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Resumo. As dreas de processamento de dados massivos (PDM, ou big-data)
e de computacdo em nuvem tém se desenvolvido de forma integrada. Assim,
PDM vem se consolidando como um dos maiores consumidores de recursos em
datacenters que, por sua vez, sdo responsadveis por demandar em torno de 2%
da energia global. Entender como elementos como o ambiente de virtualizagdo
e grau de paralelizacdo dessas aplicagcoes afetam esse consumo é, portanto,
uma necessidade premente. Este artigo utiliza uma solugdo de monitoragdo
abrangente para avaliar como o consumo de energia de aplicacées big-data
virtualizadas varia em fungdo dos recursos alocados.

Abstract. Massive data processing (big-data) related fields and cloud compu-
ting have been growing conjointly. Thus, data processing is among the largest
resource consumers in datacenters, consuming around 2% of global energy.
Comprehension of how elements such as virtualized environments and appli-
cations’ parallelization degree affect such consumption is therefore an urgent
need. This article relies on a monitoring solution that provides performance
metrics, data mining application logs, and data produced in distributed envi-
ronments to assess how power consumption of virtualized big-data applications
varies on allocated resources.

1. Introducao

O modelo de computacdo em nuvem tem se tornado cada vez mais presente, ja que oferece
acesso compartilhado via rede a um conjunto de recursos computacionais de forma con-
veniente, com esfor¢o reduzido para sua configuracdo, além de ser escalavel. A evolucao
da Internet permitiu a oferta de nuvens computacionais, que possuem vantagens para
quem precisa destes servicos, mas ndo tem condi¢des ou interesse de fazer grandes in-
vestimentos em infraestrutura. Computa¢do em nuvem viabiliza a escalabilidade impre-
visivel de um negdcio sem preocupar seu dono com o provisionamento extra de recursos.
Além disso, o uso de computagdo em nuvem estabelece um modelo de remuneracao por
servigos, ou seja, pague pelo que processar (pay-per-use).

Qualquer que seja o modelo de servico oferecido, seja Software as a Service
(SaaS), Platform as a Service (PaaS) ou Infrastructure as a Service (I1aaS), o processa-
mento de qualquer tarefa efetivamente acontece dentro da nuvem, que por sua vez estd



fisicamente estabelecida em datacenters. Datacenters podem ser caracterizados por ocu-
par desde de um pequeno conjunto de poucos servidores até alguns milhares de servidores
acondicionados em instalacdes elevadas [Koomey 2011].

O consumo de energia em datacenters sempre mereceu atencdo. Além de ser
um recurso de custo relevante, de acordo com o relatério publicado por Berkeley Lab
[Shehabi et al. 2016], no ano de 2014 1,8% de toda energia consumida apenas nos Esta-
dos Unidos foi utilizada por datacenters. No periodo entre os anos de 2010 a 2014 houve
um aumento de 4% na demanda. Espera-se 0 mesmo crescimento entre os anos de 2014
a 2020 (4%). Além disso, a matriz de producdo energética se sustenta emitindo preocu-
pantes quantidades de carbono na atmosfera de acordo com o relatério do NRDC(Natural
Resources Council) [Whitney and Delforge 2014].

O processamento em datacenters pode ser caracterizado por dois tipos de car-
gas bem diferentes: podem ser utilizados para servicos web e para processamento de
aplicacdes sobre grandes volumes de dados conhecidos como big data, também denomi-
nados dados massivos. Servicos web sdo executados predominantemente em maquinas
virtuais (ou V.M.’s) ! h4 um bom tempo [Zhang et al. 2010]. J4 o processamento de big
data normalmente € realizado sem virtualizacao (ou bare metal), mas ja se percebe uma
tendéncia de também se tornarem virtualizados [Hashem et al. 2015].

Independente da carga, hd considerdveis vantagens em se trabalhar com siste-
mas virtualizados: flexibilidade, disponibilidade, escalabilidade, melhor aproveitamento
do hardware, seguranca, custo, adaptabilidade a variacdes de carga de trabalho, facili-
dade no balanceamento de carga e também na execucdo de versdes antigas de aplicacdes
que por algum motivo ndo serdo reescritas mas que ainda sejam eventualmente ne-
cessarias 2 [Sahoo et al. 2010].

Muito ja se estudou em economia de energia voltada para o uso de maquinas
virtuais em datacenters. Como exemplo, podemos citar [Dupont et al. 2012] que apre-
senta um framework para alocar maquinas virtuais em um datacenter de modo a respeitar
um conjunto de regras, entre elas economizar energia. Existe também um estudo que
propde uma arquitetura de datacenter eficiente energeticamente, que avalia o custo de
migracdo de maquinas virtuais e a relacdo de compromisso entre consumo e desempe-
nho [Ye et al. 2010]. No estudo feito por [Kansal et al. 2010] € apresentada uma aborda-
gem para medir o consumo de uma V.M. em um sistema virtualizado sem o uso de instru-
mentos externos como wattimetros, para fins de provisionamento de carga e avaliagcdo de
custo com energia.

Portanto muito se estudou sobre as cargas tipicamente processadas em datacenters
que lidam com méquinas virtuais, porém € importante observar um consideravel cresci-
mento no processamento de outro tipo de carga que tem se tornado comum, que lida com
processamento de dados massivos [Mashayekhy et al. 2014, Gu et al. 2011]. Para pro-
cessar dados massivos usualmente um conjunto de computadores fisicos sdo ocupados
de forma colaborativa, trabalhando em paralelo, para que cada um assuma uma parte da
carga de processamento. Isso caracteriza uma mudanga de carga, uma vez que o volume
de dados a ser processado ndo € suportado por sistemas de servidores convencionais.

! Abreviatura de uso frequente, referenciando em inglés: Virtual Machines
2Também chamadas de “aplicacdes legadas”



Observa-se nos tltimos anos um aumento do uso de sistemas de processamento de
dados massivos, tais como Hadoop e mais recentemente Spark, além de outros. Hadoop
pode ser visto como a implementagdo de software livre do paradigma de programacao
MapReduce, que se caracteriza por ser um modelo de processamento distribuido de gran-
des volumes de dados, de elevada robustez e escalabilidade. Ja Spark se propde a ser uma
plataforma de processamento de dados massivos que adota um modelo de programacao
mais flexivel. Spark se apresenta como um framework veloz por processar dados em
memoria, e de uso geral para processamento de dados massivos.

Portanto, h4 estudos que visam economizar energia em ambientes virtualizados,
no entanto, nem sempre o escalonamento adequado de recursos para processar dados mas-
sivos € eficiente, especialmente no consumo de energia [Leverich and Kozyrakis 2010].
Ao longo deste artigo apresentaremos resultados obtidos através de experimentos, que
demonstram que ndo € trivial definir a uma boa escolha na configuracdo de V.M.’s, ou
mesmo sua politica de distribuicdo dentro da estrutura, seja visando obter desempenho na
conclusdo da tarefa, ou para economizar energia, ao processar dados massivos.

Para isso, variadas configuracoes foram testadas em um ambiente de nu-
vem, sempre com seu consumo sistematicamente monitorado, além de outras métricas
e logs, ao executar aplicacoes PDM. Para monitord-las foi utilizado emphSeshat
[Conceicao et al. 2018], um sistema robusto e modularizado de monitoragdo desenvol-
vido em camadas e baseado em softwares open-source. Como carga para os testes, dois
algoritmos de mineracdo de dados, Twidd e Eclat, em implementacdes paralelas foram
testados sobre uma base de dados de 8 GB coletada a partir do Twitter. Pretendemos com
esse estudo mostrar que ainda hd oportunidades que consideramos significativas para eco-
nomizar energia ao processar dados massivos de forma virtualizada em uma nuvem, por
meio do escalonamento adequado de recursos.

2. Trabalhos relacionados a economia de energia em datacenters

Um maneira simples de economizar energia em datacenters vem da préopria evolugio
da industria de processadores: a incorporacdo de multiplos nicleos em processadores
os torna capazes de executar mais tarefas paralelas sem aumentar significativamente seu
consumo [Ramanathan 2006]. Nos ultimos anos € possivel observar o desenvolvimento
de chips multiprocessados de elevado desempenho e grau de paralelismo consumindo
até 50 % menos energia [Kgil et al. 2006]. Também € possivel atuar variando de forma
combinada a frequéncia e a tens@o de operagcdo nos processadores do datacenter, técnica
denominada DVFS (Digital Voltage Frequency Scaling), em funcdo da carga do ambiente
em que se encontram [Kim et al. 2009]. Processadores gastam menos energia ao traba-
lhar com um clock mais baixo. Mais recentemente, GPU’s tem apresentado crescente
utilizacdo para processar grande volumes de dados e também sdao motivo de estudos do
ponto de vista de seu consumo [Ferro et al. 2017].

Outra forma de economizar energia consiste em estabelecer arquiteturas de da-
tacenters voltadas a um perfil energeticamente eficiente também, seja pela modificacao
da estrutura de rede, pela escolha dos processadores ou mesmo da forma de acesso a
dados persistentes € a maneira como sao replicados. Também € possivel atuar nas re-
des de comunicagdo dentro do datacenter escolhendo sua topologia [Abts et al. 2010], ou
mesmo provando que ha ganhos significativos em possuir controle independente de cada



link de comunicagdo. H4 estudos em que se opta por adotar processadores de menor capa-
cidade, mas com baixo consumo na composi¢cao de um datacenter, ainda que o objetivo
seja processar grandes volumes de dados. H4 interessantes resultados em [Gu et al. 2011]
para o processamento de uma carga MapReduce, onde esta evidente que a melhor arqui-
tetura para economizar energia com esse tipo de processamento € uma construcao hibrida
de servidores de pequeno porte, constituidos por processadores Atom trabalhando em
conjunto com unidades de aceleracdo de compressdo e descompressdao de dados. Em
um sistema denominado FAWN [Andersen et al. 2009], nodos de processamento de da-
dos massivos sao elaborados de modo que a informacdo persistente fica armazenada em
memorias Flash e com acesso puramente log-estruturado. Os resultados obtidos mos-
tram que FAWN € capaz de economizar até duas ordens de grandeza em consumo quando
comparado com sistemas que usam discos para armazenamento.

Outra alternativa que nao pode ser descartada é a possibilidade de gerar sua
propria energia para diminuir ou até eliminar a dependéncia de concessiondrias de ener-
gia, haja vista os resultados obtidos com o Parasol [Goiri et al. 2013], vantajoso inclusive
na diminui¢ao de emissao de carbono na atmosfera.

Caracterizar a forma como a energia estd sendo consumida em um datacenter é
importante, uma vez que todo sistema computacional consome energia para operar. A
condi¢do desejdvel é que o consumo seja sempre uma fungdo proporcional a carga em
processamento e claro com menor taxa de crescimento possivel. Datacenters sao di-
mensionados para suportar picos de demanda de processamento, mas na maior parte do
tempo, trabalham com cargas bem menores. Entdo é natural que se desligue parcialmente
recursos que nao estejam sendo utilizados e que os mesmos sejam reativados assim que
necessdrio. Partindo desse ponto de vista, desligar parte dos equipamentos em um da-
tacenter ¢ uma forma direta de se atuar no escalonamento de recursos. Trabalhos nessa
linha podem ser encontrados, atuando de varias formas sobre escalonamento de recursos
com sucesso. Um interessante trabalho desenvolvido em economia de energia procura
tirar proveito de datacenters distribuidos geograficamente [Le et al. 2011]. Nele um es-
tudo considerou que existem tarifas de energia diferenciadas ao longo de um dia, e que
datacenters apresentam consideravel consumo com refrigeracdo, e que as temperaturas
dos ambientes geograficamente distribuidos também variam. Reunindo estes fatores, um
modelo foi estabelecido para caracterizar seu comportamento. Partindo de traces reais, o
modelo obtido nos levantamentos feitos foi simulado para varias politicas de distribui¢ao
de tarefas, inclusive com a antecipacao da refrigeracdo requerida em funcdo da carga,
sempre fugindo do horario de pico. Considerdveis reducdes de custo foram alcancadas
neste desenvolvimento, demonstrando que escalonar tarefas geograficamente pode custar
menos, e energia foi economizada ao se levar em conta a diminui¢do de demanda por
refrigeracdo.

Outro interessante sistema, o GreenNebula [Berral et al. 2014], foi desenvolvido
como uma extensao do OpenNebula para gerenciar maquinas virtuais que ‘“‘seguem as
energias renovdveis”. Tomando como recurso a migracdo entre datacenters que dispdem
de energia verde, maquinas virtuais sdo deslocadas para onde hé energia disponivel, com
comprovado baixo custo de migracdo. Para decidir a melhor alocacdo da maquina virtual,
o sistema e suas varidveis sdo modelados usando programacao linear.

Trabalhos desta natureza reforcam o fato de que escolher um escalonamento ade-



quado a tarefa € um bom caminho para o processamento de dados massivos visando eco-
nomizar energia. As cargas deste tipo muitas vezes sdo cargas adidveis [Goiri et al. 2013],
ou seja podem ter seu processamento protelado (até certo ponto) para serem executadas
em momentos mais adequados. Isso favorece ajusta-las ao consumo de energia renovavel,
ou pelo menos, usar energia de menor custo.

Caminhando mais na dire¢do de processamento de dados massivos, no trabalho
de [Leverich and Kozyrakis 2010], um cluster Hadoop é submetido a um experimento
em que conjuntos de nodos vao sendo desabilitados para que se consiga realizar uma
determinada tarefa e seu desempenho seja avaliado assim como seu consumo. Hadoop
tipicamente utiliza um sistema de arquivos distribuido, o HDFS (Hadoop File System)
que distribui dados através de discos em um cluster tirando proveito de processar dados
em funcdo de sua localidade. Oferece uma estrutura robusta ao permitir a replicacdo de
seu conjunto de dados, visando contornar falhas comuns ao processar big data. HDFS
garante que ao armazenar réplicas nunca duas copias s@o alocados em um mesmo né e no
minimo sd@o mantidas duas copias em racks diferentes. Com uma modifica¢do na estrutura
original do HDFS, os autores desse trabalho estabeleceram um subconjunto de cobertura
que permitiu ir desabilitando nés de processamento sem comprometer a conclusdo da ta-
refa, pela exclusdo de nés que estivessem fora do conjunto de cobertura. Chama a atencao
nos resultados que a medida que se suprimem nds, o tempo de computacdo aumenta, mas
a quantidade economizada de energia € significativa, variando entre 9 e até 50 %.

H4 experimentos que visam melhorar o desempenho do sistema sem neces-
sariamente aumentar na mesma propor¢cdo o consumo de energia. No estudo feito
por [Wirtz and Ge 2011] a adocdo de politicas de localizacdo de dados adequada é combi-
nada a variacao de frequéncia de trabalho dos processadores servidores para gastar menos
energia.

Outras formas jd experimentadas para economizar energia em big data
também passam por escalonar recursos. No desenvolvimento realizado por
[Mashayekhy et al. 2014], um escalonador de “‘consumo consciente” para tarefas MapRe-
duce € modelado como um problema de otimizagdo por programag¢ao inteira, em que uma
fun¢do objetivo busca minimizar o consumo de energia ao alocar tarefas Map e tarefas
Reduce em slots dentro de um cluster, seguindo restri¢des determinadas pelo tempo de
resposta da tarefa assim como obedecendo a caracteristica de nao iniciar a fase de Reduce
antes que todas as tarefas de Map estejam concluidas. Como solu¢do para o problema
dois algoritmos gulosos que implementam heuristicas escalonaram os recursos e conse-
guiram resultados de até 40 % de economia, quando comparados com o escalonamento
tradicional que minimiza o makespan, ficando préximo de uma solugdo 6tima.

3. Metodologia de trabalho

Para o desenvolvimento desse trabalho foi escolhido o ambiente de processamento de
dados massivos Apache Spark versdo 1.5.2 e o sistema de arquivos Hadoop/HDFS
v2.6.0 sobre Yarn. Com a finalidade de realizar as medicdes, foi adquirido, instalado
e configurado um PDU (Power Distribution Unit) Raritan PX-2 da série 5000, com
exatidao de 1% (norma ISO/IEC 62053-21), que ¢ uma unidade de distribui¢do de
energia capaz de monitorar variados parametros elétricos. Em nosso trabalho medimos a
poténcia ativa por tomada, que corresponde ao consumo de cada servidor.



A orquestracdo dos servidores virtualizados foi feita pelo OpenStack v2.3.1 com
sua estrutura montada em uma maquina servidora core-17 2600 3,4GHz com 16 GB de
memoria RAM. Para os nés de computacdo foram usadas 6 méaquinas servidoras Intel
Xeon E5-2620v4 2,1GHz com 32 GB de RAM, duas interfaces de rede Gigabit Ethernet
e disco sata de 2 TB sobre os quais foi possivel estabelecer variadas configuracdes de
HDFS. Todos os dados produzidos de consumo de energia, uso de CPU, disco, ocupagdo
de memdria, carga da maquina e trafego de rede, além dos logs do processamento do
Spark e da utilizagdo do HDFS foram monitorados e registrados em um outro cluster de
monitoracdo Seshat, que contou com mais trés servidores também core-i7 2600 3,4GHz
com 16 GB de memoria RAM. O objetivo € que a partir da coleta sistemdtica de dados
de experimentos, fosse possivel avaliar o comportamento de diferentes politicas para o
escalonamento das tarefas de processamento de dados massivos, principalmente visando
o consumo de energia elétrica mais eficiente.

Como carga foram processados 8 GB de dados contendo um conjunto de posts
do Twitter, contendo tweets coletados usando a API da plataforma, em busca de padrdes
frequentes via algoritmos Twidd e Eclat em implementacao paralela que foi distribuido
em servidores virtualizados sobre KVM. A aplicacdo Twidd é uma implementacdo do al-
goritmo FPGrowth sobre a abstragdo de RDD’s (Resilient Distributed Datasets) e resolve
o problema de mineracdo de padrdes frequentes, no qual dada uma série de transagdes,
cada uma composta por um conjunto de itens, € um limiar, ele encontra todos os sub-
conjuntos de itens que ocorrem no minimo a quantidade de vezes especificada por esse
limiar. A motivacgdo para o uso desta aplicacdo no trabalho reside no grande custo compu-
tacional inerente ao processo de geracdo dos subconjuntos de itens para cada transacao,
0 que consequentemente requer uso intenso do processador e se reflete em um maior
uso de energia [Dias et al. 2016]. O Eclat é também um algoritmo para mineracdo de
padrdes frequentes, mas que trabalha sobre uma representacao vertical da base de dados.
Ao invés de um conjunto de itens para cada transacdo, temos conjuntos de identifica-
dores de transagOes para cada item. Eclat € iterativo pela sua caracteristica hierarquica
durante a mineragao e irregular pela combinatéria envolvida na distribui¢ao dos itemsets
frequentes [Dias et al. 2016]. Dessa forma, os procedimentos realizados a cada iteracao
sd0 os mesmos, mas os dados de entrada/saida variam e consequentemente seus padroes
de comunica¢do também sao varidveis, tornando interessante seu estudo sobre o ponto de
vista de consumo energético. Para ambos os algoritmos e em fun¢do da base de dados
adotada, foram definidas 128 parti¢des, com suporte minimo de 0,02.

3.1. Arquitetura de monitoracao

Para monitorar os experimentos foi construida uma estrutura de coleta de métricas e logs.
Como o foco desse trabalho € voltado a medir o consumo de energia sua representacao
esquematica pode ser vista na Figura 1, em que se destaca o PDU. A partir de suas to-
madas, o PDU distribui e mede individualmente a energia elétrica que € entregue para
as maquinas fisicas do cluster que estabelece um ambiente de nuvem de processamento.
Este PDU ¢é capaz de medir tensdo, corrente, fator de poténcia, individualmente para cada
tomada, mas a grandeza de maior relevancia para esse estudo € a poténcia ativa consu-
mida pelos servidores e ativos de rede, uma vez que representa a energia que efetivamente
realiza trabalho.
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Figura 1. Esquema fisico de coleta.

Nessa nuvem as aplicacdes que sdao executadas fornecem ao sistema de
monitoracdo diversas métricas como tempo de execucgdo, uso de CPU, utilizacdo de
memoria, utilizacdo de discos, trifego de rede, entre outras. O registro de logs é ca-
paz de coletar e registrar mensagens de execugdo de tarefas Spark, assim como do Yarn e
do HDFS.

Para a coleta das informagdes providas tanto pelos servidores fisicos e virtua-
lizados assim como pelo PDU, um cluster constituido de trés maquinas, armazenam e
processam para tornar adequadas a visualizagdo as métricas e os logs, gerados na nuvem.
A arquitetura adotada para monitorar escolhida foi a Seshat que integra varios softwares
open-source. Para coletar métricas extraidas dos servidores o framework Sensu foi insta-
lado, seguindo a arquitetura e combinado ao daemon Collectd que € mais adequado para
recuperar medigdes feitas pelo PDU que se comunica via SNMP. Para o armazenamento
de métricas a ferramenta Influxdb foi escolhida por ser um banco de dados otimizado
para o tratamento de séries temporais. Compde ainda a arquitetura uma ferramenta que
permite a visualizacdo dos dados, o Grafana. Com ela é possivel visualizar métricas de
aplicacdes que estejam em execug¢do na nuvem e que sdo registradas em um banco de
dados. Esta ferramenta permite a criagdo de dashboards de maneira bastante flexivel e
conta com elevado poder de configuracdo de formatos de exibi¢do. No caso deste sistema
o Grafana € usado para plotar o comportamento das varidveis medidas no PDU e extraidas
simultaneamente do Sensu, enquanto as aplicacdes Spark estdo em execuc¢ao na nuvem.

Ainda nessa arquitetura ha agentes instalados nos servidores que sdo capazes de
monitorar logs de execucdo, que ficam armazenados no Elastic Search que € um banco
de dados mais adequado para logs e que trabalha associado ao Kibana, uma poderosa
ferramenta de visualizacdo e tratamento de logs.

Ao executar aplicagdes, € possivel também rastrear variados detalhes da execucao
da tarefa, tais como tempo gasto em cada etapa, resultados intermedidrios de processa-
mento, tudo por meio do History Server disponibilizado pelo préprio Spark. Desta forma
cada vez que uma aplicacdo € disparada no cluster € possivel a partir de seu timestamp
buscar no banco de dados a energia que foi consumida durante sua execu¢do. Uma vez
que o PDU mede a poténcia ativa, € via monitoracao a armazena no Influxdb, podemos
determinar a quantidade de energia consumida para cada execu¢do de uma determinada



aplicacao.

3.2. Abordagem do problema

Ao executar aplicacdes no ambiente Spark, um consideravel conjunto de parametros pode
ser variado. Como € uma aplicacdo distribuida, Spark nos permite definir parametros de
configuracdo para o mestre (também chamado de driver) assim como para seus escravos
(normalmente conhecidos como executores), além de ser possivel escolher a quantidade
de particdes que serdo feitas sobre o conjunto de dados. Em nossos experimentos, um
primeiro conjunto de testes nos permitiu definir a configuracdo de valores de setup para
adequar o ambiente Spark ao processar dados massivos em duas tarefas de mineracao
de padrdes, Twidd e Eclat quando executado sobre miquinas virtuais (VMs). Feito isso,
nossos testes avaliaram sistematicamente o impacto de variar a disponibilidade de nucleos
(cores) de processamento para diferentes quantidades de executores em duas politicas de
ocupacao fisica da nuvem. Os passos para isso:

e Foi estruturado um ambiente de testes Spark contando com o Yarn como escalo-
nador de recursos para executar Twidd e Eclat sobre uma base de dados de 8 GB
distribuidas em um sistema de arquivos HDFS nos nés de computacao, sempre
com fator de replicacdo de dados 3 formando a nuvem para experimentagao. O
suporte minimo dos algoritmos foi o mesmo e definido em 0,02 para garantir um
efeito de carga significativa sobre a nuvem.

e Foram testadas duas formas de ocupar progressivamente os nés de computagao.
O HDFS foi montado multiplas vezes, acrescentando VM’s na correspondéncia
que agregasse 16 cores para cada novo experimento. Cada experimento citado
executou cada uma das aplicagdes com replicacdo 10, o que € considerado um
valor adequado a experimentos com pouca variagao.

e Trés configuracdoes de VM’s diferentes foram escolhidas para ocupar progres-
sivamente o cluster, com objetivo de avaliar o impacto da granularidade da
virtualizacdo utilizada, tanto para a efetiva conclusdo das tarefas quanto para seu
consumo. Na primeira configura¢do de experimentos, foram disparadas V.M.’s de
4 cores. Na segunda, foram usadas VM’s de 8 cores e na terceira e dltima VM’s
de 16 cores ocupavam completamente cada um dos servidores fisicos.

e Duas politicas de ocupagdo dos recursos, tendo como foco o uso de cores de pro-
cessamento disponiveis, foram avaliadas. A primeira usou uma estratégia gulosa,
onde cada servidor de computacio foi ocupado por um HDFS montado e os ex-
perimentos executados. A cada passo guloso seguinte outro servidor fisico foi
incluido e novamente os experimentos foram executados. Desse modo, sempre
foram acrescidos 16 cores fisicos a cada passo. Na segunda estratégia, de forma
similar a um escalonamento Round-Robin, os acréscimos de cores para montagem
e testes de experimentos foram feitos exatamente de forma ortogonal a estratégia
anterior, ja que acréscimos também de 16 cores fisicos eram feitos s6 que sempre
ocupando servidores fisicos da forma mais distribuida.

Os resultados encontrados estido apresentados na proxima se¢ao.

4. Testes e discussao de resultados

Em nosso trabalho, a avaliagdo de dois parametros foram foco: consumo de energia
(medido em watthora) e desempenho ao executar as aplicagdes na forma de tempo para



concluir a tarefa (medido em segundos). Reforcamos que o consumo de energia possui
uma relacao atrelada ao tempo de execugdo da tarefa. Uma expectativa natural é que ta-
refas que sejam concluidas mais rapidamente apresentem tendéncia de consumir menos,
uma vez que o consumo da estrutura sem carga é bem significativo. Seguindo a metodo-
logia que foi apresentada na secdo anterior obtivemos resultados que estdo apresentados
nos graficos que compdem as Figuras 2 e 3.

Os graficos mostram a execucdo dos dois algoritmos, Twidd e Eclat, avaliados
em tempo de conclusdo da tarefa em fungao da disponibilidade de cores e consumo ao
executar a tarefa em funcdo da mesma disponibilidade de cores. Como a quantidade
de cores foi avaliada em saltos de 16 cores ocupando fisicamente os seis servidores de
forma gulosa ou em Round Robin, temos em cada grafico 5 séries que sdo executadas
em 6 configuracoes diferentes, definindo os pontos apresentados. Sao 5 séries porque na
terceira configuracdo de V.M.’s, com 16 cores, a ocupagao da nuvem na politica de Round
Robin acaba se tornando a mesma da forma gulosa. Também com V.M.’s de 16 cores nao
permite que exista o primeiro ponto, uma vez que o driver do Spark necessitard de ao
menos um executor, o que acaba ocupando pelo menos 32 cores. As linhas presentes em
cada série do grafico tem o objetivo apenas de facilitar a interpretacao do mesmo. Todos
os valores apresentados nos experimentos contam com uma confiangca de 95% sobre as
médias. Os valores absolutos das confiangas encontrados nunca foram maiores que 4,7%
de suas respectivas médias, sendo tipicamente bem inferiores. Para evitar excesso de
informacdes nos graficos, as confiancas foram suprimidas evitando poluicao visual.

De inicio, nos chama aten¢do que uma tarefa executada na mesma base de dados
pode apresentar resultados de desempenho e consumo muito distintos ainda que utili-
zando da mesma estrutura fisica. Em valores, podemos afirmar a partir dos gréficos que
executar Twidd distribuido pode demorar entre 600 segundos (16 cores em V.M.’s de 4 co-
res distribuidas de forma gulosa) e 110 segundos (96 cores, nuvem totalmente ocupada),
conforme a quantidade de cores disponivel. Para executar o Eclat distribuido, os tempos
estdao entre 1200 segundos (16 cores em V.M.’s de 4 cores distribuidas de forma gulosa)
para o pior resultado e 123 segundos (48 cores em V.M.’s de 8 cores cada distribuidas de
forma gulosa) no melhor caso, que sao diferencas significativas, mas esperadas uma vez
que se disponibilizou recursos de forma crescente para cada ensaio.

Por outro lado, no consumo de energia para executar as mesmas tarefas, podemos
ter variagdes que vao de 14 wh (48 cores em V.M.’s de 8 cores distribuidas de forma gu-
losa) a 36 wh (32 cores em V.M.’s de 4 cores distribuidas de forma gulosa) para o Twidd.
No Eclat as variagdes ficam entre 16 wh (16 cores em V.M.’s de 8 cores distribuidas em
Round Robin) e 49 wh (48 cores em V.M.’s de 8 cores distribuidas de forma gulosa). Isso
nos permite afirmar que ndo € uma tarefa trivial a decis@o sobre qual forma de escalonar
recursos em um ambiente virtualizado para processar dados massivos que apresente bom
compromisso entre o consumo de energia e tempo de execugao.

A observacdo dos grificos mostra que o aumento de cores em muitos casos nao
traz ganhos significativos, entdo seria interessante achar solugdes que encontrassem as
configuracdes que representem maior economia em tempo ou consumo sem exigir muitos
recursos, para nao elevar muito o custo. De qualquer forma ha relacdes entre o tempo e
consumo que precisam ser avaliados posteriormente.
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Figura 2. Graficos do Twidd em funcao do tempo de execugao e em funcao do
consumo para variadas disponibilidades de cores em duas politicas de escalo-
namento: Gulosa e Round Robin

Do ponto de vista do desempenho, a medida que se oferece mais cores para a
conclusao da tarefa, era esperado que o tempo de execucdo diminuisse. Nas curvas de
tempo de execucdo para o Twidd e para o Eclat, na maioria das vezes o tempo diminui
a medida que mais cores sdo oferecidos para a tarefa. Porém a forma como esse tempo
diminui apresenta pouca inclinacido e por vezes o tempo de execucdo volta a aumentar
conforme pode ser observado para o Twidd entre os pontos de 64 e 80 cores para para
V.M.’s com 8 cores na ocupacgdo gulosa e também para V.M.’s de 4 cores em Round Robin.
Para o Eclat o desempenho piora quando se oferece mais recurso apenas para V.M.’s de
4 cores em Round Robin entre os pontos de 64 para 80 cores. Essas alteracdes acabam
por apresentar um reflexo também no consumo de energia para a tarefa, se observarmos a
correspondéncia com os mesmos pontos nos graficos de consumo.

Nuvens tipicamente seguem a politica gulosa de ocupacao das V.M.’s. Nos chama
a aten¢do o fato de que V.M.’s de 4 cores que ocupam a nuvem na politica Round Ro-
bin apresentam desempenho significativamente melhor, em ambos os algoritmos. Para o
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Figura 3. Graficos do Eclat em funcado do tempo de execucao e em funcao do
consumo para variadas disponibilidades de cores em duas politicas de escalo-
namento: Gulosa e Round Robin

Twidd, o impacto disso € significativo mas para o Eclat que € um algoritmo mais simples,
praticamente leva o consumo para valores bem inferiores, s6 ndo consumindo menos que
alguns dos pontos em que a nuvem foi ocupada de forma gulosa por V.M.’s de 8 cores. Se
considerarmos apenas V.M.’s de 4 cores para o Twidd, a diferenca de consumo € inega-
velmente favoravel a ocupa¢do em Round Robin. O uso de Round Robin é normalmente
melhor em termos de tempo, pois espalha as maquinas distribuindo mais a carga.

Entretanto, € interessante notar também que a ocupagdo da nuvem por V.M.’s de
8 cores na estratégia gulosa alcancou os melhores resultados em consumo de energia, em
praticamente todas as situacdes. Mesmo nas situagdes onde nao foi a melhor opcao, ainda
esteve proxima dos melhores resultados.

Uma avaliacdo do inicio de todas as curvas também nos permite perceber que
trabalhar com poucos recursos (cores), faz com que tenhamos um desempenho ruim seja
para tempo de execucdo ou o consumo de energia. Configuragcdes com poucos cores €



consequentemente menos memoria, geram os piores tempos, pois € mais dificil conter o
problema todo em memdria. Isso € ainda pior para V.M.’s maiores porque perde-se mais
cores na maquina master € porque um né que pare por conta de garbage collection tem
mais impacto, pois ird parar mais cores de uma vez. Justamente esse fato pode ser uma
explicacdo para o fato de a politica de ocupagdo com V.M.’s em Round Robin ser tao
melhor: hd menos contenc¢do de recursos e quando algum né para no garbage collector, o
volume de recursos congelado é menor.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Visando avaliar o consumo de energia ao processar dados massivos em ambientes virtua-
lizados, estabelecemos um ambiente de nuvem amplamente monitorado para avaliarmos
o impacto do escalonamento de recursos em funcao do tamanho, quantidade e politicas
de ocupacao fisica da estrutura. Nele foram realizados testes com dois algoritmos para-
lelos de execugao distribuida que nos permitiram perceber que tanto o desempenho mas
principalmente o consumo ndo possuem um comportamento simples para que se defina
a melhor maneira de distribuir tarefas Spark gastando menos energia. Os experimentos
realizados evidenciaram que hd muito que ser estudado uma vez que 0 mesmo problema
executado em configuracdes diferentes de recursos pode apresentar diferencas no con-
sumo de energia que sejam mais que o dobro entre elas. Também foi possivel perceber
que a forma tipica de ocupar um datacenter que é Gulosa, justamente para permitir o
desligamento de servidores para economizar energia em cargas menores, nem sempre re-
presenta a melhor realidade, quando se trata de processar dados massivos em ambientes
virtualizados.

Como trabalhos futuros, os testes realizados nos sugerem experimentar novos al-
goritmos de processamento de dados massivos com caracteristicas que se diferenciem
dos aqui utilizados, para que seja possivel avaliar um comportamento mais completo das
cargas tipicas para esses ambientes. Outros virtualizadores além do KVM devem ser con-
siderados para testes, para verificar se a validade do que encontramos aqui tem a mesma
correspondéncia.

Dentro do objetivo de estudar o ambiente, também pode-se considerar variar a
forma como se aproveita da localidade de dados via novas maneiras de estabelecer o
HDFS, ou mesmo o uso de ambientes de armazenamento diferentes para verificar se é
possivel economizar energia. Também acreditamos ser interessante avaliar se é possivel
tirar maior proveito dos nos de computacdo pelo uso do Driver do Spark fora do HDFS,
uma vez que pode desocupar mais uma V.M. para dedica-la ao processamento da tarefa
efetivamente, o que consequentemente deve ter impacto no consumo de energia.
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