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Resumo. Usudrios dos mais diversos dominios de aplicac¢do sdo capazes de se
beneficiar de frameworks para processamento paralelo, escaldvel e intensivo
em dados como o Apache Spark. Entretanto, o Apache Spark ndo oferece apoio
a captura e geréncia de dados de proveniéncia que auxiliam na depuragdo, re-
produtibilidade e andlise dos resultados. Um dos desafios em adicionar dados
de proveniéncia ao Spark é capturar dados de proveniéncia distribuidos em es-
truturas em memoria (RDDs) e associd-los ao historico de derivacdo de dados.
Esta demonstragcdo apresenta o SAMbA, uma extensdo para o Spark capaz de
coletar dados de proveniéncia dos RDDs em tempo de execugdo e fornecer re-
cursos analiticos ao usudrio. Na demonstragdo utilizamos como estudo de caso
uma execugdo de consultas por similaridade de forma paralela.

1. Introducao

Muitas aplicacdes (cientificas e comerciais) sdo compostas por operagdes que produ-
zem dados de forma intensiva, como cargas, transformagdes e agregacdes de dados
[Liu et al. 2016]. O fluxo dos dados gerados pelo encadeamento dessas operacdes € ge-
ralmente representado por meio de grafos direcionados aciclicos ou DAGs (do inglés Di-
rected Acyclic Graph), no qual os vértices representam transformagdes de dados enquanto
os arcos representam as dependéncias de dados entre elas. Vdrias aplicacdes consomem
e produzem um grande volume de dados e adotam scripts para implementar tais DAGs.
Entretanto, uma vez que essas aplicagdes necessitam processar conjuntos de dados de
grande cardinalidade, o processamento paralelo, distribuido e escaldvel se torna essencial
para o desempenho da aplicacdo [Jha et al. 2014].

Uma maneira simplificada de transformar scripts sequenciais em paralelos é por
meio do uso de frameworks DISC (do inglés Data Intensive Scalable Computing). O
Apache Spark! é um DISC que prové execucio paralela e escaldvel de scripts com uso in-
tensivo de dados. O Spark é baseado no processamento distribuido de dados em memodria,
por meio de uma abstracdo chamada RDD (do inglés Resilient Distributed Dataset). Os
RDDs sdo colecdes distribuidas de elementos de dados imutaveis. Uma vez modelada a
aplicagdo, o Spark analisa o fluxo de dados da mesma para coordenar a execugdo paralela
de instrugdes nas parti¢des de dados que compdem um RDD.
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Um exemplo de aplicag¢do que requer processar grandes volume de dados € a exe-
cucdo de consultas por similaridade em espacos métricos. Esse tipo de consulta envolve,
por exemplo, uma classificacdo baseada em distancia ou recuperacao de dados por con-
teido. Na prética, os dois tipos de consultas por similaridade mais utilizadas sdo as buscas
por abrangéncia e vizinhanc¢a [Hetland 2009]. A modelagem e representagcdo de opera-
dores de buscas por similaridade em espacos métricos vem sendo estudada por muitos
anos [Padmanabhan and Deshpande 2015] e diferentes estratégias de indexacao tém sido
propostas para otimizar o desempenho de sua execugdo, tais como os indices VP-Trees e
VP-Forests. Estes indices sdo evolucdes de drvores bindrias e visam a executar buscas por
similaridade com, potencialmente, complexidade logaritmica de tempo [Yianilos 1998].
Entretanto, a depender da cardinalidade e dimensionalidade do conjunto de dados de en-
trada, a quantidade de nés-folhas a ser examinada pode ser niao-negligencidvel, o que
torna a execugdo da busca custosa. Portanto, consultas por similaridade (mesmo indexa-
das) podem se beneficiar do processamento paralelo do Spark.

Apesar de escaldvel para o processamento de grandes quantidades de dados, o
Spark carece de apoio a proveniéncia [Freire et al. 2008]. Dados de proveniéncia sdao
fundamentais para registrar a linhagem da geracdo de dados e facilitar a reprodutibilidade
e a andlise de dados produzidos por uma aplicagdo. Quando os dados de proveniéncia
sdo enriquecidos com os dados do dominio da aplicacdo, eles se tornam uma base de
dados importante para a andlise online e post-mortem. Em execugdes de longa duragao,
as consultas online sdo essenciais para monitorar e analisar o andamento da aplicagdo.
O Spark fornece uma capacidade de proveniéncia limitada que registra as atividades ja
executadas em forma de arquivos log, mas € incipiente no que tange a prover apoio a
reprodutibilidade e a analise de dados. Além disso, a depuracdo do cédigo do Spark tam-
bém ¢é bastante dificil, dada a sua caracteristica paralela e distribuida. Sistemas como
BigDebug [Gulzar et al. 2016] e Titian [Interlandi et al. 2015] surgiram para forne-
cer recursos de depuracdo ao Spark, mas se restringem ao registro de dados de execucgdo
sem se preocuparem com a andlise dos dados.

Este artigo tem por objetivo apresentar o SAMbA? (Spark provenAnce MAnage-
ment), uma extensao para tornar o Spark capaz de coletar dados de proveniéncia a partir
dos RDDs e fornecer recursos analiticos em tempo de execu¢do. Samba supera os diver-
sos desafios com relag@o a captura e registro de dados de proveniéncia no Spark, sendo
um deles a de capturar dados de proveniéncia distribuidos nos RDDs e associd-los em
memoria ao caminho de derivacdo de dados de proveniéncia. Outro desafio relevante
ocorre quando as transformacdes de dados no Spark trocam dados por meio de leitura e
gravacdo de dados em arquivos. Nesse contexto, a transferéncia de elementos de dados
entre atividades € implicita e o Spark ndo pode usar os RDDs para gerenciar esses dados
porque nao estéd ciente do fluxo de dados. Portanto, capturar os dados desses arquivos
tem imenso potencial de melhorar a anélise de dados de proveniéncia, mas também € um
desafio [Freire et al. 2008, Silva et al. 2017].

2. Arquitetura do SAMbA

A captura e a geréncia dos dados de proveniéncia de aplica¢des Spark ndo é uma tarefa
simples. Primeiramente, os usudrios devem ser capazes de definir o contetido apropriado
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(elementos de dados de interesse) a serem extraidos dos RDDs. Além disso, aplicacdes
Spark sdo geralmente executadas em ambientes DISC (nuvens ou clusters) e 0s usudrios
nao tém ciéncia de qual maquina executard cada atividade. O SAMbA aborda ambos os
desafios, coletando proveniéncia prospectiva e retrospectiva [Freire et al. 2008], além de
informacdes do ambiente de execucdo e dos dados especificos do dominio. A provenién-
cia prospectiva representa as operagdes que sdo executadas sobre os dados na aplicacao,
a0 passo que a proveniéncia retrospectiva representa o log de execucado da aplicagdao. O
registro das informagdes do ambiente descrevem caracteristicas relacionadas ao ambiente
DISC. Por fim, os dados especificos de dominio representam o contetido produzido pelas
transformacoes (resultados intermedidrios) que precisam ser analisados em conjunto com
os dados de proveniéncia.

A Figura 1 apresenta os principais componentes da arquitetura do SAMbA. Os
componentes do Spark coloridos sdo estendidos por meio do SAMbA e funcionam con-
forme discutido na sequéncia: o componente Spark Context conecta-se ao Gerenciador de
clusters (Figura 2). Assim, o Spark instancia Executors, que sao processos que executam
operacodes e armazenam dados nas mdquinas do ambiente DISC. Depois o Spark envia o
codigo da aplicacdo (arquivo executavel) para os Executors. Em seguida, o SparkContext
envia tarefas para os Executors para serem processadas. Desse modo, o SAMbA ¢ execu-
tado em cada Executor do Spark para capturar os dados de proveniéncia e de dominio.
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Figura 1. Arquitetura do SAMbA.
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Figura 2. Definicdo do Spark Context no SAMbA

O fluxo de um n6 em execucdo na Figura 1, gerenciado pelo Dataflow Provenance
Manager, registra a proveniéncia prospectiva e captura a proveniéncia retrospectiva do
dataflow gerada pela execugdo da aplicagdo Spark. Essa captura de dados € baseada na
extracdo de dados do RDD, através do Data Element, o qual representa cada unidade de
dados que compdem o conteiido de um RDD. Para adicionar dados de dominio a prove-
niéncia do dataflow, o SAMbA permite que o usudrio defina atributos de interesse para
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serem extraidos usando um componente chamado Schema. Assim, o Dataflow Prove-
nance Manager interage com o Data Element, aplicando sobre ele o Schema (Figura 3).

.setSchema{msew DataElementSchema[{RangeQueryParameter, Stiring, 1A
f getFieldsNames(): Arrayl 1] Array("Target Element Id", "Candidate Element ID", "Distance")

Figura 3. Exemplo de uso do Schema no SAMbA.

O SAMDbA concentra-se no usudrio que desenvolveu a aplicacdo Spark, e que
também conhece os dados do dominio. Assim, o Schema € uma interface com os mé-
todos getFieldsNames (), que define os atributos a serem representados no Schema, e
splitbata (), que retorna uma colecdo de dados (Data Collection) extraida do RDD.
Um Data Collection é um conjunto de Data Elements, onde cada Data Element possui
um identificador tunico (ID). Este ID ¢é usado pelo SAMbA para rastrear a proveniéncia
dentro do banco de dados que a armazena. Da mesma forma, cada operagdo executada
no SAMbA também possui um ID, que € usado para associar o Data Element com as
operagdes que o geraram.

Para resolver o problema de capturar dados de proveniéncia de programas caixa-
preta, o SAMbA fornece 0 SAMbA-FS, um sistema de arquivos baseado em libfuse®
(Filesystem in Userspace) do Linux, que mapeia um certo diretrio do usudrio para os
dados representados por um RDD em memoria. Como resultado, o Spark, e consequen-
temente o0 SAMDbA, ficam cientes dos arquivo manipulados por programas caixa-preta.
O SAMDA-FS utiliza o tipo de dado FileGroup que representa um conjunto de arquivos
em memoria. Para criar um RDD de FileGroup, utilizamos uma classe utilitdria chamada
FileGroupTemplate, e através dela, definimos quais arquivos devem ser carregados em
memoaria — como exemplificado na Figura 4. Neste caso, o contetido do arquivo chamado
inputFastaList.txt é carregado na memoria (RDD). Além disso, o FileGroupTemplate per-
mite armazenar um mapa de chave-valor, que serve para armazenar informacgdes extras
sobre o FileGroup, como o nome do arquivo ou algum parametro de configuragao.

fileGroupTemplate = ite. (
("/home/user/dataflow/inputFastaList.txt"),
false, Map("FILE_NAME" -> "inputFastalList.txt")

1 rdd = spa i (rile te)

Figura 4. Criacao de um RDD de FileGroup.

Quando um RDD de FileGroup é criado, dois novos operadores de transformacado
sdo fornecidos pelo SAMbA: runCommand, que executa comandos nativos do SO, e runS-
cientificApplication que executa programas ou scripts caixa-preta contendo sequéncia de
invocacdes de programas (Figura 5) que se encontram em um determinado diretorio.

("someScript.sh {{FILE_NAME}}")

Figura 5. Exemplo da execucdo de um script como um parametro FILE_ NAME
proveniente do mapa de chave-valor do FileGroup.

3https://github.com/libfuse/libfuse
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Somando-se a essas caracteristicas, 0 SAMbA carrega dados de proveniéncia e
dominio em seu banco de dados de forma online, ou seja, durante a execugdo de aplicacdes
Spark. Desta forma, a proveniéncia e os dados de dominio sdo fornecidos para o usudrio
em tempo de execucgdo, permitindo assim que os usudrios executem consultas enquanto a
aplicagdo ainda estd em execugdo. Os dados de proveniéncia capturados sdo armazenados
em um banco de dados Apache Cassandra pelo Dataflow Provenance Manager.

3. Demonstracao

Em nossa demonstragdo, exemplificamos como o SAMbA pode ajudar os usudrios a exe-
cutar aplicagdes Spark e realizar andlises online sobre os dados especificos de dominio
armazenados em memoria. Para tanto, utilizamos como estudo de caso uma aplicacdo
que paraleliza consultas por similaridade indexadas em espagos métricos. A ideia prin-
cipal desse estudo de caso € acelerar a avaliacao dos elementos nos nés-folha de indices
VP-Tree e VP-Forest ao resolver uma consulta por similaridade.

Nesse contexto, os nds-folha incluem os elementos de dados a serem consultados
e sdo armazenados como arquivos sequenciais, enquanto que as estruturas das arvores em
si sdo mantidas como arquivos separados. Dada uma consulta por abrangéncia com um
raio de tolerancia e um elemento de busca, definimos uma rotina Spark para selecionar os
n6s-folha que interceptam o raio da consulta e examinar a distincia das instincias cober-
tas pelo n6 com relacio ao elemento de consulta. Nesse cendrio, exemplos de consultas
online que podem ser executadas pelos usudrio para acompanhar a execucao sao: (1) Ve-
rificar quais foram os nds-folhas que foram inspecionados, ou (2) Verificar quantos nos
foram descartados por nao incluirem elementos candidatos ao conjunto-resposta.

@ Input Dataj [1980001, 19, 0.95]
2. splitines offle: VpTreefnputFile.csv A - ERRCLENE
(1980001, 51, 0.08] [1980001, 53, 0.05] :
(3) ToFiles *® «
{a) Calculate Distance —
® |[Filter [Leaf1.datNode] j
_—
e sl et [ N
Labels [1980001, 52, OGG] 4
: " [1980001, 52, 0.06]

[fi\lpTreeflnputFne‘csxrr]J ¥ 4

[1980001, 11, 0.74] [1980001, 44, 0.90]

Figura 6. Grafo de proveniéncia do SAMbA para busca por abrangéncia em um
noé-folha de um indice VP-Tree.

Além de executar essa aplicagdo no Spark, os usudrios podem visualizar o grafo
de proveniéncia gerado (Figura 6). Para este estudo de caso, usamos conjuntos de dados
sintéticos de 10 e 100 dimensdes comparados pela distancia Euclideana e usando indices
com diversas parametrizacdoes no nimero de elementos por né-folha. O grafo apresentado
na Figura 6 representa a execugdo do dataflow para uma consulta por abrangéncia cujo o
raio seja menor ou igual a 0,06 unidades. A aplicacdo do estudo de caso comega lendo o
arquivo de entrada (1). Para cada elemento de consulta presente no arquivo de testes (2),
sdo identificados os nds-folhas dos indices que talvez contenham elementos que atendam
o critério de selecdo. Cada elemento do né-folha (3) é identificado pelo seu ID e tem a
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sua distancia calculada até o elemento de consulta. Em seguida, sdo selecionados aqueles
cuja a distancia é menor ou igual a 0,06 unidades (4). Por fim, a aplicacdo agrupa os
identificadores dos elementos que passaram no teste (5). Para a apresentacio do SAMbA
no evento, incentivamos usudrios a trazerem suas proprias aplicagdes Spark.

4. Conclusao

O SAMDbA € uma extensdo do Apache Spark para apoiar a andlise online de dados de
proveniéncia armazenados em memoria. Nesta demonstracdo apresentamos um exem-
plo do uso do SAMbA para captura e consulta de proveniéncia online em uma aplica-
cao de busca por similaridade. Como trabalhos futuros, pretende-se investigar o uso
do SAMDA no gerenciamento de proveniéncia em aplicagdes cientificas com relacio a
consultas online e post-mortem. A versdo beta do SAMbA pode ser obtida no reposito-
110 https://github.com/UFFeScience/SAMbA. Além disso, estd disponivel no mesmo
endereco do repositério, um video de demonstracdo do sistema e um guia inicial para
usudrios que desejam utilizar o SAMbA.
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