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RESUMO

A anilise de grandes bases de dados geradas por sistemas
atuais e a execucgdo de tarefas com demandas por alto de-
sempenho tém sido os principais fatores motivadores do uso
de tecnologias para cloud computing. O MapReduce é um es-
tilo arquitetural e um modelo para computacao distribuida
amplamente utilizado atualmente e com excelente suporte a
escalabilidade e tolerancia a falhas de nés do cluster. Em-
bora o Hadoop disponibilize uma plataforma de facil uso
para execugao de jobs MapReduce, melhorias substanciais
de desempenho sao observadas ao realizar uma configuragao
mais especializada dos diversos parametros que compoem a
solucao. Este artigo apresenta uma extensao dos servigos
bésicos do Hadoop com o objetivo de suportar a execugao
facilitada de estratégias para feedback control. O objetivo
é adicionar recursos de auto-gerenciamento para a otimiza-
¢ao continua dos parametros que impactam o desempenho.
O artigo apresenta a arquitetura da solugdo proposta, um
exemplo de uso de controladores PID e os resultados dos
experimentos realizados.

1. INTRODUCAO

Nos tltimos anos, a realizagao de operacoes de andlise em
grandes bases de dados tem sido fator determinante para o
sucesso de muitas empresas. Sistemas corporativos, servigos
web e redes sociais produzem juntos um enorme volume de
dados, alcancando a dimensdo de petabytes didrios [16, 23,
14]. A realizagdo de anélises sofisticadas em bases de dados
contendo informacgGes geradas por usudrios permite a inves-
tigagdo de tendéncias, derivagao de perfis de uso de servigos
e direcionamento de campanhas comerciais mais efetivas [22,
2].

O MapReduce [5] é um estilo arquitetural e um modelo com-
putacional para processamento distribuido, amplamente uti-
lizado na anélise de big data. O MapReduce assume que 0s
dados a serem processados estdo armazenados em um sis-
tema de arquivos distribuido e disponibiliza um framework
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que facilita mapeamento e a posterior consolidagdo (redu-
¢ao) dos dados de saida gerados. A arquitetura é inerente-
mente escaldvel e com bom suporte a falhas em nés.

O Hadoop [1, 20] é um projeto open source que disponibiliza
duas tecnologias principais: um sistema de arquivos distri-
buido (HDFS — Hadoop Distributed File System) e uma pla-
taforma para computagao distribuida (YARN — Yet Another
Resource Negotiator). O HDFS prové suporte escaldvel e
tolerante a falhas para armazenamento de grandes bases de
dados. O YARN suporta uma diversidade de modelos para
computacao paralela, dentre eles o MapReduce.

O desempenho de tarefas paralelas executadas sobre o Ha-
doop é influenciada pela natureza e organizacio dos dados
de entrada e também por valores atribuidos a mais de 190
parametros, referentes ao HDFS, YARN e MapReduce. Em-
bora o Hadoop defina valores default para estes parametros,
de modo a viabilizar uma facil implantagao e execucao des-
tes jobs, estudos [3, 9, 10] demonstram que ganhos de de-
sempenho de até 50% podem ser obtidos com valores mais
especializados para as caracteristicas do cluster e do job em
questao. Entretanto, conhecer os pontos de configuragédo e
os valores étimos para um determinado job requer amplo co-
nhecimento da infrastrutura e modo de operagao do HDFS,
do YARN e do MapReduce.

Tal cendrio — caracterizado pela complexidade das operagoes
de tuning e inexisténcia de uma configuragao 6tima para to-
das as situagdes — tem sido o foco de pesquisas relacionadas
a sistemas self-adaptive [17]. O objetivo é dotar aplicagoes
com a capacidade de continuamente monitorar o seu préoprio
funcionamento e o ambiente de execugao, realizando adap-
tagoes sempre que o nivel esperado de qualidade de servigo
néo for atendido. Como exemplos, pode-se citar os mecanis-
mos para otimizagao de consumo de energia em data centers
e os sistema de auto-ajuste de clusters para andlise de big
data [6, 8].

Este artigo apresenta como os servigos béasicos do Hadoop
podem ser estendidos de modo a suportar, de forma flexivel
e desacoplada, a utilizagao de feedback control loops [7] para
regulacao automatica de parametros de tuning. O servigo de
adaptagao proposto permite a utilizagdo de diferentes leis de
controle e a definigdo de diferentes arranjos entre multiplos
loops de adaptacdo. A arquitetura da solugdo proposta é
apresentada e discutida, em conjunto com resultados de ex-
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Figura 1: Componentes fundamentais do HDFS e do YARN (Hadoop 2.3.0).

perimentos de utilizagao do servigo de adaptacao.

O restante deste artigo estd organizado como segue. A se¢ao
2 apresenta a arquitetura bésica do HDFS e do YARN. A
secao 3 discute os fundamentos sobre feedback control, en-
quanto a secao 4 apresenta o projeto do servigo de adaptacao
implementado e a 5 detalha um pouco mais sobre o processo
de execugao do servico. A segdo 6 apresenta o cendrio de
avaliagdo utilizado e a discussao dos resultados. Por fim, a
secdo 7 apresenta os trabalhos correlatos e a segao 8 conclui
o artigo, apresentando possibilidades de trabalhos futuros.

2. HADOOP E APLICACOES MAPRE-
DUCE

O Hadoop2 traz uma série de decisdes arquiteturais que re-
solvem parte dos problemas de escalabilidade identificados
na sua versdo anterior. A Figura 1 apresenta os principais
servicos disponibilizados pelo HDFS e YARN, bem como
aqueles presentes durante a execugao de um job MapReduce.

O HDFS é formado por dois servigos basicos: o NameNode e
o DataNode. O NameNode é responsavel pelo gerenciamento
global dos blocos e réplicas que representam arquivos ar-
mazenados no sistema de arquivos distribuido. Eo servico
que é consultado quando deseja-se recuperar um arquivo do
sistema, através da coleta e integracao dos diversos blocos
armazenados de forma distribuida no cluster. O DataNode
é um servigo que executa em cada né de armazenamento
do cluster e tem como objetivo o gerenciamento dos dados
que residem naquela maquina. O DataNode envia periodi-
camente ao NameNode informagdes sobre o status dos dados
armazenados. Um NameNode secundério € utilizado para su-
portar falhas no NameNode primaério, evitando a inviabiliza-
cao de todo o cluster. Recursos para federagdo de NameNo-
des, com o objetivo de melhorar a escalabilidade do servico,
estao também disponiveis no Hadoop2.

O YARN ¢ formado por dois servigos principais: o Resour-
ceManager e o NodeManager. O ResourceManager, por sua

vez, possui duas atribuigoes primarias: coordenar a execu¢ao
de jobs no cluster e alocar recursos (memdria, CPU e facili-
dades de comunicagéo) a jobs em execugdo. Tais atividades
sao executadas pelos componentes ApplicationManager e
Scheduler, respectivamente. O NodeManager é um cliente
do ResourceManager, presente em cada né do cluster que
estd habilitado a executar tarefas de map ou reduce.

Ao receber uma solicitagao de execugao de job, o YARN se-
leciona uma maquina do cluster para hospedar a execugao
do ApplicationMaster — servigo de coordenacgao daquele job
em particular. O ApplicationMaster é responsavel pela so-
licitagdo, ao ResourceManager, dos recursos necessarios a
execugao do job. O Scheduler solicita a alocagao de contai-
ners de execucao de tarefas de map, preferencialmente na-
quelas maquinas que contém blocos do arquivo de entrada
a ser processado (minimizando o trafego de dados na rede).
Dependendo do numero de tarefas de reduce configurado
para o job, uma ou mais méaquinas do cluster sdo seleciona-
das para execucdo destas tarefas.

O Hadoop?2 disponibiliza uma arquitetura flexivel, onde no-
vos escalonadores ou novos modelos de computagao distri-
buida podem ser definidos e integrados ao framework. Este
trabalho adiciona um novo servico para configuracdo dina-
mica de parametros do cluster e novos arquivos de configu-
ragdo, que indicam as estratégias e parametros de controle
a serem utilizados.

3. FEEDBACK CONTROL EM SISTEMAS
COMPUTACIONAIS

Um sistema de controle [15] tem como objetivo fazer com que
um determinado pardmetro de desempenho de um sistema
(measured output) seja mantido em um valor de referéncia
predefinido (reference input), através da manipulac¢io de um
valor de entrada (control input) que interfere no desempenho
em questdo. Apds o desenvolvimento dos fundamentos ma-
temdaticos para estabilidade de sistemas dinamicos no final
do século XIX e das técnicas de andlise e projeto de con-
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Figura 2: Componentes de uma

troladores no século XX, os sistemas de controle passaram
a estar presentes em aplicagoes de diversas dreas. Atual-
mente, sdo utilizados para navegacdo de misseis, aeronaves
e navios; controle de niveis, temperaturas e concentragoes
em processos quimicos; automagao de plantas industriais e
robos; posicionamento de antenas; leitura de CDs; dentre
intimeras outras aplicagoes.

A Teoria de Controle disponibiliza todo o fundamento mate-
matico e sistematizagao dos processos de projeto e andlise de
sistemas de controle. O objetivo é garantir que certas pro-
priedades sejam mantidas no sistema controlado. Tais pro-
priedades implicam, por exemplo, no conforto e seguranca
dos passageiros de uma aeronave, na qualidade apresentada
pelo produto final de um processo quimico, ou na garantia
da qualidade de servigo em um sistema computacional.

A Figura 2 apresenta os principais componentes de um sis-
tema de feedback control. O objetivo é monitorar uma va-
ridvel de interesse (measured output) — como por exemplo
tempo médio de resposta ou uso de CPU — e verificar quao
distante esta varidvel estd do valor para ela desejado (refe-
rence input). Esta diferenca (control error) é utilizada como
parametro de entrada para o controlador, que decide como
atuar no sistema-alvo (via Control Input) de modo a fazer
com que o measured output se iguale ao reference input.

Dentre as principais leis de controle utilizadas em sistemas
com tnica entrada e Unica saida (SISO — Single-Input Single-
Output), o PID (Proportional-Integral-Derivative) e suas va-
riagoes tém sido amplamente utilizados na industria. O PID
decide a atuagao a ser realizada no sistema a partir de trés
agoes distintas: a primeira é proporcional ao erro atual (con-
trol error = reference input — measured output), a segunda
é proporcional a integral do erro e a terceira, proporcional a
taxa de mudanga (derivada) do erro. Dessa forma podemos
escrever o estado de saida do controlador PID em fungao de
sua entrada pela equagao:

ulk] = Kp -e[k]+K1-Ze[i]+KD - (e[k] — e[k —1]) (1)

i=1

Controlador PID

Os componentes proporcional, integral ou derivativo podem
ser anulados ajustando os parametros Kp, K; ou Kp para
zero, respectivamente, o que viabiliza a utilizagao de varia-
¢oOes tais como controle P, I, PI e PD. Controladores P repre-
sentam uma forma simples de compensacao de perturbagoes,
mas sao conhecidos pela sua impossibilidade de redugao do
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Figura 3: Acgdes de controladores com diferentes valores para
os parametros Kp, Kr e Kp.

erro em regime estaciondrio a zero (baixa precisdo). Se o erro
e[k] (control error) for zero a atuagao u[k] também sera zero,
levando a existéncia de erro em regime estaciondrio sempre
que o reference input ou perturbagao forem nao-nulos.

Controladores I, por sua vez, atuam de forma proporcional
a integral (histérico acumulado) do erro, ou seja, continuam
ampliando a atuagdo mesmo quando o erro se mantém re-
lativamente constante. Em funcao deste comportamento,
sao capazes de reduzir o erro em regime estaciondario a zero.
Por outro lado, este beneficio é geralmente acompanhado
de tempos de estabilizagdo mais longos. Controladores PI
buscam combinar a precisao dos controladores I com os tem-
pos de estabilizacao mais baixos dos controladores P. Esta
combinagao é a mais prevalente na industria atualmente.

O componente derivativo indica que a atuagdo deve ser mais
forte quanto mais dréstica for a mudanca do erro. Embora
isso ajude a projetar controladores com reagao mais rapida,
este comportamento mais “agressivo e precipitado”pode au-
mentar o overshoot se mal utilizado ou quando o measu-
red output possui fator estocastico forte. O componente
derivativo nunca é utilizado sozinho, pois um erro cons-
tante implica em derivada nula e, consequentemente, atu-
acao nula. Controladores PD podem ser utilizados para re-
duzir o overshoot em sistemas com oscilacées quando con-
trolados via controlador P. Finalmente, controladores PID
podem ser utilizados quando deseja-se combinar as influén-
cias dos trés fatores.

Diferentes valores dos parametros Kp, K5 e Kp produzem
controladores com diferentes caracteristicas em relagdo ao
tempo de estabilizagao e overshoot apresentados na resposta
de controle. Conforme ilustrado na Figura 3, um sistema ori-
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Figura 4: Extensoes realizadas neste trabalho para o suporte a feedback control loops no Hadoop.

ginal — apresentando tempo de estabilizagdo e erro de con-
vergéncia altos — pode ter tais caracteristicas melhoradas
através do uso de um controlador. Embora o controla-
dorl apresente erro de convergéncia nulo (o measured out-
put passa a ser exatamente igual ao reference input), um
alto overshoot é verificado. Tal situagdo pode implicar no
uso demasiado de recursos computacionais e de rede. Ja o
controlador2 apresenta overshoot nulo e tempo de estabi-
lizagdo baixo, porém a convergéncia é ruim (measured out-
put converge para um valor menor que o reference input).
Note como o controlador3 apresenta um comportamento
caracterizado por overshoot e erro de convergéncia nulos,
associados a um baixo tempo de estabilizacao.

4. O SERVICO IMPLEMENTADO

O servigo para feedback control loops implementado neste
artigo adiciona ao ResourceManager do Hadoop um suporte
a configuragao facilitada de estratégias especificas de con-
trole. Conforme apresentado na Figura 4, o servigo prevé a
execucao de um loop integrado ao sistema.

O servigo LoopManager é responsavel pela execugado de adap-
tagoes locais, tais como a adigdo ou remogao de novos nés de
processamento. O servigo é configurado a partir de um novo
arquivo XML definido no Hadoop — loopmanager-site.xml.
Neste arquivo, sdo informadas as estratégias de controle a
serem utilizadas em cada um dos loops, bem como os valores
de parametros requeridos pelo controlador sendo utilizado.

A varidvel a ser controlada deve ser um dos parametros de
configuragao do Hadoop e é informada através da proprie-
dade name e value — para o controlador do Application-
Manager. Onde name é o nome propriamente dito do para-
metro e o value é o valor inicial a ser usado. Atualmente,

apenas o controlador PID e derivados estao disponiveis para
uso e os servigos realizam toda a configuragdo dos loops a
partir dos parametros descritos no arquivo loopmanager-
site.xml. Sensores basicos para monitoracdo de utilizagdo
de CPU (no sistema operacional Linux) e de tempo médio
de resposta de jobs MapReduce sao também disponibilizados
na solugdo proposta.

A compilagdo do Hadoop é gerenciada pela Maven [18], uma
ferramenta open source desenvolvido pelo Apache Software
Foundation, que engloba um Project Object Model (POM),
um conjunto de normas, um sistema de gerenciamento de
dependéncias e da logica para a execucao de metas e plugins
em definidas fases do ciclo de vida do projeto. O Maven
também pode ser usado somente como uma ferramenta de
construgao e de distribuicao do projeto e dessa maneira foi
utilizado o Maven para adicionar o nosso servigco ao Hadoop.

O Project Object Model (POM) ou Objeto Modelo do Pro-
jeto, possui respostas para algumas perguntas importantes
sobre o projeto, como: o tipo de projeto, seu nome e as
personalizagées de compilagdo. O POM é o arquivo XML
responsavel pela comunicacao entre o projeto e seu gerenci-
ador, o Maven logo, para adicionar o servigo foi necessario
criar o POM responséavel pelas configuragoes e modificar al-
guns outros arquivos POM do projeto.

Algoritmo 1: POM do LoopManager

<parent>
<artifactId>hadoop-yarn-server</artifactId>
<groupId>org.apache.hadoop</groupId>
<version>3.0.0-SNAPSHOT</version>

</parent>

<modelVersion>4.0.0</modelVersion>

NSO W



8 <groupIld>org.apache.hadoop</groupld>
9 <artifactId>
10 hadoop-yarn-server-loopmanager
11 </artifactId>
12 <version>3.0.0-SNAPSHOT</version>
13 <name>hadoop-yarn-server-loopmanager</name>
14 <properties>
15 <yarn.basedir>
16 ${project.parent.parent.basedir}
17 </yarn.basedir>
18 </properties>
19 <dependencies>
20 <dependency>
21 <groupld>org.apache.hadoop</groupIld>
22 <artifactId>hadoop-common</artifactId>
23 </dependency>
24 <dependency>
25 <groupld>org.apache.hadoop</groupId>
26 <artifactId>hadoop-yarn-api</artifactId>
27 </dependency>
28 <dependency>
29 <groupld>commons-logging</groupld>
30 <artifactId>commons-logging</artifactId>
31 </dependency>
32 </dependencies>
33 | </project>

Na imagem acima se encontram as informagoes necessarias
para a integragdo do servico de FeedBack Control Loop ao
Hadoop. Este é um arquivo POM do Maven e estd localizado
na pasta do préprio servigo. O arquivo é organizado por tags
e cada uma delas é responsavel por um tipo de informagéao.

Para a integragdo do servigo ao Hadoop, é necessério infor-
mar pelo arquivo POM visto no Algoritmo 1, o POM supe-
rior que neste caso é o hadoop-yarn-server, responséavel pelas
funcionalidades de servidor do YARN. Essas informagoes se
encontram no inicio do arquivo entre as tags parent. Apds
isso, estdo as informagcdes sobre o servigo proposto neste ar-
tigo, como a versao do POM na tag modelVersion e o nome
do projeto na tag name. Por fim, no arquivo existem infor-
magoes sobre dependéncias do projeto, que seriam o hadoop-
common, um conjunto de ferramentas para todo o Hadoop,
hadoop-yarn-api, API do YARN, e o commons-logging um
conjunto de ferramentas exclusivamente para logs.

Com o POM criado e informando as caracteristicas neces-
sarias para que o servico seja adicionado ao Hadoop através
do Maven, é necessario ter um mecanismo de configuragao
minima do servico. Para tal questdo foi criado um XML,
o loopmanager-site.xml, como mostrado no Algoritmo 2,
que possui algumas propriedades que podem ter um valor
definido para melhor adequar o servico as necessidades do
usudrio.

O arquivo é composto das tags: configuration, que define
uma configuragao que pode possuir uma ou mais proprieda-
des, a tag property, que define as propriedades da configu-
ragdo. Esta tag é composta por outras duas: name e value.
A primeira descreve o nome da propriedade e a segunda o
seu valor desejado. O loopmanager-site.xml foi baseado
em outros XMLs de configuragao do préprio Hadoop, como
o yarn-site.xml, responsével pelas configuracées do YARN e
o hdfs-site.xml, responsével pelas configuragoes do HDF'S.

Algoritmo 2: LoopManager.xml

© 0 N U A W N R

o e
(SRS

13
14
15
16
17

1
2 |<configuration>
3 | <property>
4 <name>loopmanager.time-loop</name>
5 <value>140000</value>
6 | </property>
7 | <property>
8 <name>loopmanager .setpoint</name>
9 <value>50000</value>
10 | </property>
11 | <property>
12 <name>loopmanager .kp</name>
13 <value>0.01</value>
14 | </property>
15 | <property>
16 <name>loopmanager .ki</name>
17 <value>1</value>
18 | </property>
19 |<property>
20 <name>loopmanager . kd</name>
21 <value>1</value>
22 | </property>
23 | <property>
24 <name>loopmanager . job.maps</name>
25 <value>0</value>
26 | </property>
27 | </configuration>

Conforme apresentado no Algoritmo 2, a primeira propri-
edade é a loopmanager.time-loop e representa o tempo
decorrido entre o inicio de um loop e seu fim. A loopma-
nager.setpoint, informa o valor que o sistema deve alcan-
car. As propriedades loopmanager.kp, loopmanager.ki
e loopmanager.kd, sao os representantes das variaveis pro-
porcional, integral e derivada do controlador PID respecti-
vamente. A tltima propriedade representa a configuragio
do Hadoop que serd modificado pelo controlador PID para
otimizé-lo ao valor desejado.

Para recuperar as informagoes do loopmanager-site.xml
para o servico, foi criado uma classe chamada LoopMana-
gerConfiguration, uma extensao da Configuration do Ha-
doop. Configuration possui uma série de funcionalidades
para manipulagao de arquivos XML sendo utilizada para re-
cuperar as informagoes dos arquivos de configuracdo do Ha-
doop, como o hdfs-site.xml. Configuration também possui
mecanismos para encontrar o local onde estao os arquivos de
configuragdo, pois apds a compilagdo do Hadoop os mesmos
se encontram em um diretorio distinto ao de origem.

Algoritmo 3: Classe LoopManagerConfiguration.java

public class LoopManagerConfiguration extends
Configuration {
Q@Private
public static final String
LOOPMANAGER_SITE_CONFIGURATION_FILE=
"loopmanager-site.xml";

public static final String
LOOPMANAGER_PREFIX="loopmanager.";

static {
Configuration.addDefaultResource (
LOOPMANAGER_SITE_CONFIGURATION_FILE
)

}

Q@Private
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public static final List<String>
LM_CONFIGURATION_FILES =
Collections.unmodifiableList (
Arrays.asList (
LOOPMANAGER_SITE_CONFIGURATION_FILE
)
)

TIMER_LOOP =
LOOPMANAGER_PREFIX

public static final String
LoopManagerConfiguration.
+ "time-loop";

SETPOINT =
LOOPMANAGER_PREFIX

public static final String
LoopManagerConfiguration.
+ "setpoint";

KP =
LOOPMANAGER_PREFIX

public static final String
LoopManagerConfiguration.
+ "kp";

KI =
LOOPMANAGER_PREFIX

public static final String
LoopManagerConfiguration.
+ llki“;

public static final String KD =
LoopManagerConfiguration.LOOPMANAGER_PREFIX
+ llkd";

JOB_MAPS =
LOOPMANAGER_PREFIX

public static final String
LoopManagerConfiguration.
+ "job.maps";

public LoopManagerConfiguration() {
super () ;

}

public LoopManagerConfiguration(
Configuration conf
) o

super (conf) ;

if (! (

conf instanceof LoopManagerConfiguration)

) o
this.reloadConfiguration();

}

}

A classe LoopManagerConfiguration possui o nome do ar-
quivo de configuragdo no caso o loopmanager-site.xml e
um método estatico para cada propriedade do arquivo, que
recupera o seu valor. Logo para recuperar as informagoes do
XML se faz necessario uma instancia desta classe. LoopMa-
nagerConfiguration segue o modelo das outras classes de
configuragao do Hadoop.

Para controlar todo o processo do servigo, foi criada a classe
LoopManager. Esta classe é responsavel pela recuperagao dos
valores no loopmanager-site.xml, sendo que para isso ela
utiliza uma instancia da classe LoopManagerConfiguration.
Além disso LoopManager recupera informaces sobre as tare-
fas map e/ou reduce, que foram executas no periodo do loop.
Apoés essa leitura, a classe LoopManager utiliza o PID para
descobrir se é necessdrio modificar a propriedade do Hadoop
para alcancar a meta desejada. Ao final do seu processo, a
classe grava o novo valor no arquivo de configuracao da pro-
priedade Hadoop, no caso atual o servi¢o vai modificar uma
propriedade do MapReduce, logo, o arquivo a ser modificado
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[

o o

é o mapred-site.xml.

Algoritmo 4: Método servicelnit

@0verride
protected void servicelInit(
Configuration conf
)
throws Exception {
this.conf = conf;

this.configurationProvider =
ConfigurationProviderFactory
.getConfigurationProvider (conf) ;

this.configurationProvider.init (this.conf);

// load loopmanager-site.zml
InputStream loopManagerSiteXMLInputStream =
this.configurationProvider
.getConfigurationInputStream (
this.conf,
LoopManagerConfiguration
.LOOPMANAGER_SITE_CONFIGURATION_FILE
)
if (loopManagerSiteXMLInputStream !=
{
this.conf.addResource (
loopManagerSiteXMLInputStream

null)

H

}

timeLopp = Long.parseLong(
this.conf.get(
LoopManagerConfiguration.TIMER_LOOP
)

)

Para a recuperagao dos valores do loopmanager-site.xml
foi criado um método chamado servicelnit, que através
da classe ConfigurationProviderFactory, cria uma instancia
da classe ConfigurationProvider, necessaria para localizar o
loopmanager-site.xml. A classe InputStream ird recupe-
rar as informagoes do loopmanager-site.xml.

O ResourceManager API REST permite a obtengao de in-
formagoes sobre o cluster—status no cluster, métricas no clus-
ter , informacgoes scheduler, informagoes sobre os nés do clus-
ter e informagoes sobre aplicativos no cluster. Para a Lo-
opManager as informagbes importantes sao o ElapsedTime,
que é o tempo de execucao do job e o ID do job executado.
Para tal agdo usamos a classe HttpClient que através de uma
URL recupera as informagdes.

Como nao ha a necessidade de recuperar todas as informa-
¢oes obtidas pelo ResourceManager API REST, foi necessé-
rio uma formatagao dos dados obtidos e a utilizagdo do Ja-
vaScript Object Notation ou Notacao de Objetos JavaScript
JSON. O JSON auxilia na formatacao de dados, pois se-
para as informagoes em pares de nome/valor, assim se torna
possivel recuperar as informagoes necessarias isoladamente.

Algoritmo 5: JSON

JSONArray arrayJson =
ResultRest.toString ()
)

new JSONArray (

JSONObject json = new JSONObject(); JAVA
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Iraseca@rasec hadoop-3.0.0-SNAPSHOT]E . /bin/hadoop jar share/hadoopeapreduce hadoop-mapreduce-exaaples- 3.0.0-SNAFSHOT , jar teragen 500

3 JSdatazzys

L6/93/29 09:04:16 WARN util.MativeCodeLoader: Unable to load mative-hadoop library for your platfare... using builtin-java classes wh

sre appliceble

16/03/29 09:04:16 INFO
16/03/29 09:04:17 INFD
16,/03/29 69:04:17 INFO
16,/03/29 09:04:17 INFO
16/03/29 09:04:18 INFD
16,/03/29 09:04:18 INFQ
16/03/29 (39:04:18 INFO
16/093/29 09:04:24 INFO

Jabi:

map reduce.
Jab:

map reduce.

L6/02/20 05:04:24 INFO mapreduce. Job: wmap % reduce %
16/03,/29 09:04: 28 INFO mapreduce.Job: map 50% reduce O%
L6/03/29 09:04:29 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce O%

L6/93/29 09:04:30 INFQ mapreduce.
16/33/,29 09:04:31 INFO mapreduce.
Fille System Counters
. Wusber of
: Musber of
: husber of
- Wusber of
: Wusber of
. Wusber of
. Wusber of
: Mupber of
: Wupber of
- husber of

Job: Counters: 31

bytes read-0
bytes written=235554
read operations=0
large read operatlonss0
write operations=0
bytes read=164
bytes written=500000
read oparations=12
large read operations=0
write operatlons=q
Job Counters

Launched map tasks=2

Other local map tasks=2

client.FMProxy: Connecting te ResourceManager at lecalhest/127.0.0.1:8032
terasort.TeraSort: Genarating 5800 using 2
mapreduce. JobSubmitter: number of splits:2
mapreduce. JobSubmitter: Submitting tokens for
ispl. YarnClientInpl: Submitted application app
mapreduce. Job: The url to track the job: http://rasec: 3088 proxy/application_ 1456252071857 o002/
Running job: job_l459252971ES7_0002

Job job 1459052071857 0002 running in uber mode :

job: job 14S8252071EST 0002

ication 1458252071857 0002

falae

Jab: Job job 14S8@S29TIEST_0002 completed successfully

Total time spent by all maps in occupied slots (ms)-S328
Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)=0

Total time spent by all map tasks (ms)=5828
Total veore-seconds taken by all map tasks=S828

Tatal legahEte-se:-:nds takan by all map tasks=5967372

Map-Reduce Framewor
Map ingut records=S000
Hap output records=-5000
Input split bytes=164
Spillled Records=0
Failed Shuffles-0
Herged Map outputs=0
GC time elapsed (ws)=93
CPU time spent (ms)=1500
Fhysical memory (bytes) snapshot=345014272
virtual semory (bytes) snapshot=S147234304
Total comitted heap usage (bytes)=357525838
oryg.apache, hadoop . examples. terasort. TaraGeniCountars
CHECESUM=10800304 7521 71
File Input Format Counters
Bytes Read=-0
File Dutput Format Counters
Bytes Written=500000

Figura 5: Dados do TeraGen pds execugao

Integer elapsedTime = O0;

for (int i = 0; i < arrayJson.length(); i++) {

json = arrayJson.getJSONObject (i) ;

System.out.println(

"ID: " + json.getString("id")
)

System.out.println(
"ElapseTime: " + json.getInt("elapsedTime")
)

elapsedTime += json.getInt("elapsedTime");

Com as informagdes do loopmanager-site.xml e do Re-
sourceManager API REST recuperadas, o controlador PID
verifica se hd um diferenga entre o tempo decorrido pelo job
ElapsedTime e o SetPoint, o tempo a ser alcangado. Atu-
almente estd sendo usado somente o controlador PI, dessa
maneira os valores do ki e do kd estao zerados.

Algoritmo 6: Controlador PID

double error = setPoint - elapsedTime;

© W N w oW
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11
12

errSum += (error * timeLopp);

double dErr = (error - lastErr) / timeLopp;

ki = 0;

kd = 0;

outPut = (kp * error); + (ki * errSum) + (kd *
dErr) ;

Math.round (outPut) ;

A variavel error representa o erro proporcional, que é a sub-
tragao entre o tempo a ser alcangado e o tempo decorrido
pelo job. A vardvel errSum representa o erro integral que
é a multiplicacdo entre o erro proporcional e o tempo de
repeticdo do loop. A varidvel dErr é o erro derivado é a
subtracao entre o erro proporcional e o iltimo erro ocorrido
no sistema dividido pelo tempo de execugao do loop.

Ao final do processo a classe LoopManager grava no ma-
pred.site.xml o novo valor para a vardvel de configuragao.
E todo esse processo é refeito quantas vezes for necessario
até que o ElapsedTime e o SetPoint fiquem o mais préoximo

possivel.



localhost:2088fwsi X\

<3 W [ localhost:B088/ws/vl/cluster/apps
CNPq CNPg [ inicio

CNPg & CAPES/MEC (B Guia de comand

This XML file does not appear to have any style information associated with it. The documen

¥ <apps>
v <app=

<1d=application_l1459252971857 0001l</1d=

<user=rasec</uUser=
=name=>TeraGen=,/name>
=queue=default=/queue=
=state>FINISHED=/state>
<finalstatus=SUCCEEDED=</f1inalStatus=
<progress=100.0</progress>
<trackingUI=History=</trackinglI=
v<trackingurl=

http://rasec:8088/proxy/application 1459252971857 0001/

</trackingurl=
=diagnostics/=
<clusterId=1459252971857</clusterld=

<applicationType=MAPREDUCE</applicationType=

<applicationTags/=
<priority=0</priority=

<startedTime=1459253015579</startedTime=
<finishedTime=1459253029055</finishedTime=

<elapsedTime=13476</elapsedTime=
v<amZontainerLogs=

http://rasec:8042/node/containerlogs/container_1459252971857_0001_01_000001/rasec

</amContainerLogss=

<amHostHttpAddress=rasec:8042</amHostHttpAddress=>

<allocatedMB=- 1</allocatedMB=
<allocatedVCores>-1=</allocatedVCores>

<runningContainers=- l</runningContainers=

=memorySeconds=49522</memorySeconds=>
<vcoreSeconds=29</vcoreSeconds=

<preemptedResourceMB=0</preemptedResourceMB=
<preemptedResourceVCores=0</preemptedResourceVCoress=
<numionAMContainerPreempted=0</numNonAMContainerPreempteds
<numAMContainerPreempted=0</numAMContainerPreempteds
<logAggregationStatus>DISABLED</logAggregationStatus>
<unmanagedipplication=false</unmanagedaipplication=

=/app=
¥ <app=

Figura 6: Histérico do YARN

5. SERVICO EM EXECUCAO

Esta secdo demonstra a execugao do LoopManager e de-
talha melhor sobre etapas. Como o LoopManager é um
servico adicionado ao Hadoop, é necessério a execugao de al-
guns servigos do Hadoop para a utilizagao do LoopMana-
ger. Primeiro precisam ser executados os servicos do HDF'S
e do YARN, depois deve ser executado um TeraGen, apds
isso é possivel executar o LoopManager.

O HDF'S é responsavel pelo sistema de arquivos distribuidos.
O LoopManager precisa dele porque ao executar o Tera-
Gen sao gerados dados aleatdrios. Além disso, um sistema
de arquivos distribuidos se faz necessario para a manipula-
¢ao dos dados, algo que pode ser usado no futuro.

O servico do YARN é necessédrio para que o TeraGen seja
executado, assim como o LoopManager, afinal ambos sao
parte do YARN. Como o YARN é responsavel pelo processa-
mento dos dados. Este servico também possui um histérico
dos dados que foram processados e esses dados sao usados

no LoopManager.

O TeraGen gera dados aleatdrios no sistema de arquivos
distribuidos e utiliza tarefas maps para organiza-los. Logo
sua execugao possui dois parametros, a quantidade de da-
dos em bytes a serem gerados e o local no HDFS que serdo
armazenados. As informagoes de saida descrevem também
a quantidade de tarefas maps utilizadas para a geragao dos
dados. Além disso é possivel verificar o ID do job que esta
sendo executado e se foi finalizado com sucesso, ver linhas 8
e 16 da figura 5 respectivamente.

Sendo finalizada a geragao dos dados no HDF'S, j& é possivel
visualizar os dados do histérico do YARN como mostrado na
figura 6. Duas dessas informagoes sao utilizadas no Loop-
Manager, o ID e o elapsedTime. Logo o servigo implemen-
tado recupera essas informagdes e faz os ajustes de acordo
com 0 necessario.

Com as informagdes do histérico do YARN j4 disponiveis,
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STARTUP_MSG:  java = 1.8.0_74
000#0##0##0#0000000#0##0##0#0000000#0##0##0#0000000#0##0##0#;

16/03/29 09:04:07 INFO loopmanager.LoopManager: registered UNIX signal handlers for [TERM, HUP, INT]
16/03/29 09:04:08 INFO conf.Configuration: found resource loopmanager-site.xml at file:/home/rasec/hadoop/hadoop-dist/target/hadoop-3

.0.0-SNAPSHOT /etc /hadoop /loopmanager-site.xml
Valor do parametro timelLopp: 140000
Valor do parametro setPoint: 50000
Valor do parametro Kp: 0.01

Valor do parametro Ki: 1

Valor do parametro Kd: 1

Inicio do Loop:

Dados do Yarn History:

ID: application_1459252971857 0001
ElapseTime: 13476

error = 36524.0

mapreduce. job.maps valor atual: 2
mapreduce. job.maps modificado para: 8
Dados do Yarn History:

ID: application_l458252971857 0003
ElapseTime: 113589

ID: application_1459252971857 0001
ElapseTime: 13476

ID: application_1459252971857 0002
ElapseTime: 11913

error = 37748.0

mapreduce. job.maps valor atual: 8
mapreduce. job.maps modificado para: 8

Figura 7: Informacoes pds execugdo do LoopManager

agora é possivel executar o LoopManager. Sendo assim
serao feitos todos os processos explicados no capitulo 4 refe-
rentes ao LoopManager, como a recuperagdo dos valores
do histérico do YARN e o cédlculo do controle PID. Ao final
de todas essas etapas existem informagoes de saida que sao
disponibilizadas pelo servigo, como mostrado na figura 7.

As informagbes servem para mostrar os dados da configu-
racdo e do controle feito naquele loop. Primeiramente sdo
descritas os dados do arquivo de configuracdo LoopMana-
ger.xml(ver o Algoritmo 2), como o TimeLoop, SetPoint e
os valores para o controle PID. Apéds esses dados estdo as
informagoes do proéprio loop. Essas informagoes podem ser
modificadas a cada iteragdo realizada. As informacoes sao
o ID do job(s) que foi ou foram executados o seu tempo
de execugo, ElapsedTime e o valor final do Error(ver Algo-
ritmo 6) de todo os jobs que foram analisados durante aquela
iteracao. Por tltimo, sao informados o valor atual e o mo-
dificado do parametro de configuragdo do Hadoop utilizado
no LoopManager.

6. AVALIACAO

Ap6s a implementagao do servico como foi mostrado na se-
cao anterior, foi realizado algumas avaliagbes para verificar
sua funcionalidade e eficdcia.

As avaliagoes foram realizados em um tdnico computador,
com a configuracdo abaixo:

Core i7 3* geracgao 2.0GHz;

HD de 750Gb;

8Gb de memoria RAM;

placa grafica Geforce 740M;

e sistema operacionl Arch Linux.

Foram feitas duas avaliagoes para serem comparadas e assim
verificar a real eficiéncia do servigo. O primeiro foi realizado
para descobrir o tempo gasto pelo computador para executar
o TeraGen sem o LoopManager. O segundo executa o
mesmo TeraGen, porém com o servigo em funcionamento.

Para realizar o processo de avaliacao, se faz necessario iniciar
os servigos HDFS e o YARN do Hadoop. O primeiro res-
ponsavel por guardar as informacées geradas aleatoriamente
pelo TeraGen e o segundo é responsavel pelo processamento
para a formagao destes dados.

A variavel importante para as avaliacoes é a do tempo gasto
para a geracao dos dados elapsed Time, pois é ela que informa
0 quao otimizado estd o sistema e se 0 mesmo se encontra
perto do setPoint. Sempre serd gerada a mesma quantidade
de dados. Quando o LoopManager estd em execugdo a
quantidade de tarefas map sendo executadas é modificada
automaticamente. Nas avaliagoes em que o LoopMana-
ger nao estd em execugdo serd modificado manualmente a
quantidade de tarefas, assim serd possivel verificar as discre-
pancias entre as duas avaliacoes.

Para o primeiro experimento, a avaliacao sem o LoopMa-
nager em execugdo, foi utilizado o TeraGen modificando
manualmente a quantidade de tarefas maps. Como o mi-
nimo de tarefas maps no Hadoop s@o 2 (dois) e o maximo
para a configuragao do computador usado para as avaliagoes
sao 8 (oito), a avaliacdo foi realizado nesses limites.

Dessa maneira foi gerado um TeraGen e apds isso foi mo-
dificado o nimero de tarefas maps, partindo de 2 (dois) e
indo até 8 (oito). Esse processo foi realizado 5 (cinco) vezes
totalizando 35 (trinta e cinco) inicializagoes do TeraGen. As
média de tempo para cada tarefa foi utilizada na compara-
cao com o segundo teste.

No segundo experimento, o tempo de execucao de um loop
foi ajustado para um valor de 110% (cento e dez por cento)
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Figura 9: Gréfico Avaliagdo com o LoopManager

do maior tempo de todas as 35 (trinta e cinco) inicializagoes
do TeraGen. O setPoint ou reference input do controlador
também foi modificado para um valor entre 90% (noventa
por cento) a 85% (oitenta e cinco por cento) do menor valor
das iteragoes, logo essa é a melhoria a ser alcangada pelo sis-
tema. Para uma melhor visualizagdo das informagoes, con-
sultar o Algoritmo: 2.

O processo do segundo teste se baseia na geragdo de 35
(trinta e cinco) inicializagbes do TeraGen, sendo realizados
um apéds o outro. Dessa maneira o valor do nimero de tare-
fas serd modificado, se for necesséario, a cada execugao.

Conforme apresentado na Figura 8 o teste sem o LoopMa-
nager, possui em seu eixo x a contagem do TeraGen e no

eixo y o tempo decorrido em milissegundos. O ponto cons-
tante é o tempo a ser alcangado pelo sistema, o SetPoint.
Os valores alcancados pelo Hadoop ao gerar dados através
do TeraGen variam muito e chegam a passar do dobro do
valor estipulado como meta para o sistema.

Apés realizar 35 (trinta e cinco) inicializagdes do TeraGen
sem o LoopManager o Hadoop nao apresenta algum tipo
de otimizagdo como a do programa apresentado nesse tra-
balho. As oscilagbes no grafico demonstram a variagdo do
sistema em gerar a mesma quantidade de dados, e ao final
do teste o tempo necessario foi muito alto chegando a quase
140.000 (cento e quarenta mil) milissegundos.

O teste realizado com o LoopManager estd representado



na figura 9. Foram utilizadas 35 (trinta e cinco) execucoes
do TeraGen. As informagoes foram organizadas parecidas
com o anterior, justamente para ajudar na compreensao das
informagoes apresentadas.

E notdvel a diferenca entre os dois graficos, enquanto o pri-
meiro demonstra uma certa aleatoriedade no tempo de exe-
cugao, o segundo demonstra o contrario. No segundo teste,
o gréafico comega com um tempo entre os 80.000 (oitenta mil)
milissegundos e em poucas execugoes do TeraGen o tempo
tende a se manter em num intervalo de tempo entre 64.000
(sessenta e quatro mil) a 52.000 (cinquenta e dois mil) mi-
lissegundos.

A intervengdo do LoopManager no Hadoop ¢ visivel e
positiva, com apenas um parametro de configuragdo sendo
modificado. Sendo assim as melhorias que podem ser re-
alizadas através do servigo proposto aqui, podem ser mais
abrangentes e efetivas.

7. TRABALHOS CORRELATOS

Uma série de esforgos para implementagdo de comporta-
mento self-adaptive em clusters através do uso de feedback
control podem ser encontrados na literatura. [8] apresentam
o Starfish, um servigo de auto configuracdo do Hadoop em
trés niveis: configuracao de job, configuragao de workflow e
configuracdo de workload. A abordagem utiliza técnicas de
instrumentagdo dinamica e coleta de estatisticas para guiar
o processo de tuning automético. Um novo workflow-aware
scheduler e uma what-if engine sdo introduzidas para viabi-
lizar a configuracao de workflows.

[12] propoem uma abordagem que utiliza feedback control no
gerenciamento adaptativo de maquinas virtuais. O objetivo
é ajustar a utilizagdo de recursos virtualizados de modo a
alcancar os SLAs (Service-Level Agreements) especificados.
Os autores utilizam dynamic state space feedback control,
uma técnica para implementagdo de controladores MIMO
(Multiple-Inputs Multiple-Outputs). [19] apresentam uma
técnica para controle de energia em clusters através do uso
de model-predictive controllers. O artigo apresenta a ana-
lise de estabilidade do controlador proposto e comparagoes
empiricas em relacao a dois outros controladores.

[13] apresentam uma abordagem para controlar o nimero de
maquinas que devem permanecer ligadas em um data cen-
ter, de modo a suportar o workload atualmente experimen-
tado. Os autores apresentam um algoritmo chamado Lazy
Capacity Provisioning, que utiliza uma janela de predigao
e um modelo 6timo de referéncia para decidir o nimero de
maquinas necessdrias. [4] apresentam uma solugdo hibrida
que utiliza controladores PI e controladores feedforward para
controlar o tempo médio de resposta de jobs na presenca
de perturbagdes, através da manipulagdo do nimero de nés
presentes no cluster.

[11] apresentam uma abordagem que combina escalonado-
res baseados em prioridades com técnicas de feedback con-
trol para realizar isolamento de desempenho em aplicagoes
multi-tenant em clouds. A abordagem baseia-se no escalo-
namento Weighted Round Robin e no uso de controladores
PI. A avaliacdo foi realizada utilizando a plataforma SAP
Hana Cloud em conjunto com o benchmark MT TPC-W.

[21] apresentam uma abordagem para reducao de duplica-
¢ao de dados em sistemas de arquivos distribuidos através
do uso de controladores. Um Index Name Server atua como
controlador, gerenciando e otimizando os nds de armazena-
mento de dados de acordo com condigbes de transmissao
dos clientes. Experimentos indicam que a abordagem dimi-
nui de 20%-50% o overhead de transmissao de dados devido
a replicagao.

A abordagem apresentada neste trabalho diferente dos estu-
dos acima em uma série de aspectos. Primeiro, dotar o Ha-
doop com servigos genéricos e flexiveis para implementagao
de feedback control loops abre caminho para a avaliagio faci-
litada de abordagens alternativas e diminui a complexidade
de implementacao de tais mecanismos. Segundo, o esquema
de multiplos loops definido neste trabalho vem sendo am-
plamente utilizado para controle multi-escala (em diferentes
granularidades de adaptagao) de servigos de cloud compu-
ting. Por fim, a flexibilidade de configuracao das varidveis
controladas e dos inputs de controle permite a investigagao
rapida dos parametros mais influentes e uma especificagio
mais produtiva dos loops de controle envolvidos.

8. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTU-
ROS

O uso de técnicas para manutencao de qualidade de servigo
em plataformas de cloud computing e outras infraestruturas
multi-tenant é de fundamental importancia para a diminui-
¢ao de custos e boa utilizagdo dos recursos computacionais
disponiveis. O Hadoop — embora amplamente utilizado em
projetos reais na industria — carece ainda de mecanismos fle-
xiveis e expressivos para auto-tuning e auto-gerenciamento
em geral.

Este artigo apresentou o projeto e implementacao de um
servico para utilizagdo de feedback control loops em arquite-
turas MapReduce executadas sobre o Hadoop. Foram apre-
sentados os novos servigos que viabilizam a infraestrutura de
controle, como eles interagem com os componentes originais
do Hadoop, bem como aspectos de configuragdo que seguem
as estratégias ja utilizadas no Hadoop. Experimentos pre-
liminares com controladores PID demonstram que um grau
de satisfatério de controle pode ser obtido quando valores
adequados para os parametros do controlador sao utiliza-
dos.

Como trabalhos futuros, destaca-se: a implementacao de
novas estratégias de controle (ex: state-space control, es-
calonamento de ganho), disponibilizagdo prévia de imple-
mentagoes de filtros para sensores, experimentos com loops
em cascata e investigagdo de mecanismos MIMO (Multiple-
Inputs Multiple-Outputs) de controle.
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