred.compress.map.output)
- 9.156% de efeito sobre o consumo de energia e 4.216% de efeito sobre o desempenho
no escalonador FIFO; e, para o escalonador HFS, 15.527% de efeito sobre o consumo
energético e aproximadamente 7% de efeito sobre o tempo de execucdo da aplicacdo. Os
erros experimentais nao contribuiram significativamente para definir o comportamento
das varidveis de resposta da aplicacao /0 bound em nenhum dos escalonadores de tarefas.

Mais uma vez, com o objetivo de melhor compreender os resultados, os dez menores
consumos de energia e os dez maiores consumos de energia da aplicacdo /O bound sao
apresentados na Tabela 5.4. Os experimentos sdo designados pela combinagdo de niveis
para cada fator. Outra vez, a coluna Experimento deve ser lida da seguinte forma: nivel
io.sortmb | nivel io.sort.spill.percent | nivel mapred.reduce.tasks | nivel
mapred.reduce.slowstart.completed.maps | nivel mapred.job.shuffle.input.buffer.percent |
nivel mapred.job.shuffle. merge.percent | nivel mapred.compress.map.output. O coeficiente
de variacdo de cada experimento € apresentado, também.

Os resultados apresentados na Tabela 5.4 permitem levantar os seguintes pontos:

e Assim como ocorreu com a aplicacdo CPU bound, a auséncia de compressao apre-
senta melhores resultados para ambos escalonadores. Porém, o efeito deste
parametro € muito inferior.

e O numero de tarefas reduce, fator responsavel por grande parte da variacao do con-
sumo de energia e tempo de execucdo nos experimentos, apresenta melhores re-
sultados com limite superior de configuracdo (32). Ou seja, para a aplicagdo 10
bound, o processamento paralelo das saidas das tarefas map, realizado por 32 tare-
fas reduce concorrentemente, proporciona uma diminuicao do consumo de energia
quando comparado ao processamento sequencial realizado por somente uma tarefa
reduce.

e Diferentemente do que foi constatado nos experimentos com a aplicacaio CPU
bound, nao existe uma diferenca significativa no consumo de energia de ambos
escalonadores (o menor consumo com o escalonador HFS é aproxidamente 4% su-
perior ao menor consumo obtido com o escalonador FIFO; e o maior consumo com
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Tabela 5.4: Melhores e piores resultados para consumo de energia da aplicacio /0 bound

10 Bound | FIFO 10 Bound | HFS

Experimento Energia [kJ] Cov Experimento Energia [kJ] Cov
128]0.75|32(0.05|0.9/0.66|false 153.591 0.035 128]0.75/32|0.05|0.9|0.66|false 160.013 0.034
64/0.75(32/0.05]0.90.66| false 154.072 0.033 128]0.95/32|0.05|0.9]0.66|false 162.066 0.038
64/0.95(32]0.05]0.9/0.66|false 154.656 0.040 128]0.95(32/0.05|0.9|0.9|false 162.573 0.034
64/0.75(32]0.05]0.3/0.9|false 155.037 0.037 128]0.75/32/0.05|0.9|0.9|false 162.648 0.024
128]0.95|32(0.05|0.9/0.66|false 155.073 0.048 128]0.75/32/0.05|0.3/0.9|false 163.444 0.033
128]0.95|32(0.05/0.9/0.9|false 155.572 0.032 128]0.95/32|0.05|0.3/0.9|false 165.180 0.027
128]0.75|32(0.05|0.9/0.9|false 156.620 0.045 128]0.75/32/0.05|0.3|0.66|false 166.729 0.050
128/0.75|32(0.05/0.3/0.9|false 157.204 0.056 64(0.75(32/0.05|0.90.66|false 168.105 0.018
64/0.75(32/0.05]0.9|0.9|false 157.321 0.059 128]0.95/32|0.05|0.3|0.66|false 169.345 0.040
128]0.95|32(0.05|0.3/0.9|false 157.740 0.039 64/0.95(32|0.05|0.3|0.9|false 169.677 0.022
128/0.75|1/1.0(0.3]0.9|true 523.680 0.029 128]0.75/1]0.05/0.9]0.66|true 541.651 0.253
64/0.75(1/1.0/0.3/0.9|true 525.485 0.018 64/0.95/1/1.0/0.3/0.66true 550.277 0.021
128/0.95|1/1.0(0.9]0.66|true 525.804 0.037 64/0.95/1/1.0/0.3/0.9|true 557.225 0.023
128)0.95/1|1.0/0.3]0.66|true 527.764 0.047 64/0.75/1/1.0/0.3/0.9|true 557.262 0.015
128)0.75/1/1.0/0.3]0.66|true 531.485 0.038 128]0.75/1|1.0[0.9]0.66|true 558.974 0.244
64/0.95(1/1.0/0.9/0.66|true 546.302 0.040 64/0.95/1/1.0/0.9/0.66]true 560.354 0.026
64/0.95(1/1.0/0.9/0.9|true 547.031 0.053 64/0.95/1/1.0/0.9/0.9|true 560.386 0.023
64/0.95(1/1.0/0.3/0.9|true 549.671 0.043 64/0.75/1/1.0/0.9/0.66|true 561.514 0.026
64/0.95|1/1.0/0.3/0.66|true 556.586 0.041 64/0.75/1/1.0/0.9/0.9|true 566.781 0.020
64/0.75(1/1.0/0.3/0.66|true 564.038 0.244 64/0.75/1/1.0/0.3/0.66]true 597.562 0.226

o escalonador HFS € aproxidamente 6% superior ao maior consumo obtido com o
escalonador FIFO).

5.1.3 Discussao

Ao analisar o conjunto de resultados desta primeira etapa de testes é possivel perceber
duas tendéncias. Primeiro, existe uma similaridade muito evidente entre os efeitos de
cada fator para o consumo de energia e os efeitos de cada fator para o desempenho do
sistema MapReduce. Porém, algumas pequenas diferencas sdo visiveis. Isto se deve ao
fato de que o consumo de energia € determinado por duas varidveis: tempo de execucao
(responsavel pela grande similaridade) e utilizagdo dos processadores que compdem o
ambiente de execugdo (que explica as pequenas variagdes existentes entre os efeitos de
ambas varidveis de resposta).

A segunda tendéncia diz respeito a similaridade dos resultados para os efeitos sobre
as varidveis de resposta entre os dois escalonadores de tarefas. Ainda que existam dife-
rengas, em linhas gerais os parametros mais influentes para cada escalonador em ambas
aplicacdes testadas - e, também, o grau de influéncia destes parametros - sdo semelhantes.
Assim, mesmo que os valores mensurados para o consumo energético sejam diferentes -
como as Tabelas 5.3 e 5.4 evidenciam - a avaliacdo determina que os fatores considerados
impdem variagdes parecidas para ambas politicas de escalonamento do MapReduce.

5.2 Testes dos Escalonadores com Uma Aplicacao

Na segunda etapa de testes, foram executados experimentos para melhor caracterizar
os escalonadores de tarefas do MapReduce em um contexto onde somente uma aplicagdo
estd em execucdo. O objetivo deste estdgio € estabelecer se existem diferencas no com-
portamento dos escalonadores em uma situacao como esta. Os experimentos foram exe-
cutados para ambas aplicacdes (CPU bound e 10 bound) e com trés diferentes tamanhos
de entrada: 256 MB, 4 GB e 10 GB. Estes diferentes tamanhos de entrada serdo refe-
renciados nesta secdo como pequeno (256 MB), médio (4 GB) e grande (10 GB). Cada
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experimento foi repetido 10 vezes. Portanto foram executados 120 testes nesta etapa ((2
escalonadores)*(2 aplica¢des)*(3 tamanhos de entrada)*(10 replicacoes)).

No primeiro momento, serdo apresentados resultados para a aplicacio CPU bound.
Em seguida, os resultados para a aplicacdes /0 bound sdo exibidos e discutidos.

5.2.1 Aplicacao CPU bound

Os resultados de consumo energético para aplicacio CPU bound (APACHE, 2011)
sdo apresentados na Tabela 5.5. A tabela contém os valores médios do consumo de energia
para os trés tamanhos de entrada testados em ambos escalonadores. Sdo apresentados a
média de consumo, o coeficiente de variacdo do experimentos e o intervalo de confianca
para a média (calculado em um nivel de confianca de 95%).

Tabela 5.5: Consumo de energia da aplicagdo CPU bound

CPU BOUND FIFO HFS
ENTRADA ENERGIA [kJ] COV C (i::m‘;%%gf% ) ENERGIA [kJ] Cov C (i::mv(:%?@];f% )
PEQUENA  203.647 0.074  [192933,214359]  236.068 0202 [201.956,270.179]
MEDIA 1242.921 0.021  [1224.024,1261.817] 1155395 0.022  [1137.013, 1173.775]
GRANDE  2495.484 0.026  [2449.282,2541.685]  2543.712 0.022  [2503.563, 2583.860]

Comparando os valores médios de consumo para cada tamanho de entrada percebe-
se que existem diferencas nos consumos de energia de ambos escalonadores. Com as
entradas pequena e grande, HFS consome mais energia do que o escalonador FIFO -
aproximadamente 15% a mais com a entrada pequena e somente 1.93% com a entrada
grande. Apesar das diferencas de médias de consumo de energia para estas entradas,
estatisticamente os consumos energéticos devem ser considerados equivalentes, por que
os intervalos de confianca de ambos escalonadores se sobrepdem. No caso da entrada
pequena, os 15% de diferenga entre as médias ndo confirmam uma real desigualdade
estatistica devido a alta variagdo no experimentos com o escalonador HFS.

A entrada média registra uma inversdao no comportamento médio do consumo de ener-
gia: o escalonador HFS tem consumo médio inferior ao FIFO (= 7.5%). E para este
tamanho de entrada é possivel afirmar estatisticamente que os escalonadores tem com-
portamento diferente - ndo hd sopreposi¢do dos intervalos de confianga para as médias
de consumo de energia. Portanto, o escalonador HFS consome menos energia do que o
escalonador FIFO com o tamanho de entrada médio.

A Tabela 5.6 apresenta os resultados para o tempo de execucdo das aplicagdes CPU
bound neste conjunto de testes.

Tabela 5.6: Desempenho da aplicacdo CPU bound

CPU BOUND FIFO HFS
ENTRADA DESEMPENHO [s] CoVv C é:imvcﬁg@gf% ) DESEMPENHO [s] Ccov C OIJ:;‘f:Al;‘,C?(()@[;g% )
PEQUENA 108.100 0077 [102.119, 114.08] 128.400 0208  [109.319,147.48]
MEDIA 375.500 0014  [371.848,379.151]  381.700 0.024  [375.065, 388.334]
GRANDE 734.200 0.011  [728.363,740.036]  770.500 0.035  [751.336,789.663]

O desempenho dos escalonadores € estatisticamente equivalente para as entradas pe-
quena e média - apesar do tempo de execucdo média do escalonador FIFO ser inferior nos
dois casos, os intervalos de confianga se confudem, refutando a possibilidade de afirmar
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que um dos escalonadores tem desempenho superior ao outro com estas entradas. Porém,
com o tamanho de entrada maior € possivel fazer tal afirmacdo. O escalonador FIFO tem
média de tempo de execucao inferior ao escalonador HFS sem que os intervalos de con-
fianca se sobreponham. Portanto, neste caso - tamanho de entrada grande, o desempenho
FIFO foi superior ao HFS por uma pequena margem (=~ 4.9%).

A proposta do escalonador HFS tem dois objetivos: criar uma politica de escalo-
namento justa - dividindo os recursos computacionais entre as diferentes aplicacoes e
usudrios; e aumentar a taxa de tarefas executadas localmente. Por esta razdo, para avaliar
e melhor caracterizar as politicas de escalonamento, a Tabela 5.7 apresenta os valores
para a taxa de tarefas map data-local - ou seja, a taxa de tarefas map executadas em uma
maquina onde os dados a serem processados estdo armazenados.

Tabela 5.7: Localidade das tarefas map da aplicacio CPU bound

CPU BOUND FIFO HFS
ENTRADA  pur okl OOV conriancA(@ysh  DATALOCAL % CONFIANCA (a95%)
PEQUENA 17.50% 0.967  [5.396%,29.603%] 98% 0.061 [93.707%, 100%]
MEDIA 85.52% 0.023  [84.130%,86.908%]  93.51% 0.028  [91.652%, 95.359%]
GRANDE 95.36% 0.010  [94.654%,96.057%]  96.41% 0012 [95.613%, 97.206%]

A partir destes dados, conclui-se que o escalonador HFS atinge uma maior taxa de
tarefas executadas localmente com os tamanhos de entrada pequeno e médio. Em espe-
cial, no caso da entrada pequena, a diferenca é muito significativa (mesmo considerando
a alta dispersdo das taxas dos experimentos com o escalonador FIFO) - 17.5% com o
escalonador FIFO e 98% com o escalonador HFS. A diferenca entre a taxa média de
tarefas locais decai conforme o tamanho da entrada aumenta. Ainda existe uma difer-
enca significativa para o tamanho de entrada médio - 85.52% com o escalonador FIFO
e 93.51% no HFS. Porém, com o tamanho de entrada maior esta diferenca se reduz ao
ponto de se tornar insignificante estatisticamente - a taxa média de tarefas map execu-
tadas localmente no HFS € superior, porém, os intervalos de confianga para as médias se
intercalam.

5.2.2 Aplicacao 10 bound

Os resultados de consumo de energia da aplicagdo 10 bound (APACHE, 2009) para
ambas politicas de escalonamento sdo apresentados na Tabela 5.8. Os dados estdo estru-
turados seguindo a mesma légica da secdo anterior.

Tabela 5.8: Consumo de energia da aplicacdo 10 bound

10 BOUND FIFO HFS

ENTRADA ENERGIA [kJ] cov C Olljim‘;;:‘(?@gf% ) ENERGIA [kJ] cov C é:;‘mvc?%;gf% )

PEQUENA 96.801 0072 [91.796, 101.805] 100350 0.065  [95.708,104.992]
MEDIA 530.700 0023  [522.083,539.316] 526.852 0.033  [514.422, 539.280]
GRANDE 1128.011 0030  [1103.562,1152.460]  1166.139 0.030  [1141.350, 1190.926]

Os resultados apontam que ndo existe diferenca estatistica para o consumo de energia
da aplicacdo 10 bound entre os escalonadores de tarefas em nenhuma das entradas tes-
tadas. Os intervalos de confianca para as médias de consumo energético se sobrepdem
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nas trés situacdes. Por isto, o consumo de energia dos escalonadores para a aplicacio /0
bound é equivalente nas condi¢des testadas.

A caracterizacdo prossegue com os valores obtidos para o desempenho da aplicacdo
10 bound nesta etapa de testes. Os resultados estdo expostos na Tabela 5.9.

Tabela 5.9: Desempenho da aplicacao /0 bound

10 BOUND FIFO HFS

ENTRADA DESEMPENHO [s] COv C (::Em‘é:l‘g@];g% ) DESEMPENHO [s] COoVv C &:gm‘;f:%;;f% )

PEQUENA 42.000 0.089 [39.323, 44.676] 45.400 0.088 [42.552, 48.247]
MEDIA 205.600 0.033  [200.788,210.411] 211.400 0.036  [205.884,216.915]
GRANDE 435.600 0.024  [428.157,443.042] 467.400 0.028  [457.946, 476.853]

Os resultados para os tempos de execucio da aplicacao /10 Bound sao semelhantes aos
apresentados pela aplicacdo CPU bound. Somente com a maior entrada houve diferen-
cas estatisticas no comportamento do desempenho entre os escalonadores FIFO e HFS.
Outra vez, para este tamanho de entrada, FIFO teve desempenho superior (HFS foi, em
média, 7.3% mais lento). Com a entrada pequena e média, os tempo de execucao médios
registrados para ambos escalonadores ndo sdo estatisticamente diferentes.

Por fim, a Tabela 5.10 apresenta os valores para a taxa de tarefas map executadas em
uma méquina onde os dados a serem processados estdo armazenados.

Tabela 5.10: Localidade das tarefas map da aplicagdo 10 bound

10 BOUND FIFO HFS

ENTRADA  prlVOAT  COV CONFIANGA(@9%) DATALOCAL Y CONFIANCA (@5%%)

PEQUENA 77.06% 0.105 [71.273%, 82.843%] 100% 0.000 [100%, 100%]
MEDIA 90.77% 0.037 [88.387%, 93.142%)] 97.70% 0.019 [96.388%, 99.01%)]

GRANDE 95.14% 0.014 [94.209%, 96.059%] 98.91% 0.005 [98.563%, 99.246%]

O escalonador HFS tem uma taxa de localidade de tarefas map estatisticamente supe-
rior para todos tamanhos de entrada testados. HFS mantém um alto indice de tarefas map
locais - a aplicagdo IO bound que processa a entrada de 256 MB teve 100% de tarefas
locais em todas as replicagdes do experimento e, ainda, a menor média de tarefas locais
foi de 97.5% (com um baixo coeficiente de varia¢do - 0.019). O escalonador FIFO, outra
vez, obteve taxas crescentes conforme o tamanho da entrada aumentou.

5.2.3 Discussao

Os experimentos realizados aqui determinam que no contexto apresentado - escalo-
namento de somente uma aplicacdo para o processamento de entradas com 256 MB, 4
GB e 10 GB - os escalonadores de tarefas ndo possuem comportamentos estatisticamente
diferentes quanto ao consumo energético e ao desempenho na maioria das situacoes.

O consumo energético difere somente com a entrada média na aplicacdo CPU bound.
Em todas as outras combinacdes aplicacdo-entrada, os escalonadores apresentam resul-
tados equivalentes para o consumo de energia. O desempenho difere em duas situacdes:
ambas aplicacdes possuem melhor desempenho com o escalonador FIFO ao processar a
entrada de 10 GB. Porém, é importante ressaltar que a diferenca em ambos 0s casos nao
¢ de magnitude muito elevada - FIFO tem desempenho 4.9% superior com a aplicag¢ao
CPU bound e aproximadamente 7.3% para a aplicacdo /0 bound.
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A terceira varidvel de resposta analisada nesta etapa - taxa de tarefas map executadas
localmente - estabeleceu que para esta métrica existe uma diferenga significativa entre
as politicas de escalonamento do MapReduce. HFS obteve altos indices de tarefas map
executadas localmente - com médias superiores a 93% para todas as combinagdes de
aplicagdo-entrada. Somente em um dos casos - escalonamento da aplicagdo CPU bound
para processamento da entrada de 10 GB - o escalonador FIFO teve uma taxa de tarefas
map locais estatisticamente equivalente a taxa obtida pelo escalonador HFS. Porém, ape-
sar de alcangar um de seus objetivos (maior localidade no escalonamento de tarefas map),
HFS ndo obtém melhor desempenho ou menor consumo energético no contexto avaliado
nesta se¢do.

Por estas razdes, ndo € possivel estabelecer que um escalonador € superior ao outro
para o escalonamento de uma aplicacdo que executa sem concorréncia com outras requi-
si¢Oes ao sistema MapReduce.

Estes resultados contradizem os valores encontrados na primeira etapa de experimen-
tos, onde nos testes com a aplicacdo CPU bound, os escalonadores apresentaram dife-
rengas considerdveis no consumo energético (= 60%, em alguns casos). Esta situacao,
combinada com a alta influéncia dos erros experimentais no projeto experimental real-
izado anteriormente, reforcam o argumento de que os testes 2XR da aplicacio CPU bound
sofreram influéncias de variacdes externas nao controladas.

5.3 Testes dos Escalonadores com Miultiplas Aplicacoes

Na terceira e utltima etapa de testes, foram executados experimentos para caracterizar
os escalonadores de tarefas do MapReduce em um contexto onde diversas aplicagcdes sao
submetidas para execugdo. O objetivo deste estagio € estabelecer se existem diferencas no
comportamento dos escalonadores em uma situacio onde diversos usudrios (ou diversas
aplicacdes) concorrem pelos recursos.

Os experimentos consistiam na submissdo simultanea de 20 aplicagdes MapReduce
com diferentes tamanhos de entrada (novamente, os tamanhos utilizados foram 256 MB,
4 GB e 10 GB). As aplicagdes executadas separam esta etapa em trés partes. Primeira-
mente, as 20 aplicacdes submetidas eram a aplicacio CPU bound. Na segunda parte,
as 20 aplicacdes submetidas eram a aplicacdo MapReduce 10 bound. Para estas duas
workloads, a distribui¢ao das entradas a serem executadas foi a seguinte: 14 aplicacdes
processavam a entrada de 256 MB; 5 aplicagcdes processavam a entrada de 4 GB; e 1
aplicagdo processava a entrada de 10 GB. A terceira parte desta etapa de experimentagao
consisitia na execucdo de 10 aplicacdes MapReduce CPU bound e 10 aplicacdes MapRe-
duce 10 bound. Esta workload heterogénea, teve a seguinte distribuicdo das entradas a
serem processadas: 14 aplicagdes processavam a entrada de 256 MB (7 CPU bound, 7
10 bound); 4 aplicacdes processavam a entrada de 4 GB (2 CPU bound, 2 10 bound);
e 2 aplicacOes processavam a entrada de 10 GB (1 CPU bound, 1 10 bound). A ordem
de submissao das aplicagdes em todos os experimentos foi a seguinte: primeiro foram
submetidas as aplica¢des que devem processar as entradas de 10 GB; em seguida as apli-
cacdes que devem processar as entradas de 4 GB; e, por ultimo, as aplica¢des que devem
processar as entradas de 256 MB.

Cada uma destas trés workloads foi executada para ambos escalonadores de tarefas em
avaliagdo. Os experimentos para cada combinac¢ao workload-escalonador foram repetidos
10 vezes. Assim foram executadas 1200 aplicacdes MapReduce neste estdgio de experi-
mentos ((2 escalonadores)*(3 workloads)*(20 aplica¢des)™(10 replicacdes)).
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O restante desta secdo estd estruturado da seguinte forma: no primeiro momento, sao
exibidos os resultados para a workload CPU bound; em seguida, os resultados para a
workload 10 bound sao apresentados; os resultados para a workload heterogénea estao
expostos na sequéncia; por fim, uma breve discussao a cerca dos resultados obtidos nesta
etapa de experimentos encerra esta secao.

5.3.1 Workload CPU Bound

A Tabela 5.11 apresenta os resultados do consumo energético, tempo de execucdo
e taxa de tarefas map executadas localmente para a workload CPU bound. Os resulta-
dos para cada escalonador de tarefas MapReduce estao dispostos lado a lado. Para cada
métrica avaliada sdo apresentadas a média, o coeficiente de variacdo e o intervalo de
confian¢a (calculados com nivel de confianga de 95%) para a média nas 10 replicacdes
realizadas.

Tabela 5.11: Resultados da workload CPU bound

CPU Bound FIFO HFS
o - INTERVALO DE . INTERVALO DE
METRICA MEDIA COV  CONFIANCA (@95%)  VIEDIA COV' CONFIANCA (@95%)
ENERGIA [kJ] 8892.224 0.015 [8793.632, 8990.814]  8028.026 0.003 [8008.528, 8047.523]

DESEMPENHO [s]  2545.800 0.016  [2516.144, 2575.455]  2332.100 0.007  [2320.479, 2343.720]

TAREFAS map

DATA-LOCAL 86.20% 0.011 [85.55%, 86.85%)] 97.40% 0.012 [96.59%, 98.28%)]

Os resultados para consumo de energia definem que HFS teve um consumo médio
inferior ao consumo do escalonador FIFO. HFS consumiu aproximadamente 8028 kJ em
cada repeti¢do do experimento, enquanto que o escalonador FIFO consumiu uma média
de 8892.224 kJ em cada replicacdo - ou seja, uma diferenca de 10.76%. O desempenho
médio - tempo para execucao de todas as 20 aplicacdes submetidas - também foi menor
quando o escalonamento era realizado pelo HFS (2332.1 segundos) do que quando o es-
calonamento foi realizado pelo escalonador FIFO (2545.8 segundos) - aproximadamente,
um tempo de processamento 9.16% maior para o escalonador de tarefas FIFO. E, ainda,
o menor consumo de energia e melhor desempenho do escalonador HFS foram obtidos
com uma taxa de localidade nas tarefas map superior. 97.4% das tarefas map escalonadas
pelo HES foram escalonadas em maquinas que armazenavam o bloco de dados a ser pro-
cessado pela tarefa, ao passo que o escalonador FIFO obteve uma taxa de localidade no
escalonamento das tarefas map de 86.2%.

O coeficiente de variacdo das trés métricas teve resultados baixos nos experimentos
de ambos escalonadores (o maior coeficiente de variacio registrado foi de 0.016), o que
permite determinar - devido a intervalos de confianca estreitos, que nao se sobrepdem
em nenhum dos casos - que houve diferenca estatistica entre os dois escalonadores nas
trés métricas avaliadas. Portanto, em resumo, nas condi¢des definidas para esta etapa de
experimentos, o escalonador de tarefas HFS faz melhor uso dos recursos disponiveis para
executar as requisicOes feitas ao MapReduce - consumindo menos energia e finalizando a
computacdo em menor tempo.

5.3.2 Workload 10 Bound

Os resultados do consumo energético, tempo de execugao e taxa de tarefas map execu-
tadas localmente para a workload 10 bound para ambos escalonadores de tarefas MapRe-



51

duce estdo exibidos na Tabela 5.12. Os resultados estdo dispostos conforme a estrutura da
secdo anterior.

Tabela 5.12: Resultados da workload 10 bound

10 Bound FIFO HFS
- = INTERVALO DE . INTERVALO DE
Sl MEDIA COV  CONFIANCA (@95%) VEDIA COY  CONFIANCA (@95%)
ENERGIA [kJ] 4462.439 0.022 [4393.445,4531.431] 4369.253 0.025  [4291.533,4446.973]

DESEMPENHO [s]  1574.500 0.032  [1538.020, 1610.979] 1661.500 0.010 [1649.388,1673.611]

TAREFAS map

DATA-LOCAL 81.00% 0.012 [80.267%, 81.7%] 98.70% 0.004  [98.387%, 98.945%]

Para a workload 10 bound, nao é possivel diferenciar estatiscamente o consumo de
energia dos escalonadores. Apesar da diferenca de 2%, aproximadamente, os intervalos
de confianca de ambos escalonadores para esta métrica se sobrepdem, impossibilitando
determinar que o escalonador HFS consome menos energia nesta situacdo. Por esta razio,
estatisticamente, o consumo de energia dos escalonadores € equivalente. O desempenho
do escalonador FIFO, ao contrario do que ocorreu com a workload CPU bound, foi su-
perior ao desempenho do escalonador HES, porém em uma escala menor (= 5.5%). E,
novamente, HFS (98.7%) obteve uma taxa de localidade de tarefas map mais alta do que
o escalonador FIFO (81%).

Entdo, diferentemente do observado com a workload CPU bound, existe um de-
sacoplamento entre os resultados obtidos para cada métrica. A taxa superior de tarefas
map executadas localmente ndo foi acompanhada de um desempenho superior do HFS.
E o desempenho superior do escalonador FIFO ndo resultou em um menor consumo de
energia.

5.3.3 Workload Heterogénea

Os resultados dos testes realizados com a workload heterogénea sdo apresentados na
Tabela 5.13. A 16gica de apresentagdo, outra vez, € idéntica a das duas se¢des anteriores.

Tabela 5.13: Resultados da workload heterogénea

Mixed FIFO HFS
) i INTERVALO DE . INTERVALO DE
Ll (e MEDIA COV  CONFIANCA (@95%)  VIEDIA COV  CONFIANCA (@95%)
ENERGIA [kJ] 7075.611 0.014 [7004.725, 7146.495]  6571.242 0.008 [6533.545, 6608.937]

DESEMPENHO [s]  2064.700 0.024 [2029.641,2099.7581] 1929.000 0.009  [1916.191, 1941.808]

TAREFAS map

DATA-LOCAL 84.20% 0.010  [83.572%, 84.783%] 95.10% 0.010 [94.394%, 95.805%]

Nesta workload, os resultados exibem diferencgas estatisticas nas trés métricas avali-
adas entre os escalonadores - ou seja, ndo hd sobreposicao dos intervalos de confianca e,
assim, € possivel determinar qual escalonador teve resultados melhores. HFS consumiu
em média 6571 kJ durante as 10 replicag¢des, enquanto que FIFO apresentou consumo
médio de 7075 kJ. Assim, o consumo de energia do escalonador FIFO foi 7.6% superior.
HFS também teve desempenho melhor do que FIFO, e em uma escala similar a superi-
oridade apresentada no consumo de energia (= 7%). E como verificado nas workloads
homogéneas, a taxa de localidade no escalonamento das tarefas map foi superior sob a
politica de escalonamento HFS (95.1%, comparados aos 84.2% obtidos com o escalon-
ador FIFO).
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Logo, outra vez o escalonador de tarefas HFS faz melhor uso dos recursos disponiveis
para executar as requisicoes feitas ao MapReduce - consumindo menos energia e execu-
tando a workload submetida ao sistema em tempo menor do que o escalonador FIFO.

5.3.4 Discussao

Os resultados apresentados anteriormente permitem afirmar que para a workload CPU
bound e a workload composta por aplicagdes das duas categorias de aplicacdo conside-
radas HFS € a opc¢do de escalonamento de tarefas que apresenta melhores resultados de
consumo de energia e desempenho para a situagdo de escalonamento de multiplas apli-
cagOes apresentadas nesta sec¢ao.

Portanto, o escalonamento justo e com preferéncia para tarefas locais - realizado pelo
escalonador HFS - produz resultados melhores do ponto de vista de eficiéncia energética
(executando a mesma quantidade de trabalho com menos energia) nas workloads citadas.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma caracterizacdo do consumo de energia do Hadoop, um
framework para desenvolvimento de aplicagdes intensivas em dados. O consumo de ener-
gia foi determinado através de um modelo baseado em estatisticas de uso providas pelo
sistema operacional. Para que o consumo de energia pudesse ser considerado sob uma
perspectiva mais ampla, paralelamente a caracterizagdo do Hadoop com relagdo ao con-
sumo de energia, um estudo do desempenho do sistema também foi apresentado. A ca-
racterizacdo foi realizada através de uma grande quantidade de experimentos: foram exe-
cutadas 6440 aplicacdes MapReduce, totalizando 6755 GB processados pelo framework.

Os experimentos foram divididos em trés etapas distintas: na primeira etapa foram
realizados testes para determinar quais parametros de configuragdo do Hadoop tém in-
fluéncia sobre o consumo de energia e, também, sobre o desempenho do framework;
em seguida uma comparagdo entre os dois escalonadores de tarefas do Hadoop (FIFO e
HFS) foi realizada apontando os comportamentos destes em um cendrio onde existe uma
unica aplicacdo a ser escalonada; e, por ultimo, os escalonadores de tarefas foram com-
parados em uma situacdo onde multiplas aplicagcdes sdo executadas simultaneamente. Os
experimentos foram realizados com duas aplica¢des distintas: uma aplicagdo CPU bound
(WordCount) e uma aplicagdo 10 bound (Sort).

A primeira etapa de experimentos apontou que, para aplicacdes MapReduce CPU
bound, o pardmetro que tem maior efeito sobre o consumo de energia é aquele que con-
trola a compressdo de dados intermedidrios (mapred.compress.map.output). Para apli-
cacdes MapReduce 10 bound, o nimero de tarefas reduce (mapred.reduce.tasks) foi o
parametro com maior influéncia sobre o consumo energético. Ainda, os testes desta etapa
permitiram determinar que existe uma similaridade muito evidente entre os efeitos de cada
fator sobre o consumo de energia e os efeitos de cada fator sobre o desempenho do sis-
tema MapReduce. Também foi possivel estabelecer que existe uma similaridade entre os
efeitos sobre as varidveis de resposta entre os dois escalonadores de tarefas. Portanto, em
linhas gerais, os parametros mais influentes para cada escalonador em ambas aplicacdes
testadas - e o grau de influéncia destes parametros - sdo semelhantes.

A segunda etapa de experimentos apontou que nao é possivel estabelecer que um
escalonador € superior ao outro para o escalonamento de uma aplicagdo que executa sem
concorréncia com outras requisi¢oes ao sistema MapReduce.

Os resultados obtidos na ultima etapa de testes permitem afirmar que, para a work-
loads CPU bound e a workload composta por aplicacdes das duas categorias de aplicacao
consideradas, HFS € a opc¢do de escalonamento de tarefas que apresenta melhores resulta-
dos de consumo de energia e desempenho para a situacdo de escalonamento de multiplas
aplicagdes simultineas.

Acredita-se que os objetivos definidos para este trabalho foram atingidos: a caracteri-
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zacdo do consumo energético de um framework para computagao intensiva em dados. Os
resultados relatados neste estudo podem servir como base para que usudrios utilizem o
Hadoop com maior eficiéncia energética. Os resultados também podem informar desen-
volvedores do sistema que desejam tornar o framework ciente de seu consumo energético.

Como trabalhos futuros que podem surgir a partir deste estudo, destacam-se as
seguintes possibilidades. O desdobramento mais evidente é o desenvolvimento de um
novo escalonador de tarefas para o MapReduce ciente do consumo energético a partir do
resultados apresentados neste trabalho. As informagdes contidas no estudo podem, tam-
bém, impulsionar o desenvolvimento de novas funcionalidades relacionadas ao consumo
de energia no simulador MRSG (KOLBERG et al, 2013). Ainda, uma caracterizacdo do
consumo de energia a partir de parametros do sistema de arquivos distribuido do MapRe-
duce poderia complementar o conhecimento adquirido com este trabalho.



55

7 AGRADECIMENTO

Este trabalho foi realizado com apoio do projeto GREEN-GRID: Computagdo de Alto
Desempenho Sustentavel, financiado pela Fundagao de Amparo a Pesquisa do Estado do
Rio Grande do Sul (FAPERGS).



56

REFERENCIAS

AGGARWAL, S.; PHADKE, S.; BHANDARKAR, M. Characterization of hadoop jobs
using unsupervised learning. In: CLOUD COMPUTING TECHNOLOGY AND SCI-
ENCE (CLOUDCOM), 2010 IEEE SECOND INTERNATIONAL CONFERENCE ON.
Anais... [S.].: s.n.], 2010. p.748-753.

APACHE, F. S. F. http://wiki.apache.org/hadoop/sort. 2009.

APACHE, F. S. F. http://wiki.apache.org/hadoop/wordcount. 2011.

APACHE, F. S. F. http://hadoop.apache.org. 2013.

BARROSO, L. A. The price of performance. Queue, [S.1.], v.3, n.7, p.48-53, 2005.

BARROSO, L. A.; HOLZLE, U. The case for energy-proportional computing. Com-
puter, [S.1.], v.40, n.12, p.33-37, 2007.

BARROSO, L. A.; HOLZLE, U. The datacenter as a computer: an introduction to the
design of warehouse-scale machines. Synthesis Lectures on Computer Architecture,
[S.L.], v.4, n.1, p.1-108, 2009.

CHANG, F; FARKAS, K. I.; RANGANATHAN, P. Energy-driven statistical sampling:
detecting software hotspots. In: Power-Aware Computer Systems. [S.l.]: Springer,
2003. p.110-129.

CHEN, Y.; GANAPATHI, A.; KATZ, R. H. To compress or not to compress-compute Vvs.
10 tradeoffs for mapreduce energy efficiency. In: ACM SIGCOMM WORKSHOP ON
GREEN NETWORKING. Proceedings... [S.1.: s.n.], 2010. p.23-28.

DEAN, J.; GHEMAWAT, S. MapReduce: simplified data processing on large clusters.
Communications of the ACM, [S.1.], v.51, n.1, p.107-113, 2008.

DEAN, J.; GHEMAWAT, S. MapReduce: a flexible data processing tool. Communica-
tions of the ACM, [S.1.], v.53, n.1, p.72-77, 2010.

DUSSO, P. M. A monitoring system for WattDB: an energy-proportional database cluster.
Trabalho de Graduacao, [S.1.], 2012.

ECONOMOU, D. et al. Full-system power analysis and modeling for server environ-
ments. In: IN PROCEEDINGS OF WORKSHOP ON MODELING, BENCHMARK-
ING, AND SIMULATION. Anais... [S.l.: s.n.], 2006. p.70-77.

EIA. http://www.eia.gov/tools/faqs/faq.cfm?id=427 &t=3. 2013.



57

FAN, X.; WEBER, W.-D.; BARROSO, L. A. Power provisioning for a warehouse-sized
computer. ACM SIGARCH Computer Architecture News, [S.1.], v.35, n.2, p.13-23,
2007.

GHEMAWAT, S.; GOBIOFF, H.; LEUNG, S.-T. The Google file system. In: ACM
SIGOPS OPERATING SYSTEMS REVIEW. Anais... [S.l.: s.n.], 2003. v.37, n.5, p.29—
43.

GOIRI, {. et al. GreenHadoop: leveraging green energy in data-processing frameworks.
In: ACM EUROPEAN CONFERENCE ON COMPUTER SYSTEMS, 7. Proceedings. ..
[S.L:s.n.], 2012. p.57-70.

GORTON, L. et al. Data-intensive computing in the 21st century. Computer, [S.1.], v.41,
n.4, p.30-32, 2008.

GURUMURTHI, S. et al. Using complete machine simulation for software power es-
timation: the softwatt approach. In: HIGH-PERFORMANCE COMPUTER ARCHI-
TECTURE, 2002. PROCEEDINGS. EIGHTH INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON.
Anais... [S.1.: s.n.], 2002. p.141-150.

HARDER, T. et al. Energy efficiency is not enough, energy proportionality is needed! In:
Database Systems for Adanced Applications. [S.1.]: Springer, 2011. p.226-239.

HE, B. et al. Mars: a mapreduce framework on graphics processors. In: PARALLEL AR-
CHITECTURES AND COMPILATION TECHNIQUES, 17. Proceedings... [S.l.: s.n.],
2008. p.260-269.

HERODOTOU, H.; BABU, S. Profiling, what-if analysis, and cost-based optimization of
MapReduce programs. Proc. of the VLDB Endowment, [S.1.], v.4, n.11, p.1111-1122,
2011.

HUANG, S. et al. The HiBench benchmark suite: characterization of the mapreduce-
based data analysis. In: DATA ENGINEERING WORKSHOPS (ICDEW), 2010 IEEE
26TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2010. p.41-51.

IPCC. http://www.ipcc.ch/publications_and_data/ar4/syr/en/contents.html. 2007.
IPCC. http://www.ipcc.ch/report/ar5/. 2013.

ISCI, C.; MARTONOSI, M. Runtime power monitoring in high-end processors: method-
ology and empirical data. In: IEEE/ACM INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON MI-
CROARCHITECTURE, 36. Proceedings... [S.1.: s.n.], 2003. p.93.

JAIN, R. The art of computer systems performance analysis. [S.1.]: John Wiley & Sons
Chichester, 1991. v.182.

JIANG, D. et al. The performance of mapreduce: an in-depth study. Proceedings of the
VLDB Endowment, [S.1.], v.3, n.1-2, p.472-483, 2010.

KAUSHIK, R. T.; BHANDARKAR, M. GreenHDFS: Towards an Energy-Conserving
Storage-Efficient, Hybrid Hadoop Compute Cluster Proceedings of the USENIX An-
nual Technical Conference, [S.1.], p.1-9, 2010.



58

KOLBERG, W. et al. MRSG: a MapReduce simulator over SimGrid. Parallel Comput-
ing, [S.1.], v.39, n.4-5, p.233-244, 2013.

KOUZES, R. T. et al. The changing paradigm of data-intensive computing. Computer,
[S.1.], v.42, n.1, p.26-34, 2009.

KURP, P. Green computing. Communications of the ACM, [S.L.], v.51, n.10, p.1-13,
2008.

LANG, W.; PATEL, J. M. Energy management for mapreduce clusters. Proceedings of
the VLDB Endowment, [S.1.], v.3, n.1-2, p.129-139, 2010.

LEVERICH, J.; KOZYRAKIS, C. On the energy (in) efficiency of hadoop clusters. ACM
SIGOPS Operating Systems Review, [S.1.], v.44, n.1, p.61-65, 2010.

LIU, H.; ORBAN, D. Cloud mapreduce: a mapreduce implementation on top of a cloud
operating system. In: CLUSTER, CLOUD AND GRID COMPUTING (CCGRID), 2011
11TH IEEE/ACM INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2011.
p.464-474.

MAHESHWARI, N.; NANDURI, R.; VARMA, V. Dynamic energy efficient data place-
ment and cluster reconfiguration algorithm for MapReduce framework. Future Genera-
tion Computer Systems, [S.1.], v.28, n.1, p.119-127, 2012.

MARCQOS, P. d. B. Maresia: an approach to deal with the single points of failure of the
mapreduce model. Dissertacao de Mestrado, [S.1.], 2013.

MOUW, E. Linux kernel procfs guide. Faculty of Information Technology and Sys-
tems, [S.1.], 2001.

OSTATIC. http://ostatic.com/stress. 2013.

RECKZIEGEL FILHO, B. Aplicacdo do MapReduce na andlise de mutacdes génicas de
pacientes. Trabalho de Graduacao, [S.1.], 2013.

RIVOIRE, S.; RANGANATHAN, P.; KOZYRAKIS, C. A Comparison of High-Level
Full-System Power Models. HotPower, [S.1.], v.8, p.3-3, 2008.

SOHAN, R. et al. Characterizing 10 Gbps network interface energy consumption. In:
LOCAL COMPUTER NETWORKS (LCN), 2010 IEEE 35TH CONFERENCE ON.
Anais... [S.l.: s.n.], 2010. p.268-271.

THUSOO, A. et al. Hive: a warehousing solution over a map-reduce framework. Pro-
ceedings of the VLDB Endowment, [S.1.], v.2, n.2, p.1626-1629, 2009.

WANG, H.-S. et al. Orion: a power-performance simulator for interconnection networks.
In: MICROARCHITECTURE, 2002.(MICRO-35). PROCEEDINGS. 35TH ANNUAL
IEEE/ACM INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2002. p.294—
305.

WHITE, T. Hadoop: the definitive guide. [S.1.]: O’Reilly, 2012.



59

WIRTZ, T.; GE, R. Improving MapReduce energy efficiency for computation intensive
workloads. In: GREEN COMPUTING CONFERENCE AND WORKSHOPS (IGCC),
2011 INTERNATIONAL. Anais... [S.1.: s.n.], 2011. p.1-8.

XUE, S.-J.; PAN, W.-B. Parallel PK-means Algorithm on Meteorological Data Using
MapReduce. Wuhan Ligong Daxue Xuebao (Journal of Wuhan University of Tech-
nology), [S.L], v.34, n.12, p.139-142, 2012.

YOO, R. M.; ROMANO, A.; KOZYRAKIS, C. Phoenix rebirth: scalable mapreduce on
a large-scale shared-memory system. In:. WORKLOAD CHARACTERIZATION, 2009.
IISWC 2009. IEEE INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2009.
p-198-207.

ZAHARIA, M. et al. Delay scheduling: a simple technique for achieving locality and
fairness in cluster scheduling. In. EUROPEAN CONFERENCE ON COMPUTER SYS-
TEMS, 5. Proceedings. .. [S.l.: s.n.], 2010. p.265-278.

ZEDLEWSKI, J. et al. Modeling Hard-Disk Power Consumption. In: FAST. Anais...
[S.L: s.n.], 2003. v.3, p.217-230.

ZHANG, Y. et al. Parallel option pricing with BSDEs method on MapReduce. In: COM-
PUTER RESEARCH AND DEVELOPMENT (ICCRD), 2011 3RD INTERNATIONAL
CONFERENCE ON. Anais... [S.l.: s.n.], 2011. v.1, p.289-293.



