Parametros de Configuracao Relevantes para o Tempo de
Execucao de Tarefas no Apache Spark

Maria Carolina Lins Nunes', Jairson Barbosa Rodrigues'

!'Universidade Federal do Vale do Sdo Francisco (UNIVASF)
Av. Antonio Carlos Magalhdes n. 510, Juazeiro, BA, Brasil — 48.902-300

mcarolinalnunes@gmail.com, jairson.rodrigues@univasf.edu.br

Abstract. Traditional centralized systems cannot deal with the big data context.
Distributed computing platforms such as Apache Spark have been widely adop-
ted, but configuring their parameters is challenging given the number of factors
and their interactions. This work employs Design of Experiments (DoE) tech-
niques to screening most relevant factors regarding execution time of a Naive
Bayes machine learning distributed task on a subset of PT7 Web Corpus, having
14.88 GB of data. Employing a fractional factorial design with 192 experimen-
tal units and linear regression techniques with backward elimination, it was ob-
tained a model capable of identif the most relevant factors regarging execution
time in the analyzed context.

Resumo. Sistemas tradicionais centralizados ndo conseguem lidar com o con-
texto big data. Plataformas de computagdo distribuida como o Apache Spark
tém sido amplamente adotadas, mas a configuracdo de seus parametros é de-
safiante face ao niimero de fatores e suas interagoes. Este trabalho emprega
técnicas de Design of Experiments (DoE) para triar fatores de software mais
relevantes para o tempo de execugcdo de uma tarefa distribuida de aprendi-
zagem de mdquina Naive Bayes sobre um subconjunto do Corpus PT7 WEB,
com 14.88 GB de dados. Empregando um projeto fatorial fracionado com 192
unidades experimentais e técnicas de regressdo linear com backward elimina-
tion obteve-se um modelo capaz de identificar os fatores mais relevantes para o
tempo de execugdo de tarefas no contexto analisado.

1. Introducao

Os primeiros anos do Século XXI foram marcados por um salto na capacidade de geracao
de dados em escalas sem precedentes. As ferramentas tradicionais, baseadas em siste-
mas computacionais centralizados, passaram a nao mais enderecar as necessidades de
armazenamento, processamento e andlise geradas pela complexidade advinda do con-
texto big data [Amato 2017]. Com isso, surgiram ferramentas que passaram a tirar pro-
veito da capacidade computacional de clusters de maquinas distribuidas organizadas de
forma a obter escalabilidade horizontal [Rodrigues 2020]. Frameworks como o Apache
Spark [Zaharia et al. 2010] tém sido amplamente adotados por mercado e academia na
camada de aplicagdo de tais clusters como motor de computacao sobre big data.

O desempenho de tarefas distribuidas pode ser afetado, dentre outras razdes, por
parametros de configuragdo de hardware relativos a cada n6 de computacdo, pela ar-
quitetura do cluster, pelo volume de dados ou sua natureza, pela tarefa a ser executada e



também por pardmetros de configuracio do software (framework) de computacio em si. O
Spark possui diversos parametros de configuracao relacionados ao ambiente de execucao,
gerenciamento de memoria, dentre outros [Chen et al. 2016]. Certas configura¢des im-
pactam o tempo de execucdo de uma tarefa e uma combinacdo de valores inadequada
pode levar a uma perda de desempenho significativa [Wang et al. 2016]. A importancia
de otimizar o tempo de execucdo se torna evidente quando empregado o modelo de
computacao em nuvem, no qual o custo financeiro depende dos recursos provisionados
e de sua tarifacdo, muitas vezes contabilizada por minuto. Por isso, € importante identi-
ficar os parametros mais relevantes para tirar o melhor proveito em relacdo ao contexto
especifico: tamanho do cluster, capacidade das méaquinas, tipo de algoritmo a ser execu-
tado, volume e natureza dos dados [Rodrigues et al. 2021, Nguyen et al. 2018].

Testar a influéncia de cada um dos fatores sobre a varidvel tempo se torna-
ria custoso ou até inexequivel, jad que o Spark possui mais de 180 parametros de
configuracdo [Wang et al. 2016]. Tomando-se apenas doze parametros, por exemplo, se-
riam necessarios 4096 experimentos para avaliar a influéncia dos fatores principais e de
suas interacoes até a mais alta ordem. Ainda, para minimizar a perturbacdo de variaveis
de fundo (ruido) sobre a varidvel de resposta recomenda-se que experimentos sejam con-
duzidos com, no minimo, trés replicagdes [Montgomery 2017]. Ou seja, a quantidade de
unidades experimentais aumentaria ainda mais.

Isto posto, esta pesquisa teve por objetivo triar os fatores de configuragdo de
software que produzem maior impacto sobre o tempo de execug¢do de uma tarefa de
classificacdo de aprendizagem de mdquina no Spark usando o conjunto de dados big
data PT7 Web [Rodrigues et al. 2020]. Para tal, foram utilizadas metodologias basea-
das em DoE — Design of Experiments [Fisher 1936] para coletar evidéncias experimen-
tais em ambiente controlado; estabelecendo criteriosamente a quantidade e os limites das
variaveis, bem como a apropriada organizacdo, condugao e coleta de resultados. Ao final,
foram excluidos fatores que nao produzem impacto estatisticamente significativo sobre o
desempenho e desenvolvida uma funcdo que estima tempo de execu¢do na forma de uma
equacao linear reduzida composta pelos fatores relevantes.

Importa ressaltar que o escopo da pesquisa ndo inclui andlises de desempenho em
termos da acuricia, curva ROC ou outras métricas relativas a capacidade de classificacao
do algoritmo em si. O esfor¢o foi concentrado na analise de desempenho em termos de
tempo de execug¢do do algoritmo em si, executando no cluster distribuido com as variagdes
de configuracdo de software do framework.

Na sequéncia, o Capitulo 2 enumera os trabalhos relacionados, com exemplos
de caminhos trilhados por outros pesquisadores. Os conceitos sobre big data, DoE e
regressao linear sao expostos no Capitulo 3 — Referencial Teérico. Ja a metodologia
empregada € descrita no Capitulo 4. Os resultados obtidos estiao descritos e discutidos no
Capitulo 5. E, por tltimo, as consideragdes finais sdo condensadas no Capitulo 6.

2. Trabalhos relacionados

Os trabalhos aqui mencionados propuseram abordagens diversas para analisar a influéncia
de parametros de hardware e de software sobre o desempenho do framework Spark. As
técnicas variam da tentativa e erro, a simulagdes, passando por técnicas de aprendizagem
de maquina e Design of Experiments (DoFE).



Uma metodologia baseada em tentativa e erro [Petridis et al. 2017] testou o de-
sempenho de 12 (doze) parametros Spark escolhidos entre mais de 150 outros com base
no conhecimento e experiéncia do autor com o framework. O impacto no tempo de
execucdo para cada teste foi analisado e foi obtido um procedimento sequencial para
ajuste de parametros. Em seguida, a metodologia foi aperfeicoada para medir também
pares de parametros [Gounaris and Torres 2018]. Outra pesquisa [Ahmed et al. 2020],
usando também do método da tentativa e erro, analisou 18 parametros diferentes e mos-
trou que o ajuste para diferentes tipos de aplicacdo e diferentes tamanhos da massa de
dados pode resultar em um melhor desempenho. Modelos preditivos de aprendizagem
de miquina também ja foram empregados para estimar com qual configuracao dentre 13
(treze) parametros Spark se obteria o melhor desempenho, aperfeicoando a execugdo da
tarefa em até 55% [Wang et al. 2016]. Algoritmos de selecdo de atributos foram utili-
zados para estimar o tempo de execucdo de tarefas Spark para diferentes parametros e
valores [Nguyen et al. 2018]. De outra forma, a ferramenta Intel® CoFluent™ Studio
foi utilizada para simular um cluster Spark e medir o tempo de execu¢do com o dimen-
sionamento de 33 parametros de software e cinco grupos de parametros de hardware
diferentes [Chen et al. 2016].

Partindo para aplicagdes de DoE na Ciéncia da Computagdo, pode-se encontrar
pesquisas em varios campos, como um esfor¢o para identificar os hiperparametros de
maior impacto sobre a execu¢do do algoritmo Floresta Aleatéria usando a linguagem
R [Lujan-Moreno et al. 2018]. Foram conduzidos projetos experimentais fatoriais fraci-
onados para triagem dos fatores mais importantes e depois um projeto fatorial completo
para o ajuste de um modelo de segunda ordem usando técnicas de Metodologia de Su-
perficie de Resposta [Tekindal et al. 2014].

Especificamente voltado para a investigacdo de parametros de hardware no Spark,
utilizou-se DoE com projeto 2* fatorial completo e fracionado para triar parAmetros de
hardware na execugdo em cluster de algoritmos de aprendizagem de maquina sobre um
conjunto de dados big data [Rodrigues et al. 2021].

Este trabalho difere dos demais ao aplicar DoE para analisar exclusivamente o
impacto de parametros de software do framework Spark, obtendo um modelo de re-
gressdo linear com backward elimination. Essa abordagem tem o intuito de identificar
os parametros mais relevantes de um subconjunto pré-selecionado pelos autores e auxi-
liar na tomada de decisdo no ajuste das configuracoes de software do framework para
melhor desempenho em termos de tempo, deixando as configuragdes de hardware fixas.

3. Referencial Teorico

A pesquisa envolveu conceitos de big data, técnicas estatisticas de projetos experimentais
(DoE) e anélise de regressao; conceitos discorridos nas subsecdes a seguir.

3.1. Big Data e Apache Spark

O conceito seminal de big data se baseia nas suas trés caracteristicas fundamentais,
conhecidas como os 3 V’s de big data [Laney 2001]. A primeira delas, o volume,
denota conjuntos de dados em grandes quantidades. H& ainda a velocidade com
que esses dados sdo produzidos e devem ser analisados antes de se tornarem obsole-
tos [Laney 2001, Amato 2017]. Por ultimo, as muitas fontes de origem e diversos forma-
tos dos dados caracterizam sua variedade.



Projetos cientificos, a ampliacdo do uso de redes sociais, o advento da Internet das
Coisas, o largo emprego de comunica¢do multimidia — todos esses fatores contribuem para
o fendmeno big data e geram dados em quantidade e complexidade cuja andlise torna-
se desafiadora [Hashem et al. 2015, Simonet et al. 2015]. Tais caracteristicas impdem
desafios de manipulagdo quando empregadas técnicas tradicionais de armazenamento e
processamento baseadas em computacdo centralizada. Busca-se solucionar tais desafios
através de clusters de maquinas conectadas em uma rede de alta velocidade capazes de
fornecer poder computacional e capacidade de armazenamento adequados [Amato 2017].
Esse tipo de abordagem facilita a resolucdo de problemas de escalabilidade, promove
redundancia e dota as solucdes com a capacidade de tolerancia a falhas [Rodrigues 2020].

O Spark [Zaharia et al. 2010] emergiu como um mecanismo de computacao uni-
ficado e um conjunto de bibliotecas para processamento paralelo de dados em clus-
ters de computadores. Normalmente, usar o framework com sua configuracdo padrao
¢ o suficiente para fazer andlises quaisquer de modo confidvel. Porém, quando for ne-
cessdria mais eficiéncia, operacOes de pipeline e shuffle, comunicagdo entre driver € wor-
kers, distribui¢do dos dados dentro do cluster, € muitas mais, podem ter seus comporta-
mentos ajustados por parametros de configuracao especificos [Gounaris and Torres 2018,
Nguyen et al. 2018].

3.2. Projeto de Experimentos / Design of Experiments (DoE)

As técnicas de projetos experimentais (do termo em inglés Design of Experiments
(DoE)) [Fisher 1936] fornecem diretrizes e ferramentas para o planejamento e condugdo
de experimentos, bem como posterior andlise dos resultados com seguranca cientifica.
Possibilitam analisar a influéncia de cada fator sob estudo e suas combinagdes até a mais
alta ordem. S@o capazes de identificar os fatores mais relevantes, quantificando o im-
pacto da variacdo de niveis destes sobre a métrica de desempenho que se deseja investi-
gar, reduzindo o impacto de varidveis de fundo. E possivel ainda, reduzir o nimero de
experimentos necessdrios para se testar uma hipdtese e, a0 mesmo tempo, assegurar a
confiabilidade dos resultados ao custo de negligenciar interacdes de mais alta ordem. Por
fim, de posse dos fatores mais relevantes € possivel realizar um processo de otimizagao
da resposta de interesse [Montgomery 2017]. Na sequéncia, conceitos fundamentais para
a compreensdo do tema:

* variavel dependente ou resposta - varidavel de um teste a qual se deseja analisar;

* variavel independente ou fatores - elementos de um experimento que podem ser
modificados a fim de se obter uma mudanga na variavel dependente;

» experimento - alteracdes propositais e controladas nos valores das variaveis inde-
pendentes de um sistema para que se possa identificar as alteracdes na resposta;

* unidade experimental - entidade concreta utilizada no experimento sobre a qual
alguma mudancga € realizada;

* nivel - valores categdricos, discretos ou continuos que um fator pode assumir;

« efeito principal - mudanca na resposta gerada pela mudanca no nivel de um fator
calculado para os niveis de todos os outros fatores;

* interacao - ocorre quando a mudanca na variavel dependente, ao variar um nivel
de um fator A, depende dos niveis de outros fatores;

* randomizacao - ordem aleatéria das execucdes individuais dos experimentos;



* replicacao: repetir, independentemente, a execugao de cada combinacdo de fato-
res € niveis de um experimento.

Projetos fatoriais sao utilizados em experimentos nos quais existem varios fatores
e € preciso analisar o impacto dos efeitos principais e suas interagdes sobre a varidvel
de resposta. Para isso, em uma série de experimentos, todas as possiveis combinacdes
dos niveis de todos os fatores sdo testados medindo a resposta encontrada em cada
situagdo [Montgomery 2017]. O projeto fatorial 2% é um caso especifico de um projeto
fatorial. Nesse caso, para k fatores analisados, seus valores sdo variados em dois niveis,
com valores minimo e méximo definidos pelo pesquisador. Assim, é necessario observar
o resultado de 2 2 x 2 % ... x 2 = 2* unidades experimentais multiplicada pelo nimero de
replicagdes (normalmente trés). Generalizando o projeto 2* fatorial completo, o modelo
de regressao candnico pode ser representado pela Equacdo 1 a seguir:

k
y = o+ Z Bjx; + Biatiz + ... + Bia kTi2.k + € (1)

J=1

Sendo:

* 9, resposta medida;

* 0y, 0 intercepto da reta;

* [3j, Bi2..k» 08 coeficientes parciais para os efeitos principais e interagdes;
* x;, os fatores que influenciam a resposta;

* T19. 1, ainteracdo dos fatores analisados e

* ¢, 0 erro aleatorio.

O nimero de efeitos para k fatores pode ser calculado da seguinte forma: ha ('f)
efeitos principais, (g) interacoes entre dois fatores, (’;) interacoes entre trés fatores e
assim sucessivamente. De forma geral, tem-se n.sr = Ci,; onde n.ss € 0

_ K
: _ : AT Ak
nimero de efeitos possiveis sobre a varidvel de resposta.

Um projeto fatorial completo pode ser reduzido para um projeto 27 fatorial fra-
cionado. Um projeto 2¥~! precisa de metade das execucdes de um experimento fatorial
completo, 22 precisa de um quarto, 2= um oitavo, e assim por diante. Apesar disso,
ha a desvantagem do confundimento de fatores, dependendo da resolucao do projeto. O
confundimento ocorre quando ndo se pode diferenciar o impacto entre efeitos principais e
outros de maior ordem. Nesse caso, quando ha fatores confundidos, ndo € possivel iden-
tificar o efeito destes separadamente. A resolucao de um projeto descreve como esses
fatores estdo associados:

* Resolucao III: efeitos principais ndo se confundem entre si, mas podem ser con-
fundidos com efeitos de segunda ordem. Efeitos de segunda ordem, por sua vez,
se confundem entre si;

* Resolugdo IV: efeitos principais nao se confundem entre si, nem com efeitos de
segunda ordem. Efeitos de segunda ordem ainda se confundem entre si;

* Resolucao V: efeitos principais e as interacdes de segunda ordem ndo se confun-
dem com nenhum outro efeito principal ou de segunda ordem. Porém, os efeitos
de segunda ordem se confundem com os de terceira ordem;



Usualmente deve-se utilizar um projeto experimental fatorial fracionado com a
maior resolucdo possivel — ressalvadas as limitagdes de tempo total de execugdo dos
experimentos e seu custo [Rodrigues 2020].

3.3. Selecao de Variaveis Regressoras

Um modelo de regressao linear serve para descrever a relacao entre as varidveis indepen-
dentes e assim, possibilitar a estimativa da varidvel de saida [Kutner 2005]. Nem todos os
regressores, ou varidveis, sao necessarios para compor o modelo que descreve a resposta
de saida. Ademais, um dos objetivos dessa pesquisa € destacar quais os fatores de maior
impacto sobre a varidvel dependente. Com isso, € importante selecionar as varidveis re-
gressoras que serdo incorporadas ao modelo [Montgomery and Runger 2003].

Dentre diferentes técnicas que podem ser empregadas, escolheu-se para esta pes-
quisa o método backward elimination. Esse método se caracteriza por incorporar ini-
cialmente todas as varidveis independentes e, passo a passo, retirar uma variavel por
vez até que seja obtido o modelo de regressdo final com os regressores mais importan-
tes [Montgomery and Runger 2003].

4. Materiais e Métodos

Esta pesquisa empregou clusters provisionados pelo servico Google Cloud Dataproc.
Cada uma das 192 unidades experimentais conduzida correspondeu a execucdo das fa-
ses de treinamento e teste de um algoritmo de aprendizagem de méaquina em um cluster
individual, sendo este destruido ao final da coleta da métrica de interesse. Cada clus-
ter foi composto por um nd mestre e trés nds trabalhadores, dotados de 2 vCPUs e 8
GB de RAM cada. Para o armazenamento, o mestre foi equipado com 100 GB e cada
trabalhador com 200 GB. Foi utilizado o Apache Spark v 3.3.0 junto com o Hadoop 3.
O experimento foi conduzido alterando os parametros de configuracdo de software do
Spark na execugdo de um algoritmo de multiclassificacdo Naive Bayes sobre o conjunto
de dados PT7 Web ! [Rodrigues et al. 2020]. Os dados originais estdo dispostos em 200
arquivos no formato . parquet. Foram utilizados 95 destes somando 68.36 GB em es-
tado bruto que, apds pré-processamento, resultaram em 14.88 GB de dados de entrada
para treinamento e teste do modelo de aprendizagem de maquina.

A tarefa de classificacdo foi realizada considerando sete classes, corresponden-
tes ao pais de origem do texto em Lingua Portuguesa de cada pagina web. Para tal, foi
utilizado o TLD (7op Level Domain) da URL para separar textos do Brasil, de Portugal
e dos demais paises. O contetiido textual das piginas estava organizado em vetores es-
parsos derivados do processamento do texto original, removidas as palavras irrelevantes
(stopwords).

O plano experimental escolhido foi o 2* fatorial fracionado randomizado de
resolucao V, com k = 7 fatores, reduzido em uma fracdo e trés replicacdoes. Ou seja:
um plano fatorial 2{;1 x 3 =192 unidades expermientais, conforme mencionado anterior-
mente. A escolha do plano se deu pelo limite financeiro reservado ao projeto, garantindo
ainda assim resultados sem confundimento dos fatores principais com interacdes de se-
gunda ordem. A Tabela 1 detalha os fatores escolhidos (pardmetros de configuracdo de

' Corpus anotado em Lingua Portuguesa composto por amostras coletadas de sete paises: Angola, Brasil,
Portugal, Cabo Verde, Guiné-Bissau, Macau e Mogambique.



Tabela 1. Parametros (fatores) de configuracao de software do Spark

Parametro Niveis Simbolo
spark.shuffle.file.buffer 16KB e 2000KB 1
spark.io.compression.lz4.blockSize 16KB e 2000KB T
spark.sql.files.maxPartitionBytes 16.000KB e 1.000.000KB Z3
spark.sql.shuffle.partitions 8 e 200 x4
spark.reducer.maxSizelnFlight 24.000KB e 96.000KB Ts
spark.default.parallelism 2e6 T
spark.broadcast.blockSize 16KB e 4000KB 7

software do Spark). Tais fatores foram elencados com base em configuracdes comuns
encontradas nos trabalhos relacionados (Capitulo 2) e nos manuais de configuragdo ofi-
ciais do Spark. Os niveis minimo e méaximo dos respectivos fatores foram arbitrados
apos execucdo exploratoria dos autores, observados os limites da capacidade do cluster
em questdo. Com a execucdo dos experimentos seguindo o plano obtido, o tempo de
execucdo de cada job foi coletado. De posse dos resultados, foi entdo ajustado um mo-
delo de regressao linear. Com isso, a influéncia de cada fator foi analisado e, por fim, as
premissas NIID ? dos residuos do modelo foram verificadas graficamente.

5. Resultados

Tabela 2. Projeto experimental 2/ x 3 para tempo de execucéo do Naive Bayes

# Plano T (KB) T (KB) X3 (KB) Ty Ts (KB) Tg IT7 (KB) tl, t, t3 (S) t
1 53-103-159 16 - 16 - 16000 ~ 8~ 24000* 2~  4000* (277.16,291.50,283.29) 283.98
2 39-126-139 2000 * 16 ~ 16000 ~ 8~ 24000* 2- 16 - (265.46,288.82,287.18) 280.49
3 5-74-148 16 -~ 2000+ 16000 - 8~ 24000* 2- 16 - (278.18,305.93,285.07) 289.72
4 32-117-143 2000+ 2000 * 16000 ~ 8~ 24000* 2~  4000* (273.18,291.06,277.19) 280.48
5 24-77-130 16 - 16 ~ 1000000 * 8~ 24000* 2- 16 = (279.98,294.08,294.70) 289.59
[...]
60 23-114-134 2000+ 2000 * 16000~ 200* 96000* 6* 16~ (266.30,294.22,286.03) 282.18
61 7-87-160 16~ 16~ 1000000* 200* 96000* 6*  4000* (278.98,308.38,283.05) 290.14
62 31-111-149 2000 * 16~ 1000000 * 200* 96000* 6% 16~ (280.85,285.83,282.50) 283.06
63  16-76-167 16~ 2000* 1000000* 200* 96000* 6% 16~ (297.51,295.45,286.90) 293.29

64  45-89-188  2000*  2000* 1000000* 200* 96000* 6*  4000* (290.37,284.22,275.25) 283.28

A Tabela 2 mostra dez resultados® de tempo de execug¢do em segundos para as
unidades experimentais do plano 2?;1 com trés replicagdes*. A primeira coluna mostra
o numero da unidade experimental, ja a segunda coluna mostra a ordem na qual cada
unidade experimental foi executada (levando em conta também suas replicacdes). Por
exemplo, o experimento #1 teve trés replicacdes, executadas na 53%, 103" e 159" posicao
do projeto. A seguir, tem-se as colunas dos parametros de configuracao e, depois, a coluna
com os resultados obtidos com a execu¢do do experimento, considerando o valor das trés
replicacdes. Por ultimo, tem-se a coluna da média dos resultados, para cada experimento.

2 e~ NIID(0, 0?): residuos de um modelo linear devem ser Normais, Independentes e Identicamente
Distribuidos (NIID) com média zero e varidncia o2; ou seja, varidveis randomicas ndo relacionadas, apro-
ximadas de uma distribui¢do Normal, exibindo independéncia em todos os niveis para os fatores.

3 A tabela com todos os resultados foi suprimida por economia de espaco.

4271 projeto fatorial completo 27 reduzido para um fracionado 2° com resolugio V.



Tabela 3. Estimativas de parametro

Variavel | Estimativa de parametro | Erro padrao | t-value | p-value
Intercept 286, 49148 1,93574 148.00 | <.0001
xg 1, 33830 0,53994 2.48 0.0141
1T —0,00045818 0.00020747 -2.21 | 0.0284
127 6,625831 * 107 2.835216 * 107 234 | 0.0205
ToT7 —6,52875 % 1077 2.427972 x 107 | -2.69 | 0.0078
T3Ts5 8,21679 x 10~ 2.17448 x 10711 | 3.78 0.0002
T5T¢ -0,00001706 0.00000527 -3.24 | 0.0014

5.1. Analise de Pressupostos de Normalidade

A Tabela 3 mostra os parametros presentes no modelo final obtido pelo método backward
elimination. O ponto de corte do nivel de significincia foi de 5% e todas as varidveis do
modelo se mostraram estatisticamente significativas, pois apresentaram p-value < 0, 05.

Tabela 4. Analise de variancia do modelo

Fonte de variacao | GL | Soma de quadrados | Quadrado médio | F Value | p-value
Regressao 6 3196,80166 532,80028 4,69 0,0002
Erro 185 21028 113,6653
Total 191 24225

Tabela 5. Analise do modelo

REQM 10,66140 R? 0,1320
Média da varidvel dependente | 288,42790 | R2, ;.40 | 0.1038
Coeficiente de variacao 3,69638

As Figuras la e 1b mostram o histograma e o grafico quantil-quantil da
distribuicdo dos residuos, respectivamente. A andlise gréfica evidencia o formato de
distribuicdo Normal no histograma. Ainda, para o grafico quantil-quantil, existem pon-
tos afastados da reta considerados outliers, porém a maioria dos pontos esta concentrado
sobre a reta dos quantis tedricos, o que evidencia Normalidade dos residuos.

A Figura 2 mostra os graficos de Residuos versus Valores Ajustados e o de
Residuos Estudentizados versus Valores Ajustados. Aqui, € possivel ver a distribui¢ao
dos residuos préoximo do zero, sem padrdes notdrios, evidéncia da homogeneidade dos
residuos. Por ultimo, a Figura 3, o grafico de Residuos versus Varidveis Regressoras
mostra os residuos igualmente distribuidos. O grafico com os regressores x,x; apresenta
diferenca na distribuicdo, porém ainda aceitdvel para uso do modelo.

Isto posto, com base na andlise gréifica, pode-se assumir a adequacdo do modelo
as suposicoes bdsicas de Normalidade, homogeneidade de variancia e distribuicao inde-
pendente de seus residuos.
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Figura 3. Graficos de Residuos versus Variaveis Regressoras




5.2. Equacao Reduzia, Fatores e Interacoes Relevantes

Na coluna Estimativa de parametro da Tabela 3 é possivel visualizar os coeficientes para
cada varidvel. Coeficientes positivos indicam aumento no valor da varidvel dependente,
enquanto coeficientes negativos indicam diminui¢@o. Os fatores e interacdes relevantes e
sua contribuicdo no tempo de execucdo sao:

* impacto positivo do fator spark.default.parallelism (xg);

* impacto negativo da interacdo spark.shuffle.file.buffer com
spark.default.parallelism (x1Z¢);

e impacto positivo da interacio spark.shuffle.file.buffer com
spark.broadcast.Ainda como oportunidade de estender o
presente trabalhblockSize (z127);

* impacto negativo da interacdo spark.io.compression.lz4.blockSize
com spark.broadcast.blockSize (x2z7);

* impacto positivo da interacdo spark.sgl.files.maxPartitionBytes
com spark.reducer.maxSizeInFlight (x3xs);

* impacto negativo da interacdo spark.reducer.maxSizeInFlight com
spark.default.parallelism (x5x¢).

Percebe-se que o parametro spark.sqgl.shuffle.partitions (z4) nio
estd presente no modelo. Ou seja, considerando todas as variacOes experimentais € suas
interacoes até segunda ordem sem confundimento, o parametro mostrou-se irrelevante,
nao produzindo contribui¢do estatisticamente significativa, seja positiva ou negativa, face
as variacodes de nivel. Ainda, levando em consideracdo o contexto especifico (algoritmo,
conjunto de dados e seu volume) nota-se que aumentar o grau de paralelismo leva a uma
piora do desempenho, pois um aumento no fator z; resulta em contribui¢do positiva sobre
a resposta, ou seja, aumento no tempo de execucao.

A partir dos coeficientes da Tabela 3 é possivel construir um modelo linear para
previsao do tempo de execug@o com base nos fatores relevantes na forma da Equacao 5.2:

t = 286, 49148 + 1, 33830z, — 0, 000458182126 + 6, 625831 x 10 Sz 27 —
6,52875x 10~ "zoa7 + 8, 21679 x 10~ La3z5 — 0,00001706z526 (2)

O modelo mostrou significancia estatistica, com p-value = 0,0002 < 0,05. To-
davia, apresentou valores aquém do satisfatorio para explicar boa parte da variacdo sob
a varidvel dependente com R? = 0,1320 e R?zjustado = 0,1038. Tal resultado indica a
necessidade de investigacdes mais profundas, novas abordagens com combinagdes de ou-
tros fatores, maiores volumes de dados e novos limites minimo e maximo para cada fator,

sem com isso invalidar os achados da pesquisa.

6. Conclusao

Este trabalho buscou identificar fatores relevantes de configuracdo de software no fra-
mework de computagdo distribuida Spark no contexto de uma tarefa de classificacio de
documentos com o algoritmo Naive Bayes sobre o Corpus PT7 WEB. Técnicas de De-
sign of Experiments (DoE) possibilitaram tirar conclusdes validas sobre a relevancia dos



fatores analisados na pesquisa. E um modelo de regressao linear considerando os efeitos
principais e interagdes de segunda ordem foi obtido a partir dos resultados dos experi-
mentos. Este modelo apresentou-se estatisticamente significativo, com p-value < 0,05,
mostrando o modo como o tempo de execugdo varia, indicando os fatores e intera¢des
mais relevantes. Nesse contexto, a pesquisa teve como resultados (i) a identificacdo de
parametros (fatores) mais relevantes para o tempo de execucdo, dado o contexto; e (ii)
um modelo de regressdo linear que auxilia no entendimento da variacdo do tempo de
execucao com base nos parametros identificados.

O fato do modelo ter conseguido explicar apenas 13% da variacdo sobre a res-
posta levanta evidéncias de que outros fatores ndo investigados estdo contribuindo para o
tempo de execugdo, apontando direcdes para pesquisas mais abrangentes. Deve-se res-
saltar que ao mudar de aplicacdo, volume, natureza dos dados e plataforma experimental,
principalmente hardware, os parametros de maior importancia para variagao do tempo de
execucao também podem mudar [Ahmed et al. 2020].

Trabalhos futuros poderao investigar a variagdo combinada de parametros de soft-
ware € hardware, incluindo o niimero de nds, o numero de nucleos em cada nd, a quan-
tidade de memoria RAM, dentre outros. Ainda é pertinente a andlise de outras varidveis
dependentes além do tempo de execugdo, por exemplo: taxa de uso de disco, volume de
trafego de rede ou sobrecarga de CPU.

Técnicas de DoE complementares 2 fase de triagem de fatores (projetos 2% fato-
riais) podem ser empregadas, a exemplo de Central Composite Design — CCD e Box-
Behnken. Tais procedimentos estendem a triagem de fatores relevantes, adicionando pon-
tos axiais e centrais no plano experimental a fim de detectar uma relacao nao linear entres
as varidveis independentes e a varidvel dependente e entdo aplicar a metodologia da su-
perficie de resposta para otimizacao da saida de interesse [Montgomery 2017].

Ainda hé o emprego de outras tarefas de anélise big data: SQL sobre big data es-
truturado, Streaming, anélise de grafos ou outros algoritmos de aprendizagem de mdquina,
em clusters com maior poder de computagdo, com volumes de dados em escalas superio-
res as analisadas nesta pesquisa.
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