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Resumo. Servicos da nuvem oferecem facilidades computacionais bem estabe-
lecidas. Na busca de eficiéncia para executar aplicagées do tipo MapReduce,
que lidam com grandes volumes de dados, baixos custos monetdrios também sdo
almejados. Para delinear os beneficios de diferentes servicos cloud, realizamos
uma andlise exploratoria dos tempos e custos para a execu¢do de uma aplicacdo
MapReduce na nuvem piiblica da Amazon, a AWS. A partir de implementacoes
com os frameworks Spark e MARLA sob os servigos EC2 e Lambda, respectiva-
mente, apresentamos os impactos associados as quantidades e tipos de recursos
escolhidos. Os resultados sugeriram o ambiente MARLA Lambda como o mais
rdpido e o Spark EC2 como o mais econémico.

1. Introducao

A popularizacdo do ambiente de nuvens computacionais € uma realidade, principalmente
no que tange ao compartilhamento de dados e aos servigos de uso geral. Investimentos t€m
sido realizados, tanto por provedores quanto por clientes [Muniswamaiah et al. 2019]],
para tornd-lo uma solugdo promissora para a execucdo de aplicagdes que processam
grandes volumes de dados — Big Data. Este paradigma computacional possui diver-
sas vantagens quando comparado as infraestruturas dedicadas, principalmente pela sig-
nificativa redu¢do de custos operacionais relacionados a gastos energéticos, licencas de
software, e obsolescéncia de hardware. Assim, os clientes priorizam o desenvolvimento e
a implantacdo de aplicagdes sem a preocupacio de gerenciamento e manutengao da infra-
estrutura computacional. Os provedores de nuvens fornecem infraestrutura, plataformas
e software através de acordos de nivel de servigo (SLAs) com os consumidores.

Por outro lado, diversos desafios devem ser superados para preencher a lacuna
entre os desempenhos obtidos em uma infraestrutura dedicada e na nuvem. Por exem-
plo, sobrecargas em relagdo ao uso de CPU, memdria, rede, e disco introduzidos pela
camada de virtualizacdo e arquitetura multi-tenant (i.e. compartilhamento de recursos de
um servidor fisico por parte de diferentes clientes) afetam o desempenho de execucao de
aplicacdes Big Data na nuvem, em comparagdo com uma infraestrutura dedicada. Em-
bora a camada de virtualiza¢do forneca um nivel razoavel de protecdo e isolamento, al-
guns recursos (e.g., cache e memoria principal) sdo compartilhados entre as aplicacdes
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que estdo sendo executadas em mdaquinas virtuais instanciadas em um mesmo servidor
fisico [Awaysheh et al. 2021}, Kapil et al. 2022].

Desde 201 tem sido disponibilizado o servico de nuvem ‘“sem servidor” ou
Function as a Service (FaaS), em que os clientes ndo se preocupam ativamente com
planejamento, configuracdo, gerenciamento, e dimensionamento de recursos. Neste mo-
delo de servico, a computacdo é realizada em bursts, e seus resultados sdo persistidos
no armazenamento definido pelo usudrio. Quando uma aplica¢do ndo estd sendo execu-
tada, nenhum recurso € alocado dinamicamente pelo provedor. Ao contrario do modelo
Infrastructure as a Service (laaS), em que o usudrio paga pelas instancias virtuais por
segundo (e.g., maquinas virtuais), independentemente se estiverem ou ndao em utilizacdo
enquanto instanciadas, o custo do modelo FaaS é de fato pay-per-use, pois o usudrio
pagara apenas pelos recursos realmente consumidos durante a execugdo das fungdes im-
plementadas para suas aplicagdes. Através de uma analogieﬂ onde o usudrio deseja per-
correr um determinado trajeto, o modelo laaS pode ser comparado ao aluguel de um carro
(cujas manutengdes exigidas durante o periodo de locag@o do carro sdo de responsabili-
dade do locatério), € o modelo FaaS pode ser comparado a utilizacdo do Uber. Dentre
os provedores pioneiros e populares de computacdo serverless, com alto grau de parale-
lismo a partir da invocacao simultanea de até milhares de func¢des definidas em linguagens
de programacao suportadas pelo servigo, podemos citar Amazon Lambda, Google Cloud
Functions, e Microsoft Azure Functions.

O desenvolvimento do modelo MapReduce, cujo o processamento € concentrado
nas fases essenciais Map e Reduce, favoreceu a implementacao de diversas ferramentas
escaldveis e confidveis de processamento para grandes volumes de dados. Dentre os fra-
meworks open-source disponiveis, podemos citar Apache Hadoop [Shvachko et al. 2010]
e Apache Spark [Zaharia et al. 2012]]. Ambos utilizam um cluster de nés computacionais
para o gerenciamento e execu¢ao de aplicacdes MapReduce. Desta forma, o modelo laaS
oferecido por provedores de nuvens publicas pode ser utilizado para a construcao de tais
clusters de instancias virtuais, encontrados em, por exemplo, Amazon Elastic Compute
Cloud (ECZ Microsoft Azure Virtual Machine e Google Compute Engine (GCE
Além do classico Hadoop Distributed File System (HDFS), Hadoop e Spark suportam
diversos modos de armazenamento, e.g., Amazon Simple Storage Service (S3ﬂ que € um
servico escaldvel, seguro e de alta disponibilidade para o armazenamento de objetos.

Mais recentemente, foi proposto MARLA (acrobnimo para MApReduce on
LAmbda) [Giménez-Alventosa et al. 2019]], ferramenta que permite a configuracdo do
modelo serverless para a execucdo de MapReduce no Amazon Lambda. O usuério imple-
menta a l6gica computacional das fun¢des Lambda para cada fase do modelo MapReduce
através dos agentes Mappers e Reducers, que sdo disparados a partir do carregamento dos
dados de entrada. Atualmente, o MARLA utiliza exclusivamente o sistema de armazena-
mento Amazon S3 para o armazenamento dos dados de entrada e saida de cada aplicagio.

O objetivo deste trabalho € avaliar a execucdo da aplicacao classica de MapReduce
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Word Count, que 1€ um arquivo de texto e contabiliza a frequéncia de cada palavra contida
nele, considerando os servigos FaasS e laaS da AWS. Serdo utilizados os frameworks Spark
sobre um cluster de maquinas virtuais otimizadas para memoria no Amazon EC2, € o
MARLA, sobre um conjunto de fun¢des definidas no Amazon Lambda. Para ambos os
ambientes, o0 Amazon S3 sera especificado como origem e destino dos dados. Para fins
de avaliacdo, serdo analisados os tempos de execucdo e custos financeiros associados
a diversos cendrios para a aplicacdo Word Count, nos quais serdao variados os volumes
dos dados de entrada, a quantidade de Mappers e Reducers, bem como a quantidade de
memoria alocada por fungdo no Amazon Lambda, de modo a se delinear as vantagens
e limitacdes deste modelo de servigo na resolucdo desta categoria de problema, quando
comparado ao ambiente Spark no Amazon EC2.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo [2| expde os
conceitos basicos de nuvens computacionais, da AWS, e do modelo MapReduce. A Secao
[3] destaca os trabalhos relacionados. A Secdo [] descreve a implementacdo da aplicagao
Word Count na AWS, em versdes para os frameworks MARLA e Spark. A Segao [5 apre-
senta a avaliagdo experimental e, por fim, as conclusdes sdo expostas na Secao [6]

2. Conceitos Preliminares

Este trabalho concentra esforcos em identificar vantagens de executar aplicacdes MapRe-
duce nos modelos FaaS e laaS em nuvens. Assim, esta secdo apresenta 0s conceitos
basicos de nuvens computacionais, da nuvem publica da Amazon (AWS), e do modelo
MapReduce, um dos mais utilizados para Big Data.

2.1. Nuvens Computacionais

Em nuvens computacionais, uma gama de recursos fisicos e virtuais pode ser atribuida
dinamicamente de acordo com a demanda dos clientes, parecendo muitas vezes ilimitados
em termos de tempo ou quantidade. Dos modos de implantacdo, as nuvens publicas sao
as mais populares, sendo Amazon Web Services (33%), Microsoft Azure (21%) e Google
Cloud (8%) os trés provedores de servico mais utilizados em 2022[} Amazon Web Services
(AWS) é, atualmente, a maior plataforma de computacao em nuvem, abrangendo 84 zonas
de disponibilidade em 26 regides geograficas no mundoﬂ, e oferece 227 categorias de
servigoﬂ tais como: Amazon Elastic Compute Cloud (EC2), Amazon Lambda e Amazon
Simple Storage Service (S3).

Amazon Elastic Compute Cloud (EC2) € um servico laaS que oferece mais de
500 opg¢des de maquinas virtuais para atender diversos workloads, sendo suas instancias
de méaquinas virtuais (MVs) agrupadas nos tipos General Purpose, Compute Optimized,
Memory Optimized, Storage Optimized, e Accelerated Computing. Também sao ofere-
cidas instancias bare-metal que fornecem acesso direto ao processador e a memoria do
servidor para a execuc¢do de aplicagdes em ambientes ndo virtualizados ou para aplicagoes
que implementam o préprio Hypervisor. Além da capacidade de computacdo segura e re-
dimensionavel que dispensa o investimento em hardware fisico préprio, o EC2 permite o
controle dos recursos em utilizacdo. O faturamento de instancias ocorre em incrementos
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de segundo, hora ou més de uso, dependendo do tipo da instancia, regido de localizacao
e mercado de precos, cujas principais op¢oes sdo On-Demand, Reserved e Spot. MV's
on-demand costumam ser mais caras, mas oferecem estabilidade de uso, enquanto que
Spots tém descontos atraentes, porém sujeitas a interrup¢des a qualquer momento com
duragdes indeterminadas.

Amazon Lambda € um servico FaaS (Function as a Service) que executa c6digo
em resposta a eventos utilizando uma infraestrutura de computacgdo de alta disponibilidade
de forma transparente seguindo o modelo “serverless” (i.e., os servidores sdo utilizados,
mas sem a necessidade de seu gerenciamento por parte do usudrio). Eventos podem in-
cluir mudangas de estado ou atualiza¢des (como por exemplo, adicdo de item a um car-
rinho de compras em um website de comércio eletronico). O Lambda invoca o codigo
do cliente a partir da ocorréncia de um evento suportado pelo AWS Lambda, escalando-o
automaticamente para comportar a taxa de solicitagdes, que pode ser ilimitada. O cliente
paga, em incrementos de um milissegundo, apenas pelas solicitacdes atendidas e pelo
tempo de computacdo necessdrio para executar o c6digo e ndo pela unidade do servidor
que o executou. Atualmente, o tempo maximo de execucdo de uma funcdo Lambda € de
15 minutos. ApOs este prazo, a execucao € encerrada. De acordo com a quantidade de
memoria definida pelo cliente para a execugao de suas funcdes no Lambda, sao alocadas
capacidades proporcionais de CPU, largura de banda de rede, e entrada/saida de disco.

Amazon Simple Storage Service (S3) é um servigo STaaS (STorage as a Service)
que oferece escalabilidade, disponibilidade de dados, seguranga, e desempenho para o ar-
mazenamento de objetos na Cloud. Os dados sdo armazenados como objetos em recursos
chamados buckets e um tnico objeto pode ocupar até 5 terabytes de volume. Os obje-
tos podem ser acessados por meio de S3 Access Points ou diretamente pelo hostname do
bucket. O Amazon S3 oferece func¢des para mover e armazenar dados em classes de arma-
zenamento, configurar e impor controles de acesso aos dados, protecdo contra usudrios
nao autorizados, executar analise de Big Data, entre outros.

2.2. Modelo MapReduce

MapReduce [Dean and Ghemawat 2004] é um modelo de programagdao e uma
implementagdo associada para o processamento de grandes conjuntos de dados. De um
modo transparente ao usudrio, frameworks atuais que implementam tal modelo lidam
com paraleliza¢do de computacao, distribui¢do e localidade de dados e balanceamento de
carga, e lentiddo ou falha de nds computacionais, permitindo assim o seu dimensiona-
mento para clusters que compreendem até milhares de maquinas. O uso de um modelo
funcional com operacdes de mapeamento e reducgdo, especificadas pelo usuério, permite
paralelizar vérios cdlculos computacionais. Os frameworks de MapReduce incorporam a
tolerancia a falhas a partir da reexecucao de tarefas de noés computacionais (Workers) que
falharam, por efeito da replicagdo de dados. O modelo MapReduce adota o seguinte fluxo
de execucgao:

1. Os arquivos de entrada s3o divididos em M pedacgos (partitions, splits ou chunks),
sendo M definido pelo usuério;

2. Sao inicializadas um nimero de cdpias da aplicacdo, sendo uma das copias especi-
ficada como Mestre (Master), responsavel por enviar tarefas (7asks) a serem proces-
sadas pelas demais copias, especificadas como Trabalhadores (Workers). Existem M



map tasks e R reduce tasks a serem atribuidas para os Trabalhadores, sendo R definido
pelo usudrio. O Mestre seleciona Trabalhadores ociosos e atribui, para cada um deles,
tarefas Map ou Reduce;

3. Um Trabalhador que recebe uma tarefa Map (i.e., Mapper) 1€ o contetido do seu pedaco
do arquivo de entrada, analisa e gera pares do tipo chave-valor, enviando-os para a
fun¢cdo Map, definida pelo usudrio. Os pares chave-valor intermedidrios produzidos
pela fungdo Map sdo armazenados em buffer na memdria;

4. Periodicamente, os pares intermediarios sdo gravados no disco local, particionado em
R regides através de uma fun¢ao de particionamento, (e.g., hash(chave) mod R), defi-
nida pelo usudrio. As localizacdes desses pares sdao enviadas para o Mestre, que fica
responsavel por encaminha-las aos Trabalhadores designados para tarefas Reduce (i.e.,
Reducers);

5. Quando um Reducer é notificado sobre essas localizacdes, utiliza chamadas de proce-
dimento remoto para ler os dados armazenados em buffer nos discos locais dos Map-
pers, e apos a leitura de todos esses dados, classifica as chaves intermediarias para
agrupar todas as ocorréncias por chave. Esta etapa de classificacdo € necessaria, pois
normalmente muitas chaves diferentes sdo mapeadas para a mesma tarefa Reduce. Se
a quantidade de dados intermedidrios for maior que a memoria disponivel, entdo uma
classificacdo externa serd utilizada;

6. O Reducer itera sobre os dados intermedidrios classificados e, para cada chave tnica
encontrada, passa a chave intermedidria com o seu conjunto correspondente de valores
para a funcio Reduce definida pelo usudrio. A saida da fun¢do Reduce é anexada a um
arquivo de saida final para cada particdo de reducao, totalizando R arquivos de saida
no final da execucao.

3. Trabalhos Relacionados

Em [Nunes et al. 2021]] tratamos do provisionamento de recursos em nuvens para execu-
tar aplicacdes tipo MapReduce com Spark, visando a redugao de custos. A aplicacdo Diff
Sequences Spark foi implementada para comparar as sequéncias biolgicas de entrada e
gerar como saida as posicdes onde os nucleotideos diferem entre si. Experimentos reali-
zados na AWS EC2 com até 540 sequéncias de SARS-CoV-2 (COVID-19) demonstraram o
custo-beneficio de instancias otimizadas para memoria, mesmo em cendrios de revogacao
de MVs do mercado spot.

[Kim and Lin 2018] apresentaram o Flint, um protétipo de mecanismo de
execucao do Spark, que fornece um modelo de custo pay-per-use através do AWS Lambda.
Flint suporta a execugdo transparente de codigo escrito para PySpark (i.e., a interface para
Spark implementada em Python), de modo que o usudrio ndo necessita construir um clus-
ter Spark com MVs. A manipulagdo de dados intermedidrios no Flint € realizada por meio
de um servigo de filas de mensagens, o Amazon Simple Queue Service (SQS). O desem-
penho do Flint foi comparado ao de um cluster Spark com MVs da AWS EC2 (construido
através da Databricks’ Unified Analytics Platform), sendo este utilizado para a execugao
de codigos em Python (PySpark) e em Scala (Native Spark). Os resultados indicaram que
Flint é particularmente preferivel para o processamento de analises ad hoc e exploratoria
de dados. Note que, a execucdo de uma aplicacio através deste framework incorpora a
necessidade de implantacdo do ambiente Spark.



Em [Giménez-Alventosa et al. 2019]], além do desenvolvimento do MARLA, fo-
ram apresentadas andlises de desempenho entre MARLA e Serverless Reference Architec-
ture for MapReduc (SRAM) da AWS, visando uma avaliagc@o dos beneficios e limitagdes
do AWS Lambda como uma plataforma de computacio geral e de execucao de jobs pa-
ralelos dependentes (e.g., aplicacdesMapReduce). Os resultados indicaram que o AWS
Lambda apresenta um comportamento heterogéneo de desempenho, em termos de CPU e
de rede, que impacta no tempo de execuc¢do de jobs MapReduce. Foram indicados alguns
padrdes de uso que podem ser adotados para mitigar a ocorréncia de desempenho hete-
rogéneo, tais como: i) O usudrio deve garantir que a invocacao da fung¢do Lambda sera
executada, mesmo quando uma MV com menor poder computacional for atribuida a ela;
i1) O usudrio deve supor que, eventualmente, a invocagdo de uma funcdo Lambda causara
um timeout, provocado por uma transferéncia de dados em uma rede mais lenta, o que
demandard um correto tratamento desse tipo de erro no fluxo de execucao da aplicagao.
Nao foram apresentadas comparagdes diretas com frameworks populares de MapReduce
que utilizem a infraestrutura da AWS.

Do nosso conhecimento, poucos trabalhos contemplam o uso do MARLA. A
contribui¢do principal do nosso trabalho reside na comparagdo direta entre MARLA e
Spark para a execucao de uma aplicacdo MapReduce na AWS, visando a andlise de tem-
pos e custos monetérios associados ao uso dos servicos FaaS$ e laaS, respectivamente,
delineando as vantagens e desvantagens de uso em cada cenério.

4. Aplicacao Word Count

Word Count, também conhecida como Word Frequency, é uma aplicacdo cldssica no
dominio MapReduce que contabiliza o niimero de ocorréncias de cada palavra unica, dado
um conjunto de arquivos de entrada especificado pelo usudrio.

4.1. Implementacao com MARLA

Ap6s o preenchimento do arquivo de configuracdes do MARLA com informagdes bdsicas
de autenticacdo na AWS e caracteristicas das fun¢des Lambda a serem criadas para a
execucao de tarefas, as etapas Map e Reduce sao codificadas em Python pelo usudrio:

1. Map: Transformacdo de um bloco de texto em pares chave-valor, cujas chaves sdo pa-
lavras, e valores sdo nimeros inteiros que representardo suas respectivas frequéncias.
Nesta etapa, também € realizado um tratamento no arquivo de entrada, sendo remo-
vidas todas as ocorréncias de virgula no texto (que é um caractere especial para o
processamento de dados parciais no MARLA). Os dados parciais gerados nesta fase
sdo armazenados no Amazon S3 e posteriormente recuperados para o processamento
na fase Reduce;

2. Reduce: Soma dos valores (frequéncias) contidos em todos os pares parciais resultan-
tes da fase Map que possuam a mesma chave (palavra). Pares chave-valor agrupados
por chave (palavra) serdo gerados e, em seguida, armazenados no Amazon S3.

4.2. Implementacao com Spark

O modelo MapReduce pode ser expresso no framework Spark através das seguintes
operacoes de transformacao: 1) flatMap para a fase Map; e ii) groupByKey ou reduceBy-
Key para a fase Reduce [Zaharia et al. 2012]. Como todas as transformacgdes no Spark

10

https://aws.amazon.com/pt/blogs/compute/ad-hoc-big-data-processing-made-simple-with-serverless-mapreduce/


https://aws.amazon.com/pt/blogs/compute/ad-hoc-big-data-processing-made-simple-with-serverless-mapreduce/

seguem a técnica de programacao funcional Lazy Evaluation, que adia a computacao até
que um determinado ponto de execugdo exija os seus resultados, é essencial utilizar pelo
menos uma operacdo de agdo (e.g., collect, saveAsTextFile) para ativar a computacao
dos dados. Em relacdo as estruturas de dados oferecidas pelo Spark, que sdo cole¢des
imutdveis de objetos de dados distribuidos logicamente entre os nds computacionais (Wor-
kers) para processamento paralelo, foi adotado o RDD (Resilient Distributed Dataset). A
execugdo do Word Count no Spark consiste das seguintes etapas:

1. Leitura do arquivo de entrada através da funcdo fextFile, gerando o RDD+, cujos ele-
mentos sao blocos de texto;

2. Defini¢do do numero de particdes (map tasks) para o RDD; através das funcdes coa-
lesce ou repartition, gerando o RDDs;

3. Transformagao do RDD, através da funcao flatMap, que fragmentard cada bloco de
texto (elemento) em palavras, gerando o RDDs;

4. Transformagao do RDDj5 através da fun¢do Map, que mapeard cada elemento (palavra)
em um par chave-valor, gerando o RDD;

5. Definicdo do nimero de particdes (reduce tasks) para o RDD, através das funcdes
coalesce ou repartition, gerando o RDDs;

6. Transformac¢dao do RDDj através da funcao reduceByKey, que agrupard os pares chave-
valor por chave (palavra) e somara todos os respectivos valores (frequéncias), gerando
0 RDDy;

7. Gravacdo do RDDg em arquivos de texto, um arquivo por particao de reducdo, através
da acdo saveAsTextFile.

5. Resultados Experimentais na AWS

Os servicos AWS Lambda e AWS EC2 foram utilizados para a execugdo das
implementa¢des com e com |Spark}, respectivamente. O Amazon S3 foi utili-
zado para o armazenamento dos dados de entrada, intermedidrios (apenas para a versao
com MARLA) e de saida. Foram coletados os tempos (em segundos) e custos monetarios
(em USD) de execucdo em diversos cendrios para cada implementacdo. No caso da
implementagdo com o MARLA, foi utilizado o servigo CloudWatcle] que retorna as esti-
mativas de interesse. J4 na versao Spark, a implementacao foi instrumentada para que tais
estimativas fossem coletadas, visto que haveria dificuldade por parte do CloudWatch de
resgatd-las, considerando as tarefas executadas internamente a um cluster Spark.

5.1. Analise dos Resultados com MARLA

Para a anélise do Word-Count-MARLA, foram especificadas capacidades de memoria, de-
notadas como # Mem, de 1024 MB, 2048 MB, 4096 MB, e 8192 MB por funcdo Lambda.
As quantidades de Mappers e de Reducers, denotadas por # Map e # Red respectiva-
mente, foram variadas considerando as seguintes caracteristicas: i) # Map variou em
poténcias de 2 até 64, tendo em vista a capacidade minima necessdria para a execucado da
etapa Map no MARLA (que atualmente demanda um alto consumo de memoria) sem que
ocorresse um estouro de memoria; e ii) # Red variou de 4 até 32, em poténcias de 2, sem



Tabela 1. Tempos e custos médios de execucao do Word-Count-MARLA.

Lambda Function | Mapper Reducer Input (/): 2 GB
Memory (MB) Nodes Nodes Tempo do Tempo dos Tempo dos Tempo Custo
(# Mem) (#Map) (#Red) Coordinator (s) Mappers (s) Reducers(s) Total (s) (USD)

4 1,13 51,25 87,38 139,76 0,05

52 8 1,26 54,99 80,38 136,63 0,06

16 1,62 54,81 42,62 99,05 0,06

1024 32 1,17 55,61 34,58 91,36 0,07
4 1,15 43,42 90,89 135,46 0,05

64 8 1,19 43,60 79,98 124,77 0,06

16 1,12 41,57 43,89 86,58 0,06

32 1,15 45,29 35,36 81,80 0,07

4 1,19 61,22 40,52 102,93 0,06

26 8 1,29 66,40 37,18 104,87 0,07

6 1,20 61,35 23,45 86,00 0,07

4 1,17 48,56 43,96 93,69 0,06

2 8 1,22 49,47 40,86 91,55 0,06

2048 16 1,26 50,87 24,53 76,66 0,07
32 1,19 50,52 19,80 71,51 0,07

4 1,18 24,77 51,37 77,32 0,06

64 8 1,24 24,93 46,70 72,87 0,07

16 1,20 25,96 27,79 54,95 0,07

32 1,11 26,30 21,66 49,07 0,08

12 4 1,12 134,70 26,02 161,84 0,11

8 1,21 135,63 24,07 160,91 0,12

4 1,18 98,80 32,61 132,59 0,11

16 8 1,19 100,45 30,63 132,27 0,12

16 1,25 104,73 17,53 123,51 0,13

4 1,15 49,13 44,39 94,67 0,12

4096 3 8 1,19 51,48 39,77 92,44 0,13
16 1,26 51,29 27,48 80,03 0,14

32 1,16 50,94 20,67 72,77 0,15

4 1,17 24,71 50,08 75,96 0,12

64 8 1,24 25,45 46,04 72,72 0,13

16 1,20 28,09 29,16 58,45 0,15

32 1,12 26,07 23,27 50,46 0,16

6 4 1,14 281,38 12,19 294,71 0,23

3 4 1,16 205,00 15,74 221,90 0,23

8 1,23 217,85 13,88 232,95 0,25

4 1,16 98,72 34,28 134,16 0,23

16 8 1,19 100,49 30,89 132,57 0,25

16 1,16 101,77 17,91 120,84 0,25

8192 4 1,15 49,38 48,18 98,71 0,24
3 8 1,17 49,78 4221 93,16 0,26

16 1,14 50,24 25,20 76,58 0,27

32 1,18 50,69 19,74 71,61 0,30

4 1,22 24,56 53,64 79,42 0,24

64 8 1,16 25,42 49,40 75,98 0,27

16 1,18 25,66 29,83 56,67 0,28

32 1,18 25,94 23,75 50,87 0,32




que excedesse o respectivo # Map. Para cada cendrio formado, os volumes de dados de
entrada (/) considerados foram 2 GB e 4 GB.

A Tabela [I] apresenta as médias dos tempos de execucdo e respectivos custos
monetdrios para a entrada de 2 GB, considerando cinco execugdes por cendrio. Foram
também coletados os tempos associados aos agentes de cada fase no MARLA, i.e., 0s
tempos do Coordinator (responsdvel por realizar a divisdo e distribuicdo dos dados de
entrada), e os tempos das fases Map e Reduce, separadamente.

As funcdes Lambda com # Mem = 1024 MB apresentaram tempos significati-
vamente maiores, em torno de 73%, quando comparadas aos cendrios com # Mem =
{2048, 4096, 8192} MB. Isto deve-se ao fato de que o Lambda aloca poder compu-
tacional (quantidade de vCPUs) proporcional a quantidade de memoria provisionada
[Malawski et al. 2020]. As fungdes com # Mem = {2048, 4096, 8192} alcangaram
tempos similares entre si, por exemplo, para # Map = 64 ¢ # Mem = {2048, 4096,
8192}. Note que em 2020 houve um aumento das capacidades computacionais por fung¢do
Lambda[?]

Vale ressaltar que # Map influencia o tempo de execucdo da fase Reduce para
qualquer # Mem. Quanto mais Mappers, mais dados parciais sdo gerados, sendo estes
posteriormente recuperados e processados pelos Reducers. Por outro lado, quanto menos
Mappers, maior o risco de estouro de memoria na etapa Map do MARLA. Os melhores
tempos de execucdo foram obtidos com # Map = 64, e # Red = 32, para todos os cendrios
considerados. Por ultimo, os comportamentos de execucao inferidos para 2 GB de entrada
foram observados de forma andloga para 4 GB de entrada.

5.2. Analise dos Resultados com Spark

Para a anélise do Word-Count-Spark, foi selecionada a instancia r5.large (com 2 vCPUs
e 16 GiB de Memoria) para a formacao de diferentes tamanhos de cluster Spark, pois, se-
gundo a AmazonE], ¢ um tipo de MV ideal para caches distribuidos na memoria e analises
de Big Data. Ademais, em [Nunes et al. 2021] foram observadas vantagens na utilizagao
de MVs otimizadas para memoria para este tipo de aplicagdo. O mercado Spot foi utili-
zado em todos os experimentos, de modo que o custo monetério para cada instancia foi
fixado em 0,048 USD por hora de uso. Foram desconsiderados os custos associados ao
tempo de construcao de cada cluster na AWS EC2 e ao armazenamento e recuperacao de
dados no Amazon S3. Cada cluster Spark foi formado a partir de um n6 Master (Driver
Program) conectado a um ou mais nés Workers (cujo niimero, é denotado por # W). Para
cada Worker, foi definido apenas um Spark Executor. Para cada configuracao de clus-
ter Spark, a quantidade de Map Tasks (# Map) foi definida conforme a quantidade total
de vCPUs disponiveis no respectivo cluster, enquanto que a quantidade de Reduce Tasks
(# Red) foi variada considerando todos os possiveis divisores de # Map, i.e., # Red =
{r € N* | r \ #Map}. Para cada cendrio formado, os volumes de dados de entrada (1)
considerados foram 2 GB e 4 GB. No total, 174 cenérios experimentais foram formados.

A Tabela 2] apresenta os tempos e custos médios considerando cinco execugdes
por cendrio, enfatizando as combinacdes de # W, # Map, e # Red que obtiveram os

11
https://aws.amazon.com/pt/cloudwatch/
https://aws.amazon.com/pt/about-aws/whats—-new/2020/12/aws-lambda-supports—10gb-memory-6-vcpu-cores—lambda-functions/

13https://aws.amazon.com/pt/blogs/aws/nowfavailablefr57r5dandfzldfinstances/
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menores tempos de execugdo da aplicagdo. Note que, a combinagdo (# W = 13, # Map
= 26, # Red = 26) obteve o melhor custo-beneficio para 2 GB de entrada, com custo
monetério de 0,01 USD e tempo de execucdo de 71,29 s. Para 4 GB, o melhor custo-
beneficio foi atingido com (# W = 16, # Map = 32, # Red = 32), com custo monetario de
0,02 USD e tempo de execucdo de 97,27s.

Tabela 2. Tempos e custos médios de execucao do Word-Count-Spark.

Quantidade Input (/): 2 GB Input (/): 4 GB
de Workers Tempo Custo Tempo Custo
#W) #Map #Red ©) (USD) #Map #Red ) (USD)
1 2 2 362,70 0,01 2 2 693,45 0,02
2 4 4 274,70 0,01 4 4 364,03 0,01
3 6 6 145,68 0,01 6 6 253,98 0,01
4 8 8 119,55 0,01 8 8 201,89 0,01
5 10 10 107,09 0,01 10 10 170,75 0,01
3 12 12 95,07 0,01 12 12 150,72 0,01
7 14 14 87,73 0,01 14 14 141,47 0,02
8 16 16 85,20 0,01 16 16 130,01 0,02
9 18 18 79,13 0,01 18 18 117,98 0,02
10 20 20 81,18 0,01 20 20 111,64 0,02
11 22 22 75,54 0,01 22 22 111,24 0,02
12 24 24 76,21 0,01 24 24 102,89 0,02
13 26 26 71,29 0,01 26 26 104,27 0,02
14 28 28 71,58 0,01 28 28 101,93 0,02
15 30 30 74,28 0,02 30 30 98,08 0,02
16 32 32 75,93 0,02 32 32 97,27 0,02
32 64 32 73,77 0,03 64 64 98,05 0,04

5.3. Comparando as versoes MARLA e Spark

Atualmente, a capacidade maxima de memoria disponivel por funcio Lambda na AWS
Lambda é de 10.240 MB™ (10 GB). Esta restri¢cio motivou o uso da instAncia r5.large
para a construgdo do cluster Spark na AWS EC2, visto que € a instancia memory optimi-
zed com capacidade de memoria (16 GiB) mais proxima daquela. Quanto a capacidade de
processamento, ndo foi possivel determinar configuracdes que fossem totalmente equiva-
lentes. Na AWS EC2, o cliente € capaz de obter a informacao da quantidade de vCPUs s dis-
poniveis por instancia de um modo transparente (em particular, 2 vCPUs para a r3.large).
Conhecimento similar ja ndo é possivel no AWS Lambda, pois esta informacdo ndo se
encontra disponibilizada. Sabe-se apenas que, dependendo da quantidade de memoria
alocada, sdo oferecidas de 2 a 6 vCPUs por funcdo Lambda.

Para a andlise comparativa de custos computacionais utilizando FaaS (MARLA) e
laa$ (Spark), selecionamos os melhores tempos de execugdo da aplicacdo Word-Count,
considerando os volume de dados de entrada de 2 GB e 4 GB. A Tabela (3 sumariza
tais resultados. Com o MARLA na AWS Lambda foi possivel executar a aplicagdo mais
rapidamente: aproximadamente 31,2% para a entrada de 2 GB e 6,6% para a entrada de
4 GB. Em contrapartida, com o Spark na AWS EC?2 foi possivel executar a aplicacdo de
modo mais econdmico: aproximadamente 87,5% para a entrada de 2 GB e 86,6% para a
entrada de 4 GB.

Alguns fatores nao foram considerados nesta anélise, tais como: o tempo entre a
chamada da fun¢do lambda e sua efetiva execucao (cold start), tratamento de recursos oci-
osos na AWS EC2, estouro do tempo de execugdo, e utilizacdo mais eficiente do Amazon
S3. Do ponto de vista do cluster Spark, deve-se evitar a0 maximo a subutilizagdo de re-
cursos, por exemplo, por falta de trabalho a ser executado. E preciso avaliar as vantagens



Tabela 3. MARLA Vs. Spark: melhores tempos médios de execucgao.
Quantidade de Quantidade de Lambda Function Input Tempo Custo

Ambiente

Mappers Reducers Memory (MB) (GB) (s) (USD)
2 49,07 0,08
MARLA + AWS Lambda 64 32 2048 4 90.83 0.15
26 26 2 71,28 0,01
Spark + AWS EC2 3 3 N/A 4 97.27 0.02

e desvantagens em manter um cluster configurado, ainda que os clientes sejam cobrados
apenas pelos volumes de armazenamento EBS e de endereco /P publico reservado que
estejam associados a cada instancia interrompida (neste caso as instancias de maquinas
virtuais do cluster ficariam em estado Stoppedﬂ Do ponto de vista do MARLA, deve-se
evitar a0 maximo o estouro do tempo de execugdo permitido para cada fun¢do Lambda,
atualmente limitado a quinze minutos. Um tratamento adequado a aplicac¢do pode ser re-
querido, dependendo da carga de trabalho a ser processada no AWS Lambda. Além disso,
¢ preciso analisar as vantagens e desvantagens de realizar leituras e escritas de dados
parciais no Amazon S3 durante o processamento do MapReduce com MARLA, pois estas
acoes também possuem custos monetdrios associados.

6. Conclusoes e Direcoes Futuras

Esse trabalho oferece uma anélise comparativa entre as execucdes de uma aplicacdo Ma-
pReduce sob a otica dos frameworks MARLA e Spark na AWS, nao disponibilizado na
literatura correlata. A andlise realizada neste trabalho indica que a utilizagdo do modelo
Faa$ para a execucao de aplicagdes MapReduce através do framework MARLA pode ser
vantajosa, visto que o usudrio somente especifica a I6gica das fungdes Map e Reduce, en-
quanto que o framework se encarrega de gerar a infraestrutura necesséria para a execugao
da aplicacdo. J4 na abordagem com Spark no modelo laaS, além da especificacio das
funcdes Map e Reduce, faz-se necessaria a implantacdo manual do cluster Spark com
a respectiva especificacdo de Workers e Executors, conforme descrito na Subsecdo §.2]
Em termos de codificacdo da aplicagdo, as duas abordagens possuem dificuldades simi-
lares, uma vez que serd necessdria a escolha da estrutura de dados e a aplicacdo das
operacdes adequadas para a geracdo e o processamento dos pares de chave-valor uti-
lizados na abordagem MapReduce. A avaliagdo experimental da aplicacdo Word-Count
apontou beneficios no desempenho de execugio para a versao MARLA quando comparada
a versao Spark, em detrimento de um maior custo monetario.

Apesar do Faa$ propor um desacoplamento do usudrio em relacdo a infraestrutura
e a execucdo, ainda é necessario especificar algumas caracteristicas do modelo MapRe-
duce, tais como o nimero de Mappers e Reducers. Além disso, a defini¢ao da quantidade
de memoria alocada por fungdo Lambda afeta diretamente o custo monetdrio. A versdao
implementada com Spark foi executada usando apenas um tipo de instancia de maquina
virtual no AWS EC2, cujos recursos computacionais foram similares aos recursos espe-
cificados para as fun¢des Lambda no MARLA. A selecdo de outros tipos de instancias,
bem como o dimensionamento e o balanceamento de carga, sdo etapas que devem ser
consideradas e que podem melhorar o desempenho (trabalho em andamento).

l4https ://aws.amazon.com/premiumsupport/knowledge-center/ec2-billing-terminated/
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Como trabalho futuro, pretende-se elaborar um modelo de otimizacdo da
configuracdo do ambiente MARLA na AWS Lambda considerando uma certa aplicagdo,
visando a redu¢do de tempo e custo monetdrio associados a sua execugdo. Além disso,
avaliar benchmarks de Big Data, variando os dados de entrada e realizar comparagdes
de desempenho do MARLA com frameworks similares para FaaS, por exemplo, o Flint
[Kim and Lin 2018§]].
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