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RESUMO

Um framework Algébrico para Workflows de Analise de Dados em Apache

Spark

Joao Antonio Ferreira

A atividade tipica de um cientista de dados envolve a implementacao de diversos
processos que caracterizam experimentos de analise de dados, modelados como work-
flows. Nestas analises ha a necessidade de executar diversos codigos em diferentes
linguagens de programacao (Python, R, C, Java, Kotlin e Scala) em diferentes ambien-
tes de processamento paralelo e distribuido. Dependendo da complexidade do processo
e das inumeras possibilidades para execucao distribuida destas solugdes, pode ser ne-
cessario gastar muita energia em diferentes implementagées que afastam o cientista
de dados do seu objetivo final, que € o de produzir conhecimento a partir dos grandes
volumes de dados. Dentro deste contexto, este trabalho visa apoiar na solugéo de tal
dificuldade ao propor a constru¢do do framework WfF, concebido a partir de uma abor-
dagem algébrica que isola a modelagem do processo da dificuldade de executar, de
modo otimizado, tais workflows. Também foi criada uma linguagem agndstica na forma
de uma eDSL (Embedded domain-specific language) inspirada nos conceitos da MDA
(Model Driven Architecture) para execu¢ao de workflow centrado nos dados (dataflow)
e um gerador de codigo Scala para execugcdo no Apache Spark. O uso de UDF (User
Defined Functions) escritas em linguagens diversas, regidas por operadores algébricos
(funcbes de segunda ordem da programacao funcional) permite processamento otimi-
zado de dados estruturados, semiestruturados e nao estruturados ampliando o dominio
de aplicacbes para além do workflow cientifico, podendo ser usado em workflows co-
merciais de andlise de dados. As funcionalidades do ecossistema Apache Spark foram
avaliadas no processo de otimizagdo da execucéao de filtros (operador filter) que operam
sobre UDF usando a API (Application Program Interface) Catalyst do SparkSQL, e os
experimentos apontam a viabilidade desta abordagem.

Palavras-chave: Workflow; Spark; eDSL; MDA; Framework



ABSTRACT

An Algebraic Framework for Data Analysis Workflows in Apache Spark

The typical activity of a data scientist involves the implementation of various proces-
ses that characterize data analysis experiments. In these analyzes there is a need to
execute several codes in different programming languages (Python, R, C, Java, Kotlin
and Scala) in different parallel and distributed processing environments. Depending on
the complexity of the process and the numerous possibilities for distributed execution of
these solutions, it may be necessary to spend a lot of energy on different implementati-
ons that take the data scientist away from his ultimate goal of producing knowledge from
large volumes of data. In this context, this paper aims to support this difficulty by pro-
posing the construction of WfF framework conceived from an algebraic approach that
isolates the process modeling from the difficulty of optimally executing such workflows.
An agnostic language was also created in the form of eDSL - (Embedded domain-specific
language) inspired by the MDA (Model Driven Architecture) concepts, for dataflow (data-
centric workflow) execution and a Scala code generator for deploy in the Apache Spark
environment. The use of UDF (User Defined Functions), written in diverse languages, go-
verned by algebraic operators (second order functions of functional programming) allows
optimized processing of structured, semistructured and unstructured data, extending the
domain of applications beyond scientific, and can be used in commercial data analysis
workflows. Spark ecosystem functionalities were evaluated in the process of filter opti-
mization (filter operator) that operate on UDF using the SparkSQL Catalyst API, and the
experiments demonstrated the feasibility of this approach.

Keywords: Workflow; Spark; eDSL; MDA; Framework
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Introducao

Contextualizacao

A resolugao de diversos problemas cientificos e comerciais de analise de dados re-
quer o uso intensivo de recursos de processamento e armazenamento de dados. Vi-
sando uma execucao eficiente, varios pesquisadores concentraram suas energias no
desenvolvimento de otimizacdes voltadas, tanto as plataformas de hardware especificas
(ambientes paralelos e distribuidos, GPU, TPU e FPGA) [Morcel et al., 2016], quanto
aos algoritmos e métodos matematicos [Nothaft et al., 2015]. Mais recentemente, com o
crescimento da Internet, a popularizacdo de smartphones, tablets e dispositivos de IoT
(Internet of Things), houve um grande aumento da quantidade de fontes de dados e de
volumes de dados gerados a cada minuto ' [Gantz and Reinsel, 2011]. Para processar
estes dados no tempo desejado, surgiram solugdes escalaveis horizontalmente permi-
tindo distribuir o processamento de grandes volumes de dados entre diversos compu-
tadores interligados em rede, como clusters e nuvem de computadores (cloud). Esta
classe de solugbes € chamada sistemas DISC (data-intensive scalable compututing)
[Bryant, 2011]. Um dos modelos mais difundidos para esta distribuicdo de processa-
mento é o paradigma MapReduce [Dean and Ghemawat, 2008], implementado em arca-
boucos (frameworks) tais como Apache Hadoop e Apache Spark [Zaharia et al., 2016].
Estes frameworks servem para execucao de analises de dados em larga escala usando
recursos de clusters ou de nuvens de computadores.

O principal beneficio do modelo MapReduce é a escalabilidade horizontal, onde os
dados, por maior que seja seu volume, poderao ser particionados e distribuidos entre

os computadores, proporcionando a vantagem da localidade do dado 2, de forma que

"Por exemplo, apenas um dos sistemas de monitoramento da usina de ltaipu gera 23.76 milhdes de
registros de série temporal por minuto. Tais registros contém dados de timestamp, tag e valor para medidas
obtidas de acelerémetros, proximetros, termopares, etc.

2| ocalidade do dado refere-se ao conceito de que dados mais préximos da CPU em relagdo ao tempo
necessario para seu acesso exigem menos custo de processamento. Em ordem crescente de custo (latén-
cia) tem-se, de forma aproximada: cache L1, cache L2, cache L3, SSD, HD, Rede.
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0 programa possa processar, em cada né (node) da rede, apenas um pequeno con-
junto de dados disponivel em sua vizinhanga. Apés a finalizagdo deste processamento,
informacdes de agregacao podem ser trocadas entre os nodes para consolidacao dos

resultados.

Motivacao

Neste contexto de andlise de dados, tém-se disponiveis diversas bibliotecas escritas
em Python (NumPy, SciPy, Scikit-learn) e em pacotes R no Comprehensive R Archive
Network (CRAN) capazes de prover aos cientistas uma classe de solu¢gées numéricas
para analise exploratéria, calculo vetorial, algebra linear, métodos estatisticos, visuali-
zacao de dados e aprendizado de maquina. O uso de tal ferramental nos frameworks
como Apache Spark comumente recai na implementacao de fungdes definidas por usua-
rio (UDF), de modo a viabilizar a andlise de dados em larga escala, a qual faz uso das
solugbes escritas em Python e R.

No entanto, apesar de sua importancia, o uso de UDF traz desafios no processo
de otimizagao de execugao, visto a dificuldade de se estabelecer semantica clara sobre
seus comportamentos que, via de regra, possuem cédigos ad-hoc relacionados ao do-
minio. Com a falta de conhecimento sobre a seméantica da operacéo, frameworks como o
Spark sao incapazes de otimizar sua execugao [Armbrust et al., 2015]. Rheinlander et al.
[2017] dedicaram um estudo extenso a questao da otimizacao de execucao de UDF em
dataflow (workflow centrado em dados), levantando os principais desafios relacionados
e apontando abordagens possiveis para solucao, dentre as quais, destaca-se a algebra
de workflow [Ogasawara et al., 2011].

Uma forma de anotar seméantica em UDF dentro de dataflow é usar os conceitos de
algebra de workflow [Ogasawara et al., 2011] com dados de proveniéncia retrospectiva
3. O Spark permite que se obtenha métricas e informagdes sobre o ambiente de execu-
cao via a Application Program Interface (AP1) SparkListener #, e neste caso é possivel
filtrar e processar informacgdes via SparkListener e armazenar tais informagées como

proveniéncia retrospectiva em um repositério de apoio. Com isso, podem-se ampliar as

3Proveniéncia retrospectiva é o mecanismo de armazenar de forma segura informacées que possam de-
terminar se os resultados de um experimento é confiavel, reprodutivel, e como dar crédito a seus criadores
ao reutiliza-lo

4 SparkListener é um mecanismo para interceptar eventos do escalonador do Spark. Estes eventos
sao emitidos durante a execucdo de um aplicacdo Spark. O projeto sparkMeasure, disponivel no GitHub,
implementa um coletor de métricas de desempenho do Apache Spark usando SparkListener e foi utilizado
na avaliagdo experimental - Capitulo 4
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capacidades de otimizacdo de UDF considerando o custo de processamento em termos
de tempo médio de execugao para cada tupla da entrada. Informag6es da quantidade de
threads e de memoria de acesso randdémico também podem ser coletadas para apoiar
otimizagao relacionada a materializacao de resultados intermediarios.

Além disso, o processo de desenvolvimento de workflows centrados nos dados (da-
taflow) envolve conhecimento sobre o dominio do problema e sobre os métodos e al-
goritmos mais adequados a solucdo. Trata-se de um processo de desenvolvimento de
software, e como tal, possui seu préprio ciclo de vida, com diversas atividades a se-
rem desempenhadas por cientistas e engenheiros de dados. Estas atividades podem
ser classificadas em : i) coleta de requisitos; /i) atividades de analises; iii) atividades de
projeto e desenvolvimento da solucéo; iv) atividades de testes e validacéo; v) atividades
de implantacdo. Cada uma dessas atividades impde seus proprios desafios, e pode ser
mais ou menos relevante dependendo do problema a ser solucionado. Por exemplo, as
atividades de implantagao tem maior importancia em dataflows comerciais, pois entram
no processo produtivo normal da empresa apos os testes.

Para diminuir os custos de producao destas solugdes, além de melhorar a quali-
dade e a longevidade do software, podem-se usar os conceitos de Model Driven Archi-
tecture (MDA) que define como objetivo principal usar linguagem de modelagem como
linguagem de programacao [Frankel, 2003]. Nesta abordagem é possivel esconder deta-
lhes de implementagéao e definir os requisitos do dataflow em um alto nivel de abstracao,
tanto para os aspectos estaticos quanto os dindmicos da aplicagdo. Na MDA, esta abs-
tracao € denominada PIM (Platform Independent Model) embora a MDA também aceite
artefatos do PSM (Platform Specific Model) [Singh and Sood, 2009]. Juntos, o PIM e o
PSM contém todos os detalhes necessarios para a execugao de uma dada aplicagao. A
vantagem desta abordagem é a independéncia de plataforma e de linguagem de progra-
magcao que possui valor adicional na plataforma Apache Spark, pois aceita diversas lin-
guagens de programacao diferentes: i) fracamente tipadas (Python e R) e ii) fortemente
tipadas, internas a Java Virtual Machime (JVM) (Kotlin, Java e Scala). Em resumo, com
a MDA, pode-se especificar a aplicagdo usando uma linguagem de modelagem de alto
nivel e usar as técnicas de reusabilidade na geragao de codigo para produzir programa

executavel para o ecossistema Apache Spark em quaisquer das linguagens aceitas.
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Objetivo

Dado que temos este problema de alto custo computacional para execucao de da-
taflow em ambiente bigdata, este trabalho propée um método para otimizagéao das exe-
cugbes de workflows de analise de dados que possam ser escritas como UDF em am-
bientes de processamento distribuido em larga escala (sobre o Apache Spark). Além
disso, estas UDF poderao usar bibliotecas e cédigos escritos em linguagens de analise
de dados (Python, R, Java, Kotlin e Scala). Para viabilizar a utilizagdo de tais otimiza-
coes foi desenvolvido um framework. E importante observar que dados de proveniéncia
retrospectiva de execugdes anteriores do mesmo dataflow serdo usados para anotar as
semanticas nas UDF.

O framework proposto sera referenciado neste documento como Workflow Framework
(WFF).

Aplicacoes e beneficios do framework

E possivel classificar em dois grandes grupos os dominios de aplicagdo aos quais
o framework para workflow de andlise de dados em larga escala pretende apoiar. Sao
eles : j) cientificos; /i) comerciais. Problemas cientificos diferem em alguns aspectos de
problemas comerciais, o que tem levado a comunidade cientifica a desenvolver solugées
seguindo esta dicotomia. Ocorre, porém, que existem muitos pontos em comum que
podem ser atendidos pelo framework proposto.

Algumas das categorias de workflow que podem tirar vantagem do framework pro-
posto, incluem: i) Extract, Transform and Load (ETL) que tanto podem ser cientificos
quanto comerciais; ii) varredura de parametros (Otimizacao de Hiper-parametros) para
aprendizado de maquina; iii) analises complexas envolvendo dados estruturados, semi-
estruturados e nao estruturados distribuidos na WEB e nas Intranets; iv) workflows de
integracao de aplicagcbes legadas de analise de dados escritos em R, Python, Java, GO,
C, C++, que podem ser definidos em um Unico dataflow e otimizados algebricamente
[Ferreira et al., 2017]; v) aplicacdes de andlise de dados da indUstria 4.0 ®, minerando
conhecimento a partir de dados provenientes de sensores (/oT) para apoiar a gestao
da manutengao de ativos (maquinas e equipamentos industriais), identificando e diag-

nosticando falhas; vi) workflow para apoiar Computation Offloading, que é uma técnica

®Industria 4.0 refere-se a quarta revolugéo industrial onde agregam-se aos processos industriais a inteli-
géncia artificial, os sistemas ciber-fisicos, a computacdo em nuvem e a Internet das Coisas (loT)
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de transferéncia da execucgao de tarefas computacionais com uso intensivo de recursos
de processamento para uma plataforma externa, como um cluster, uma grade (grid) ou
uma nuvem (cloud), para economizar recursos em dispositivos com baixa capacidade,
tais como dispositivos remotos de aquisicdo de dados (/oT) ou telefones celulares inte-
ligentes (estes ultimos devido ao consumo excessivo de carga de bateria [Deng et al.,
2015]).

Como subproduto deste trabalho foi desenvolvido uma domain-specific language
(DSL) em texto-plano (plain-text) para facilitar a utilizagédo do framework por parte dos
usuarios. Assim é possivel gerar automaticamente o cédigo em linguagem Scala, cor-
respondente a um dado workflow, para execugao no Spark.

Esta linguagem de especificacdo de workflow é definida por uma DSL (Domain-
specific Language) interna (eDSL) & escrita em linguagem Kotlin [Jemerov and Isakova,
2017]. Como requisito, a gramatica da linguagem deve refletir as entidades e os rela-
cionamentos encontrados no dataflow (relagdes, esquemas, operadores, definicdo de
Interfaces para UDF externas, via assinatura dos métodos, e definicdo de materializagéo
de resultados). Além disso, a gramatica da linguagem deve permitir a separacao das
responsabilidades entre os cientistas de dados e os engenheiros de dados’, ou seja,
a gramédtica permite que se crie artefatos descrevendo o workflow de uma forma abs-
trata, além de ligacdes (binding) entre a definicdo abstrata e as materializa¢cdes/implanta-
cOes/execugdes em um ambiente de runtime especifico, de acordo com os requisitos da
MDA. A abordagem de convengao sobre configuragao (Convention over configuration)
8 & usada no framework WIfF para simplificar a definicdo dos detalhes de infraestrutura
relacionados a uma dada execugao do workflow, por parte do usuario.

Outro beneficio do framework (WfF), que esta alinhado ao conceito DevOps ?, é a
separacao de conceitos (Separation of concerns) [Dijkstra, 1982], provida pela gramatica
proposta na embedded domain-specific languages (eDSL) do framework WfF, que usa
as ideias da MDA permitindo que cientistas de dados direcionem o foco para os mode-

los, deixando detalhes de plataforma de execucao com engenheiros de dados e outros

8eDSL - Embedded domain-specific languages [Felleisen et al., 2018] e [Alexandrov et al., 2016]

"Em ambientes de Tecnologia da Informagc&o (T1), os administradores de banco de dados (DBAs) tratam
da infraestrutura e os administradores de dados (DAs) juntamente com os Desenvolvedores tratam dos
modelos. A situacédo é analoga com Engenheiros de dados e Cientistas de dados

8Este conceito foi cunhado por Dumbill [2005] criador do Ruby on Rails para simplificar o desenvolvimento
de software aumentando a produtividade.

®DevOps refere-se a um conjunto de praticas para integracdo entre as equipes de desenvolvimento de
software, operagdes, infraestrutura e de controle de qualidade e a adoc¢ao de processos automatizados para
producao de aplicagbes e servigos de Tl
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profissionais de TI.

Resultados

Os experimentos realizados com um workflow baseado no benchmark TPC-H con-
firmam a viabilidade da abordagem de otimizagao proposta neste trabalho, ja que os
resultados apresentaram um ganho em torno de 15% em termos de tempo total de exe-
cugao do dataflow baseado na query q13 0.

Também foi realizada uma prova de conceito para validar a transparéncia em relagao
as caracteristicas do sistema operacional e das materializagdes dos datasets referen-
ciados no workflow, ou seja, valida a transparéncia provida pela MDA em relagéo a

especificacao das fonte de dado (datasource) de origem e destino.

Limitacoes do framework

Quando consideramos a implementacéo do framework, o presente trabalho envolve
varias areas de conhecimento e portanto foi necesséario definir algumas limitagbes no
escopo, que sao listadas abaixo:

O tema otimizacao de dataflow é extenso e assim avaliou-se as funcionalidades do
ecossistema SparkSQL/Hadoop no processo de otimizacao da execucao de filtros (ope-
rador filter) que operam sobre UDF usando a API Catalyst do SparkSQL ''. Além disso,
ndo foram investigados otimizagbes de ponta a ponta em dataflow contendo filtros e
juncbes como analizado por Hellerstein [1992].

Na avaliagao experimental apresentada no Capitulo 4, os dados de proveniéncia fo-
ram instrumentados, ou seja definidos hard-coded , mas € possivel coleta-los usando a

API SparkListener, como mencionado anteriormente.

Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado em seis capitulos. No Capitulo 1 - Referenciais Tedri-

cos, sao apresentados conceitos gerais necessarios para o entendimento do problema

9Sobre a escolha da query q13, veja as Segbes 4.6 - Experimentos para avaliacdo da otimizagao algé-
brica e
4.8 - Ameaca a validade.

A API Catalyst é um framework de software que apoia o desenvolvimento de otimizag&o de expressdes
de qualquer natureza, incluindo relagbes e seus esquemas, participantes de um dataflow. Exemplo de
classe usando o Catalyst pode ser visto na Segao 3.6
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e da metodologia aplicada, além dos detalhes da API de otimizagdo do SparkSQL e da
cadeia de ferramentas para geragcao de codigo na linguagem Scala. No Capitulo 2 -
Trabalhos Relacionados, os trabalhos publicados relacionados ao tema da pesquisa séo
explorados, para que produza contribuigédo relevante considerando o estado da arte. Em
seguida, no Capitulo 3 - framework WfF - Desenvolvimento da Solugéo, apresenta-se a
abordagem adotada e o desenvolvimento da solug¢ao incluindo a descri¢do da implemen-
tacdo. O Capitulo 4 - Avaliagcao Experimental traz a avaliagdo com os resultados experi-
mentais em ambiente de computagéo distribuida (cluster) que corroboram a hipétese de
viabilidade da otimizagao via Catalyst de dataflow com UDF regidas por operadores Filter
dispostos de forma contigua. No Capitulo 4.9 apresentam-se as conclusdes e as ques-
tdes em aberto que podem ser objeto de trabalhos futuros para expandir o framework

em termos de funcionalidades e em termos de melhoria na robustez e meta-gestao.
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Capitulo 1 Referenciais Teéricos

Chronis et al. [2016] abordam a importancia da elasticidade no processamento de
bigdata e o quanto a computacdo em nuvem tem contribuido para o que se convenciona
chamar computacao elastica (Elastic Computing) ou computacao adaptativa, na qual
recursos sao alocados dinamicamente de acordo com a demanda. Os autores citam
que solucbes para problemas intensivos em dados devem considerar 0 compromisso
entre tempo de execucado e custo de infraestrutura computacional. A Figura 1, retirada

de [Chronis et al., 2016], ilustra este efeito.

Infraestrutura elastica

Recursos
A Recursos alocados

Demanda

>

Tempo

Figura 1: Elasticidade na alocacido de recursos computacionais. A imagens ilustram
as caracteristicas de alocacao de recursos computacionais durante o ciclo de vida de
uma aplicacao intensiva em dados. A demanda por recursos pode variar drasticamente
forcando alocagéo de muitos recursos em um curto espago de tempo.

Varios provedores de infraestrutura fornecem servicos de computagdo em nuvem
com estas caracteristicas. Além disso, solucdes de cddigo aberto como OpenNebula
One, OpenStack, CloudStack e Eucaliptus ! apoiam a criagéo de infraestrutura eléstica
em nuvens computacionais privadas. Os workflows intensivos em dados baseados em

Spark sao amplamente implementados nessa plataforma de processamento de bigdata

'Os links correspondentes no GitHub sdo: OpenNebula - https://github.com/OpenNebula/
one, OpenStack - https://github.com/openstack, CloudStack - https://github.com/apache/
cloudstack e Eucaliptus - https://github.com/eucalyptus/eucalyptus


https://github.com/OpenNebula/one
https://github.com/OpenNebula/one
https://github.com/openstack
https://github.com/apache/cloudstack
https://github.com/apache/cloudstack
https://github.com/eucalyptus/eucalyptus

28

[Zheng et al., 2017].

Com o problema de infraestrutura para computacao de alto desempenho equacio-
nado resta ainda o problema do software capaz de atender aos desafios relacionados a
andlise de dados que se apresentam. Este é o foco principal deste trabalho, que pre-
tende realizar as otimizacbes de workflow de analise de dados sobre o Apache Spark.
Neste contexto, o presente capitulo apresenta conceitos gerais de Spark, sistemas de
geréncia de workflow, UDF, algebra relacional, algebra de workflow [Ogasawara et al.,
2011], proveniéncia retrospectiva, Linguagem Especifica de Dominio, MDA e importan-

tes conceitos para entendimento do trabalho.

1.1 Apache Spark, SparkSQL e Catalyst

O Spark é um framework que possibilita a execucao das tarefas paralelizaveis de
forma distribuida em maquinas multi-core ou clusters YARN/Mesos, com énfase no pro-
cessamento em pipeline de atividades, com alocacao de arquivos intermediarios primor-
dialmente em meméria. O Spark pode ser classificado como um sistema Data Intensive
Scalable Computing (DISC), pois atende aos quatro principios chave para este tipo de
sistema [Bryant, 2011]. Os c6digos podem ser escritos em uma das linguagens para as
quais o framework oferece sua API, incluindo: Scala, Java, Python e R. O framework
possui arquitetura modular que permite a inclusdo de componentes adicionais ao nu-
cleo do framework (Spark Core), tais como: SparkSQL, GraphX, Spark MLIib e Spark
Streaming. O Spark se integra com Hive, HBase, HDFS, Parquet e todo o ecossistema
Hadoop. Finalmente, o armazenamento de arquivos intermediarios em memoria faz com
que a execugao ocorra dezenas ou até centenas de vezes mais rapida que uma imple-
mentacao equivalente em Apache Hadoop [Zaharia et al., 2016].

Dos cinco componentes principais quatro deles s&o relevantes para este trabalho:
Spark Core, GraphX, SparkSQL e a Spark MLIib. O Spark Core implementa a base do
mecanismo de execucdo de tarefas separando as transformacdes das a¢bes sobre 0s
RDD (Resilient Distributed Datasets) [Zaharia et al., 2012] e, mais recentemente, sobre
os dataframes. As operagdes de transformagdo sdo de avaliagao tardia e podem ser
invocadas varias vezes antes que uma acdo seja executada. Tal abordagem permite
que o Spark escolha a melhor forma de executar as transformagdes considerando a
quantidade de memoria, os dados de localidade, 0 numero de computadores no cluster,

0 numero de cores nos processadores e as otimizacdes de cédigo por meio do Catalyst
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[Armbrust et al., 2015].

O GraphX, descrito em [Xin et al., 2013], € um componente do Spark que realiza
computagao paralela de grafos e estende o RDD do Spark introduzindo uma nova abs-
tracdo: um multigrafo direcionado com propriedades anexadas a cada vértice e cada
aresta. Além disso, o GraphX inclui uma colecao crescente de algoritmos e builders para
simplificar tarefas de analise de grafos que permite executar caminhamento em grafos
em larga escala e que é utilizado, por exemplo, em problemas de analise de trajetéria
em aplicacoes de logistica, transporte e cidades inteligentes [Almeida et al., 2016].

Ja o SparkSQL faz também uso do Catalyst para otimizar geracao de codigo em
tempo de execucdo a partir de expressoes e comandos Structured Query Language
(SQL). O SparkSQL permite acesso a datasets usando uma interface baseada em &l-
gebra relacional [Armbrust et al., 2015]. Trata-se de um médulo para processamento de
dados estruturados. As interfaces do SparkSQL fornecem informagdes adicionais so-
bre a estrutura dos dados e a computacao que estd sendo executada. Com o SparkSQL
pode-se fazer uso, no mesmo programa, da linguagem SQL declarativa e APIs de acesso
a dados em DataFrame/Dataset de modo imperativo/procedural.

A Spark MLIib € a biblioteca de aprendizado de maquina (ML) do Apache Spark.
Seu objetivo é tornar a aprendizagem de maquina escalavel e facil de usar. A Spark
MLIib [Meng et al., 2016] fornece algoritmos de aprendizagem consolidados, tais como:
classificacao, regressao, agrupamento e filtragem colaborativa. Também fornece ferra-
mentas para pré-processamento de minera¢dao de dados, tais como selecdo, reducao
de dimensionalidade, transformacao de dado, e extracao de caracteristicas. Outra ferra-
menta da Spark MLIib é a de construgao, avaliagao e ajuste de pipelines de aprendizado
de maquina. Algoritmos e APIs utilitarias para algebra linear, estatisticas e tratamento
de dados também sao fornecidos pela Spark MLIib. Esta API é baseada na API de Da-
taFrame/Dataset que se vale das otimizagdes do Catalyst disponivel com SparkSQL,
citado anteriormente.

O Apache Spark, que foi inicialmente concebido para executar processos distribuidos
em larga escala com tolerancia a falhas, mais recentemente 2 ganhou dois outros mo-
dulos: SparkR e GraphFrames. O SparkR [Venkataraman et al., 2016] permite executar

um dataflow a partir de uma se¢ao no programa R, tendo como Unico pré-requisito a ins-

2Qutra funcionalidade recente, ainda em versédo Preview para Spark 2.4+ e Scala 2.11 no Linux, é o
TensorFrames (TensorFlow on Spark Dataframes) que permite manipular DataFrames a partir de programas
TensorFlow escritos em Scala ou Python, integrando Deep Learning com o ecossistema SparkSQL/Hadoop
https://github.com/databricks/tensorframes


https://github.com/databricks/tensorframes
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talagédo do pacote SparkR no computador host (install.packages (c ("SparkR")).
Isto abre possibilidades de iniciar uma andlise de dados exploratéria a partir da REPL
(Read-Eval-Print-Loop) do R. Com esta funcionalidade os usuarios de R podem fazer
andlises exploratorias usando recursos de clusters e nuvens ampliando muito os casos
de uso possiveis.

Outro médulo, disponivel como Spark Module é o GraphFrames descrito por Dave
et al. [2016] que permite especificar um dataflow de analise de dados de relacionamen-
tos entre objetos usando grafos via linguagem declarativa, similar a SQL, em problemas
que envolvam nés e vértices. No GraphFrames tem-se disponivel uma DSL com repre-
sentagdo simbdlica para vertices e arestas, facilitando o entendimento. Trata-se de uma
evolucdo natural do GraphlX, ja citado anteriormente, e que oferece uma interface decla-
rativa mais simples e que integra com a API MLIib. Um exemplo simples pode ser visto
nas Figuras 2,3 e 4 3.

Com a DSL do GraphFrames é possivel, por exemplo, especificar a consulta Pessoas
que talvez alguém conheca pela cadeia de caracteres: (a) — [e]— > (b);(b) —
[e2]— > (c¢);!(a) — []— > (c¢). Nesta representacdo (a) significa um certo vértice a e
[e] significa uma dada aresta e. Diregbes das arestas e operadores légicos também po-
dem ser especificados, enriquecendo a linguagem de consulta simbdlica. Veja na na
Figura 5 como podemos usar esta DSL e a APl GraphFrames para listar as pessoas
que Alice (cujo id € ”a”) possa conhecer, através de um contato indireto (cujo vértice é
7(b)”). As pessoas pessoas que Alice possa conhecer sao representadas pelo vértice
”(c)”. Observe que !(a) —[]— > (c¢) exclui as ligagdes diretas entre Alice e estas pessoas,
ou seja o operador ; adiciona um sele¢ao conjuntiva a expressao a sua esquerda.

O Spark permite que um dataflow seja especificado usando programacéao funcional
em uma estrutura conhecida como fluent API, onde operacbes (tarefa/atividade) séo
fungbes de segunda-ordem e podem ser encadeadas uma apés a outra. Isto pode ser
observado na Figura 3 com GraphFrames e na Figura 6 que representa um workflow
envolvendo andlise de dados em tabelas de um banco de dados relacional e em dados
semiestruturados obtidos da WEB.

Uma funcionalidade chave do ambiente Spark para este trabalho é o fato deste per-
mitir otimizag6es de cddigo por meio da API Catalyst, que é um framework de software

para apoiar a otimizacdo de expressdes de qualquer natureza, incluindo aquelas refe-

30utros exemplos podem ser vistos no repositério https://github.com/joac-parana/
graphframes/tree/master/example


https://github.com/joao-parana/graphframes/tree/master/example
https://github.com/joao-parana/graphframes/tree/master/example
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Sk
% Graph of friends in a social network.
*/
def friends: GraphFrame = {
// Vertex DataFrame
val v = spark.createDataFrame(List(
("a", "Alice", 34),
("b", "Bob"™, 36),
("c", "Charlie", 30),
("d", "David", 29},
("e", "Esther", 32),
("f", "Fanny", 36},
("g", "Gabby", 6@)
}).toDF("id", "name", "age")
// Edge DataFrame
val e = spark.createDataFrame(List(
{Ilall' Ilbll' llfriendil}’
{Ilbll' IICII' llfD'l‘Lowil}l
("c", "b", "follow"),
{Ilfll' IICII' llfD'l‘LOwil}’
("e", "f", "follow"),
("e", "d", "friend"),
{Ildll' Ilall' llfriendil}’
("a", "e", "friend")
}).toDF("src", "dst", "relationship")

// Create a GraphFrame
GraphFrame{v, e)

}

val g = friends

Figura 2: GraphFrames - Exemplo de grafo criado representando as ligacdes entre pes-
soas numa rede social. Cria-se um DataFrame para vertices e outro para arestas e com
isso é possivel criar o GraphFrame.

Ve
* Returns a list containing the most connected persons.
*/
def getMostConnected(g: GraphFrame, topN: Int): Dataset[Row] = {
val gInDegrees = g.inDegrees
g.vertices.join(gInDegrees, "id").orderBy(desc("inDegree")).limit(topN)

Figura 3: GraphFrames - Método getMostConnected em linguagem Scala, para gerar
a lista com as pessoas que possuem o maior nimero de conexdes na rede.

rentes as relacoes e seus esquemas, participantes de um dataflow. As interfaces do
SparkSQL fornecem informagdes adicionais sobre a estrutura dos dados em catélogo
e a computacdo que esta sendo executada. Internamente, o SparkSQL usa essas in-

formacdes extras para realizar as otimizagées. Os componentes MLIib e GraphFrames
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// Lista as 5 pessoas mais seguidas na rede
val mostConnected = getMostConnected(g, 5)
mostConnected. show()

Figura 4: GraphFrames - Listando as 5 pessoas mais seguidas na rede usando o Graph-
Frames.

// Pessoas que talvez a Alice conhecga

val peopleYouMayKnow = g.find("{a}-[e]l-=(b); (b)-[e2]—=(c); !'(a)-[l-=(c)").
filter("a.id = 'a'").select("c.id", "c.name")

peopleYouMayKnow.show()

Figura 5: GraphFrames - Listando as pessoas que Alice possa conhecer, através de um
contato indireto, por outra pessoa.

também podem ser otimizados com Catalyst no contexto de dataflows, ja que foram
escritos sobre a AP| DataFrame/Dataset do SparkSQL.

Para facilitar o acesso as funcionalidades do Catalyst foram criados na versao 2.2 do
Spark, varios pontos de extensdo *, permitindo que desenvolvedores fagam suas pro-
prias implementagdes. Isso possibilita a personalizagdo do ambiente Spark com o uso
de regras préprias para otimizacdo nos seguintes escopos: i) analisador gramatical (par-
ser); ii) analisador (analyzer); iii) otimizador (optimizer); iv) estratégia de planejamento
fisico (physical planning strategy). Na Secdo 1.1.1, podem ser vistos os detalhes de
todo o processo e das funcionalidades da API de otimizacdo do SparkSQL e do Catalyst.
Estes pontos de extensdo sao suficientes para desenvolver uma gama de otimizacoes
personalizadas no SparkSQL.

Além da otimizacao de codigo, o SparkSQL permite outras funcionalidades gragas
a inferéncia de esquema, como por exemplo, JOIN entre tabelas de Sistemas de Ge-
renciamento de Banco de Dados (SGBD) relacionais e arquivos JSON ou XML. Além
disso, ele apoia a criagao de UDF e seu respectivo registro no catalogo permitindo ao
componente Catalyst considera-las no processo integrado de otimizacao do dataflow.

Segundo Armbrust et al. [2015] para usar o Catalyst € necessario langar mao de
caracteristicas especificas da linguagem Scala, tais como, fungdes parciais, correspon-
déncia de padrdes, quasiquotes e tipagem implicita. Assim, é possivel criar uma DSL
interna (eDSL) para traduzir o cédigo Scala para SQL [Cheney et al., 2013] e conver-

ter um dataflow de cédigo Scala imperativo para cddigo declarativo, tal como SQL, e

4Os pontos de extens&o foram implementados a partir do épico documentado em Add hooks and exten-
sion points to Spark - https://issues.apache.org/jira/browse/SPARK-18127.


https://issues.apache.org/jira/browse/SPARK-18127
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employees.
join(departments, ).
select( R ) ).
orderBy( ).
show()

Figura 6: Dataflow especificado como paradigma funcional em uma fluent API. No exem-
plo, uma UDF pesquisa dados semiestruturados na WEB e combina com dados estrutu-
rados do Banco de Dados.

otimiza-lo usando o Catalyst. Esta é abordagem que foi adotada neste trabalho.

1.1.1 Os detalhes da API de otimizacao do SparkSQL e do Catalyst

A otimizacao de consultas (queries) € um assunto estudado desde a década de 1970
em tecnologia de bancos de dados relacionais. Elmasri and Navathe [2015], no livro
"Fundamentals of Database Systems", apresentam no capitulo 19 "Algorithms for Query
Processing and Optimization"as técnicas usadas internamente pelos gerenciadores de
banco de dados relacionais para analisar, processar, otimizar, e executar consultas de
alto nivel.

O processo tipico de otimizagdo de query passa pelas etapas apresentadas na Ta-

bela 1 com os resultados intermediérios correspondentes.

Etapa | Processo Resultado
1 analise léxica (scanning), parsing e validagao | AST
2 otimizador de query plano de execugao (query tree)
3 gerador de cédigo para query codigo binario
4 processador de runtime para query resultado de consulta

Tabela 1: Processamento e otimizagdo em consultas de Banco de Dados

Na etapa 1, o scanner valida os tokens, o parser faz a verificagao sintatica da query
e o validador verifica todos os atributos e a respectiva semantica contra o esquema das
relacées no banco de dados. Na etapa 2, o otimizador procura gerar o melhor plano
de execugao possivel que possa ser criado de uma forma eficiente usando recursos
computacionais limitados a um certo valor viavel (a otimizagdo ndo pode consumir, por
exemplo, mais recursos computacionais que a propria query). O otimizador gera uma
query tree ou um query graph dependendo da implementacédo. Na etapa 3, o cddigo é
gerado a partir do plano de execugao em um formato binario que possa ser executado
pelo processador de runtime do DSL.

Na etapa de otimizacdo é preciso determinar os modos alternativos de avaliagao de
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uma determinada consulta, encontrando as expressdes equivalentes e considerando os
diferentes algoritmos para cada operacao e a diferenca de custo entre as diversas ma-
neiras equivalentes ® de obter os resultados da consulta. A estimativa de custo das
operacoes depende de informacdes estatisticas sobre as tabelas que o DSL precisa
manter, como por exemplo o nimero de tuplas, o0 nimero de valores distintos para atri-
butos de jungao (JOIN), dentre outros. E necessario também estimar estatisticas para
resultados intermediarios®, para calcular o custo de expressées complexas. Em geral,
os DSL expdéem comandos para que o DBA (Database Administrator) possa fazer ajus-
tes no modelo fisico para melhorar o desempenho de uma consulta que esteja usando
muitos recursos computacionais. Estes comandos permitem avaliar o plano de execucao
para uma dada query ou forgar o DSL a recalcular as métricas estatisticas.

Elmasri and Navathe [2015] apresentam um total de 12 regras de transformacao
sobre operadores da algebra relacional que ndo alteram a seméantica da query e que
podem ser usadas em conjunto para otimizar uma dada consulta. A regra transformada
é equivalente a original, porém com custo de execugdo presumidamente menor. E im-
portante observar que queries podem possuir subqueries e estas transformacdes permi-
tem unifica-las alterando-se os predicados de forma adequada e usando operagdes de
juncao, projecao, etc. Como este processo é baseado na algebra relacional, todas as
propriedades matematicas da teoria de conjuntos podem ser aplicadas de forma segura
para melhorar o plano de execugao e isto inclui, por exemplo, a comutatividade da sele-
cao (operador SELECT), da intersecao, da unido e da jung¢ao natural. O inconveniente
€ a quantidade enorme de combinacdes possiveis de planos de execugao equivalentes
que podem ser geradas na etapa de otimizagdo. Para resolver este problema, usam-se
heuristicas para reduzir o espaco amostral. Todo este conhecimento sobre otimizacao
em queries relacionais pode ser usado no SparkSQL e no Catalyst. De fato, o Catalyst
possui mais de 60 regras ja criadas que usam conhecimento de teoria de banco de
dados e teoria de compiladores. Além disso, 0 SparkSQL disponibiliza, via Catalyst,
um mecanismo para adicionar pontos de extensao (extension points) com otimizacdes
personalizadas e esta funcionalidade sera usada neste projeto para implementacao do

framework algébrico. Segue uma descri¢do do processo de otimizagao do Catalyst. Se-

®Resultado equivalente significa que a semantica da consulta (query) original foi mantida e que é garan-
tida a equivaléncia do resultado obtido, variando apenas os custos de execugao.

®Uma clausula WHERE, por exemplo, pode reduzir a quantidade de tuplas processadas a 10% do total
original alterando drasticamente o tempo de processamento no caso em que os dados séo filirados antes
de uma juncao.
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rao usados os termos SparkSQL e Catalyst para se referir a infraestrutura de otimizagao
do Apache Spark, pois um é subprojeto do outro.

No diagrama da Figura 7, ilustram-se os componentes do processo de otimizacao e
geracao de codigo do SparkSQL. O Catalyst processa relagdes oriundas de comandos
SQL, mas também processa LogicalPlan oriundos de LocalRelation, sem dependéncia
com as APIs RDD, SQL ou DataFrame. Isto é Util para instrumentacdo com testes uni-
tarios e desenvolvimentos stand-alone, sem toda a infraestrutura do Spark, a qual fica

disponivel via objeto SparkSession.

RDD
A i
LocalRelation ‘ ‘ DataFrame ‘ ‘ QuerySQL ‘
\ Optimized LogicalPlan |
A\ J
Unresolved
LogicalPlan i L 2
‘ List<PhysicalPlan>

Y
‘ Selected PhysicalPlan |

LogicalPlan

v \4
\ Optimized LogicalPlan ] \ JVM Byte Code generated |

(a) - otimizagdo logica (b) - otimizagio fisica

Figura 7: Artefatos Catalyst. (a) partindo de um RDD, LocalRelation, Dataframe ou uma
query SQL, obtém-se os diversos artefatos ao realizar um processo de otimizacgao légica.
(b) partindo um plano légico otimizado um processo de otimizacao fisica permite gerar
codigo otimizado considerando informagdes de custo computacional.

O diagrama da Figura 7(a) mostra como se obtém as otimizacdes logicas baseadas
em regras (rule-based optimization) escritas com base na teoria de compiladores e teoria
de bancos de dados. As otimizagdes fisicas do diagrama da Figura 7(b) implementadas
no Spark sao baseadas no custo da computacao (cost-based optimization) e considera
as informagdes de localidade dos dados.

Em relacdo a geracao de byte-code para a JVM, o Spark utilizava, nas versées mais
antigas, o modelo de iterador Volcano (Volcano iterator model) [Graefe, 1994], que fun-
ciona como um iterador classico muito simples e flexivel 7, mas apresenta desempenho

ruim em CPUs modernas devido a chamada de fungdes que impede otimizagdes dos

"Associado a cada iterator existe um registro de estado. N&o existe variaveis estaticas e o algoritmo
pode ser usado mdltiplas vezes na consulta provendo paralelismo. A interface Operator prove os métodos
open, next, close
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compiladores. Esse modelo é usado ha mais de 30 anos pela industria de bancos de
dados e é mostrado na Figura 8 para fins de comparacado com o cédigo otimizado do
Tugsten, que vira mais a frente.

Filter(child: B

predicate: ( = 1) {
next(): ={
current = child.next()
(current != &8 !predicate(current)) {

current = child.next()

}

}
}

current

Figura 8: Modelo de iterador Volcano para operacao de Filtro. Muito flexivel porém nao
consegue usar eficientemente as caracteristicas de CPUs modernas e as respectivas
arquiteturas de cache.

Na versao 2.2+, o Spark usa uma técnica chamada Whole-stage codegen, implemen-
tada em um componente bastante eficiente chamado Tungsten, que permite geracao de
codigo em tempo real a partir dos planos fisicos gerados pelo Catalyst durante a fase
de otimizagéo fisica 7(b). Além disso, o Tungsten possui seu proprio gerenciador de
memdria que evita os problemas de eficiéncia do garbage collector original da JVM (por
exemplo, uma string de 4 bytes em UTF-8 ocupa 48 bytes na JVM).

Os planos fisicos de execugao gerados pelo Catalyst podem ter expressdes a serem
avaliadas e isto envolve muito custo computacional, pois sdo repetidos para todas as
tuplas da relacdo. A geracao personalizada de byte-code evita estes problemas conver-
tendo as expressdes para byte-code otimizado, uma Unica vez. Com isso, foi possivel
adicionar mais de uma centena de fungdes nao-nativas ao SparkSQL com suporte a
geracao automatica de byte-code. Sao fungbes sobre datas, strings € numeros, tais
como GetJsonObject, Decode, Encode, InitCap, FromUTCTimestamp, MonthsBetween,
SoundEx, SHA2, FormatNumber, GetMapValue etc.

Além disso, o Tungsten é capaz de: i) promover a fusao de operadores em conjunto,
de modo que o codigo gerado se parega com o codigo otimizado a mao; i) manter os
dados em registradores, em vez de cache/memodria; iii) permitir que os compiladores
destrinchem loops e usem as instrugdes do tipo Single Instruction Multiple Data (SIMD),
em vez de branches. Assim, o Spark funciona como um compilador que consegue

traduzir um codigo de uma consulta SQL, como esta:

select count (*x) from store_sales where ss_item_sk = 1000
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em um byte-code para um simples loop como este:

var count = 0
for (ss_item_sk in store_sales)

if (ss_item sk == 1000) count++

Este codigo pode receber o dado como um stream de tuplas e pode ser muito efici-
ente em processadores modernos gracas ao JIT (Just-in-time Compiler) da JVM. Este
técnica é baseada no trabalho de Neumann [2011] e o cédigo gerado é muito mais sim-
ples que aquele mostrado na Figura 8.

Nao se pode deixar de citar o fato que o Tungsten permite trabalhar com formato
colunar para os dados na meméria, melhorando muito o desempenho quando sdo pro-
cessados dados do HBase, Parquet e outros formatos colunares de armazenamento de
dados providos por DataSources do Spark. Este tipo de otimizagéao fisica ndo faz parte
do escopo desse trabalho, porém é ilustrado aqui para entendimento de todo o processo
de otimizagao em uma visao holistica.

Em resumo, pode-se dizer que o processo de otimizacdo do Spark pode comecar
no parser do comando a ser executado, passando pela analise l6gica do plano, sua oti-
mizagao, geragao do plano fisico e terminando no Tungsten com geragéao de byte-code
otimizado para os processadores modernos. E importante dizer que todo o processo de
otimizacéo se da no SparkDriver para que o Spark possa distribuir o processamento en-
tre os workers. Todos os IDs de atributos, fungdes, etc. sdo criados usando AtomicLong
na JVM do Driver e sdo Unicos por serem gerados na mesma JVM em modo thread-safe.
A medida que o processo de otimizacao vai resolvendo os atributos, fungdes, etc, os ob-
jetos que representam estes elementos na abstract syntax tree (AST) sao identificados e
eles ganham o atributo numérico Unico que os acompanha até a geragao de cédigo para

a JVM. O cddigo gerado € entéo serializado e enviado aos workers correspondentes.

1.2 Sistemas de Geréncia de Workflow

O termo workflow geralmente se refere ao processo de execugdo tanto de tarefas au-
tomatizadas, quanto manuais (com interacdo humana), integradas em um mesmo fluxo,
o qual tem por objetivo a entrega de um determinado resultado. Para ilustrar a funci-

onalidade de um workflow, serd apresentado o exemplo de um fluxo de processos da
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fiscalizacdo de ICMS em uma Secretaria de Fazenda Estadual. O resultado a ser ob-
tido é o aumento da arrecadacao encontrando os principais sonegadores e aplicando
as cobrancas de impostos e as respectivas multas por descumprimento da legislacao.
Trata-se de um processo complexo que comeg¢a com mineracdo de dados para des-
cobrir as inconsisténcias entre informacdes declaradas nas notas fiscais de compra e
de venda de uma dada empresa. Esta mineracédo pode ser feita automaticamente por
scripts (previamente construidos) que acessam um data warehouse da Secretaria de
Fazenda. Ao identificar os potenciais sonegadores, segue-se o processo distribuindo
eletronicamente, aos fiscais, os relatérios com as discrepancias. Neste momento, um
processo manual onde os fiscais preparam a notificacdo a ser enviada ao contribuinte,
é realizado. A notificacao é adicionada ao sistema e o workflow volta a um processo
automatizado composto por diversas tarefas de sistema. Quando o contribuinte compa-
rece ao posto da Secretaria de Fazenda tem-se novamente um atendimento por parte
de uma pessoa em um processo manual, porém suportado pelo sistema. Novos dados
sao inseridos eletronicamente neste sistema e o workflow volta a ser automatizado. Este
€ um caso tipico de workflow complexo que pode ser gerenciado por um Sistemas de
Gerenciamento de Workflow (SGW)

Como o problema de gerenciar workflow é bastante comum surgiu a necessidade
de se criar uma organizagdo nao-governamental, a Workflow Management Coalition
(WfMC), que cuidasse da padronizacao, distribuicao de conhecimento e divulgagao de
solucdes existentes neste setor. Segundo a WfMC, um workflow é a sistematizacao do
processo de negdcio, na sua totalidade ou em parte, onde documentos, informagdes ou
tarefas sao passadas de um participante a outro para execugao de uma agao, de acordo
com um conjunto de regras de procedimentos. Nesta definicdo, o participante pode se
referir a um individuo ou a um processo automatizado em um sistema. Vale lembrar
também que “processo de negécio” pode se referir a um experimento cientifico in-silico.

A WIMC tem se esforcado para padronizar uma linguagem de especificacdo de work-
flow, porém os principais fornecedores de SGW utilizam, sua prépria linguagem além de
conceitos baseados em diferentes paradigmas. A falta de consenso se deve, ndo sé a
interesses comerciais diversos, como também a auséncia de uma teoria organizacional
universal em padronizagdo de conceitos de modelagem de processos de negdcio [Van
Der Aalst and Ter Hofstede, 2005].

Van Der Aalst and Ter Hofstede [2005] criaram uma linguagem de workflow e um soft-
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ware chamado YAWL ( Yet Another Workflow Language), que é um sistema de BPM/Workflow
baseado em uma linguagem de modelagem concisa, que lida com transformagdes de
dados e que se integra com recursos organizacionais e servicos WEB externos. Esta
linguagem é proposta na perspectiva do fluxo de controle (control-flow) adequada para
representar o exemplo de fiscalizacdo de ICMS, citado anteriormente, que envolve tanto
analise de dados quanto fungdes transacionais como emissao de auto de infracéao e de
notificacao fiscal.

Existe, porém, um conjunto grande de workflow centrado nos dados (data-centric)
usado em andlise de dados, onde as dependéncias entre estes e 0s processos interme-
diarios definem um fluxo que pode ser alterado sem que a semantica da consulta seja
modificada, abrindo oportunidades de otimizagao algébrica. Este tipo de workflow é cha-
mado dataflow e usa algebra relacional como base tedrica para processar otimizacoes
envolvendo relagbes. Em um caso mais geral, para tratar dados ndo estruturados ou
semiestruturados, € necessario usar UDF, pois estas fungdes podem usar transforma-
cOes arbitrarias nos dados ampliando imensamente a capacidade de processamento do
workflow em termos de funcionalidades. Um exemplo possivel € um workflow que |é da-
dos textuais na WEB reconhecendo os titulos dos documentos a partir da tag <title>
e identificando paragrafos pela tag <p> e <div>.

Uma UDF pode ser responsavel por obter as URLs alvo fazendo o processo de ras-
treamento da rede (WEB crawler), filtrando e armazenando o conteldo localmente em
um formato adequado (parquet, por exemplo) e outra UDF pode ser responsavel por ler
este conteldo e fazer a andlise |éxica e sintatica do texto, preparando o dado para mi-
neragdo de texto. Isso pode ser realizado por uma terceira UDF, enquanto uma quarta
UDF pode aplicar um treinamento de um modelo de aprendizado de maquina. Nesta
situacao, pode-se integrar um processo complexo em um workflow totalmente automati-
zado, ainda que envolva intervengées manuais. A abordagem de workflow garante maior
robustez e melhor resiliéncia ao processo.

E possivel integrar um dataflow com gerenciadores de filas assincronas de propdsito
geral (general-purpose message broker), tal como Apache MQ ou Amazon SQS (Simple
Queue Service), que pode enfileirar transagdes em um sistema corporativo permitindo
processamento transacional como efeito colateral. Entretanto, neste trabalho, este tipo
de integracao nao sera considerado devido ao desvio do assunto principal que é a ana-

lise de dados.
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1.3 UDF

UDF sao fungdes definidas pelo usuario e ja sado utilizadas em DSL relacionais tradi-
cionais desde a década de 1990 para diversos propésitos. UDF podem ser classificadas
em trés tipos: i) UDF escalares; ii) UDF de agregacao (aggregate functions) e iij) UDF
de tabela (table functions) [Hsu et al., 2010]. A Tabela 2 mostra um exemplo para cada

tipo. Neste trabalho, usa-se apenas UDF dos tipos escalar e de agregacéo.

Exemplo de Consulta tipo de UDF
SELECT myUDF(r.a) FROM r WHERE otherUDZF(r.b) UDF escalar
SELECT x,theUDF(r.c) FROM r GROUP BY z UDF de agregagao
SELECT % FROM myTableUDF(r.b) UDF de tabela

Tabela 2: Tipos de UDF

Nos SGBD tradicionais, costuma-se usar UDF escritas em C, C++, R, Python e Java,
dependendo da implementagido. No contexto deste trabalho, as UDF poderao ser escri-
tas em Java, Scala ou Kotlin, mas estas UDF poderdo invocar codigos externos a JVM
escritos em outras linguagens, tais como C, C++, Fortran, R ou Python, ou mesmo ser-
vicos WEB (WEB Services). Entretanto, deve ser alertado que um crash em qualquer
programa nativo externo a JVM pode derrubar o Spark e deve ser considerado uma
interface baseada em rede ou comunicagao entre processos como alternativa.

UDF tem atraido a atencao de pesquisadores como Rheinlander et al. [2017] que
dedicam um estudo extenso ao papel de UDF nos workflows centrado nos dados. Eles
executam os workflows em uma dada infraestrutura tipica de cluster de computadores
em uma organizagao sem compartilhamento (shared-nothing) usando o modelo MapRe-
duce [Rheinlander et al., 2017]. Neste trabalho, os autores confirmam que UDF séo
estudadas em pesquisas na area de banco de dados nas Ultimas décadas e que lin-
guagens declarativas, tal como SQL, inspiraram o desenvolvimento dos frameworks de
bigdata, tal como o Hadoop, o Flink e o Spark. Todo o conhecimento sobre UDF, fruto
destas pesquisas, esta disponivel para uso nestes frameworks, mas ainda existem ques-
tbes em aberto.

Como ilustragéo, Rheinlander et al. [2017] criaram um workflow para uma consulta
que analisa dois grandes grupos de artigos da Wikipédia reunidos em diferentes momen-
tos (i.e. em diferentes janelas de tempo) para determinar as empresas que faliram em
um determinado momento e sao listadas na NASDAQ, juntamente com noticias sobre

investigacao de pessoas relacionadas a essas mesmas empresas. Trata-se de um work-
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flow relacionado a gestdo de conhecimento que usa dados semiestruturados obtidos da
Internet. Este exemplo ilustra que os beneficios da otimizacdo em UDF podem ser ob-
tidos ndo apenas em dados estruturados, (por exemplo, os dados obtidos de bancos de
dados relacionais), como também em dados obtidos de outras fontes nao estruturadas
como blogs, site de noticias, enciclopédias digitais e sites de relacionamento. Isso indica
que o uso de UDF com operadores, como estes fazendo o papel de funcbes de segunda-
ordem, permite aplicar regras algébricas e usar um formalismo matematico robusto. Este
formalismo é uma extenséo da algebra relacional que vem sendo fruto de pesquisa nas
Ultimas décadas.

Rheinlander et al. [2017] abordam a importancia de encontrar uma solugao para o
problema de otimizagéo desses dataflows e os principais desafios relacionados, além de
classificar as abordagens possiveis para solucdo. Dentre os desafios citados esta a difi-
culdade de estabelecer seméantica para UDF uma vez que sdo opacas para o framework
de execugao no ambiente distribuido (como o Spark).

Vé-se, entdo, a importancia de UDF em ambiente DISC para executar processos
arbitrarios associados a tuplas de relagdes. As UDF mais difundidas sao do tipo Statless
ou Stateless scalar function que processam apenas uma tupla por vez e ndo guardam
estado entre o processamento de mais de uma tupla 8. Outro tipo de UDF é a Stateful
que permite processar mais de uma tupla guardando o estado entre o processamento
delas. Um bom exemplo de UDF Stateful € uma para calcular média mével (moving
average) em uma série temporal. Dada uma janela de tempo de tamanho w é necessario
guardar em um buffer os valores de N tuplas a medida que se calcula a média movel
9. UDF Stateful permite agregacéo de dados arbitrarios usando fungées definidas por
usuario.

Agregacao de dados é o ato de coletar uma quantidade de dados e resumir de acordo
com certos critérios. Esta técnica constitue uma das bases da anélise em bigdata, pois
traduz dados brutos em informagdes de carater analitico. Por exemplo, quando se ob-
serva nos jornais os resultados de uma eleicao, distribuidas nos milhares de municipios
do pais, e organizadas por partido politico, vé-se informacdes relacionadas e categori-

zadas, em vez de detalhes sobre cada voto. Isto € um exemplo de agregagao de dados.

8Apesar de ndo guardar estado entre o processamento de mais de uma tupla, a UDF Statless pode
produzir um efeito colateral afetando outra parte do dominio

®Veja exemplo de UDF Stateful implementada no Hadoop via Hive para uso com Oracle que esta dis-
ponivel no GitHub - https://github.com/dwmclary/hive_udfs/blob/master/src/java/com/
oracle/hadoop/hive/qgl/udf/generic/UDFSimpleMovingAverage. java


https://github.com/dwmclary/hive_udfs/blob/master/src/java/com/oracle/hadoop/hive/ql/udf/generic/UDFSimpleMovingAverage.java
https://github.com/dwmclary/hive_udfs/blob/master/src/java/com/oracle/hadoop/hive/ql/udf/generic/UDFSimpleMovingAverage.java
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Na agregacao de dados, informa-se ao sistema uma chave de agrupamento e uma fun-
cao de agregacao tal como soma (sum), média (avg), contagem (count), desvio-padrao
(stddev), curtose (kurtosis) etc.

No Apache Spark é possivel criar as chamadas UDAF (User defined Aggregate Func-
tion) que sao funcbes de usudrio capazes de guardar estado (Stateful). O armazena-
mento de estado ocorre entre as leituras das tuplas, de acordo com uma expressao de
agregacao, tal como uma operacao analoga ao GROUP-BY da linguagem SQL. A van-
tagem desse tipo especial de UDF é permitir a escrita de codigo arbitrério de agregagao
em escalas lineares ou logaritmicas. A funcdo de agregacédo pode atender a qualquer
requisito especifico do problema. O Apache Spark operacionaliza esta funcionalidade
pois mantém um buffer de agregagao Unico que armazena os resultados intermediarios,
para cada grupo de dados de entrada composto de um conjunto de tuplas que aten-
dem ao critério de agrupamento. Para facilitar o desenvolvimento o Spark disponibiliza
uma classe chamada UserDefinedAggregateFunction que pode ser estendida, imple-
mentando alguns métodos cujas assinaturas sdo bem definidas. Gracas a Inversao de
Controle (loC - Inversion of Control) '°, o Spark é capaz de passar aos métodos o buffer
atual e a tupla sendo processada permitindo a interagdo em alguns pontos do ciclo de
vida do célculo do agrupamento. Estes pontos sdo: j) inicializacao; /i) atualizagao do buf-
fer com os dados da tupla atual; i) merge dos dados do buffer com os dados da tupla
atual e iv) avaliagdo do dado no Buffer relacionado a tupla atual. Com a possibilidade de
programar codigo arbitrario nestes entrypoints descritos, tem-se bastante liberdade para
criar Untyped User-Defined Aggregate Functions (UDAF) relativamente sofisticadas, e
no neste caso, estas funcionalidades podem ser escritas em Java, Kotlin, Scala, Python
e R abrindo um sem-numero de possibilidades.

Na proxima Secao, descreve-se a algebra relacional que forma a base tedrica para

algebra de workflow descrita mais adiante.

1.4 Algebra Relacional

A Algebra Relacional trata do formalismo para construgdo de consultas na area de
SGBD. Gracas a ela é possivel formalizar operacdes, converter as consultas para uma

estrutura de dados adequada e aplicar transformagdes sobre esta estrutura para otimizar

"“Invers&o de controle é o nome dado ao padrdo de desenvolvimento de software onde a sequéncia de
chamadas dos métodos é invertida em relagdo a programacgao tradicional. O controle é delegado a uma
infraestrutura de software tal como um contéiner.
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as consultas. As escolhas das transformagdes sao realizadas a partir do conhecimento
sobre as regras algébricas e sobre os métodos de pesquisa usados na selecao de regis-
tros (tuplas) de uma tabela. Estas selegbes envolvem a definicdo dos indices e algumas
caracteristicas das tabelas (cardinalidade, seletividade, etc) ''. A seletividade, por sua
vez, depende da condicdo, que no caso mais geral, pode ser composta por combina-
cOes arbitrarias de expressdées com condigdes conjuntivas e disjuntivas. As condicdes
conjuntivas sao amigas da otimizacao pois ligam operandos l6gicos com operadores
AND (representados pelo simbolo /\). Dessa forma, cada operando aplicado sobre os
dados restringe um pouco mais a quantidade de registros na saida, fazendo com que
a seletividade fique cada vez menor. Quanto menor a seletividade maior é a oportuni-
dade de otimizacgao pois permite que relagdes intermedidrias possam ficar inteiramente
na meméria volatil aumentando o desempenho e a eficiéncia do sistema. Entretanto, os
predicados podem conter condigbes disjuntivas que sdo os casos onde dois operandos
l6gicos sdo ligados por um operador OR (representados pelo simbolo \/). Estas con-
dicoes exercem um efeito inverso, aumentando a quantidade de registros na saida e,
portanto, aumentando o valor da seletividade e diminuindo as oportunidades de otimiza-
cao. As propriedades da algebra Booleana ajudam a fatorar o predicado reorganizando
os operadores AND e OR de forma a facilitar o processo de otimizacao da consulta.

Um outro aspecto relacionado ao desempenho dos SGBD é a escolha do método
de execugao da consulta. Existem tipicamente dois métodos: i) execugdo com mate-
rializacdo de resultados intermediarios e ii) execucdo em pipelining ou processamento
baseado em fluxo (stream-based processing).

A execugcdo com materializagdo de resultados é a solugdo mais simples e 6bvia,
porém, para relagdes muito grandes, pode penalizar o desempenho do processamento
pois exige uma gravacgao das relacdes intermediarias entre cada operagao, e uma nova
leitura desta mesma relagao intermediéria posteriormente, que via de regra impde um
alto custo computacional de entrada e saida I/O.

Por outro lado a execucao das operacdes algébricas em pipelining, pode parecer
mais complexa, mas evita que se materialize todas as relagdes intermediarias, valendo-
se de estruturas de cache e mantendo os resultados intermedidrios na memoria.

A Figura 9 mostra uma execucédo em pipelining de uma cadeia de processamento

" A cardinalidade mede a quantidade total de registros e a seletividade mede o quanto uma dada condi¢éo
(predicado) reduz a relagdo de saida quando se aplica o operador SELECAO 0 prcdicado(R) da algebra
relacional.
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com trés operadores relacionais aplicados sobre uma relagédo R. Neste modelo a execu-
cao da primeira operacao da cadeia (oper7) sobre a primeira tupla (tuplat) da relagdo de
entrada gera um resultado que pode ser passado imediatamente para a segunda opera-
¢ao da cadeia de processamento (oper2) liberando a primeira operagdo que pode, em
paralelo, ler e processar a segunda tupla da relacao de entrada (tupla2). Este processo
se repete e apds o processamento de quatro tuplas tem-se a configuracao que pode ser
visto na Figura 9. Vale ressaltar que na configuragdo mostrada, a primeira tupla da rela-
céo de entrada R foi processada pelos trés operadores em pipeline e ja esta disponivel
na relacao de saida T e concomitantemente o operador oper3 esta processando a tupla2
em paralelo com o oper2 que processa a tupla3, que por sua vez esta dependendo do
operador oper1 que executa sobre a tupla4, mas ja executou seu processo sobre as trés

primeiras (tuplat, tupla2 e tupla3).

params params params
o) T

Figura 9: Execucgao em pipelining que pode usar o modo de execug¢ao source ou 0 modo
de execucao sink.

Este modelo de pipelining € conhecido como source em Engenharia de Software,
onde se estuda o padrao de projeto Filtro (design pattern Filter), pois a fonte de dado
source empurra dado na pipeline. O outro modelo de pipelining é o sink onde o alvo
(farget) suga o dado quando precisa.

O que determina o modelo de pipelining é a implementagdo, mas ambos produzem
0 mesmo resultado. As estratégias source ou sink sao escolhidas de acordo com os
requisitos funcionais e n&o funcionais da aplicacao, por exemplo, um requisito de carre-
gamento tardio (lazy loading) pode exigir a estratégia sink 12.

Antes de executar a consulta 0 SGBD precisa otimizar a arvore de consulta. Esta
arvore € criada a partir da andlise gramatical do comando SQL, fornecido pelo usuéario.

Considere, por exemplo, o0 comando SQL abaixo descrito em Silberschatz et al. [2011]:

SELECT I.name,C.title FROM instructor I,teaches T, course C
WHERE C.course_id = T.course_id

2Fungées de segunda ordem da programacao funcional facilitam a implementacéo da estratégia sink
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AND T.instructor_id = I.id
AND I.depto_name =Music

Este comando SQL pode ser representado em uma arvore de consulta '3, como a
da Figura 10, no seu formato original. Esta arvore representa a consulta que retorna os
nomes de todos os instrutores do departamento de musica, juntamente com todos os

nomes de curso onde estes instrutores lecionam.

name, title

G .
dept_name = Music

X

PN

instructor >

N

teaches o
| course_id, title

course

Figura 10: Arvore de consulta para um comando SQL especifico.

A arvore mostrada na Figura 10 pode sofrer varias transformag¢des como fruto do pro-
cesso de otimizagdo, onde se usam heuristicas para escolher as melhores estratégias,
que por sua vez dependem das informacdes de cardinalidade e seletividade, j& menci-
onadas anteriormente. Além disso, as heuristicas de otimizacao dependem das regras
de transformagéao da algebra relacional, pois elas garantem que nao ha modificagéo na
semantica da consulta original, ja que sdo baseadas nas propriedades da teoria de con-
juntos. A seguir, aparece uma lista de 12 regras gerais mencionadas na Sec¢ao 1.1.1
(Os detalhes da API de otimizacdo do SparkSQL e do Catalyst) onde foi introduzido o

conceito de otimizacao.

Regras gerais de transformacao da Algebra Relacional

A lista de regras de transformagao da Algebra Relacional apresentadas no Anexo

8Uma estrutura de dados mais neutra para representar uma consulta é o grafo de consulta (query graph)
[Elmasri and Navathe, 2015].
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A trata apenas daquelas associadas diretamente a otimizagédo de filtros contiguos com
UDF, no escopo da avaliagdo experimental realizada.

Além das regras mostradas no Anexo A é possivel realizar diversas outras transfor-
magdes usando também as regras da Algebra Booleana (leis de De Morgan) e outras
regras da teoria de conjuntos. O importante é observar que as heuristicas de otimizacao
compdem diversas destas regras em sequéncia com o objetivo de minimizar a seletivi-
dade e a cardinalidade das relagdes intermediarias para diminuir o custo computacional
de acesso ao dado e o processamento da consulta.

Com as regras de transformacéo da Algebra Relacional estabelecidas ja é possivel
apresentar a Algebra de Workflow que introduz UDF no contexto destas propriedades
mostradas anteriormente. Na préxima Secado, descreve-se a algebra de workflow que
se apresenta como uma das solugdes para o problema de estabelecer semantica para
UDF, e propde heuristicas para otimizagdo de consultas usando regras algébricas se-

melhantes a estas descritas nesta secao.

1.5 Algebra de Workflow

Rheinlander et al. [2017] destacam a relevancia da otimizacdo de UDF e apontam
as abordagens algébricas para execucao de workflow de Ogasawara [2011] como uma
das solugbes para a anotagado de semantica em UDF, que permite otimizagbes. Esta
proposta algébrica tem como premissa a existéncia de operadores que regem a execu-
cao das atividades e que impdem uma semantica sobre a producéo e o consumo dos
dados. Esses operadores podem ser considerados como adicionais a algebra relacional
com a caracteristica de associarem as relagdes de entrada a uma UDF escrita em uma
linguagem de programacao disponivel. Estes operadores funcionam como anotadores
de semantica nas UDF para que o otimizador use as heuristicas adequadas em suas
regras.

Na algebra de workflows de Ogasawara et al. [2011], os dados s&o uniformemente
representados por meio de relagdes e as atividades sao regidas por operagdes algébri-
cas que possuem semantica sobre a produgéo e o consumo dos dados. Considera-se,
nesta algebra, que atividades consomem e produzem relagdes. Isso traz uma uniformi-
dade no modelo de dados e de processo, possibilitando a geracao de workflows prontos
para execugao em paralelo a partir de uma definicdo independente do modelo de com-

putagéo (premissa da MDA). As relagbes s@o definidas como um conjunto de tuplas de
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dados primitivos (i.e., inteiro, real, alfanumérico, data, timestamp, blob, etc) ou referéncia
a arquivo (via URI: Uniform Resource Identifier). No que tange ao tratamento de blob e
arquivos, o seu formato é considerado opaco. Desta forma, tem-se uma uniformizacao
do tratamento dos arquivos, sejam eles textuais, semiestruturados ou binarios. Assim, é
de responsabilidade das atividades, mais especificamente das UDF, no workflow saber
consumir ou produzir estes dados [Ogasawara et al., 2011].

Cada relagdo R possui um esquema R e pode ser especificada como R(R). Dada
uma relacdo R(R), representa-se atr(R) como um conjunto de atributos de R e key(R)
como o conjunto contendo os atributos chave de R. De modo andlogo a algebra relacio-
nal, relagdes podem ser manipuladas por opera¢des de conjunto: unido (u), intersecao
(n) e diferenga (—), desde que o0s seus esquemas sejam compativeis (aridade da relagéo
e dominio de cada atributo). Pode-se atribuir uma relagdo a variaveis de relagéo para
posterior reuso usando a atribuicdo < (ex.: T' < R; u Ry) [Elmasri and Navathe, 2015].

No escopo deste trabalho, uma atividade compreende uma UDF (encapsulando a
invocagdo de um programa ou a execucao de uma expressao da algebra relacional, tal
como uma operacdo de agregacao) e esquemas de relagdes, tanto de entrada quanto
de saida. As atividades do workflow sao regidas por operac¢des algébricas que espe-
cificam a razdo de consumo e producao entre as tuplas. Esta caracteristica possibilita
um tratamento uniforme para as atividades viabilizando a realizacdo de transformacodes
algébricas. A éalgebra inclui seis operagdes (resumidas na Tabela 3): Map, Split Map,
Reduce, Filter, SRQuery € M RQuery. A maioria das operagdes algébricas consome
uma unica relacdo, com exceg¢ao da operacao M RQuery que consome uma sequén-
cia de relagbes. As primeiras quatro operagdes sdo usadas para apoiar atividades que
executam programas encapsulados por meio de UDF. As duas ultimas operacdes sdo
usadas para executar atividades que processam expressoes de algebra relacional. Isso
significa que a UDF deve ser compativel com a operagédo da atividade em termos de

interface para consumo e producao de dados [Hsu et al., 2010].

Tabela 3: Resumo das operacdes algébricas

Operagéao UDF Operandos adicionais Resultado  Cons. x Prod. tuplas
Map programa Relacao R Relagao S 1:1 por |R|
SplitMap programa Relagédo R Relagéo S 1:m por |R|
Reduce programa Relacdo R e atrs Relacao S n: 1 por |Tatrs|
Filter programa Relacdo R Relagédo S 1:(0—1) por |R|
SRQuery exp. relacional  Relagéo R Relacao S n:m

MRQuery exp. relacional  Relagdes (R; - - R;) Relagéo S (ny--ny):m
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Neste contexto, os workflows podem ser otimizados para execugao paralela por meio
de transformacdes algébricas. Cada transformacao aplicada, apesar de garantir que o
workflow produza o mesmo resultado, traz uma diferenca em termos de custo compu-
tacional. Em outras palavras, expressoes algébricas equivalentes produzem diferentes
planos de execucao do workflow. Pode-se avaliar o custo destes planos por meio de
uma funcao de custo. Desta forma, a abordagem algébrica possibilita a visualizagao do
problema de execucao paralela de workflow de modo anélogo a otimizagéo de consultas
em bancos de dados relacionais.

Assim, notacdo A, < Ri,...R,,T,F > representa uma atividade A regida por um
operador algébrico o que depende das relagbes de entrada Ry, ... R,, de uma fungao
definida pelo usuéario F' e que gera uma relagdo de saida com esquema 7. Cada uma
das relacbes de entrada esta associada aos esquemas: Sy, ... S,, respectivamente.
Como foi visto, a algebra de workflow [Ogasawara et al., 2011] descreve seis operadores,
dos quais dois sao detalhados neste trabalho: (wMap e wFilter). O operador wMap é
definido da seguinte forma: 7' — wMap(A, R), onde a atividade A produz uma Unica
tupla na relacao de saida 7' para cada tupla consumida na relacdo de entrada R. Os
esquemas de R e T podem ser diferentes em um caso mais geral. Ja o operador wFilter
€ descrito assim: T «— wFilter(A, R), onde a atividade A produz uma ou nenhuma
tupla na relagéao de saida 7T para cada tupla consumida na relacao de entrada R. Neste
processo, 0 esquema de T (saida) € o mesmo de R (entrada). Portanto, € possivel
observar que a semantica dos operadores wMap e wFilter [Ogasawara et al., 2011] é
compativel com seus analogos map e filter do SparkSQL.

Na Secao 1.4 foram listadas as 12 regras gerais da algebra relacional consolidadas
e apresentadas por Elmasri and Navathe [2015]. Pode-se, entdo, estender estas regras
na Algebra de Workflow para contemplar UDF e com isso permitir que Dataflow possa
ser otimizado mesmo quando esteja executando atividades extranas escritas em Python
ou R. Esta abordagem é descrita na secao 3.6.

Como ja foi mencionado anteriormente, para otimizar um Dataflow contendo UDF é
necessario colher dados de proveniéncia retrospectiva para enriquecer o catdlogo com
informacdes de custo de execucao dessas UDF e apoiar as heuristicas com estas infor-

magcdes adicionais. Nesse sentido aborda-se a seguir o tema proveniéncia.
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1.6 Proveniéncia

Segundo a World Wide Web Consortium (W3C) em sua especificagdo do modelo de
dados para proveniéncia (PROV-DM), essa é definida como: “um registro que descreve
as pessoas, instituicoes, entidades e atividades envolvidas na producgéo, influéncia ou
entrega de um dado ou coisa. Em particular, a proveniéncia da informacgao é crucial para
decidir se ela é confiavel, como deve ser integrada a outras fontes de informagdes diver-
sas e como dar crédito a seus criadores ao reutiliza-la.”. A preocupacao principal da W3C
€ a confiabilidade da informac&o encontrada na WEB, por ser este um ambiente aberto
e inclusivo, onde usuarios encontram informacdes muitas vezes contraditérias ou ques-
tionaveis e a proveniéncia pode ajudar no julgamento sobre a veracidade da informacao.
Na definicao, observa-se a necessidade de se registrar quem criou ou alterou 0 dado ou
o processo. No contexto deste trabalho, a confiabilidade e a responsabilidade sdo muito
importantes, mas existem outras facetas em que a proveniéncia € util. A lista das areas
tratadas pela proveniéncia sao : i) origem da responsabilidade por uma dada informa-
cao; ii) registro de origem da informacao ; iii) registro de evolucéo e versionamento da
informacdo e do processo; iv) justificativa para as decisbes a respeito dos processos;
v) implicagao, indicando quais dados levam a um dado resultado ; vi) administragdo do
acesso e seguranca da informacao. Vale ressaltar que esse assunto € amplo e complexo
e, portanto, sofrer4 um recorte no escopo deste trabalho.

Além do W3C, uma outra iniciativa de especificacao de proveniéncia € do Open Pro-
venance Model (OPM). O objetivo principal do OPM € apoiar a avaliacido de varios
atributos dos dados, tais como confiabilidade, precisdo e pontualidade, e para tal, define
um modelo de grafos para proveniéncia que descreve as arestas como a relagéo entre
as ocorréncias, que sao representadas pelos nés (dos grafos). Estes nés podem ser:
i) Artefatos que séo partes de dados de valor fixo e contexto que possivelmente repre-
sentam uma entidade em um determinado estado; ii) Processos que sédo executados em
artefatos para produzir outros artefatos e iij) Agentes que indicam as entidades que es-
tao controlando o processo, tal como um usuario. Arestas também podem ter anotacoes
para fornecer as informagdes sobre como uma ocorréncia tem efeito causal sobre outra;

Um dos objetivos da proveniéncia é permitir a reprodutibilidade de experimentos in-
silico, pois com isso outros pesquisadores podem verificar os resultados reexecutando o0s

experimentos em seu proprio ambiente. Chirigati et al. [2017] apresentam duas solugbes
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promissoras para reprodutibilidade. Uma delas é o ReproZip 4, projetada e implemen-
tada pela comunidade cientifica, em particular, pela equipe da Universidade de Nova
York. Outra ferramenta é o Docker ' que implementa virtualizacdo leve e permite que
se defina em um script no formato texto, um ambiente completo de runtime que repro-
duza um experimento. Assim, autores e revisores podem colaborar entre si. O ReproZip
tem a vantagem de rastrear automaticamente as dependéncias de seus experimentos
existentes (escritos em scripts Python) e criar um pacote independente. O Docker com-
plementa o ReproZip uma vez que é capaz de criar um ambiente de virtualizacao para o
experimento de forma leve e facil de usar e implantar.

Como foi mencionado na Introdugéo, o Spark permite que se obtenha métricas e
informacdes sobre o ambiente de execucado via a APl SparkListener que € um meca-
nismo para interceptar eventos do escalonador do Spark. Estes eventos sdo emitidos
durante a execugdo de uma aplicagdo Spark, e isto significa que se pode filtrar e pro-
cessar informacgoes via SparkListener e armazenar tais informagdes como proveniéncia
retrospectiva em um repositério de apoio 6. Informacdes da quantidade de threads e
de memoria de acesso randémico utilizada por um processo também podem ser cole-
tadas e armazenadas neste mesmo repositério, para apoiar otimizagédo relacionada a
materializa¢do de resultados intermediarios.

Ainda que existam outros modelos de proveniéncia, optou-se neste trabalho limitar a
pesquisa aos modelos descritos devido ao escopo limitado a otimizacao de operadores
wFilter. Outros modelos poderao ser motivo de investigagdao em trabalhos futuros.

Para encerrar este capitulo € necessario discorrer sobre o0 modelo arquitetoénico, que
serviu de inspiragdo para a implementacdo do framework WfF devido aos requisitos

especificos de independéncia de plataforma, e isso é o tema da proxima Secao.

1.7 Arquitetura dirigida a modelos

A MDA foi proposta pelo OMG (Object Management Group), em 2001, e é apresen-
tada como um novo paradigma de desenvolvimento de software. A arquitetura dirigida a
modelos concentra-se nos estagios de projeto e implementagédo do processo de desen-

volvimento de software, e ndo trata de engenharia de requisitos baseada em modelos,

“Experimentos definidos em linguagem Python podem usar o ReproZip - https://www.reprozip.
org para empacotar o cédigo principal e todas as dependéncias, incluindo arquivos de dados e binérios
utilizados pelo experimento.

®Veja 0 site https://docker.com.

'®Santos [2018] desenvolveu um trabalho sobre coleta de proveniéncia no Apache Spark


https://www.reprozip.org
https://www.reprozip.org
https://docker.com
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nem nos testes baseados em modelos. No entanto, as bases que formam a MDA sao
suficientes para atingir os objetivos de independéncia entre requisitos do dataflow e a
plataforma de execucéao, que € um dos objetivos do framework WfF proposto.

Na especificacdo da OMG, a MDA usa um subconjunto de modelos da UML (Uni-
fied Modeling Language) ' para descrever um sistema. Nesta abordagem, séo criados
modelos em diferentes niveis de abstracao e a partir de um modelo independente de
plataforma em alto nivel é possivel, em principio, gerar um programa executavel para
uma dada plataforma, sem intervencao manual.

A Figura 11 mostra as trés camadas da arquitetura e os processos associados as
mesmas. A MDA recomenda a producao de trés tipos de modelos abstratos de sistema
que sdo: i) um modelo independente de computagéo - computation independent model
(CIM); ii) um modelo independente de plataforma - platform independent model (PIM) e

iii) modelos especificos de plataforma - platform specific model (PSM).

Modelo Modelo Modelo s
, . , Codigo
independente independente |—— especifico - .

) executavel
de computacao de plataforma de plataforma
Tradutor Tradutor Tradutor

Diretrizes 7 Padroes Ve regras Padroes

especificas especificas especificos

de dominio de plataforma de linguagem

Figura 11: As trés camadas da arquitetura MDA e os artefatos e processos associados
(figura baseada em imagem no livro [Sommerville, 2011])

O CIM modela as importantes abstragées do dominio usado no sistema e séo tam-
bém chamados “modelos de dominio” pela sua caracteristica de depender apenas dos
requisitos funcionais. Em geral, o usuario pode desenvolver varios CIMs diferentes, re-
fletindo diferentes visdes do sistema. No caso dos dataflows dos cientistas de dados, a
verificacdo de uma hip6tese pode exigir a execucao de varios experimentos em um certo
dominio o que equivale a mais de um CIM, na nomenclatura da MDA.

O PIM serve ao propdsito de modelar a operag¢édo do sistema sem referéncia a sua

"No framework WiF em vez de UML, como linguagem de especificagéo, usa-se um grafo aciclico direci-
onado construido a partir de um cédigo de texto plano segundo a gramatica de uma eDSL - veja a Secao
1.8 para detalhes
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implementagcdo. O PIM, como definido pela Object Management Group (OMG), é des-
crito por meio de modelos da Unified Modeling Language (UML) que mostram a estrutura
estatica do sistema e como ele responde a eventos externos e internos.

O PSM permitem transformar o modelo independente de plataforma com um PSM se-
parado para cada plataforma de aplicacdo. Em principio, pode haver camadas de PSM,
onde cada uma acrescenta alguns detalhe especifico. Assim, o PSM de primeiro nivel
pode ser um middleware especifico, mas independente do banco de dados. Quando um
banco de dados especifico for escolhido, um PMS especifico de dados pode ser gerado.

Para efeito deste trabalho, a MDA serviu apenas de inspiracao e, portanto, a proposta
de arquitetura nao foi seguida a risca. Optou-se por uma solugao mais simples usando as
ideias principais de abstracdo e adaptabilidade e além disso, em vez de UML, optou-se
por um grafo aciclico direcionado para especificar o PIM do dataflow.

A Secao 3.2 descreve como foi a abordagem usada para implementar o framework de
forma que se possa obter os beneficios do modelo independente de computagéo (CIM).
O CIM, é especificado pelo cientista de dados na forma de um texto plano seguindo uma
gramatica definida em uma eDSL. Este texto € compilado e traduzido para um PIM na
forma de um grafo que é persistido. Na sequéncia gera-se o cédigo Scala que pode ser

submetido ao Apache Spark para execucao no cluster.

Modelo Modelo (A) Modelo (B) -
. , ) ’ Cadigo
independente independente |—— especifico E— .
) executavel
de computacao de plataforma de plataforma
% Tradutor Tradutor Tradutor

Diretrizes Padroes e regras Padroes Scala
especificas especificas especificos Python
de dominio de plataforma de linguagem R

Figura 12: As trés camadas da arquitetura MDA e os artefatos e processos associados
adaptada para o contexto de analise de dados em ambiente distribuido do framework
WHF.

A Figura 12 mostra as modificagdes na arquitetura MDA original para adequar a re-
alidade especifica do framework WfF. Na modificacdo proposta a Unica intervensao
humana ocorre na especificagdo do dataflow pelo cientista de dado (no CIM) que tam-

bém é responsavel pela especificacao da ligagao (A) entre o PIM e o PSM e também a
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ligagcéo (B) entre 0 PSM e o codigo gerado. No entanto, € necessério destacar que isso é
feito via comandos da eDSL que atuam em um alto nivel de abstracdo, usando os fokens
Resource, Jobs, Execution e suas composi¢cdes, como pode ser visto nos fragmentos
de programa das Figuras 25, 26 e 27. O modelo independente de computagao (CIM)
aparece na figura 24.

O cientista de dado pode contar com o apoio de um engenheiro de dados para ajudar
com as especificacées dos elementos Resource, Jobs e Execution da eDSL, quando
estes exigirem informagdes especificas de plataforma que o mesmo desconhega. Em
outras palavras, nos ambientes para analise de dados no contexto DISC, este modelo
favorece a separacgao de responsabilidades (Separation of Concerns) entre os cientistas
e os engenheiros de dados. Na Secao 3.2 apresenta-se uma descri¢do mais detalhada
da Figura 12 no contexto do framework WfF.

Enquanto que no modelo de desenvolvimento Orientado a Objetos os programas
séo os artefatos de saida principais, na MDA, os modelos sdo as saidas principais do
processo de desenvolvimento [Frankel, 2003], [Brown, 2004], [Singh and Sood, 2009] e
[McClatchey, 2018]. Isto ocorre porque na MDA os programas sao gerados automati-
camente, a partir dos modelos. Isto aumenta o nivel de abstragéo e, dessa forma, os
usuarios nao precisam mais se preocupar com detalhes da linguagem de programacao
ou com as especificidades das plataformas de execug¢do. Quando se trata de analise de
bigdata em ambiente distribuido (DISC), a plataforma de execugao é ainda mais com-
plexa e a MDA produz mais beneficios pois 0s usudrios sédo cientistas de dados, na sua
maioria, com pouco conhecimento de engenharia de software. Nesta Se¢ao descreve-se
um pouco da arquitetura orientada a modelos e como ela foi usada no framework WfF
para permitir a independéncia de plataforma por parte dos cientistas de dados, quando
estes estiverem usando o framework proposto.

Na Secao seguinte detalha-se a eDSL definida, tendo em vista os requisitos funci-
onais impostos pela MDA além dos requisitos da execucao de dataflow em ambiente

distribuido, com opcao de otimizacao usando a APl do Catalyst.

1.8 Linguagem Especifica de Dominio para Workflow

Nesta Secdo aborda-se a importancia de usar uma (DSL para a especificacao do
Workflow. O framework deve prover também o armazenamento, em repositorio cen-

tralizado, de uma representacédo em formato independente de plataforma. Neste caso
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foi usada uma representacao na forma de Grafo Aciclico Direcionado - Directed Acyclic
Graph (DAG), permitindo a execucao do Workflow, pelo usuério. A definicdo de uma
DSL para o framework fornece varios beneficios para o usuario quando comparada a
uma API, e por esse motivo foi estudada a viabilidade de sua implementacao.

Um framework, como o proposto neste trabalho, poderia expor uma API de acesso,
e 0 usuario poderia usa-la para interagir com o sistema, o que é perfeitamente factivel,
ja que uma API pode especificar relagbes entre classes implementadas no framework.
Uma API, para ser util, precisa ser definida de forma muito clara com boas escolhas para
0s homes dos objetos, métodos e atributos. Nomes significativos melhoram a leitura do
programa e os valores assumidos como padrao facilitam a utilizagdo pelo usuario.

Ocorre, porém, que APIs exigem o conhecimento detalhado de classes e métodos
internos a implementacao e introduzem ruidos textuais no programa que nao sao essen-
ciais a utilizacao das funcionalidades. Uma API exige cédigo imperativo com utilizagao
de lacos (loop) e desvios (branch) tal como if/ithen/else. Por outro lado, uma DSL para
especificacao de workflow de analise de dados, pode permitir uma interface declarativa,
o que simplifica muito a sua especificagcdao por parte do usuario. O programa ganha
também expressividade e clareza.

DSLs j& sao estudadas e utilizadas ha varias décadas. O exemplo mais marcante &
o da linguagem SQL que é especifica para o dominio de geréncia de banco de dados.
Como ela pretende resolver um problema especifico pode ser muito mais concisa que
uma linguagem de uso geral. A linguagem SQL é excelente na tarefa de especificar os
requisitos de acesso ao banco de dados, mas quando utilizada na pratica em programas
C++ ou Java, por exemplo, precisam ser inseridas como um corpo estranho, dentro dos
programas. Este corpo estranho aparece, em geral, como strings de caracteres conca-
tenados dificultando a compilacdo pela linguagem hospedeira. Em geral, a compilacao
do codigo SQL é delegada ao SGBD e as verificagdes sintaticas s6 podem ser feitas no
SQL em tempo de execucado. Este é um problema das DSLs classicas.

Mais recentemente surgiu o conceito de eDSL (Embedded DSL), como construcdes
regulares da linguagem hospedeira. Elas usam intensamente o padrdo de projeto Buil-
der definido por Gamma et al. [1994], e outras caracteristicas sintaticas das linguagens
hospedeiras, 0 que facilita a integracdo da DSL com a gramatica padrao da linguagem.
Linguagens como Haskell, Scala e Kotlin implementam estas facilidades. No caso do

framework em pauta, inicialmente avaliou-se a implementag¢do em linguagem Scala, po-
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rém, com o surgimento da linguagem Kotlin, ficou claro que essa seria a melhor escolha
para ser usada como linguagem hospedeira da DSL do framework. Um programa Kotlin
é de facil utilizacado em ambiente operacional de JVM que é o caso do Apache Spark. A
linguagem Scala exige uma curva de aprendizado maior devido a certos problemas de
projeto como os chamados implicts. Dito isso, lista-se a seguir, as caracteristicas uteis
da linguagem Kotlin para especificagao de eDSL.

Uma eDSL possui uma estrutura propria associada a sua gramatica e, portanto, pode
ser chamada de linguagem, no contexto da programacao. Como linguagem seria muito
util ter a possibilidade de escrever cédigo da forma mais natural possivel, como se fosse
um texto em linguagem natural tal como o portugués ou o inglés. Em linguagens naturais
tem-se os paragrafos, as sentengas e as palavras organizadas de forma a criar um sen-
tido (semantica). Os posicionamentos das palavras indicam sua classe gramatical e o
usuario interpreta o significado de forma natural. Para prover este tipo de funcionalidade
na linguagem Kotlin, os projetistas da linguagem implementaram as seguintes funciona-
lidades que aparecem aqui com o nome original em inglés: i) lambdas with receivers
- emprega uma estrutura de aninhamento muito Util em composicdes de objetos inter-
dependentes; ii) infix method operators - objetos nomeados como parametros de ope-
radores infix permitem escrever sentengcas como em linguagem natural. ; iii) functions
extensions on primitive types - a capacidade de adicionar métodos em tipos primitivos
permite criar gramaticas para literais de forma legivel e simples ; iv) invoke convention
permite invocar objetos como se fossem fungdes e se os objetos sdo nomeados usando
tokens da linguagem isso facilita ainda mais a definicdo de uma gramatica simples e
fluida.

A Secao 3.4 mostra um exemplo de c6digo escrito usando a eDSL do framework. O
objeto Workflow é composto de itens diversos, e procurou-se definir uma gramatica mais
proxima possivel da linguagem natural usando-se quatro caracteristicas da linguagem
Kotlin para design de eDSL citadas acima.

E importante observar que a linguagem Kotlin implementa inferéncia de tipos e é
fortemente tipada, o que permite a verificacdo da especificagdo do workflow em tempo
de edigao do programa quando usa-se uma IDE (Integrated Development Environment)
apropriada tal como o Eclipse e o Intellid Idea. Entretanto é possivel usar outros editores
como VI ou Sublime Text, por exemplo.

Em relagdo a gramatica da linguagem WfF pode-se dizer que ela pode ser definida
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em termos da forma estendida de Backus-Naur - extended Backus-Naur form (EBNF)
[Pattis, 2013]. Esta modalidade é muito usada na ciéncia da computacdo como uma fa-
milia de notagcbes de metasintaxe para expressar uma gramatica livre de contexto, sendo
inclusive adotada pela International Organization for Standardization (ISO) na ISO/IEC
14977.

Expression <= Expression ,( "&&"|"<"["+"|"-"["#" ) Expression
| Expression, " [", Expression, "1"
| Expression,".", "length"

| Expression, " ." Identifier, " (", [ Expression { ", ", Expression } ],
"y

| IntegerLiteral

| "true"

| "false"

| Identifier

|  "this"

| " "oy

new", "int" "[", Expression, "]

| "new",Identifier ,"(" ,")"

., Expression

| " 1]

(", Expression, ")
Identifier is one or more letters, digits, and underscores, starting with a letter
IntegerLiteral is one or more decimal digits

EOF is adistinguished token returned by the scanner at end-of-file

Figura 13: Especificagdo de gramatica para expressao envolvendo literais inteiros iden-
tificadores e diversos operadores l6gicos e aritiméticos usando EBNF.

A EBNF é uma especificagao simples composta de regras onde cada uma tem trés
partes: um lado esquerdo left—-hand side (LHS), um lado direito right—-hand side (RHS),
e o caractere < separando esses dois lados. O simbolo < deve ser lido como: “esta
definido como”. O LHS é uma palavra escrita em minusculas que nomeia a regra EBNF.
O RHS fornece uma descri¢cao desse nome. O caracter | permite especificar escolhas
alternativas. Os caracteres [ e | permitem especificar itens opcionais. Os caracteres
{ e } permitem especificar itens repetitivos. Os caracteres ( e ) permitem especificar
agrupamentos de itens. Além disso, os simbolos terminais, conhecidos como tokens
aparecem entre aspas. A EBNF define também o operador is que prové uma forma de

descrever um item LHS em linguagem natural descritiva. Assim é possivel especificar,
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por exemplo, uma expressdo usando EBNF como mostrado na Figura 13.

Partindo da definicdo EBNF para expressoes, pode-se definir a graméatica para uma
calculadora simples, e ir estendendo a gramatica até chegar a uma linguagem de pro-
gramacao tal como Java. Na Figura 14 apresenta-se a gramatica para um subconjunto
da linguagem Java 8.

Goal
MainClass

MainClass, { ClassDeclaration }, EOF;

(L

"on "on "won

"class", Identifier, " {", "public", "static", "void",
"main", " (", "String","[","]1", Identifier, ")", " {".
Statement, "}", "}":

ClassDeclaration < "elass", Identifier,| "extends", Identifier |, "{",
{ VarDeclaration }, { MethodDeclaration } "}";

VarDeclaration <= Type, Identifier, "; "
MethodDeclaration <= "public", Type, Identifier, " (".[ Type, Identifier, { ", ", Type,
Identifier },], ") ", " {", { VarDeclaration }, { Statement },

"return". EXPTCSSiOn, " ; " ||} u;
Type < "int". "["."]"
| "boolean"

int

| Identifier

Statement < "{".{ Statement ; "}"

[ "if" " (" Expression, ")", Statement, "else" Statement

| "while"," (", Expression, " )", Statement

| "System.out.println" " ("  Expression,")" ";"
Yy p p

| Identifier, "=" Expression, "; "

| Identifier, " [ ", Expression, "]1", "=", Expression, " ;"

Figura 14: Especificacdo de gramatica para um subconjunto da linguagem Java.

E importante ressaltar que nao existe nenhuma recomendagao sobre o uso de cores
para identificar os elementos da metalinguagem EBNF e que o uso da cor vermelha nas
Figuras citadas acima, foi uma escolha para favorecer o entendimento do conceito.

Outras metasintaxes sao utilizadas, além da EBNF, mas em geral adaptadas desta
19 Vé-se, portanto, que é de grande importancia conhecer a definicdo da EBNF quando
se deseja especificar uma gramatica de linguagem tal como uma eDSL. Uma definicao

formal da gramatica da eDSL do framework WfF aparece na Secéao 3.5.

8Gramatica para mini Java baseada nas notas de aula disponiveis em http://cs.fit.edu/~ryan/
cse5251/

®Por exemplo, a linguagem Java é definida usando a metasintaxe disponivel em 2.1. Context-Free Gram-
mars - https://docs.oracle.com/javase/specs/jls/sel0/html/jls—2.html, que é uma vari-
acao da EBNF. A definigdo da gramatica da linguagem Java em si, que usa esta metasintaxe pode ser vista
em https://docs.oracle.com/javase/specs/jls/sel0/html/jls-19.html


http://cs.fit.edu/~ryan/cse5251/
http://cs.fit.edu/~ryan/cse5251/
https://docs.oracle.com/javase/specs/jls/se10/html/jls-2.html
https://docs.oracle.com/javase/specs/jls/se10/html/jls-19.html

(Pagina intencionalmente deixada em branco)
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Capitulo 2 Trabalhos Relacionados

Existem poucas abordagens algébricas para workflows, principalmente no que tange
aquelas que apoiam a execugdo paralela das atividades representadas por UDF. En-
tretanto, ha diversas abordagens cujo objetivo é a otimizacao da execucéao paralela de
atividades em ambientes de dados em larga escala como mencionado por Ogasawara
[2011]. Para avaliar os diferentes trabalhos relacionados a otimizacao de dataflow algé-
brico foi feita uma busca sistematica, datada de 09 de marco de 2018, na base de dados
do Scopus a partir das palavras-chave: ("dataflow"OR"workflow"OR"UDF") AND
"optimization"AND ("parallel execution"OR"distributed execution")

A busca retornou 412 documentos distribuidos da seguinte forma: i) 76 estao rela-
cionados a computagao cientifica ; ii) 59 sobre dataflow ; iij) 11 estdo relacionados a
MapReduce ; iv) 10 focam no modelo algébrico ; v) 9 mencionam o spark ; vi) 8 citam
0 uso de proveniéncia ; vii) 5 mencionam o carater declarativo da linguagem de especi-
ficagdo do workflow ; viii) 3 mencionam tolerancia a falhas ; ix) 2 tratam explicitamente
de UDF ; x) 2 mencionam o SparkSQL ; xi) 1 relaciona o Apache Flink como alternativa
DISC para execugao de workflow.

Devido a grande quantidade de artigos criou-se alguns critérios adicionais de filtra-
gem. Analisando o resumo dos 412 documentos foram descartadas as solugdes para:
i) um setor especifico da industria/academia (Ex: workflow especifico para genética); ii)
um algoritmo em particular, tal como decision tree, pagerank, Hash Join, etc.; iii) hard-
ware especifico (GPU, FPGA, SoC); iv) métodos proximos ao hardware (paralelizagao
a nivel de instrugdes, ou cache do processador); v) mobile clouds pois, apesar da rele-
vancia atual, sdo muito especificos; vi) problemas de scheduling de tarefas em ambiente
distribuidos pois 0 Spark ja é responsavel por isso; vii) paralelismo para supercomputa-
dores, pois pressupde hardware monolitico e especializado; viii) custo de uso de recur-
S0S em nuvem, pois neste caso o principal objetivo é contabil/financeiro; ix) tempo real
e streaming, apesar do Spark apoiar desenvolvimento deste tipo com o modulo Spark

streaming, pois tira o foco do nosso problema.
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O restante foi classificado da seguinte forma: i) fonte primaria, envolvendo um ou
mais dos seguintes temas: MapReduce, Algebra, eDSL, dataflow, Spark (core, SQL,
GraphX, R) independente da area de aplicacao /i) apoio a proveniéncia; iij) apoio a visu-
alizagao; iv) otimizacdo em banco de dados; v) processamento de grafos; vi) varredura
de parametros.

Assim, foram selecionados da lista 33 arquivos para leitura completa, por terem sido
publicados apds o ano de 2014, portanto, um ano antes da publicacao do artigo sobre
SparkSQL e Catalyst de Armbrust et al. [2015]. Este critério foi adotado pois a intengéo
€ contribuir com algo novo para a Ciéncia da Computagéao buscando solugbes no estado
da arte. No entanto, ao ler alguns desses artigos observou-se a necessidade do estudo
de outros artigos mais antigos, tal como de teoria de compiladores e de banco de dados.

Em paralelo a esta busca sistematica foi feita uma pesquisa ad hoc visando encon-
trar as iniciativas especificas relacionados a workflow em ambiente Spark, que poderiam
estar relacionadas a dissertagao corrente. Esta pesquisa ad hoc revelou que o médulo
MLLib do Spark apoia o desenvolvimento de analises estatisticas e de aprendizado de
maquina e implementa classes para facilitar o desenvolvimento de workflow para varre-
dura de parametros.

Apresenta-se a seguir uma exposicao sobre alguns desses importantes artigos. A
classificacao das maquinas de execugao de workflows em ambiente de dados em larga
escala, segundo Ogasawara [2011] sdo: (i) orientadas a varredura de parametros, (ii)
orientadas a MapReduce, (iii) orientadas a cole¢des aninhadas, (iv) de escalonamento
baseado em fluxo, (v) de escalonamento baseado em recursos, (vi) de escalonamento
adaptativas, (vii) declarativas e (viii) abordagens algébricas. Pode-se observar uma
ortogonalidade entre as diversas abordagens classificadas. Isto revela a natureza
interdisciplinar e complexa do problema. Faz-se necessario entdo, optar por dominios
especificos do problema e focar o estudo nestes dominios para produzir uma contribui-
cao relevante a area de estudo: Geréncia de Dados via Sistema de Geréncia de Work-
flow para aplicagdes de andlise intensivas em dados em ambiente paralelo e distribuido.
Isto inclui aplicagdes cientificas e comerciais nao fazendo distingdes entre elas. Porém,
restringe-se apenas a workflows orientados a dados (dataflow) pois apenas neste caso
pode-se aplicar os operadores algébricos que regem UDF propostos por Ogasawara
[2011].

Dentre os diversos dominios do problema citados anteriormente, foram escolhidos,
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para estudo detalhado, os seguintes:

1. Abordagem algébrica - a abordagem algébrica com apoio a definicdo de UDF (como
proposto por Ogasawara [2011]) com sua robustez matematica permitindo o uso
de regras deterministicas além de heuristicas e de dados de proveniéncia para

otimizacao do dataflow.

Para esta abordagem também existem outras propostas como o SOFA que é capaz
de fazer anotagbes seméanticas em UDF de forma automatica ou manual (chamada
abordagem hibrida) e permite encontrar conjuntos de planos de execu¢ao seman-
ticamente equivalentes para um dado fluxo de dados. As anotagdes automatica-
mente detectadas e as criadas manualmente sdo avaliadas por um otimizador ba-
seado em custos, que usa um conjunto de modelos de reescrita para inferir planos

de execugao semanticamente equivalentes [Rheinlander et al., 2015].

As operacoes algébricas que regem as atividades definidas nas UDF abrem opor-
tunidades para a otimizagéo do fluxo de trabalho permitindo o uso de programas

de terceiros ou legados, como implementadores de atividades.

2. Abordagem MapReduce - a abordagem MapReduce permite usar todo o potencial
da escalabilidade horizontal do ecossistema SparkSQL/Hadoop além de todos
os tipos de fontes de dados implementados nos métodos de acesso, tais como
Hadoop Distributed File System (HDFS), arquivos (XML, JSON, Parquet, Avro, Ar-
row ', CSV, TSV), WebServices e JDBC (Bancos de dados relacionais e de Séries
Temporais). Isto expande a aplicabilidade da solugdo a virtualmente qualquer apli-

cagao de bigdata.

Alguns Workflow Management System (WMS) tradicionais apoiam o desenvolvi-
mento no modelo MapReduce para execugao paralela e neste caso usam o Ha-
doop. Seguem 3 deles: Kepler [Wang et al., 2009], VisTrails [Callahan et al., 2006] e
CloudBLAST [Matsunaga et al., 2008]. Cada um destes WMS tem sua abordagem
particular no uso do Hadoop para despachar execugdes de tarefas Map e Reduce

em paralelo nos ambientes distribuidos. Uma vez que as funcées Map e Reduce

0 Apache Arrow é um formato para dados em memoria com organizagéo colunar, padronizado e inde-
pendente de linguagem (pode ser usado com C, C++, Java, JavaScript, Python e Ruby) para dados planos
(flat) e hierarquicos permitindo troca de informagéo entre processos diferentes. Ele também fornece biblio-
tecas computacionais € mensagens de fluxo continuo com cépia zero (zero-copy streaming messaging) e
comunicagao inter-processos.
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precisam ser programadas dentro da estrutura do Hadoop, o workflow, nestas solu-
¢oes, depende fortemente da implementagcao MapReduce e do cédigo-fonte usado
para as atividades, gerando um acoplamento forte entre a definicdo/especificacao

do problema e a plataforma de execugao do workflow, o que é indesejavel.

3. Abordagem eDSL (Declarativas) - os trabalhos relacionados a linguagens de espe-
cificagdo de workflow sao bastante relevantes para esta dissertacdo e podem ser
divididas em dois grandes grupos, a saber: i) linguagens graficas e ii) linguagens

textuais.

As linguagens graficas usam diagramas e ferramentas interativas para criar os
workflows. Devido a sua representacao, estas linguagens gréaficas apresentam
dificuldades na Gestao de Mudanga, que é uma area da Engenharia de Software
conhecida como Software Configuration Management (SCM) e por isso ndo € abor-

dado neste trabalho.

As linguagens textuais se valem de sentengas escritas em formato XML, JSON ou
texto-plano para informar as dependéncias de dados e/ou fluxos de controle. As
linguagens que detalham o fluxo de controle sédo usadas em workflows centrados
no controle (control-centric) e as linguagens que detalham as dependéncias dos
dados sao usadas em workflows data-centric. As linguagens control-centric estao
fora do escopo deste trabalho, portanto restringe-se aqui 0 dominio do problema

as linguagens textuais para workflows data-centric.

Chen et al. [2015] discorre sobre a diferenga entre os possiveis paradigmas de
programacao que sao: /) imperativo, onde o usuario especifica exatamente como a
computacgao precisa ser executada e /i) declarativo, onde a especificacdo do usua-
rio se concentra em "o que"deve ser feito. Para ilustrar a diferenca e as vantagens
das abordagens, considere o exemplo de uma simples expressao de atribuicao
a < b+ 1 que faz parte de um programa maior. No paradigma imperativo a expres-
sao é compilada e executada atualizando o valor de a de forma imediata. No para-
digma declarativo a expressao é compilada em uma representacao intermediaria,
(tal como um grafo), e executada posteriormente, mas apenas quando completar
a construgao da representacao intermediaria de todo o programa, e apos todas as
otimizagbes realizadas. A segunda abordagem gera oportunidades adicionais de

otimizagdo que podem considerar todo o programa em vez de apenas a estrutura
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da expressao de atribuicdo. Isto € particularmente importante em consultas em
dataflow, onde otimizacdes algébricas mudam a seletividade e cardinalidade das

relagcdes intermediarias.

Alexandrov et al. [2015] propéem uma eDSL em Scala chamada Emma onde os
autores implementam K-means paralelizado em pouco mais de 20 linhas usando
for-comprehensions. Esta linguagem forneceu intuicdes para o projeto (design) da

eDSL desenvolvida no framework WfF.

Em se tratando de usar a infraestrutura de execucao do Apache Spark, optou-se
pela definigdo de uma DSL interna - eDSL, que pode ser especificada em lingua-
gem Kotlin 2. A abordagem eDSL facilita 0 uso por cientistas de areas distintas
(Economia, Biologia, Histéria, Ciéncias Politicas, Linguistica, Administragdo, Di-
reito, etc.) que em geral ndo possuem conhecimento técnico para lidar com proble-
mas de infraestrutura de Tl e precisam de uma linguagem simples e adequada ao

problema da analise de dados.

4. Abordagem de Varredura de Parametros e API de pipeline da MLLib - os algorit-
mos de aprendizado de maquina geralmente envolvem uma sequéncia de pré-
processamento de dados, extracdo de caracteristicas (feature extraction), ajuste
de modelo (model fitting) e as etapas de validacao (validation stages). A MLLib
fornece apoio nativo para o conjunto diversificado de funcionalidades necessarias
para a construcao de pipeline de aprendizado de maquina com dados em larga
escala. Esta APl usa o ecossistema Spark para processar uma pipeline de ponta a
ponta (end-to-end) e com isso simplifica o desenvolvimento do aprendizado em va-
rios estagios, fornecendo um conjunto uniforme de APIs de alto nivel [Meng et al.,
2016], incluindo APIs que permitem que os usuarios troquem por uma aborda-
gem padrao de aprendizado de maquina em vez de usar seus préprios algoritmos
especializados. Outros beneficios da API é a otimizagdo de hiperparametros (hy-

perparameter optimization)

O diagrama da Figura 15 mostra os componentes do Spark MLIib. A maioria das

funcdes relacionadas & algebra linear 3 é baseada em uma biblioteca de processa-

2A linguagem Kotlin, assim como Scala, também executa na JVM e apoia desenvolvimento de DSL além
de ser mais simples e foi escolhida para definicdo do workflow pelo usuério

®Breeze - https://github.com/scalanlp/breeze ; netlib-java - https://github.com/
fommil/netlib-java ; F2J - http://icl.cs.utk.edu/£f25 ; ATLAS - http://math-atlas.
sourceforge.net ; Intel MKL - https://software.intel.com/mkl ; OpenBLAS - https:


https://github.com/scalanlp/breeze
https://github.com/fommil/netlib-java
https://github.com/fommil/netlib-java
http://icl.cs.utk.edu/f2j
http://math-atlas.sourceforge.net
http://math-atlas.sourceforge.net
https://software.intel.com/mkl
https://github.com/xianyi/OpenBLAS
https://github.com/xianyi/OpenBLAS
https://github.com/xianyi/OpenBLAS
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mento numérico em linguagem Scala (Breeze), porém algumas delas sdo basea-
das diretamente na biblioteca de baixo nivel net1ib-java que também €& usado
pelo Breeze. Além disso, o Spark MLlib também possui algumas implementa-
¢Oes internas néo dependentes do BLAS. No net1lib-java, as implementacoes
do BLAS/LAPACK séo fornecidas pelo projeto F2J - FortranTodJava compiler. O ele-
mento system-provided BLAS, em verde, deve ser instalado separadamente e
pode ser um dentre estes : i) ATLAS; ii) Intel MKL; iii) OpenBLAS; ou iv) vecLib no

caso do macOS.

Spark MLIib

breeze netlib-java

netlib-java
non-BLAS

JNI

build-in system-provided
reference BLAS BLAS

Figura 15: Diagrama apresentando as diversas camadas da implementa¢dao MLIib que
depende do Breeze que é uma biblioteca Scala que estende a Scala Collection Library
para fornecer apoio no desenvolvimento com manipulagdo de vetores e matrizes. O
Breeze Usanetlib-java para acessar as implementagbes nativas do BLAS/LAPACK.

Em termos praticos, a API de pipeline da MLLib 4 apoia a selecdo de modelos
usando ferramentas como CrossValidator e TrainValidationSplit, que por sua vez
usam os itens: /) Estimador (Estimator) que é o algoritmo (ou pipeline) para sinto-
nizar os parametros do modelo; /i) um conjunto de ParamMaps que sao os para-
metros a serem escolhidos ou "grade de parametros"; iij) Avaliador (Evaluator) que
fornece a métrica para medir 0 desempenho de um modelo ajustado considerando

os dados de teste.

Recentemente o Apache Spark adicionou um novo modelo de agendamento cha-

mado Barrier Scheduling ® o que permite a incorporagao de treinamento de Deep

//github.com/xianyi/OpenBLAS ; veclLib - https://developer.apple.com/documentation/
accelerate/veclib

*0O manual de uso pode ser consultado neste link https://spark.apache.org/docs/2.4.0/
ml-tuning.html

®Detalhes sobre Barrier Scheduling podem ser vistos em https://issues.apache.org/jira/
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Learning, distribuido em um estagio do Spark. Assim, é possivel simplificar um
workflow de treinamento de Deep Learning distribuido via Spark MLIib. Este novo
mecanismo de agendamento foi necessario pois 0 modelo de computacao de apren-
dizado de maquina é diferente do MapReduce usado pelo Spark. No Spark, uma
tarefa em um estdgio ndo depende de outras tarefas no mesmo estagio e, por-
tanto, pode ser programada de forma independente. No Message Passing Inter-
face (MPI) todos 0s processos comegam ao mesmo tempo e trocam mensagens
entre si. Com o estdgio de barreira 0 Spark inicia as tarefas ao mesmo tempo
e fornece aos usuarios informacgdes e ferramentas suficientes para incorporar o
treinamento de Deep Learning distribuido. Com isso € possivel, por exemplo, in-
corporar um programa MPI usando o Tensor Flow como back-end, em um estagio
de barreira (barrier stage). Além disso as otimizacdes baseadas nas heuristicas
da algebra de workflow poderao usufruir de técnicas de programacao usando este

novo mecanismo de agendamento de tarefas do Apache Spark.

Na avaliacdo dos trabalhos relacionados considerando o escopo desse projeto, procurou-
se dar um direcionamento adequado considerando os quatro dominios descritos anteri-
ormente com a preocupacao de avaliar o estado da arte para um direcionamento correto
de forma a contribuir na fronteira do conhecimento, ao mesmo tempo que abrindo opor-

tunidades para trabalhos futuros na area.

browse/SPARK-24374
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Capitulo 3 framework WfF - Desenvolvimento da Solucao

Como foi visto na Introdugao, o problema principal a ser considerado neste trabalho é
referente a execucao otimizada de dataflows contendo UDF. Solucionar este problema é
a principal contribuigao, porém, para facilitar o uso pelos usuarios foi criado o framework
WfF com uma eDSL propria. Neste capitulo descreve-se a solugao adotada na imple-
mentacao deste framework, cujos oito requisitos funcionais podem ser divididos em dois

grandes grupos:

1. Otimizacao algébrica de dataflow com UDF no Spark - cujos quatro requisitos fun-
cionais sdo: i) executar os dataflows de analise de dados em ambiente DISC, mais
especificamente no Apache Spark; ii) permitir a especificacdo de UDF no workflow,
usando modelo MapReduce onde as UDF sao regidas por operadores algébricos,
compativeis com a algebra de workflow de Ogasawara et al. [2011]; jii)) aceitar UDF
escrita em linguagem Python, R e cédigo disponivel na JVM nas linguagens Java,
Scala e Kotlin [Ferreira et al., 2017]; iv) permitir, de forma parametrizada, a inclusao
de otimizacao de dataflow usando a algebra de workflow juntamente com informa-

cOes de proveniéncia retrospectiva colhida do Apache Spark via SparkListener

2. Projeto de eDSL e transparéncia da MDA - cujos quatro requisitos funcionais sao:
i) prover um modelo independente de computagéo - CIM, um modelo independente
de plataforma - PIM e um modelo especifico de plataforma - PSM, como definidos
na MDA; i) levantar os requisitos para uma linguagem agndéstica, baseada nos
conceitos da MDA, que permita geracao de codigo em diferentes linguagens de
programacao, particularmente em Scala, R e Python, compativeis com os modulos
SparkSQL, Spark R e PySpark respectivamente; iii) definir a linguagem agnéstica
como uma eDSL em Kotlin ! para especificacéo dos workflows pelos usuérios alvo:
cientistas e engenheiros de dados; e iv) executar workflows comerciais, industriais

e cientificos dos tipos ETL, varredura de parametros, analise em séries temporais,

"Como foi visto na Secéo 1.8 a linguagem Kotlin é mais simples e facil de usar quando comparada a
linguagem Scala e sua base de usuario € muito maior, apesar de ser uma linguagem mais recente
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mineracdo de dados em /oT, dentre outros.

Os requisitos do primeiro grupo estao diretamente relacionados ao tema de pesquisa.
Os requisitos do segundo grupo estéo relacionados a facilitagdo do uso pelos cientistas
e engenheiros de dados do framework WIF.

Todos estes requisitos listados acima foram considerados na analise e definicdo da
arquitetura da solugao. Porém, para efeito de implementacao o escopo foi limitado consi-
derando o tempo disponivel para o desenvolvimento do projeto, que foi dividido em fases.
Particularmente a otimizag&o de dataflow foi limitado a execugéo de filtros (operadores
wFilter) que operam sobre UDF usando a APl Catalyst do Spark SQL e o casamento de
padrdes (pattern matching) da linguagem Scala. Outras fases serdo desenvolvidas em
trabalhos futuros, gracas ao principio aberto/fechado (Open/Closed Principle) ® da enge-
nharia de software. Outras limitacdes estao descritas na Seg¢éao . Ha que se destacar a
aderéncia do framework ao padrao de projeto (design pattern) inversdo de dependéncia
(dependency inversion) tipico em framework de software.

Com base nos conceitos descritos no Capitulo 1 - Referenciais Tedricos, e na avalia-
cao exploratéria preliminar foi possivel definir uma estratégia para o desenvolvimento do
framework WfF. Optou-se por criar um contéiner de servicos gerenciados de acordo com
uma arquitetura Service Oriented Architecture (SOA) para desacoplar os diversos médu-
los, melhorando a manutencao do software e permitindo um desenvolvimento em fases.
Sobre o contéiner de servigos foram construidos os seguintes méddulos: i) Persisténcia de
Workflow; ii) Configuragao e Ativagao de Workflow e iii) Execugao e Monitoramento de
Workflow. Estes mddulos apoiam se em servicos para prover as funcionalidades neces-
sarias dos bastidores (back-end). Usa-se um servidor que fornece as funcionalidades
via interface RESTful baseada no conceito Representational State Transfer (REST).

Nas proximas segoes apresenta-se o desenvolvimento da solu¢éo incluindo uma des-
cricdo em alto nivel sobe a arquitetura, uma descricao dos modulos que compdem o fra-
mework e os diagramas UML essenciais ao entendimento da arquitetura proposta. Em
seguida, discute-se como ¢ feita a geracao de codigo inspirada na MDA. Um exemplo
de uso da eDSL desenvolvida é apresentado para ilustrar qualitativamente a facilidade
provida pela linguagem. Apresenta-se também a gramatica da eDSL do WfF. Por fim, é

apresentado o processo de otimizagdo de operadores com UDF no Spark SQL, para o

20 principio aberto/fechado, de Bertrand Meyer especifica que entidades de software (classes, modulos,
fungdes, etc.) devem ser abertas para extensdo, mas fechadas para modificagéo [Meyer, 1988].
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caso de operadores wFilter contiguos.

3.1 Arquitetura da Solucao

A proposta da SOA é baseada em nove principios, listados a seguir: 7) Contrato de
Servigo Padronizado - Servigos devem aderir a uma descri¢do nao ambigua do servico;
2) Baixo Acoplamento - Os servigos devem minimizam dependéncias uns dos outros; 3
Abstracao de Servigo - Servigcos devem esconder do mundo exterior, a l6gica que eles
implementam, ou seja, devem prover encapsulamento; 4) Reusabilidade de servico - A
I6gica deve ser dividida em servicos ortogonais com o objetivo de maximizar a reutiliza-
cao de codigo; 5) Autonomia do Servico - Os servicos devem ter controle sobre a légica
que eles implementam e encapsulam; 6) Estado de Servigo - Idealmente, os servigos
devem ser sem estado (stateless); 7) Descoberta de Servigo - Os servigos podem ser
descobertos (geralmente em um registro de servico); 8) Composicao de Servico - Os ser-
vicos podem ser compostos por outros, ou seja, € possivel quebrar problemas complexos
em pequenos problemas mais simples e solucioné-los separadamente; 9) Interoperabili-
dade de Servico - Os servigos devem usar padrdes de seguranca e de comunicagao que
permitam o uso por diversos interessados.

Para obter estes resultados € comum implementar um contéiner de servigos para ge-
renciar o ciclo de vida destes. Além disso um componente, chamado Service Bus deve
estar disponivel para integracdo dos servigcos via modelo assincrono publish/subscribe
permitindo programacao reativa. Seguranga, monitoramento e gerenciamento formam
uma outra camada nesta arquitetura. A Figura 16 descreve as camadas dessa arquite-

tura.

3.2 Desenvolvimento da Solucao

No WTF o usuario nao interage diretamente com os servi¢os, uma vez que o programa
Command Line Interface (CLI) permite a submissdo de comandos especificos usando
uma eDSL prépria para especificagdo de Workflow como sera visto na Segéao 3.4.

A Figura 17 mostra os componentes de software que compéem o framework. Em
termos de artefatos binarios da solucao tem-se dois arquivos JAR, sendo um deles o
arquivo wffclijar, usado pelos clientes para se comunicar com a plataforma. O outro é o

servidor que rodara o contéiner de servicos, materializado no artefato wsc.jar 2.

3A versdo 11 da JVM é utilizada por ser a mais recente, mas o cédigo binario é compativel com Java 8
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Figura 16: Diagrama de Arquitetura do WfF. N&o existe acoplamento entre os processos
de negdcio e os componentes reusaveis pois a comunicagao entre eles é feita pelos

Servigos.
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Figura 17: Diagrama de componentes de software e integracdo com usuarios do fra-

mework WIF.

O componente de Gestao de Workflow é o cerne do WfF. Ele recebe uma mensagem

do WfF_CLI e distribui via o Barramento de Dados dos Servigos. Assim uma mensagem

de inicio de sessao € processada pelo modulo de configuracao e ativacdo. Em seguida

ou superior
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uma mensagem de gravagao de fragmento de grafo é tratada pelo modulo de persistén-
cia. Ao final uma mensagem de submissao ao cluster é tratada pelo modulo de execucao
e monitoramento que também trata da coleta de proveniéncia retrospectiva e gravacao
em repositorio proprio 4. Estes modulos, por outro lado, usam os servigcos de forma de-
sacoplada, publicando no barramento de dados. Podera haver também acessos diretos
entre médulos e servigos de mesma natureza de forma sincrona, como por exemplo fun-
cionalidades de persisténcia entre 0 modulo e o servigo. O objetivo do barramento de
dados é o desacoplamento entre dominios ortogonais de servigos e médulos.

Na Figura 17 ilustra-se como o usuério acessa os servicos do framework WfF. Ele
instala em seu computador o Java, o compilador Scala 2.11 (ou 2.12) e opcionalmente o
Spark 2.4.0 (vers&o de producdo mais recente) °. Em seguida faz o download do arquivo
wffclijar e dessa forma fica apto a executar o cédigo Kotlin que usa a eDSL ja citada.
Para isso ele invoca o wffclijar passando o endereco IP do host onde se encontra o
WSC_Server (wsc.jar), que roda o contéiner de servigos, e implementa as funcionalida-
des de persisténcia e geracao de cddigo Scala relativo ao workflow definido. O usuario
pode usar uma Integrated Development Environment (IDE) , tal como IntelliJ Idea, para
facilitar a edicao do codigo do Workflow e ganhar produtividade. O codigo gerado pelo
servidor é devolvido ao usuario na forma de um arquivo compilado .jar que pode ser sub-
metido localmente ou a uma instalacao remota do Spark tal como um cluster gerenciado
pelo Standalone Mode, Yet Another Resource Negotiator (YARN) ou Kubernetes (k8s).
Observe na Figura 17 que o componente responsavel pela gestdo de workflow nao se
comunica diretamente com ambiente de run-time RTE. Em vez disso ele devolve ao
usuario o cédigo compilado. Esta € uma simplificacdo para a fase 1 do projeto. Na fase
2 sera possivel delegar ao gestor de workflow a funcao de Spark Driver, desde que o
gestor possa redirecionar stdin, stdout e stderr para o WfF_CLI. Este direcionamento
devera ser feito sob hyper-text transfer protocol (HTTP) adicionando mais complexidade
€ por este motivo sera implementado na fase 2, pois ndo esta relacionado diretamente
com a hipétese de pesquisa.

O Spark disponibiliza um script chamado spark-submit que permite que se submeta
uma tarefa ao cluster de forma parametrizada. Este script usa a classe SparkSubmit do

pacote org.apache.spark.deploy, e este processo pode ser totalmente gerenciado pelo

“Na avaliagdo experimental apresentada no Capitulo 4, os dados de proveniéncia foram instrumentados,
ou seja definidos hard-coded , mas é possivel coleta-los usando a APl SparkListener

®A Unica dependéncia do framework WfF é em relacdo as extensées do Catalyst disponiveis a partir da
versao 2.2 do Apache Spark



72

framework em versdes futuras desde que se use diretamente a classe SparkSubmit de
dentro do framework WfF.

O objetivo de criar uma solu¢do multicamadas para o (framework) WfF é prover fle-
xibilidade na implantagédo da solugao, pois o servidor podera executar on-promise ou no
modelo Software as a Service (SaaS), em infraestruturas acessiveis publicamente tal

como Azure, GoogleCloud, AWS ou Digital Ocean.

wrepositorys wrepositorys wre positorys &re positorys
Resource Schema UIRActivity BIR Activity
T
0 0 .
| | ! .
-
| | Vo
wrepositorys - wFepositorys @ L - wrepositorys
© Link - Relation Aty - UDFSpec
©ocrep05irar|..rx- &re POository:
Job Workflow
arepositorys

-l ©nfrepasitar|m
- RTE

Execution

Figura 18: Diagrama UML apresentando as dependéncias entre as principais classes e
interfaces usadas no servico de persisténcia do framework. A classe RTE representa o
Run-time Environment e possui varias instancias de objeto onde se armazena todas as
configuragdes conhecidas de ambiente de run-time do Apache Spark. As outras classes
refletem fielmente o que foi especificado no dataflow escrito usando a eDSL definida
pelo framework WfF.

No framework WfF um certo dataflow é especificado pelo usuario através de um
texto usando a eDSL. Este texto é considerado um programa WfF. Este programa é
traduzido para uma representacdo de grafo pelo servico de persisténcia. A Figura 18
mostra um diagrama de classes no padrao UML que ilustra as dependéncias entre as
diversas classes no dominio do servigo de persisténcia. Assim, as instrugdes contidas
no programa WfF se transformam em registros no repositério do framework, organizados
em tabelas, como definidas no diagrama. Um exemplo de programa WfF aparece nas
Figuras 24, 25, 26 e 27 da Secao 3.4.

As classes no diagrama refletem os comandos definidos na eDSL. Uma observacao
adicional deve ser feita em relacado a interface Activity que foi necessaria para abstrair

dois tipos de atividade disponiveis no framework. Essas atividades sdo implementadas
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nas classes: i) UTRActivity que aceita apenas uma relagdo de entrada e serve para
registrar atividades relacionadas aos operadores wMap, wFilter, wSplitMap, wGroupBy
e wReduceByKey e ii) BIRActivity que aceita duas relacdes de entrada (esquerda e
direita) e serve para registrar atividades relacionadas ao operador wdJoin.

A funcionalidade de persisténcia de workflows no repositério usa também um outro
conjunto de classes relacionadas ao grafo de dependéncias do dataflow. As classes
responsaveis por tratar este problema aparecem no diagrama UML da Figura 19. As
responsabilidades de cada uma das classes e o relacionamento entre elas sdo como

segue:

Relation - Armazena as informagdes sobre os nomes das relagdes e seus esquemas.

Activity - Interface de abstracao para atividade com apenas uma relagdo de entrada
Unary Input Relation Activity (UIRA) e atividade com duas relagdes de entrada

Binary Input Relation Activity (BIRA).

UIRActivity - UIRA armazena dados de dependéncia no dataflow, do operador que

rege a atividade e da UDF usada pelo operador algébrico.

BIRActivity - BIRA armazena dados de dependéncia no dataflow, do operador que

rege a atividade, que é sempre wdoin, e do campo/atributo de juncao.

GraphNode - Classe abstrata que generaliza os conceitos de atividade e relagao que
sao os itens que aparecem no Grafo. Esta classe mantém o atributo vertex/d que é
um identificador do objeto vertex associado ao GraphNode em foco. Esta classe
€ responsavel por manter a ligagdo entre o objeto Vvertex e este GraphNode
correspondente. O GraphNode funciona como um classificador na persisténcia

para prover reusabilidade de codigo.

Vertex - Esta classe representa um elemento vértice do grafo. Tal elemento pos-
sui como atributos: i) name - 0 mesmo nome do GraphNode associado; /i) type
- 0 tipo que identifica o papel daquele GraphNode no grafo de dependéncias.
Este tipo pode ser InputRelation, InputAndOutputRelation, OnlyOutputRelation ©,
Activity, etc; iii) primaryType - o tipo primario que s6 recebe uma das duas

opgcdes (Relation ou Activity) e serve apenas para facilitar a implementa-

® OnlyOutputRelation ocorre uma Unica vez no grafo
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¢ao da navegagao no grafo e por ultimo; iV) dbld é uma referéncia para o ID do

GraphNode no banco de dados.

Ao inserir 0 elemento Vertex no repositério deve-se atualizar 0 GraphNode cor-
respondente com o id do Vertex inserido para manter essas referéncias cruzadas

integras e consistentes.

Em termos de algoritmos a maior complexidade diz respeito a representagao do grafo
€ sua navegacao (rotinas de caminhamento Breadth-First Walk). Apesar do Spark pro-
ver a AP| Graphframes para manipulacao de grafos (descrito na Secao 1.1), optou-se por
representa-lo por dois mapas de adjacéncias, sendo um para navegar partindo das rela-
cbes de entrada e chegando até a relagdo de saida, passando por todas as atividades,
€ 0 outro na direcédo oposta.

Foram criados algoritmos recursivos com filas de apoio que registram os nés ja vi-
sitados. O grafo que representa um dataflow é um tipico DAG com algumas restricdes
que ajudam a simplificar a implementacao. Por exemplo, nhdo importa quantas relacdes

de entrada existam, tem-se sempre uma unica relagao de saida.
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Figura 19: Diagrama de classe (UML) apresentando as dependéncias entre as principais
classes e interfaces usadas no servico de persisténcia do framework relacionadas ao
dominio do grafo de dependéncias do dataflow associado.
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3.3 Geracao de cddigo inspirado na arquitetura MDA

Com o grafo pronto e as rotinas de caminhamento Breadth-First Walk testadas, pode-
se passar a discussao sobre a geracao de cédigo. Tudo o que aparece aqui, conside-
rando a geragao de cddigo para linguagem Scala, pode ser replicado para linguagem
Python e para linguagem R, considerando as particularidades gramaticais de cada lin-

guagem, como se Vé a seguir.

(Cj WorkflowPersistenceService .CA:. CodeRelationNode

!

)
- (A) CodeNode =
P B
I\C ) Vertex M o '\R \) CodeOperatorNode
= vertex: Vertex =
var attrs: MutableMap <String, String>
T
|
|
|
|
R
'\A \) CodeProgram ““'

targetLang: TargetLangEnum (T

wfwName: String list \;/‘I (B E Aoty

symbaols: MutableMap <String, String> >

service: WorkflowPersistenceService addSymbolidbld: Long, key: String, value: String)

nodes: List<CodeElement:) tofargetlangsie):>tring

initialize()

generateCode()

iy

.@.} CodeWorker

wiwName: String

symbols: Map <String, String>
codeBlocks: List<String>
programPrefixTemplate: String
programSufixTemplate: String

Figura 20: Diagrama de classes UML relacionando classes concretas, classes abstratas
e interfaces que colaboram para gerar o cédigo compativel com o Apache Spark.

A geracao de cbdigo do framework é feita gracas a colaboracao das classes descri-
tas no diagrama UML da Figura 20, onde cada classe tem sua responsabilidade como
segue: i) CodeProgram € a classe abstrata que coordena o processo de geragao; ii)
CodeWorker € a classe abstrata que colabora com a classe CodeProgram na tarefa de
construgdo do programa, armazenando e mesclando modelos (templates) de codigo; iii)
CodeNode € uma classe abstrata e suas especializagdes sao responsaveis por tratar a
especificidade do cédigo de acordo com o tipo de vértice relacionado, ou seja, para um
vértice do tipo InputRelation é gerado um cddigo a partir de um template especifico, ao
passo que para uma atividade relacionada a um operador (tal como wMap) é gerado um
codigo a partir de outro template, e assim por diante.

Além disso, as classes abstratas CodeProgram, CodeWorker, CodeNode, CodeRelationNode
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e CodeOperatorNode possuem especializagées da linguagem alvo que como foi dito,
podem ser Scala, R ou Python.

A especializacdo ScalaCodeWorker que estende CodeWorker define, dentre ou-
tras coisas, templates para algumas fungbes Uteis, pois neste caso, alguns implicts do
SQLContext entram em conflito com outros do objeto Expression (ambas classes do
Spark). Veja na Figura 21 dois exemplos de funcédo de apoio, onde a primeira funcéao
constréi um AttributeReference a partir de um Symbol relacionado a um valor Integer e

a segunda faz 0 mesmo para um AttributeReference relacionado a um valor String.

import org.apache.spark.sql.types.IntegerType,String Type,DoubleTye e,LongType
import org.apache.spark.sql.catalyst.expressions.Literal, Attribute Reference

def int(s: Symbol): AttributeReference =
AttributeReference(s.name, IntegerType, nullable = true)()

def str(s: Symbol): AttributeReference =
AttributeReference(s.name, StringType, nullable = true)()

Figura 21: Exemplo de codigo Scala de apoio criado pelo framework para funcbes de
apoio que € necessario para evitar conflitos de implicits da linguagem Scala.

O armazenamento do template para a geracao de cédigo da classe de otimizacao de
dataflow também ¢é de responsabilidade da classe CodeWorker e suas especializagdes.
Atualmente a otimizacdo depende de cddigo Scala do Catalyst, e portanto, reside na
classe ScalaCodeWorker.

Como foi visto, o programa é gerado com o apoio de modelos (templates) armaze-
nados como cadeia de caracteres multi-linha em cédigo Kotlin da classe CodeWorker e
suas especializacdes. No caso da linguagem Scala a estrutura do programa gerado pelo
WIfF é organizada em blocos da seguinte forma: i) declaragéo e importagao de paco-
tes gerais usando comando package e import; ii) declaragao e definicdo das classes de
otimizac&o usadas, pois sdo agnésticas ao problema; jii) prefixo com a declaracao do ob-
jeto Workflow usando o padrdo de nome da seguinte forma: Work flow_WorkfIlowName
para evitar conflitos entre workflows diferentes existentes na persisténcia; iv) prefixo com
a declaracado do método main que é padrao da JVM para Java, Scala e Kotlin e funciona
como ponto de entrada do programa entrypoint a ser submetido ao Spark; v) cédigo

relacionado a criagdo da SparkSession ; vi) codigo dindmico do dataflow traduzido da

"No caso do usudrio especificar na eDSL que deseja otimizacdo, a SparkSession sera criada com esta
funcionalidade
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eDSL ; vii) codigo para desconectar-se da sessao corrente no Spark para evitar vaza-
mento de memdria; viii) classes utilitarias que colaborem com o workflow na execucao
do dataflow usando delegacao que ajuda na reusabilidade de codigo.

No escopo deste projeto foi testado apenas a geragao de cédigo em linguagem Scala.
Como foi visto, a estrutura é flexivel e prové reusabilidade de cédigo e a geracdo de

codigo para a linguagem R e/ou Python podera ser desenvolvida em trabalhos futuros.

3.4 Exemplo de uso da eDSL desenvolvida

DATA/employees.json

local file

RO this is a wMap Operator
with a simple Scala UDF
relation for demonstration only
N /
( wMap w DATA/depto.json 5

local file

t{name, String) => name,mUpperCaie[]”J

Ih]s is aerlller Operator R3 relation not
with a simple Scala UDF —1 materialized
for demonstration only relation

4

happyEmployees
(salary: Double)

groupBy

[deptid]
MyCountUDAF
[name]

output relation

relation not
materialized

Figura 22: Dataflow de exemplo ilustrando a definicdo de um workflow de analise de
dados.

Para facilitar o entendimento da solugao desenvolvida considere o exemplo mostrado
na Figura 22. Este dataflow serve para ilustrar a funcionalidade dos servico de definicao,
monitoramento e execugao de workflows. O dataflow mencionado tem como requisito
duas relagbes de entrada e trés fungdes de usuério. As relagdes de entrada R0 e R2

estao materializadas em arquivos JSON, mas poderiam vir de qualquer recurso definido
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df.createOrReplaceTempView ("R4")
val R5 = spark.sqgl(
"SELECT MyCountUDAF (name) as myCountUDAF FROM R4 GROUP BY
"deptID’"")
R5.show ()

Figura 23: Cddigo Scala para o cliente usando a UDAF em uma consulta (query).

por uma URI (ou seja podem ser tabelas HDFS, Java Database Connectivity (JDBC),
Parquet, etc.). As fungdes de usuario servem aos operadores wMap, wGroupBy e wFil-
ter e foram escritas em Scala para facilitar o teste, porém é possivel escrevé-las em
Python, Kotlin, Java, Go ou R, gracas a utilizagdo de envelopes (wrappers) como des-
crito na se¢ao 3.3. No Capitulo 4, foi implementada uma UDF em Kotlin para realizar o
experimento e validar a hipétese de otimizacao de dataflow pelo WiF.

No dataflow mostrado na Figura 22, na etapa de agregacdo de dados, usou-se a
funcéo de agregacdo MyCountUDAF construida sobre uma UDAF, e para tal criou-se,
em linguagem Scala, uma TempView e usou-se o método sq/ do objeto DataFrame,
como mostrado na Figura 23. A técnica para criacao da UDAF foi descrita na Secéao 1.3.
A UDAF ¢é especificada e implementada pelo usuario e fornecida como recurso para o
framework 8.

A agregacao de dados no Apache Spark é bem flexivel e abrangente. O Spark
permite agregar dados de tuplas em valores escalares e tipos complexos como arrays e
listas. Também pode atuar em toda a populagdo ou em amostragens. Além de média,
minimo, maximo e desvio padrédo as fungdes skewness, kurtosis, covariance e correlation
também sao implementadas. Com este apoio ao desenvolvimento de UDAF para o WfF
pode-se escrever UDF de agregacdo em outras linguagens de programacao usando um
cédigo Scala como envelope (wrapper), ampliando ainda mais as funcionalidades de
agregacao permitidas no dataflow.

Este exemplo mostrado na Figura 22 pode ser definido pelo usuéario usando a eDSL
do framework WfF. Para isso, define-se o workflow de forma abstrata, sem especificar os
recursos materializados das relagdes R0 e R2. Também n&o € necessario informar o c6-
digo externo que implementa as UDF, bastando informar as assinaturas dessas UDF. A

Figura 24 apresenta essa definicdo. Um workflow na sua forma abstrata define um nome

8Mais detalhes do exemplo com UDAF pode ser visto no repositério GitHub em https: //github.com/
joao-parana/wff-exp-aval


https://github.com/joao-parana/wff-exp-aval
https://github.com/joao-parana/wff-exp-aval
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€ um conjunto de itens que podem ser quaisquer entre os tipos: relagdo (relation), ati-
vidade (activity) e uma especificagao de assinatura de UDF (udfSpec). A ordem em
que esses itens aparecem na lista workflowItems ndo € relevante, pois o que define a
dependéncia entre estes elementos sao as Atividades. Sempre que um dado workflow é
inserido no repositorio via servico de persisténcia, o grafo é construido/atualizado onde

sao identificadas todas as relagbes de dependéncia.

Workflow name "W1" with

workflowItems {
relation name "RB" schema "Se = deptld: Long, name: String, salary: Double"
relation name "R1" schema "S1"
relation name "R2" schema "S2 = deptld: Long, deptName: String"
relation name "R3" schema "S3"
activity name "Al1" wMap using("R@", "R1", "udfe")
activity name "A2" wJloin using("R1", "R2", "R3", "deptId")
activity name "A3" wFilter using("R3", "R4", "udf3")
activity name "A4" wGroupBy using(“"R4", "R5", "deptId”, “"MyCountUDAF", "name"
// See belows UDFs signatures specifications:
udfSpec name "udf@" signature "nameSmartCased(name: String): String”
udfSpec name "udf3" signature "happyEmployees(salary: Double): Boolean"
udfSpec name "MyCountUDAF" signature "myCountUDAF(fieldName: String): Long"
result willBe "RS" // Only for documentation and checking.

}

Figura 24: Fragmento de programa WfF que especifica o workflow de andlise de dados
de forma abstrata.

Observe que na especificacdo das relacoes de entrada é necessério definir o es-
quema com a lista de campos e tipos de dados correspondentes, e que nas relagdes
intermediarias, fruto da execugao das atividades, basta informar um nome desejado para
0 esquema.

Este workflow abstrato ndo pode ser executado sem as especificacdes dos recursos
a serem usados. Estes recursos podem ser arquivos locais, tabelas de bancos de dados,
arquivos disponiveis em clusters Hadoop ou arquivos de cédigo-fonte das UDF, etc. Veja
os detalhes na Figura 25 para o caso de uma execucdo do nosso dafaflow de teste
mostrado na Figura 22

Este conjunto de comandos resource define onde cada um dos recursos usados no
dataflow podem ser encontrados. No caso das UDFs & necessario primeiro definir onde
pode ser encontrado o programa que implementa as fun¢des e depois pode-se fazer refe-
réncia a estes programas e ao nome de cada UDF. Neste exemplo, hiperlinks sdo usados
apontando para um servico do GitHub para hospedagem de trechos de cddigo (GIST),
pois fornece o beneficio adicional de gestdao de mudancga, e assim, é possivel gerenciar
a versao exata que estd sendo executada numa dada insténcia de Job (conceito que

sera apresentado a seguir). Observe que na URL da SCALA_SOURCE_CODE aparece
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Resources {
resource name "res®" title "tabela empregados™ type JSON_FILE wri "file://DATA/employees.json"
resource name “"res2" title "tabela departamentos” type JSON_FILE uri "file://DATA/depto.json”

supondo um arquivo fonte com todas as UDFs dentro do mesmo arquive fonte Scala
resource name "sourceCode_1" title "Scala source code for UDF" type
SCALA_SOURCE_CODE wri "https://gist.github.com/joao-parana/f39fl1a4f7480eb3bdecla896bea32d3ic”
resource name “"sourceCode_2" title "Scala source code for UDAF" type
SCALA_SOURCE_CODE uri “"https://gist.github.com/joao-parana/3efa32d916720d1f18577ac53fa@97ds"
resource name “"resUdf@" udf "smartTextCase" type SCALA_FUNCTION uri "sourceCode_1"
resource name “resUdf3" udf "happyEmployees" type SCALA_FUNCTION uri "sourceCode_1"
resource name “resUdf4" udf "MyCountUDAF" type SCALA_CLASS uri “"sourceCode_2"
}

Figura 25: Fragmento de programa W{F que especifica os recursos a serem usados em
uma dada execucao do workflow de analise de dados definido previamente. Observe
que existe um tipo de recurso para um fonte Scala e outro para uma fungao Scala que
reside no fonte definido anteriormente.

um hash de 16 bytes em hexadecimal. Este valor identifica univocamente a versdo do
recurso no repositério de arquivos fontes do GitHub, o que facilita a reprodutibilidade dos
experimentos in-silico.

Com o workflow na sua forma abstrata e a localizagao dos recursos associados pode-
se criar instancias de Job que poderdao ser submetidos para execugdo em um dado
ambiente de execucao Run-time Environment (RTE). Isto é mostrado na Figura 26 onde
0 Job especifica a ligacao entre as relagées e UDFs, e os seus recursos materializados.
Cada comando 1ink possui um tipo que pode ser data ou code € as ligagbes que
se deseja entre as informacdes abstratas de relacées, UDF e seus correspondentes
recursos, previamente definidos.

A separacao da definicao do dataflow nestas trés categorias permite reusabilidade
de cédigo, combinacdes arbitrarias de instancias de execucao e reprodutibilidade de ex-
perimento em diversas situacdes possiveis, ampliando a capacidade de analise com o
uso do framework proposto. Outra vantagem é a capacidade de dividir as responsabi-
lidades pela manutencdo do ambiente entre o engenheiro e o cientista de dados. Os
cientistas de dados podem se responsabilizar pela categoria work f1ow, enquanto o en-
genheiro de dados manipula as categorias Resource, Job € Execution. A separacao
de responsabilidades pode facilitar a colaboracao entre as equipes.

Por ultimo, a Figura 27 mostra como é possivel especificar as execugdes propria-
mente ditas definindo o RTE alvo. Esta € uma caracteristica chave da MDA (como des-
crito na Secgao 1.7) e implementada no framework WIF.

No exemplo descrito 0 mesmo workflow serd submetido a trés ambientes diferentes

usando o mesmo Job %. A execucdo em ambiente local é boa para analise explora-

®Qutra opgao seria criar trés Jobs diferentes e a gramatica da eDSL aceita essa construgéo, provendo
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Jobs {
job name “Jobl" title "usando JSON no Spark.” config {
link name "rlke@" data using( "Re" , "res@")
link name “rlk2" data using( "R2" , "res2")
link name “"udflke" code using("udfe", "resudfe")
link name “udflk3" code using("udf3", "resUdf3")
link name “"udflk4" code using("MyCountUDAF", “"resUdf4")

Figura 26: Fragmento de programa WfF que especifica os Jobs a serem executados em
um experimento com workflow de analise de dados definido previamente.

val experimentName = "Experimento in-silico 'funciondrios felizes'."
val experimentTitle = """

Este experimento in-silico visa testar um workflow de andlise de
dados em trés ambientes diferentes coletando métricas de desempenho
" trimIndent ()
Execution { // Rodando o Job no ambiente Local com 3 niicleos (cores)
app name experimentName title experimentTitle

run job "Jobl" collecting metrics

workflow name "W1"

local cores 3

}
Execution { // Rodando o Job no Cluster Kubernetes com 36 niicleos (cores)
app name experimentName title experimentTitle

run job "Jobl" collecting metrics

workflow name "W1"

cluster kubernetes "220.12.43.79" pod "spark36" cores 36

}
Execution { // Rodando o Job no Cluster Spark padrdo com 32 nicleos (cores)
app name experimentName title experimentTitle

run job "Jobl" collecting metrics

workflow name "W1"

master ip "210.2.33.9" cores 32

}

Figura 27: Fragmento de programa W{F que especifica os execucdes de um dado expe-
rimento usando um workflow de analise de dados definido previamente.

toria inicial da avaliacao da metodologia. Os Jobs executando no cluster podem usar
datasets muito maiores e podem usar dados de produgéo.

E importante salientar que nesta abordagem todas as funcionalidades da lingua-
gem hospedeira podem ser usadas dentro do cédigo da eDSL, cédigo este, que é mais
"limpo"e focado na descri¢cdo do dataflow. Como foi visto, o cédigo é dividido em se¢des
(Workflow, Resource, Job € Execution) permitindo tratar a abstracdo da definicao
do Workflow, independente de onde ele sera executado e quais recursos materiali-
zados serao usados. Assim, é possivel, para um mesmo Workflow, executa-lo em
ambientes diferentes com datasets diferentes, desde que represente 0 mesmo dominio,
€ claro. Isso permite também reprodutibilidade de experimentos in-silico.

A Figura 12, da Sec¢ao 1.7 mostra as modificagbes realizadas na arquitetura MDA

original necessarias a realidade especifica do framework WfF. Na modificacdo proposta

flexibilidade.
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a intervengdo humana ocorre na especificagdo do dataflow pelo cientista de dado (no
CIM), ou seja o codigo mostrado na Figura 24. Este CIM no formato texto plano da
eDSL é compilado e convertido para um DAG que é armazenado no repositério usando
o Servigo de Persisténcia do framework. Este DAG é a representagao PIM do dataflow,
e é construido usando o CIM e as Diretrizes Especificas de Dominio parametrizadas
no framework. Este PIM, aliado a especificacdo da ligacao (A) entre o PIM e o PSM,
feita pelo cientista de dado via eDSL, e também aos padrdes e regras especificas de
plataforma, fornecem ao framework as bases para geragao do PSM. A ligagéo (B) entre
o PSM e o cdédigo gerado € fornecida pelo cientista de dado (ou engenheiro de dado)
via eDSL, e o framework consulta seu repositério para encontrar os padrdes especifi-
cos de linguagem (Scala na versao atual e Python/R nas versées futuras), para gerar
corretamente o programa a ser enviado ao Spark no RTE. Vale ressaltar que toda a
interacao humana no framework é feita através de linguagem especifica de dominio com
comandos de semantica especifica e restrita, em um alto nivel de abstracao, usando
0s elementos Workflow, Resource, Jobs, Execution € suas composicoes. Essa
caracteristica pode ser vista nos fragmentos de programa das figuras 24, 25, 26 e 27.
Ressalta-se ainda que o cientista de dados pode contar com um engenheiro de dados
para ajudar com as especificacdes dos elementos Resource, Jobs € Execution da
eDSL quando estes exigirem informacoes especificas (e desconhecidas) de plataforma
de execugdo. Assim, a MDA como implementada no framework favorece a separagao
de responsabilidades (Separation of Concerns) entre os cientistas € os engenheiros de

dados no contexto DISC para analise de dados.

3.5 A gramatica da eDSL do WfF

E Gtil que se tenha uma definicao formal da gramatica para orientar os usudrios na
forma de especificar os workflows. Para tal foi escolhida a metasintaxe EBNF descrita na
Secéao 1.8. A Figura 28 traz a definicdo formal para a graméatica observa-se a pequena
quantidade de tokens utilizada, assim como a expressividade semantica de cada token.
Esta riqueza semantica é requisito em projeto de linguagens especificas de dominio.

No desenvolvimento de linguagens de programacao costuma-se projetar regras se-
manticas que ajudam no processo de geracao de informacao ao usuario (feedback) so-
bre problemas no programa definido. Isto costuma ser feito para melhorar o tratamento

de erro, facilitando a correcao do programa, ou seja, apenas regras gramaticais nao sao
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Workflow <= "Workflow" K "name" Identifier, "with" Identifier, NewLine,
Workflowltems, NewLine:
Workflowltems <= "workflowItems" Identifier, " {", WorkflowltemList, "}";
WorkflowltemList <= ( Relation | Activity | UDFSpec | Result ). NewLine:
Relation <= "relation". "name". lIdentifier. [ Schema |;
Schema <= "schema",SchemaDef
|

"schema" . Identifier

SchemaDef is a String defining the schema

n | " ul

ﬂ

"name" . Identifier. ( "wMap" | "wFilter" | "wJoin
"wSort" ). "using (", Params . ")"

Params <= Identifier. Identifier. Identifier

Activity wGroupBy

| Identifier, Identifier, Identifier, Identifier

| Identifier, Identifier, Identifier, Identifier, Identifier, Identifier

UDFSpec <= "udfSpec", "name", Identifier. "signature" UDFSignature ;
UDFSignature is a String defining the schema

Figura 28: Definicdo da gramatica (na metasintaxe EBNF) para o elemento workflow da
eDSL do framework WfF.

suficientes para obter uma eDSL robusta, no entanto, este tema n&o sera tratado neste

trabalho e podera ser desenvolvido em trabalhos futuros.

3.6 Otimizacao de operadores com UDF no Spark SQL

Como foi visto anteriormente na Se¢éo 1.1, o Spark usa a API Catalyst para prover
otimizacédo de consultas em ambiente DISC e disponibiliza pontos de extensido no ob-
jeto SparkSession. Os pontos de extensdao devem ser implementados como classe na
linguagem Scala e deve usar casamento de padrédo para realizar as otimizagdes, com
o cuidado de nao alterar a semantica da consulta. Viu-se também que as regras da al-
gebra constituem um método robusto para especificacdo de heuristicas de otimizagao.
Além disso, na Sec¢ao 1.4 foi mostrado que em teoria de Banco de Dados, especifica-
mente na Algebra Relacional, usa-se varias regras algébricas para efeito de otimizagdo
de consultas. Portanto, faz-se necessario formular tais regras para o caso de consultas
com UDF regidas por operador wFilter, que é o escopo deste trabalho. Assim, inicia-se
esta secéo descrevendo as regras que se aplicam as UDF regidas por operador wFilter.

Vale destacar que a lista de regras abaixo ndo esgota o assunto e que apenas as regras
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associadas diretamente a otimizacao de filtros contiguos com UDF, tratada na avalia-
cao experimental, foram apresentadas aqui. Outras regras serdo objetos de trabalhos

futuros.

Regras gerais de transformacéo da Algebra de Workflow

1. Cascata de wF'ilter - Um predicado conjuntivo de wF'ilter pode ser desmembrado

em uma sequéncia de operagoes w Filter individuais e vice-versa. (Regra 1).

wFilter(cl )\ ¢2, R) = wFilter(c2, wFilter(cl, R)) (1)

Assume-se aqui que a execugao da UDF ¢1 no contexto da atividade regida pelo
operador wFilter, ndo gere nenhum efeito colateral que possa alterar o resultado
da atividade ¢2 e vice-versa. Isto € possivel pois as relagdes no Spark sao obje-
tos imutaveis (immutable) e portanto, esta limitagdo € bastante razoavel para UDF

escalares e de agregacao.

2. Comutatividade de Selecao - As operacdes de wFilter sdo comutativas. Observe
que a Regra 2 estabelece uma equivaléncia semantica, porém o custo de execu-
¢ao das duas configuragdes da consulta (esquerda ou direita) podem ser muito

distintos.

wFilter(cl, (wFilter(c2, R)) = wFilter(c2, (wFilter(cl,R)) (2)

3. Cascata de Projecdo - N&o existe equivaléncia nem analogia para esta regra na Al-
gebra de Workflow exceto pelo fato de que uma relagdo R obtida de wFilter(cl, R)

obedece a Regra 3) abaixo.

Tet(mea(mes(Ry))) = mer (Ry)) (3)

A Regra 3 é util para que o WfF faga projecdes, de forma transparente, a partir das
especificacoes dos esquemas das relagcbes (relation) de entrada e correspon-
dentes especificacdes dos recursos (resource), a fim de simplificar o esquema

das relagdes de saida.
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As trés regras listadas acima sao suficientes para a implementacao da otimizagao

proposta no framework WfF

Com as regras algébricas em maos é possivel definir a classe a ser usada pelo Ca-
talyst. Como ja foi mencionado, o Apache Spark foi adotado para apoiar 0s usuarios na
execucao de workflow de analise de dados com UDF, em ambientes de processamento
distribuido em larga escala [Ferreira et al., 2017]. Uma das vantagens desta abordagem
€ deixar a responsabilidade de toda a complexidade do modelo de execugao, incluindo
resiliéncia e desempenho, para o Spark. Isso diferencia a proposta de Ferreira et al.
[2017] dos outros SGW que assumem esta responsabilidade de gestdo do ambiente de
execucao e distribuicao de tarefas entre os nodes do cluster. Desta forma, o foco da in-
tegracdo com o Spark, no contexto da otimizacao, restringe-se a anotacao semantica de
UDF, para prover informacao necessaria a otimizacao do workflow em tempo de execu-
¢ao. Para isso, foi realizada uma analise exploratoria das APIs do Catalyst e dos pontos
de extensao (citados na Secédo 1.1) para otimizagcdes com UDF regidas por operadores
wFilter.

Para compreender o experimento in-silico realizado neste trabalho, imagine um pro-
blema que possui um fragmento de workflow com duas UDF regidas por um operador
wFilter, como mostrado na Instru¢éo 4 em linguagem Scala.

A otimizagéo ja implementada no Spark (chamada CombineFilters) permite transfor-
mar a instrugdo 4 na outra instrugéo 5, pois trata-se de dois filtros adjacentes, conforme

a Regra 1, que foi apresentada na Secao 1.5 - algebra de workflow.

dataset. filter(slowerU DF (some, parameters)). filter( fasterU DF (paraml,...))  (4)

dataset. filter(slowerU DF(some, parameters)&& fasterUDF (paraml,...))  (5)

onde && é o operador l6gico AN D

Esta transformagédo nao altera a semantica da relagdo e nem a relagdo produto-

consumo dos dados. E importante dizer que na fase de geragdo de codigo o gerador
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de byte-code do Spark SQL otimiza o dataflow usando a regra 1, juntamente com con-
ceitos de algebra booleana, gerando um desvio (branch) de curto circuito entre as duas
expressoes. 10

Apesar de todas as otimizagdes implementadas pelo Spark ainda resta um problema:
este codigo avalia primeiro uma funcéo dispendiosa (slowerUDF) ' e, em caso desta
retornar true, segue para avaliar o restante da expressao. Quando o primeiro teste na
slowerU DF falha, a avaliagdo sofre o curto-circuito, mas ainda assim existe uma penali-
dade de desempenho significativa, pois o custo computacional de slowerU DF' pode ser
muito grande e afeta o processamento de todas as tuplas da relacdo (dataset) de en-
trada. Neste ponto, entra em cena a Regra 2 que estabelece as bases para a otimizacao
heuristica proposta, que € a de execugao da UDF dispendiosa, sobre um conjunto menor
de tuplas, ou seja, € necessario usar a propriedade de comutatividade da selecao.

Com o objetivo de otimizar este tipo de workflow foi criada uma classe (chamada
ChangePositionOfTwoAdjacentsFiltersContainingUDF '?) escrita em linguagem Scala para
funcionar como ponto de extenséo. Ela consiste de uma case class do Scala' e é res-
ponsavel por transformar planos légicos por meio de otimizagdes algébricas. O objetivo
desta classe é trocar a posi¢ao de dois operadores Filter adjacentes. Isso sé € possi-
vel se os operadores atuam sobre UDF anotadas com semantica de custo de execucao
diferenciado, e se existe ganho de desempenho relevante no workflow com a troca.
Para isso, foram implementados dois métodos: hasTwoUDFOnelnEachFilter e apply. O
primeiro método avalia dois Filters e devolve um valor booleano, indicando se os dois
atendem os requisitos em relacdo a regerem ou nao UDF anotadas. O segundo € o
ponto de entrada do Catalyst na classe de otimizagao personalizada. Este método apply
recebe um plano légico e deve retornar outro plano l6gico de acordo com os requisitos
de interface do Catalyst.

A Figura 29 mostra o casamento de padrao para o caso da otimizac¢éo de filter con-
tendo UDF. Ressalta-se que é necessario fazer o casamento de padrao ao mesmo
tempo em que os valores dos objetos sao extraidos e atribuidos como um todo em uma

variavel. Este casamento de padrao é conhecido como ligacdo de variaveis em clausulas

9Esta otimizagdo com desvio de curto-circuito é usada também em otimizacéo de cédigo em compilado-
res

""Soares and Souza [2017] descrevem exemplos de treinamento de redes neurais que podem ser consi-
derados como UDF dispendiosas

20 codigo fonte Scala da implementacdo pode ser acessado no repositério plblico no endereco
https://github.com/joao-parana/wff-catalyst

3a classe ChangePositionOfTwoAdjacentsFiltersContainingUDF estende a classe Rule[LogicalPlan]
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case (Binding Variables in case Clauses). Na Figura 29, as variaveis f, ab e ff indicam,
respectivamente, o primeiro Filter, o AnalysisBarrier e o segundo Filter. Elas sado aces-
sadas no cédigo que processa 0 casamento do respectivo padrao para que se consiga

alterar a arvore de regras do plano légico de acordo com a necessidade.

case ¥ @ Filter{condition: Expression, ab @ AnalysisBarrier(ff @ Filter(_, grandGChild)))
if hasTwoUDFOneInEachFilter(f, fF) => {

Figura 29: Casamento de padrdo para dois operadores Filter com um elemento Analy-
sisBarrier entre eles. O método hasTwoUDFOnelnEachFilter verifica se os filtros estao
aptos a otimizagéao.

E importante salientar que o método hasTwoUDFOnelnEachFilter implementa um
predicado que verifica 0 nome da UDF contra tabela de uso de recursos, mantido pelo
subsistema de proveniéncia retrospectiva, para decidir pela troca de posicao dos filtros.
A troca s6 sera feita se for vantajosa, segundo os critérios estabelecidos. Os dados
de proveniéncia de interesse para a otimizagao referem-se apenas ao nome da UDF e o
custo computacional médio de execucado medido em milissegundos. Na fase 1 do projeto
este subsistema foi instrumentado hard-coded.

O Catalyst funciona no modelo/padrao inversao de controle, assim, esta regra cri-
ada participa no processo de otimizagdo da mesma forma que qualquer outra regra do
Catalyst, ou seja, no caso em que o dataflow satisfaz a condicéo para otimizacao algé-
brica citada, o Spark promove a troca e o dataflow continua sendo otimizado por outras
regras, nativas ou néo.

Ao criar uma regra no Catalyst, deve-se tomar o cuidado de nao gerar repeticao
infinita (loop) na avaliagao da regra, ja que o casamento de padrdo implementado podera
ser invocado diversas vezes € € tipicamente stateless.

Neste capitulo foram abordados diversos aspectos relacionados ao desenvolvimento
da solugéo incluindo o objetivo principal do tema de pesquisa (otimizacao de dataflow e a
API Catalyst), mas também foram descritas as técnicas usadas para definigdo da eDSL
e sua implementacdao em Kotlin. Abordou-se também a MDA e a geracao de cédigo
Scala.

O préximo Capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos com os progra-

mas gerados pelo framework WfF, como descritos neste capitulo.
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Capitulo 4 Avaliacao Experimental

A avaliagdo experimental realizada procurou avaliar o framework proposto quanto
a otimizacdo de dataflow usando algebra de workflows e uma classe em Scala que é
invocada pela API Catalyst do Apache Spark, em um paradigma de inversao de controle,
como descrito na Segao 3.6 - (Otimizacao de operadores com UDF no Spark SQL).

Foi escolhido um dataset sintético provido pelo benchmark TPC-H pois ele fornece
ferramentas de geracao de datasets para bigdata com cardinalidades vaiadas e de forma
parametrizada, o que permite gerar datasets com 15 mil clientes ou com mais de 150
milhdes de clientes. Dessa forma, o TPC-H facilita tanto o desenvolvimento de andlises
exploratérias iniciais em um computador local, quanto a execucao de benchmarks em
ambiente de cluster, acessando datasets extremamente grandes.

Os experimentos tratam da execugéo de uma consulta (query) do benchmark TPC-H
com o objetivo de avaliar a otimizacao algébrica do WfF. Foi escolhida a consulta iden-
tificada como g13. Essa consulta busca relacionamentos entre clientes € o tamanho
de seus pedidos. Ela determina a distribuicao de clientes pelo numero de pedidos que
fizeram, incluindo clientes que nao tém registro de pedidos, passados ou presentes. Ela
conta e informa quantos clientes ndo tém pedidos, quantos tém 1, 2, 3 etc. Uma verifica-
cao é feita para garantir que os pedidos contados ndo se enquadrem em uma das varias
categorias especiais de pedidos. Categorias especiais sao identificadas na coluna de co-
mentarios do pedido, procurando por um padrao especifico (fokens tais como: special,
pending, unusual, express em conjunto com packages, requests, accounts, deposits). O
plano de execucao dessa consulta foi mapeado como workflow que usa varios operado-
res da algebra de workflow e foi implementado como dataflow no WfF. Para comparar
a versao nao otimizada (padrao do Apache Spark) com a versao otimizada, usando a
implementacao de otimizagao de filtros contiguos contendo UDF descritas no capitulo 1V,
foram feitas algumas modificagcdes na semantica da query original como sera descrito
mais adiante na Sec¢ao 4.6. Na versao modificada duas UDF implementam o predicado

original via um operador wFilter e essas UDF recebem, cada uma, um token a ser verifi-
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cado de sua ocorréncia nos comentarios dos pedidos.

Neste capitulo, usam-se alguns termos originais em inglés, que sdo: nucleo de pro-
cessador (core), computador (host) , node e n6 de trabalho (worker) e estes termos po-
dem aparecer também no plural: nucleos de processador (cores), computadores (hosts),
nodes e nés de trabalho (workers). Foi escolhida esta abordagem pelo fato de serem
amplamente usados na literatura e pela semantica nao ambigua.

Na préxima segao apresentam-se os argumentos para a escolha do formato de ar-
mazenamento a ser usado nos experimentos, ja que o formato original dos datasets é
Comma Separated Values (CSV), que possui baixa eficiéncia no sistema de arquivos.
Nas sec¢des seguintes discorre-se sobre a avaliagao experimental tratando das métricas
de avaliagao, da infraestrutura computacional utilizada e dos datasets escolhidos. Na
execucao dos experimentos detalha-se aquele que avalia a otimizacao algébrica onde
sdo descritos os dataflows w0, W1A e W1B. Ao final aborda-se a diferenga de abordagens
e a estratégia de otimizagéo do Spark e como isso esta relacionado ao framework WIF,
para terminar com uma discussdo geral sobre os resultados da avaliagédo experimen-
tal. No anexo B aborda-se os resultados da prova de conceito realizada para avaliagéo
da transparéncia de datasource em relagéo as caracteristicas do sistema operacional e
das materializacbes dos datasets referenciados no workflow, ou seja, esta relacionado
a transparéncia provida pela MDA em relagao a fonte de dado (datasource) na qual o

framework foi inspirado.

4.1 Escolha do formato de armazenamento

Nesta avaliagdo experimental, as execugdes dos dataflows devem ser repetidas de-
zenas de vezes sobre 0s mesmos datasets alterando o numero de cores e medindo o
tempo total decorrido, portanto, é necessario escolher um formato de armazenamento
adequado para as relagdes de entrada dos dataflows. Para gerar os datasets sintéti-
cos é necessario usar o gerador de dados dbgen do benchmark TPC-H obtido do site
http://tpc.org’. Tais dados foram importados para o ambiente Apache Spark e converti-
dos para o formato Apache Parquet.

A escolha deste formato permitiu obter melhor desempenho no acesso ao disco rigido

e melhor eficiéncia no espaco ocupado, ja que as tabelas originais sdo muito grandes

'Foi criado um repositério com os detalhes de como reproduzir o processo em um computador um
sistema operacional macOS, Linux ou Windows - https://github.com/joao-parana/TPC-H-2.17.3


http://tpc.org
https://github.com/joao-parana/TPC-H-2.17.3
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(cardinalidade na ordem de 150 milhdes de clientes e 537 milhdes de pedidos associa-
dos) e o formato Parquet € colunar, enquanto o CSV é por linha.

A principal diferenca entre formatos orientados a linha (ou registros) e os orienta-
dos a colunas é que os orientados a registros (arquivos de texto, formatos delimitados
como CSV, TSV) favorecem aplicacdes transacionais enquanto os orientados a colunas
favorecem analise de dados, principalmente em ambiente de bigdata. O Parquet trata
um problema comum neste ambiente de maneira muito eficiente. E comum ter tabelas
(conjuntos de dados) com muito mais colunas do que vocé esperaria em um banco de
dados relacional bem projetado (normalizado). Isso ocorre porque geralmente usamos
modelos desnormalizados dos dados para facilitar as consultas, ja que algumas jungdes
podem ser resolvidas previamente com os respectivos resultados materializados em da-
taset. Existem outras vantagens, como no caso de armazenamento de dados de estado
no tempo (séries espacgo-temporais) ou de dados para modelos de aprendizado de ma-
quina com centenas de caracteristicas (features). De qualquer forma, € comum ter um
nuamero grande de colunas em uma tabela em sistemas analiticos. Embora a consulta
dessas tabelas seja facil usando o SQL, é comum que se deseje obter um conjunto de
registros com base em apenas alguns valores de algumas dessas colunas, € 0 processo
de filtragem & feito por predicados envolvendo uma ou mais colunas.

Esta filtragem em um formato de linha exige a leitura de todo registro, separacao das
colunas e, por ultimo, a verificagéo se atende ou néo aos predicados. No formato colunar,
|é-se apenas o bloco no sistema de armazenamento relacionado a coluna desejada e,
portanto, € muito mais eficiente. O Parquet consegue realizar a filtragem na camada
de baixo nivel que acessa o sistema de arquivos, e o otimizador de query do Spark
(Catalyst) gera o cddigo, transferindo a filtragem de predicados para esta camada de
software e com isso é exigido muito menos esforco para leitura do disco rigido.

Com os dados no formato Parquet é possivel executar o dataflow usando o framework
WIF e comparar execucdes usando as tabelas no formato CSV 2 (geradas pelo TPC-
H) versus tabelas no formato Parquet (carregadas previamente usando um dataflow de
ETL). Durante a avaliacdo experimental, observou-se que os datasets no formato Par-
quet apresentaram taxas de compressao de dados entre 50% e 67% (em relagdo ao
original no formato CSV), dependendo do conteudo. Isto viabilizou o teste com até 150

milhdes de clientes e os correspondentes 537 milhdes de pedidos.

20s testes comparativos de acesso a arquivos CSV e Parquet nao foram realizados
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Como seré visto na Secao 4.6, foram realizadas algumas mudangas na query ori-
ginal para permitir comparagao entre consultas usando dataflow com e sem otimizagéo
algébrica com cédigo Catalyst de otimizacao de filtros contiguos desenvolvidos para este

propdsito, como descrito na Segao 3.6.

4.2 Métricas de avaliacao

O uso de métricas para avaliagdo de ambientes de processamento paralelo tem sido
assunto de estudo por parte de diversos cientistas da computacao e varios indicado-
res tem sido propostos para medir o desempenho e a escalabilidade no cluster [Sun
and Gustafson, 1991], [Kumar et al., 1994] e [Hwang and Xu, 1998]. Nesta avaliagdo
experimental, foram usados as métricas: tempo decorrido (elapsed-time), speed-up e
eficiéncia. A métrica mais importante é a de tempo decorrido, pois serve para calcular
todas as outras. Por exemplo um sistema computacional S1 com oito cores, (1 host com
8 cores, ou 2 hosts com 4 cores cada, ou 4 hosts com 2 cores cada). Nesta configu-
racdo de hardware, pode-se executar o processo usando apenas um core, € depois 2,
3,4,5,6, 7 e, por ultimo 8. Tem-se, ao final, o conjunto de medidas de tempo decor-
rido: T, T»,T5,T4,T5,Ts, ... T, onde p € o niumero de cores, neste exemplo limitado a 8.
A medida de tempo T; é chamada tempo de execucao serial (serial execution time) pois
€ obtida sem nenhum paralelismo.

A Expressao 6 descreve o conjunto de medidas de tempo tomadas para a execugao

de um dado processo, quando se escala de 1 até p cores.

elaspsed_time — {71,175, 73,14,T5,T5, ..., T} (6)

Em seguida, pode-se calcular o speed-up, que é definido pela razao entre o tempo
serial pelo tempo paralelo, e permite medir o quanto efetivamente estao sendo usado os
recursos dos processadores para resolver um dado problema de modo paralelizado. A
Expressao 7 define o speed-up. Como ja foi mencionado, 7} é o tempo serial, enquanto
que T»,13,T4,T5, T, ..., T,, S840 0s tempos referentes a execugéo paralela.

T Ty T T Ty 5 }

speed_up — Sup = { —————

7
Tl’T27T3’T47T5’ ’Tp ( )

Por ultimo, pode-se calcular a eficiéncia. A eficiéncia £ € definida como a razao entre

0 speed-up e a quantidade de processadores, como mostra a Expressao 8 que define a



93

eficiéncia para a p-ésima configuracao de cores. Se a eficiéncia esta perto de 1 significa

que cada um dos p processadores estdo sendo usados eficientemente.

Sup,

efficiency —» ¢, = »

ou seja,

g = L (©)

=T

E importante observar que estas métricas citadas acima sdo muito simples e nédo
levam em consideracao caracteristicas de rede e de sistema de entrada e saida dos
computadores do cluster. Além disso, em qualquer aplicacao, parte do cddigo pode ser
executado em paralelo e outra de forma serial impactando a escalabilidade e o desem-
penho. Estas métricas simples ndo levam em consideracao essas variaveis. No entanto,

no escopo desse trabalho considera-se uma boa aproximagao.

4.3 Infraestrutura computacional
Os testes foram executados em trés ambientes distintos enumerados a seguir:

1. Analise exploratéria no computador local com 4 cores rodando o sistema operaci-

onal macOS Mojave e Spark verséo 2.4.0 com interface REPL do Ammonite

2. Execucao de aplicativos Scala auto-contidos via shell script spark-submit no com-
putador local com 4 cores rodando o sistema operacional macOS Mojave e Spark

versao 2.4.0

3. Execucao de Aplicativos Scala auto-contidos via shell script spark-submit no clus-
ter do CEFET-RJ com 24 cores e 34.5 GB de memoéria RAM rodando sistema
operacional Ubuntu 16.04 e Spark verséo 2.3.0. Os 24 cores sao providos por 6
computadores com CPU AMD PRO A10-8750B R7, cada um com 4 cores. O driver
Spark executa em computador com 4 cores rodando o sistema operacional Ubuntu
16.04 com CPU Intel Xeon E3-1220 V2 @ 3.10 GHz, 16 GB de RAM e Spark
versdo 2.3.0. O armazenamento persistente conta com um HDD ST2000DMO006-
2DM1 com 1,8 TB em sdb compartilhado via Network File System (NFS) entre
todos os workers e além disso cada worker conta com um ST1000DM003-1SB1 de

931 GB em sda para armazenamento local.
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4.4 Distribuicao de tarefas no cluster

Para a execucao dos experimentos, fez-se a tomada de medidas com as trés métricas
descritas na Secao 4.2: tempo decorrido (elapsed-time), speed-up e eficiéncia. Como
mencionado anteriormente, a medida mais importante é a de tempo decorrido (elapsed-
time) pois serve para calcular todas as outras.

A distribuicao do processamento entre os nodes é outra informagao que pode ser
relevante para algumas andlises. Veja na tabela mostrada na Figura 30, como os cores
sao alocados pelo Spark a medida que se solicita mais workers (Executors). Nesta ta-
bela, a primeira coluna mostra o nimero de cores utilizados na execugao da tarefa. As
colunas «, 3,7, 6, € e  referem-se aos computadores alpha, beta, gamma, delta, epsilon
e zeta do cluster e as linhas verticais nas células sao as quantidades de cores utilizados
em cada computador. O Spark pode distribuir o processamento no cluster usando um
dentre os seguintes: YARN, Mesos, Kubernetes ou Spark Standalone Scheduler. Nesta
avaliacao experimental, foi usado o Spark Standalone Scheduler pela sua simplicidade.
Observe que o Spark Standalone Scheduler usa uma heuristica para distribuir os exe-
cutores de forma distribuir a carga de processamento de forma homogénea. Quando se
executa no cluster usando um node ele usa um dos cores do processador do host delta,
se é pedido mais um ele aloca no host gama usando um core em cada um desses dois
hosts. Esse processo continua até que todos os cores estejam sendo usados quando é

solicitado que se use 0s 24 cores.

4.5 Dataset escolhido

O benchmark TPC-H serve para testes de eficiéncia em sistemas de apoio a decisao
(decision support benchmark). Consiste em um conjunto de consultas ad-hoc orientadas
para negécios com modificagdes simultdneas nos dados. As consultas e os dados que
populam o banco de dados foram escolhidos por ter ampla relevancia no setor comercial.
Seu objetivo é avaliar sistemas de apoio a decisao que lidam com grandes volumes de
dados, executando consultas com alto grau de complexidade respondendo as questdes
criticas de negdcios. Este benchmark define sua propria métrica de desempenho (que
€ a métrica de desempenho de consulta por hora composta, QphH@Size) que reflete
varios aspectos do consumo de recursos do sistema para processar consultas. No en-

tanto, o objetivo ndo € comparar o desempenho de consultas executadas no Spark com
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Figura 30: Distribuicdo das tasks nos nodes do cluster a medida que séo solicitados
mais cores.

as mesmas consultas executadas em outros SGBD, portanto, esta métrica original do
TPC-H néo foi usada.

Apresenta-se a seguir, uma descricdo mais detalhada do catalogo relacionado ao
dataset escolhido, que descreve a estrutura e 0 esquema das tabelas e seus relaciona-
mentos.

Para a avaliagdo da otimizagdo de dataflows foram escolhidas duas tabelas do es-
quema original, usadas na query q13 2 : Cliente (customer) e Pedido (order). O dia-
grama da Figura 31 mostra o relacionamento entre o cliente e seus pedidos. Os itens
dos pedidos nao estao representados. Estas duas tabelas serdo as entradas para os

dataflows Ww1A e W1B, como serd visto nas Segoes 4.6, 4.6.1 € 4.6.2.

TPC-H
TPC-H ® 5
campos foram renomeados
customer order pos f
o c_custkey: Integer O 0_orderkey: Integer
- ¢ name gtringg o o_custkey: Integer c_custkey -> x_custkey
- y o_custkey O o_orderstatus: String

o ¢_address: String

o c_nationkey: Integer
© ¢_phone: String

o c_acctbal: Double

o c_mktsegment: String
o ¢_comment: String

. o_custkey -> x_custkey

O o_totalprice: Double

© o_orderdate: Timestamp
O o_orderpriority: String
o o_clerk: String

o o_shippriority: Integer

o o_comment: String

Figura 31: Esquema das tabelas customer e order do benchmark TPC-H: dois campos
foram renomeados por conveniéncia.

E importante destacar que dados gerados através de uma ferramenta (tal como o

3Esta consulta foi escolhida por usar uma juncgéo e dois filtros com respectivos predicados que podem
ser adaptados para uso em UDF, permitindo avaliar a otimizagéo algébrica
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benchmark TPC-H) tém um viés, ja que o gerador cria exemplos segundo uma distri-
buicdo de probabilidade que pode ndo corresponder aos "dados reais". Assim, algum
cuidado deve ser tomado quando se compara resultados de programas diferentes com
dados gerados por simuladores diferentes, pois € provavel que cada simulador gere
exemplos com diferentes distribuicdes [Wainer et al., 2007]. Porém nao é este o caso
desta avaliagao experimental pois usamos a query q13 do benchmark TPC-H isolada-
mente.

O dataset de dados sintéticos do benchmark TPC-H usado nesta avaliagdo experi-
mental pode ser criado usando 0s scripts que estao disponiveis no repositério joao-parana/TPC-H-2.1
4 do GitHub, em termos de cadigo fonte e binario compilado para o Ubuntu 64 bits. No
arquivo README do repositorio, descreve-se o esquema do banco de dados envolvendo
todas as tabelas, a cardinalidade relativa com um fator de escala (SF - Scale Factor) de
cada tabela, e os relacionamentos um-para-muitos entre as tabelas.

Na proxima segao, apresentam-se os resultados da execugao dos experimentos com
as medidas tomadas segundo o descritivo da Secdo 4.2. Trata-se dos resultados expe-
rimentais para validar as hipdteses propostas nesta dissertacao: capacidade de ganho

substancial com otimizag&o usando a algebra de workflow

4.6 Experimentos para avaliacao da otimizacao algébrica

Para executar os experimentos de validagdo da otimiza¢do algébrica foi criado um

dataflow, como este que aparece na Figura 32, em um formato texto plano simples.

R1
l

Al - R3 - A2 - R4 > A3 - R5 - A4 - R6 - A5 —» R7 — A6 —
RS

1
R2

Figura 32: Dataflow para a query q13 do TPC-H.

Este dataflow implementa o equivalente a query SQL (query q13 do TPC-H) mos-

trada na Listagem 4.1, j4 com as devidas modificacées °.

“https://github.com/joao-parana/TPC-H-2.17.3

SEsta query mostrada na Listagem 4.1 pode ser escrita diretamente em SQL no Spark para avaliar o
plano de execugéo e comparar com a abordagem baseada em dataset usada no WfF, que é fortemente
tipada.


https://github.com/joao-parana/TPC-H-2.17.3
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No dataflow da Figura 32 tem-se as seguintes atividades e relagdes, e seus respec-
tivos papéis:

o a atividade A1 é regida por um operador wJoin do tipo left-outer sobre x_custkey,

o a atividade A2 é regida por um operador wFilter e usa a UDF remoteDoNotContains,

o a atividade A3 é regida por um operador wFilter e usa a UDF doNotContains,

o a atividade A4 é regida por um operador wGroupBy e usa a UDF MyCountUDF,

o a atividade A5 é regida por um operador wGroupBy e usa a UDF MyCountUDF

sobre a coluna c_count previamente agregada ,

o a atividade A6 é regida por um operador wSort com as regras custdist/desc, ¢_count/desc

o as relagdes de entrada sdo R1 para customers e R2 para orders
o a relacao de saida é RS,

o as relagdes R3, R4, R5, R6 € R7 sao relagdes intermediarias

14

Observe na Listagem 4.1 que o predicado original o_comment not like '%:1%:2

o°

pbéde ser implementado como UDF. Nesta abordagem, o operador not 1ike foi subs-
tituido por um operacéao logica conjuntiva envolvendo duas UDF regidas por wFilter que
Sa0: remoteDoNotContains ( o_comment, ’:1%’) e doNotContains (o_comment,
r:2%"). Essas UDF fazem o trabalho de parser na string o_comment para filtrar os
registros adequadamente. O predicado em questdo sera fornecido como paradmetro
para o wFilter das atividades A2 e A3 para comportar o teste de otimizacdo em UDF
usando Catalyst com a classe © projetada para este propésito. Tem-se, entdo, o seg-
mento de dataflow R3 — A2 — R4 — A3 — R5 e as respectivas UDF: UDF A -
remoteDoNotContains ( o_comment, ’'1%’) e UDFB-doNotContains (o_comment,

12%/)

A otimizacao traz resultado positivo, pois a UDF A estd hospedada em um servidor

remoto e é acessada via HTTP, e portanto, tem custo de execugao consideravelmente

6A classe Scala ChangePositionOfTwoAdjacentsFiltersContainingUDF, que faz a otimizacdo
via Catalyst
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Listagem 4.1 Codigo SQL para a query gq13 do TPC-H

select c_count, count () as custdist

from (

select

c.x_custkey, count (o_orderkey), o_comment
from

customer c¢ left outer join orders o

on c.x_custkey = o.x_custkey

—— and o_comment not like '%:1%:2%' —-
group by

c.x_custkey
) as c_orders (c.x_custkey, c_count, o_comment)

where
remoteDoNotContains (o_comment, ':1%') and
doNotContains (o_comment, ':2%"')

group by c_count
order by custdist desc, c_count desc;

maior que a UDF B, que roda diretamente na JVM. O operador wSort foi criado para
atender a demanda desta consulta na atividade aA6.

Ha que se mencionar o fato das definicdes dos esquema de R1 e R2 forcarem opera-
cOes de projecao (da algebra relacional) para apoiar o desacoplamento entre a definicao
do dataflow e os correspondentes recursos materializados a serem usados. Isto € impor-
tante, pois a lista de campos usados na sequéncia do dataflow pode nao corresponder
em quantidade e posicionamento em relagdo ao dataset equivalente definido como re-
curso em uma dada instancia de execugao.

Os experimentos foram realizados com dois grupos de datasets sendo um de cardi-
nalidade muito grande e o outro de cardinalidade pequena. Veja na Tabela 4 as caracte-
risticas desses datasets e a lista de dataflows que sdo executados sobre eles. A tabela

apresenta o nome do dataflow e os formatos de dados envolvidos.

Tabela 4: Experimentos com clientes e pedidos - cardinalidade dos datasets

grupo ¢: clientes 0: pedidos formatos dataflows
large 150 milhdes 537 milhdes csv, parquet WO
short 150 mil 1.5 milhdes parquet WO, W1A, W1B

Como foi mencionado na Sec¢ao 4.1 o formato colunar € mais adequado ao processa-
mento de consultas e por este motivo antes de iniciar os experimentos para a avaliagao
de otimizacao algébrica foi executado um dataflow do tipo ETL para conversao de for-

mato de armazenamento. A seguir sao listados os trés dataflows que foram executados.
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. WO € um ETL que converte os dois datasets escolhidos do benchmark
TPC-H - Cliente (customer) e Pedido (order) para o formato Parquet.
Além de avaliar a eficiéncia do formato Parquet no cluster para volu-
mes maiores, este ETL w0 também deixa as duas tabelas disponiveis
para os dataflows seguintes, em um formato mais eficiente facilitando
futuras queries, tal como a query g13, principal objetivo desta avalia-
cao experimental. Desta forma, este dataflow 1& o dataset customer.csv,
gera o dataset customer.parquet e em seguida |é o dataset order.csv ge-
rando o dataset order.parquet. Como ja foi mencionado anteriormente,
as UDF filtram categorias especiais de pedidos que séo identificadas na
coluna de comentarios do pedido, procurando por um padrao especi-
fico (tokens tais como: special, pending, unusual, express em conjunto
com packages, requests, accounts, deposits) e por este motivo, este
workflow adiciona uma nova coluna ao dataset order.parquet chamada
special_category que é um mapa de bits materializado como tipo
Short. Esta coluna indica quais tokens existem no registro e como a co-
luna foi particionada, foi possivel testar o efeito do particionamento na

otimizagéo /.

. W1A executa todas as operagdes com UDF relacionadas a query q13 do
TPC-H, e as duas atividades regidas pelos operadores wFilter contiguos
que possuem UDF implementadas em Scala. O objetivo é avaliar como
as UDF impactam o processamento em cluster, quando estas atuam so-
bre um ndmero aproximadamente 10% menor de registros em relagéo
ao total de registros, devido a sequéncia de filtros sendo executados.
Ou seja, o intuito é avaliar o desempenho do framework para workflows
guando o uso dos recursos se concentram em processamento, além de

entrada e saida.

. W1B € 0 mesmo dataflow que W1A, porém usando a otimizagao de filtros
contiguos. O objetivo € avaliar o quanto a otimizacao usando algebra de
workflow traz beneficios aos usuarios em termos de desempenho com-

putacional em ambiente distribuido.

0 particionamento nao apresentou melhorias, possivelmente, devido ao uso do Spark Standalone Sche-
duler e nao foram realizadas medigdes com YARN e Kubernetes para validar a hipétese de melhoria com o
particionamento. Isto pode ser objeto de trabalhos futuros.
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A execugao de dataflow usando atividades regidas por operadores que invocam UDF
via wrapper do ExternalDriver para cédigo em linguagem R, foi realizada apenas com
propoésitos qualitativos. Observou-se que a interface TCP/IP do ExternalDriver via REn-
gine da implementagao JRI adiciona um custo extra, em termos de laténcia, na faixa de
20 milissegundos por chamada do método evaluateRCode(), ou seja, para cada tupla da
relacdo de entrada da atividade. E importante observar que apesar do operador wFilter
restringir tuplas na saida, todo o dataset de entrada sofre essa sobrecarga.

A sequir, descrevem-se os resultados das execugdes dos diversos experimentos vari-
ando o numero de cores € mantendo o mesmo dataflow e os mesmos datasets. Realiza-

se também uma discussao preliminar sobre os resultados.

4.6.1 Preparacao para analise da otimizacao de UDF com Catalyst (w0)

Para converter os datasets customer e order do formato CSV para Parquet, de forma
a serem usados nos dataflows Ww1A e w1B foi criado o dataflow w0 como foi citado ante-
riormente.

Apesar de nao estar relacionado diretamente com a hipotese da otimizacao, foi feita
uma medicao de speed-up para este dataflow. O resultado aparece na Figura 33-(b)
onde observa-se um fato curioso: O ganho no uso dos recursos do cluster é inferior no
caso de gravagao de dataset menor (Clientes). Este € um comportamento recorrente

que foi observado em todas as execugdes executadas no Cluster.

Duas execugdes do dataflow WO Speed-up para o dataflow W0
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quantidade de nicleos utilizados quantidade de nicleos utilizados
== Podidos Clientes =8 Paedidos Clientes
(a) Grafico com o tempo decorrido para W0 (b) Variagéo do speed-up para o dataflow w0

Figura 33: Grafico com o tempo decorrido na execucao do dataflow W0 que usa os dois
datasets (customer e order) e variagdo do speed-up para o dataflow
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4.6.2 Analise da otimizacao de UDF com Catalyst (W1A e W1B)

Com os datasets ja no formato adequado, ap6s a execucao do workflow w0, executou-
se o workflow W1A que equivale ao dataflow da query q13 do TPC-H, sem otimizacao,
nos dois operadores wFilter contiguos com UDF. Este dataflow foi executado sobre o
grupo short de datasets com a primeira UDF filtrando quantidades de pedidos equiva-
lente a aproximadamente 90% do total. Os dois operadores wFilter contiguos com UDF
possuem custos de execugao consideravelmente diferentes. Ele foi executado com uma
quantidade limitada de registros de entrada (grupo short) de forma a executar em tempo
habil no cluster de 24 cores do CEFET. Os filtros remoteDoNotContains (o_comment,
’1%’) da atividade A2 e doNotContains (o_comment, ’2%’) da atividade A3 sao
executados em sequéncia permitindo otimizacao pelo Catalyst e, assim, o cédigo gerado
no Spark transforma os dois operadores em um Unico, usando operador légico AND en-
tre os dois predicados. Esta otimizacdo é aquela da Regra 1 que é intrinseca ao Spark

e é executada pelo Catalyst apds a otimizagédo provida pelo WfF.

Tabela 5: Tabela com o tempo decorrido, o speed-up e a eficiéncia para diversas confi-
guracdes de quantidade de cores relativo ao dataflow w1a

A B SupA SupB ¢A B
6645 6502  1.00  1.00 100 1.00
3398 3404 196 191 098 0.96
1883 1953 353  3.33 0.88 0.83
1142 1129 582 576 097 0.96
1332 1330 499 489 0.62 0.61
10 756 759 879 857 0.88 0.86
12 757 762 878 853 073 0.71
14 974 960 6582 677 049 0.48
16 754 757 881 859 055 0.54
18 392 391 1695 16,63 094 0.92
20 394 391 1687 1663 084 0.83
22 397 389 1674 1671 076 0.76
24 415 387 16.01 1680 0.67 0.70

0o AN | H

Execucao do dataflow W1A

Os tempos de execugado para o dataflow w1Aa foram registrados para a versao sem
otimizagao de filtros contiguos contendo UDF e aparecem na Tabela 5.

A primeira coluna da esquerda apresenta o numero de cores utilizado. Foram feitas
duas execucgdes nas mesmas condigdes para que se eliminasse possiveis duvidas sobre
o comportamento do dataflow no cluster, desta forma, a coluna A apresenta os valores

de tempo decorrido, medido em segundos, para a primeira execugao e a coluna B apre-
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Duas execucgdes do dataflow W1A
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Figura 34: Grafico com o tempo decorrido na execugédo do dataflow Ww1Aa que usa os dois
datasets (customer e order). O dataflow foi executado duas vezes para verificar se o
comportamento anédmalo persistia.

senta os valores de tempo decorrido, também medido em segundos, para a segunda
execucao. As colunas SupA e SupB apresentam os valores para speed-up da primeira
e segunda execucao, respectivamente. Por Gltimo, as colunas £A e £B apresentam as

eficiéncias calculadas, usando a Expressao 8 sobre as medidas de speed-up.

Speed-up para o dataflow W1A Eficiéncia para o dataflow W1A

g So08
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3 dor
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--— A B —-_— A B
(a) Variagao do speed-up para W1a (b) Variagao da eficiéncia para w1a

Figura 35: Variagao do speed-up e eficiéncia relativo a execugao do dataflow w1a

O gréfico de tempo decorrido aparece na Figura 34 onde pode ser observado um
comportamento anémalo 8 para as execucdes do com 8, 14 e 16 cores. O speed-up
esta ilustrado na Figura 35-(a) que deixa mais evidente a anomalia citada. O grafico de
eficiéncia aparece na Figura 35-(b) que mostra uma varianga grande devido a anomalia,

porém melhores que nos dataflows anteriores se considerarmos a média.

8Diz-se andmalo, pois a curva do speed-up ndo segue o padrio esperado e esse comportamento sera
discutido posteriormente na analise da execugdo do dataflow W1B
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Os tempos de execugédo foram registrados também para a versdao com otimizagéo de

filtros contiguos contendo UDF e aparecem na tabela 6.

Tabela 6: Tabela com o tempo decorrido, o speed-up e a eficiéncia para diversas confi-
guragdes de quantidade de cores relativo ao dataflow wW1B

# A B SupA SupB  ¢A éB
1 5503 5618 1.00 1.00 1.00 1.00
2 2809 2866 1.96 1.96 098 0.98
4 1652 1603 3.33 3.50 0.83 0.88
6 1033 974 5.33 577 0.89 0.96
8 1130 1135 4.87 495 0.61 0.62
10 652 649 8.44 8.66 0.84 0.87
12 647 650 8.51 8.64 0.71 0.72
14 818 820 6.73 6.85 0.48 0.49
16 645 645 8.53 871 053 0.54
18 355 332 15.50 16.92 0.86 0.94
20 333 333 16.53 16.87 0.83 0.84
22 334 334 16.48 16.82 0.75 0.76
24 333 333 16.53 16.87 0.69 0.70
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Figura 36: Grafico com o tempo decorrido na execugao do dataflow wiB. O dataflow foi

executado duas vezes (A e B) para verificar se 0 comportamento anémalo persistia.

O gréfico de tempo decorrido aparece na Figura 36. O speed-up estd ilustrado na

Figura 37-(a) e o gréfico de eficiéncia aparece na Figura 37-(b).

Pode ser observado nos graficos que a execugao do dataflow W1A e W1B apresentou

uma curva de speed-up fora do padréo, com desvios relevantes para 8, 14 e 16 cores.

Para avaliar este comportamento executou-se outro experimentos onde foi usado um

dataset cem vezes maior (large) e os resultados aparecem nas Figuras 38 (a) e (b)

Como nos outros casos, observa-se que ao aumentar a cardinalidade dos datasets o

paralelismo apresenta melhor eficiéncia no cluster. Comparando a versao otimizada com
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Speed-up para o dataflow W1B Eficiéncia para o dataflow W1B
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Figura 37: Variagcao do speed-up e eficiéncia relativo a execugao do dataflow w1B
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Figura 38: Variagao do tempo decorrido e do speed-up para o dataflow W1B usando 0
conjunto de dataset large

a ndo otimizada observa-se um ganho de aproximadamente 15% na versao otimizada,
em termos de tempo decorrido nas execucbes. Para analisar a vantagem obtida no
WIfF com a otimizagdo nos operadores wFilter contiguos com UDF, foi feito também
um estudo mais rigoroso, utilizando o projeto sparkMeasure, disponivel no GitHub, que
permite coletar métricas detalhadas a nivel de estagio (stage) e a nivel de tarefa (task)
que é mais detalhada e de granularidade fina. Para o objetivo dessa dissertacao, nesta
avaliagcao experimental, basta as métricas a nivel de stage (de maior granularidade), para
que se tire as conclusdes desejadas. As métricas a nivel de task podem ser avaliadas
em trabalhos futuros.

Além das medidas de tempo decorrido obtidas pelo cédigo gerado pelo framework

WIF utilizou-se a ferramenta sparkMeasure para coletar métricas mais detalhadas a ni-
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vel de estagio (Stage) do Spark. Sao métricas de granularidade alta que ao serem
tomadas ndo impactam o processo em producao de forma significativa. A Tabela 7 mos-
tra diversas medidas obtidas com o sparkMeasure que sao métricas a nivel de stage
que fornece o numero de estagios, a quantidade de tasks alocadas em todos os workers
para cada instdncia de execugao além do tempo gasto com Garbage Collector (GC).
As medidas mostradas na Tabela 7 sdo apenas algumas das disponiveis na ferramenta.
Optou-se por nao considerar nesta andlise experimental as medidas de consumo de I/O,
por exemplo. Como o sparkMeasure usa a APl SparkListener do Apache Spark ele
pode ser integrado no framework W{F, e podera ser objeto de trabalho futuro de forma
que que se tenha um repositorio de proveniéncia retrospectiva bastante rico para apoiar
heuristicas de otimizagao de dataflow.

A tabela 7, obtida com o sparkMeasure, ilustra as medidas tomadas com 1, 2, 4, 6, 8,
10, 12, 14, 16, 18, 20, 22 e 24 cores. Como esperado, foi observado um ganho aproxi-
mado de 15% com a otimizagao desenvolvida no WfF e usada no dataflow para a query
gl13 do TPC-H. Os dois tokens que caracterizam o pedido especial nesta query sao:
pending e requests mas o resultado é semelhante para outras escolhas de tokens. O
ganho da otimizagao é obtido pois uma das UDF possui maior custo de execugao por ser
executada remotamente usando WebService REST e a outra é executada diretamente
na JVM e seu custo de execugao é aproximadamente 4 milissegundos menor por cada
tupla processada pela UDF.

Uma andlise mais cuidadosa mostra que: dos 1.500.000 pedidos existentes no da-
taset order, 1.360.273 nao possuem o token pending e desses 1.157.874 também nao
possuem o token requests. Uma das UDF filtra os pedidos que nao contém pending e
a outra filtra os pedidos que nao contém requests e como uma delas executa remota-
mente, analogo a Remote Procedure Call (RPC), apresenta resultado com maior custo
de execucdo. A otimizacao testada forca a execugéo antecipada da UDF de menor custo
de processamento que é aplicada sobre 1.500.000 tuplas e desta forma, a UDF de maior
custo de processamento executa sobre apenas 1.360.273 tuplas. O resultado final sdo
1.157.874 tuplas de pedidos que permanecem para processamentos posteriores.

Aqui vale uma avaliagdo sobre o efeito da seletividade do predicado. Observe que
apenas 9.3%das tuplas sdo responsaveis por uma melhoria de 14,75%

Vale lembrar que os dados que orientam a otimizagdo devem vir de um reposit6-

rio de proveniéncia retrospectiva, como foi discutido na Se¢éo 1.6. Na proxima Secao
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dataflow cores # stages # tasks decorrido GC sem GC ganho %
W1A 1 4 404 6638 19 6616
W1B 1 4 404 5495 18 5472 17,2
W1A 2 4 404 3391 18 6573
W1lB 2 4 404 2796 17 5425 17,5
W1A 4 4 407 1873 11 6547
W1B 4 4 407 1641 12 5683 12,3
W1A 6 4 412 1133 9 6505
W1B 6 4 412 1025 9 5946 9,6
W1A 8 4 415 1324 16 6443
W1B 8 4 415 1123 15 5487 15,2
W1A 10 4 415 746 13 6427
W1lB 10 4 415 643 12 5481 13,8
W1A 12 4 415 747 14 6430
W1lB 12 4 415 638 12 5473 14,6
W1A 14 4 415 950 24 6441
W1B 14 4 415 809 19 5478 14,8
W1A 16 4 404 746 26 6470
W1B 16 4 404 637 23 5516 14,6
W1A 18 4 404 383 30 6497
W1lB 18 4 404 345 28 5613 9,8
W1A 20 4 424 384 29 6504
W1lB 20 4 424 323 24 5515 15,9
W1A 22 4 424 388 28 6532
W1B 22 4 424 325 27 5536 16,2
W1A 24 4 424 406 27 6545
W1B 24 4 424 324 25 5519 20,1

Tabela 7: Tabela obtida com o sparkMeassure mostra 0 comparativo de ganho devido
a otimizagao proposta para filtros contiguos usando UDF e seméantica anotada pelo fra-
mework. Foi obtido um ganho médio percentual de 14,75% em termos de tempo decor-
rido.

apresenta-se o comportamento do cluster em termos de distribuicdo do processamento,

a medida que aloca-se mais cores para processamento dos dataflows.

4.7 Diferenca de abordagens e a estratégia de otimizacao do Spark.

E preciso deixar claro que a APl Dataset do Spark, por ser fortemente tipada, obriga
que cada relagao de saida intermediaria tenha uma classe que implemente o Design
Pattern ValueObject para estruturar o dado e passa-lo adiante. A APl DataFrame, por
outro lado, s6 precisa de uma lista de atributos, cada um com um nome arbitrario e
um tipo. Por este motivo 0 DataFrame é mais flexivel, ja que esta lista de atributos
€ estruturada em um tipo genérico chamado Row. A tipagem neste caso é um pouco
mais fragil, porém o otimizador Catalyst tem mais liberdade para fazer otimiza¢cdes com
operador Project, pois néo fica restrito a gerar os objetos intermediarios em sua definicao
rigida.

Existe uma alternativa para ndo abrir mao da tipagem forte da APl Dataset e ao
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mesmo tempo obter cddigo otimizado, mas neste caso as otimizagdes relacionadas ao
operador Project devem ser feitas no framework WfF antes de gerar as definicdes dos
ValueObject. Ou seja, ao final da etapa de construcao do grafo, uma analise adicional
deve ser feita caminhando no grafo de forma reversa anotando os atributos que nao séo
necessarios a execugao da consulta e desta forma poder gerar o cédigo ja considerando
esta informacéo. Esta abordagem permite aliar os beneficios de um cédigo fortemente
tipado, onde os erros ldgicos poderao ser reconhecidos prematuramente ainda na fase
de compilacdo do dataflow, sem perder oportunidades de otimizar operagdes relacionais
do tipo Project. Esta situacdo pode ser observada no codigo gerado para o dataflow
de exemplo da query q13 do TPC-H. Sem essa referida otimizagdo do WfF o esquema
(schema) de R3 sera dado pelo ValueObject R3_Tuple que possui nove (9) atributos.

case class R3_Tuple(o_orderkey: Int, x_custkey: Int, o_orderstatus: String,

o_totalprice: Double, o_orderdate: Int, o_orderpriority: String, o_clerk: String,

o_shippriority: Integer, o_comment: String)

Uma anélise mais cuidadosa do grafo até o final antes de gerar o cédigo verificaria
que basta apenas dois (2) atributos em R3_Tuple, pois apenas estes sdo usados adiante.

case class R3_Tuple(x_custkey: Int, 0o_comment: String)

Esta otimizagdo mencionada pode ser objeto de trabalhos futuros. Na préxima Secao
apresenta-se um questionamento sobre a ameaga a validade e em seguida uma discus-
séo sobre a avaliacdo experimental propondo as interpretagdes para os resultados dos

experimentos realizados.

4.8 Ameaca a validade

A pesquisa cientifica quantitativa € baseada na medida numérica de algumas poucas
variaveis objetivas ® com énfase na comparacdo de resultados e no uso de técnicas
estatisticas.

Em termos de validade de experimento para esta avaliacdo experimental, considera-
se dois tipos principais, que sdo: i) interna e ii) externa [Wainer et al., 2007]. Dizemos
que um experimento tem boa validade interna se os valores medidos obtidos sdo real-

mente devidos a manipulacéo da variavel objetiva (e ndo decorrentes de um outro fator).

®Variaveis a serem observadas s&o consideradas objetivas quando diferentes observadores obteréo os
mesmos resultados em observagdes distintas, considerando uma margem de erro aceitavel. Além disso
existe um consenso na comunidade cientifica sobre o que & melhor e o que é pior para os valores dessas
variaveis objetivas
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Dizemos que um experimento tem boa validade externa se os resultados sdo genera-
lizaveis, ou seja, ndo sao Unicos para um conjunto particular de dado e processo de
transformacgéo.

No nosso experimento de validagdo da hip6tese de otimizacao do dataflow baseado
na query gl3, ndo sao observadas ameacgas a validade interna ja que a infraestrutura
computacional garante as condicdes definidas no experimento: /) escolha da versao
otimizada versus a n&o otimizada w1A X wW1B; /i) escolha da quantidade de cores e iii)
medidas do tempo decorrido via instrumentagéo.

Por outro lado podemos observar ameacas a validade do tipo externa, pois foi usada
apenas uma query. Podemos justificar que a query g13, tem um baixo indice de se-
letividade por usar uma negagao nos predicados dos filtros (seleciona tuplas que NAO
contém um dado token) e que mesmo nestas condicbes foram observados resultados
de 15% de otimizacdo. De qualquer forma sabe-se que a maneira eficaz de demonstrar
capacidade de generalizagdo é repetir o experimento muitas vezes, em muitas situa-
cOes diferentes. Assim, trabalhos futuros poderéo avaliar outras condicoes de predicado
e outras queries envolvendo mais de uma UDF em filtros contiguos, para validar com
mais robustez a hipétese de otimizagéo apresentada neste trabalho. Além disso, traba-
Ihos futuros poderao avaliar otimizacées de ponta a ponta em dataflow contendo filtros

e jungdes como analisado por Hellerstein [1992].

4.9 Discussao sobre a avaliacao experimental

O cluster que foi usado para teste apresentou um comportamento de deterioragédo
de desempenho para um certo nimero de cores quando estes eram escolhidos como 8,
14 e 16. A Tabela 8 mostra os valores de tempo decorrido para 5 execugdes do dataflow
W1A (sem otimizagao).

A Tabela 9 mostra os valores de tempo decorrido para 5 execugbes do dataflow w1B
(com otimizagao).

E possivel verificar com estas duas tabelas que em todas as execugdes este com-
portamento se manteve, ja que o desvio padrao ficou abaixo de 8%, ou seja, trata-se de
uma caracteristica intrinseca ao préprio cluster e o ao gerenciador de escalonamento
implementado pelo Spark. Seria necessario um estudo mais aprofundado das métricas
de uso de /O, Threads, CPU, memodria e distribuicdo de Tasks para explicar este com-

portamento, mas isso esta fora do escopo desta avaliacdo experimental e podera ser
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# cores WiAa A Wlia B wia C wiaD Wla E W1A p WlAo WlAo %
1 6.638 6.494 6.624 6.444 6.656 6.571 95,8 1,5
2 3.391 3.391 3.389 3.473 3.392 3.407 36,5 1,1
4 1.873 1.942 1.871 1.891 1.882 1.892 29,2 1,5
6 1.133 1.121 1.128 1.126 1.131 1.128 4,6 0,4
8 1.322 1.321 1.324 1.322 1.322 1.322 1,2 0,1
10 746 752 753 754 755 752 3,5 0,5
12 747 754 752 752 752 752 2,8 0,4
14 965 951 960 961 936 954 11,6 1,2
16 745 748 744 744 684 733 27,2 3,7
18 383 381 378 384 372 380 4,8 1,3
20 384 381 378 382 399 385 8,2 2,1
22 388 380 380 396 411 391 13,0 3,3
24 406 380 379 380 424 394 20,1 5,1

Tabela 8: Valores de tempo decorrido, em segundos, para cinco execugoes (A, B, C. D
e E) do dataflow wia (sem otimizacdo). A coluna W1a p apresenta a média e a coluna
W1A o apresenta o desvio padrao dos tempos decorridos. O valor percentual do desvio
padrao aparece na coluna Wia o %.

# cores W1iB A W1lB B Ww1iB C wiB D W1B E W1B i WilBo W1Bo %
1 5.495 5.611 5.622 5.652 5.742 5.624 88,7 1,6
2 2.796 2.859 2.879 2.871 2.870 2.855 33,8 1,2
4 1.641 1.596 1.591 1.604 1.593 1.605 20,9 1,3
6 1.025 965 960 966 967 977 26,9 2,8
8 1.123 1.126 1.127 1.125 1.121 1.124 2,4 0,2
10 643 639 643 642 636 641 2,9 0,5
12 638 643 642 642 644 642 2,4 0,4
14 809 812 816 818 964 844 67,2 7.9
16 637 635 636 636 635 636 0,9 0,1
18 345 323 324 325 333 330 9,4 2,8
20 323 324 323 331 324 325 3.4 1,0
22 325 324 325 324 323 324 0,9 0,3
24 324 324 323 325 323 324 1,0 0,3

Tabela 9: Valores de tempo decorrido, em segundos, para cinco execugoes (A, B, C. D
e E) do dataflow w1B (com otimizacdo). A coluna W1B p apresenta a média e a coluna
W1B o apresenta o desvio padrao dos tempos decorridos. O valor percentual do desvio
padréao aparece na coluna WwiB o %.

tema de trabalhos futuros.

A Figura-39 expressa este comportamento de forma gréfica e facilita a sua visualiza-

cao.

Calculou-se também a regressao polinomial de grau 3 para os dataflows (usando a

biblioteca Python Numpi). O comportamento foi 0 mesmo e sao ilustrados na Figura

40-(a), junto aos valores obtidos em uma das execugdes do dataflow W1A.

Regressé&o polinomial de grau 3.

a=—2.071,70

b = 94.683,87

Coeficientes:
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Médias de tempo decorrido - dataflows W1A e W1B
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Figura 39: Comparando as medidas de tempo decorrido para dez execucgodes, sendo

cinco para o dataflow W1A (sem otimizagao) e cinco para o dataflow W1B (com otimiza-
cao). O grafico apresenta os valores médios de cada dataflow.

c = —1.358.565, 40
d = 6.690.570, 90

com y=ax3+bx2+cx+d

A Figura 40-(a) mostra a comparacdo entre as medidas de tempo decorrido e 0s
pontos obtidos por regressao polinomial de ordem 3 para o dataflow W1A.

Veja que quando numero de cores ultrapassa 12 a curva de interpolacao passa a
ter derivada positiva indicando que comeca a ficar ruim o desempenho no cluster, ou
seja, achar o minimo do polindmio de grau trés obtido na regressao polinomial permite
encontrar o nimero maximo de cores que devem ser usados para um dado dataflow, e

isso pode enriquecer o repositério de proveniéncia retrospectiva.

Regressao clbica e medidas do dataflow W1A Regressao polinomial e medidas do dataflow W1A

§ e+06 § -

s 5

g 5

§ 4e+06 1 5 4e+06 1

b 2

= E

E 2a+06 .S 2a+06

2 a2

: E

<= 0e+00+ = 08400

quantidade Ee naclet;;", uliﬁzad;s T quantidade Ee nt']_cIeL;s uliﬁzad‘f;s R
W1A =8 gray 3 WHA =8 gray 2 =8 gray 3 =% grau 4

(a) Comparagéo entre tempo decorrido e regressao (b) Regressao polinomial de ordem 2, 3 e 4 para o
cubica para o dataflow w1a dataflow W1A

Figura 40: Comparacgao entre as medidas de tempo decorrido e os pontos obtidos por
regressao polinomial de ordem 2, 3 e 4 para o dataflow W1a
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Usando regressdes polinomiais de maior ordem apresentam coeficientes de deter-
minacdo melhores porém passa a ocorrer o fendémeno de sobreajuste (overfitting) 1°.
Particularmente para o caso de determinar a quantidade recomendada de cores a ser
usada em um dataflow, o polindmio de grau 3 produziu melhor resultado. Para ilustrar
veja a Figura 40-(b) comparando trés regressdes polinomiais para o dataflow W1A.

Os coeficientes de determinacao, que medem o quanto o polinémio se aproxima dos
dados reais (quanto mais préoximo de 1 significa que melhor se aproxima), para estas

regressdes mostradas, sdo os seguintes:

Polinémio de ordem 2: 0.767
Polinbmio de ordem 3: 0.885
Polindémio de ordem 4: 0.954

Assim encerra-se a analise da avaliacdo experimental e no préximo capitulo apresenta-

se as consideragoes finais sobre esta dissertacado.

Y overfitting ocorre quando o modelo se ajusta muito bem a um dado conjunto de dados, mas é ineficaz
para prever novos resultados a partir de novos dados
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Consideracoes Finais

Este trabalho propde a criacdo de um framework (WfF) para analise de dados em
larga escala em ambiente distribuido com escalabilidade horizontal (DISC), mais especi-
ficamente no Apache Spark, provendo um modelo independente de computacao (CIM),
independente de plataforma (PIM) e especifico de plataforma (PSM), como propostos na
arquitetura MDA, definindo uma linguagem agnaéstica no formato de uma eDSL em Kotlin
para especificacdo dos workflows pelos cientistas e engenheiros de dados. Tal lingua-
gem deve permitir a especificacdo de UDF regidas por operadores algébricos, compa-
tiveis com a algebra de workflow de Ogasawara et al. [2011]. Além disso, o framework
deve aceitar UDF escrita em linguagem Python, R, Java, Scala e Kotlin como proposto
em [Ferreira et al., 2017] e permitir, de forma parametrizada, a inclusdo de otimizagéo
de dataflow usando a algebra de workflow valendo se de informagdes de proveniéncia

retrospectiva colhida do Apache Spark via SparkListener.

Contribuicao

Com a implementacao deste framework, verificou-se que € possivel criar otimiza-
cOes algébricas incluindo UDF com o uso dos pontos de extenséo disponiveis no Spark
SQL e Catalyst. As otimiza¢des propostas neste trabalho sédo largamente utilizadas em
banco de dados e podem também ser usadas em workflows de analise de dados. Os
experimentos foram realizados em ambiente de computagao distribuida para validar as
hipéteses de otimizagao algébrica. Em relagéao a otimizacao de operag¢des wFilter sobre
UDF usando o dataset do benchmark TPC-H foi obtido um ganho médio de 14,75 %, em
termos de tempo total de execucao.

Uma contribuicdo marginal é a capacidade de transparéncia em relagao a fonte de
dado inspirada na MDA. Uma prova de conceito foi realizada para validar o requisito
de independéncia de plataforma e a transparéncia na escolha de fontes de dado (data-

source) onde se chegou a um resultado satisfatério.
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Limitacoes

Dado que o escopo do trabalho se revelou muito amplo para o tempo disponivel,
fez-se inicialmente uma analise bastante ampla e dividiu-se o projeto em fases. Alguns
recortes foram feitos para que se chegasse a uma solugao adequada no tempo desejado.
Neste recorte, envolvendo a implementacao, a linguagem agnéstica foi definida apenas
para alguns operadores da algebra de workflow. A geragao de codigo foi implementada
apenas para a linguagem Scala, e a proveniéncia foi considerada como fornecida pelo
sistema externo.

E desejavel que algumas implementacdes sejam realizadas e agregadas ao WiF.
Sao elas: i) implementar os outros operadores da algebra de workflow e as respecti-
vas heuristicas de otimizacao; ii) prover a integracdo com o ambiente de runtime do
Apache Spark via SparkListener para gerar informagdes de proveniéncia retrospectiva
e realimentar o sistema; iij) estender o WfF implementando a geracao de cédigo para
as linguagens R e Python permitindo a execucao nos ambiente Spark R e PySpark; iv)
estender o WfF implementando um wrapper do ExternalDriver para codigo em lingua-
gem Python permitindo integracdo com Pandas, TensorFlow e Plotnine [Kibirige et al.,
2018], usando a base descrita na Sec¢ao 3.3; v) melhorar a implementacao do wrapper
do ExternalDriver para a linguagem R (classe RDriver) de forma que permita a definicdo
de UDAF em R usando os pacotes ARIMA, TSPred, STMotif e a submissédo de data-
flow do WfF pelo ambiente R / RStudio; vi) codificar regras semanticas da eDSL para
melhorar o tratamento de erro e o feedback ao usuario; vii) avaliar e testar o efeito do
particionamento dos datasets na otimizacdo quando se usa o YARN e o Kubernetes; viii)
coletar métricas detalhadas com sparkMeasure a nivel de estagio (stage) e a nivel de

tarefa (task) de granularidade fina

Trabalhos futuros

A implementagéo de alguns dos requisitos funcionais do framework sao propostos
para trabalhos futuros. Sao eles: i) adaptar outras heuristicas propostas por Ogasawara
[2011] para este ambiente provido pelo ecossistema SparkSQL/Hadoop; ii) analisar pos-
siveis abordagens de implementacao no Apache Spark para as estratégias de despacho
(Dispatch) [Ogasawara, 2011], que trata da execu¢ao de UDF regida por operadores em

um fluxo de dados; Jii) otimizar operagdes relacionais do tipo Project no grafo do dataflow
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no WIF, ou seja antes de submeter ao Catalyst, para ter os beneficios da tipagem forte
da APl Dataset e a0 mesmo tempo obter cédigo otimizado; jv) avaliar outras condi¢cdes
de predicado e outras queries envolvendo mais de uma UDF em filtros contiguos, para
validar com mais robustez a hipétese de otimizagcao apresentada neste trabalho; v) ava-
liar otimizac6es de ponta a ponta em dataflow contendo filtros e juncdes como analisado
por Hellerstein [1992]
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Apéndice A Regras de transformacao da Algebra Relacional

1. Cascata de Selecao - Uma condicdo de selegao conjuntiva pode ser desmembrada
em uma sequéncia de operacdes de seleg¢do (o) individuais em cascata e vice-

versa (Regra 10).

Ucl/\c2(R) = Jcl(UCQ(R)) (10)

2. Comutatividade de Selecao - As operacoes de selecao (o) sejam elas conjuntivas

ou disjuntivas, sdo comutativas (Regra 11).

UCI<UCZ(R)) = 0-02(0_c1(R)) (11)

3. Cascata de Projecao - Em uma sequéncia de operacgdes de projecdo, basta consi-
derar a ultima operacao a ser executada. Todas as outras podem ser ignoradas.
(Regra 12).

Tl (7702 (WCS(R))) = 71'cl(R)) (12)

4. Comutacao de Selecao e Projecao - Se a condigao de selegao ¢ envolve apenas 0s
atributos A4, As, ..., A, da lista de projecdo entdo as duas operacdes podem ser

comutadas (Regra 13).

Ay As,... A, (0c(R)) = 0c(Ta, A, A, (R)) (13)

5. Comutatividade da Juncao e Produto Cartesiano - Tanto a Juncao quanto o Pro-
duto Cartesiano sdo comutativos (Regras 14 e 15). A ordem dos atributos nédo é
a mesma na relagé@o resultante mas isso ndo muda a semantica da consulta do

ponto de vista da algebra relacional.
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R~ 5=5x.R (14)

RXS=SXR (15)

6. Comutacao da Selecao com a Juncao (ou Produto Cartesiano) - A Selecao pode
comutar tanto com a Jung¢ao quanto com o Produto Cartesiano, desde que a con-
dicdo de selecdo c envolva apenas os atributos de uma das relagées participantes

na operacao de Juncao (ou Produto Cartesiano), digamos R. (Regras 16 e 17).

(R S) = (0.(R)) xS (16)

g.(R X S)=(0.(R)) X S (17)

No caso mais geral onde a condi¢ao ¢ puder ser escrita como uma expressao con-
juntiva na forma ¢; A\ ¢z onde ¢; envolva apenas atributo de R e ¢, envolva apenas
atributo de S, as operagdes podem ser comutadas como descrito nas regras 18 e
19

(R > 5) = (06, (R)) > (0,(5)) (18)

0e(R X §) = (06, (R)) X (0¢,(5)) (19)

7. Comutacao da Projecao com a Juncao (ou Produto Cartesiano) - A Projecdo pode
comutar tanto com a Jungao quanto com o Produto Cartesiano, desde que a lista
de projecao seja {41, ..., A, Bi, ..., B}, onde {41, ..., A, } sejam atributos de R e
{Bx, ..., By} sejam atributos de S. E necessario também que a condicao de juncdo

envolva apenas atributos em L. Temos entdo neste caso as regras 20 e 21.

T (R §) = (74,4, (R)) < (7B,,..B,, (5)) (20)



125

T, (R X.S)= (7, 4,(R)) X (75, B, (S)) (1)

8. Comutatividade das operacoes de Uniao e Interseccao - Tanto a Unido quanto a

Interseccao sao operagbes comutativas (Regras 22 e 23).

RuS=SUR (22)

RnS=SnR (23)

9. Associatividade das operacoes de Uniao, Interseccao, Juncao e Produto Cartesiano
- Todas estas operagdes sdo associativas independentemente. (Regras 24, 25, 26
e 27).

(RuS)uT=Ru(SuT) (24)
(RnS)nT=Rn(SnT) (25)
(R S)<T=Rwx(SxT) (26)
(RXS)XT=RX(SXT) (27)

10. Distributividade da Selecao - Distributividade da Selegdo em relacao as opera-

¢des de Unido, Interseccao e Diferenga. (Regras 28, 29 e 30).

0.(RUS) = (0.(R)) v (0.(9)) (28)

oc(Rn 5) = (0c(R)) N (0c(5)) (29)

oe(R = 5) = (0c(R)) = (0c(9)) (30)
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11. Distributividade da Projecao em relacao a Uniao - A Projecdo pode distribuir so-

bre a Unido como pode ser visto na regra 31

T (RuS) = (m,(R)) v (7,(5)) (31)

12. Conversao de Selecao sobre Produto Cartesiano em Juncao - Quando temos uma
operacao de selegao de condigao ¢ sobre um Produto Cartesiano podemos transforma-

la em uma Jungé@o em c tal como mostra a regra 32

(R X S)=(R.S5) (32)
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Apéndice B Prova de conceito - MDA

Para avaliar a independéncia de arquitetura e armazenamento do dado (datasource)
fornecida pelo WfF, o dataflow w2 (em duas versdes W2A e W2B) foi submetido ao Spark.
A diferenca entre as versdes A e B € apenas na parte relativa a execugao (elemento
link queligaa relation ao resource), de forma a gravar em tabelas relacionais de
um SGBD Postgres ou arquivos Parquet via NFS. As credenciais para autenticagdo no
Servidor Postgres e os outros dados de conexao (IP, porta, nome do banco de dados)
foram fornecidos via variaveis de ambiente desacoplando do workflow em si .

Com isso foi possivel comparar o desempenho da gravagao entre os dois formatos
e avaliar a independéncia da plataforma e de fonte de dado (datasource) usando a abs-
tragdo criada na eDSL do framework WfF, baseado na MDA. O que o WfF favorece é
a modificagdo das condigdes de materializacdo de forma simples, bastando modificar o
elemento 1ink. Na eDSL do WfF, a mudanca de w22a para W2B se da pela escolha do
elemento 1ink no elemento job, pois 0 1ink escolhido deve ligar a relagdo de saida
ao recurso Postgres ou ao recurso Parquet.

Nas medidas de speed-up observou-se um comportamento assintético a medida que
aumenta-se o nimero de cores utilizados 2, com a curva de speed-up saturando em 11
cores quando a saida foi configurada para o formato Parquet. Em contrapartida, na
gravacao da saida em Postgres a curva de speed-up saturou em 4 cores. Na Secéo 4.9,
propde-se um método para ajustar o nimero maximo de nodes evitando o desperdicio
de recursos. O método é particularmente Gtil em ambiente multiusuario de execugéo de
dataflows. Foi observada uma eficiéncia medida de 53% menor do Postgres em relagéo
ao Parquet. Das medidas de tempo decorrido, observou-se que a gravacdo do mesmo
dataset no Postgres consome cinco vezes mais tempo do que a gravagao no formato
Parquet.

A avaliagdo preliminar verificou a transparéncia provida pelo WfF foi bem sucedida

'O WIF implementa um servico de nomes simples anélogo a um domain name system (DNS) para
funcionar como ServiceLocator
2Este comportamento assintético é o esperado
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na prova de conceito. Também foi realizada uma avaliagdo quantitativa para investigar o
comportamento da gravacao em banco de dados Postgres comparado a armazenamento
colunar do Parquet. Observou-se também que o Spark apresenta comportamento mais

eficiente no cluster para datasets maiores.
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