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Abstract. Apache Spark is a platform designed for in-memory distributed data
processing. For a reliable and fault-tolerant persistence, it uses the checkpoin-
ting technique. Establishing checkpoints on Spark, however, needs to be done
manually in the source code, which makes efficient setup a big challenge. This
paper presents and validates a dynamic configuration architecture for check-
points in Spark. The proposed architecture initiates checkpoint procedures au-
tomatically, based on monitoring policies that observe the system and the appli-
cations. The evaluation results show that using suitable dynamic policies can
increase Spark’s reliability without compromising its performance.

Resumo. O Apache Spark é uma plataforma voltada ao processamento dis-
tribuido de dados em memoria. Para uma persisténcia confidvel e tolerante a
falhas, o Spark usa a técnica de checkpoint. O estabelecimento de checkpoints,
entretanto, precisa ser realizado manualmente através do codigo-fonte, o que
dificulta uma configuracdo eficiente. Esse trabalho apresenta e valida uma ar-
quitetura de configuracdo dindmica para checkpoints no Spark. A arquitetura
proposta inicia procedimentos de checkpoint automaticamente, com base em
politicas de monitoramento que observam o sistema e suas aplicacoes. Os ex-
perimentos demostram que o uso de politicas dindmicas adequadas é capaz de
aumentar a confiabilidade do Spark sem comprometer seu desempenho.

1. Introducao

Conforme a producao de dados digitais cresce, a demanda por sistemas computacionais
de alto desempenho exige maior eficiéncia. Uma grande variedade de arquiteturas de alto
desempenho € utilizada para esse proposito. Contudo, fatores como confiabilidade e dis-
ponibilidade de um sistema sao prejudicados a medida que sua arquitetura torna-se mais
complexa. Por isso, a aplicacdo de técnicas de tolerancia a falhas (TF) € essencial para
evitar erros computacionais decorrentes de falhas. Uma técnica de TF bastante utilizada
€ a recuperagdo de erros, a qual pode ocorrer por avanco ou por retorno [Laprie 1985].

O Apache Spark [Foundation 2019] € um framework para processamento dis-
tribuido, que faz uso de checkpoints como uma técnica de recuperagdo de erros por re-
torno. No Spark, existe a possibilidade de armazenamento de dados em memoria. Como
a quantidade de memdria disponivel em sistemas computacionais € escassa quando com-
parada ao disco, faz-se necessario um gerenciamento de persisténcia eficiente. Quando



o espaco disponivel ndo atende a demanda, o disco vira um elemento chave para a con-
tinuidade da aplicacdo. Logo, o checkpoint apresenta-se como uma técnica util para o
armazenamento de contetido em disco.

Contudo, esta técnica possui uma grande limita¢do no Spark, onde o estabeleci-
mento de checkpoints deve ser definido pelo desenvolvedor da aplicacdo via cddigo. Essa
caracteristica dificulta a escolha pelo melhor momento para salvar dados em checkpoint,
uma vez que o desenvolvedor deve ter um conhecimento detalhado da aplicagdo e do com-
portamento do Spark de modo a ndo criar gargalos de desempenho. Além disso, € preciso
ter um conhecimento acerca de quais dados devem ser enviados para o disco.

O uso mais eficiente do checkpoint no Spark tem sido estudado por outros autores.
No trabalho de [Zhu et al. 2016], o funcionamento manual de checkpoints e a intervencao
do desenvolvedor também foram notados. Como solugdo, o trabalho define um meca-
nismo de salvamento automadtico para os checkpoints de acordo com a relevancia dos da-
dos e o uso de memoria, a fim de eliminar futuras sobrecargas de recomputacio. Contudo,
a solugdo apresentada nao considera os custos envolvidos no procedimento de checkpoint.
Ja o trabalho proposto em [Yan et al. 2016] apresenta uma solucao de checkpoint baseada
na complexidade dos dados e na probabilidade de falhas. A solucdo, porém, exige que a
distribuicdo de falhas e o custo de processamento sejam conhecidos a priori.

Para contornar os desafios apresentados, abordagens voltadas a configuracao
dindmica de checkpoints podem ser utilizadas. Uma solugdo para tal configuracdo € a
DCA: Dynamic Configuration Architecture. Esta arquitetura ja foi previamente validada
[Cardoso and Barcelos 2018b] e apresentou resultados eficientes em relagdo a adaptacao
do periodo entre checkpoints no Apache Hadoop: um framework open source amplamente
utilizado para processamento e armazenamento eficiente de big data [White 2015].

Neste trabalho apresentamos uma possibilidade diferente para a DCA visando
uma adaptacdo dindmica da técnica de checkpoint implantada no framework Apache
Spark. Para isso, adaptamos a DCA para trabalhar com dois propdsitos principais: a
observacao do comportamento do sistema em tempo de execugdo; e a autonomia do Spark
na tomada de decisoes a respeito do procedimento de checkpoint. O objetivo da arquite-
tura no Spark € passar a responsabilidade das politicas de persisténcia — anteriormente
dos desenvolvedores — para o proprio framework.

As decisodes sobre quais dados sdo salvos em checkpoint no Spark pela DCA par-
tem de politicas de monitoramento. Essas politicas definem quando um procedimento de
checkpoint deve ser iniciado no Spark, de modo a suprir alguma limitacdo observada.
Neste trabalho, apresentamos as politicas: (i) Lineage Threshold (LT, que define um li-
miar maximo para o tamanho de uma lineage; e (ii) Failure Awareness (F'A), que calcula
o custo computacional de um dataset aliado a probabilidade de falhas no sistema.

Para validar a adaptacdo da DCA no Spark, bem como as politicas de monitora-
mento implementadas, experimentos foram realizados através de testes de desempenho
pelo benchmark K-means [Meng et al. 2016]: uma aplicacdo CPU bound iterativa com
op¢ao de processamento distribuido pelo Spark. Diferentes experimentos com indugdo de
falhas foram idealizados de modo a simular um ambiente de baixa confiabilidade.

O trabalho estd organizado em 5 secdes. A Secdo 2 descreve o framework Apache
Spark. A Sec¢do 3 apresenta a arquitetura de configura¢do dindmica para checkpoint, além



de detalhar o seu funcionamento, sua implementacdo no Spark e as politicas de monito-
ramento definidas. A Secdo 4 discute os experimentos e resultados obtidos. Por fim, a
Secdo 5 apresenta as consideracoes finais e direciona os trabalhos futuros.

2. Apache Spark

O Apache Spark é um framework open source que oferece uma plataforma voltada para
computacao distribuida [Karau and Warren 2017]. O uso de processamento em memoria
¢ uma das grandes vantagens do Spark, proporcionando rapidez em operacdes de escrita
e leitura de dados [Verma and Patel 2016]. A arquitetura do Spark conta com a defini¢do
de um unico mestre (master) que gerencia um ou mais trabalhadores (workers).

Uma aplicacdo Spark € representada pelo componente SparkContext, e suas
requisicoes sdo atendidas por executors: elementos que rodam em workers a fim de pro-
cessar as operacoes e tarefas submetidas. Em geral, os dados em uma aplicacdo sdo
divididos em diversas parti¢cdes, que sao armazenadas e processadas por diferentes nds de
um cluster através dos executors.

Para gerenciar dados em memoria, o Spark se aproveita de uma abstragcdo de dados
chamada Resilient Distributed Dataset (RDD) [Foundation 2019]. RDDs sdo datasets que
podem ser divididos em particdes (partitions) e distribuidos através do cluster. Além
da defini¢cdo dos dados, um RDD armazena a sua relacdo de dependéncia com outros
datasets, formando uma linha do tempo (lineage) capaz de garantir recuperagdes em casos
de falha de alguma particao a partir da sua reconstrucao.

Existem duas maneiras de trabalhar com RDDs: a partir de transformagdes ou de
acoes. Transformacdes sao operagdes que retornam um novo RDD, de forma a submeter
uma alteracdo no dataset. J& as acdes demandam um valor final ou geram uma saida
(output) a um repositorio externo [Karau and Warren 2017]. Um importante aspecto das
operacdoes em RDDs é o processamento baseado no modelo lazy operation: um dataset
nao é computado no mesmo instante em que é definido, mas apenas quando um resultado
final (a¢do) é requisitado. O processamento de uma a¢ao é definido como um job, em que
todas as transformacdes sdo executadas para se chegar ao resultado final.

Em caso de novas acdes sobre o mesmo RDD, a computagdo € realizada nova-
mente. Para evitar essa repeti¢do, pode-se persistir o conteido que ja foi processado,
para reuso em novas operacdes sobre o mesmo dataset. O Spark oferece opgdes de per-
sisténcia em: (i) memoria (memory — only); (ii) disco (disk — only); (iii) memdria e
disco (memory — and — disk); e (iv) checkpoint.

O checkpoint consiste no armazenamento de datasets em um repositorio seguro.
Essa opc¢ao difere-se das demais pela eliminagao total da lineage. Ou seja, o checkpoint
trunca a lineage de determinado RDD antes de persisti-lo, tornando-o um RDD raiz. Esse
procedimento pode auxiliar em casos de recuperagdo pds-falha.

3. Dynamic Configuration Architecture (DCA)

O checkpoint apresenta-se como uma importante técnica no contexto de TF. Porém, con-
figurd-lo de forma eficiente é um grande desafio, uma vez que diversos fatores podem
interferir no seu comportamento. Uma alternativa ja proposta € o uso de uma arquitetura
para configuracao dinamica para atributos de checkpoint, denominada Dynamic Configu-
ration Architecture (DCA) [Cardoso and Barcelos 2018b].



Inicialmente projetada para suporte ao checkpoint do Apache Hadoop, a DCA
também foi proposta para outros frameworks [Cardoso and Barcelos 2018a]. Neste tra-
balho, aplicamos diferentes estratégias e politicas para adaptar a DCA para o Apache
Spark. A implementag¢do no Spark possui novos desafios. Por padrio, a criagdo de check-
points nesse framework é definida via c6digo pelo desenvolvedor: um processo custoso e
propenso a escolhas ineficientes.

Com atributos adaptados dinamicamente, espera-se que a técnica de checkpoint
tenha suas propriedades de TF melhor exploradas, a0 mesmo tempo em que sua intrusivi-
dade seja controlada a partir da observagdo do sistema. Assim, o objetivo da DCA ¢ tor-
nar a configuracao de atributos relacionados ao checkpoint mais eficiente em frameworks
como o Spark. Para isso, um componente monitor € um coordenador de atributos sdao
definidos, conforme mostra a Figura 1.
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Figura 1. Arquitetura geral da DCA [Cardoso and Barcelos 2018a].

O monitor envia alertas para o coordenador sobre mudangas de contexto obser-
vadas no sistema. Uma mudanga de contexto indica que o comportamento de um ele-
mento do sistema sofreu alguma alteracdo desde o ultimo monitoramento. J4 o coorde-
nador é implementado para gerar alertas as implementacdes nos frameworks (Hadoop ou
Spark), além de manter uma comunica¢ao em dois sentidos com o monitor. O coordena-
dor também mantém os dados coletados no monitoramento em uma estrutura de arvore
com o auxilio do framework Apache Zookeeper [White 2015]. Neste caso, cada recurso
observado e cada sistema envolvido possuem seus proprios nos na arvore.

Quando hé alteracdo na composi¢cao do coordenador, devido a mudancgas
de contexto recebidas do monitor, um mecanismo de alerta é executado. Qualquer
implementagdo que esteja observando o coordenador também € notificada. Assim, o co-
ordenador age como uma interface entre os recursos monitorados e as implementacdes
usadas. Esse recurso pode ser usado por outros frameworks e sistemas, apenas ligando-os

ao coordenador para que recebam alertas sobre o andamento do sistema.

Um importante recurso do coordenador € o historico de atributos, o qual mantém
os dados coletados pelo monitor. Esses dados sdo armazenados em nds do Apache ZooKe-
eper, formando uma estrutura circular que funciona como uma janela de eventos. Assim,
uma visao do comportamento do sistema no decorrer do tempo pode ser obtida, permi-
tindo a defini¢do — em tempo real — de fatores dificilmente conhecidos a priori, como o
tempo médio entre falhas (Mean Time Between Failures, on MTBF) e o tempo desde a
ultima falha observada (7ime Since Last Failure, ou TSLF) [Egwutuoha et al. 2013].



No Spark, a ativacdo da arquitetura segue o modelo dos atributos de configuracao
do framework. O atributo spark.automatic.checkpoint deve ser setado no arquivo de
configuracdes padrdao. Contudo, o uso da DCA ndo exclui a possibilidade da criagdo de
checkpoints via cédigo, ja que essa funcionalidade nao foi modificada. Ou seja, o uso
de checkpoint dinamico nao € tratado como um fator obrigatério mesmo com a arquite-
tura ativada. Pode-se, entdo, definir a funcionalidade da arquitetura como uma op¢ao ao
desenvolvedor Spark para uma tomada de decisdes eficiente quanto a checkpoints.

O monitoramento da utilizagao de recursos € parte essencial da criagdo automatica
de checkpoints no Spark. Para que a responsabilidade desse processo seja eliminada do
desenvolvedor, foram criadas politicas de monitoramento capazes de identificar cendrios
em que o checkpoint deve ser considerado. Além disso, essas politicas também foram
definidas para escolher qual RDD deve ser salvo em checkpoint.

3.1. Politicas de Monitoramento

As politicas de monitoramento visam realizar escolhas automaéticas e adaptadas ao con-
texto do sistema, relacionadas tanto a sua utilizagdo geral, quanto as caracteristicas dos
datasets usados. Na pratica, uma politica de monitoramento define quando um procedi-
mento de checkpoint deve ser iniciado no Spark. A principal vantagem da defini¢cdo dessas
métricas € a possibilidade de que checkpoints sejam estabelecidos de forma automatica. A
escolha de qual politica deve ser usada € definida em arquivos de configuracao do Spark.

O momento da persisténcia de datasets em memoria € fundamental para o de-
sempenho de uma aplicagcdo. As politicas de monitoramento usam monitores da DCA
internos ao Spark com o intuito de identificar caracteristicas de RDDs assim que eles sdo
submetidos para armazenamento em memoria e/ou processados. A fungdo do monitor
neste caso € identificar situagdes em que o procedimento de checkpoint é favoravel, de
acordo com as politicas estabelecidas. Neste trabalho, definimos duas politicas para o
monitoramento de RDDs: o limite médximo de tamanho da lineage (Lineage Threshold,
ou LT e o custo computacional aliado a probabilidade de falhas (Failure Awareness, ou
FA). Ressaltamos que ambas as politicas detalhadas a seguir fazem parte da DCA e,
portanto, sao contribui¢des originais baseadas no funcionamento dos RDDs.

3.1.1. Lineage Threshold (LT)

Uma dos principais fatores que contribuem para alteracoes de desempenho em aplicagdes
no Spark € a constru¢do do job. Quanto maior a complexidade de execu¢do de um job
(dependéncias entre RDDs), maior € o tempo de execucao em caso de reuso do dataset.
Esse fator também mostra-se importante em operagdes de recuperacdo pds-falha.

A politica de monitoramento Lineage Threshold (L'T") busca amenizar a comple-
xidade de jobs com RDDs cuja lineage é maior que um limite preestabelecido. A partir
do salvamento desses datasets em um checkpoint, suas lineages sao truncadas e perdem
informagdes de dependéncia. Esse cendrio mostra-se atrativo quando o custo de leitura de
um RDD salvo em um checkpoint € menor do que o custo de sua recomputagao.

Nesta politica, 0 monitoramento ndo € periddico e somente € iniciado quando um
RDD executa o método rdd.persist() (ou o rdd.cache()). Esse monitoramento foi imple-
mentado no SparkContext, que possui uma estrutura de controle de RDDs persistidos.



Ap6s a execucdo do procedimento de persisténcia, a submissao de checkpoint do dataset
¢ realizada se o tamanho de sua lineage for maior que um threshold definido nos arquivos
de configuracdo. Caso uma perspectiva favoravel para checkpoint — comandada pelo th-
reshold escolhido pelo usudrio com base em seu conhecimento do sistema e da aplicacao
— seja identificada, o RDD recebe o comando rdd.checkpoint() logo apds ser persistido.

O tamanho da lineage é definido pelo método rdd.lineageSize, que percorre a
sequéncia de dependéncias presente na estrutura de dados de um RDD para observar a
quantidade de datasets dependentes. Como cada RDD armazena apenas dependéncias
diretas, a observagao ocorre de forma recursiva: cada dependéncia € acessada e tem sua
lineage calculada, até que o RDD raiz seja alcancado.

Dessa forma, tem-se uma visdo completa do tamanho do caminho que um RDD
percorre desde a sua origem. Em caso de recuperacdo de particoes desde a raiz, esse
tamanho determina o nimero minimo de operacdes distintas que o Spark deve realizar
para manter a disponibilidade dos dados. A eliminacdo de operacdes necessdrias para a
reconstru¢do de um dataset € a principal justificativa de uso da politica LT'.

3.1.2. Failure Awareness (FA)

A técnica de checkpoint implementada no Spark possui cendrios favoraveis de utilizagao.
Um dos principais contextos € a presenca de falhas no sistema. Com dados persistidos
de forma local em cada worker — em memoria e/ou em disco —, a tendéncia € reprocessar
os dados perdidos a medida que eventos de falha sdo observados nos nodos. A politica
de monitoramento Failure Awareness (FA) é responsavel por monitorar e prever possiveis
cendrios de falha durante a execucao de um job no Spark. O objetivo € induzir o processo
de checkpoint de um RDD quando este € propenso a ter dados perdidos e o custo de
recomputacao € maior que o custo de leitura do checkpoint.

Seu funcionamento consiste em uma verificacdo em trés etapas antes do RDD
ser marcado para checkpoint. Na primeira etapa, dados referentes as falhas no sistema,
sendo eles o tempo médio entre falhas (MTBF) e o tempo decorrido desde a ultima fa-
lha observada (TSLF), sdo obtidos do histérico de atributos implementado pela DCA
[Cardoso and Barcelos 2018b]. Com estes dados, tem-se uma previsao do momento em
que uma nova falha deve acontecer baseada em experi€ncias anteriores.

Também utilizando o histérico, a politica recupera o tempo previsto para a con-
clusdo do job baseado na lineage do RDD. O tempo € estimado de acordo com execucdes
anteriores do mesmo RDD. Dois RDDs sdo considerados idénticos quando a montagem
da linha do tempo de um dos datasets, incluindo-se todas as dependéncias, € igual a do
outro. Neste caso, sempre que um RDD ¢ processado por uma acdo, seu desempenho €
registrado pelo historico de atributos.

Assim, em novas execugdes, pode-se prever o tempo de execu¢do de uma acao
sobre determinado RDD (7T'E,.44) considerando o nimero de particoes do dataset a ser
processado (rdd.numPartitions) e seu desempenho (jobT'ime, medido em tempo de
execucao por particdo). O tempo 1T'E,.4q de um dataset rdd é calculado pela Equacao 1.

TFE,qq = jobTime x rdd.numPartitions ()



Com a estimativa do tempo de conclusdo de um job e os fatores MTBF e TSLF,
a primeira etapa da politica €, entdo, executada. Esta etapa somente é concluida quando
T E,qq for maior que o tempo previsto para uma nova falha (que consiste em MT' BF —
TSLF), pois entende-se que o job poderd sofrer uma falha durante um processamento
futuro. Neste caso, ter um dataset em checkpoint pode ser determinante para uma rapida
recuperacdo de parti¢cdes perdidas em caso de reuso.

ApOs a validacdo da primeira etapa, a segunda etapa € executada para garantir que
um RDD néo seja submetido a checkpoint quando seu custo computacional € menor que
seu custo de leitura. Essa condi¢do € verificada para evitar que RDDs de baixa complexi-
dade sejam submetidos a checkpoint. O salvamento de datasets pouco complexos tende
a degradar o desempenho da aplicacdo sem retornar uma eficiéncia de recuperacdo que
justifique o uso do checkpoint. Ou seja, quando uma falha acontece e a recomputacao das
parti¢Oes perdidas for mais rdpida — baseado no T'FE,. 44 estimado —, o checkpoint é evitado.

Para isso, uma terceira etapa é considerada: o tempo médio de leitura no repo-
sitério seguro usado para checkpoints. Neste trabalho, utilizamos o Hadoop Distributed
File System (HDFS): um sistema de arquivos distribuido do ambiente Hadoop. O tempo
médio de leitura no HDFS € obtido a partir da API de métricas disponibilizada pelo HDFS
[White 2015]. Nesse caso, a DCA obtém o tempo médio de leitura de um bloco no HDFS
(ReadBlockAvgTime). Uma vez que o nimero de parti¢des transforma-se no nimero
de blocos do dataset quando salvo em checkpoint, pode-se estabelecer o tempo de leitura
do RDD no HDFS (H RT,4,) através da Equagao 2.

HRT,.q = ReadBlockAvgTime x rdd.numPartitions 2)

Logo, uma marcacao de checkpoint € realizada quando o tempo estimado de
execucdo de um dataset (T'E,45) € maior que o tempo de leitura do mesmo no HDFS
(HRT.,43). Caso contrario, o salvamento é evitado, pois entende-se que o checkpoint
pode ndo trazer um retorno satisfatorio dado o contexto do sistema.

4. Experimentos

A fim de validar a proposta da DCA no Spark, foram realizados experimentos na plata-
forma Grid’5000': um ambiente distribuido de larga escala com infraestrutura para testes
relacionados a aplicacOes distribuidas e paralelas. Foi utilizado um cluster de 8 nodos,
cada um com 2 CPUs Intel Xeon E5-2630 v3 (8-core), 128GB de RAM e 558GB dis-
ponivel em disco. O Spark foi utilizado em sua versao 2.4.1.

A validacdo foi realizada na plataforma HiBench, através de uma interface de
entrada para a implementac¢do do algoritmo K-means (via biblioteca MLIlib do Spark)
[Meng et al. 2016]. O K-means € caracterizado como um benchmark CPU intensive de
agrupamento iterativo que consiste no particionamento de valores em um ambiente n-
dimensional em k clusters baseado na distancia entre pontos [Foundation 2019]. Cada
cluster € definido por um valor central presente no espago de valores (centroide). Inicial-
mente, os k centroides sdo definidos de forma aleatdria a partir de ¢ etapas de inicializacao.

'Grid’5000 é uma plataforma para experimentos apoiada por um grupo de interesses cientificos hos-
pedado por Inria e incluindo CNRS, RENATER e diversas Universidades, bem como outras organizagdes
(mais detalhes em https://www.grid5000. fr).



4.1. Metodologia

De modo a validar os métodos de persisténcia ja disponibilizados pelo Spark, foram de-
finidas as politicas estaticas. Sendo assim, os testes avaliaram as politicas de persisténcia
estaticas MO (memory-only), M AD (memory-and-disk) e C' H (checkpoint). Para faci-
litar a andlise das politicas de persisténcia, foram definidos RDDs alvo de acordo com
o cddigo do K-means. Esses RDDs consistem em todos os datasets do algoritmo que
sdo passiveis de persisténcia estdtica ou dinamica. Para politicas estaticas, os RDDs alvo
foram marcados para persisténcia de acordo com a politica definida. Sendo assim, a
defini¢do dos datasets alvo é essencial quando abordagens estaticas sdao usadas, devido a
necessidade de conhecimento do usuério sobre o cédigo da aplicacgdo.

Na abordagem dinamica, foram usadas as duas politicas de monitoramento imple-
mentadas na DCA: Lineage Threshold (LT') e Failure Awareness (F'A). Nessa aborda-
gem, os RDDs alvo ndo s@o necessarios, ja que as politicas de monitoramento decidem
os RDDs a serem persistidos de forma automadtica. A politica threshold de lineage foi
testada com limiares definidos em 3 (L75) e 10 (LT}() dependéncias. O caso LT3 visa
validar um cendrio mais rigido, em que a maior parte dos RDDs deve ser considerada para
checkpoint. Com 10 dependéncias, o intuito € validar situagdes cujos RDDs iniciais sdao
descartados e somente RDDs com lineages mais longas sao considerados.

Apesar dos RDDs alvo ndo serem necessarios para as politicas da abordagem
dindmica, os experimentos realizados usam esses datasets como base para comparagao
com os resultados da abordagem estdtica. A Tabela 1 mostra os datasets alvo, além
do método de persisténcia estitica padrao usado pelo HiBench, para execucdes com n
iteragdes e ¢ etapas de inicializagdo.

Tabela 1. RDDs alvo das execugoes do K-means no Spark.

RDD ‘ Qtd. de Reuso Persisténcia padrao

data 1 memory-only
norms n memory-only
costs i memory-and-disk
centers n -

Dentre os datasets da Tabela 1, apenas o RDD data pode ser manipulado via
codigo do HiBench, de modo que o restante € encapsulado pela biblioteca MLIlib. Por
consequéncia, data é o Unico dataset que foi modificado manualmente por politicas de
persisténcia estaticas neste trabalho. O RDD data corresponde ao conjunto de pontos do
arquivo de entrada e € passado para o algoritmo assim que a MLIib é chamada. O RDD
norms armazena os dados normalizados. Ja costs define os pontos e suas distancias aos
centroides e € atualizado 7 vezes. Por fim, centers surge para armazenar informacoes
sobre novos centroides quando o processamento do algoritmo € efetivamente iniciado, de
modo que esse dataset € modificado n vezes (sendo n iteragdes).

4.2. Cenarios de Falha

A fim de criar a condicao de falhas no Spark, foram definidos cendrios de falha (CF). O
objetivo foi analisar o comportamento das etapas de recuperacao frente a eventos de falha
nos elementos trabalhadores do framework: os workers. As falhas sdo permanentes, de



modo que um elemento falho ndo volta a ser iniciado novamente. Para isso, o comando
kill do Linux foi usado para interromper o processo de um ou mais workers.

Os cenarios de falha foram definidos com base no nimero de falhas por execugao:
1 (CFy), 2 (CFy) e 3 (CF3) falhas. O momento de indugao das falhas é escolhido de
forma pseudo-randdémica por rodada de execucdo, com intervalos baseados nos baselines
— execugdes com a politica de persisténcia estatica memory-only (M O) — sem falhas. A
primeira falha ocorre entre 25% e 50%, a segunda entre 50% e 60% e a terceira entre 60%
e 75% do tempo, a partir do inicio do baseline.

4.3. Resultados Obtidos

O arquivo de entrada das execugdes foi gerado com 500 milhdes de pontos, totalizando
uma carga de 48GB de dados de entrada. Foram feitas validagdes com a geracdo de 10
clusters de valores com pontos de 3 dimensdes. Cendrios de teste foram construidos com
base na carga de dados apresentada, no cendrio de falha (C'F’), no nimero de iteragdes
usadas no K-means (5, 10 e 15), nas politicas de persisténcia (para a abordagem estética)
e nas politicas de monitoramento (para a abordagem dinamica).

4.3.1. Politicas de Persisténcia Estaticas

Os resultados obtidos pelas politicas estaticas sao sumarizados na Tabela 2, que exibe o
tempo de execug¢do e o desvio padrao dos diferentes cendrios de teste. O desempenho das
politicas MO e M AD mostrou-se praticamente idéntico, ja que ndo houve sobrecarga
de dados suficiente para que datasets tenham sido movidos da memdria para o disco.
Por outro lado, os testes com a politica C'H ressaltaram perda de desempenho causada
pelo frequente acesso ao disco pelo benchmark. Os resultados apontam que o tempo de
execucao aumenta consideravelmente quando o dataset data € persistido em checkpoint.

Tabela 2. Resultados obtidos pelas politicas de persisténcia estaticas do Spark.

| Iteracdes
Politica Cenario de 5 10 15
Falha Execucao (s) Dv. Padrao (s) ‘ Execucao (s) Dv. Padriao (s) | Execucao (s) Dv. Padrio (s)
S/Falha 159,2 26,4 175.,9 20,7 186,1 36,9
MO CF 290,0 47,0 325,5 41,9 349,15 38,3
CF, 395,11 45,9 468,3 61,6 486.,5 50,8
CF3 476,8 66,5 571,6 79,0 5994 88,9
S/Falha 158,9 20,1 177,6 18,4 188.,8 28,1
MAD CF, 276,0 44,6 349,8 44,1 3949 40,0
CFy 399.4 55,1 451,0 41,9 479,2 61,6
CF3 476,71 98,7 552,7 61,2 601,0 78,5
S/Falha 1598.,0 114,9 1999,0 122,7 2518,0 160,1
CH CF 2097,0 241,8 2474,0 365,3 3000,1 2494
CFy 3488,0 299,7 3753,1 3014 4215,6 300,4
CF3 4643,6 457,1 5474,0 397,0 6457,0 500,1

De acordo com a Tabela 2, a politica de persisténcia C'H apresentou uma situagao
de intrusividade gerada por um baixo desempenho. O alto nivel de intrusividade pode
ser melhor entendido pelo custo de salvamento envolvido. A Tabela 3 exibe o tempo de
salvamento do RDD data em checkpoint nos diferentes cendrios de falha, em execugdes
com 5 iteracdes, além do percentual que esse valor representa no tempo de execugao.



Tabela 3. Checkpoint do dataset data com a politica estatica C H (5 iteracoes).

Cenario de Falha ‘ T. Salvamento (s) Sobrecarga

S/Falha 337.9 22,3%
CFy 3484 16,6%
CFy 378.5 10,8%
CF3 358,0 6,6%

Nota-se que o custo de salvamento € um fator determinante para o desempenho do
benchmark sob a politica C H. O alto custo € justificado pelo nimero de parti¢cdes criadas
para o dataset. Com as configuracoes de execugao usadas, o dataset data foi dividido
em 384 parti¢cdes. Ou seja, uma parti¢ao foi criada para cada 128MB de entrada. Esse
tamanho de parti¢do representa o tamanho padrdo de um bloco do HDFS. Como os dados
de entrada sao carregados do HDFS, o nimero de particdes no Spark também € definido
de acordo com o nimero de blocos do arquivo. Ao dividir o arquivo de entrada em
diversos blocos, o desempenho do HDFS tende a ser pior que a divisdao dessas particoes
por executors no Spark. Assim, o desempenho de processamento do Spark tende a ser
melhor que o desempenho de /0 do HDFS com dados mais particionados.

O comportamento do K-means € importante para o entendimento dos resultados
obtidos pela politica C' H. Como o dataset data é grande (contém todos os pontos de en-
trada), sua leitura € custosa. Ademais, sua leitura € requisitada em diversos momentos da
aplicacdo, como nas n iteracdes € nas ¢ etapas de inicializa¢do dos pontos. Desta forma, a
grande repeticao de leituras custosas justifica a sobrecarga excessiva da politica. Por outro
lado, percebe-se que a opgao de persisténcia C'H mostra um tempo de recupera¢do mais
eficiente em cendrios de falha. Isto é, a diferenca de tempo de execugdo entre cendrios de
falha com C'H € a menor em comparagdo com as demais op¢des de persisténcia estaticas.
A Figura 2 destaca essa observacdo através das sobrecargas de C'F' obtidas, que corres-
pondem a diferenca do resultado em um C'F’ com relagdao a mesma execugdo sem falha.

200" MO MADDHCH‘ N
8 150
S
§ 100 |
3
2 50
. N

CF; 1 CF: 2 CF 3
Cendrio de Falha

Figura 2. Sobrecargas de C'F geradas por cenarios de 5 iteracoes do K-means
com politicas de persisténcia estaticas.

Em cenérios de falhas, o desempenho das politicas estéticas € definido pelo com-
portamento das etapas de recuperagcdo. As sobrecargas de C'F' exibidas na Figura 2 de-
monstram que as politicas de persisténcia em memoria adicionam um processamento
significativo conforme mais falhas sdo induzidas. A politica C'H, por outro lado, tem
sobrecargas de C'F' consideravelmente menores.



Assim, a diferenca de desempenho entre os cendrios de falha indica que o custo de
reprocessamento € maior que o custo de leitura. Como a leitura de parti¢des perdidas nao
requisita a leitura do dataset por completo, a politica C H apresentou os menores niveis de
sobrecarga. Apesar de ndo oferecer o melhor tempo de execucdo em nenhum dos testes,
o salvamento em checkpoint mostrou-se conveniente para uma recuperagao mais rapida.

A diferenca de desempenho da politica C'H em relacdo a MO, entretanto, difi-
culta a consolidagdo das politicas de persisténcia estaticas nos testes realizados. Portanto,
percebe-se que a alternativa de checkpoint do dataset inicial do K-means pode ser fa-
vordvel apenas para casos em que a confiabilidade do sistema é extremamente baixa.
Embora exista um acréscimo no tempo de execucdo, uma grande quantidade de falhas
pode compensar as sobrecargas geradas.

4.3.2. Politicas de Monitoramento Dinamicas

Nos testes com politicas dinamicas, o K-means foi executado com base na politica estatica
MO, em que o RDD data € marcado para persisténcia em memoria. Contudo, as politicas
dindmicas possuem a vantagem de observar datasets dentro da propria execu¢dao de uma
aplicacdo. Desta forma, todos os datasets da Tabela 1 podem ser considerados para check-
point através da DCA, de acordo com a politica usada, mesmo quando uma parte do
codigo € encapsulada. Os resultados obtidos com a DCA sao exibidos pela Tabela 4.

Tabela 4. Resultados do K-means com politicas de monitoramento dinamicas.

‘ Iteracoes
Politica Cenario de 5 10 15
Falha Execucao (s) Dv. Padrio (s) ‘ Execucao (s) Dv. Padriao (s) | Execucao (s) Dv. Padrio (s)
S/Falha 1618,1 154,8 2086,6 100,2 2747,0 91,6
LTy CHh 21214 161,4 2505,1 155,8 3004,6 137,0
CF, 3498,2 160,5 3741,0 151,6 4222.6 177,0
CF3 4593,0 178,4 5461,0 111,0 6210,1 163,7
S/Falha 694,4 53,6 815,6 87,6 947,2 71,2
LTy CF, 711,33 1442 862,5 103,7 990,6 100,9
CF, 744,7 110,0 904,38 114,6 1001,8 102,6
CF3 978,0 125,6 1047,0 122,5 1105,9 131,7
S/Falha 158,3 21,0 1794 23,5 189.,4 18,6
FA CF, 235,0 85,8 298,1 118,7 306,1 98,4
CFy 362,9 114,3 4132 154,1 446.,9 116,7
CF3 453,5 119,8 489,5 173,4 465,8 97,1

O tempo de execucdo obtido pelas politicas de threshold de lineage L13 e LT,
esclarecem a sensibilidade do K-means quanto a politica de persisténcia C’H. Com um
threshold pequeno, muitos checkpoints sao realizados — inclusive data. Assim, o desem-
penho é semelhante ao apresentado pela politica estatica C'H, com tempos de execugao
impeditivos. Quando o limiar € aumentado para 10 dependéncias (L77), o desempenho
da politica possui uma grande alteracdo. O tempo de execucao diminui significativamente,
uma vez que o dataset data deixa de ser considerado. Ainda assim, a politica de monito-
ramento LT realiza salvamentos de checkpoint em cendrios sem falha, que justificam o
tempo excedente em relagdo aos melhores casos do cendrio estético.

Conforme esperado, a politica F'A ofereceu o melhor tempo de execugdo
em cenarios sem falha dentre as politicas de monitoramento dinamicas. A falta de



informacdes sobre o fator MTBF bloqueia o inicio da etapa 2 da politica, portanto ne-
nhum checkpoint foi realizado. Por isso, a politica obteve resultados satisfatdrios, ja que
o cendrio sem falha ndo € beneficiado por salvamentos de checkpoint.

Ja em cendrios com falha, a politica F'A retornou os melhores resultados dentre
todas as politicas testadas (estaticas e dinamicas). Dessa forma, foi possivel consolidar
o dinamismo de checkpoints como uma solucdo eficiente tanto em cendrios sem falha
quanto com falha. A fim de evidenciar essa conclusdo, a Figura 3 mostra a sobrecarga
de C'F das politicas de monitoramento (L7 e F'A) e, para fins de comparagdo, também
exibe a sobrecarga de C'F' da politica de persisténcia M O.
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Figura 3. Sobrecargas de C'F' das politicas de monitoramento e da politica de
persisténcia MO.

Pode-se observar que as politicas F'A, LT3 e LT}, mantiveram uma sobrecarga
de C'F menor que a da politica de persisténcia M O, conforme as falhas foram induzidas.
A politica LT}, destacou-se com a menor sobrecarga de C'F' dentre todas as demais.
Esse comportamento se deve ao seu cendrio sem falha — baseline para a sobrecarga de
C'F — apresentar um tempo de execucdo maior que F'A e MO. Por outro lado, a baixa
sobrecarga apresentada por L7, em cendrios de falha revela que reprocessamentos sao
mais custosos que a leitura de checkpoints em partes da aplicacdo. De acordo com os
resultados da politica de persisténcia C'H, o salvamento do dataset data é altamente
custoso e inviabiliza o uso de checkpoint. Porém, o salvamento de outros datasets mostrou
um baixo custo e uma sobrecarga de C'F’ menor. Como exemplo, ao ndo escolher data
para checkpoint, a LT}, evitou o alto tempo de execucdo de LT3 e CH.

A baixa sobrecarga de C'F' da politica de monitoramento L7}, € pouco afetada
pela quantidade de falhas, conforme aponta a Figura 3. A cada iteracdo, a lineage dos
RDDs envolvidos tende a ser maior, exigindo um caminho maior a ser percorrido pelo
procedimento de recuperagdo. Isto €, o trabalho perdido na ¢-ésima iteragdo precisou
recuperar dados de ¢ iteracdes perdidas em cendrios sem checkpoint. Com um checkpoint
salvo na n-ésima iteragc@o, a recuperagao reprocessa ¢ — n iteragoes.

Ao mesmo tempo, os resultados da Tabela 4 mostram um melhor tempo de
execugdo da politica F'A. Assim, entende-se que a maioria dos datasets da execugao
possuem uma alta complexidade de processamento, que justifica a quebra da lineage e
consequente recuperacdo via leitura do HDFS. Porém, alguns datasets também deman-
dam tempo de escrita no HDFS, o que torna a politica F'A mais adequada em termos
gerais. A Tabela 5 auxilia na compreensdo dessa conclusdo através da quantidade e do



custo médio de salvamento dos checkpoints estabelecidos pelas politicas F'A e LT}, em
cendrios de falha. Além disso, a Tabela 5 exibe o percentual que o tempo de salvamento
representa no tempo de execucao total do respectivo cendrio testado.

Tabela 5. Checkpoints com politicas dinamicas em execucoes com 5 iteracoes.

Politica Cenario de Falha ‘ T. Salvamento (s) Sobrecarga Qtd. Salvamentos

S/Falha 160,2 9,9% 9
LT, CF; 148.9 7,0% 9
CFy 160,5 4,6% 9
CF;3 188,8 4,1% 9
S/Falha 36,1 5,6% 6
LT CFy 35,1 5,0% 6
CFy 34,3 4,1% 6
CF;3 33,1 3,3% 6
S/Falha - - 0
CFy 7,7 3,3% 7
FA CFy 1,7 0,5% 6,1
CF3 1,7 0,4% 4.5

Ainda que a quantidade de pontos usados pelo K-means seja grande o suficiente
para gerar intrusividade quando o dataset data (definicdo de todos os pontos) € salvo em
checkpoint (vide resultados do C'H), os datasets intermedidrios para o cdlculo de centroi-
des entre as iteracOes possuem dados resumidos. Consequentemente, o tamanho desses
datasets € menor. Assim, o salvamento de checkpoints pelas politicas de monitoramento
representam pouco do tempo de execucdo, em especial quando a politica F'A € utilizada.

5. Consideracoes Finais

Configuragdes estdticas limitam o desempenho e a confiabilidade da técnica de check-
point, sobretudo em sistemas que trabalham com grandes quantidades de dados. Neste
trabalho, utilizamos e validamos a aplicacdo de uma solu¢do dindmica para o estabele-
cimento de checkpoints no Apache Spark: a Dynamic Configuration Architecure (DCA).
Nos testes realizados através do benchmark K-means, verificou-se que o desempenho ob-
tido pela técnica de checkpoint apresentou uma dependéncia do dataset escolhido. Esse
comportamento oferece inseguranca para a aplicagdo, sendo que o tempo de execugdo
pode ser impeditivo de acordo com escolhas inapropriadas.

As politicas de monitoramento dinadmicas da DCA auxiliaram na busca por
configuracOes eficientes de checkpoint. A politica LT}, mostrou que o estabelecimento
de checkpoints serviu para uma recuperagdo mais eficiente que o reprocessamento. Mas
a dependéncia de um atributo estético (threshold) nao forneceu de forma total o compor-
tamento dinamico pretendido pela DCA. Com a politica LT3, o problema do threshold
estatico foi melhor observado pois seu desempenho manteve-se similar ao da C'H.

A politica F'A destacou-se pelo desempenho obtido nos cenarios com e sem falha.
Essa politica foi a tnica dentre as abordagens dinamicas e estaticas utilizadas que conse-
guiu fornecer um equilibrio entre desempenho e confiabilidade de acordo com os cendrios
de teste induzidos. O bom desempenho da politica F'A em relagao as politicas LT3 e LT}
nos cendrios de falha justificou-se pelo mesmo motivo dos cendrios sem falha: a quan-
tidade desnecessdria e ineficiente (sem noc¢do de custos de leitura e reprocessamento) de
salvamentos com a politica L'T" comprometeu seu desempenho.



Por fim, destaca-se que as solugdes de checkpoint dinamicamente configurado
em execucgOes no Spark conseguiram explorar a persisténcia de datasets inacessiveis via
codigo pelo HiBench. Essa caracteristica foi essencial para os testes explorados, a par-
tir da variacdo de desempenho e de confiabilidade das diferentes politicas usadas. Tal
variacdo apresentou resultados menos eficientes nos casos C'H e LT3 em cendrios de fa-
lha. Todavia, a presenca de checkpoints auxiliou em recuperacdes mais rapidas, o que
torna o uso desta técnica essencial em sistemas e plataformas de baixa confiabilidade.

Em projetos futuros, novos testes serdo realizados a partir de benchmarks com
diferentes propodsitos considerando alteragdes no nimero de particdes em que os RDDs
do Spark sdo divididos. Investigacdes mais profundas sobre a literatura e comparacoes
com outras solucdes dindmicas também devem ser conduzidas. Além disso, aplicacdes
reais serdo submetidas a testes com a DCA, para que a confiabilidade e o desempenho
proporcionados pela arquitetura possam ser validados em um ambiente de producao.
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