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RESUMO

CONFIGURACAO DE UM AMBIENTE ESCALAVEL USANDO
DOCKER SWARM PARA APLICACOES DE BIG DATA

AUTORA: Carla de Oliveira Barden
ORIENTADOR: Jodo Vicente Ferreira Lima

A proposta deste trabalho foi apresentar um ambiente de nuvem privada, virtualizada a nivel
de sistema operacional, para provisionar um framework de Big Data. Para isso, foi utilizado
o Docker em conjunto com o Docker Swarm e o Spark. Foram executadas trés aplicagdes de
teste, sendo elas: word count, sort e calculo do nimero PI, medindo-se o tempo de execucao
enquanto manteve-se o tamanho da entrada e aumentou-se o nimero de conté€ineres executando
o Spark. Apesar de o ambiente apresentar elasticidade e ser facilmente reproduzivel, para um
mesmo tamanho de entrada, os experimentos demonstraram o aumento do tempo de execugao
das aplica¢des conforme o incremento do nimero de contéineres. Ainda assim, demonstrou-se

a viabilidade da configuracio proposta, que pode apresentar vantagens dependendo do contexto.

Palavras-chave: Virtualizagcao Leve, Big Data, Computacao em Nuvem



ABSTRACT

A SCALABLE ENVIRONMENT WITH DOCKER SWARM FOR BIG
DATA APPLICATIONS

AUTHOR: Carla de Oliveira Barden
ADVISOR: Joao Vicente Ferreira Lima

This work presents a private cloud environment virtualized at the operating system level for a
big data framework. We use Docker with Docker Swarm and Spark for running three applica-
tion tests: word count, sort, and the PI calculus. Our measures considered the execution time
with the same input size and increasing the number of containers using Spark. Our results show
the impact of increasing the number of Docker containers on the application’s performance for

the same input file size.

Keywords: Lightweight Virtualization, Big Data, Cloud Computing
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1 INTRODUCAO

A aplicacdo massiva da computacao na resolu¢ao de problemas, automatizagao de tare-
fas, e na criac@o de novos produtos e servicos nas mais diversas dreas teve como uma de suas
consequéncias o crescimento em escala exponencial da geracao de dados. O processamento e a
andlise desses grandes conjuntos de dados podem fornecer informacgdes e descobertas relevantes
em muitos contextos, sejam eles comerciais, cientificos, militares ou cotidianos (KUNE et al.,
2016). Ha diversas ferramentas e tecnologias disponiveis para realizar operagdes com dados em
larga escala, porém, elas geralmente demandam esforcos considerdveis para serem configuradas
corretamente em ambiente de produgdo e este ambiente nao € facilmente replicado.

Além disso, 0 armazenamento, o processamento e a andlise desses dados requerem uma
robusta infraestrutura computacional distribuida, de alto custo de configuracido e manutencao,
conforme aumentam-se a quantidade de dados usados e a complexidade das operacdes a serem
efetuadas. Idealmente, essa infraestrutura deve ser altamente escaldvel, a fim de responder ade-
quadamente ao rdpido aumento de sua demanda. Outro atributo desejavel € a baixa necessidade
de manutenc¢do, de forma a ter toda a configuracdo do ambiente da maneira menos complexa
possivel, j4 que quanto mais complexo um sistema for, maior € a probabilidade de problemas
ocorrerem (MARZ; WARREN, 2015).

Assim, o uso de computacdo em nuvem apresenta-se como uma boa alternativa para pro-
ver esse tipo de infraestrutura, ja que fornece recursos sob demanda com custos proporcionais
ao uso real (elasticidade) e permite que a infraestrutura seja ampliada rapidamente (escalabili-
dade), adaptando o sistema a demanda atual (ASSUN(;AO et al., 2015).

Tendo em vista esses critérios, a proposta deste trabalho foi apresentar um ambiente
de nuvem privada, com elasticidade e de facil manutenc¢do, para provisionar um framework de
Big Data. Para isso, foi utilizado Docker/Docker Swarm para o gerenciamento de cluster e o
framework Spark para o processamento de Big Data. A fim de verificar a viabilidade dessa
proposta, foram executadas as aplicacdes word count, sort e calculo do numero PI, medindo-se
o tempo gasto em cada uma delas conforme altera-se a quantidade de contéineres na execugao
de uma mesma carga de trabalho, e averiguando se o aumento no nimero de cont€ineres reflete
positivamente no tempo de execucao.

O restante deste trabalho estd organizado em capitulos. No capitulo 2, € feita a revisido do
estado da arte e o embasamento tedrico da proposta. No capitulo 3, € apresentada a arquitetura
implementada, as ferramentas utilizadas, uma discussao acerca do que € proposto, a maneira
com que foi realizada a execug¢do dos testes e os resultados obtidos. Por fim, no capitulo 4, sdo

realizadas algumas consideragdes finais.



2 REFERENCIAL TEORICO

Com o intuito de embasar os conceitos que serdo utilizados ao longo deste trabalho,
foram feitas pesquisas sobre Virtualizacdo, Computagdo em Nuvem e uma revisdo do estado da
arte do processamento de dados em larga escala (Big Data). Neste capitulo, s@o descritos os
principais tipos de Virtualizacao e as classificacdes mais relevantes da Computacdo em Nuvem.
Também € abordada uma das definicdes de Big Data e o modelo de programac¢ao mais usado

para este fim - 0 MapReduce. Ao final, também sdo apresentados alguns trabalhos relacionados.

2.1 VIRTUALIZACAO

A virtualizacdo, segundo Tanenbaum e Bos (2015), permite que um tnico computador
seja o hospedeiro de multiplas méaquinas virtuais (Virtual Machines - VMs). Geralmente, com a
madquina virtual, aplicacdes e sistemas operacionais convidados sdo executados em um ambiente
que, para eles, parece ser hardware nativo e que se comporta em relagcdo a eles como hardware
nativo, mas que, além disso, os protege, gerencia e limita (SILBERSCHATZ; GAGNE, 2015).
No entanto, nem toda tecnologia de virtualizagdo tenta fazer com que o convidado acredite que
possui o sistema todo. Algumas vezes, o objetivo € permitir que um processo execute mesmo
que ele tenha sido escrito para um sistema operacional e/ou arquitetura diferentes (TANEN-
BAUM; BOS, 2015).

A virtualizacdo tradicional € baseada em hipervisores, responsdveis por criar, gerenciar
e executar maquinas virtuais. Existem dois tipos de hipervisores: Tipo 1, conforme exibe a
Figura 2.2(a), e Tipo 2, conforme exibe a Figura 2.2(b). O hipervisor de tipo 1, tecnicamente,
€ como um sistema operacional, ja que ele executa diretamente sobre o hardware (TANEN-
BAUM; BOS, 2015). O hipervisor de tipo 2, por sua vez, executa como um processo regular
em um sistema operacional hospedeiro (SILBERSCHATZ; GAGNE, 2015). Exemplos de hi-
pervisores tipo 1 s3o 0 KVM, o Microsoft Hyper-V e o VMware vSphere, enquanto, de tipo 2,
pode-se citar o VMware Workstation e o Oracle VirtualBox.

Ja a virtualizacdo leve (ou virtualizag¢do a nivel de sistema operacional) fornece uma
maneira de isolar processos e possibilita uma forma fécil de iniciar, interromper, mover e ge-
renciar aplicacdes (SILBERSCHATZ; GAGNE, 2015). Nessa situacdo, ha apenas um kernel
e € criada uma camada virtual (contéiner) entre ele e as aplicacdes.  Conforme o objetivo e a
implementacdo, pode-se classificar softwares de cont€iner em duas categorias: contéineres de
Aplicacao e contéineres de Sistema.

Os contéineres de sistema sao feitos para fornecer um sistema operacional completa-
mente funcional, assim como méquinas virtuais tradicionais, porém, implementados de maneira

mais leve e de forma a prover infraestrutura em camadas. Ja os cont€ineres de aplicacdo sao pro-
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Figura 2.1 — Hipervisores de Tipo 1 e de Tipo 2

Processo do SO hospede

Excel Word Mplayer Emacs O O O Processo do
SO hospedeiro

. SO hospede
Do;neinlo (p. ex., Windows)

Windows Controle Hipervisor tipo 2

SO hospedeiro
(p. ex., Linux)

Hipervisor tipo 1

Hardware Hardware
(CPU, disco, rede, interrupgdes etc.) (CPU, disco, rede, interrupgdes etc.)
(a) Tipo 1 (b) Tipo 2

Fonte: Tanenbaum e Bos (2015)

jetados para encapsular uma tnica tarefa (microsservico) em uma imagem, a fim de distribuir
aplicativos de forma eficiente. A execucdo desse tipo de contéiner € interrompida imediata-
mente apds a conclusdo de sua tarefa e a sua imagem usa um sistema de arquivos em camadas,
permitindo o reuso destas camadas por outras imagens (RUAN et al., 2016). Exemplos de con-
téineres de sistema sdo o LXC e o OpenVZ; ji, exemplos de contéineres de aplicacdo sdo o
Rocket e o Docker.

2.2 COMPUTACAO EM NUVEM

A computacdo em nuvem € um servigo que distribui  recursos computacionais e até
mesmo aplicativos via rede, usando como base a virtualizacdo. Assim, o usudrio efetua o paga-
mento desses servigos sob demanda (SILBERSCHATZ; GAGNE, 2015). Conforme a privaci-

dade, os ambientes de computacdo em nuvem podem ser classificados em:
* Nuvem publica, disponivel a quaisquer pessoas/empresas dispostas a pagar pelo servico;
* Nuvem privada, operada por uma organiza¢io para uso interno;
* Nuvem hibrida, que possui atributos de nuvem publica e de nuvem privada.

Considerando o tipo de servico oferecido, as principais classificacdes sdo:

IaaS - Infraestrutura como Servi¢o, fornecendo servidores ou espaco de armazenamento

via internet;

* CaaS - Contéiner como Servico, fornecendo contéineres via internet (RUAN et al., 2016);
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* PaaS - Plataforma como Servigo, apresentando uma pilha de software pronta para uso via

internet;

* SaaS - Software como Servigo, oferecendo aplicativos para uso via internet.

Atualmente, diversas empresas oferecem servicos em nuvem. Alguns exemplos conhe-
cidos s@o a Amazon, Digital Ocean, Google, HP, IBM e Microsoft. Todas provisionam infraes-
trutura como servico, enquanto Google e Microsoft também oferecem softwares como servigo.
Também vale mencionar a Cloudera, que oferece uma plataforma de software para engenharia,
armazenamento e andlise de dados, e aprendizado de mdquina, sendo possivel usi-la localmente

ou €m nuvem.

2.3 BIG DATA

Big Data, usualmente, é compreendido como grandes conjuntos de dados, estruturados
ou nao, provenientes de diversas fontes. Geralmente, é descrito pelo Four V's Model (KUNE et

al., 2016), que define quatro dimensdes para caracterizar Big Data, sendo elas:

* Variedade: refere-se a diversidade de formatos dos dados. Eles podem ser classificados

em Estruturados, Nao Estruturados, Semi-Estruturados e Mistos.

* Velocidade: os dados sdo gerados, armazenados e analisados em uma velocidade cada
vez maior. Os dados podem ser processados em Lotes, em Fluxo, em Tempo Real ou em
Semi Tempo Real.

* Volume: relacionado a quantia cada vez maior de dados que é gerada;

¢ Veracidade: relacionada a autenticidade e a confiabilidade dos dados;

Além dessas, a dimensdo de Valor também pode ser utilizada para caracterizar a qua-
lidade dos dados (KUNE et al., 2016), ou seja, o quanto é possivel extrair destes dados infor-
macoes uteis ao seu contexto. Cada uma destas dimensdes, expostas na Figura 2.2, apresenta
suas caracteristicas proprias, sendo que essa caracterizacdo do Big Data auxilia na tomada de

decisdes de projeto e de ferramentas a serem utilizadas.



14

Figura 2.2 — As quatro dimensdes do Big Data
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Fonte: Adaptado de Kune et al. (2016)

Levando em conta essas dimensdes, um dos modelos de programagao mais populares
para o processamento de Big Data é o MapReduce. O MapReduce consiste em um modelo de
programacdo projetado para operar com grandes quantidades de dados, assim como demonstra
a Figura 2.3. Baseado nas opera¢des de mapear (filtrar e classificar) e reduzir (agregar os da-
dos filtrados anteriormente) presentes no paradigma de programacao funcional, opera de modo

paralelo e recursivo em vérios conjuntos de dados distribuidos (KUNE et al., 2016).

Figura 2.3 — A arquitetura MapReduce

Input Mapper Reducer Output

I

| v

I

i Map() Reduce() —a-
i Map() Reduce() —;-
I

i Map()

| MapReduce phase

Fonte: Adaptado de Salam et al. (2019)

O MapReduce faz uso da arquitetura mestre-trabalhador, sendo que o mestre € respon-
savel por enviar as tarefas aos trabalhadores e por armazenar os seus estados. Também, apds
a execugdo das tarefas do tipo map, o mestre armazena a localizacdo dos dados intermediarios
a fim de transmiti-la para as tarefas do tipo reduce. Ja os trabalhadores sdo responsdveis pela

execucdo das tarefas em si e pelo armazenamento do seu resultado em disco.
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Kune et al. (2016) definem varias dreas onde é possivel a aplicacdo de processamento
de Big Data, ja que uma gama gigantesca de dados de sensores, de dispositivos de seguranca,
de sites comerciais e, ainda, dados de redes sociais, sdo gerados todos os dias. Dentre essas
areas, estao a exploragao cientifica, a drea de satude, genética, questdes urbanas (como gestao

de transito e seguranca), andlises financeiras, andlise web e internet das coisas.

24 TRABALHOS RELACIONADOS

Em (ENES et al., 2018), € proposta uma plataforma como servigo (PaaS) para a execu-
cdo dos frameworks Hadoop e Spark baseada em contéineres Docker em um cluster gerenciado
pelo Mesos. O desempenho dessa configuragdo foi comparado com os mesmos frameworks
implantados em VMs no OpenStack, por meio da ferramenta Big Data Evaluator. Aqui, hé a
comparagao entre dois tipos de virtualizacdo (tradicional - OpenStack e virtualizacdo a nivel
de sistema operacional), com o cluster (e os microsservi¢os) sendo gerenciado pelo Mesos -
diferentemente do que € proposto neste trabalho, com o cluster gerenciado pelo préprio Docker
Swarm. Ja em (Ceesay; Barker; Varghese, 2017), é apresentado um ambiente baseado em Doc-
ker para automatizar a configuracdo e execugdo do Hibench, partindo do pressuposto de que ja
ha um cluster com o Hadoop e Spark configurados em bare metal. Também foram executadas
e calculados os custos de diversas cargas de trabalho do Hibench, para avaliar o desempenho da
arquitetura adotada. Neste caso, também ndo € usado o Docker Swarm, e apenas o Hibench esta
sendo executado em contéineres, como microsservigo, sendo que as configuragdes necessarias
para que ele funcione adequadamente no cluster preexistente foram colocadas no dockerfile que
gera a sua imagem.

Em (Bhimani et al., 2017), compara-se o desempenho de aplicacOes tipicas do Spark
usando virtualizacdo tradicional e cont€ineres. Foram usados um né mestre e quatro nds traba-
lhadores em ambas as situacdes, e, para testes, executaram-se benchmarks de aprendizado de
maquina, computacdo em grafos e consultas SQL, a fim de comparar diversas métricas, dentre
elas tempo de execugdo, uso de CPU, disco, e memoria principal. Neste trabalho, assim como
em (ENES et al., 2018), também € feita a comparagado entre a virtualizagdo tradicional e a vir-
tualizacdo em nivel de sistema operacional. No entanto, apesar de o Spark estar configurado
como microsservi¢o, o niamero de nds trabalhadores ndo € escaldvel em tempo de execugdo
porque os contéineres trabalhadores foram configurados estaticamente em um arquivo YML
(indicando que a pilha de microsservigos foi implementada usando-se o Docker Compose). Ao
usar o Docker Swarm, como € proposto neste trabalho, € possivel replicar um microsservigo
mesmo que a sua pilha ja esteja em execucdo, de forma dindmica.

Lei et al. (2016), Blair, Olmsted e Anderson (2017) e Zeng et al. (2017) utilizam o
Docker em conjunto com o Spark, sendo que em Lei et al. (2016) € proposta uma ferramenta

para gerenciamento em cluster do Spark em contéineres Docker (novamente, ndo foi usado o
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Docker Swarm, como € proposto aqui). Em Blair, Olmsted e Anderson (2017), o desempenho
do Spark virtualizado utilizando-se Docker e KVM € comparado. Jd em Zeng et al. (2017),
o Spark ¢ utilizado como microsservigo implementado no Docker, com o cluster gerenciado
pelo Docker Swarm. No entanto, essa pilha foi construida para uma aplicac¢do de andlise de
roteamento de rede, e ndo para averiguar tempo de execugdo das tarefas do Spark.

Ahmed et al. (2016) e Reyes-Ortiz, Oneto e Anguita (2015) usam o Spark em ambiente
de nuvem. O primeiro, no OpenStack, usando o YARN como gerenciador de cluster, HDFS
para armazenamento distribuido e usando o benchmark Hibench para testar diversas métricas.
O ultimo, no Google Cloud Plataform, comparando o Spark sobre a pilha do Hadoop (HDFS
e YARN) e o MPI/OpenMP no Beowulf. Apesar de ambos os trabalhos utilizarem o Spark em
ambiente de nuvem, nenhum deles usa Docker para a virtualizagdo. Por fim, Pahl et al. (2016)
e Nguyen e Bein (2017) usam o Docker em cluster. Pahl et al. (2016) usam o Kubernetes como
gerenciador de cluster, para demonstrar a possibilidade de configurar uma infraestrutura PaaS
em um cluster formado por Raspberries PI, com foco em Internet das Coisas. Enquanto isso,
Nguyen e Bein (2017) usam o Docker Swarm para implementar um cluster MP1. Ambas os tra-
balhos utilizam Docker em cluster, porém, nenhuma delas usa o Spark para processamento. As
ferramentas mais relevantes utilizadas pelos trabalhos apresentados sdao comparadas no Quadro
2.1.

Quadro 2.1 — Comparag¢do das ferramentas utilizadas nos Trabalhos Relacionados

Autores Plataformas Configuracao Adotada
Enes et al. (2018) Hadoop Conteme’res‘Dock.er em cluster Mesos
e Spark versus maquinas virtuais no OpenStack
Hadoop Plataformas em bare metal
Ceesay, Barker e Varghese (2017) e Spark Hibench em contéineres Docker
Bhimani et al. (2017) Spark VMware Workstation
versus contéineres Docker
Docker e gerenciamento de
Lei et al. (2016) Spark cluster proposto no trabalho
(DCSpark)
Blair, Olmsted e Anderson (2017) Spark KVM versus contéineres Docker
Zeng et al. (2017) Spark Docker e Docker Swarm
Configuragdo no OpenStack,
Ahmed et al. (2016) Spark com YARN e HDFS
Google Cloud Plataform,
Reyes-Ortiz, Oneto e Anguita (2015) ipgr l:nI;\/I/IIl:I com YARN e HDEFS, versus
P MPI/OpenMP no Beowulf
Pahl et al. (2016) ) Contéineres Docker em
cluster Kubernetes
. MPI em contéineres Docker
Neuyen e Bein (2017) MPI em cluster Docker Swarm
Trabalho Proposto Spark Spark como microsservi¢o

no Docker em cluster Docker Swarm




3 METODOLOGIA

Neste capitulo, apresenta-se a arquitetura implementada e descreve-se as ferramentas
usadas na elaborag¢do do ambiente proposto. As aplicacdes utilizadas para testar a implementa-
cdo sdo descritas e, também, especifica-se o critério de avaliacdo escolhido (tempo de execugdo),

assim como a forma de obté-lo.

3.1 ARQUITETURA PROPOSTA

Como dito anteriormente, o processamento de grandes quantias de dados exige uma
grande e complexa infraestrutura. Esta, preferencialmente, deve ser escaldvel tanto vertical-
mente (respondendo proporcionalmente a melhoria de recursos como processamento € memo-
ria) quanto horizontalmente (tornando ficil a agregacdo e gerenciamento de nds de trabalho).
Considerando um contexto de computacdo em nuvem provido por virtualizacdo em nivel de
sistema operacional, outro atributo importante € a elasticidade, ou seja, a capacidade que a in-
fraestrutura possui de adaptar-se a carga de trabalho de forma dindmica. Pela prépria natureza
do Big Data - dados provenientes de diversas fontes e de formatos variados - as ferramentas
e tecnologias usadas para processar e armazenar esses dados ndo sdo facilmente configuradas
e/ou replicadas em ambiente de produgdo.

Assim, este trabalho implementa uma configuracdo de plataforma para o processamento
de dados, em ambiente de nuvem privada, usando virtualizag@o leve para prover elasticidade.
Conforme a Figura 3.1, hd um cliente que acessa aos recursos dispostos na nuvem privada. No
caso deste trabalho, esta rede € local. Se necessario, € possivel aumentar ou diminuir o nimero

de contéineres trabalhadores, devido ao uso do Docker Swarm para o gerenciamento de cluster.
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Figura 3.1 — A arquitetura proposta.

Né
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Contéiner N

Gerenciamento
de Cluster

3.2 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o provisionamento da estrutura da nuvem e gerenciamento do cluster optou-se
pela plataforma Docker e o seu gerenciador de cluster nativo, Docker Swarm. O Docker! é
uma plataforma de cédigo aberto que provisiona a criagdo e gerenciamento de contéineres de
aplicacdo. Ele € desenvolvido com base na arquitetura cliente-servidor, sendo composto por
um processo servidor dockerd, que cria objetos Docker, como imagens, contéineres, redes e
volumes; uma API REST, que define interfaces que instruem o servidor sobre as a¢des a serem
tomadas; e um cliente em linha de comando, que usa a API REST para controlar o servidor.

Internamente, o Docker faz uso de diversos recursos do kernel do Linux para fornecer
sua funcionalidade, como os namespaces, para fornecer isolamento; o cgroups, que gerencia e
pode limitar o acesso a recursos de hardware pelos contéineres; € o Union File Systems e seus
variantes para o fornecimento de um sistema de arquivos em camadas leve e rdpido.

O Docker também possui outras ferramentas, como o Docker Compose e o Docker
Swarm. Pensando em termos de microsservicos (cada contéiner executando a menor tarefa pos-
sivel), o Docker Compose permite que multiplos contéineres sejam configurados para trabalhar

em conjunto e executar aplica¢des ou servi¢os, localmente. Ja o Docker Swarm, cuja arquitetura

Thttps://docs.docker.com/
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¢ exibida na Figura 3.2, é o gerenciador de cluster nativo do Docker e permite que os contéi-
neres executem servicos independente do n6 onde estejam, de maneira transparente. O Docker
Swarm fornece balanceamento de carga automdtico e possibilita a replicacdo dos servigos para

aumentar a sua disponibilidade.

Figura 3.2 — O funcionamento do Docker Swarm

Docker
Swarm Manager [T Hub

Token Service

Store I

Discovery
Scheduler Docker APIs

Service over HTTP Docker
Client

Docker APIs

over HTTP HTTP

HTTP

Docker Docker Docker

Daemon Daemon Daemon
. . . . - . . - . Docker Containers
Swarm Node Swarm Node Swarm Node

Fonte: Adaptado de (YU, 2020).

O framework de processamento de dados em larga escala escolhido para este trabalho foi
o Apache Spark?, devido a seus iniimeros casos de uso, vasta documentacdo e facilidade de uso
e implementacdo. Esta ferramenta € capaz de processar grandes conjuntos de dados, em lotes
ou em fluxo, de forma paralela e distribuida, utilizando o modelo de programacao MapReduce
(assim como o Hadoop) e estendendo a sua funcionalidade através de operacdes, como filter,
collect, entre diversas outras. Além disso, apresenta melhor desempenho que o MapReduce do
Hadoop, por armazenar os dados intermedidrios majoritariamente na memoria principal, por
meio de RDDs (Resilient Distributed Datasets), que sao abstra¢des de objetos distribuidos no
cluster e onde as operagdes sdo executadas.

E relativamente comum encontrar o Spark configurado em um cluster de forma conjunta
com o Hadoop, j4 que ambos podem compartilhar da mesma infraestrutura de gerenciamento
de cluster e de armazenamento distribuido (HDFS). Contudo, apesar de parecidos, ambos pos-
suem funcionalidades distintas: basicamente, o Hadoop é composto pelo HDFS, YARN e por
uma implementagdo do MapReduce, que armazena os dados intermedidrios em disco. Jad o
Spark € um framework que carece de armazenamento distribuido.  Contudo, a sua versdo do

MapReduce usa o conceito de RDDs, além de possuir diversas outras bibliotecas e fungdes para

Zhttps://spark.apache.org/
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o processamento de dados. O Spark suporta o desenvolvimento de programas nas linguagens
Scala, Java, Python e R, e fornece APIs para as trés primeiras. Ele também dispde de biblio-
tecas para processamento de dados de fluxo em tempo real (Spark Streaming), para consultas
SQL em dados estruturados (Spark SQL), para aprendizado de maquina (Spark MLib) e para o
processamento e andlise de grafos (Graph X).

A arquitetura de uma aplicacdo Spark (Figura 3.3) é composta pelo driver program,
pelo gerenciador de cluster e pelos nés trabalhadores. O driver program € o software feito pelo
desenvolvedor, onde o spark context € invocado. O gerenciador de cluster pode ser tanto um
gerenciador externo, como 0 Mesos ou 0 YARN, quanto o gerenciador de cluster do proprio
Spark (modo autdonomo). Uma vez que o spark context é invocado, ele aloca executores em nds

trabalhadores para que as tarefas enviadas pelo driver program sejam realizadas.

Figura 3.3 — A arquitetura de uma aplicagcao Spark

Worker Node

Executor | cache

Driver Program / /v Task Task

SparkContext Cluster Manager

Worker Node

r

Executor | cache

Task Task

Fonte: Adaptado da documentacao do Spark (APACHE, 2020)

Em um cluster configurado no modo auténomo, hd duas formas de enviar aplicacdes
para execugdo: modo cluster e modo cliente. No modo cliente, o driver program € iniciado no
mesmo processo em que o cliente envia o aplicativo, e isso se aplica quando o computador que
invoca o spark context esti na mesma rede que o cluster. Jd no modo cluster, o driver program
¢ iniciado a partir de um dos processos trabalhadores dentro do cluster, e o processo que efetua
o envio do driver program termina assim que este envio € concluido. Este modo deve ser
utilizado quando o computador onde esta o driver program é parte de outra rede, para minimizar
a laténcia da comunicacdo entre o driver program e os executores. E importante ressaltar que
o envio de aplica¢des para execucao em um cluster Spark € independente do gerenciador de
cluster usado. Considerando um cluster configurado de maneira autbnoma, o gerenciador de

cluster do Spark efetua o escalonamento das tarefas usando FIFO por padrao.
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3.3 DISCUSSAO

Para a configuracao de um cluster autbnomo, basta ter o arquivo bindrio do Spark em
cada no, executar o script do mestre em um deles e o script do trabalhador nos demais, indicando
o endereco de rede do n6 mestre.  Esta serd a op¢ao adotada neste trabalho, ja que facilita a
configuracdo do cluster em contéineres por possibilitar que a mesma imagem seja usada por
nés mestres e trabalhadores, sendo necessario apenas definir os servicos de cadaum.  Dessa
forma, o Docker Swarm gerencia apenas em que no cada contéiner executa (balanceamento de
carga), reiniciando ou realocando o servico em outro né ou contéiner em caso de falha.

No entanto, essa configuracdo carece de armazenamento distribuido. Por conta disso,
€ necessario haver uma cépia dos dados usados pelo Spark em cada né do cluster, em locais
de caminho equivalente. De certa maneira, isso pode ser considerado positivo, visto que a
tarefa serd finalizada mesmo que algum né trabalhador falhe. Assim, o tnico ponto de falha é
o nd mestre, por ele ser Unico. Entretanto, o aproveitamento dos recursos de armazenamento
do cluster é péssimo devido a redundancia excessiva gerada pelo alto nimero de réplicas dos
dados.

A alternativa mais comum para solucionar esse problema seria utilizar o HDFS (sistema
de arquivos distribuido do Hadoop) como ferramenta de armazenamento do cluster. Dessa
forma, o Spark teria acesso aos dados necessarios de forma transparente, independente de onde
eles estivessem localizados. Contudo, nao foi encontrada uma forma de configurar o HDFS sem
o uso do YARN, que, assim como o Docker Swarm, € um gerenciador de cluster. Apesar do
YARN suportar contéineres para o isolamento de aplicagdes, ndo foi identificada uma maneira
satisfatéria para configurar o préprio Spark em contéineres. LLogo, o uso do YARN (e do HDFS)
acarretaria no desvio da proposta principal deste trabalho.

Assim, optou-se, neste trabalho, por testar a viabilidade da execugdo do Spark como
servico em um ambiente Docker Swarm, replicando-se, em caso de necessidade, os dados em
cada n6 por meio de volumes do Docker.  Isso posto, verificou-se o tempo de execucao das
aplicagdes word count, sort e cdlculo do niimero PI, a fim de investigar de que maneira esse
tempo varia conforme contéineres trabalhadores do Spark sdo acrescentados na pilha do Docker
Swarm e se esse crescimento no nimero de trabalhadores implica em uma diminuicio do tempo

de execucao da aplicacdo.

3.4 EXECUCAO

Para configurar o ambiente do cluster utilizado neste trabalho > e os microsservigos ne-
cessarios, foi criado um dockerfile que gera uma imagem contendo o Spark. Essa imagem serve

tanto para o microsservico de mestre quanto para o de trabalhador. Os microsservicos (mestre

3https://github.com/carlabarden/tcc
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e trabalhador) e as variaveis de ambiente necessarias, assim como a rede a ser utilizada foram
definidos em um compose file. Através desse compose file, € possivel iniciar a pilha de micros-
servigos, assim como, pelo uso do Docker Swarm, € possivel iniciar, de forma dinamica, cada
microsservico em um contéiner, provendo elasticidade a infraestrutura. Também, gragas ao
Swarm, é possivel replicar um ou vérios determinados microsservi¢os, de forma transparente,
gerando escalabilidade e fornecendo balanceamento de carga. A versdo usada do Docker € a
19.03.2, do Docker Compose, 3.5 e a do Spark, 2.4.

A fim de testar a configuragdo proposta, foram usadas as aplicacdes de word count 4,
sort> e de célculo do niimero PI®, todas implementadas em Python usando o framework Spark.
A aplicacdo de word count recebe como argumento um arquivo de texto e, a cada linha forma
pares chave-valor, sendo a chave uma palavra e o valor, 1. Ao aplicar a operacdo de reduce by
key somando os valores, conta-se a quantidade de vezes que cada palavra aparece no arquivo. A
aplicagdo de sort, por sua vez, ordena as palavras do texto passado como argumento. Por fim, o
calculo do PI é realizado de uma forma computacionalmente intensiva, ja que € feita gerando-se
pontos pseudo-aleatérios no quadrado unitério Q (x,y), talque 0 <=x<=1e0 <=y <=1.
Ap0s, verifica-se quais desses pontos pertencem ao circulo unitdrio, e aplica-se o conceito da
série de Gregory-Leibniz para obter-se o valor de PI.

O hardware usado para a execugdo dos testes € um servidor Dell ~ Power Edge R730
160GB RAM e dois processadores Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2640 v4 @ 2.40GHz, com 10
nucleos cada, e com cada nicleo contendo duas threads - portanto, sendo visto pelo sistema
como tendo 40 cores. Os softwares word count e sort recebem como argumento um arquivo de
texto’, que, neste caso, possui aproximadamente 95 megabytes (sem as marcacdes XML). J4 o
software de calculo do PI necessita como argumento o nimero de particdes (um bloco atdbmico
de dados, armazenado em um nd, cujo um conjunto destes blocos forma um RDD) que o Spark
tem de usar. Em todos os testes, o valor de parti¢des fornecido foi 400. E importante ressaltar
que o servidor utilizado para os testes € compartilhado, portanto, pode ter havido interferéncia
de outros processos nos resultados obtidos.

Por fim, o critério de avaliacao adotado foi o tempo computado pelo proprio Spark,
desde o inicio da leitura da entrada até a gerac@o dos resultados de saida. Neste trabalho, esse
tempo € referido como "tempo de execucao". Foram realizadas 30 execug¢des de cada aplicacdo,
considerando 10, 20, 30 e 40 contéineres trabalhadores do Spark, e, a partir disso, foi calculado
o tempo médio, em segundos, de cada uma dessas execucdes. Cada contéiner foi limitado a
usar um core do servidor e a entrada de texto necessdaria para duas das trés aplicagdes estava
acessivel aos contéineres trabalhadores através de um volume do Docker compartilhado entre

todos eles.

“https://github.com/apache/spark/blob/master/examples/src/main/python/wordcount.py
Shttps://github.com/apache/spark/blob/master/examples/src/main/python/sort.py
®https://github.com/apache/spark/blob/master/examples/src/main/python/pi.py
http://cs.fit.edu/ mmahoney/compression/enwik8.zip
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3.5 RESULTADOS

Considerando o cendrio descrito em 3.4, a arquitetura proposta em 3.1 pode ser con-
siderada vidvel, j4 que a execuc¢do das aplicagOes apresentadas em 3.2 realizou-se conforme o
esperado mesmo com a variacao do numero de contéineres trabalhadores do Spark. Ainda con-
forme o cendrio de execucdo descrito em 3.4, pode-se calcular o tempo médio de execucdo das
aplicacdes descritas em 3.2, 2 medida que aumentou-se o nimero de cont€ineres trabalhadores

do Spark, com os resultados apresentados na tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Tempo médio e desvio padrdao, em segundos, das aplicacdes executadas

Aplicacdo | Trabalhadores | Tempo Médio (s) | Desvio Padrao (s)
10 12,67 0,37

Pl 20 11,39 0,42
30 12,56 0,34

40 14,54 0,48

10 25,01 0,38

20 26,95 0,24

Word Count 30 28.51 0.32
40 29,90 0,45

10 62,97 3,50

Sort 20 84,43 0,78
30 87,48 0,96

40 90,66 1,00

Observando-se a Tabela 3.1 e os graficos presentes nas Figuras 3.4, 3.5 e 3.6, pode-
se notar uma tendéncia de aumento no tempo médio de execugdo das aplicagdes conforme
acrescentam-se mais contéineres, ainda que o tamanho da entrada seja mantido. Isso pode ser
confirmado ao observar que o desvio padrao do tempo médio, em segundos, apresentado na
Tabela 3.1, € menor que um segundo na maior parte das execucdes. Essa tendéncia pode ser ex-
plicada pelo tamanho das entradas, ja que elas podem nao ter sido grandes o suficiente para que
fosse vantajoso o custo computacional extra do particionamento, agrupamento, comunicagio e
mapeamento das tarefas da aplicacdo em cada cont€iner. Apesar de ndo ter existido melhora
no tempo médio de execugdo, o ambiente implementado apresenta elasticidade e € facilmente

reproduzivel.
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Figura 3.4 — Conté€ineres trabalhadores do Spark versus tempo médio(s) de execucgao - "word
count"
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Figura 3.5 — Contéineres trabalhadores do Spark versus tempo médio(s) de execugdo - "sort"

100
. * M
90,66
75 84,43 87,48
.
562,97
25
0
10 20 30 40

Figura 3.6 — Contéineres trabalhadores do Spark versus tempo médio(s) de execugao - "célculo
PI"
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, foi apresentado um ambiente em nuvem privada, baseado em Docker
e Docker Swarm, para o uso do Spark como microsservi¢o, demonstrando-se a viabilidade da
proposta por meio de testes com as aplicagdes de word count,  sort e cdlculo do nimero PI.
Os trés principais topicos abordados (virtualizacdo leve, computa¢do em nuvem e Big Data)
encontram-se, atualmente, em destaque, tanto no meio académico quanto no meio comercial,
por conta da sua aplicabilidade em diferentes contextos.

O ambiente implementado possui elasticidade, sendo possivel agregar e retirar contéi-
neres trabalhadores do Spark de forma completamente dindmica. Apesar de a implementac¢ao
realizada ndo ter apresentado ganho no tempo de execugdo, ele é facilmente reproduzivel em
qualquer computador que possua o Docker e o Docker Swarm em funcionamento,  podendo
servir para propdsitos estudantis e para a execugdo de outros testes.

Em trabalhos futuros, pode-se utilizar a vazdo como critério de avaliacdo do ambiente
apresentado, variando-se o tamanho da entrada de cada aplicacdo de forma proporcional  ao
aumento do ndimero de contéineres trabalhadores do Spark. Também pode-se averiguar se ha
algum sistema de arquivos distribuido que funcione adequadamente em conjunto com o Docker
Swarm e com o Spark, de forma a eliminar a redundancia excessiva de dados que ha na proposta
deste trabalho. Pode-se, também, utilizar-se de outras aplicacdes e/ou benchmarks para avaliar
0 ambiente proposto em diversos outros critérios, tais quais uso de processamento, de memoria

principal, rede, disco, entre outros.
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APENDICE A - CONFIGURACAO DO AMBIENTE

Considerando que ja hd o Docker em funcionamento no dispositivo e que 0 modo Swarm
foi inicializado, primeiramente, € necessdrio gerar a imagem contendo o Spark a ser utilizada
pelo Docker para a criacdo dos contéineres.  Essa imagem pode ser obtida por meio de um

arquivo com o seguinte conteudo:

Figura A.1 — Dockerfile utilizado para gerar a imagem contendo o Spark spark.df
FROM alpine : latest

ENV SPARK_VERSION =2.4.0
ENV HADOOP_VERSION =2.7

[ O S R

N

5 RUN apk update && apk upgrade

7 RUN apk add --no - cache curl bash openjdk8 - jre python3 py - pip
nss \
8 && wget https :// archive . apache . org / dist / spark / spark - $ {

SPARK _VERSION }/ spark - $ { SPARK_VERSION } - bin - hadoop$ {
HADOOP_VERSION }. tga

9 && tar - xvzf spark - ${ SPARK VERSION } - bin - hadoop$ {
HADOOP_VERSION }. tga

10 && mv spark - $ { SPARK VERSION } - bin - hadoop$ { HADOOP_VERSION
} spark \

11 && rm spark - $ { SPARK VERSION } - bin - hadoop$ { HADOOP_VERSION
}.tgz \

12 &&cd /

13
14 ENV PYTHONHASHSEEL
E o comando para geré-la:

Figura A.2 — Comando para gerar a imagem contendo o Spark

I docker build -f spark.df -t spark --force-rm

A configuracdo dos microsservigos mestre e trabalhador € apresentada em um arquivo
YML (compose file), que, neste caso, foi chamado de cluster.yml. Como os servigos usam a rede
para a comunicacdo entre eles e o driver de rede do Docker Swarm € o Overlay, necessitou-se

definir uma rede personalizada, conforme segue:



29
Figura A.3 — Servigos definidos para a execugdo do Spark - arquivo cluster.yml - servico mestre

version: ’'3.5°

1
2
3 services :
4 spark - master :

5 image : spark

6 command / spark / bin / spark - class org . apache . spark .
deploy . master . Master -h spark - master

7 hostname : spark - master

8 environment :

9 SPARK_MASTER :spark :// spark - master :7077

10 SPARK PUBLIC DNS: 127.0.0.1

11 ports :

12 - 7077:7077

13 - 8080:8080

14 - 6066:6066

15 volumes :

16 - ./ data :/ data/

17 networks :

18 spark_nw :

19 ipv4_address : 10.5.0.5
20
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Figura A.4 — Servigos definidos para a execucao do Spark - arquivo cluster.yml - servico traba-
Ihador e rede

21 spark - worker :

22 image : spark

23 depends_on :

24 - spark - master
25

command / spark / bin / spark - class org . apache . spark .
deploy . worker . Worker spark :// spark - master :7077
hostname : spark - worker
environment :
SPARK_MASTER :spark :// spark - master :7077
SPARK WORKER CORES1
SPARK_ WORKER_MEMORMY1:g
SPARK_ WORKER PORT 8881
SPARK WORKER WEBUI PORT 8081

[C <IN BN

o = O

W W W NS\ (\) [\
\O

33 SPARK PUBLIC DNS: 127.0.0.1
34 ports :

35 - 8081:8081

36 volumes :

37 - ./ data :/ data/

38 networks :

39 - spark_nw

40

41 networks :

42 spark_nw :

43 name : spark_nw

44 driver : overlay

45 attachable : true

46 ipam :

47 driver : default

48 config :

49 - subnet: 10.5.0.0/24

Para iniciar a pilha de servigos demonstrada acima, usa-se o comando:

Figura A.5 — Comando para iniciar a pilha de servi¢os no Docker Swarm

| docker stack deploy --compose -file cluster.yml spark
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Para aumentar ou diminuir o nimero de cont€ineres executando um servigo (a exemplo,
o servico trabalhador do Spark), executa-se:

Figura A.6 — Comando para definir a quantidade de contéineres executando um mesmo servigo
| docker service scale spark spark - worker =N

Onde N ¢ a quantidade de contéineres executando o servigo em questdo. A fim de parar
os servicos sendo executados na pilha demonstrada, utiliza-se:

Figura A.7 — Comando para remover a pilha de servigos
I docker stack rm spark

Um exemplo de aplicacdo (word count) executada sobre a pilha de servicos demonstrada
neste apéndice pode ser encontrado nesse repositério!

Thttps://github.com/carlabarden/tcc
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