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Resumen

Con el auge de Internet la cantidad de datos generados ha crecido exponencial-
mente, la necesidad de analizar esta informacion y la aparicion de nuevas aplicaciones
que explotan estos datos dio lugar al desarrollo de distintos sistemas para la gestion
de grandes cantidades de datos. El modelo tradicional de gestion de datos (bases de
datos relacionales) no resultaba adecuado para todas las aplicaciones, ademds de no
escalar a grandes cantidades de datos. Por esta razon se disefaron distintos tipos de
gestores de datos siendo las bases de datos NoSQL el paradigma mas conocido, aun-
que no el unico. Dentro de este tipo de bases de datos se encuentran las bases de datos
para grafos, orientadas a documentos, almacenes clave-valor y las orientadas a colum-
nas. Otro modelo completamente diferente son los sistemas de streaming de datos; los
cuales procesan los datos al vuelo, sin almacenarlos. Ambos tipos de gestores de datos
ejecutan en sistemas distribuidos con el fin de procesar grandes cantidades de datos.

El objetivo de la tesis es el diseiio de protocolos para la mejora del rendimiento de
dos tipos de sistemas para la gestion de grandes cantidades de datos: una base de da-
tos NoSQL (HBase) y un sistema de streaming de datos (UPM-CEP). Concretamente,
en el caso de HBase se proponen protocolos para la carga de datos y equilibrado de
carga. La optimizacién del proceso de carga de datos es fundamental para mejorar la
disponibilidad del sistema (tiempo que el sistema estd operativo). La carga de datos se
paraleliza y tiene en cuenta la distribucion de los mismos con el fin de ubicarlos en
distintas maquinas y mejorar el rendimiento de las consultas. El equilibrado de carga
distribuye los datos de manera uniforme entre los distintos nodos con el fin de parale-
lizar las consultas y mejorar el rendimiento (tiempo de respuesta y productividad). Los
protocolos tienen en cuenta la arquitectura NUMA del sistema subyacente.

También se han propuesto protocolos para dotar de elasticidad a un sistema de
streaming de datos. La elasticidad permite al sistema realizar scale-in, paralelizando
consultas en una misma maquina, scale-out, distribuyendo consultas o paralelizdndolas

en distintas maquinas, sin parar el sistema.
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En ambos casos los resultados se han validado en dos cludsters con distinta arquitec-
tura con una decena de nodos, asi como en un superordenador, empleando benchmarks

industriales, TPC-C e Intel HiBench.
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Summary

With the rise of the Internet, the amount of data generated has grown exponentially,
the need to analyse this information and the appearance of new applications that exploit
this data led to the development of different systems for managing large amounts of da-
ta. The traditional data management model (relational databases) was not suitable for
all applications, in addition to not scaling to large amounts of data. For this reason, dif-
ferent types of data management systems were designed, with NoSQL databases being
the best known paradigm, although not the only one. Databases for graphs, document-
oriented, key-value stores and column-oriented are NoSQL data stores. Another com-
pletely different model is the data streaming model; which process the data on the fly,
without storing it. Both types of data management systems run on distributed systems
in order to process large amounts of data.

The goal of this thesis is the design of protocols to improve the performance of two
types of systems for managing large amounts of data: a NoSQL database (HBase) and
a data streaming system (UPM-CEP). Specifically, in the case of HBase, protocols for
data loading and load balancing are proposed. Optimizing the data loading process is
essential to improve system availability (time that the system is operational). The data
load is parallelized and takes into account their distribution in order to place them on
different machines and improve query performance. Load balancing distributes data
evenly across nodes in order to parallelize queries and improve performance (response
time and throughput). The protocols take into account the NUMA architecture of the
underlying system.

Protocols have also been proposed for providing elasticity to a data streaming sys-
tem. Elasticity allows the system to scale-in, by parallelizing queries on the same
machine, scale-out, by distributing queries or parallelizing them on different nodes,
without stopping the system.

In both cases, the results have been validated in two clusters with different architec-
ture with a dozen nodes, as well as in a supercomputer, using industrial benchmarks,

TPC-C and Intel HiBench.
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Capitulo 1

Introduccion

Durante més de veinte afos las bases de datos relaciones han permitido almacenar
datos de manera persistente, sin evolucionar en cuanto a su sistema de almacenamiento
y gestion de los datos. En los afios 2000 las bases de datos relacionales seguian siendo
muy utilizadas, pero con la apariciéon de Internet para uso comercial durante esta déca-
da, produjo que las bases de datos relacionales no fuesen capaces de almacenar la gran
cantidad de datos que se comenzaban a generar. Con el tiempo el uso de Internet fue
incrementado, aumentando la cantidad de usuario conectados y generando contenido.
Para soportar el aumento del volumen de datos se encuentran dos soluciones, scale up
o scale out. La primera de ellas, scale up, consiste en adquirir una méquina con mayor
almacenamiento y procesamiento que permita manejar las grandes cantidades de datos
generadas. El principal problema de esta solucion es el gran coste que tiene adquirir
maquinas con esas caracteristicas a demds del limite de almacenamiento que supone,
ya que el espacio de almacenamiento tanto en disco como en memoria principal y los
procesadores son limitados. La segunda solucion, scale out, consiste en un conjunto
de maquinas de hardware sencillo con un coste no muy elevado que permite aumentar
la capacidad de almacenamiento y procesamiento mediante la incorporacién de nuevas
maquinas al conjunto, clister de maquinas.

Pero las bases de datos relaciones no estdn disefiadas para ejecutarse de manera
eficiente en un clister de maquinas. Por ello Google,desarrollé un sistema de alma-

cenamiento de datos distribuido (Google File System [1]]) cuya arquitectura y funcio-
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namiento fueron publicados en 2003. En 2006 Apache Software Foundation,presentd
Hadoop Distributed File System (HDFS). Igualmente, un sistema de almacenamien-
to distribuido inspirado en GFS bajo una licencia Apache de cédigo abierto. Apache
permitié que muchas empresas pudiesen adquirir la capacidad de almacenamiento ne-
cesaria mediante este software y un clister de maquinas con hardware estandar.

Por otro lado, los datos que estaban siendo almacenados en estos sistemas debian
de ser procesados de manera mads eficiente ya que el acceso a los datos y su procesa-
miento era muy costoso sin un software especifico. Para ello en 2004, Google presentd
MapReduce [2], una herramienta basada en el paradigma de computacion del mismo
nombre, cuya estrategia es “divide y vencerds” y que permite realizar un preproce-
samiento de los datos en los mismo nodos para luego agruparlos y generar la salida
deseada. Tras ellos,Apache incorporé en 2008 MapReduce a su proyecto Hadoop, de
nuevo distribuido bajo la misma licencia Apache de cédigo libre.

De forma paralela, en 2004 Google desarroll6 BigTable [4], una base de datos
NoSQL de tipo clave-valor que utiliza como almacenamiento persistente GFS. Permi-
tiendo de esta manera estructurar y realizar consultas sobre los datos almacenados en
su sistema de almacenamiento distribuido. Unos afios més tarde, en 2008, Apache pre-
sent6 HBase utilizando como referencia BigTable para dar soporte a Hadoop. Pero no
fue hasta 2009 cuando aparecié un término el cual englobaria a todas aquellas bases
de datos que no utilizan el modelo relacional y pueden ser ejecutadas en un cluster de
maquinas asegurando un buen rendimiento, NoSQL. Estas bases de datos almacenan
la informacién en pares de tipo clave-valor llamadas tuplas. Con la aparicién de las
bases de datos NoSQL, surgi6é un modelo de almacenamiento persistente poliglota que
permite la utilizacion tanto de las bases de datos relaciones como NoSQL.

De manera paralela surgieron una serie de herramientas como Aurora [6] en 2003
y su sucesor Borealis [7] en 2005 que permiten el procesamiento de datos en memoria
antes de ser almacenados de manera persistente, Este tipo de herramientas son conoci-
das como Stream Processing Engines. En 2009 se desarrollé Spark [8] con el objetivo

de ampliar Hadoop y reemplazar MapReduce utilizando la técnica de computacién en
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memoria mediante micro-batching, es decir, transformando colecciones de pares clave-
valor. A pesar de que no consiguié reemplazar a MapReduce, si que fue integrado por
gran cantidad de proveedores de Big Data como Cloudera [9], Horton [10], SAP [11]
y MapR [12].

Un afio més tarde, en 2010, apareci6 Flink [13] el cual permite realizar transfor-
maciones de manera iterativa a colecciones de datos mediante flujos de datos ciclicos.
Las transformaciones se realizan mediante la ejecucidén de consultas que se encuen-
tran en continua ejecucion y las cuales son representadas como un grafo aciclico. En
el Laboratorio de Sistemas Distribuidos de la universidad politécnica de Madrid desde
2010 se ha estado desarrollando UPM-CEP un sistema de procesamiento de datos en
streaming el cual ha sido utilizado en el desarrollo de parte de las contribuciones de

esta tesis.

1.1. Sobre esta Tesis

El principal objetivo de esta tesis es el desarrollo de distintas herramientas que per-
miten mejorar el rendimiento de Tecnologias destinadas a la gestién, procesamiento
y andlisis de datos. Se ha desarrollado por completo en el Laboratorio de Sistemas
Distribuidos de la Universidad Politécnica de Madrid y ha sido incluida en los pro-
yectos de investigacion: CUMULONIMBO: High Scalable Transactional Multi-Tier
Platform as a Service (FP7-257993), COHERENTPAAS: A Coherent and Rich PaaS
with a Common Programming Model (FP7-611068), CLOUD4BIGDATA: Efficient
Cloud and BigData Infraestructure(S2013/ice-2894), CLOUDDBAPPLIANCE: Euro-
pean Cloud In-Memory Database Appliance with Predictable Performance for Critical
Applications (H2020-732051), UEDOS: INSIGHTS + INTERACTIVE PLATFORM
AND COMMUNITY ENGAGEMENT TOOLS FOR URBAN ECONOMIC DEVE-
LOPMENT ORGANIZATIONS (19153-A19) y BigDataStack (H2020-779747).
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1.1.1. Contribuciones de la Tesis

Las principales contribuciones de la parte de Tecnologias para la Gestion y Proce-

samiento de Datos se ha realizado sobre HBase y son:

1. Carga de datos de forma masiva en HBase. Una herramienta basada en Im-
portTSV [14] que permite cargar datos desde ficheros de tamafios de Gigabytes
incluso Terabytes a HBase generando la clave de cada una de las tuplas mientras
se procesan las lineas del fichero a cargar. La descripcion de las claves puede
ser indicada por el usuario de tal manera que se ajusten a las consultas que van
a ser realizadas sobre los datos posteriormente lo cual permite obtener un mejor

rendimiento durante la ejecucion de las mismas.

2. Distribucion de los recursos de maquinas con arquitectura NUMA. Cada vez
es mds comun encontrarnos maquinas con arquitecturas NUMA lo que permite
distribuir los recursos de la maquina (cores y memoria) y asignarlos a los distin-
tos procesos. Conociendo la funcionalidad que tiene cada una de los procesos a
ejecutar en la maquina se puede distribuir los recursos de tal manera que cada
uno tenga una cantidad de cores y memoria diferentes permitiendo aprovechar
al méximo el potencial de la maquina. Para demostrar su funcionalidad se han
distribuidos los recursos de todos los servicios requeridos durante el proceso de

carga masiva de datos.

3. Distribucion de los recursos de YARN [15]. YARN es un software del stack
de Apache Hadoop el cual permite distribuir los recursos asignados a cada uno
de los procesos MapReduce. YARN es utilizado para el proceso de carga masiva
de datos, se ha disefiado e implementado una herramienta que permite asignar
la configuracién adecuada a cada proceso map o reduce de tal manera que se
aprovechen al maximo los recursos de MapReduce mejorando el rendimiento
del proceso de carga masiva en mas de un 10 % con respecto a la configuracion

predefinida de YARN.
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4. Equilibrado de datos de manera uniforme en HBase. A pesar de que HBase
tiene distintas herramientas para el balanceo de carga, memoria y consumo de
CPU. Se ha implementado una herramienta que permite distribuir lo datos de
manera uniforme entre todos los nodos del sistema para cada una de las regio-
nes de las tablas almacenadas en HBase de manera independiente almacenen la
misma cantidad de datos. Este modelo de distribucion de los datos permite me-
jorar el rendimiento de la base de datos cuando se realizan consultas con acceso
uniforme a los datos. Ademds permite al sistema configurarse para adaptarse al
aumento de carga afiadiendo nuevos nodos o eliminando nodos en caso de que
sea necesario asegurando que tras el equilibrado de carga cada uno de los nodos

va a tener la misma cantidad de informacion.

Las principales contribuciones de la parte de Tecnologias para andlisis de Datos se
han realizado sobre UPM-CEP [16]] [17]]. UPM-CEP tiene varios servicios: orchestra-
tor, metricServer e instanceManager. Este ultimo servicio es el encargado de ejecutar
instancias de las sub-consultas las cuales son las encargadas de procesar las tuplas que
recibe el sistema. Todas la aportaciones presentadas en esta tesis han sido realizadas
para mejorar procesamiento de tuplas en el conjunto del sistema y para ello todas ellas
se han aplicado en el servicio instanceManager. En particular las contribuciones per-

miten dotar al UPM-CEP de elasticidad dinamica.

1. Sistema de migracion de sub-consultas en UPM-CEP. Se ha implementado
una herramienta que permite mover las sub-consultas de unos instanceManager
a otros. Cuando el sistema comienza a recibir una carga superior a la que esta
procesando si hay varias sub-consultas en un mismo instanceManager o el ins-
tanceManager en el que se esté ejecutando la sub-consulta no tiene suficientes re-
cursos y hay otros instanceManagers en el sistema con més recursos, UPM-CEP
es capaz de mover la sub-consulta de un instanceManager a otro para asegurar
que la carga que esta recibiendo sea procesada sin detener el procesamiento de

tuplas en el resto de instanceManagers.
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2. Sistema de Scale Up de sub-consultas en UPM-CEP. Cuando el sistema recibe
una carga superior a la que puede procesar con las distribucién actual de las sub-
consultas y cada uno de los instanceManagers estdn ejecutando un instancia de
sub-consulta. Se ha implementado un proceso que permite a UPM-CEP detectar
esta situacion y distribuir la carga de la instancia que estd saturada creando una
nueva instancia en otro instanceManager del sistema que se encuentre disponi-
ble y sin ejecutar ninguna otra sub-consulta. Este proceso se realiza de manera
dindmica y el resto de instancias de la sub-consulta pueden seguir procesando la

carga de tal manera que no se bloquea el procesamiento de tuplas.

3. Sistema de Scale Down de sub-consultas en UPM-CEP. Como situacién opues-
ta a la anterior, cuando el sistema comienza a recibir una carga inferior a la que
estd acostumbrado a procesar, los instanceManagers dejan de utilizar todos sus
recursos ya que no los necesitan. Con el objetivo de reconfigurar la distribucion
de las sub-consultas se ha implementado un proceso que tras detectar esta situa-
cion, elimina una o varias instancias de las sub-consultas y distribuye la carga
que estaba siendo procesada por las instancias eliminadas entre las que van a
seguir en ejecucion. Durante este proceso las instancias que no son eliminadas
siguen procesando la carga que le corresponde y ademds son configuradas para

comenzar a procesar la carga de las instancias eliminadas.

1.2. Organizacion del documento

El documento estd organizado en los siguientes capitulos. El Capitulo [2] se intro-
ducen tecnologias para la gestion y procesamiento de datos que se encuentran en la
actualidad, como han ido evolucionando las bases de datos para poder almacenar y ma-
nejar las grandes cantidades de datos que se generan dia a dia, hasta presentar HBase y
todas las tecnologias software que permiten el correcto funcionamiento de esta base de
datos NoSQL. También se presenta UPM-CEP, un sistema de procesamiento de datos

en streaming, disefiado y desarrollado en el Laboratorio de Sistemas Distribuidos de
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la Universidad Politécnica de Madrid, finalizando con las presentacion de las maqui-
nas con arquitectura NUMA. En el Capitulo [3] se presentan tres de las contribuciones
realizadas sobre los sistemas de gestion y almacenamiento de datos. En concreto se
presentan un conjunto de herramientas que permiten realizar la carga masiva de datos
en HBase aprovechando al méaximo los recursos que ofrecen cada una de las maquinas
del cluster, ademds se muestran distintas herramientas ya existentes y se comparan en
la evaluacién de rendimiento para finalmente mostrar la mejora en el rendimiento del
proceso de carga de datos obtenida con las contribuciones. El Capitulo @ estd dedicado
al equilibrado de datos uniforme, una herramienta que permite distribuir los datos en-
tre todas las maquinas del clister de manera uniforme. Tras finalizar el equilibrado, el
rendimiento de las consultas con acceso uniforme a los datos almacenados en HBase
mejora de manera considerable. El capitulo [5| muestra las principales contribuciones
realizadas en el desarrollo del UPM-CEP que permiten la reconfiguracion de las con-
sultas de forma dindmica para ajustarse a la carga que esta recibiendo el sistema, junto
con la evaluacion de rendimiento de las mismas. Finalmente, el capitulo E] resume las
contribuciones y resultados obtenidos en esta tesis y se presentan las futuras lineas de

trabajo.



1. INTRODUCCION




Capitulo 2

Tecnologias para la Gestion y
Procesamiento de Datos

A finales de los afios 90 con la aparicién de Internet y durante los aios 2000 con
el desarrollo de las paginas web se comenzaron a generar grandes cantidades de da-
tos: links, redes sociales, actividades en logs, mapeo de datos. La cantidad de datos
generada iba en aumento a la par que la cantidad de usuarios también crecia.

La distinta procedencia y formato de los datos generados junto con el aumento de
la cantidad de los mismos hacia inviable que las maquinas utilizadas para las bases de
datos relaciones pudiesen soportar la carga. Una de las soluciones que se planteo fue la
utilizacién de maquinas mas potentes, con mas recursos pero estas maquinas son muy
costosas, ademds de los limites de procesamiento, espacio en disco y memoria que
tienen las maquinas actuales. La alternativa era utilizar varias maquinas mas simples
que trabajasen de manera conjunta solucionando asi el problema del espacio y de los
fallos de hardware, ya que si una maquina falla el sistema sigue funcionando con el
resto.

Esta solucién hizo aparecer otro problema y es que las bases de datos relacio-
nes no son capaces de ejecutarse en un cldster de miquinas. De ahi que Google y
Amazon desarrollasen BigTable [4] y Dynamo [18]] respectivamente para dar solucién
a sus propios problemas de gestion de datos. Con el tiempo otras organizaciones se
vieron en el mismo problema y es en ese momento cuando comenzaron a aparecer

otras bases de datos siguiendo los cdnones de Google y Amazon. Algunas de ellas
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son: Voldemort [19], Cassandra [20], Dynomite [21], HBase [22], Hypertable [23]],
CouchDB [24]], y MongoDB [25]]. Este conjunto de bases de datos se les llamé bases
de datos NoSQL. BigTable es una base de datos NoSQL de tipo clave-valor que utiliza
como almacenamiento persistente Google File System (GFS) [1]], un sistema de alma-
cenamiento distribuido y replicado. Permitiendo de esta manera estructurar y realizar
consultas sobre los datos almacenados en su sistema de almacenamiento distribuido.
Apache en 2008 presenté6 HBase utilizando como referencia BigTable.

Por otro lado dentro del anélisis de datos hay varios tipos: batch, stream, micro-
batching y predictive. El analisis de datos por batch, permite el procesamiento de
grandes cantidades de datos almacenados, un ejemplo es MapReduce [2]. El anali-
sis de datos en stream, procesa los datos en memoria tan pronto como son recibidos
o generado. Permite analizar flujos (streams) infinitos de datos, detectando anomalias
o generando alarmas sin necesidad de almacenar los datos previamente. Algunas de
las tecnologias para el streaming de datos son Apache Flink [13]], Apache Storm [26],
Apache Samza [27] y WSO, [28]. El tercer tipo, micro-batching, empaqueta los da-
tos en pequefios bloques en memoria para después procesarlos sin ser previamente
almacenados. Un ejemplo es Apache Spark [8]], que agrupa los datos recibidos en un
RDD (Resilient Distributed Dataset), una estructura de datos en memoria o en disco
que permite almacenar datos, para luego ser procesados. Finalmente, el andlisis pre-
dictivo utiliza conceptos estadisticos, de inteligencia artificial, machine learning y data
modeling para predecir comportamientos futuros en base a datos historicos.

Los sistemas de procesamiento en Stream permiten monitorizar y analizar flujos
continuos de datos generados por uno o varios sensores, trafico de red o analiticas
de bases de datos en tiempo real generando alertas u otros eventos mas complejos,
mediante el despliegue de consultas continuas. Puede ser utilizado en distintas areas
como monitorizacion de la actividad empresarial, gestion de proyectos de negocio,
sistemas de control de trafico y control de edificios por medio de video.

Con el aumento de dispositivos de monitorizaciéon como son pulsémetros, sensores

de movimiento, GPSs y cdmaras de videovigilancia entre otros, ha surgido el concepto
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de Wide-Area Stream Processing. Este concepto hace referencia al procesamiento con-
tinuo de eventos generados por diversos dispositivos que se encuentran geograficamen-
te distribuidos y que maés tarde son procesados en centros de datos. Con la aparicion de
Internet of Things (IoT) y su aplicacion en diferentes sectores como el transporte, sa-
lud, ocio y domética se ha incrementado el volumen de datos generados por pequefios
dispositivos. Algunos motores de Stream processing que pueden ser desplegados en
area extendida son Aurora [6]] y su predecesor Borealis [[7] y StreamCloud [17]].

En los ultimos anos los sistemas con arquitecturas multiprocesador han ido me-
jorando para ofrecer un mejor rendimiento durante la ejecucion de distintas tareas de
manera simultdnea. Estos tipos de arquitecturas se caracterizan por tener varios proce-
sadores que comparten otros periféricos como es la memoria y los buses. La principal
ventaja de estas maquinas es la posibilidad de asociar un proceso a un conjunto de
procesadores y por ello a una secciéon de memoria. Esta ventaja se puede utilizar pa-
ra obtener un mayor rendimiento en las bases de datos NoSQL y en los sistemas de
procesamiento en streaming distribuidos.

A lo largo de este capitulo se va a presentar en detalle Google Bigtable, su arqui-
tectura y funcionamiento y la version en cédigo abierto de Apache Hadoop, HBase.
Ademés se va a presentar CEP-UPM un sistema paralelo y distribuido que permite el
procesamiento flujos continuos de datos implementado en el Laboratorio de Sistemas
Distribuidos de la Universidad Politécnica de Madrid. Finalmente se presentardn las
arquitecturas multiprocesador, més en detalle las arquitecturas Non-Uniform Memory
Access (NUMA) y como pueden ser utilizadas para asignar procesos a las distintas

secciones de memoria.

2.1. Google File System

Google File System [1]] es un sistema de ficheros distribuido implementado por
Google al final de la década de los 90 para dar soporte de almacenamiento a todas las
tecnologias que estaban surgiendo, las cuales necesitaban almacenar grandes cantida-

des de informacion. Este software fue disefiado con el objetivo de tener un sistema de

11
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almacenamiento de datos tolerante a fallos que proporcionase una latencia baja en los
procesos de lectura y escritura y que ademds fuese altamente disponible. GFS propor-
ciona una interfaz similar a la de un sistema de ficheros centralizado pero internamente
se despliega en un conjunto de maquinas las cuales pueden estar geo-distribuidas. Los
datos almacenados en GFS son almacenados en ficheros estandard los cuales son di-
vididos internamente en bloques que son replicados y cuyas réplicas almacenadas en
distintos nodos del cldster para tolerar fallos.

De esta manera, GFS proporciona: 1) Tolerancia a fallos: La replicacion de los fi-
cheros permite que los datos siempre estén disponibles si falla una réplica o méas del
cluster. 2) Sensacion de almacenamiento ilimitado: Se pueden afiadir nuevos nodos
al cluster aumentando de esta manera la capacidad de almacenamiento. 3) Almacena-
miento de ficheros de gran tamafio: Permite almacenar ficheros de cientos de Gigabytes
incluso de Terabytes al fragmentar los fichero en bloques los cuales son almacenados
en varios nodos del cluister. 4) Interfaz similar a un sistema de ficheros centralizado:
Toda la arquitectura y funcionalidad de GFS permanece oculta al usuario tras un clien-
te que proporciona la misma interfaz que un sistemas de ficheros como puede ser el de

Linux.

2.1.1. Almacenamiento de datos en Google File System

Los datos son almacenados en ficheros de texto plano de Linux llamados GFS Fi-
les, internamente estos ficheros de texto son divididos en bloques (chunks) de tamafio
fijo, 64 MB. Los bloques son almacenados en el sistema de ficheros de Linux y son re-
plicados en distintos nodos del cluster. El nivel de replicacion estandar es tres, aunque
puede ser modificado, al igual que el tamaiio del bloque que puede ser seleccionado

por el usuario al cargar un fichero en GFS.
Réplicas

Las réplicas, con nivel de replicacion tres, se distribuyen dentro del cldster de la

siguiente manera: 1) la réplica principal se almacena en el nodos del clister mas cer-

12
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cano al cliente que ha cargado el fichero. 2) La segunda réplica se almacena en otro
nodo del cluster que se encuentre en el mismo rack o red que la réplica primaria. 3) La
tercera réplica en caso de que el cluster esté desplegado en varios racks, se almacena
en un rack diferente del que tiene las réplicas principal y secundaria. En caso tener un
nivel de replicacion superior el resto de réplicas se irdn colocando aleatoriamente en
el resto de nodos del cluster. De esta manera se asegura alta disponibilidad ya que en
caso de fallo del nodo o del rack siempre va a haber una réplica disponible, si no se
produce un fallo general del cluster.

Por otro lado si los nodos del claster tienen mas de un disco de almacenamiento
y si el numero de réplicas es superior al nimero de nodos, puede haber mas de una
réplica en el mismo nodo y estas se almacenarian en los distintos discos del nodo. De
esta manera, si uno de los discos del nodo falla, el otro disco tendra una réplica de los
datos. En cambio si el niimero de réplicas es superior al nimero de nodos y discos, no
seria de utilidad un nivel de replicacion tan alta ya que habria mas de una réplica por
nodo y disco y en caso de fallo se perderia el acceso a esas replicas.

GFS mantiene siempre el nivel de replicacion de todos los bloques, en caso caso
de que una de las réplicas quede inaccesible por un fallo de red o porque el nodo que
la servia ha fallado, automaticamente comienza a crear una réplica de los bloques que
estaba sirviendo el nodo fallido en otros nodos disponibles en el clister mediante la

copia de una de las otras réplicas de los bloques.

Tamaiio de bloque

El tamafio de bloque utilizado tiene un gran impacto en el rendimiento del sistema.
Los usuarios acceden a los ficheros almacenados en GFS mediante un cliente. Cuando
el usuario solicita acceder un fichero, el cliente solicita a GFS la localizacion de las
réplicas de los bloques del fichero. Informacion que el cliente almacena para evitar
futuras consultas y que solo volvera a consultar en caso de que cambie dicha informa-
cion. Con ella el cliente accede directamente a los nodos que poseen los bloques del

fichero que el usuario ha solicitado leer. El cliente va solicitando informacién a medi-
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da que el usuario va leyendo el fichero, ya que necesita conocer la localizacion de las

réplicas de los bloques siguientes.

Si el tamaio de bloque es muy pequefio en comparacion con el tamaio del fichero
almacenado, el nimero de bloques generados va a ser alto, y por tanto la interaccion
entre el cliente y GFS para conocer la localizacion de las réplicas de los bloques va a
realizarse con mas frecuencia si lo comparamos con un tamafio de bloque mayor que
generard un menor nimero de bloques. Por ejemplo un fichero de 10 GB utilizando un
tamafio de bloque de 64 MB va a generar 160 bloques por lo que el cliente solicitara en
160 ocasiones la localizacion de las réplicas de los bloques en caso de que el usuario
acceda a todo el fichero. Si se utiliza un tamafo de bloque mayor, por ejemplo 1024
MB se generan 10 bloques por lo que solicitard en 10 ocasiones la ubicacion de las

réplicas de los bloques, siempre y cuando desee leer el fichero por completo.

Si se utiliza un tamano de bloque que genere pocos bloques, el nimero de conexio-
nes que tiene que mantener el cliente con los nodos que sirven los bloques es menor
con respecto a un tamafno bloque menor. Siguiendo con el ejemplo del fichero de 10
GB, para el tamafo de bloque de 1024 MB se van a establecer 10 conexiones entre el
cliente y los nodos que sirven los bloques a diferencia de las 160 conexiones que se

tienen que establecer con un tamafio de bloque de 64 MB.

Otro aspecto que se ve afectado por el tamafio de bloque es el acceso al mismo
bloque por varios clientes de manera simultanea. Si el tamafio de bloque es grande, el
numero de clientes que accedan a un mismo bloque a la vez es mayor pudiendo llegar a
colapsar el nodo que sirve el bloque al no ser este capaz de manejar un nimero tan alto
de conexiones. En cambio si el tamafio de bloque fuese menor, el mismo contenido
que se encontraba en el bloque inicial va a estar distribuido en varios bloques y en
varios nodos del cluster permitiendo distribuir las conexiones de los clientes entre los

distintos nodos.
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2.1.2. Componentes de Google File System

La arquitectura de GFS estd basada en tres servicios: uno o varios clientes o GFS
client, un tnico GFS Master y uno o varios GFS Chunkserver. El GFS client, permite
al usuario final interactuar con el sistema de manera transparente, como si estuviese
trabajando con el sistema de ficheros de Linux, ya que permite realizar las operaciones
de lectura, escritura y eliminacién de ficheros. El servicio GFS Chunkserver almace-
na los bloques de los ficheros y ejecuta las operaciones necesarias sobre los mismos.
Y el servicio GFS Master es el encargado de controlar el estado de los GF'S Chunk-
servers y almacenar los metadatos de los ficheros almacenados en el sistema como la

informacion referente a los bloques de los ficheros y la localizacién de las distintas

réplicas.
Aplicacién GFS Master [foo/bar
(file name, chunk Chunt
GFS client LD =34 File namespace .- 2afd
T ainainieieieiei /I\\
L+ i T /
chunk handle, chunk location
! ( AN
| — + | Leyenda
| b ) ' Mensajes de datos
. i Instrucciones al chunkserver ! ' ===-* Mensajes de control
! ' 1
| Vo Estado del Chunkserver | !
! [ ] Ly
1 {chunk handle, byte rangel,| GFS Chunkserver GFS Chunkserver
chunk data Sistema ficheros Linux Sistema ficheros Linux

Figura 2.1: Arquitectura de GFS [1]]

La figura 2.1 muestra la arquitectura de GFS, los distintos servicios, la interaccion
entre ellos y el flujo de las operaciones de lectura. En la parte superior izquierda de
la figura una aplicacion esta utilizando el cliente, GFS client, para interacturar
con el sistema de ficheros. El GF'S client se comunica con el GFS Master y los GFS
Chunkserver, para ello utiliza dos tipos de mensajes diferentes, los mensajes de control
y de datos. Los mensajes de control intercambiados entre GFS client y GFS Master,
(file name, chunk index), especificando el nombre del fichero y el indice del bloque

a leer y (chunk handle, chunk location), devolviendo el controlador del bloque a leer
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y la localizacion del mismo, en la figura 2.1} permiten al GFS client conocer en qué
GFS Chunkserver se encuentran las réplicas de los bloques que la aplicaciéon quiere
acceder. Esta informacion la almacena el GFS client para evitar futuras interacciones
con el GF'S Master para preguntar la misma informacion. Una vez que el GFS client
conoce la localizacion de los bloques, mediante un mensaje de control (chunk handle,
byte range) contacta con el o los GFS Chunkservers que sirven los bloques que poseen
los datos a los que desea acceder la aplicacion y estos mediante mensajes de datos
envian los datos de los bloques solicitados al cliente.

Internamente, entre el GFS Master y los GFS Chunkservers se produce un inter-
cambio de mensajes de control: 1) Instructions to chunkservers: El GF'S Master indica
a los GF'S Chunkservers operaciones sobre los bloques que estan sirviendo como pue-
de ser, crear una nueva réplica de uno de los bloques, la migracién de los bloques de
un GFS Chunkservers a otro y informacién sobre el control de acceso a los bloques.
2) Periédicamente los GFS Chunkservers comunican su estado al GFS Master, espe-
cificando la informacién de los bloques que estin sirviendo para que el GFS Master

conozca en todo momento el estado del sistema.

2.1.3. Flujo de las operaciones escritura

El proceso de escritura require del intercambio de varios mensajes entre las distin-
tas réplicas para asegurar que todas escriben los datos. En primero lugar y tras consul-
tar el cliente la ubicacion de las réplicas al GF'S Master, este envia los datos a todas la
réplicas. Un vez que el cliente ha terminado de enviar los datos, manda un mensaje a
la réplica primaria para indicarle que puede comenzar con la escritura en disco de los
datos. Una vez que la réplica primaria ha terminado de escribir los datos en disco, les
asigna un namero de serie y se lo envia al resto de réplicas. Este nlimero de serie se
utiliza para identificar de manera Unica la escritura y de este modo tener localizados
los datos que ha sido almacenados en las réplicas en caso de fallo para poder desha-
cer los cambios que se hayan producido en las réplicas. Cuando las réplicas terminan

de escribir los datos, asignan el nimero de serie y avisan a la réplica primaria de que
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han terminado la escritura. Una vez que la réplica primaria ha recibido todos los men-
sajes de las réplicas, le avisa al cliente de que el proceso de escritura ha terminado
correctamente.

La figura 2.2l muestra los pasos de la operacién de escritura en un clister con nivel
de replicacion 3: Réplica Primaria, Réplica Secundaria A y Réplica Secundaria B. Los
pasos 1 y 2 representan la comunicacion entre el GFS client y el GFS Master para
obtener la ubicacién de las réplicas. Seguido y mediante la utilizacién de mensajes de
datos, el cliente envia los datos a cada una de las réplicas, paso 3. Cada una de las
réplicas almacena los datos en un buffer LRU, una politica de reemplazamiento de
caché en la que se descartan los datos mds antiguos para almacenar los mas recientes.
Un vez el cliente ha terminado de enviar los datos, este envia un mensaje a la réplica

primaria para que inicie el proceso de escritura, paso 4.

1--—---; GFSclient |[[Z-ZZZZzZZZZZZZ:Z:I:® GFS Master

3

SecundariaA [~~~ ]

L

Leyenda
v_oooo Réplica il =y Mensajes de datos

Primaria === ----» Mensajes de control

I

Réplica LR i
SecundariaB

|
E Réplica |
1

Figura 2.2: Flujo del proceso de escritura en GFS [1]]

La réplica primaria asigna un nimero de serie a los datos que ha escrito en el
bloque y lo envia al resto de réplicas, paso 5. A su vez cada una de las réplicas escriben
los datos en el bloque, le asignan el nimero de serie recibido e informan a la réplica

primaria de que han terminado, paso 6. Para finalizar, una vez que la réplica ha recibido
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la confirmacién del resto de réplicas, ésta comunica al cliente que ha finalizado la

escritura, paso 7.

Durante el proceso de escritura pueden producirse fallos que impidan que el proce-
so de escritura termine correctamente. Dependiendo del momento en el que ocurra el
fallo, GFS actda de diferente forma. 1) El fallo se produce durante el proceso de escri-
tura desde el buffer a disco en alguna de las réplicas secundarias. En este instante, la
réplica primaria ya ha escrito los datos y les ha asignado un nimero de serie que es el
que han recibido las réplicas secundarias para poder comenzar con la escritura. Al pro-
ducirse el fallo en alguna de las réplicas secundarias, primero se informa al cliente del
fallo y la réplica primaria vuelve a escribir de nuevo los datos asignandoles un nuevo
numero de serie. Este nimero es enviado a las réplicas las cuales van a proceder con la
escritura de los datos y tras finalizar le asignaran el nuevo ndmero de serie. Es decir se
repiten los pasos 5 a 7 de la figura[2.2] hasta conseguir que todas la réplicas finalicen la
escritura en disco. Las réplicas que habian conseguido escribir los datos con el nimero
de serie anterior, invalidan los datos con dicho nimero de serie, ya que solo mantienen
como validos aquellos que se han escrito con el dltimo nimero de serie vélido. 2) El
fallo se ha producido durante la escritura de los datos en la réplica primaria. En este
caso, al igual que en el anterior se informa al cliente del fallo. Al no haber terminado
el proceso de escritura en la réplica primaria, no se ha generado el nimero de serie
y este no se habia enviado a las réplicas secundarias. Por ello, se vuelven a escribir
los datos en la réplica primaria la cual generard un nimero de serie tras finalizar la
escritura. Una vez se ha escrito los datos en la réplica primaria de manera correcta, se
enviard el nimero de serie al resto de réplicas para que contintien con el proceso de
escritura. En la réplica en la que se ha producido el fallo, ya sea la réplica primaria
como secundaria, los datos escritos la primera vez antes del fallo quedan invalidados
por los escritos la siguiente vez ya que estos ultimos son sefialados con el numero de

serie y los anteriores no han llegado a tener asignado el nimero de serie.
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2.2. MapReduce

El paradigma MapReduce [2] es un modelo de programacion que permite el proce-
samiento de grandes cantidades de datos mediante la implementacion de dos funciones.
La funcién map transforma un conjunto de datos de entrada en formato clave/valor en
otro conjunto de pares clave/valores donde valores es un conjunto de valores calcula-
dos durante la funcién map y cuya clave es igual. Estos pares ordenados por la clave
constituyen la entrada de la otra funcion, la funcién reduce. La funcidn reduce proce-
so los pares de entrada y aplica una serie de transformaciones que permiten generar
un conjunto final de pares clave/valor. La principal ventaja de este paradigma es que
permite ejecutar la funcién map de manera paralela sobre cada uno de los bloques de
los ficheros almacenados en GFS para obtener unos datos intermedios que permitan un
procesamiento mas eficiente del total de los datos durante la funcién reduce. Este pa-
radigma fue utilizado con anterioridad por otros lenguajes funcionales como Lisp pero
en 2004 Google lo utilizé para implementar una libreria la cual le permitia procesar

los datos que estaban almacenados en GFS.

2.2.1. Funcionamiento de MapReduce

MapReduce procesa los ficheros almacenados en GFS. Por cada bloque de un fi-
chero se ejecuta una tarea map. Esta tarea map procesa cada una de las lineas del
bloque siendo cada una de ellos un par clave/valor donde la clave es el identificador de
la linea y el valor es la linea a procesar. Por cada linea genera tantos pares clave/valor
como lo requiera la funcién map. Los pares clave/valor de todas las tareas map son
agrupados por clave, por ejemplo, si alguno de los pares de una tarea map tiene clave
“A” y alguno de los pares de salida de otra tarea map tienen la misma clave, esto van a
ser agrupados de tal manera que la clave seguira siendo “A” y los valores serédn la con-
catenacion de los valores de los pares de ambas tareas map. Una vez se han agrupado
los pares, comienza la ejecucion de las tareas reduce. La tarea reduce va a generar un
fichero de salida en el cual va a almacenar los pares clave/valor generados durante el

procesamiento de los pares clave/valor de entrado por la funcién reduce.
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La figura[2.3|muestra graficamente el ejemplo “WordCount” presentado en [2], en
el que se presentan las funciones map y reduce para contar el nimero de apariciones
de cada una de las palabras de un texto.En este caso se utiliza una muestra de un texto
(punto 1 de la figura), cada una de las lineas del fichero son pares clave/valor que son
la entrada de la funcién map donde la clave es el nimero de linea y el valor es la linea.
La funcién map, por cada linea va a obtener las palabras y va a generar tantos pares
clave/valor como palabras, donde la clave es la palabra y el valor es un contador de la
aparicion, es decir 1 (puntos 2 y 3). Los pares son ordenados y agrupados por la clave,
de tal manera que la clave es la palabra y el valor es un listado de 1 (punto 4). Estos
nuevos pares ordenados son la entrada de la funcién reduce. Esta va a contar el nimero
de unos de la lista, lo que va a permitir generar los pares clave/valor finales en los que

la clave es la palabra y el valor es el numero de apariciones (puntos 5y 6).

Lorem Ipsum is simply dummy text of the

printing and typesetting industry. Lorem {Lorem, 1}

Ipsum has been the industry's standard {lpsum, 1} {Lorem, 1,1, ...}

dummy text ever since the 1500s, when an {is, 1} ] ’1 '1 0 oo {Lorem, 6}
unknown printer took a galley of type and {simply, 1} s, 11 {lpsum, 6}

{is, 1,1, 1, ...}

scrambled it to make a type specimen book. {dummy, 1} {simply, 1}

It has survived not only five centuries, but {text, 1} { dun?rr{’ 1

also the leap into electronic typesetting, {of, 1} — ftoxt 1}y ’
remaining essentially unchanged. It was {the, 1} {of, 1 11,11, .3

popularised in the 1960s with the release of

{is, 30}
{simply, 1}
{dummy, 1}
{text, 1}
{of, 50}

Reduce
Function

Letraset sheets containing Lorem Ipsum 2 {Lorem, 1} iz o U U U ccd 5 {the, 100}
passages, and more recently with desktop {lpsum, 1} .
publishing software like Aldus PageMaker {has, 1}

including versions of Lorem Ipsum. 4 6

3

Figura 2.3: Ejemplo MapReduce

2.2.2. Procesos MapReduce

La ejecucion de MapReduce da lugar a dos tipos de procesos que permiten la eje-
cucion de las tareas map y reduce: el MapReduce master y los MapReduce workers.
El proceso MapReduce master es un proceso uinico que controla la ejecucion de las
tareas map y reduce, es el encargado de asignar las tareas map y reduce a los dife-
rentes MapReduce workers. Durante la ejecucion de las diferentes tareas los procesos
MapReduce workers envian su estado al MapReduce master. Los MapReduce workers

son los procesos que se encargan de la ejecucion de las tareas map o reduce.
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La figura 2.4 muestra el flujo de una ejecuciéon MapReduce: 1) El programa usuario
instancia tantas tareas map como bloques del fichero. 2) El MapReduce master asig-
na cada tarea map a los MapReduce workers que se encuentren disponibles teniendo
en cuenta la localizacion de las réplicas de los bloques a procesar. Es decir, las tareas
map primero se ejecutaran en aquellos MapReduce workers que estén colocados en la
misma mdquina en la que esté almacena una réplica del bloque del fichero que se va
a procesar. En caso de que no haya disponible ningliin MapReduce workers colocado
en la misma méquina, la tarea serd asignada a uno que se encuentre en una maquina
lo més cercana posible a una de las réplicas para reducir al maximo el trafico de red
producido al enviar el contenido del bloque a la tarea map. 3) El MapReduce worker
ejecuta la funcién map implementada por el usuario sobre un bloque del fichero de en-
trada. Los pares clave/valor definidos por el usuario son almacenados en memoria. 4)
Periédicamente esos pares almacenados en memoria son escritos en el disco local en R
ficheros. La localizacién de esos ficheros es enviada al MapReduce master, el cual va
enviar dicha informacion a las tareas reduce. 5) Cuando las tareasreduce conocen la lo-
calizacion de los ficheros intermedios, estos son procesados de tal manera que los pares
obtenidos de las salidas de los procesos map son agrupados. Es decir, todos los pares
con la misma clave se van a agrupar en un solo par en el cual se mantiene la clave y el
valor es un conjunto de valores. Estos nuevos pares son ordenados lexicograficamente
por la clave. 6) Las tareas reduce iteran sobre los nuevos pares ejecutando la funcién
reduce por cada par y procesando el conjunto de valores del par. Cada reduce almace-
na los pares clave / valor generados en un fichero dando lugar a tantos ficheros como
tareas reduce se ejecuten. El nimero de tareas reduce, se define en la configuracion del
trabajo realizada por el cliente antes de lanzar el trabajo MapReduce. 7) Cuando todas
las tareas map y reduce han terminado el MapReduce master informa al cliente de que

el proceso MapReduce ha terminado.
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. Programa .
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Figura 2.4: Esquema de la ejecucién de un trabajo MapReduce [2]]

2.2.3. Fallos durante la ejecucion de un trabajo MapReduce

Para controlar los distintos tipos de fallos que pueden llegar a producirse durante
la ejecucion de un trabajo MapReduce, se utiliza el método de la replicacion de tareas.
Los posibles fallos que pueden llegar a producirse son: 1) fallo del nodo, el nodo por
completo deja de funcionar. 2) Pérdida de comunicacion entre el nodo y el resto del
cluster, puede darse por un fallo en el switch o un particionado de red. 3) Fallo o falta
de espacio en el disco que contiene la réplica del bloque a procesar o de los fichero
intermedios. 4) El nodo tienen un rendimiento inferior al resto de nodos del clister
dificultando la finalizacion del trabajo.

Al estar los fichero almacenados en GFS esto se encuentran divididos en bloques
los cuales a su vez se encuentran replicados y distribuidos en distintos nodos del clister.
Esta propiedad de los ficheros permite a MapReduce ejecutar de manera paralela varias
tareas map o reduce que procesen el mismo bloque utilizando distintas réplicas.

En una primera instancia el MapReduce master lanza un Unica tarea map por blo-
que. En caso de que queden recursos disponibles en el clister para lanzar mds tareas
map, el MapReduce master lanza nuevas tareas map que realicen el mismo trabajo que

las iniciales utilizando otras réplicas del bloque. Lo mismo ocurre con las tareas redu-
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ce, el MapReduce master lanza tantas tareas reduce como haya indicado el usuario en
la configuracién del trabajo y en caso de haber recursos suficientes se lanzaran nuevas
tareas reduce que procesen los mismo datos que las tareas iniciales.

En caso de que las tareas terminen de manera correcta y no se produzca ninguin
fallo, la tarea que haya terminado en primer lugar avisa al MapReduce master y este se
encarga de detener el resto de ejecuciones y de liberar los recursos para que puedan ser
asignados a otras tareas. De esta manera, aunque ocurra alguno de los fallos comen-
tados, siempre va a haber una tareas que termine correctamente siempre y cuando no
se produzca un fallo general del cluster en cuyo caso el trabajo MapReduce no podra

terminar.

2.3. Chubby

Chubby [3] (2006) es un sistema de sincronizacion distribuido, altamente disponi-
ble y tolerante a fallos que es utilizado por varias aplicaciones de Google. Por ejemplo,
GFS utiliza Chubby para elegir cual sera la réplica primaria entre todas las disponible
o para almacenar informacion que requiere alta disponibilidad, como por ejemplo los
metadatos.

Internamente Chubby tiene una estructura jerarquica en forma de arbol que permite
almacenar pequefias cantidades de datos en memoria. El arbol estd formado por una
serie de directorios nodos, siendo en estos ultimos donde se almacena la informacion.

Los nodos pueden ser efimeros o permanentes. El tipo se especifica durante la
creacion del nodo y se diferencian en la durabilidad del nodo en el sistema. Los nodos
efimeros se eliminan tan pronto como el usuario que crea el nodo pierde conexién con
el sistema. En cambio, si el nodo es permanente, permanece en el sistema hasta que
sea borrado.

El acceso a la informacion se realiza mediante una libreria que permite crear, leer,
escribir y borrar datos y nodos entre otras acciones. Ademds, Chubby permite asignar
cerrojos y suscribirse a eventos en los nodos y directorios. Por un lado, los cerrojos

aseguran al cliente que lo a asignado que es el Gnico que puede realizar cambios en el
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nodo o en los niveles inferiores al directorio especificado. Y la suscripcion a eventos
notifica al cliente que lo ha solicitados cuando se han producido cambios en el nodo
o directorio indicado. Los distintos eventos a los que un cliente puede suscribirse son:
1) modificaciones en el contenido de un nodo. 2) Creacién, borrado o modificacion
de nodos en un directorio; 3) fallo del proceso Chubby master; 4) El cerrojo de un
nodo o directorio queda invalidado, puede darse cuando hay problemas de conexion
entre los nodos. 5) Un cliente ha adquirido un cerrojo en un nodo o directorio y 6) un
cliente intenta adquirir un cerrojo en un nodo o directorio que ya lo tiene asignado a

otro cliente.

2.3.1. Arquitectura de Chubby

Chubby tiene dos componentes que se comunican entre ellos mediante comunica-
cion RPC (Remote Process Call o llamada a proceso remoto): la libreria cliente y los
servidores o réplicas. En la figura [2.5 se muestra la estructura de Chubby y la interac-
cién entre ambos servicios. En la parte izquierda de la figura [2.5|aparecen las distintas
aplicaciones, las cuales utilizan la libreria cliente para comunicarse con Chubby y en la
parte derecha se muestra un conjunto de servidores o réplicas llamado “Cell”, normal-
mente son 5 las réplicas que forman el “Cell”. Este nimero de réplicas hace quérum,
es decir, permite obtener el nimero de votos suficiente para llevar a cabo una votacion.
Cuando todas las réplicas estan activas, €stas comienzan el proceso de eleccion de la
réplica master. Para ello, cada una de las réplicas seleccionan como madster una de las
réplicas del “Cell” y aquella que tenga una mayoria de votos serd la elegida como
master.

Todas las réplicas mantienen una copia exacta de los datos pero Unicamente la
réplica master es la encargada de iniciar las lecturas y escrituras de datos. Los clientes
envian un mensaje a cualquiera de las réplicas disponibles en el “Cell” para preguntar
por la réplica master. En cuanto obtiene dicha informacidn, el cliente realiza las peti-
ciones a esta réplica. Las escrituras son propagadas a todas las réplicas desde la réplica

master y se informa al cliente que ha finalizado cuando la mayoria de las réplicas han
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5 réplicas en un “Cell”

aplicacién: libreria
cliente : chubby

master

aplicacién: libreria
cliente : chubby

Processos cliente

Figura 2.5: Estructura de Chubby [3|]

terminado la escritura. Las lecturas son procesadas por el mismo madster. En caso de
que la réplica master falle, el resto de réplicas del “Cell” comienzan el proceso de

eleccion de la réplica master entre todas las que estan disponibles.

2.4. Bigtable

Bigtable [4] es un sistema de almacenamiento distribuido para manejar estructuras
de datos y que esta disefiado para escalar en gran tamafio: petabytes de datos en miles
de servidores con hardware sencillo. Otros productos de Google como Google Earth y
Google Analitics utilizan Bigtable para almanacenar datos teniendo cada una de ellas
distintos requisitos de espacios de almacenaje y tiempos de respuesta. Internamente
Bigtable utiliza como sistema de almacenamiento persistente GFS y Chubby como

almacenamiento de metadatos.

2.4.1. Organizacion de los datos

Bigtable es una matriz ordenada, dispersa, distribuida, persistente y multidimen-
sional. La matriz es indexada por el triplete clave de fila : clave de columna : marca
de tiempo (timestamp) y cada valor almacenado en la matriz es una cadena de bytes.

Las claves de la fila son un conjunto de caracteres que identifican de manera tinica
cada una de las filas de la tabla. Las filas dentro de una misma tabla se encuentran

ordenadas de manera lexicografica teniendo en cuenta la clave de la fila.
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Las claves de columnas son agrupadas en conjuntos llamados “familias de colum-
nas”. Las “familias de columnas” tienen que ser definidas durante la creacion de la
tabla y no pueden ser modificadas después. Las claves de columnas se identifican uti-
lizando la siguiente sintaxis: familia de columnas : columna. El nombre de la familia
de columnas tienen que ser Unico en la tabla y el nombre de la columna tienen que ser
unico dentro de las columnas de la “familia de columnas”. Las columnas se crean al
realizar un insercion de un dato en la tabla. Puede darse el caso que para una clave de
fila no se inserte ningun dato en una clave de columna, en ese caso no ocupa espacio
de almacenamiento.

Cada par clave de fila : clave de columna identifica de manera tnica una celda. Las
celdas pueden guardar varias versiones del mismo dato, cada una de ellas es identifi-
cada por el timestamp. El timestamp es un nimero entero de 64 bits que puede ser la
marca de tiempo cuando se ha realizado la insercion del dato o un nimero creciente
asignado en el momento de la insercion.

La figura muestracomo son almacenadas las versiones de los datos de una ta-
bla. La cantidad de versiones a almacenar puede ser definida por el cliente indicando
que desea almacenar las N tltimas versiones o que desea almacenar las versiones mds
recientes desde un punto, por ejemplo las versiones de la ultima semana. Esta confi-
guracion se realiza a nivel de familia de columnas. Como se muestra en la figura [2.6]
la familia de columnas FC-1 permite almacenar las 3 versiones mas recientes de sus
columnas, la familia de columnas FC-2 solo almacena la version mas actual del dato
y la familia de columnas FC-n almacena las dos ultimas versiones. Los valores de las
celdas “Clave-n : “FC-1:C-2” y “Clave-n : “FC-2:C-4” se han insertado simultidnea-
mente utilizando el mismo timestamp tsl, el resto de valores en las celdas “Clave-n :
“FC-1:C-2"", “Clave-n : “FC-2:C-4""y “Clave-n : “FC-n:C-r””” han sido insertados en
distintos momentos ya que los timestamps son diferentes. Cuando el cliente solicita un
dato, si no especifica la version durante la peticion, devuelve el valor de la version mas
reciente, por ejemplo, “x1” para la celda “Clave-n : “FC-1:C-2” : ts20”. Si se desea
obtener todas las versiones de un dato o una version en concreto, el cliente tiene que

indicarlo.
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Numero versiones: 3 Nlmero versiones: 1 Nlmero versiones: 2

FC-1 FC-2 - FC-n
C-1 Cc-2 C3|C1| C4 w. |C-m | C-0 C-r
Clave-n 3 kst -151
W o5 Ly E@\ ts4
ts20 ts8

Figura 2.6: Manejo de las versiones en HBase

Cuando el tamano de la tabla aumenta, ésta es particionada horizontalmente, esta
particion de claves de filas ordenadas se llama tablet. Los tablets se usan en Bigtable
para distribuir los datos y la carga entre distintos nodos.Los fablets se identifican por el
par [clave inicio - clave fin) siendo la clave-inicio la primera clave de la fila del tablet
y la clave-fin quedando excluida del tablet. En el caso del primer y ultimo tablet de
la tabla, la clave de inicio y la clave de fin respectivamente no son definidas. Esto es
debido a que siempre es posible afadir una nueva fila con una clave menor o mayor

que el primer o dltimo fablet respectivamente.

La figura [2.7) muestra un ejemplo de una tabla que con n familias de columnas,
en la que se han insertados filas con claves desde clave-a a clave-z y la tabla ha sido
particionada en diferentes tablets.En la figura el primer tablet estd delimitado por [ -
clave-j), el siguiente por [clave-j - clave-p) donde la fila con la clave clave-j pertenece
al segundo tablet y no al primero de ellos. Los fablets primero y ultimo de la tabla
tienen delimitadores deferentes, la clave inicial del primer fablet y la clave final del

altimo tablet estan vacios.
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Fc-1 Fc-2 FC-n
c-1 \ E i [ c-3 c1 | c4 c-m Co  Cr
Clavel = X X X X X X X
Clave-2 X X X
Tablet[- Clave-)
Clave-j-1 X X X
Clave-j X X X X X X
A [ ' ' || Tablet [Clave- Clave-p+1)
Clave-p X X X X
X
Clave-q X X X X X X
- [ - - - Tablet [Clave-g— )
Clavez | X | X | X X | X X | x| x

Figura 2.7: Organizaci6n de los datos en HBase

2.4.2. Arquitectura de Bigtable

Bigtable consta de tres componentes: la libreria cliente, un Bigtable master y varios
Bigtable tablet servers. Los clientes, a través de la API facilitada por la libreria cliente,
pueden crear, eliminar tablas y familias de columnas, acceder a la informacién de los
metadatos, modificar el clister, tablas y familias de columnas. Ademas, los clientes
también pueden leer, eliminar datos de una fila o conjuntos de filas. Todas estas opera-
ciones son atémicas. Un conjunto de operaciones sobre una unica fila son ejecutadas
de manera secuencial.

Los Bigtable tablet servers son los encargados de realizar las operaciones sobre los
tablets, cada uno de ellos es capaz de servir varios tablets de la misma o de diferentes
tablas. Al menos tiene que haber un Bigtable tablet servers en ejecucion en el siste-
ma para su correcto funcionamiento. Este servicio puede ser incorporado o eliminado
del cluster dindmicamente para adaptar el sistema a la carga que esta recibiendo. Los
Bigtable tablet servers manejan las peticiones de lectura y escritura recibidas de los
clientes y ejecutan todas las operaciones solicitadas por el servicio Bigtable master
como puede ser crear o eliminar una tabla, particionar un fablet, mover un tablet a otro
Bigtable tablet servers e indicar el conjunto de fablets que esta sirviendo.

El servicio Bigtable master es responsable de la ejecucion de diversas tareas: 1)

Mantiene el estado del cldster, periddicamente los Bigtable tablet servers envian men-
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sajes “‘estoy vivo” al Bigtable mdster. 2) Almacena la localizacién de los tablets en los
diferentes Bigtable tablet servers. 3) Detecta si un Bigtable tablet server ha dejado de
servir un tablet y re-asigna el tablet a otro Bigtable tablet server disponible. 4) Par-
ticiona los tablets que exceden el maximo tamafio de tablet o si el cliente ejecuta el
proceso de division manualmente. 5) Controla la carga de los Bigtable tablet servers
y ejecuta el algoritmo encargado de distribuir la carga moviendo los tablets desde los
Bigtable tablet servers con mas carga a los que tienen menos carga. 6) Maneja los cam-
bios en el esquema de las tablas, crea y elimina tablas y maneja la creacion de familias
de columnas.

En la figura 2.8 se muestra un ejemplo de como una tabla es distribuida entre
los distintos Bigtable tablet servers disponibles en el clister, en este caso tres: Tablet
Server 1, Tablet Server 2 y Tablet Server 3. Supongamos que hay una tabla con 150
filas donde la clave es un array de bytes que representa valores de 1 a 150. El usuario
ha decidido crear tablets de tal manera que cada una de ellos contenga 25 filas y los
ha distribuido en round-robin entre los tres Bigtable tablet servers. Para realizar estas
operaciones el usuario ha indicado al Bigtable master mediante la libreria cliente las
claves por las que se van a crear los tablets y es el Bigtable master el que ha indicado
al Bigtable Tablet Server que estaba sirviendo el tablet que realice las particiones por
las claves que ha indicado el usuario. Una vez ha terminado la creacién de los nuevos
tablets, estos permanecen Bigtable Tablet Server que estaba sirviendo el tablet inicial.
Para distribuir los fablets entre los distintos Bigtable Tablet Server el usuario ha solici-
tado al servico Bigtable master que mueva los tablets desde el Bigtable Tablet Server a
otro de los Bigtable Tablet Servers disponibles siguiendo una distribucién round-robin.
Es decir, si el tablet inicial se encontraba en el Tablet Server 1, el usuario ha indicado
que el tablet [26-51) se mueva al Tablet Server 2, el tablet [51-75) se mueva al Tablet
Server 3, el tablet [101-126) se mueva al Tablet Server 2 y el rablet [126-) se mueva al
Tablet Server 3. De esta manera, el primer tablet esta delimitado por las claves [-26),
contiene las filas 1 a 25 y es controlado por el Bigtable Tablet Server 1, el segundo
tablet esta delimitado por las claves [26-51), contiene las filas 26 a 50 y es servido por

el Bigtable Tablet Server 2, y asi sucesivamente.
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Rows Bigtable Tablet Server 1 Bigtable Tablet Server 2  Bigtable Tablet Server 3

—— Tablet 1: [-26)

) Tablet 2: [26-51)
38 7

Tablet 3: [51-76)

. > Tablet4: [76-101)
75 J

Table (Logical view)

Tablet5: [101-126)

150 Tablet6: [126-)

Figura 2.8: Distribucién de una tabla entre los Bigtable tablet servers

Todas las operaciones de lectura o modificacion de los datos almacenados en Big-
table requieren de un conocimiento previo por parte de la libreria cliente para conocer
qué Bigtable Tablet Server sirve el tablet que contiene los datos que desea acceder.
Esta informacién la proporciona el Bigtable master, una vez el cliente recibe dicha
informacién la almacena y no vuelve a consultarla al menos que al ir a realizar algu-
na operacion esta falle porque la localizacién del fablet haya cambiado. En el resto
de ocasiones, la libreria cliente puede conectarse directamente con el Bigtable Table

Server y realizar la operacion que desee.

2.4.3. Persistencia de los datos en Google File System

Hasta ahora, se ha visto como se organizan los datos en Bigtable pero todos estos
datos son almacenados de manera persistente para asegurar que los datos no se pierdan
si el sistema se apaga o si ocurre algun tipo de fallo, para ello Bigtable utiliza GFS.

Los datos son almacenados en ficheros llamados SS7able en GFS. Por cada tablet
y “familia de columnas” se crea un SS7Table. Las operaciones de lectura y escritura
requieren en algunos momentos del acceso a los SS7ables. En un primer momento
cada Bigtable Tablet Server almacena los datos en memoria en un buffer LRU llamado
“memtable” y a su vez en un fichero en GFS llamado “tablet log”. Por cada tablet que
esté sirviendo el Bigtable Tablet Server hay un “memtable” y un “tablet log” asociado

a él. El “tablet log” registra el historial de cambios para poder rehacer las operaciones
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de escritura que no hayan sido almacenadas en los SSTable en caso de que el Bigtable
Tablet Server falle. El “memtable” va almacenando las escrituras y en el momento
en el que reemplaza los datos que méas tiempo llevan en el “memtable” por los mas
recientes, los que han sido reemplazados son almacenados en los ficheros SSTable
correspondientes. De esta manera si se tiene que recuperar un tablet, Bigtable Tablet
Server tiene toda la informacion necesaria en el “tablet log” y en los ficheros SSTable.

Cuando se recibe una operacion de lectura el Bigtable Tablet Server va a obtener
los datos del “memtable” y en caso de que no estén o falten parte de los datos, leerd
los datos de los SS7ables.

La figura 2.9 muestra la representacion de un tablet. En la parte superior muestra
el buffer “memtable” que se encuentra en memoria y en la parte inferior el “tablet log”
y los ficheros SS7able que se encuentran almacenados en GFS. Por otro lado muestra
como las operaciones de escritura interactian con el “tablet log” y el “memtable” para
almacenan los datos simultdneamente y las operaciones de lectura acceden al “memta-

ble” y los SSTables para obtener los datos.

Memoria

4 RN

tablet log

—( Operacién Escritura )—

Ficheros SS5Table

Figura 2.9: Representacion de un tablet [4]]

2.4.4. Interaccion de Bigtable con Chubby

Bigtable utiliza Chubby para: 1) Asegurar que solo hay un proceso Bigtable master
corriendo en el cluster; 2) El Bigtable master accede al directorio servers de Chubby

para encontrar los Bigtable tablet servers que estén activos. 3) Para descubrir nuevos
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Bigtable tablet servers y eliminar el registro de los que han fallado; 4) Almacenar los
esquemas de cada una de las tablas de usuario; 5) Almacenar la lista de control de
acceso. De ahi que el papel que desempefia Chubby en el correcto funcionamiento de
Bigtable sea tan importante, que en caso de que falle durante un largo periodo de tiem-

po, Bigtable llega a dejar de estar disponible.

Localizacion de tablets Bigtable utiliza un arbol B+ con tres niveles para almace-
nar la localizacion de los tablets. El primer nivel se encuentra almacenado en Chubby,
tal y como se muestra en la figura[2.10] En este fichero se almacena la localizacién de
la tabla de metadatos principal llamada Root Tablet, esta tabla nunca es particionada en
mds tablets para mantener los tres niveles del arbol. La tabla Root Tablet almacena la
localizacion de todos los tablets en una tabla especial de metadatos (METADATOS de
todos los tablets en la figura[2.10). La tabla METADATOS almacena la localizacién de
un tablet con una clave codificada de el identificador del fablet de la tabla y la clave de
la fila final del tablet. Cada fila en la tabla METADATOS almacena aproximadamente

1KB de datos en memoria.

Tabla1-Usuario

METADATOS de
todos los tablets

\

Root tablet /
(1° tablet
Fichero Chubby ]

O ... — TablaN-Usuario

Figura 2.10: Jerarquia de la localizacion de tablets [4]

Control de Bigtable tablet servers
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El servicio Bigtable master maneja la aparicion de nuevos Bigtable tablet servers
en el sistema a través de Chubby. Este servicio crea un directorio en Chubby llama-
do servidores en el que todos los Bigtable tablet servers van a crear un directorio
persistente y van a asignar un cerrojo donde van a almacenar su informacién cuan-
do arranquen. El Bigtable master esta suscrito a cambios en este directorio, de esta
manera detecta cuando un Bigtable tablet server se ha registrado en el sistema. Si el
Bigtable tablet server pierde el cerrojo por un particionado de red u otro motivo, inten-
ta conseguirlo de nuevo y en caso de no conseguirlo se para dejando de formar parte
del cluster.

Las figuras y muestran graficamente los pasos que se siguen al incor-
porarse un nuevo Bigtable tablet server y cuando falla uno perteneciente al cluster,
respectivamente. En ambas figuras en la parte izquierda se muestra parte de arbol de
Chubby y en la parte derecha los servicios involucrados, Bigtable master y Bigtable
tablet server.

En un primer momento el Bigtable master crea el directorio servidores en Chubby
y se subscribe a cambios para recibir una notificacion si se crean nuevos nodos hijos,
paso 1 de la figura[2.T1} Cuando un nuevo Bigtable tablet server se incorpora al clister
crea un nodo permanente en el directorio servidores y coloca un cerrojo, paso 2. En ese
momento el controlador del directorio servidores avisa al Bigtable master de que se ha
creado un nuevo nodo hijo, paso 3 de la figura, y a partir de ese momento el Bigtable
master comienza a intercambiar mensajes con el Bigtable tablet server para saber si el

Bigtable tablet server mantiene el cerrojo en su nodo de Chubby, paso 4.

Chubby BigTable

I Mesaje

| Estado del
1 cerrojo

I

1

I

2
( Tablet server 1 [9]) ( Tablet server 2 ﬁ]) ( Nuevo Tablet server BigTable tablet server

Figura 2.11: Descubrimiento de nuevos Bigtable tablet servers

Localizacién Tablets
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En caso de que el Bigtable tablet server pierda el cerrojo, por ejemplo, si ha perdi-
do conexién con Chubby y este sigue ejecutandose, va a intentar conseguirlo de nuevo,
paso 1 figura[2.12] En el intercambio de mensajes entre el Bigtable master y el Bigta-
ble tablet server, si el Bigtable tablet server sigue vivo le comunica al Bigtable master
que ha perdido el cerrojo. A partir de ese momento el Bigtable master va a intentar
obtener el cerrojo del nodo de ese Bigtable tablet server, pasos 2'y 3 de la figura. Si no
puede obtenerlo, considera que Chubby no esta disponible y tras un periodo de tiem-
po si no puede acceder a Chubby, Bigtable se volvera inaccesible. Pero si el Bigtable
master puede obtener el cerrojo y sigue teniendo conexion con el Bigtable tablet ser-
ver, considera que el Bigtable tablet server se encuentra en un estado inconsistente y
le envia un mensaje al Bigtable tablet server para que se pare. A su vez elimina del
directorio servidores el nodo que correspondia a dicho Bigtable tablet server, paso 4
de la figura[2.12] Si tras conseguir el cerrojo, no tiene conexion con el Bigtable tablet
server, considera que ha fallado y directamente borra el directorio del Bigtable tablet

server.

Chubby BigTable

BigTable master

| Mesaje
| Estado del
2| cerrojo

e |

Figura 2.12: Fallo de un Bigtable tablet server

Cuando un Bigtable tablet server falla, el Bigtable master marca todos los tablet
que estaba sirviendo dicho Bigtable tablet server como “no servidos” en la tabla de
metadatos y a partir de ese momento comienza a distribuir los tablets entre los Bigtable

tablet server disponibles.
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2.5. Apache Hadoop

El software anteriormente presentado es propiedad de Google.Apache Software
Fundation, inspirado por los articulos que publicé Google sobre sus diferentes herra-
mientas, ha desarrollado un proyecto llamado Hadoop distribuido bajo la licencia de
codigo abierto de Apache. Este proyecto estd compuesto por diferentes herramientas
entre las cuales se encuentran la version en cddigo abierto de las presentadas anterior-
mente. En la tabla 2.1 se muestra el software desarrollado por Google y su equivalente

desarrollado por Apache Software Fundation.

Tabla 2.1: Hadoop Apache y su equivalente de Google

Google Hadoop Apache
GFS HDFS
MapReduce MapReduce
- YARN
Chubby ZooKeeper
BigTable HBase

2.5.1. Hadoop Distributed File System

Hadoop Distributed File System o HDFS [29] [30] es el sistema de ficheros distri-
buido de Apache, permite el almacenamiento de ficheros en un conjunto de miquinas
de hardware estandar conectadas entre si. Corresponde a la implementacién de codigo
abierto de GFS.

Los mismos componentes de GFS tienen otro nombre en HDFS, el GFS master se
llama HDFS Namenode y los GFS chunkservers son los HDFS DataNodes. Los GFS
chunks son llamados en HDFS bloques y en este caso el tamafio de bloque predefinido
es de 128 MB, valor que puede ser modificado por el usuario al igual que ocurre en
GFS. El comportamiento de cada uno de los componentes, el manejo de los ficheros y

el almacenamiento de los datos es exactamente igual que en GFS.
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2.5.2. MapReduce y YARN

En 2011 se present6 la version en c6digo abierto de MapReduce. Esta implemen-
tacion se basa en el articulo presentado por Google [31]]. En este caso el proceso Ma-
pReduce master de la distribucion de Google se llama MapReduce JobTracker y al
igual que en la version de Google se encarga de asignar las tareas de los trabajos a
los MapReduce workers, ademds de controlar la ejecucion de todos los trabajos. Los
servicios MapReduce workers se llaman MapReduce TaskManagers y se encargan de
llevar acabo las ejecuciones de las tareas map y reduce.

En 2013 Apache presentd YARN [135] [32] (Yet Another Resource Negociator), un
gestor de recursos en cluster que permite gestionar de manera mds precisa los recursos
de CPU, memoria y disco. La principal deferencia con MapReduce es la division de las
funcionalidades del servicio MapReduce JobTracker en dos servicios diferentes: YARN
ResourceManager y Application Master. De esta manera la gestion de los recursos a
nivel de general y la creacion de los contenedores es llevada acabo por el servicio YARN
ResourceManager, servicio que se ejecuta en una miquina a parte tal como sucede
con el MapReduce JobTracker. Un contenedor es un conjunto de recursos (memoria,
CPU, etc.) de un nodo particular donde se van a ejecutar las tareas map o reduce. El
proceso Application Master se ejecuta en un contenedor especial creado por el YARN
ResourceManager y es desplegado en uno de los YARN NodeManagers anteriormente
llamados MapReduce TaskTrackers. El proceso Application Master es creado al inicio
de la ejecucion de cada uno de los trabajos MapReduce y controla de manera tnica
todo el proceso de ejecucion del trabajo para el que ha sido creado. Ademas, es el
encargado de solicitar los contenedores necesarios para la ejecucion de cada una de las

tareas map o reduce al proceso YARN ResourceManager.

2.5.3. HBase

La version de codigo abierto de BigTable, HBase, fue integrada dentro del proyec-
to Hadoop en 2008. HBase utiliza como almacenamiento persistente HDFS y como

coordinador ZooKeeper [33]], la implementacion de cddigo abierto de Chubby. Los

36



2.5 Apache Hadoop

servicios de HBase son HBase master y HBase region server (HRS) y corresponden
respectivamente con los servicios de Bigtable, Bigtable master y Bigtable tablet ser-

ver.

2.5.3.1. Politicas de particionado

Al igual que Bigtable, HBase divide las tablas en regiones (tablets en Bigtable)
mediante un conjunto de politicas de particionamiento que permiten dividir la tabla en
regiones de manera automética. Cuando se crea una nueva region, ésta permanece en el
mismo HBase region server en el que se encontraba la region original. Las politicas de
particionamiento que dispone HBase son: 1) IncresingToUpperBoundRegionSplitPo-
licy: Es la politica predefinida en HBase y entre todas las existentes es la mas agresiva.
Tiene en cuenta el nimero de regiones que se estan sirviendo en el propio HRS y
los valores asignados a las propiedades “hbase.hregion.memstore.flush.size” y “hba-
se.region.max.filesize” para calcular el tamafio maximo de las regiones antes de ser di-
vididas. La propiedad “hbase.hregion.memstore.flush.size” indica el tamafio que tiene
que tener el memstore (memtable en Bigtable) antes de copiar los datos en los fiche-
ros HFiles (SSTable en Bigtable) y la propiedad “hbase.region.max.filesize” indica el
maximo tamafio que puede tener una region. En cuanto la region alcanza el tamafio cal-
culado, se divide la region en dos de tal manera que ambas tienen la misma cantidad de
datos. Para ello se utiliza la siguiente férmula: Min(R? x” hbase.hregion.memstore.
flush.size” | ” hbase.hregion.mazx. filesize” ), donde R es el nimero de regiones al-
macenadas en el mismo HRS. De esta manera, si tenemos en cuenta los valores prede-
finidos de la propiedades mencionadas (128 MB y 10 GB respectivamente), en un HRS
que tiene una region. Esta region se dividird tras alcanzar los 128 MB dando lugar a dos
regiones de 64 MB. Ahora hay dos regiones por lo que cualquiera de ella se volvera a
dividir en dos cuando alcance el tamafo de 512 MB, por lo que en ese momento habri
tres regiones. Segun el nimero de regiones aumenta el tamafio que tiene que tener la
region para dividirse serd de 1152 MB con tres regiones, 2 GB con cuatro regiones
y asi sucesivamente, hasta alcanzar el tamafio equivalente al indicado en la propiedad

“hbase.region.max.filesize”. Continuando con este escenario, el tamafio es de 10 GB
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y es alcanzado cuando el HRS esta sirviendo 9 regiones. A partir de ese momento el
tamafilo maximo que las regiones van a alcanzar antes de ser divididas es de 10 GB.

2) ConstantSizeRegionSplitPolicy: Una regién se divide en dos regiones del mismo
tamafio cuando la region excede el maximo tamafio definido en la propiedad “hba-
se.hregion.max.
filesize”. El punto de division al igual que con la politica anterior se corresponde a fila
que se encuentra en la mitad de la region original.

3) DelimitedKeyPrefixRegionSplitPolicy: Utiliza la primera parte de la clave hasta
llegar a la primera aparicion del prefijo como delimitador. Es decir, todas las filas cuya
clave comience con el mismo patron hasta la primera ocurrencia del prefijo indicado
van a formar parte de la misma region. Por ejemplo, si las claves de las filas siguen
el formato idUsuario_idAsignatura_idGrupo y el delimitador es *_’, todas las filas con
el mismo idUsuario van a pertenecer a la misma region. El principal inconveniente de
esta politica es que el usuario tiene que conocer a priori la composicion de las claves
que va a almacenar en la tabla.

4) KeyPrefixRegionSplitPolicy: Divide las regiones teniendo en cuenta el prefijo
especificado por el usuario, todas las filas cuya clave comience con el mismo prefijo
van a ser almacenadas en la misma region. Por ejemplo, si el usuario especifica los
prefijos AA, BB, ..., todas las filas cuya clave comience por AA van a ir a una region,
las que comiencen por BB irdn en otra y asi sucesivamente. Al igual que ocurre con la
politica anterior, el usuario necesita conocer previamente como son las claves, ademas

es probable que las regiones queden desequilibradas.

2.5.3.2. Politicas de Distribucion de la Carga

El rendimiento de HBase se puede ver seriamente afectado debido a una mala dis-
tribucion de las regiones entre los HRS. Cuando un HRS tiene regiones que reciben pe-
ticiones con mucha frecuencia, este puede llegar a convertirse en un cuello de botella.
HBase tiene predefinidos tres procedimientos de distribucion de carga que permiten

distribuir las regiones entre los HRS que no estdn soportando tanta carga, moviendo
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las regiones desde los mas cargados a los HRS con menos carga. Cada cinco minu-
tos el distribuidor de carga es ejecutado, este tiempo se define en la propiedad “hba-
se.balancer.period”. El objetivo del distribuidor de carga es mover la regiones entre
los HRS para equilibrar la carga. La ejecucion del distribuidor de carga consta de dos
pasos: 1) El HBase master determina un plan de asignacién de regiones dependiendo
de la politica de balanceo (propiedad ‘“hbase.master.loadbalancer.class™) y establece
cudles son las regiones que tiene que ser movidas a cada uno de los HBaser region ser-
vers. 2) El HBase master ejecuta todos los movimientos de regiones necesarios para
cumplir con el plan generado.

El distribuidor de carga tiene un tiempo maximo para ser ejecutado, si en ese tiem-
po no ha terminado la ejecucion, ésta es abortada. Este valor puede ser modificado en
la propiedad ‘“hbase.balancer.max.balancing” cuyo valor es la mitad del tiempo especi-
ficado en la propiedad “hbase.balancer.period”. Ademads, es posible controlar el distri-
buidor de carga activandolo o desactivindolo mediante la instruccién balance_switch
en la shell o utilizando el método de la API de HBase balanceSwitch(). Una vez que
el distribuidor de carga ha sido desactivado este no se ejecutard, hasta que no vuelva a
ser activado.

HBase ofrece tres politicas de distribucion de carga diferentes: 1) SimpleLoadBa-
lancer: La més sencilla de las tres, este algoritmo tiene en cuenta el nimero de regiones
que cada HRS maneja y la carga que tiene cada uno de ellos. El objetivo es distribuir
la carga moviendo las regiones de los HRSs de un HRS a otro de tal manera que cada
uno de ellos tenga el mismo numero de regiones.

2) FavoredNodeLoadBalancer: Esta politica asigna a cada region un conjunto de
HRS favoritos, de esta manera cada region tiene un HRS principal, un secundario y un
terciado en donde la region puede ser manejada. El HRS especificado como principal
es el que se va a encargar de manejar la region, si este HRS falla, el secundario sera el
encargado y pasard a ser nombrado principal.

3) StochasticLoadBalancer: Es la politica que viene predefinida en la configuracion
de HBase, la cual decide el mejor HRS en el que puede estar una region tratando

de minimizar el coste de una funcidén. Esta funcion se calcula teniendo en cuenta la
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carga de la region, la carga de la tabla, la localizacion de la region y el tamafio de los
HFiles, entre otros parametros que pueden ser configurados por el usuario. Si el coste
de la funcién del estado actual del sistema es menor que el coste de la funcién de la
nueva distribucién planeada de las regiones, F'(C) < F(C"), entonces el proceso de
distribucién de las regiones no es ejecutado. De esta manera distribuye las regiones
entre los HRS siempre y cuando el coste de la funcion calculada con la distribucion

ideada sea menor al coste actual.

2.6. UPM-CEP

UPM-CEP [16] [17] es un sistema distribuido y paralelo que permite procesar
flujos continuos de eventos lo mds cerca posible de su origen para poder detectar ano-
malias o transformarlos antes de ser finalmente almacenados o procesados por otro
sistema. UPM-CEP ofrece alta escalabilidad y elasticidad permitiendo ser ejecutado
en redes de drea extendida. Los eventos (tuplas) son procesados por una serie de ope-
radores conectados entre ellos formando un grafo aciclico. Para distribuir las consultas
son divididas en sub-consultas las cuales a su vez pueden ser paralelizadas en varias
instancias.

Las tuplas son tipadas y poseen los valores de los campos a procesar. Las tuplas
procedentes de una misma fuente tienen que tener el mismo esquema, es decir el mismo
nimero de campos y tienen que ser del mismo tipo. Los campos pueden ser de los

siguientes tipos de Java: timestamp, Integer, Long, Double, Byte, String, Date.

2.6.1. Operadores

Los operadores se dividen en cuatro grupos: 1) Operadores sin estado: son aquellos
que realizan operaciones sobre cada uno de los eventos que llegan al operador; 2)
Operadores con estado: son aquellos que realizan las operaciones sobre un conjunto
de eventos; 3) Operadores de entrada/salida: son lo operadores encargado de recibir

los eventos o enviarlos fuera del sistema y 4) Operadores Definidos por el usuario:
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son operadores que pueden ser programados por el usuario. La figura [2.13] muestra la

clasificacion de los distintos operadores clasificados en los cuatro grupos mencionados.
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Figura 2.13: UPM CEP operadores clasificados segtin su funcionalidad.

2.6.1.1. Operadores sin Estado

Los operadores sin estado son aquellos que por cada evento que recibe aplica una
serie de modificaciones o comprobaciones sobre los mismos para posteriormente en-
viarlo por la salida a otro operador. Dentro de este grupo encontramos a los operadores
Map, Filter, DMux, Splitter, Union, ReadSQL y StoreSQL.

El operador Map realiza transformaciones sobre los campos de las tuplas que reci-
be. Tiene un stream de entrada donde recibe las tuplas, las procesa y las nuevas tuplas
generadas son enviadas por un stream de salida al siguiente operador de la consulta.
El operador Filter comprueba una condicion sobre uno o mas campos de la tupla re-
cibida, en caso de que se cumpla, la tupla se envia al siguiente operador y en caso
contrario se descarta la tupla. El esquema del stream de entrada es igual al esquema de
los streams de salida, ya que no se realiza ninguna transformacion sobre las tuplas. El
operador DMux recibe las tuplas por un stream y pueden ser enviadas por cero, una o
mas streams segtin el predicado establecido sobre cada una de las posibles salidas. El
esquema de los streams de salida tiene que ser el mismo que el del stream de entrada.

El operador Splitter envia las tuplas que recibe por un stream de entrada por todos

los streams de salida que se configuren sin realizar ninguna modificaciones sobre las
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tuplas. Por tanto, el esquema del stream de entrada es el mismo que el de todos los
streams de salida. Este operador permite multiplicar las tuplas recibidas por el stream
de entrada por tantos streams de salida tenga. El operador Union, al contrator que el
operador Splitter, recibe las tuplas por varios streams de entrada y los envia por un
stream de salida. El esquema de todos los streams de entrada es igual al esquema del
stream de salida.

Los operadores StoreSQL y ReadSQL tienen como finalidad escribir o leer de una
base de datos mediante una instruccién SQL respectivamente. Estos operadores nece-
sitan el driver de la base de datos, la conexion JDBC y la instruccién SQL a utilizar.
Cuando se configuran estos operadores, antes de comenzar a recibir las tuplas se es-
tablece una conexién JDBC con la base de datos indicada. La tabla o las tablas sobre
las que se van a realizar las operaciones de escritura o lectura tienen que existir para

asegurar el correcto funcionamiento del operador.

2.6.1.2. Operadores con Estado

Los operadores con estado son aquellos que almacenan tuplas en memoria para
realizar operaciones (funciones) sobre ellas y generan una o varias tuplas de salida. El
conjunto de tuplas almacenadas se denomina ventana. En este grupo estdn los opera-
dores aggregate, join y self-join. Los operadores que actian sobre una ventana aplican
una operacion sobre el conjunto de tuplas almacenadas cuando la ventana se llena. Es-
to ocurre cuando hay un nimero determinado de tuplas o cuando ha pasado un tiempo
determinado. A continuacién se eliminan una o mds tuplas de las mds antiguas de la
ventana (desplazamiento). El niimero de ventanas utilizadas por el operador se define
por la propiedad groupBy que tiene cada uno de los operadores con estado disponi-
bles. Esta propiedad groupBy permite indicar qué campos de las tuplas que van a ser
recibidas va a ser considerados para agrupar las tuplas recibidas por ventana. De esta
manera todas las tuplas que tenga el mismo valor en el campo o campos indicado por la
propiedad, si no se ha especificado ningtin campo el todas la tuplas serdn almacenadas

en una dnica ventana.
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El operador Aggregate agrupa las tuplas en una o varias ventanas, cuando la ven-
tana se desplaza se genera una tupla de salida por cada una de las ventanas con la
informacion obtenida de todas las tuplas almacenadas en cada una de ellas. El opera-
dor Join obtiene las tuplas desde dos streams de entrada y hace el producto cartesiano
con las tuplas almacenadas en las dos ventanas y envia las tuplas generadas tras rea-
lizar el producto cartesiano por un stream de salida. El operador Self-Join recibe las
tuplas desde un stream de entrada, cada vez que recibe una tupla realiza el producto
cartesiano entre la tupla recibida y las tuplas almacenadas en las ventanas, las tuplas

generadas por el producto cartesiano son enviadas por el stream de salida.

2.6.1.3. Operadores de Entrada y Salida

Los operadores de entrada y salida son aquellos que permiten al UPM-CEP recibir
o enviar tuplas fuero del CEP.

Operadores de entrada Los operadores de entrada permiten recibir tuplas desde
fuera del UPM-CEP para procesarlas. Hay dos tipos de operadores de entrada, el que
recibe tuplas desde un socket y el que lee las tuplas desde fichero. El primer operador
de entrada llamado SocketDataSource, recibe las tuplas a través de un socket al que
se conecta al inicio de la consulta y las envia al siguiente operador de la consulta.
Las tuplas recibidas mediante del socket tienen que estar tipadas siguiendo el mismo
formato que utiliza internamente el UPM-CEP y El esquema de las tuplas que recibe
tiene que ser igual al esquema del stream de salida. El operador FileDataSource lee
las tuplas desde un fichero, este fichero tiene que poder ser accedido desde el nodo en
el que se esté ejecutando este operador, en caso contrario no podré leer las tuplas. Por
cada tupla que lee, la codifica siguiendo el esquema del stream de salida y la envia al
siguiente operador de la consulta.

Operadores de salida Los operadores de salida por su parte envian las tuplas ya
procesadas desde el CEP por socket, un servicio REST o las almacena en un fichero.
El operador SocketDataSink envia las tuplas recibidas desde el ultimo operador de la
consulta a un socket con el cual que establecido previamente la comunicacion. Las

tuplas enviadas tienen el mismo esquema que el stream de salida del operador desde el
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que las recibe ya que no se realiza ninguna modificacién sobre las mismas. El operador
GatewayDataSink envia las tuplas recibidas a una aplicacion que tenga un servicio
REST mediante peticiones POST. En caso de que no se puedan enviar las tuplas a la
aplicacion por un fallo en la conexion con el servicio REST las tuplas son almacenadas
hasta que se vuelva a establecer la conexién, momento en el que se mandardn a la
maxima tasa posible permitida por la red. Si la conexién falla durante un tiempo y el
buffer donde se almacenan las tuplas se llena el resto de tuplas se van descartando. El
operador FileDataSink permite escribir las tuplas que recibe desde el operador anterior
de la consulta en un fichero. La ruta en la que se va a guardar el fichero tiene existir en
el nodo en el que se vaya a ejecutar este operador para asegurar que se va a poder crear

el fichero.

2.6.1.4. Operadores Definidos por el Usuario

Los operadores Definidos por el usuario permite al programador definir nuevos
operadores. Para ello desde la libreria Cliente del UPM-CEP hay que extender la clase
AbstractCustomOperator que indica los métodos que hay que implementar definir la

funcionalidad del nuevo operador.

2.6.2. Consultas y Sub-Consultas

Las consultas son grafos aciclicos en los que los nodos son los operadores y las
aristas son los streams de entrada o salida de los operadores. En la figura se
muestra la representacion grafica de una consulta en la que se pueden observar dos
operadores SocketDataSource que reciben datos de dos sockets diferentes, cada uno de
ellos envian las tuplas a su respectivo operador Map. En el caso del operador Map de
la parte inferior del grafo las tuplas son enviadas a un operador Filter y a continuacion
las tuplas salientes del primer Map y del Filter se unen en el operador Union para
ser enviadas al operador Aggregate, una vez se desplaza la ventana del operador de

genera una nueva tupla que es almacenada en una base de datos mediante el operador
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StoreSQL y después las tuplas procesados por la consulta son enviadas a una aplicacién

REST mediante el operador de salida GatewayDataSink.

Sub-consulta 1 Sub-consulta 2

Aggregate StoreSQL GatewayDataSink

Figura 2.14: Representacion gréfica de una consulta.

Una vez el usuario programa la consulta, la envia al CEP para que este la registre.
Cuando se registra la consulta esta es dividida en sub-consultas. Una sub-consulta es
un conjunto de operadores de los cuales el primero de ellos es un operador con es-
tado excepto en el caso de la primera parte de consulta donde la sub-consulta tiene
como primer operado uno o varios operadores de entrada. Por ejemplo en la figura
@ se pueden observar dos sub-consultas, la primera, sub-consulta 1, formada por
los operadores que estdn entre los operadores de entrada SocketDataSource y hasta el
operador Union y la segunda sub-consulta, desde el operador Aggregate hasta el opera-
dor de salida GatewayDataSink, sub-consulta 2. Las sub-consultas permiten distribuir
y paralelizar las consultas entre distintas mdquinas que formen parte del despliegue
del UPM-CEP. De esta manera se puede ajustar el nimero de instancias de cada una
de las sub-consultas a la carga recibida permitiendo procesar mds o menos tuplas por
segundo.

Tras registrar la consulta, el UPM-CEP le indica al usuario las sub-consultas que
se han creado y este puede definir el nimero de instancias que desea desplegar de cada
una de las sub-consultas inicialmente y el nodo en le que desea que se despliegue cada

una de las instancias de cada sub-consulta.
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2.6.3. Balanceadores de carga

Los balanceadores de carga son unos procesos que se ejecutan en cada operadores
final de cada sub-consulta. Envia las tuplas generadas por el tltimo operador al primer
operador siguiente sub-consulta. Su funcion es fundamental, ya que permiten distri-
buir los eventos entre las distintas instancias de las sub-consultas. Hay tres tipos de
balanceadores de carga: Round-Robin, Broadcast y GroupKey.

Balanceador Round-Robin

El balanceador Round-Round se instancia de manera automética en todos los ope-
radores, su funcionalidad es distribuir la carga de manera uniforme entre todas las
instancias del operador al que envia las tuplas, enviando cada tupla a una instancia de
las disponibles de forma ordenada tal y como se muestra en la figura[2.15] En la figura
se muestra el balanceador Round-Robin en la parte izquierda y en la parte derecha se
pueden ver 3 instancias del mismo operador. Desde el balanceador hasta las instancias
del operador se estdn enviando 6 tuplas, tl, t2, t3, t4, t5 y t6. El balanceador Round-
Robin los va a distribuir de tal manera que las tuplas t1 y t4 se envien a la instancia 1

del operador, las tuplas t2 y t5 a la instancia 2 y el resto, las tuplas t3 y t6 a la instancia

3.

Balanceador round-robin

Figura 2.15: Balanceador Round-Robin.

Balanceador Broadcast
El Balanceador Broadcast tiene que ser configurado cuando se definen programa la
consulta, es decir el usuario tiene que indicar que desea utilizar este tipo de balanceador

en concreto. Este balanceador envia la misma tupla a todas las instancias que haya
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del operador al que tiene que enviar. En el ejemplo mostrado en la figura 2.16] se
muestra en la parte izquierda el balanceador y en la parte derecha tres instancias del
mismo operador. Desde el balanceador a las instancias se envian tres tuplas, tl, t2 y
t3, las cuales son enviadas a todas las instancias del operador haciendo que todas las

instancias siempre reciban las mismas tuplas.

Balanceador broadcast

Figura 2.16: Balanceador Broadcast.

Balanceador GroupKey

Finalmente el balanceador GroupKey permite distribuir la carga entre las distin-
tas instancias de un operador teniendo en cuenta valores de uno o varios campos de
la tupla. Este balanceador puede ser configurado cuando se especifica el nimero de
instancias a desplegar de las sub-consultas o se configura de manera automética si el
operador al que se envian los eventos tiene configurado el campo groupBy. Por ejem-
plo en el caso de los operadores con estados, se puede configurar la propiedad groupBy
indicando qué campos van a ser utilizados en la distribucion de los eventos.

En la figura[2.17] se muestra el balanceador GroupKey que envia 7 tuplas diferentes
a tres instancias del mismo operador. Cuando se instancia el balanceador se crea un
array de buckets de 250 posiciones, el tamafio puede ser configurado desde el fichero
de configuracion del cep, cepconfig.properties, el cual se rellena con los identificadores
de las instancias que hay del operador al que hay que enviar los eventos. Siguiendo
con el ejemplo, como hay tres instancias y los identificadores son 1, 2 y 3, el array
se va a rellenar de la siguiente manera, [1, 2, 3, 1, 2, 3, 1, 2, 3,..., 1, 2, 3]. Cuando
el balanceador recibe una tupla, obtiene el valor del campo o campos que han sido

especificados en la propiedad groupBy, obtiene el cédigo Hash mediante la funcién
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MD5HashFunction de Java y calcula el médulo teniendo en cuenta el tamafio del array
de bucket, el médulo es el identificador de la posicion del array de buckets que indicara
a qué instancia hay que enviar la tupla. De esta manera todas las tuplas cuyos campos
especificados en la propiedad groupBy sean iguales van a ir a la misma instancia. En el
ejemplo de la figura[2.17] se muestra que las tuplas t6 y t7 son enviadas a la instancia
1, las tuplas tl, t2 y t5 a la instancia 2 y las tuplas t3 y t4 a la tercera instancia del

operador.

Figura 2.17: Balanceador GroupKey.

2.6.4. Arquitectura

UPM-CEP esta compuesto por tres servicios, cep-orchestrator, cep-instanceManager,
cep-metricserver y una interfaz Java que permite al usuario interactuar con el servicio
cep-orchestrator llamada cep-client, figura [2.18] Ademds el cep-client tiene todas las
clases necesarias para programar las consultas. El servicio cep-orchestrator, es el encar-
gado de gestionar y controlar los distintos cep-instanceManager, registrar, desplegar,
eliminar consultas, mover sub-consultas de un cep-instanceManager a otro, incremen-
tar o reducir el nimero de instancias de las sub-consultas y monitoriza el estado del
resto de componentes del sistema. El servicio cep-instanceManager es el encargado de
la ejecucion de sub-consultas para el procesamiento de las tuplas. Al menos tiene que
haber un cep-instanceManager en ejecucion en el sistema y pueden desplegarse tantos
cep-instanceManagers por maquina como cores haya para aprovechar al maximo los

recursos de la maquina. El proceso cep-metricserver, recibe métricas de cada uno de
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los componentes que estén en ejecucion en el sistema y las exporta a Prometheus [34]],
un sistema que permite monitorizar cualquier software. ZooKeeper se usa como siste-

ma de almacenamiento persistente del estado del sistema y de las consultas registradas

y desplegadas.
Tipos de comunicacion
- Zookeeper
----- Control :
=& |
s Métricas ‘
Cliente ,

- R o

Figura 2.18: Esquema de la arquitectura de UPM-CEP

Cep -instanceManager

En la figura[2.18] se muestran las interacciones que se producen entre los distintos
servicios del UPM-CEP. Por un lado la interfaz cep-client se comunica inicamente
con el cep-orchestrator, el cual sirve las peticiones del usuario y le responde con la
resolucion de la peticion, comunicacion cliente. El cep-orchestrator se comunica con
el cep-metricserver para informar de las métricas como son el tiempo que tarda en re-
configurar el sistema y el tiempo que tarda en desplegar una sub-consulta, con cada
una de las instancias cep-instanceManager para indicar las sub-consultas que tiene que
registrar, desplegar o eliminar y con ZooKeeper para almacenar las consultas registra-
das, desplegadas y el estado del sistema. El servicio cep-instanceManager se comunica
con ZooKeeper para registrarse en el sistema, de esta manera el cep-orchestrator sabe
que un cep-instanceManager se ha iniciado y lo registra. Los cep-instanceManagers se
comunican entre si para enviar las tuplas que salen procesadas de las subconsultas que

estan en ejecucion en cada cep-instanceManager.
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2.7. Arquitecturas de sistemas multiprocesador

Los sistemas multiprocesador [35] son ordenadores con varias CPU o procesadores
que comparten memoria y otros componentes como los buses para poder procesar al
mismo tiempo diferentes tareas.

Actualmente, se pueden encontrar dos arquitecturas diferentes en los sistemas mul-
tiprocesador: La arquitectura de memoria compartida y la arquitectura de memoria
distribuida. En las arquitecturas de memoria compartida, los procesadores tienen que
compartir el acceso a memoria entre ellos, figura[2.19(a)} mientras que en las arquitec-
turas con memoria distribuida, todos los procesadores tiene su propia memoria local
y no tienen un mapa de accesos a memoria entre procesadores. Por ello, para acceder
a la memoria en otro procesador se requiere de una comunicacion explicita para ello,
figura

Se pueden distinguir dos tipos de arquitecturas dentro de los sistemas con arqui-
tectura de memoria compartida teniendo en cuenta como es el acceso a memoria entre
los procesadores. 1) Arquitectura de acceso uniforme a la memoria, Uniform Access
Memory Architecture (UMA), y 2) Arquitectura de acceso no uniforme a la memoria,

Non-Uniform Access Memory Architecture (NUMA) [36]].

Las arquitecturas UMA estan compuestas por un conjunto de procesadores o CPUs
idénticos donde el acceso a todas las regiones disponibles de memoria es igual. El ac-
ceso a memoria desde un procesador se realiza mediante un bus de interconexion,
figura Por otro lado, las arquitecturas NUMA contiene un conjunto de proce-
sadores los cuales tiene directamente conectada una o varias tarjetas de memoria RAM
y todos ellos estdn conectados a través de una red escalable, figura[2.19(d)| La principal
diferencia entre las arquitecturas UMA y NUMA es el coste de acceso a las diferentes
regiones de memoria, mientras que en las arquitecturas UMA el coste del acceso es el
mismo, en las arquitecturas NUMA el acceso a la memoria directamente conectada al

procesador es mds rapido que el coste de acceder a la memoria conectada a otra CPU.
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Figura 2.19: Procesadores de memoria compartida

2.7.1. Non-Uniform Memory Access (NUMA)

Los sistemas NUMA permiten asociar a los procesos memoria y el procesador
en el que va a ejecutarse. La figura [2.20] muestra la distribucién de la memoria entre
los distintos procesadores de una maquina con procesadores AMD Opteron 6376 @
2.3GHz y 128 GB de memoria RAM Yy la figura muestra la ampliacion de la
distribucién de memoria del Socket 1 de la misma mdquina. En total son 64 cores
virtuales distribuidos en 4 sockets, cada socket tiene 2 unidades NUMA y cada unidad
NUMA contiene 8 cores. Cada core tiene directamente conectada la cache L1, cada dos
cores comparten la cache L2 y cada 8 cores comparten la cache L3. Todos los cores
de una unidad NUMA comparten el acceso a la region de memoria que se encuentra
directamente conectada al socket.

Cuando un proceso es lanzado, este comienza a ejecutar en un core elegido aleato-
riamente y en caso de consumir memoria RAM, este comienza a utilizar la memoria
directamente conectada con el socket en el que se encuentra el core en el que esta eje-
cutdndose para tener la minima latencia en el acceso a la memoria. Periddicamente,
Linux analiza si tiene que distribuir el consumo de CPU entre los distintos sockets y

en caso de que sea necesario el proceso se mueve de su core a otro. Primero se intenta
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e ]

Figura 2.20: Distribucion NUMA y memoria en una maquina AMD Opteron 6376 @
2.3GHz

mover al core que comparte la caché L2 con el core en el que estd ejecutando, si no es
posible porque estd ocupado se intenta mover a otro core que comparta la caché L3 y
si esto no es posible el proceso se mueve a otra unidad NUMA. Si esto ultimo ocurre,
se producird una degradacion en el rendimiento ya que el proceso estd ejecutdndose en
una unidad NUMA diferente a la unidad NUMA en la que tiene reservada la memoria
y por lo tanto el acceso a la misma tiene una latencia extra.

El sistema operativo Linux tiene diferentes herramientas que permiten trabajar con
la arquitectura NUMA. Por ejemplo el comando “numactl —hardware’muestra la con-
figuracion NUMA Yy la tabla de latencias llamada System Locality Information Table
(SLIS), en ella se representa la distancia de acceso desde un nodo a las regiones de
memoria de otros nodos. La figura [2.22) muestra la salida del comando numactl en la
misma maquina AMD vy a la izquierda aparece una representacion del esquema com-
pleto de la arquitectura hardware. Cada una de las 8 unidades NUMA est4 formada por
8 cores. La unidad NUMA O tiene las CPUs 0 a 7, la unidad NUMA 1 las CPUs 8 a
15 y asi sucesivamente. Cada unidad NUMA tiene directamente conectada dos ranuras
con tarjetas de 8 GB de RAM cada una (16 GB de memora RAM en total). La maquina

tiene directamente conectados dos discos en la unidad NUMA 0.
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Figura 2.21: Distribucién de la memoria en el Socket 1 de una maquina AMD Opteron
6376 @ 2.3GHz

Observando la tabla de latencias (SLIT), desde la unidad NUMA 0 se puede ac-
ceder a la memoria directamente conectada con distancia 10. Si el proceso corriendo
en esa unidad NUMA tiene que acceder a la memoria conectada a otra unidad conec-
tada directamente mediante un bus, el coste de ese acceso serd de 16, por ejemplo un
proceso en la unidad NUMA 0 tiene que acceder a la memoria de la unidad NUMA
6. Pero si el proceso tiene que acceder a la memoria de una unidad NUMA que no
estd conectada directamente mediante el bus, el coste es 22, por ejemplo acceder a la
memoria de la unidad NUMA 3.

Asignar a un proceso la unidad NUMA o conjunto de cores en concreto donde
va a estar siempre ejecutando permite asegurar que el proceso siempre accederd en
primer lugar a la memoria directamente conectada a la unidad NUMA y no va a ser
desplazado a otra unidad NUMA durante la ejecucién evitando latencia extras al tener
que acceder a regiones de memoria que se encuentran en otras unidades NUMA. Para

ello se utiliza el comando “numactl —physcpubind= $CPUs —localalloc” antes de la
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AMDs Processors And Motherboard Architecture

numactl --hardware
available: 8 nodes (0-7)
nodeOcpus:01234567
node 0 size: 16381 MB
node 0 free: 6591 MB

| sda || sdb || eth | node 1 cpus: 8910 11 1213 14 15
node 1 size: 16384 MB
node 1 free: 6762 MB
Socket’ Socket 2 noge ; cPus:11663;I &%19 20212223
[ ram:scB NUMA Node #0: 07 NUMA Node #2: 16-23 [ ram: 868 noda 2 fies. 8378 MB
node 3 cpus: 24 25 26 27 28 29 30 31
[ Ram:scB [ ram: 8GB node 3 size: 16384 MB
node 3 free: 10111 MB
RAM: 8GB NUMA Node #1: 8-15 NUMA Node #3: 24-31 | raw: 368 node 4 cpus: 32 33 34 35 36 37 38 39
node 4 size: 16384 MB
‘ RAM: 8GB ‘ RAM: 8GB node 4 free: 9013 MB
node 5 cpus: 40 41 42 43 44 45 46 47
node 5 size: 16384 MB
node 5 free: 10588 MB
node 6 cpus: 48 49 50 51 52 53 54 55
node 6 size: 16384 MB
node 6 free: 9015 MB
node 7 cpus: 56 57 58 59 60 61 62 63
node 7 size: 16368 MB
Socket 3 Socket 4 node 7 free: 10487 MB
| RAM:8GB | NUMA Node #4: 32-39 NUMA Node #6:48-55| [ gam: gGB RO e 4 5 6 7
0: 10 16 16 22 16 22 16 22
[ ram: ace RAM: 8GB 1: 16 10 22 16 22 16 22 16
2: 16 22 10 16 16 22 16 22
RAM: 8B | [NUMA Node #5: 40-47 NUMA Node #7: 56-63| | gaw:. g8 3: 22 16 16 10 22 16 22 16
4: 16 22 16 22 10 16 16 22
[ ram:seB RAM: 8GB 5: 22 16 22 16 16 10 22 16
6: 16 22 16 22 16 22 10 16
7: 22 16 22 16 22 16 16 10

Figura 2.22: Arquitectura NUMA de una maquina AMD Opteron 6376 @ 2.3GHz

llamada a la ejecucion del proceso, donde $CPUs son los cores a los que se va a asociar
el proceso y con la opcidén —localalloc se indica que utilice la memoria directamente
conectada.

Otra herramienta muy util es el comando “taskset”’que permite conocer a qué core
estd asociado un proceso en concreto. Si no se ha vinculado el proceso a ninguna
CPU la salida del comando “taskset -c -p $SPROCESS _ID”, donde $PROCESS _ID es
el identificador del proceso, serd el rango de todos los cores (0-36). En cambio, si se
ha asociado el proceso a un core o conjunto de cores por ejemplo del core 8 al 15, la

salida del comando sera 8-15.
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Capitulo 3

Inyector de Datos Masivo

Hoy en dia se generan grandes cantidades de datos a través por ejemplo de las
redes sociales, compras y visitas a sitios web. Estas datos son procesados y analizados
posteriormente con distintas herramientas. Previo al andlisis de los datos, estos tienen
que ser cargados en un sistema que permita su andlisis. Dependiendo de la cantidad
de datos, este proceso puede llevar varias horas o incluso dias. Por este motivo se ha
desarrollado un inyector de datos masivos para HBase.

El objetivo es minimizar el tiempo de carga empleado de manera eficiente los recur-
sos del sistema y al mismo tiempo realizar una distribucion uniforme entre las maqui-
nas del sistema.

En este capitulo se va explicar en qué consiste el proceso de carga masiva de datos,
parte del proceso de extraccidn, transformacién y carga en una base de datos (sec-
cién [3.1). Este proceso, conocido por sus siglas en inglés ETL (Extract-Transform-
Load), permite mover datos desde distintas fuentes, realizar modificaciones sobre los
mismos y finalmente almacenarlos en una base de datos. El proceso de carga de datos
se va a realizar sobre HBase, una base de datos NoSQL de tipo clave valor presentada
en el capitulo 2l HBase tiene dos métodos para insertar datos en las tablas previamente
creadas, Put e ImportTSV [14] los cuales han sido analizados en la seccion

En las siguientes secciones se presentan las principales contribuciones de este
capitulo. Una herramienta basada en ImportTSV, el inyector de carga, que permite

realizar la carga de datos en HBase cuando la clave que identifica a la fila de la ta-
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bla a cargar se compone de varias columnas, se presenta en la seccion [3.4] Con esta
herramienta se puede cargar datos de tal manera que las claves generadas permiten
realizar consultas sobre los datos insertados de manera mds eficiente. Esta herramienta
que permite paralelizar el proceso de carga para disminuir el tiempo de carga. En la
seccion se muestra un algoritmo, que posteriormente ha sido implementado, para
poder dividir las tablas de HBase sin tener conocimiento de los datos que se van a
cargar y distribuirlas entre los distintos nodos del sistema, paralelizando el proceso de
carga. Esta herramienta, puede ser utilizada tanto con la herramienta ImportTSV como
en su version modificada, el inyector de carga.

Ambas herramientas, ImportTSV e Inyector de carga, utilizan MapReduce para lle-
var a cabo su funcién. La configuracién de los recursos de todos los servicios utilizados
durante el proceso de carga: HDFS, ZooKeeper, HBase y MapReduce (presentados
en el capitulo [2) tienen un papel fundamental para maximizar el uso de los recursos
que proporcionan las distintas maquinas del sistema. Debido a la gran diversidad de
maquinas que podemos encontrar hoy en dia, se ha desarrollado una herramienta la
cual teniendo en cuenta los recursos de cada una de las maquinas del sistema inde-
pendientemente de si el sistema ha sido desplegado en un clister homogéneo como
heterogéneo, distribuye dichos recursos entre todos los servicios y permite la configu-
racion mds adecuada para cada uno de ellos. Esta herramienta se presenta en detalle en
la Seccién

Las principales contribuciones de este capitulo son: 1) el inyector de carga que
permite insertar de datos de forma masiva generando claves mediante la concatena-
cién de los valores de varias columnas de la fila; 2) Pre-Split paralelizar el proceso de
carga creando las regiones uniformes de las tablas antes de iniciar la carga. 3) Distri-
bucién de recursos, una herramienta que permite distribuir los recursos de cada una de
las maquinas de sistema entre los servicios que se vayan a desplegar en cada una de
ellas. 4) Configuracion de los recursos asignados a YARN, esta herramienta permite
distribuir los recursos de tal manera que se consigue el mayor paralelismo posible du-
rante el proceso de carga aprovechando al maximo los recursos. 5) Estudio del impacto

del tamano de bloque de HDFS en el rendimiento en el proceso de carga de datos en
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HBase. 6) Ubicacién de regiones, una herramienta que permite almacenar las localiza-
ciones de los datos en cada una de las mdquinas de sistema una vez que ha terminado
el proceso de carga. 7) Una evaluacion de cada una de la contribuciones anteriores en
tres despliegues distintos demostrando el impacto de las mismas durante el proceso de

carga.

3.1. Extraccion, Transformacion y Carga (ETL)

El concepto de ETL [37]], se popularizé en los afios 70 cuando las empresas co-
menzaron a integrar la informacién que hasta entonces habian estado almacenando en
distintos repositorios de datos con el fin de almacenarlos en uno solo. De ahi surgi6
la necesidad de “Extraer” los datos de cada uno de esos repositorios, “Transformar-
los” para modificar su formato, limpiar los datos y finalmente “Cargarlos” en el nuevo

repositorio.

3.2. Mecanismos de carga de datos en HBase

HBase proporciona dos métodos para almacenar datos en una tabla. El mas sencillo
es el método Put el cual afiade los datos en una tnica fila de la tabla. En el Cédigo 3.1}
se muestra un programa java que inserta datos en una tabla llamada “sensor”” emplean-
do este método. En primer lugar hay que crear el objeto HTable que va a permitir
ejecutar modificaciones y lecturas sobre la tabla “sensor” (linea 5, c6digo[3.1)). A con-
tinuacion, cada vez que se desee realizar una insercion de datos en la tabla hay que
crear una instancia del objeto Put, pudiendo agrupar modificaciones sobre la misma
fila de la tabla. Este objeto Put puede reutilizarse para afiadir otras filas una vez se ha-
ya completado el proceso de carga de la actual. Por ejemplo, supongamos que se van
a insertar datos en la tabla “sensor” y que dicha tabla tiene dos familias de columnas
(“temp” y “pres’”), para insertar datos en la fila identificada mediante la clave “clave-

Sensor” hay que instanciar un objeto Put con la clave de la fila (linea 7, cédigo [3.1),
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a continuacion por cada valor a insertar se aflade al objeto Put el valor deseado indi-
cando la familia de columnas, la columna, la marca de tiempo de la insercion (ts) y el
valor. Finalmente, se 1llama al método put del objeto H7able, el cual permite insertar

los datos almacenados en el objeto Put.

public class EjemploPut ({
public void putUnaFila () {

HTable hTable = new HTable(config, "sensor");
long ts = System.currentTimeMillis();
Put put = new Put (Bytes.toBytes (claveSensor));
put.add (Bytes.toBytes ("info"), Bytes.toBytes("id"), ts,
IdSensor);
put.add (Bytes.toBytes ("temp"), Bytes.toBytes("in"), ts,
valorTIn);
put.add (Bytes.toBytes ("temp"), Bytes.toBytes("out"),
ts, valorTOut);
put.add (Bytes.toBytes ("pres"), Bytes.toBytes("in"), ts,
valorPIn);
put.add (Bytes.toBytes ("pres"), Bytes.toBytes("out"),
ts, valorPOut);
hTable.put (put);

Codigo 3.1: Ejemplo codigo JAVA método Put

El segiindo método de carga dispobible en HBase es ImportTSV [14]. Esta herra-
mienta permite importar datos desde un fichero a una tabla HBase, utilizando HDFS y
MapReduce. Para la ejecucion de la herramienta la tabla en la que se van a cargar los
datos tiene que estar creada y el fichero tiene que estar almacenado en HDFS. Import-
TSV lanza un trabajo MapReduce el cual va leyendo una a una las lineas del fichero
almacenado en HDFS y crea los ficheros de datos de la tabla (HFiles). Este método
requiere que el fichero tenga cierta estructura y es que una de las columnas tiene que
ser la clave de la fila, esa columna no va ha formar parte de las columnas de la tabla.

Mediante el proceso map del trabajo MapReduce, se procesan cada una de las lineas
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del fichero creando por cada una de ellas un objeto Put del API Java de HBase y el
proceso reduce escribe el contenido de los objetos Put ordenados lexicograficamente
teniendo en cuenta la clave en cada uno de los ficheros HFiles que tenga la tabla.

La herramienta requiere de cierta informacion la cual se indica mediante los pardme-
tros -Dimporttsv.separator y -Dimporttsv.columns ademas del nombre de la tabla y la
localizacién del fichero almacenado en HDFES. El parametro -Dimporttsv.separator in-
dica el delimitador de campo, es decir, cada uno de los campos de cada fila del fichero
estd separado por dicho delimitador. El pardmetro -Dimporttsv.columns especifica en
qué orden se encuentran cada uno de los campos de la tabla, se compone de una ca-
dena separada por comas de tal manera que cada nombre de campo se separa por “,’
y cada par familia de columnas - columna se separa por “:”. ImportTsv se lanza me-
diante el siguiente comando: “hbase org.apache.hadoop.hbase.mapreduce.ImportTsv
-Dimporttsv.separator=, -Dimporttsv.columns=“HBASE_ROW KEY,info:id,temp:in,
temp:out,pres:in,pres:out” sensor hdfs://tmp/hbase.csv”’. En este caso el delimitador
de los campos es “,”. Y los campos de la tabla se especifican de esta manera el primer
campo de la linea a procesar contiene la clave de la fila, el segundo campo es el valor
de la columna “info:id”, el tercer y cuarto campo contiene el valor “in” y “out” de la
familia de columnas “temp” y los campos 5 y 6 contienen los valores de las columnas
“in” y “out” de la familia de columnas “pres”.

Si el fichero que se va a cargar no tiene una columna clave esta herramienta no
puede ser utilizada, a no ser que se modifique el fichero y se incluya dicha columna
para identificar de manera tnica cada una de las filas del fichero.

La principal diferencia entre ambos métodos es que con el método Put cada una de
las filas de la tabla es insertada a través de la API Java de HBase, la cual escribe el dato
en el fichero HFile de HDFS correspondiente y el método ImportTSV escribe directa-
mente los datos en el fichero HFile almacenado en el directorio MapReduce de HDFS
sin interactuar con HBase y tras finalizar el trabajo MapReduce el fichero HFile es vol-
cado en el directorio de HBase dentro de HDFS. Ademas, con el método ImportTSV

parte del proceso se paraleliza ya que por cada bloque en el que es dividido el fichero,
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al ser almacenado en HDFS, se ejecuta una tarea map, lo que permite que varias tareas

sean ejecutadas al mismo tiempo durante la fase map del proceso MapReduce.

3.2.1. HBase durante el proceso de carga

Cuando se crea una tabla en HBase, solo tiene una region. Una regién es un con-
junto de filas ordenadas por la clave que identifica univocamente a cada una de las filas
de la tabla. Cada region se identifica por la clave de inicio y la clave final del reango de
claves que pueden pertenecer a la misma.Cuando la tabla esta vacia HBase no conoce
los datos que se van a insertar en la misma y por ello solo se crea una regién cuyos
limites son vacios, “[ ,)”.

En la figura[3.1|se muestra como actia HBase durante el proceso de carga, inicial-
mente los datos que se van insertando se almacenan en la region inicial, Region 1 en la
figura. A medida que se van afiadiendo datos, el tamafio de la regién aumenta, HBase
antes de afadir los datos en la regiéon comprueba si el tamaiio actual de la region, por
ejemplo 9,8 GB, mas el tamaiio de los datos a insertar, 300 MB, no supera un tamafio
definido por el usuario y que esta preconfigurado en HBase a 10 GB. Al superarse el
tamaio, HBase no afiade los datos y comienza con el proceso de particion de la region
o split (paso 1 de la figura[3.1)). Primero HBase crea dos nuevas regiones, Region 1-1'y
Region 1-2, para ello utiliza uno de los algoritmos de split que tiene disponibles. Estos
algoritmos estan definidos en el Capitulo |2} los cuales mediante diferentes estrategias
calculan la clave por la que se va a dividir la region en dos nuevas regiones. Las claves
que definen a la Region 1-1 son “[, N)” y los que definen a la Region 1-2 son “[N, )”.
Tras este proceso comienza a copiar los datos de las filas cuyas claves van desde la
primera clave de la Region 1, por ejemplo A, hasta la anterior clave por la que se ha
dividido la Region 1 en 2, N-1 y desde la N hasta el final en la Region 1-2 (paso 2 de la
figura[3.1). Una vez se han copiado los datos, la region original (Region 1) se elimina
y las dos nuevas regiones, Region 1-1 y Regién 1-2, comienzan a recibir los datos a
almacenar. En este punto los datos que iban a ser afadidos en la Region 1, se afiaden

en la Region 1-1 o en la Regién 1-2 dependiendo de la clave de la fila a afiadir (paso
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3 de la figura [3.1). Este proceso de creacién de nuevas regiones hace que el proceso
de carga de datos se vea detenido mientras dura la particion de regiones, ya que la

modificacion de la region paraleliza la inserccion de nuevos datos.

Tarnafipo Actyal « %g . Paso 1:
e %8GB+ /  Datos (300 MB) Los nuevos datos hacen
amario —) . superar el tamafio maximo de
nuevos datos Region 1 L,
300 MB. la region 1. No se aimacenan
i hasta que no se hayan creado
las nuevas regiones.
Paso 2:
| Regioén 1 ,

Se crean dos nuevas
regiones y los datos
almacenasdos en la region 1

son repartidos entre la regién
Region 1-2 1-1y1-2.

Regién 1-1

/

Paso 3:
| Regisn 1 Se elimina la regién 1y las
i ) nuevas regions 1-1y 1-2
comienza a recibir los datos.
Los que no pudieron ser
—) almacenados antes se

almacenan ahora.

Figura 3.1: Creaci6n de nuevas regiones.

En el caso de utilizar el método de carga ImportTSV, HBase no conoce las claves
de los datos que va a tener que servir hasta que finaliza el proceso MapReduce. Por
ello, debido a que la tabla al crearse consta de una tnica regién todos los datos son
almacenados en dicha region durante el proceso MapReduce, a pesar de que el tamafio
supere los limites predefinidos en HBase. Una vez ha terminado la ejecucion de Im-
portTSV, cuando HBase comienza a servir los datos y detecta que la regién que esta
sirviendo supera los limites predefinidos, HBase lanza el proceso de split para crear
las correspondientes regiones siguiendo el mismo procedimiento que cuando se estdn
afiadiendo datos de manera continua. En este caso, el proceso de carga no se ve inte-
rrumpido ya que ya ha finalizado, pero durante la creacion de las nuevas regiones la
tabla deja de estar operativa al tener que copiar los datos de la regién a dividir en las

dos nuevas regiones.
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3.3. Configuracion de los recursos YARN

3.3.0.1. Configuracion predefinida de YARN

YARN por omision tiene definidos unos valores de configuracion para algunas de
las propiedades(tabla [3.1). Estos no tienen encuenta las caracteristicas de la maqui-
na en la que va a ser ejecutado. Para cada uno de los procesos se define la me-
moria, la memoria para la JVM y la cantidad de cores virtuales. Los recursos asig-
nados al servicio NodeManager son 8192 MB de memoria RAM y 8 cores virtua-
les (vcores), definidos en las propiedades yarn.nodemanager.resource.memory-mb y
yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores, respectivamente. Las propiedades yarn.scheduler
.minimum-allocation-mb y yarn.sche-duler.maximum-allocation-mb especifican la can-
tidad minima y méxima de memoria que puede ser asignada a cada contenedor, esta-
blecidas a 1024 MB y 8192 MB de memoria RAM respectivamente. Por ejemplo, para
el proceso Application Master la cantidad de memoria es de 1536 MB de RAM de los
cuales 1024 MB van a ser utilizados porlaJVMy 1 vcore (yarn.app.mapreduce.am.reso-
urce.mb, yarn.app.mapreduce.am.command-opts y yarn.app.mapreduce.am.resouce.cpu-
vcores). Los contenedores map son configurados con 1024 MB de RAM (mapredu-
ce.map.memory.mb), 819 MB de memoria RAM (mapreduce.map.java.opts) y 1 vcore
(mapreduce.map.cpu.virtual). Los mismos valores son definidos para los contenedo-
res reduce en sus respectivas propiedades: mapreduce.reduce.memory.mb, mapredu-
ce.reduce.java.opts y mapreduce.reduce.cpu.virtual.

La figura [3.2| muestra la distribucion de recursos de YARN utilizando esta confi-
guracion predefinida en un miquina que tenga al menos 8192 MB de RAM y 8 cores
virtuales, si tiene menos capacidad no serd posible desplegar el servicio YARN Node-
Manager. En la figura[3.2]se diferencian las dos situaciones que pueden darse en una de
las mdquinas de un cldster con al menos dos maquinas, en ambos casos se representa
un total de 8192 MB y 8 vcores los cuales son distribuidos en contenedores representa-
dos por los rectangulos azules (claro y oscuro). En la parte superior se muestra el caso
en el que el contenedor del proceso Application Master ha sido desplegado (rectangu-

lo azul claro) y en la parte inferior cuando el contenedor Application Master ha sido
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Tabla 3.1: Configuracién predefinida de YARN [5]

Propiedad Valor
yarn.scheduler.minimum-allocation-mb 1024
yarn.scheduler.maximum-allocation-mb 8192
yarn.nodemanager.resource.memory-mb 8192
yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores 8
mapreduce.map.memory.mb 1024
mapreduce.map.java.opts -Xmx819m
mapreduce.map.cpu.virtual 1
mapreduce.reduce.memory.mb 1024
mapreduce.reduce.java.opts -Xmx819m
mapreduce.reduce.cpu.virtual 1
yarn.app.mapreduce.am.resource.mb 1536
yarn.app.mapreduce.am.command-opts -Xmx1024m
yarn.app.mapreduce.am.resouce.cpu-vcores 1

desplegado en otra maquina del cldster. El resto de rectingulos azules oscuro indican
contenedores que pueden ser utilizados tanto por tareas map como reduce. La distribu-
cién de los recursos en contenedores permiten conocer cuantos contenedores pueden
ejecutarse en paralelo con la configuracion predeterminada de YARN en ambos casos.

En el caso en el que el contenedor del proceso Application Master ha sido desple-
gado en la maquina, este ha ocupado 1536 MB y 1 vcore de los 8192 MB y 8 vcores
de la configuracién predefinina que tiene disponibles el servicio YARN_NM para dis-
tribuir entre los contenedores (rectdngulo azul claro). El resto 6656 MB y 7 vcores es
repartido en contenedores de tamafio 1024 MB y 1 vcore (rectdngulos azul oscuro)
dando lugar a la posibilidad de ejecutar en paralelo hasta 6 contenedores map o reduce
quedando sin asignarse 512 MB y 1 vcore ya que no se puede crear un contenedor con
solo 512 MB de memoria RAM (rectangulos con 512 MB y 1 vcore) y por lo tanto esos
recursos no seran utilizados en ningiin momento de la ejecucion del trabajo MapRe-
duce. Por otro lado, en el caso en el que el contenedor del proceso Application Master
no ha sido desplegado en esa maquina (parte inferior de la figura[3.2), los 8192 MB y
8 vcores disponibles por el servicio YARN NodeManager para crear los contenedores
permite crear hasta 8 contenedores con 1024 MB y 1 vcore cada uno, rectingulo azul

oscuro.
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NodeManager con contenedor Application Master

1536MB o2 || r0zame Q) 1024m JJ 1024me
= e

NodeManager sin contenedor Application Master

1024MB 1024MB 1024MB 1024MB 1024MB 1024MB 1024MB 1024MB

1024MB 1024mB 1024MB

1vcore 1vcore 1vcore

lvcore lvcore lvcore 1vcore lvcore lvcore lvcore lvcore

Figura 3.2: Distribucién de contenedores con la configuracion predefinida de YARN.

La configuracién predefinida de YARN puede ser de utilidad en maquinas que ten-
gan 8 cores virtuales y 8192 MB de RAM, pero si la maquina tiene mas recursos estos
no seran utilizados y por lo tanto no se estan aprovechando al maximo la capacidad de

procesamiento de la maquina.

3.3.0.2. Configuracion de YARN utilizando yarn-util.py

Para configurar YARN teniendo en cuenta las caracteristicas de las miquinas, Hor-
tonWorks desarroll6 yarn-util.py [38]] que indicando el nimero de cores virtuales, el
tamano de la memoria RAM, el ndmero de discos e indicando si va a estar HBase co-
rriendo en la misma mdquina, devuelve los valores con los que hay que configurar las
propiedades de memoria RAM de YARN (tabla[3.2)). Con estos pardmetros el programa
realiza los siguientes cdlculos: 1) La cantidad de memoria que puede utilizar YARN
teniendo en cuenta la memoria utilizada por el sistema operativo y la memoria que
usard HBase, en caso de encontrarse ejecutando en la misma maquina. 2) El nimero
de contenedores que pueden ejecutarse en paralelo siendo el minimo de tres valores: a)
dos veces el numero de cores, b) 1,8 veces el numero de discos y c) la cantidad total de
memoria RAM disponible dividida entre el minimo tamafio de los contenedores. Este
ultimo valor, el minimo tamafio de los contenedores se obtiene de una tabla disponible
en [38]]. 3) La cantidad de memoria RAM de cada contenedor: siendo el maximo de el
tamafio minimo de los contenedores y la cantidad de memoria RAM disponible entre

el nimero de contenedores. Con esto calcula los valores de las distintas propiedades
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Tabla 3.2: Propiedades de la configuracién de HortonWorks para YARN

Propiedad Valor
yarn.scheduler.minimum-allocation-mb RAM-por-Contenedor
yarn.scheduler.maximum-allocation-mb | #Contenedores * RAM-por-Contenedor
yarn.nodemanager.resource.memory-mb | #Contenedores ¥ RAM-por-Contenedor

mapreduce.map.memory.mb RAM-por-Contenedor
mapreduce.map.java.opts 0,8 * RAM-por-Contenedor
mapreduce.reduce.memory.mb 2 * RAM-por-Contenedor
mapreduce.reduce.java.opts 2 * 0,8 * RAM-por-Contenedor
yarn.app.mapreduce.am.resource.mb 2 * RAM-por-Contenedor
yarn.app.mapreduce.am.command-opts 2 * 0,8 * RAM-por-Contenedor

de los ficheros de configuracion de YARN yarn-site.xml y mapred-site.xml, tal y como
se muestra en la tabla [3.2]

El resto de propiedades no se modifican y se puede ver sus valores predefinidos
en [3], las que corresponden con el ndmero de cores virtuales asignados en total al
YARN_NM vy a los distintos tipos de contenedores son 8 vcores y 1 vcore, respectiva-
mente. Esto significa que el nimero maximo de contenedores es 8 independientemente
de la configuracion del resto de propiedades. Debido a que el nimero de cores virtuales
que se asignan al YARN_NM es de 8 y a cada uno de los contenedores que se van a
crear se va a asignar 1 vcore, el madximo numero de contenedores que se van a crear es
8.

En la figura[3.3] se muestra la salida proporciona tras la ejecucion de yarn-utils.py
para una maquina con 64 vcores, 131072 MB de memoria RAM, 2 discos y con HBase
ejecutdndose en ella. Como se puede observar, en la salida no se especifica la distri-
bucién que hay que hacer de los cores virtuales entre los distintos tipos de contenedo-
res, por lo que la configuracion se las propiedades asignadas a la distribucion de los
cores virtuales es la misma que la configuracion predeterminada de YARN. La can-
tidad total de memoria RAM que se asigna al servicio YARN_NM es de 81920 MB
(yarn.scheduler.maximum-allocation-mb) y la minima cantidad de memoria RAM que
se puede asignar a un contenedor es 20480 MB (yarn.scheduler.minimum-allocation-
mb). Con esta configuracion en esta maquina tendriamos la posibilidad de ejecutar en

paralelo un méximo de 4 contenedores ya que la cantidad de memora establecida para
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S python yarn-utils.py -c 64 -m 128 -d 2 -k True

Using cores=64 memory=128GB disks=2 hbase=True
Profile: cores=64 memory=81920MB reserved=48GB usableMem=80GB disks=2
Num Container=4

Container Ram=20480MB

Used Ram=80GB

Unused Ram=48GB
yarn.scheduler.minimum-allocation-mb=20480
yarn.scheduler.maximum-allocation-mb=81920
yarn.nodemanager.resource.memory-mb=81920
mapreduce.map.memory.mb=20480
mapreduce.map.java.opts=-Xmx16384m
mapreduce.reduce.memory.mb=20480
mapreduce.reduce.java.opts=-Xmx16384m
yarn.app.mapreduce.am.resource.mb=20480
yarn.app.mapreduce.am.command-opts=-Xmx16384m
mapreduce.task.io.sort. mb=8192

Figura 3.3: Salida de yarn-util.py para una maquina con 64 vcores, 128 GB de RAM, 2
discos y con HBase ejecutdndose

cada contenedor sin importar el proceso que vaya a ejecutarse en €él, es de 20480 MB
llegando a consumir toda la memoria asignada al servicio YARN NodeManager con 4
contenedores.

En cuanto a la cantidad de memoria RAM asignada a los contenedores map, que
siguiendo con el ejemplo de la figura se ha establecido a 20480 MB, ésta puede
ser mucho mds grande que el tamafio del bloque del fichero almacenado en HDFS
que va a ser procesador por la tarea, produciendo que gran parte de la memoria no sea
utilizada. La cantidad de memoria ideal para los contenedores map debe de ser el doble
del tamafio del bloque del fichero a procesar, ya que durante la ejecucion de las tareas
map, el bloque del fichero almacenado en HDFS que se va a procesar se guarda en
memoria si hay suficiente espacio, si no se va leyendo segun se va procesando. Ademds
los pares clave-valor generados como salida de la tarea map también son almacenados
en memoria y en caso de que no haya suficiente espacio se escriben a disco. De ahi
que si el bloque del fichero es de 128 MB, durante la ejecucion de la tarea map se

consumirdn aproximadamente 256 MB, por lo tanto con la asignacién de 20480 MB al
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contenedor, 20224 MB se quedarian sin utilizar.

3.4. Inyector de carga

En muchas ocasiones las claves de las filas se tratan de un identificador numérico
unico, como puede ser un valor incremental. En HBase se accede al dato deseado
a través de la clave, de ahi la importancia de generar claves que permitan ejecutar
consultas de manera eficiente. Para ello, en primer lugar hay que observar las consultas
mas frecuentes a realizar sobre la tabla y definir cuales son los campos mas utilizados
en los filtros de las consultas. De esta manera, se puede considerar que los todos o parte
de los campos utilizados en los filtros formen parte de la clave.

Por ejemplo, el fichero que contiene los datos tiene una columna con un valor incre-
mental el cual es considerado como clave, ademas tiene los valores de otras columnas
mads. Observando las consultas a realizar, en la mayoria de ellas se utilizan los campos
2y 5 para filtrar. Si, las filas se afaden utilizando como clave el valor incremental, cada
vez que se hace una consulta hay que recorrer todas las filas y filtrar por los campos
que se indiquen. En cambio, si se afiaden estos campos a la clave de tal manera que los
valores se concatenen, por ejemplo “valorCampo2valorCampoSincremental” al hacer
la consulta solo se recorreran las filas cuya clave tenga los valores de los campos 2y 5.

La herramienta ImportTSV que encontramos disponible en HBase, no permite rea-
lizar esta combinacion de columnas para crear la clave, ya que ésta tiene que ser una
de las columnas del fichero. Para utilizar esta herramienta en este caso se podria pre-
procesar el fichero y crear para cada una de las filas la clave deseada. Esta tarea puede
llegar a ser muy costosa cuando el fichero a preprocesar contiene millones de filas.

Para evitar este preprocesamiento y crear claves de tal manera que permitan ejecu-
tar las consultas de manera mads eficiente se ha implementado una herramienta basada
en ImportTSV, que al igual que ella procesa los ficheros almacenados previamente en
HDFS y mediante un proceso MapReduce afiade las filas a las regiones de HBase que
mas tarde servirdn los datos. La principal aportacion de esta herramienta es la creacion

de las claves durante el procesamiento de las filas en la tarea map. Ademds de generar
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las claves, la tarea map va a crear los pares clave-valor de la salida en los que la clave
es la clave de la fila que se ha generado y el valor va a ser el objeto Put utilizado en el
método de carga de HBase Put. Es decir, se va a instanciar un objeto Put por fila con la
clave generada y se van a afiadir cada uno de los valores de los campos de la filas a las
columnas correspondientes.

La figura[3.4 muestra una representacion grafica de cada una de las fases que tienen
lugar durante el proceso de carga. Para comenzar (Figura[3.4|fase 1), los datos a cargar
tienen que estar almacenados en uno o més ficheros, en los cuales las columnas estdn
separadas mediante un mismo delimitador (, ; — ....). Los ficheros tienen que ser co-
piados en HDFS especificando un tamafio de bloque, si se desea un tamafio de bloque
diferente a 128 MB. Internamente cuando un fichero se copia en HDFS se divide en
bloques de un tamaifio fijo, al copiar el fichero en HDFS se crean N bloques. El niimero
de bloques en los que se divide el fichero determina el nimero de tareas map a ejecutar
durante el proceso de carga.

Una vez ha terminado este proceso, se puede comenzar con el proceso de carga.
Primero se lanzan tantas tareas map como bloques tiene el fichero o ficheros, siguien-
do con el ejemplo se lanzardn 8 tareas map (Figura[3.4]fase 3). Segin van terminando,
se mezclan las salidas de todas las tareas map mediante un proceso interno de Ma-
pReducepara que cada tarea reduce tenga el conjunto de claves con el que trabajar
(Figura fase 4). En ese momento ya puede comenzar a ejecutar las tareas reduce
(Figura fase 5), se van a lanzar tantas tareas reduce como regiones tenga la tabla
que deseamos cargar. Si no se han creado regiones tras crear la tabla el nimero de
regiones es uno y por ello solo se va a ejecutar una tarea reduce. Cada tarea reduce va
a ser la encargada de generar los ficheros HFile con los datos de una regién. Una vez
el proceso MapReduce ha terminado, los ficheros HFiles generados se encuentran en
una carpeta en HDFS creada por el proceso MapReduce para almacenar la salida de su
ejecucion. HBase almacena los datos de sus regiones en una carpeta exclusiva dentro
del sistema de ficheros HDFS. Para que HBase pueda acceder a los HFiles generados,

éstos se mueven a la carpeta de su regién correspondiente (Figura[3.4]fase 6).
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Fichero Fichero CSV MapReduce MapReduce MapReduce Hbase
. 1 1 1 1 1 .
CSV Origen HDFS +  B8tareas map shuffle i 4 tareas reduce | 4regiones
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
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Figura 3.4: Ejemplo inyector de carga

3.4.1. Algoritmo

El algoritmo [1| describe el pseudo-cédigo de la tarea map. Por cada fila que se
lee del fichero se genera la clave (algoritmo |1} lineas 1 y 2). Para generar la clave
se concatenan los distintos campos que la forman previamente convertidos en arrays
de bytes teniendo en cuenta el tipo de los valores almacenados en las columnas. Por
ejemplo, si el valor de una columna es un entero, el array de bytes generado tendrd una
longitud de cuatro bytes mientras que si se trata de un /ong serd de ocho, esto permite
ordenar las claves de manera lexicogréfica tal y como hace HBase. Si la tabla no tiene
una clave definida, como es obligatorio asignarle una clave tinica en HBase para ello se
crea una clave de 16 bytes mediante la concatenacion de dos valores de tipo long. Estos
valores de tipo long van desde Long. MIN_VALUE a Long. MAX_VALUE, cada vez
que una nueva clave tiene que ser generada el segundo de los long es incrementado en
uno, hasta que llega al valor Long. MAX_VALUE, momento en el que este pasa a tener
el valor Long. MIN_VALUE vy el primero de los long es incrementado en uno. Asi la
primera vez que se crea una clave, ésta serd un array de 16 bytes de tal manera que los
primeros ocho bytes serdn los correspondientes al valor Long. MIN_VALUE vy los otros

ocho del array de bytes que represente el valor Long. MIN_VALUE. A continuacion, se
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crea el objeto de HBase Put con su correspondiente clave y los valores de las columnas

(algoritmo. [T} lineas 3 a 7).

Algoritmo 1 Map

Require: columnas: el conjunto de columnas a cargar, indicado la familia de

columnas y el nombre de la columna

columnasClave: columnas que forman parte de la clave

fichero: fichero a procesar

separador: caracter que separa los campos de la fila a procesar

clave <— getClaveDeLinea(fichero, separador, columnasClave)

claveCodificada <— generarClaveCodificada(clave)

put < crearPut(claveCodificada)

for cada valorColumna en lineaFichero do
valorColumnaCodificado <— getValorCodificado(valorColumna)
addValorCodificadoAPut(put, valorCodificado, nombreColumna)

end for

AN A ey

La tarea reduce procesa cada uno de los pares clave-valor generados en la tarea map
ordenados en orden lexicografico por la clave y escribe los objetos Put en los ficheros
HFile de la region correspondiente. Una vez terminado este proceso, se mueven los
ficheros HFile a la carpeta de la tabla creada por HBase al crear la tabla para que
HBase comience a servir los datos.

Como el inyector de carga esta basado en la herramienta ImportTSV de HBase, los
parametros del inyector son similares a los de dicha herramienta: 1) el nombre de la
tabla a cargar, 2) el path al fichero de datos en HDFS, 3) el nombre de las columnas
como una lista de pares “familia-de-columnas:columna”, 4) la o las columnas que for-
man parte de la clave en el mismo orden en el que se van a concatenar los valores y 5)
el separador de campos en el fichero. El parametro que indica las columnas que forman
parte de la clave puede ser vacio en caso de que no se considere adecuadas ninguna de

las columnas, en este caso se generard una clave de manera automatica.
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3.5. Paralelizacion del proceso de carga

HBase distribuye los datos entre todos sus nodos que forman parte del cluster para
realizar consultas en paralelo y asi proporcionar baja latencia cuando las consultas se
realizan sobre un conjunto de datos muy amplio. Todos los HFiles de la misma region
se almacenan en la misma carpeta y el mismo nodo del sistema de ficheros HDFS. Esta
estructura interna de los datos permite paralelizar el proceso de carga siempre que la
tabla haya sido dividida en regiones antes de comenzar el proceso de carga.

Como el nimero de regiones define el nimero de tareas reduce a ejecutar, si solo
hay una region, solo se va a ejecutar una tarea reduce. Si la cantidad de datos a cargar
es muy grande, la tarea reduce va a tardar mucho tiempo en finalizar y ademds puede
ocurrir que el espacio en disco del nodo en el que se encuentre la regién no sea sufi-
ciente para almacenar los datos, llegando a cancelarse el proceso de carga tal. En la
parte A) de la figura [3.5] se muestra el proceso reduce que tiene que procesar 750 GB
de datos y el espacio en disco disponible es de 500 GB, por lo que el proceso de carga
se cancela tras llevar 2/3 de la ejecucion.

Si dicha region se divide en dos regiones, que vayan a servir aproximadamente la
misma cantidad de datos en dos maquinas. El proceso reduce se paraleliza con dos
tareas reduciendo el tiempo de ejecucién En la parte B) de la figura [3.5] se muestra la
misma cantidad de datos a cargar empleando dos procesos reduce que son ejecutados

en paralelo de tal manera que cada uno procesa 375 GB de datos.

3.5.1. Creacion de regiones en HBase con el método Split

Para crear regiones de manera manual, HBase proporciona un método llamado
split. Este método divide la tabla o region por la clave que se indique. Por ejemplo,
si las claves de los datos a cargar comienzan por una letra que va desde la “A” hasta
la “Z”, seguido de un numero entero que va desde 0 hasta 1000. En total, se cargaran
27000 filas (27 letras en el alfabeto x 1000 tuplas cada una) de las cuales 1000 claves
comienzan por la letra “A”, otras 1000 por la letra “B” y asi sucesivamente, tal y como

se muestra en la figura[3.6] Para crear dos regiones del mismo tamaifio, hay que utilizar
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A ) Proceso de carga

750 GB

1 regién

Tiempo finalizacidn
Tarea Reduce

Tarea Reduce

| HOFs |
\/500 GB

)

Ejecucion cancelada
no hay espacio en disco,

'Tiempo finalizacién
Tarea Reduce

B) Proceso de carga paralelizado
2 regiones

375GB
Datos

Datos

| 375GB

AN

Tiempo finalizacion
Tarea Reduce

| Tarea Reduce |

| Tarea Reduce |

| HoRs |

| HDFS |

!
\/500 GB

!
\/500 GB

Figura 3.5: Comparacién carga de datos en una regién y en dos regiones

el método split indicando el nombre de la tabla o el identificador de la region a dividir y
la clave. En la figura[3.6] se muestra la Region 1 vacia ya que el proceso de carga no ha
comenzado y ésta recibe el comando “Split 'region]’,”M0500™" que divide la Region
1 en dos nuevas regiones Region 1-1 y Region 1-2 las cuales se encuentran vacias y
cuyas claves de inicio y fin son “[,M0500)” y “[M0500,)”. De esta manera cuando se
cargue la tabla las filas desde la clave “A0001” a “M0499” iran a la Region 1-1y desde
la clave “M0500” a “Z1000” iran a la Region 1-2.

Para hacer esta distribucion de los datos en regiones hay que conocer la distribu-
cion de las claves a cargar. Cuando los datos a cargar son poco, se pueden analizar
previamente a la carga. Pero cuando hay cargar grandes cantidades de datos y no es
factible el anélisis, se hace muy complicado crear regiones con un mismo nimero de
claves aproximadamente.

Para crear regiones antes de realizar la carga de una tabla sin tener conocimiento de
la distribucion de las claves, HBase tiene un clase Java llamada RegionSplitter que uti-
liza dos algoritmos, DecimalStringSplit, HexStringSplit. El primer algoritmo considera
claves de digitos codificadas como long en el rango “00000000” => “99999999” o al-
guna otra distribucion uniforme, y estos valores son rellenados con ceros a la izquierda
para que todas las claves tengan la misma longitud y tengan el mismo orden lexicografi-

co. Es decir, la clave con valor 1 es “00000001” y la clave con valor 10 es “00000010”
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Split, ‘region?’, "MOS500

1
1
1
1

ADOD1 :

1
A1000 X
BO001 :
'

B1000 :
1
X MO0499
X Regidn 1-1 vacia
: MO500
1
1
1
1
1
1
1

Z1000 :
1
: Region 1 vacia
1

Regidn 1-2 vacia

Figura 3.6: Creacion de regiones en HBase método Split

de esta manera se asegura que la clave 10 después de la clave 9 ,“00000009”, y no de la
clave 1. Por lo que el algoritmo DecimalStringSplit creara dos regiones de tal manera
que la primera ird desde la clave “00000000” hasta “49999999” y la segunda region
desde “50000000” hasta “99999999”. El segundo algoritmo, HexStringSplit, sigue el
mismo comportamiento que el anterior pero en este caso las claves son una represen-
tacion en ASCII de las claves codificadas con el algoritmo de encriptacion MDS5 o
cualquiera otra distribucién uniforme con valor hexadecimal en el rango “00000000”
=> “FFFFFFFF”. Por ejemplo, si se desea crear dos regiones de la tabla utilizando el
algoritmo HexStringSplit, la primera region tendra las claves en el rango “00000000”

=> “T7777776” y la segunda region en el rango “77777777° => “FFFFFFFF”.

3.5.2. Creacion de regiones equilibradas

Ambos algoritmos no aseguran que se vayan a crear regiones con un nimero de
claves aproximadamente igual, en ambos casos se asume que la distribucion de las cla-

ves tiene que ser uniforme. Pero en caso de no ser uniforme puede ocurrir que se creen
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regiones con 1 fila y otras que tengan millones de filas. Por ello se ha implementado
una herramienta que permite crear regiones, las cuales tendran aproximadamente la
misma cantidad de filas tras finalizar la carga. Esta herramienta requiere acceder a la
descripcion de la tabla y conocer como es la clave en caso de tenerla, es decir, si no se
especifica que campo o campos forman parte de la clave, esta se generard de manera
automatica. La cantidad de regiones a crear viene definida por el nimero de HBase
region servers para asegurar el maximo paralelismo posible durante la carga. De esta
manera se distribuye el trabajo del proceso de carga entre todas las maquinas, proce-

sando cada una de ellas aproximadamente la misma cantidad de datos.

Para dividir las claves en regiones con el mismo numero de claves habria que re-
correr el fichero que se va a cargar para conocer todo el espacio de claves y asi poder
dividirlo en regiones que tengan el mismo niimero de filas y a continuacién volver a
recorrer el fichero para realizar la carga de los datos. Cuando el fichero es de tamafio
de cientos de gigabytes o incluso de terabytes este proceso no es factible por el tiempo
necesario para recorrer dos veces los datos. Para evitar esto se va a obtener un conjunto
de muestras del fichero del cual se va a obtener las claves por las que se va a crear las
regioens. Asi se evita tener que recorrer dos veces el fichero.

Para saber cudl es el nimero de muestras que hay que obtener del fichero se ha
utilizado la formula que permite obtener el tamafio de la muestra desconociendo
el tamafio de la poblacidn, es decir sin saber el nimero de filas del fichero (Teorema

Cochran [39])).

Z2xpxq

#Muestras = 7

(3.1)

Siendo Z, = nivel de confianza, p = probabilidad de éxito, q = 1 - p = probabilidad
de fracaso y d = precision, por ejemplo 1 %. Supongamos que deseamos conocer el
nimero de muestras que hay que obtener del fichero si no sabemos el tamafio del

mismo, para ello fijamos los valores Z2 = 1.962 (ya que la seguridad es del 95 %), p =

74



3.5 Paralelizacion del proceso de carga

50% =0,5,q=1-p=1-0.5=0,5, d = precisiéon = 3 %. Reemplazando estos valores
en la férmula[3.1] se obtiene que el nimero de muestras a obtener es de 1086.

El namero de muestras es el primer paso del algoritmo para crear regiones equi-
libradas, para ello hay que indicar el nivel de confianza, la probabilidad de éxito y la
precision, el path al fichero que se va cargar y la composicion de clave, es decir una
cadena de nombres de campos separado por coma. Utilizando la féormula se ob-
tiene el nimero de muestras del fichero (n) (algoritmo [2} linea 1). Estas muestras se
obtienen de n puntos equidistantes del fichero, para ello se divide el tamafio del fichero
entre el total de muestras a obtener, lo cual indica cada cuantos bytes del fichero hay
que obtener la muestra. Como puede ser que la posicion a ser leida del fichero caiga en
mitad de una linea, se obtiene la linea siguiente (algoritmo |2} linea 2). Para cada fila
o muestra, se genera la clave leyendo los valores de las columnas que forman parte de
la claves Las claves son ordenadas siguiendo el orden lexicogréfico, obteniendo una
lista de claves ordenada (algoritmo [2} linea 3). Una vez ha terminado este proceso, se
seleccionan tantas claves como nimero de regiones a crear menos uno, estas son obte-
nidas siguiendo un muestreo sisteméatico definido por #Muestras / #Regiones (linea 4,
algoritmo [2). Con las claves obtenidas las regiones son creadas utilizando el método
split de HBase y son distribuidas entre los HBase region servers siguiendo una distri-
bucién en “round-robin” entre todos los HBase region server (lineas 6, algoritmo [2)).
Para mover las regiones desde un HBase region server a otro, se utiliza el método move
de HBase al cual hay que indicar el identificador de la region que se desea mover y el

HBase region server de destino.

Este algoritmo permite crear regiones de tal manera que cada una de ellas tenga

aproximadamente la misma cantidad de filas.
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Algoritmo 2 Pre-Split

Require: nivelConfianza: Nivel de confianza para calcular la muestra

Require: probExito: Probabilidad de éxito para calcular la muestra

Require: precision: Precision para calcular la muestra

Require: fichero: Path al fichero que se va a cargar

Require: composicionClave: los campos de forman parte de la clave
1: #Muestras < get#Muestras(nivelConfianza, probExito, precision)

muestras <— getMuestrasFicheroCSV((fichero, #Muestras)

clavesOrdenadas <— generarYOrdenarClaves (muestras, composicionClave)

claves <— getClaves (calvesOrdenadas)

splitTabla(claves)

distribuirRegiones()

AN AN A

3.6. Distribucion de recursos de las maquinas del siste-
ma

La distribucion de recursos permite aprovechar al maximo las caracteristicas de
cada una de las miquinas y de esta manera obtener el maximo paralelismo posible
durante el proceso de carga. Otra de las contribuciones de este capitulo es el reparto
de los recursos de cualquier maquina que tenga arquitectura NUMA entre todos los
servicios necesarios para realizar la carga de datos en HBase. Los servicios necesario
para usar HBase son ZooKeeper (ZK), HDFS (HDFS NameNode y HDFS DataNo-
de) y HBase (HBase HMaster y HBase region server) y los servicios necesarios para
realizar la carga son YARN (YARN ResourceManager y YARN NodeManager) que
permiten gestionar los recursos asignados a MapReduce todos ellos presentados en e
capitulo 2] Todos estos servicios se despliegan en un cluster con varios nodos tal y
como se muestra en la parte a) de la figura[3.7} Aunque estos servicios estin pensados
para ser distribuidos, hay maquinas que tienen una arquitectura NUMA congran can-
tidad de recursos tanto en RAM como en cores en la cual se pueden desplegar todos
los servicios, aisldndolos en distintos nodos NUMA, cdmo se muestra en la parte b)
de la figura[3.7] En el caso del cldster de nodos uno de ellos va a ser el encargado de
ejecutar todos los procesos de control de los servicios (ZK, HDFS NameNode, YARN

ResourceManager y HBase Master), a este nodo se le ha llamado “Nodo de control”.
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a) Cluster con varios
nodos

Hbase HMaster
HDFS NameNode YARN ResourceManager

Nodo de
control

HDFS YARN HDFS YARN "W HDrs YARN
DataNode NodeManager DataNode NodeManager DataNode NodeManager

b) Un nodo ( gran arquitectura NUMA)

Hbase HMaster HDFS NameNode YARN ResourceManager

Hbase region servers

HDFS DataNode YARN NodeManager

Figura 3.7: Distribucién de los servicios para el inyector de carga.

Para el entorno de la maquina con una gran arquitectura NUMA se van a aislar todos
estos servicios colocando su ejecucion en uno de los nodos NUMA y el resto de servi-
cios (HDFS DataNode, HBase region server y YARN NodeManager) se van a colocar
en el resto de nodos NUMA de la misma, tal y como se muestra a continuacion. En
cuanto al despliegue del cluster el resto de servicios se ejecutaran de manera replicada
en cada uno de los nodos (“Nodo de datos”).

La distribucion de recursos es una tarea compleja cuando la arquitectura NUMA de
la maquina a configurar es muy grande, con muchos recursos, por ejemplo 4 terabytes
de memoria RAM y 512 cores virtuales. La asignacién de recursos (memoria RAM
y cores virtuales) que viene predefinidos en los distintos servicios no son siempre los
mads adecuados para las diferentes maquinas que podemos encontrar en el mercado,
haciendo que no se aprovechen todos los recursos que nos ofrecen.

Las mdquinas que se vayan a configurar deben de cumplir dos condiciones: 1) Al
menos tiene que haber un disco en el nodo donde se almacenaran los datos para evitar
latencias extra al acceder a los datos que se vayan a almacenar y 2) Al menos tiene que

haber un core por servicio, es decir que cada servicio tiene que tener su propio core de
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tal manera que no tenga que compartir recursos con ningin otro servicio. Para facilitar
la tarea de distribucion de recursos y asignacion de los servicios a los distintos cores
de las maquinas, se ha disefiado un algoritmo.

El algoritmo para la asignacion de recursos se divide en tres pasos diferenciados
por el servicio que se va a configurar en cada uno de ellos. Primero comienza con
la distribucién y asignacion de cores al servicio HDFS DataNode (HDFS_DN), este
servicio necesita acceder directamente a los discos, ya que es el encargado de alma-
cenar de manera persistente los datos de las tablas de HBase. Por ello, este servicio
se despliega en los cores del nodo NUMA que tenga menor latencia de acceso a los
discos. En caso de que haya varios nodos NUMA con discos se desplegard en el nodo
NUMA con discos mds potentes, en caso de que sean todos iguales se asignara al uno
de los nodos NUMA con discos. Una vez realiza esta asignacion, se asigna el servicio
YARN NodeManager (YARN_NM), de tal manera que se encuentre en ejecucion en
el core o cores que tenga una latencia de acceso al nodo NUMA en el que se encuen-
tra el servicio HDFS DataNode lo mds baja posible. Esto es debido a que el proceso
YARN NodeManager va a ser el encargado de procesar el o los ficheros con los datos
a cargar en HBase y va a almacenar tras la ejecucion del proceso MapReduce los datos
en HDFS. Finalmente, se asignarén el resto de cores y recursos disponibles al servi-
cio HBase region server (HBase RS). En una misma maquina puede haber mas de un
HBase region server, por tanto estos recursos se repartirin de manera equitativa entre
todos los servicios HBase region server.

El algoritmo de distribucion de recursos (3| necesita: 1) lista de los servicios a des-
plegar en el nodo. 2) La distribucidn de los cores virtuales y de las tarjetas de memoria.
3) La lista de nodos NUMA que tienen directamente conectados uno o mds discos. La
lista de nodos NUMA con uno o mas discos conectados directamente se obtiene me-
diante el comando numactl —hardware que muestra a la arquitectura NUMA y la matriz
de latencia de acceso a la memoria RAM. El comando Ishw -c storage -c disk muestra
el identificador del PCI del controlador SATA al que esta conectado el disco. El identi-
ficador permite conocer el nodo NUMA al que estd conectado mediante la lectura del

fichero de sistema /sys/bus/pci/device/pciSATAControllerID/numa_node.
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Algoritmo 3 Distribucion de los recursos entre los servicio segin la arquitectura
NUMA del nodo

Require: ListaServicios: Lista de los servicios a desplegar

arquitecturaNUMA: La arquitectura NUMA de la maquina a configurar
ListaNodosNUMAconDisco: Lista de nodos NUMA con discos directamente conectados

1. if #Nodos_NUMA _Con_Discos > 0O then

2 if #servicios <= #Nodos_NUMA then

3: AsignaNodoNUMAyRAMaHDFS _DN(ListaNodosNUMA conDisco)

4:

5

#NNaYARN_NM=#NN-1-#HBase_RS
AsignaNodoNUMAyRAMaYARN_NMminDistanciaHDFS_DN(#NNaYARN_NM, arqui-
tecturaNUMA)

6 AsignaNodoNUMAyRAMaCadaHBase _RS(#NNaHBase_RS, arquitecturaNUMA)

7 else if #servicios <= #Cores then

8: #CoresPorServicio=getCoresPorServicio(#Cores, ListaServicios)

9 AsignaCoresyRAMaHDFS _DN(ListaNodosNUMA conDisco)

0 AsignaCoresyRAMaYARN_NMminDistanciaHDFS_DN(#CoresYARN_NM, arquitectura-

NUMA)
11: AsignaCoresyRAMaCadaHBase_RS(#CoresToHBase RS, arquitecturaNUMA)
12: else
13: Error: Al menos tiene que haber un core por servicio.
14: end if
15: else
16: Error: Al menos tiene que haber un disco.
17: end if

Dependiendo de la arquitectura de la méquina que se va a configurar, se pueden
dar dos escenarios: 1) el nimero de servicios a desplegar es menor o igual al nime-
ro de nodos NUMA, por lo que tendremos a los servicios aislados en distintos nodos
NUMA, asignando al servicio todos los cores que comprenden el nodo NUMA se-
leccionado. 2) El numero de servicios es mayor que el nimero de nodos NUMA, en
este caso habra mds de un servicio por nodo NUMA (algoritmo [3| lineas 2 y 7). En
ambos escenarios el orden de distribucién de los recursos serd el mismo, HDFS_DN,
YARN_NM y HBase_RS. En el primer escenario, en el que hay al menos tantos nodos
NUMA cémo servicios (algoritmo (3|lineas 2 a 6), primero se asignan los recursos del
servicio HDFS_DN para ello se escoge un nodo NUMA de la lista de nodos NUMA
que tienen directamente conectados uno o mas discos. En caso de tener mas de un nodo
NUMA con disco conectado se selecciona el que tenga los discos de mayor capacidad
y mayor tasa de escritura y lectura, y se el asigna la configuracién de ese nodo NUMA

al servicio. Por ejemplo, en la figura 3.8 en la que se muestra la arquitectura NUMA
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de una maquina con 8 nodos NUMA (64 cores virtuales) y 128 GB de RAM en la que
el nodo NUMA con identificador #0 tiene directamente conectados dos discos y en la
parte derecha de la figura se muestra la matriz de distancias de acceso a memoria. El
servicio HDFS_DN se ejecutard en el nodo NUMA #0 que es el que tiene conectados
los discos, y se le asigna toda la memoria RAM de dicho nodo NUMA ya que ese
proceso va a ser el dnico en ejecuciciéon en dicho nodo y por lo tanto no tiene que
compartir recursos con otros servicios (16 GB) y se asociard el proceso a los cores
pertenecientes a dicho nodo NUMA, cores virtuales del 0 al 7 (algoritmo 3] linea 3).

A continuacion se calculan los nodos NUMA que se van a asignar al proceso
YARN_NM, restando del total de nodos NUMA de la arquitectura 1 por haber sido
asignado al servicio HDFS_DN y tantos como servicios HBase RS se vayan a desple-
gar (algoritmo [3} linea 4).Se asigna al servicio YARN_NM 3 nodos NUMA ya que los
4 nodos NUMA restantes van a ser asignados a los HBase_RS. Se comienzan a asignar
los nodos para la ejcucidn del servicio YARN_NM por aquellos nodos NUMA que ten-
gan la minima distancia al nodo NUMA donde se va a ejecutar el servicio HDFS_DN,
es decir los nodos NUMA #2, #4 y #6 (algoritmo (3| linea 5). Por lo tanto el servicio
YARN_NM se va a configurar con los siguientes recursos: 24 cores virtuales(16-23,
32-39 y 48-55) y 48 GB de RAM, la cantidad de RAM directamente conectada a los
nodos NUMA asignados. Para finalizar se asignan el resto de nodos NUMA vy la me-
moria RAM correspondiente a cada uno de los HBase RS que van a ejecutarse en la
méquina (algoritmo [3]linea 6). Tras distribuir los nodos NUMA de la maquina de la
figura los 4 servicios HBase region server se asignaran a los nodos NUMA #1
(cores 8-15), #3 (cores 24-31), #5 (cores 40-47) y #7 (cores 53-63) respectivamente,
con 16 GB de RAM cada uno.

En el segundo escenario, en el que no hay suficientes nodos NUMA para todos los
servicios (algoritmo [3]lineas 7 a 11), primero se calcula el nimero de cores que van
a ser asignados a cada uno de los servicios (algoritmo [3] linea 8), para ello se necesi-
ta conocer la arquitectura NUMA ya que el servicio HDFS_DN va a ser colocado en
el nodo NUMA que se tenga directamente conectado algin disco y también sabemos

que el servicio YARN_NM tiene que ejecutarse en un nodo NUMA cuya latencia al
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AMD - Arquitectura NUMA

Lista de servicios a ejecutar: HDFS DataNode, YARN NodeManager y 4 HBase region server

numactl --hardware
available: 8 nodes (0-T)
node Ocpus:01234567
node 0 size: 16381 MB
node 0 free: 6581 MB

| sda H sdb H eth ‘ node 1cpus:8910 11 12131415
node 1 size: 16384 MB
node 1 free: 6762 MB
node 2 cpus: 16 17 18 1920 21 22 23
Socket Sockel? node 2 size: 16384 MB
RAM: 8GB NUMA Node #0: 0-7 UMA Node #2: 16-23| RAM: 8GB node 2 free: 8378 MB
node 3 cpus: 24 25 26 27 28 29 30 31
node 3 size: 16384 MB
node 3 free: 10111 MB
NUMA Node #1: 8-15 NUMA Node #3: 24-31 node 4 cpus: 32 33 34 35 36 37 38 39
A node 4 size: 16384 MB
RAM: 8GB RAM: BGB node 4 free: 9013 MB
node 5cpus: 40 41 42 43 44 4546 47
node 5 size: 16384 MB
node 5 free: 10588 MB
node 6 cpus: 48 40 50 5152 5354 55
node 6 size: 16384 MB
node 6 free: 9015 MB
node 7 cpus: 56 57 58 59 60 61 62 63
node 7 size: 16368 MB
Socket 3 Socket 4 node 7 free: 10487 MB
- node dist :
[ RAM:8GB  |NUMA Node #4:32-39 NUMA Node #8:48-55| [ pant; e hode 0 1234567
010 16 16 22 16 22 16 22
RAM: 8GB RAM: 8GB 1: 16 10 22 16 22 16 22 16
216 22 10 16 16 22 16 22
RAM:8GB | NUMA Node #5:40-47 [{UMA Node #7: 56-63) [ pan g6 3 22 16 16 10 22 16 22 16
4: 16 22 16 22 10 16 16 22
RAM: BGB RAM: 8GB 5. 22 16 22 16 16 10 22 16
6 16 22 16 22 16 22 10 16
T 22 16 22 16 22 16 16 10

Figura 3.8: Distribucién de los servicios para el escenario 1

acceso de memoria donde se encuentra el servicio HDFS_DN sea la minima posible.
Por ejemplo, en la figura[3.9] se muestra una mdquina con 2 nodos NUMA (24 cores
virtuales), en el que uno de ellos tiene conectado directamente tres discos y en la parte
de la derecha se muestra la matriz de distancias de acceso a memora. En este caso el
nodo NUMA que tiene directamente conectados los discos sera el que vayan a com-
partir los servicios HDFS_DN y YARN_NM. Como el mayor procesamiento se va a
realizar en el servicio YARN_NM, se va a signar al servicio HDFS_DN un core fisico
con su correspendiente cantidad de memoria y el resto de cores de ese nodo NUMA
serdn asignados junto con la memoria al servicio YARN_NM. Es decir, siguiendo con
la figura [3.9] el servicio HDFS_DN se va a configurar con 11GB de RAM y se va a
asignar a 2 cores virtuales (cores 0y 12) y el resto, 10 cores virtuales y 53 GB de RAM
se va a asignar al servicio YARN_NM.

Los cores del otro nodo NUMA seran divididos entre todos los servicios HBase_RS
que tiene que desplegarse. Es decir, si se van a desplegar 4 HBase RS y tenemos 12

cores virtuales y 64 GB de RAM en el nodo NUMA #1, se va a asignar a cada servicio
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XEON - Arquitectura NUMA

Lista de servicios a ejecutar: HDFS DataMode, YARMN NodeManager y 4 HBase region server

da sdby sde eth

w

numact! --hardware
available: 2 nodes (0-1)
node 0 cpus: 01234512

NUMA Node #0: 0-5,12-17 13141516 17

RAM: 16GB RAM: 16GB node 0 size: 65422 MB

node 0 free: 49213 MB
RAM: 16GB RAM: 16GB node 1 cpus:67 8910 11
181920212223

node 1 size: 65536 MB
node 1 free: 58798 MB

node distances:
node 0 1
NUMA Node #1: 6-11,18-24 0: 10 21
RAM: 16GB RAM: 16GB 1 21 10

RAM: 16GB RAM: 16GB

Figura 3.9: Distribucion de los servicios para el escenario 2

HBase_RS 2 cores virtuales y 16 GB de RAM a cada uno. De esta manera el primer
HBase_RS sera asignado a los cores (6 y 18), el segundo a los cores (7 y 19) y asi
sucesivamente (algoritmo [3|lineas 9 a 11).

Con este algoritmo se puede distribuir los recursos de cualquier mdquina con arqui-
tectura NUMA entre una lista de servicios definida permitiendo aprovechar al maximo
las capacidades (Memoria, CPU y acceso a disco) de las maquinas de un claster. En
este caso se ha utilizado el algoritmo para distribuir los recursos de las maquinas que
forman parte de un claster, las cuales van a ejecutar los servicios HDFS DataNode,
HBase region server y YARN NodeManager, pero del mismo modo puede ser utiliza-

do para distribuir los recursos de otros servicios.

3.7. Distribucion de los recursos del servicio YARN No-
deManager

YARN, tal y como se ha descrito en el capitulo [2] es un gestor de recursos para

MapReduce que permite configurar los recursos de memoria y cores que van a ser
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utilizados por cada uno de los procesos y de las tareas. El servicio YARN Resour-
ceManager es el encargado de la negociacion de los recursos necesarios para lanzar
el primer contenedor el cual va a ejecutar el Application Master. Un contenedor es
un conjunto de recursos (RAM y cores virtuales) reservados para ejecutar uno de los
tres servicios diferentes que estdn disponibles en YARN: Application Master, Map y
Reduce. El Application Master se encarga de la negociacion en la creacion de contene-
dores segun los recursos disponibles en cada una de las maquinas, teniendo en cuenta
los pardmetros de configuracion especificados en los ficheros yarn-site.xml y mapred-
site.xml. Cuando una tarea map o reduce tiene que ser ejecutada, el Application Master
define un contenedor con la configuracion especificada en el fichero mapred-site.xml,
los contenedores de cada uno de los dos tipos de tareas tiene asignada una cantidad
de RAM y CPU.De esta manera los recursos son exclusivamente utilizados por dicha
tarea y cuando la tarea termina los recursos son liberados para poder ser utilizados en
la creacién de otro contenedor. La configuracién de los contenedores puede ser dife-
rente para cada uno de los procesos: Application Master, Map y Reduce. A lo largo
de esta seccion se va a mostrar la configuracién predefinida de YARN, la configura-
cién obtenida mediante la herramienta yarn-util.py[38] y una de las aportaciones de
este capitulo, la configuracién de YARN que permite obtener el maximo rendimiento
durante el proceso de inyeccién de carga.

Una configuracién no adecuada de los recursos de los contenedores map puede ha-
cer que el tiempo total del proceso de carga se vea incrementado debido a la falta de
contenedores disponibles para procesar todos los bloques en los que ha sido dividi-
do el fichero. La figura [3.10| muestra una representacion en el tiempo de la ejecucion
del trabajo MapReduce, para realizar la carga de un fichero que ha sido divido en 10
bloques en una tabla con 4 regiones.En la parte superior se muestran los contenedores
map agrupados en iteraciones las cuales muestran el total de contenedores que puede
ejecutarse en paralelo, 4 en este caso. Por ello primero se procesaran 4 bloques, en
una segunda iteracion se procesaran otros 4 bloques y finalmente se procesaran los dos
restantes. Durante la ejecucion de la tercera iteracion de tareas map, hay 40960 MB

que se encuentran disponibles. En ese momento el proceso Application Master detecta
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que hay procesos reduce a ejecutar y que hay suficientes recursos para crear dos con-
tenedores reduce, parte inferior de la figura [3.10] Hasta que el procesamiento de todos
los bloques no haya terminado, las tareas reduce no pueden finalizar su ejecucion debi-
do a que necesitan procesar todos los datos intermedios generados por las tareas map,
de ahi que la ejecucion de los primeros contenedores reduce sea mas prolongada en
comparacion con la ejecucion de los contenedores reduce 3 y 4 que comienzan inme-
diatamente después de finalizar los contenedores map al haberse quedados disponibles

suficientes recursos para su ejecucion.

5 i ki 10 tareas map
Configuracién yarn-util.py Tabla con 4 regiones
. o ;. Maximo paralelismo map: 4
Iteracion Map 1 lteracion Map 2 Iteracién Map 3 Méximo paralelismo reduce: 4
-—————— g ——————— ~pm———————
|
[ map1 [..{ mapa |||| Map5 |... Maps |||| Map9 || Map10 |I
________ Y
re—-=—======-"= Tiempo
| | Reduce 1 | | Reduce 2 |

Iteracion Reduce 2

Figura 3.10: Representacion de ejecucion de las tareas map y reduce en el tiempo

3.7.0.1. Configuracion de YARN para el Inyector de Carga

Para encontrar la configuracién mas apropiada para YARN teniendo en cuenta los
recursos asignados al servicio YARN NodeManager se ha disefiado un algoritmo que
ademads tiene en cuenta el tamafio de los bloques de HDFS y el niimero de regiones de
las tablas para conseguir un mayor paralelismo y por ende un mejor rendimiento del
proceso de carga al distribuir la ejecucion equitativamente entre todos los nodos del
sistema.

El numero de tareas map total que tienen que ser ejecutadas viene definido por el
numero de bloques del fichero en HDFS y el nimero de bloques depende directamen-

te del tamafio especificado al cargar el fichero a HDFS. Debido a la importancia que
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tiene la correcta configuracion de los recursos asignados para cada uno de los con-
tenedores map para conseguir el mayor paralelismo posible durante la ejecucion del
proceso de carga, se ha realizado un estudio para intentar definir cual es el tamafio de
bloque mas adecuando teniendo en cuenta el fichero que va a ser cargado y el tipo
de almacenamiento. Lo mismo ocurre con los contenedores de las tareas reduce, cuyo
nimero es definido por el nimero de regiones de la tabla y de ahi que la distribucién
de los recursos para estos contenedores se tiene que realizar de manera que se puedan
ejecutar tantos contenedores reduce en paralelo como regiones haya en cada maquina
del cluster para poder alcanzar el mayor paralelismo y asi cargar los datos en el menor

tiempo posible.

El impacto del tamano de los bloques en HDFS

El minimo tamafio de bloque en HDFS es 32 MB y por omision el tamafio de
bloque es de 128 MB. Estos valores pueden generar muchos bloques si el tamafio
del fichero es muy grande, lo que puede aumentar el tiempo de ejecucion de la carga
concretamente de la fase map debido a que hay tantas tareas map como bloques y
al tiempo que se tarda en inicializar cada una de ellas, de ahi que el tamafio de los
bloques sea tan importante. Por ejemplo, con un fichero de 10 GB y un tamaiio de
bloque de 32 MB, se crean 320 bloques. Si el claster utilizado durante el proceso de
carga no puede ser configurado con un paralelismo de 320 contenedores, el nimero
de iteraciones, veces que se crean contenedores para ejecutar tarea, que van se van a
ejecutar es mayor que una, ademads del tiempo necesario en YARN para crear cada uno
de los contenedores map.

Ademads del impacto del tamafio de bloque en el nimero de tareas map también
tiene impacto en el tiempo en cargar el fichero en HDFS. El tiempo que se tarda en
almacenar el fichero en HDFS varia dependiendo del tamafio bloque debido ancho
de banda, la tasa de escritura en disco y red mediante la que estdn conectadas las
maquinas del cluster. Se ha evaluado el tiempo de carga en HDFS dependiendo del

tamaio de bloque, del dispositivo en el que se almacenan los datos y la conexién entre
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las méaquinas (ethernet a 1 Gb e infiniband a 10 Gb). Esta evaluacion ha sido realizada
utilizando un disco magnético de tipo HDD y dos discos con diferentes caracteristicas
de tipo SSD. El disco HDD tiene una tasa de transferencia maxima de 175 MB/s,
esto significa que tanto las lecturas como las escrituras se hacen a una tasa de 175
MB}/s si el fichero no estd fragmentado. En todas las médquinas utilizadas para estas
evaluaciones los discos han sido configurados con ext4 [40], eso significa que mientras
haya suficiente espacio en disco el fichero no va a ser fragmentado. En cuanto a los
discos SSD, el primer modelo (SSD 1) es Intel 3500 480 GB con una tasa de lectura
500 MB/s y una tasa de escritura de 410 MB/s. El segundo modelo (SSD 2) es Intel
3510480 GB con una tasa de lectura de 500 MB/s y una tasa de escritura de 440 MB/s.

Para comparar los distintos discos, los servicios HDFS DataNode han sido confi-
gurados para guardar los datos en uno de los discos SSD y los datos iniciales estdan en
el disco HDD o en otro disco SSD para comparar el impacto que tiene la localizacién
inicial del fichero durante el proceso de carga. El fichero original se encuentra alma-
cenado en un nodo que no tiene ningun servicio HDFS DataNode ejecutandose en é€l,
durante el proceso de carga los datos de ese fichero son almacenados entre los distintos
nodos que tiene el servicio HDFS DataNode ejecutando, tal y como se muestra en la
figura [3.T1] Los bloques en los que es dividido el fichero se van almacenando en las
distintas maquinas de tal manera que cada una de ellas va a tener aproximadamente
el mismo nimero de bloques. Las figuras [3.12]y [3.13] muestran el tiempo de carga de
dos ficheros de 28 GB (28672 MB) y 169 GB (173056 MB), respectivamente, a HDFS
usando tamafios de bloque desde 1024 MB a 3027 MB.

La figura [3.12f muestra el tiempo de carga del fichero desde el disco HDD y la
figura(3.13| muestra el mismo resultado cuando los ficheros estan en el otro disco SSD
estando todas las maquinas conectadas mediante una red ethernet a 1 Gb. Observando
la grafica se puede ver que el tiempo de carga a HDFS permanece estable hasta un
tamafio de bloque de 2048 MB. En el caso del fichero de 28 GB el tiempo que ha
tardado aproximadamente 275 segundos, 1570 segundos para el fichero de 169 GB
independientemente de las caracteristicas de disco SSD en el que se almacenan los

bloques del fichero. A partir de los 2048 MB de tamafio de bloque, el tiempo de carga se
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e
HDF5- é
NameNode

Fichero

Maquina 1 Maquina 2 Maquina 3

Figura 3.11: Representacion fichero almacenado en un cldster de tres maquinas

ve incrementado notablemente y, ademads, se observa una gran diferencia dependiendo
del tipo de disco. Con el fichero de 28 GB, el disco SSD con una tasa de escritura de
410 MB/s (SSD1 en la leyenda) tarda 950 y 1468 segundos para los tamafios de bloque
de 2560 y 3072 MB, respectivamente. Para el fichero de 169 GB estos tiempos se ven
incrementados, llegando a tardar 4810 y 6780 segundos con los mismos tamafios de
bloque. Comparando estos tiempos con los obtenidos con los discos SSD con una tasa
de escritura de 440 MB/s (marcador cuadrado, SSD2 en la leyenda), estos descienden
en aproximadamente un tercio en todos los casos. Para el fichero de 28 GB los tiempos
obtenidos son de 579 y 824 segundos y para el fichero de 169 GB los tiempo son de
3473 y 4703 segundos para los tamaifios de bloque de 2560 y 3072 MB. Por lo tanto, la
tasa de escritura en disco repercute en el tiempo de carga del fichero a HDFS, siendo
notable la diferencia a partir de un tamafio de bloque de 2048 MB.

Por otro lado en la figura [3.13] se muestra la gréfica con los tiempos de carga de
esos mismos dos ficheros desde un disco SSD a discos SSD. En este caso se ha com-
parado el ancho de banda de la red comparando la conexién entre maquinas mediante
una red ethernet a 1Gb e Infiniband (Inf. en la leyenda) a 10Gb (lineas a rayas). Tal y
como ocurre en la figura[3.12] el tiempo de carga del fichero a HDFS con un tamaiio de
bloque igual o inferior a 2048 MB apenas varia utilizando distintos tamafios de bloque.
En el caso del fichero de 28 GB se tarda unos 276 segundos cuando las maquinas se

encuentran conectadas mediante ethernet a 1 Gb y 1600 segundos para el fichero de
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169 GB, independientemente de la tasa de escritura del disco. A partir de dicho tamafio
de bloque el tiempo aumenta y se aprecia la diferencia entre las tasas de escritura de
los discos SSD. Para el disco SSD con una tasa de escritura de 410 MB/s (SSD1 en
la leyenda) para los tamafios de bloque de 2560 y 3072 MB el tiempo que tarda en
cargar el fichero es de 848 y 1205 segundos para el fichero de 28 GB y de 4904 y 6940
segundos para el fichero de 169 GB. Comparando estos tiempos con los resultados ob-
tenidos con el disco SSD con una tasa de escritura de 440 MB/s (SSD2 en la leyenda),
el tiempo para cargar los ficheros en HDFS disminuye un tercio, 585 y 837 segundos
para el fichero de 28 GB y de 3532 y 4813 segundos para el fichero de 169 GB.

Por otra parte si comparamos los tiempos obtenidos utilizando la red Infiniband a
10 Gb como conexion entre las maquinas y el mismo disco SSD con una tasa de escri-
tura de 440 MB/s, éstos son tres veces menores a los obtenidos con la red ethernet a
1Gb. Al cargar el fichero de 28 GB se han obtenido los siguientes tiempos: aproxima-
damente 90 segundos para tamafios de bloque menor o igual a 2048 MB, 435 segundos
con tamafio de bloque de 2560 MB y 637 segundos indicando 3072 MB como tamaiio
de bloque. Para el fichero de 169 GB los tiempos son 1568 segundos para tamafios de
bloque menores o igual a 2048 MB y 3473 y 4703 segundos para 2560 y 3072 MB,
respectivamente.

Comparando ambas figuras, y en los resultados obtenidos utilizando
ethernet a 1 Gb como conexion entre las maquinas, no se aprecia una gran diferen-
cia entre leer el fichero a cargar en HDFS desde el disco magnético y desde el disco
SSD. Para el fichero de 28 GB con tamafios de bloque menores a 2560 MB, no hay
diferencia. Para el fichero de 169 GB el tiempo obtenido es 1568 segundos de media
en ambos escenarios.

Por lo tanto analizando los datos obtenidos de esta evaluacion, el principal cuello
de botella al cargar los ficheros a HDFS es la tasa de escritura el disco en el se almace-
nan los datos en primera instancia y la red que conecta todas las maquinas del cluster

en segundo lugar.
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Configuracion de YARN teniendo en cuenta el tamaiio de bloque

Una vez que se ha calculado el mdximo tamaio de bloque a utilizar, es posible
comenzar con la configuracién de cada una de las propiedades de YARN. Para po-
der realizar dicha configuracion de manera sencilla y sistemadtica para cada una de las
maquinas del clister se ha desarrollado un algoritmo. Este algoritmo permite calcular
los valores adecuados para cada una de las propiedades de YARN que permite distribuir
los recursos asignados al servicio YARN NodeManager y asi asegurar el mdximo apro-
vechamiento de los recursos, es decir, el mejor rendimiento posible durante el proceso
de carga. El algoritmo [4| muestra los distintos pasos a seguir y para ello es necesario
aportar la informacion obtenida anteriormente. 1) La cantidad de RAM que va a tener
disponible el servicio YARN NodeManager para crear contenedores. 2) El nimero de
cores virtuales que va a tener el servicio YARN NodeManager para asignar a los dis-
tintos contenedores. Ambos valores dependeran de la propiedades de la mdquina en la
que vaya a ser ejecutado este servicio (seccion [3.6). 3) El mdximo tamafio de bloque a
utilizar teniendo en cuenta las caracteristicas de cluister. 4) El nimero de regiones de la
tabla que van a ser servidas en la maquina en el que va a ejecutarse el servicio YARN

NodeManager.
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Primero se calcula la cantidad de RAM que va a ser asignada a los contenedores
map, los contenedores tienen que ser capaces de almacenar los bloques que va leyendo
del fichero y ademads los pares clave-valor obtenidos de la ejecucion del trabajo map.
Por tanto se va a asignar dos veces el tamafio maximo de bloque y la memoria que va
a ser utilizada por la JVM, es un 20 % de la memoria del contenedor map(algoritmo []
lineas 1 y 2). Dividiendo la cantidad de memoria total asignada al servicio YARN No-
deManager (ramTotal) durante la distribucion de los recursos de la maquina entre los
servicios (seccion y teniendo en cuenta la memoria asignada a los contenedores
map, obtenemos el nimero total de contenedores map que pueden ser ejecutados si solo
tenemos en cuenta la memoria (algoritmo 4} linea 3). Por ejemplo supongamos que te-
nemos 24 GB de memoria total y 4 vcores asignados al servicio YARN NodeManager,
como la cantidad de memoria RAM del contenedor map es 4 GB, en total se podrian
ejecutar 24 / 4 = 6 contenedores map. Una vez tenemos el numero de contenedores
map podemos distribuir los vcores totales entre los contenedores map asegurando que
como minimo cada contenedor va a tener un vcore para poder ejecutarse (algoritmo []
linea 4). Siguiendo con el ejemplo, los 4 vcores habria que dividirlos entre los 6 conte-
nedores map, 4 / 6 = 0,667, como es menor que 1 que es el minimo nimero de vcores
que hay que asignar al contenedor, el nimero de contenedores map a ejecutar en para-
lelo serd el minimo del nimero de contenedores map teniendo en cuenta la memoria

RAM y los veores (algoritmo []lineas 5 y 6).

El namero de regiones en la que estd dividida la tabla va a definir el nlimero de
contenedores reduce a ejecutar en paralelo (algoritmo 4| linea 7). Hay que considerar
que hay un contenedor mas, €l del Application Master, que se encuentra activo durante
la vida de todo el proceso MapReduce por lo que tenemos que afiadirlo al total de
contenedores que se van a ejecutar en paralelo(algoritmo @4 linea 8). Con este dato,
la cantidad de memoria RAM vy el nimero de vcores que van a ser asignados a los
contenedores reduce, dividiendo la cantidad de RAM total asignada al proceso YARN
NodeManager entre el nimero de contenedores para obtener la cantidad de memoria

a asignar al contenedor reduce (algoritmo 4}, lineas 9 y 10). El nimero de vcores se
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Algoritmo 4 Configurar recursos contenedores MapReduce

Require: ramTotal: cantidad de RAM asignada al servicio YARN NodeManager

Require: vcoresTotales: cantidad de cores virtuales asignados al servicio YARN Node-
Manager

Require: maxTamafioBloque: médximo tamaifio de bloque adecuado al cldster

Require: #regionesNodo: cantidad de regiones de la tabla en cada médquina del clister

ramMapCont. < 2*maxTamanoBloque
ramJvmMapCont. <— ramMapCont * 0,8

#MapRamCont. <— ramTotal / ramMapCont.
vcoreMapCont. <— max (1, vcoresTotal/#MapRamCont.)
#MapVcoreCont. <— vcoresTotal / vcoreMapCont.
#MapCont. <— min(#MapRamCont., #MapVcoreCont.)
#ReduceCont. < #regionesNodo

#Cont. < #ReduceCont. + 1

ramReduceCont. <— ramTotal/#Cont.
ramJvmReduceCont. <— ramReduceCont * 0,8

: vcoreReduceCont. <— vcoresTotal/#Cont. (min. 1 vcore)

: ramAppMaCont. <— min(ramMapCont., ramReduceCont.)
: vcoreAppMaCont < min(vcoreMapCont., vcoreReduceCont.)

R N

—_ = =

calcula dividiendo el total de vcores asignados al NodeManager entre el nimero de
contenedores ejecutados en paralelo, siendo este valor como minimo 1 (algoritmo
linea 11).

El contenedor para el Application Master puede ser configurado una vez que las
propiedades para los contenedores map y el reduce han sido calculadas. Esto es debido
a que el Application Master es un proceso que consume pocos recursos ya que su unica
funcion es gestionar el trabajo MapReduce. De esta manera la cantidad de memoria
RAM asignada al Application Master es el minimo asignado a los contenedores map 'y
reduce. El nimero de vcores es el minimo de los vcores asignados a los contenedores
map 'y reduce (algoritmo 4] lineas 12 y 13).

Ademés de estas propiedades, hay otra propiedad importante que controla la inicia-
lizacion de las tareas reduce. Esta propiedad llamada mapreduce.job.reduce.slowstart.-
completedmaps y define el porcentaje de tareas map que tienen que ser completadas

antes de que se comiencen a lanzar las tareas reduce. Por omision es de 0,05, es decir
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que si han terminado al menos un 5 % de las tareas map en cuanto haya disponible
recursos suficientes para crear un contenedor reduce €ste va a ser creado. Este valor
puede llegar a suponer un problema ya que si tenemos el caso de que haya que iterar
mads de una vez sobre los contenedores map, en cuanto una de las tareas map termine,
el Application Master le va a dar prioridad a la creacion de contenedores reduce retra-
sando la finalizacion de la tareas map y por tanto se retrasa la finalizacién del proceso
de carga global. Para calcular el valor méds adecuado para esta propiedad se han defi-
nido las siguientes dos férmulas que tienen en cuenta el tamaio del fichero, el tamafio
de bloque utilizando en la carga del fichero a HDFS y la cantidad de contenedores map
que se pueden ejecutar en paralelo. Con la férmula se va a obtener el ndmero de
iteraciones de contenedores map (#Maplteraciones). Por ejemplo, para un fichero de
379 GB que es cargado con un tamafio de bloque de 1631 MB, el numero de bloques
generados por HDFS es 238. Teniendo en cuenta que un escenario en el que se pueden
ejecutar en paralelo hasta 119 contenedores map, el nimero de iteraciones de tareas
map que hay que realizar son 238 / 119 = 2. Con este valor, la férmula[3.3]va a calcular
el porcentaje de tareas map que tienen que haber terminado antes de que se cree el pri-
mer contenedor reduce de la ejecucion. Siguiendo con el mismo ejemplo, el porcentaje
obtenido serd 1 - (1 /#Maplteraciones )=1-(1/2)=0.5. Es decir, al menos la mitad
de las tareas map tienen que haber terminado antes de que el primer reduce comience

para asi poder asegurar un buen rendimiento.

) # BloquesCSV
Maplt = 3.2
# Maplteraciones M apParalelo (3.2)
duce.slowstart.completedmap = 1 L (3.3)
reduce.slowstart.completedmap = M apTteracioncs :

En la tabla[3.3]se muestra en resumen de los valores de cada una de las propiedades
de YARN para que se aprovechen los recursos que de la maquina en la que se ejecute

el servicio YARN NodeManager.
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Tabla 3.3: Configuracién del servicio YARN_NM aprovechando los recursos asignados a
YARN

Propiedad Valor
yarn.scheduler.minimum-allocation-mb min(mapreduce.map.memory.mb,
mapreduce.reduce.memory.mb)
yarn.scheduler.maximum-allocation-mb ramTotal
yarn.nodemanager.resource.memory-mb ramTotal
yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores vcoresTotales
mapreduce.map.memory.mb maxTamafioBloque * 2
mapreduce.map.java.opts mapRAM * 0,8
mapreduce.map.cpu.vcores veoresTotales/#mapContainers
mapreduce.reduce.memory.mb ramTotal /#reduceContainers+1
mapreduce.reduce.java.opts reduceRAM * 0,8
mapreduce.reduce.cpu.vcores vcoresTotales/#reduceContainers+1
yarn.app.mapreduce.am.resource.mb min(mapreduce.map.memory.mb,
mapreduce.reduce.memory.mb)
yarn.app.mapreduce.am.command-opts min(mapreduce.map.memory.mb,
mapreduce.reduce.memory.mb) * 0.8

mapreduce.job.reduce.slowstart.
completedmaps Ecuaciones[ﬁ]y[ﬂ

3.8. Ubicacion de las regiones

HBase almacena sus datos en HDFS en ficheros HFiles, por omision el nivel de
replicacion de los ficheros HFile es 3. Para cada region y familia de columnas de la
tabla se crea un HFile encargado de almacenar dichos datos. La primera réplica de
los HFiles siempre se encuentra ubicada en la misma mdiquina donde se encuentra el
HBase region server que sirve dicha region. Cuando una regién se mueve de un HBase
region server a otro que se encuentre en otra maquina, los datos permanecen en la
misma mdaquina que estaban en origen. Esto se traduce en un aumento de la latencia
en el acceso de los datos hasta que finalmente el fichero HFile sea migrado, mediante
el comando compact de HBase, desde ese HDFS DataNode origen hasta el que se
encuentre en la misma mdquina del nuevo HBase region server que esté sirviendo la
region movida.

En caso de que un corte de luz detenga los servicios del cldster, al volver a ini-
ciar HBase, éste no sabe en qué maquina estaban los datos antes de que el sistema se
detuviese, por ello comienza a asignar las regiones sin conocer en qué maquina se en-
contraban los datos almacenados. HBase recomienda ejecutar el proceso compact de

tal manera que los datos se muevan a la maquina en la que se ha registrado la region al
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iniciar el sistema. Esto se debe a que si el clister tiene un nimero de maquinas supe-
rior al nivel de replicacion de los bloques de los ficheros, hay maquinas que no tienen
almacenadas réplicas de los bloques. Este proceso es muy costoso ya que supone la
copia uno a uno de los HFiles desde la médquina inicial a la nueva maquina.

Para evitar este inconveniente, se ha implementado e incorporado un proceso al
final del proceso de carga de tal manera que se almacena permanentemente en Zoo-
Keeper en qué HBase region server se encuentra cada una de las regiones de la tabla
cargada, que responde con las mismas maquinas en donde se han guardado los HFiles
de las regiones en la carga. Si el sistema es reiniciado, se ejecuta otro proceso imple-
mentado que accede a ZooKeeper y comienza a mover las regiones de manera ldgica
al HBase region server que estaba sirviendo la region antes de producirse el corte de
luz. De esta manera, se asegura de que el sistema estd disponible mucho mas répi-
damente ya que no se migran los datos entre los nodos del sistema. El proceso move
(seccion se realiza de manera l6gica para HBase, es decir que HBase registra la
region en la maquina que se indique sin mover los datos de una maquina a otra y en
cambio el proceso de migracion (compact) envia todos los datos por red desde una

madquina a la otra.

3.9. Evaluacion del rendimiento

Para llevar acabo la evaluacion de rendimiento de las distintas herramientas y algo-
ritmos propuestos en este capitulo se han utilizado tres escenarios diferentes: 1) Cluster
AMD, 2) Cluster Intel XEON y 3) una maquina manycore, el Bullion Sequana S800.
El cluster AMD consiste en 11 nodos homogéneos conectados a través de una red
Ethernet de un 1 Gb. Cada uno de los nodos estd equipado con 4 CPU o sockets con
un procesador AMD Opteron 6376 @ 2.3GHz y cada uno tiene 8 cores (16 vcores), es
decir un total de 64 virtual cores por nodo. Ademads, tiene 128 GB de memoria RAM
dividida en 16 médulos de 8 GB cada una. Todos los nodos tienen conectados direc-
tamente dos discos, un SSD (Intel SD3500 480GB) y un HDD con 2TB de capacidad.

El cldster Intel XEON esta formado por 11 maquinas cada una de ellas equipada con
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2 CPU o sockets con un procesador Intel XEON E5-2620 v3 con 12 cores, es decir un
total de 24 cores virtuales. Cada méquina tiene 128 GB de memoria RAM repartida
en 8 mdédulos, cada una de ellas contiene un tarjeta RAM de 16 GB. Directamente
conectados tiene 3 discos, dos son SSD: 1) Intel SD3510 480GB, 2) Intel SD3520 y el
tercero es un disco HDD de 4 TB de capacidad. Todos ellos estdn conectados a través
de una red Ethernet de 1 Gbit. El Bullion Sequana S800 es una maquina equipada con
4TB de memoria RAM dividida en 8 ranuras, cada una de ellas con una tarjeta de 512
GB de memoria. Esta maquina tiene 4 modulos con dos sockets cada uno y cada soc-
ket contiene un Intel(R) Xeon(R) Platinum 8158 CPU @ 3.00GHz con 12 cores (24
vcores) dando lugar a un total de 192 cores virtuales. Cada uno de los sockets pares
tiene directamente conectado 3 discos al bus PCI, resultando un total de 12 discos SSD
de 512 GB cada uno.

Dado que la distribucién de los servicios en los distintos clisters y la asignacién
de recursos a cada uno de ellos tiene un gran impacto en la configuracion de las herra-
mientas necesarias para realizar la carga de los datos, en esta seccidn se va a demostrar
el funcionamiento del algoritmo |3| presentado en la Seccion de este capitulo. Se-
guidamente se presentaran las distintas evaluaciones del rendimiento del proceso de
carga. Se ha evaluado: 1) El impacto del tamafio de bloque en el proceso de carga. 2)
Tiempo de carga utilizando las distintas configuraciones de YARN presentadas en las
Seccion 3.7y Y 3) La escalabilidad del las herramientas de Pre-Split e Inyec-
cién de carga presentadas en las secciones [3.5]y [3.4]en los clister AMD, XEON y con
el Bullion Sequana S800.

Tabla 3.4: Arquitectura de las méaquinas utilizadas durante la evaluacién

AMD XEON Bullion
nodos 11 11 1
red 1Gb 1Gb -
sockets 4 médulos x 2 sockets 2 modulos x 1 socket 4 médulos x 2 sockets
vcores 64 24 192
RAM (GB) 128 128 4096
discos 1 HDD + 2 SSD 1 HDD + 2 SSD 12 SSD
procesador | AMD Opteron 6376 @ 2.3GHz | Intel XEON E5-2620 v3 | Intel(R) Xeon(R) Platinum 8158 CPU @ 3.00GHz
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3.9.1. Configuracion de los distintos clasters

Tanto el clister AMD como el XEON tienen 11 nodos por lo que la distribucién
de servicios en las maquinas se realiza de la misma manera. Uno de los nodos va a
ejecutar los procesos master de HDFS, HBase y YARN, a este nodo lo vamos a llamar
Nodo de control. Este nodo va a tener los siguientes procesos en ejecucion ZooKeeper,
HDFS NameNode, YARN ResourceManager y HBase Master. El resto de nodos va
a ejecutar los siguientes servicios: un servicio HDFS DataNode, un servicio YARN
NodeManager y 4 servicios HBase region server. En la parte a) de la figura se
muestra el despliegue de los distintos servicios en ambos clusters.

Antes de comenzar con la evaluacion del rendimiento del inyector de datos masivo
se han cargado las 9 tablas del benchmark TPC-C [41]]. El tamafio de la base de da-
tos se define por numero de warehouses (WHs) de tal manera que el tamafio de cada
una de las tablas se encuentra dimensionado por este valor. Por ejemplo, una base de
datos de 1 warehouse equivale a un tamafio de 65 MB, donde la tabla més pequeiia,
warehouse tiene una tupla y la tabla mds grande Order_Line tiene 255000 tuplas. Para
determinar el nimero de instancias HBase region server que pueden ser colocadas en
una maquina AMD se ha realizado una evaluacion cargando las 9 tablas del benchmark
TPC-C y ejecutando el benchmark durante 20 minutos con 1,2,3,4 y 5 HBase region
servers en la misma méquina utilizando bases de datos de 50, 100, 200, 300, 400 y 500
warehouses. En la figura [3.14| se muestran los resultados de la evaluacion (Throuhg-
put, Latencia y consumo de CPU), de la misma se obtiene que el mejor rendimiento
con la configuracion de 4 instancias HBase region server con la base de datos de 300
warehouses con una media de 3733 transacciones por minuto ejecutadas, latencia de
266 milisegundos y un consumo de CPU de 68 %.

Como el objetivo de esta evaluacion es estudiar el rendimiento del inyector de carga
y no el rendimiento de la base de datos se van a utilizar distintos tamafios de bases de
datos 1000, 3000, 6000, 12000, 18000 y 36000 warehouses para las cuales los tamafos
de los ficheros CSV de todas las tablas que van a ser cargadas son 65 GB, 169 GB, 390
GB ,781 GB, 1230 GB y 3788 GB. Ademads con el objetivo de comparar resultados en

96



3.9 Evaluacion del rendimiento
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Figura 3.14: Evaluacién benchmark TPC-C en un nodo AMD

los clisters AMD y XEON se ha utilizado el mismo niimero de HBase region servers
(4) y en ambos escenarios se ha utilizado la comunicacién entre miquinas por medio
de la conexion de red ethernet a 1 GB. La distribucion de los recursos en la miquinas

de ambos cliiters se presentan en las secciones[3.9.1.1]y [3.9.1.2] respectivamente.

En el caso del Bullion Sequana S800, al tratarse de una tinica mdquina todos los
servicios van a ser ejecutados en ella. Para aislar los servicios que estdn ejecutando en
el Nodo de control de los otros dos clusters, en este caso los servicios se desplegaran
en una de las unidades NUMA y el resto de servicios en las unidades NUMA restantes
(parte b), figura 3.7). Con el objetivo de desplegar el mayor ndmero de instancias
HBase region server se ha decidido colocar una instancia por core fisico y asignarle la
cantidad de memoria RAM que le pertenece a cada core, 36 HBase region servers cada

uno con 42 GB de RAM. Esta distribucion se muestra en detalle en la seccion(3.9.1.3

3.9.1.1. Configuracion del clister AMD

Los nodos de datos del clister AMD son configurados utilizando el algoritmo[3] En

la Seccion se ha explicado la aplicacion de dicho algoritmo utilizando la arquitec-
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AMD - Arquitectura NUMA
Distribucion de los servicios
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Figura 3.15: Distribucién de los servicios en un nodo AMD.

tura de las maquinas AMD (figura [3.8). Como resultado de la ejecucion del algoritmo
la distribucién de los recursos de las mdquinas del clister AMD la de la figura
donde el servicio HDFS-DataNode es asignado en el nodo NUMA #0 ya que tiene
directamente conectados los discos en los que va a almacenar los datos. Los nodos
NUMA #2, #4 y #6, son asignados al servicio YARN-NodeManager debido a su baja
latencia de acceso al nodo NUMA #0, lo cual supone que se van a asignar 48 GB y 24
vcores a dicho proceso. Y el resto de nodos NUMA #1, #3, #5 y #7 van a ser asignados
a los HBase region servers 1, 2 ,3 y 4 respectivamente, de tal manera que cada HBase
region server va a tener 16 GB de memoria RAM y 8 vcores asignados.

A continuacion se configuran los recursos de los contenedores de YARN, para ello
se ejecuta el algoritmo [ Tras realizar la distribucion de los recursos de los cuales
48 GB y 24 cores virtuales han sido asignados al servicio YARN NodeManager (filas
1 a 4, tabla [3.5), se tiene los valores de las variables que requiere el algoritmo: 1)
ramTotal = 49152 MB, 2) vcoresTotales = 24 vcores, 3) maxTamafoBloque, en este
caso definido a 2048 MB, calculado en la Seccién 3.7.0.1] y 4) #regionesNodo = 4

debido a que vamos a crear una region por HBase region server del nodo. Primero se
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asigna la memoria de los contenedores map con los valores 4096 MB y -Xmx3276m
(algoritmo [M] lineas 1 y 2). A continuacion se calcula el nimero de contenedores map
mediante la division de la memoria RAM total entre la asignada a los contenedores,
49125 MB / 4096 MB = 12 contenedores map (algoritmo linea 3) y de ahi se
obtiene la cantidad de vcores virtuales que se van a asignar a cada contenedor map,
24 vcores / 12 contenedores = 2 vcores. Se comprueba si el nimero de contenedores
map distribuyendo la memoria corresponde con los obtenidos tras distribuir los vcores
(algoritmo | lineas 4 a 6) y asi se finalizaria la configuracion de los contenedores
map, filas 5 a 7 de la tabla[3.5] Hay que tener en cuenta que uno de esos contenedores
va a ser utilizado por el proceso Application Master cuya configuracion se calcula en
ultimo lugar, por lo tanto habria un total de 11 contenedores map en caso de que se
ejecute el contenedor Application Master en dicho nodo, en caso contrario seran 12
los contenedores map.

En cuanto a la configuracion de los contenedores reduce, se comienza con el calcu-
lo del nimero de contenedores totales (contenedores reduce + contenedor Application
Master) que se tienen que ejecutar en paralelo (algoritmo (4} lineas 7 y 8), #regiones-
Nodo + 1 =5 contenedores. Se calcula la cantidad de RAM a asignar a cada contenedor
dividiendo la memoria RAM asignada al servicio YARN NodeManager entre el nlime-
ro de contenedores, 49125 MB / 5 contenedores = 9830 MB (9830 * 0,8 = 7864 MB
memoria asignada a la JVM de los contenedores reduce). Y finalmente, se calcula la
cantidad de cores virtuales repartiendo los vcores asignados al proceso YARN No-
deManager entre el nimero de contenedores, 24 vcores / 5 contenedores = 4 vcores,
(lineas 9 a 11 del algoritmo [d] y filas 8 a 10 de la tabla [3.5). La configuracién para
el contenedor Application Master se calcula como el minimo valor configurado para
el contenedor map o el contenedor reduce (lineas 12 y 13, algoritmo [) y filas 11y
12 de la tabla La propiedad mapreduce.job.reduce.slowstart.completedmaps va a
ser modificada teniendo en cuenta el tamafio de datos cargados en cada uno de los

experimentos y se especificard en cada una de las evaluaciones el valor asignado.
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Tabla 3.5: Configuracién YARN nodo AMD

Propiedad

Como se calcula

Valor

yarn.scheduler.minimum-allocation-mb

min(mapreduce.map.memory.mb,
mapreduce.reduce.memory.mb)

min(4096, 9830) = 4096

yarn.scheduler.maximum-allocation-mb ramTotal 49152 MB
yarn.nodemanager.resource.memory-mb ramTotal 49152 MB
yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores veoreTotales 24
mapreduce.map.memory.mb maxTamafoBloque * 2 4096 MB
mapreduce.map.java.opts mapRAM * 0,8 -Xmx3276m

mapreduce.map.cpu.vcores

veoreTotales/#mapContenedores

24/(49152/4096) = 2

mapreduce.reduce.memory.mb

ramTotal /#reduceContenedores+1

49152/(4+1)= 9830 MB

mapreduce.reduce.java.opts

reduceRAM * 0,8

9830*0,8 = -Xmx7864m

mapreduce.reduce.cpu.vcores

vcoreTotales/#reduceContainers+1

24/(4+1) =4

yarn.app.mapreduce.am.resource.mb

min(mapreduce.map.memory.mb,

mapreduce.reduce.memory.mb) | min(4096, 9830) = 4096 MB
min(mapreduce.map.memory.mb,

mapreduce.reduce.memory.mb) * 0.8

yarn.app.mapreduce.am.command-opts

Xmx3276m

3.9.1.2. Configuracion del clister XEON

La distribucion de los recursos en los nodos de datos del clister XEON ha si-
do mostrada como ejemplo del escenario tipo dos en el algoritmo [3] debido a que el
nimero de servicos a desplegar es inferior al nimero de nodos NUMA. El resulta-
do es la distribucion mostrada en la figura [3.16] En dicha figura se puede ver que los
servicios HDFS-DataNode y YARN-NodeManager se encuentran aislados en el nodo
NUMA #0, dicho nodo tiene directamente conectados los discos en los que el servicio
HDFS-DataNode va a guardar los datos de las tablas por lo que se le asignaran los
cores virtuales O y 12 con su memoria RAM y el resto de cores virtuales (1-5, 13-17)
van a ser asignados al proceso YARN NodeManager con un total de 53 GB RAM, que
es la que corresponde a los 10 vcores asignados a dicho proceso. Por otro lado, los
cuatro HBase region servers se ejecutardn en la unidad NUMA con identificador #1,
esto significa que los 12 vcores y los 64 GB de memoria RAM van a ser distribuidos
entre los 4 HBase region servers, por lo que cada uno va a tener asignados 16 GB de
memoria.

Una vez distribuidos los recursos del nodo entre los distintos servicios se configu-
ra las propiedades de servicio YARN NodeManager al que se le han asignado 53 GB
RAM vy 10 cores virtuales (filas 1 a 4, tabla [3.6). Se comienza por la asignacion de

memoria RAM a los contenedores map cuyo valor es el doble del maximo tamafio de
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XEON - Arquitectura NUMA
Distribucion de los servicios
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Figura 3.16: Distribution of services in XEON NUMA Architecture.

bloque que va a utilizar en este despliegue, en este caso son 2 GB tal y 4096 MB de
memoria RAM (3276 MB asignados a la maquina virtual de Java). Una vez se cono-
ce la memoria RAM asignada al proceso YARN NodeManager y la memoria de los
contenedores map, se puede calcular el niumero total de contenedores map que pueden
ejecutarse en paralelo: 54272 MB ramTotal / 4096 MB ramMapCont. = 13 contenedo-
res. A continuacion se distribuyen los vcores totales entre los distintos contenedores y
se vuelve a calcular el niimero de contenedores map: 10 vcoresTotales / 13 contenedo-
res = 0,76. Dado que como minimo tiene que ser asignado un vcore a cada contenedor,
solo es posible ejecutar 10 contenedores map en paralelo (lineas 1 a 6 del algoritmo 4]
y filas 5 a 7 de la tabla[3.6)). En el nodo en el que se ejecute el contenedor principal Ap-
plication Master el nimero total de contenedores map se vera reducido a 9, el décimo
serd el que esté ocupado por dicho servicio.

Para configurar los contenedores reduce, primero se calcula el nimero de contene-
dores totales que se pueden ejecutar en paralelo. Tiene que haber tantos contenedores
reduce como regiones de la tabla servidas en el nodo a configurar, es decir 4. A estos
contenedores hay que afadirle uno que va a ser ocupado por el servicio Application

Master por lo que habra 5 contenedores ejecutados en paralelo. A continuacién se cal-
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cula la cantidad de RAM que se asigna a cada contenedor reduce 54272 MB ramTotal/
5 contenedores = 10240 MB. El nimero de cores virtuales a asignar también se calcula
de la misma manera, repartiendo los cores virtuales entre los contenedores: 10 vcores-
Totales / 5 contendores = 2 vcores por contenedor (lineas 7 a 11, algoritmo 4y filas
8 a 10, tabla[3.6). Una vez configurados los contenedores map y reduce se configura
el contenedor Application Master asignando la memoria mediante min(ramMapCont,

ramReduceCont) = min (4096, 10854) (lineas 12 y 13, algoritmo 4|y filas 11 y 12,
tabla[3.6)).

Tabla 3.6: Configuraciéon YARN nodo XEON

Propiedad Como se calcula Valor

yarn.scheduler.minimum-allocation-mb min(mapreduce.map.memory.mb,
mapreduce.reduce.memory.mb) | min(4096, 10854) = 4096 MB
yarn.scheduler.maximum-allocation-mb totaRAM 54272 MB
yarn.nodemanager.resource.memory-mb totaRAM 54272 MB
yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores total VirtualCores 10
mapreduce.map.memory.mb maxTamafoBloque * 2 4096 MB
mapreduce.map.java.opts mapRAM * 0,8 -Xmx3276m
mapreduce.map.cpu.vcores total VirtualCores/#mapContenedores 10/(54272/4096) = 1
mapreduce.reduce.memory.mb TotalRAM /#reduceContenedores+1 54272/(4+1)= 10854 MB
mapreduce.reduce.java.opts reduceRAM * 0,8 10854*0,8 = -Xmx8683m
mapreduce.reduce.cpu.vcores total VirtualCores/#reduceContainers+1 10/(4+1) =2

yarn.app.mapreduce.am.resource.mb min(mapreduce.map.memory.mb,
mapreduce.reduce.memory.mb) min(4096, 9830) = 4096 MB

yarn.app.mapreduce.am.command-opts min(mapreduce.map.memory.mb,
mapreduce.reduce.memory.mb) * 0.8 Xmx3276m

3.9.1.3. Configuracion del Bullion Sequana S800

El Bullion Sequana S800 es un super ordenador con arquitectura NUMA (figu-
ra[3.17). Estd compuesto de 4 médulos cada uno de ellos equipado con 2 procesadores
(nodos NUMA), cada procesador tiene 24 cores virtuales con Hyper threading habili-
tado que produce pares de cores virtuales (0,96 1,97, ...) los cuales comparten thread.
Cada uno de los procesadores tiene directamente conectado una tarjeta de memoria de
512 GB de RAM. Los discos estan directamente conectados a las unidades NUMA
impares, lo que significa que los procesos ejecutdndose en estas unidades van a tener
un acceso mds rapido a los discos. En la figura [3.18] se muestran las conexiones con

menos latencia entre las distintas unidades. Por ejemplo, la distancia a la memoria de
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numactl --hardware
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Figura 3.17: Arquitectura NUMA de los nodos BSequana S800

la unidad NUMA con identificador #0 es menor desde las unidades NUMA #1, #2 y
#5, etc.

Para distribuir los servicios en esta mdquina, tal y cémo se ha explicado en la
Seccion @ los servicios HDFS NameNode, ZooKeeper, YARN ResourceManager y
HBase Master se ejecutardan en la unidad NUMA #0, ya que estos procesos no tienen
un excesivo acceso a disco. El resto de servicios van a ser distribuidos entre las unida-
des NUMA restantes ( #1, #2, #3, #4, #5, #6 y #7). Una vez definidos los nodos NUMA
en los que se van a desplegar los servicios HDFS DataNode, YARN NodeManager y
HBase region server, se aplica el algoritmo [3| para la distribucién de los recursos. Pri-
mero se asigna el nodo NUMA y la memoria RAM correspondiente al servicio HDFS
NodeManager teniendo en cuenta la localizacién de los discos dentro de la arquitec-
tura NUMA; se escoge entre la lista de nodos NUMA con disco el nodo NUMA #1 y
su memoria correspondiente que es 512 GB. Ya que el servicio YARN NodeManager

tiene que estar junto a los nodos NUMA que tengan el menor nimero de saltos de
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Bullion Sequana $800- Matriz de distancias
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Figura 3.18: Matriz de distancia NUMA en los nodos BSequana S800

acceso a la memoria del nodo en el que se va a desplegar el servicio HDFS DataNode,
el servicio YARN NodeManager va a ser asignando a los nodos NUMA #3, #5 y #7 de
tal manera que este servicio va a tener asignados 1,5 TB de memoria RAM. El resto de
nodos NUMA ( #2, #4 y #6) van a ser asignados a los procesos HBase region server.
En este caso el nimero de HBase region server es de 36 en total (uno por core fisico),
12 por unidad NUMA, asignando a cada uno 2 vcores y 42 GB de memora RAM. Esta
configuracion se ha elegido de tal manera que permita tener el maximo nimero de ser-
vicios HBase region server y asi aprovechar al maximo los recursos de esta maquina.
La figura[3.19 muestra como quedaria la distribucion de los recursos.

Para finalizar se configuran las propiedades del servicio YARN NodeManager te-
niendo en cuenta la memoria RAM asignada, ramTotal = 1,5 TB y el niimero de cores
veoresTotales = 72 vcores, las filas 1 a4 de la tabla muestran la asignacion de estos
valores en las propiedades correspondientes. Primero se asignan las propiedades de
los contenedores map, lineas 1 a 6 del algoritmo 4 La memoria asignada es el doble
del tamafio méximo de bloque, 2048 MB por lo que el valor asignado a la propie-
dad mapreduce.map.memory.mb es 4096 MB, y se calcula el nimero de contenedores
que se podrian lanzar en paralelo teniendo en cuenta la memoria RAM: 1572864 MB
ramTotal / 4096 MB ramMapCont = 384 contenedores. Debido a que este nimero es
superior a la cantidad de cores virtuales asignados al servicio, el nimero de contene-
dores se verd limitado a 72, cada contenedor tendrd asignado un core virtual. Uno de
los 72 contenedores va a ser utilizado por el proceso Application Master, como méxi-

mo se podran ejecutar en paralelo 71 contenedores map. Las filas 5 a 7 de la tabla|3.7
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Bullion Sequana S800- Arquitectura NUMA
Distribucién de los servicios
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Figura 3.19: Distribution of services in BSequana NUMA Architecture.

muestran como quedan configuradas las propiedades de los contenedores map.

A continuacidn se calcula el ndmero de contenedores totales, contenedores reduce
mas el contenedor para el Application Master. Como tiene que haber un contenedor
reduce por region en total tiene que haber 36 contenedores reduce + 1 contenedor Ap-
plication Master = 37 contenedores, lineas 7 y 8 del algoritmo[d] Se calcula la cantidad
de RAM y nimero de cores virtuales dividiendo el total de memoria RAM y cores vir-
tuales entre los contenedores respectivamente: ramReduceCont = 1572864 MB ram-
Total / 37 contenedores = 42509 MB de RAM y vcoreReduceCont = 72 vcoresTotal /
37 contenedores = 1 vcore por contenedor (filas 8 a 10 de la tabla[3.7)). Para finalizar se
configura las propiedades del contenedor Application Master (lineas 9 y 10 del algo-
ritmo): ramAppMaCont = min(ramMapCont, ramReduceCont) y vcoresAppMaCont
= min(vcoresMapCont, vcoresReduceCont), filas 11 y 13 de la tabla[3.7]

Resumen de la configuracion YARN de los entornos utilizados

La tabla [3.8] muestra un resumen del nimero de contenedores map y reduce que
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Tabla 3.7: Configuraciéon YARN Bullion Sequana S800

Propiedad Calculo Valor

yarn.scheduler.minimum-allocation-mb min(mapreduce.map.memory.mb,
mapreduce.reduce.memory.mb) | min(4096, 42509) = 4096 MB
yarn.scheduler.maximum-allocation-mb totalRAM 15728864 MB
yarn.nodemanager.resource.memory-mb totalRAM 15728864 MB
yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores total VirtualCores 72
mapreduce.map.memory.mb maxTamafioBloque * 2 4096 MB
mapreduce.map.java.opts mapRAM * 0,8 -Xmx3276m
mapreduce.map.cpu.vcores total VirtualCores/#mapContenedores 72/(15728864/4096) = 1
mapreduce.reduce.memory.mb TotalRAM /#reduceContenedores+1 | 15728864/(36+1)= 42509 MB
mapreduce.reduce.java.opts reduceRAM * 0,8 42509*%0,8 = -Xmx34007m
mapreduce.reduce.cpu.vcores total Virtual Cores/#reduceContainers+1 72/(36+1) =2

yarn.app.mapreduce.am.resource.mb min(mapreduce.map.memory.mb,
mapreduce.reduce.memory.mb) min(4096, 9830) = 4096 MB

yarn.app.mapreduce.am.command-opts min(mapreduce.map.memory.mb,
mapreduce.reduce.memory.mb) * 0.8 Xmx3276m

se pueden ejecutar en paralelo en cada uno de los 3 entornos que se van a utilizar en
las evaluaciones teniendo en cuenta la configuracién de YARN implementada. De esta
manera, con la configuracion predefinida de YARN tanto en el clister AMD como en
el XEON se pueden ejecutar 78 contenedores map y reduce en paralelo, siendo 6 en
el caso del Bullion Sequana S800. Con la configuracién obtenida mediante la herra-
mienta de HortonWorks yarn-util.py obtenemos 39 contenedores map y reduce en el
clister AMD, 59 en el XEON y 21 en el Bullion Sequana S800. El mayor paralelismo
se consigue utilizando la configuracién presentada en este capitulo siendo de 119 con-
tenedores map y 59 contenedores reduce en el cluster AMD, 99 contenedores map y
49 contenedores reduce en el clister XEON y 71 para los contenedores map y reduce

en el Bullion Sequana S800.

Tabla 3.8: Contenedores YARN en AMD, XEON y Bullion

Predeterminada yarn-util.py Inyector Carga

Map | Reduce | Map | Reduce | Map | Reduce
AMD 78 78 39 39 119 59
XEON 78 78 59 59 99 49
Bullion 6 6 21 21 71 71

Observando el nimero de contenedores tanto map como reduce obtenidos con las
distintas configuraciones YARN. La configuracion obtenida mediante las contribucio-

nes presentadas en las secciones [3.6] y [3.7] permite obtener un mayor paralelismo y
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aprovechar los recursos de la mejor manera posible. A continuacién en las siguien-
tes evaluaciones se va a demostrar entre otras cosas la mejora del rendimiento en el

inyector de carga obtenida mediante la configuracién propuesta.

3.9.2. Impacto del tamano de bloque en el tiempo de carga

Para demostrar la importancia que tiene el tamafio del bloque en el rendimiento
del proceso de carga, se va a utilizar dos tamafios diferentes del fichero para cargar
la misma tabla en HBase, un fichero de 28 GB (28672 MB) con 100M de filas y un
fichero de mayor tamafio de 169 GB (173056 MB) con 300M de filas. Como se ha
mencionado con anterioridad el tamafio de los bloques define el nimero total de tareas
map a ejecutar durante el proceso de carga. Para ver el impacto, se han utilizado los
clister AMD y XEON con la configuracion de YARN definida por la herramienta yarn-
util.py, de tal manera que hay un maximo paralelismo de 39 tareas map en el clister
AMD y 59 en el clister XEON. En total cada tabla se ha dividido en 40 regiones
utilizando el Pre-Split antes de comenzar con el proceso de carga. Se va a variar el
tamafio de bloque desde 128 MB hasta 2048 MB con ambos ficheros y en cada uno de
los clusters.

En la tabla [3.9| se muestra para cada uno de los ficheros, el nimero de iteraciones
de tareas map dependiendo del clister en el que se realiza la carga y el nimero total
de tareas dependiendo del tamafio de bloque del fichero en HDFS. Por ejemplo, con
un tamafio de bloque de 128 MB con el fichero de 28 GB se crean 224 bloques en
HDEFS por lo tanto hay un total de 224 tareas map. Teniendo en cuenta que el clister
AMD tiene un paralelismo de 39 tareas map por iteracion, se van a realizar 6 iteracio-
nes (ejecucion de 39 tareas map en paralelo) y en el clister XEON 4 iteraciones ya
que el paralelismo de las tareas map es de 59 por iteraciéon. De esta misma forma se
puede conocer el nimero de iteraciones y tareas map para el resto de procesos de carga
realizados en esta evaluacion.

La figura[3.20| presenta el tiempos de carga en segundos para cada una de las ejecu-

ciones realizadas, cada ejecucion se ha realizado 3 veces y se ha hecho la media de los
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Tabla 3.9: Numero de iteraciones y tareas Map segtn el tamafio de bloque

Tamaiio Fichero 28 GB = 28672 MB 169 GB = 173056 MB
Tamaiio AMD XEON AMD XEON
Bloque Iteraciones | Iteraciones | Maps Iteraciones | Iteraciones | Maps
128 MB 6 4 224 35 23 1352
256 MB 3 2 112 18 12 676
512 MB 2 1 56 9 6 338
1024 MB 1 1 28 5 3 169
1536 MB 1 1 19 3 2 113
2048 MB 1 1 8 3 2 85
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Figura 3.20: Tiempo de carga a HBase con distinto tamafios de bloque.

tiempos obtenidos en cada una de ellas. En la parte inferior se muestran los tiempos
obtenidos de la carga del fichero de 28 GB en los clusters AMD y XEON, y en la parte
superior el tiempos de carga para el fichero de 169 GB.

Analizando los datos obtenidos se puede apreciar que el tamafio de bloque mas
adecuado para cada par tamafio de fichero - claster es aquel que permite utilizar los
maximos recursos, es decir utilizar el mayor nimero de tareas map que se pueden
ejecutar en paralelo, realizando el menor nimero de iteraciones posible.

En todos los casos cuando se incrementa el tamafio de bloque, el tiempo de carga

disminuye hasta un tamafio de bloque, a partir del cual, el tiempo de carga se incremen-
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ta. Por ejemplo, en la evaluacion realizada en el clister AMD con el fichero de 28 GB,
el tiempo de carga diminuye desde los 1135 segundos con tamafio de bloque de 128
MB a los 976 segundos con tamafio de bloque de 1024 MB. A partir de ese tamafio,
si se aumenta el tamafio de bloque el tiempo de carga también se incrementa llegando
a ser de 1156 segundos, 2048 MB de tamafio de bloque. Es decir, con un tamafio de
bloque de 1024 MB el tiempo se reduce en un 15 % y 16 % con respecto a los tiempo
obtenidos con los tamafios de bloque de 1536 y 2048 MB.

El tiempo de cara en los XEON es considerablemente menos en los AMD, un 25 %
y un 15 % menos de media en los ficheros de 28 GB y 169 GB, respectivamente.

El niimero de iteraciones es importante ya que implica la generacion de un mayor
nimero de tareas map o reduce. Los mejores resultados se obtienen cuando el tamafio
de bloque genera un nimero de bloques lo més préximo a un multiplo del ndmero de
tareas map ejecutadas en paralelo en un iteracion, es decir, que el nimero de iteracio-
nes sea el minimo y el nimero de tareas sea el maximo posible. Por ejemplo, en el
cluster XEON en cada iteracion de tareas map se puede ejecutar hasta 59 tareas map
en paralelo. Con el fichero de 28 GB para los tamafios de bloque igual o superior a
512 MB el ndmero de iteraciones map es uno, ya que el nimero de tareas map no
supera las 59 tareas en ninguno de los casos (56, 28, 19 y 8 tareas). Contra mayor es
el tamfio de bloque el nimero de tareas map es menos y cada una de ellas tiene que
procesar una mayor cantidad de datos. Como las tareas reduce no pueden ejecutarse
hasta que no terminen las tareas map, los recurso del servicio YARN NodeManager
no va a ser asignados a ningun contenedor hasta que las tareas map hayan terminado.
Es decir, no se estdn aprovechando los recursos de los YARN NodeManagers y por lo
tanto se esta retrasando la finalizacion del proceso de carga. Siguiendo con el ejemplo,
para la evaluacién con tamaifio de bloque de 2048 MB se generan 8 bloques, es decir 8
contenedores map de los 59 que pueden ejecutarse en paralelo.

En el cluster AMD para el fichero de 169 GB el mejor resutlado se obtiene con
tamafo de bloque de 1536 MB que da lugar a 113 tareas map ejecutadas en tres itera-
ciones con un tiempo de 3846 segundos. Un 23 % menos con respecto al peor tiempo

obtenido con 2048 MB de tamaio de bloque que al igual genera tres iteraciones pero
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con un menor nimero de tareas map (85 tareas). En el clister XEON para el fichero
de 28 GB el mejor tiempo obtenido (738 segundos) ha sido con el tamafio de bloque
de 512 MB el cual da lugar a 56 tareas map, todas ellas se ejecutan en una iteracion.
El peor resultado se obtiene con el tamafio de bloque de 2048 MB (868 segundos), un
15 % mas con respecto al mejor tiempo. Con el fichero de 169 GB el proceso de carga
tarda 3518 segundos con tamafio de bloque de 1536 MB el cual genera 113 tareas map
ejecutadas en dos iteraciones. Un 14 % mas réapido que la carga realizada con tamafio
de bloque 128 MB que genera 1352 tareas map.

Para calcular el tamafio de bloque més adecuado a cada uno de los ficheros que se
van a cargar y asi aprovechar al méximo el paralelismo. Una vez se conoce el nimero
de tareas map que se pueden ejecutar en paralelo, el tamafio de bloque mas adecuado

para cada fichero se obtiene mediante la formula 3.4

bloque_M B = fichero_M B /(#iteraciones x #max_maps_paralelo) (3.4)

Donde fichero_MB es el tamaino en MB del fichero que se va a cargar, #iteraciones
el numero de iteraciones que se desea realizar y #max_maps_paralelo es el nimero de
tareas map que se pueden ejecutar en paralelo teniendo en cuenta todas las maquinas
del cluster. Por ejemplo, para el tamafio de bloque de 28 GB si el nimero de tareas map
en una iteracion es de 39, el tamafio de bloque adecuado es 736 MB, de esta manera
todos los contenedores map van a procesar la misma cantidad de datos. Si el tamafio
de bloque calculado es superior a 2048 MB hay que aumentar el nimero de iteraciones

en un con respecto al nimero utilizado en el célculo anterior.

3.9.3. Configuracion de los recursos de YARN

En esta seccidon se va a comparar el tiempo de carga con las configuraciones de
YARN predefinida, yarn-util.py y del inyector de carga desarrollado en esta tesis. La
evaluacion se ha llevado acabo en los clusters AMD y XEON con 40 HBase region
servers y se han utilizado 9 ficheros diferentes. Estos ficheros corresponden a tres ta-
blas del benchmark TPC-C [41] (Customer, Stock y Order_Line). En la tabla [3.10] se
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muestran los tamafos en GB de las distintas bases de datos y de las tres tablas mas
grandes. En concreto para esta evaluacion se van a mostrar los resultados obtenidos

para las bases de datos de 1000, 3000 y 6000 warehouses.

Tabla 3.10: Tamario de las bases de datos

Numero WHs | Total (GB) | Customer (GB) Stock (GB) Order_Line (GB)
GB #Filas GB #Filas GB #Filas
1000 65 13 30M 28 100M 19 300M
3000 169 39 90M 84 300M 62 900M
6000 390 77 180M 169 600M 125 1800M
12000 781 154 360M 337 1200M | 251 3600M
18000 1230 231 540M 506 1800M | 374 5400M
36000 3788 461 1080M 1012 3600M | 764 10800M

Dependiendo del claster y la configuracion seleccionada se obtiene una utilizacién
de los recursos diferente que se ve reflejada en esta evaluacion. La tabla[3.8]se muestra
el paralelismo obtenido para los cliters AMD y XEON. El tamafio de los bloques
utilizados es diferente segun la configuraciéon YARN utilizada. Para la configuracion
predefinida de YARN se utiliza el tamafio de bloque predefinido al carga el fichero a
HDFS (128 MB), para la configuracion obtenida mediante la herramiena yarn-utils.py
se utiliza un tamafio de bloque que genere el minimo nimero de iteraciones con el
maximo nimero de tareas map dentro de los valores 128, 256, 512, 1024, 1536 y
2048 MB. Y para la configuracion de YARN obtenida para el inyector de carga se ha
utilizado la formula 3.4] (ver anexo [A).

Las figuras[3.21], [3.22]y[3.23|muestran los tiempos de carga para las bases de datos
de 1000, 3000 y 6000 warehouses en los clusters AMD y XEON utilizando las dife-

rentes configuraciones de YARN. En cada una de ellas las barras azules son las que
representan la configuracion predefinida de YARN, las rojas se corresponden a la con-
figuracidn obtenida mediante la herramienta yarn-util.py y las verdes la configuracién
para el inyector de carga. Las barra con color son los resultados de las ejecuciones en
el cluster AMD, mientras que las barras sin relleno pertenecen al cluster XEON. Ca-
da una de las evaluaciones se ha ejecutado tres veces y se presenta la media tiempos

obtenidos en las tres ejecuciones.
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Figura 3.21: Tiempo de carga en HBase. 1000 warehouses
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Figura 3.22: Tiempo de carga en HBase. 3000 warehouses
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Figura 3.23: Tiempo de carga en HBase. 6000 warehouses

Los peores resultado se obtienen con la configuracion obtenida mediante la herra-
mienta yarn-util.py en el cluster AMD (199 segundos la tabla Customer, 419 segundos
tabla Stock y 786 tabla Order_Line, base de datos de 1000 warehouses, figura @[}
Mientras que los mejores resultados se obtienen con la configuracion presentada en es-
ta tesis, inyector de carga (125 segundos la tabla Customer, 236 segundos tabla Stock y
496 tabla Order_Line, base de datos de 1000 warehouses, figura @) En concreto los
tiempos mejoran el 38 % y 28 % en comparacion con la configuracién yarn-util.py 'y
la configuracion predeterminada con la carga de la base de datos de 1000 warehouses.
El 46 % y 37 % con la base de datos de 3000 warehouses y 51 % y 36 % con la base
de datos de 6000 warehouses y las configuraciones yarn-util.py y predeterminada, res-
pectivamente. Por ejemplo, al cargar la tabla Order_Line de la base de datos de 6000
warehouses (figura [3.23)) y con la configuracién yarn-util.py el tiempo que tarda en
finalizar es 5178 segundos, 3676 segundos con la configuracién predeterminada y el
mejor resultado se ha obtenido con la configuracion del inyector de carga, 2451 segun-
dos. Esto se debe a que el paralelismo obtenido con la configuracion del inyector de

carga (119 tareas map y 59 tareas reduce) es superior al obtenido con la configuracién
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predefinida (78 tareas map y reduce) y yarn-util.py (39 tareas map y reduce). Ademas
al tener 40 regiones cada cada una de las tablas, con la configuraciéon obtenida me-
diante la herramienta yarn-util.py, durante el proceso reduce realiza dos iteraciones, la
primera con 39 tareas reduce y la segunda con una sola tareas reduce aumentando el
tiempo de carga de las tablas.

Los mejores resultados en el clister XEON vuelven a ser, al igual que en el cldster
AMD, los obtenidos mediante la configuracioén del inyector de carga (109 segundos
la tabla Customer, 195 segundos tabla Stock y 337 tabla Order_Line, base de datos
de 1000 warehouses, figura [3.21))), debido a que se obtene un mayor paralelismo en
comparacion con el resto de configuraciones (99 tareas map y 49 tareas reduce). En
concreto los resultados mejoran en la base de datos de 1000 warehouses el 22 % y
18 % de media con respecto a los resultados obtenidos con las configuraciones prede-
terminada y yarn-util.py. Lo mismo ocurren con el resto de bases de datos donde el
tiempo de carga mejora un 42 % y 25 % de media con la base de datos de 3000 wa-
rehouses y 12 % y 21 % de media con la de 6000 warehouses con las configuraciones
predeterminada y yarn-util.py, respectivamente. La configuracion que ha dado peores
resultado en esta evaluacion es la predeterminada con un paralelismo de (78 tareas map
y reduce), el cual al pesar de tener mayor paralelismo que el obtenido mediante la he-
rramienta yarn-util.py (59 tareas map y reduce), el nimero de bloques que se generan
al cargar el fichero en HDFS con tamafio de bloque 128 MB hace que se necesite un
numero muy alto de iteraciones (8, 17 y 13 iteraciones para las tablas Customer, Stock
y Order_Line con la base de datos de 6000 warehouses). Por otro lado, en esta ocasion
el paralelismo obtenido en el nimero de tareas reduce con la configuracién yarn-util.py
permite realizar todas las tareas reduce (40) en una sola iteraciéon reduciendo el tiempo
de carga. Por ejemplo, la tabla Stock de la base de datos de 3000 warehouses (figu-
ra[3.22))) el tiempo obtenido mediante la configuracién del inyector de carga es de 233,
512 y 922 segundos para las tablas Customer, Stock y Order_Line, respectivamente.
Mientras que para la configuracion yarn-util.py el tiempo de carga es de 311, 685 y
1220 segundos y con la configuracion predefinida el tiempo de carga es de 325, 731 y

1287 segundos para las tablas Customer, Stock y Order_Line, respectivamente.
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3.9.4. Escalabilidad del Inyector de carga

Configurar todos los servicios de manera que se aproveche al maximo todos los
recursos de cada una de las maquinas mediante la asignacion de afinidad a los distintos
servicios y configurando YARN de tal manera que se consiga el mdximo paralelismo
posible permite demostrar la escalibilidad en tres escenarios diferentes con bases de
datos que van desde los 65 GB (1000 warehouses) a los 3,7 TB (36000 warehouses).
Los tamafios de bloque utilizados en cada una de las evaluaciones muestran en el ane-
xo [B| cada una de las ejecuciones ha sido realizad 3 veces y se muestran los tiempos
medios obtenidos para cada una de ellas.

Las figuras [3.24] [3.25] y [3.26| muestran los tiempos de carga en los cldsters AMD,
XEON vy Bullion para las tablas Customer, Stock y Order_Line. En la figura [3.24]

se muestran los tiempos en el clister AMD para las bases de datos de 1000, 3000,
6000, 12000 y 18000 warehouses (WHs). Por ejemplo para la tabla Stock, el tiempo
de carga con las bases de datos de 1000, 3000, 6000 WHs es 236 segundos, 641 y
1254 segundos respectivamente. En las tres ejecuciones el niumero de iteraciones map
es uno y el nimero de tareas map a ejecutar también es el mismo, 119. Por lo que a
pesar de que la cantidad de datos a procesar se triplica y sixtuplica, el tiempo de carga
practicamente se incrementa tres y seis veces. Si se comparan los tiempos para 6000,
12000 y 18000 warehouses, donde el tamafio de bloque utilizado para subir el fichero a
HDEFS es el mismo (1450 MB), con 6000 warehouses el nimero de tareas map es 119,
con 12000 warehouses sea 238 y 357 tareas map con 18000 warehouses. Por lo que el
numero de iteraciones map a ejecutar van a ser 1, 2 y 3 respectivamente. Este hecho se
refleja en los tiempos de carga donde para la tabla Stock de la base de datos de 6000
WHs el tiempo es de 1254 segundos, para la de 12000 WHs es de 2499 segundos y
para la de 18000 WHs es de 4227 segundos.

Exactamente el mismo comportamiento se puede observar con el resto de tablas y
desplieges. Analizando los tiempos obtenidos del Bullion (figura |3.26| escala de ma-
nera lineal hasta los 3,7 TB que se han evaluado. Por ejemplo, analizando los tiempos

de la tabla Order_Line, para los tamafios de datos 1000, 3000 y 6000 WHs todas las
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Figura 3.24: Tiempo de carga en HBase en el clister AMD

tareas map se ejecutan en un Unica iteracion donde se puede ver que los tiempos casi
llegan a triplicarse y duplicarse despues, 1047 segundos con el tamafio de 1000 WHs,
2253 con el de 3000 WHs y 4447 segundos con el tamafio de 6000WHs. Con el resto
de tamafios se puede observar que el tiempo se triplica desde la base de datos de 6000
WHs a la de 18000 WHs donde se tarda 13446 segundos en realizar la carga de la
tabla Order_Line, ademads el nimero de iteraciones map pasa de ser 1 a 3. Desde la
misma tabla con tamano de la base de datos de 6000 WHs se puede ver que el tiempo
se aumenta seis veces con la carga de la tabla de la base de datos de 36000 WHs, con

un tiempo de 22499 segundos y el numero de iteraciones map también pasa a ser 6.

3.9.5. Mejora en el rendimiento de carga

En esta dltima evaluacién se utilizan todas las contribuciones realizadas en este
capitulo. Para ello se ha realizado la carga de un fichero de 13 GB que contiene 90
millones de filas utilizando distintos procesos para almacenar los datos en una tabla
en HBase en el clister AMD. La figura [3.27 muestra los tiempos de carga de 5 técni-

cas diferentes: 1) HBase Put: Es la manera mas basica de insertar datos en HBase,
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Figura 3.26: Tiempo de carga en HBase en el Bullion
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Figura 3.27: Tiempo de carga (s) con diferentes procedimientos

mediante el método Put disponible en la API Java de HBase, presentado en la Sec-
ci6én [3.2] 2) YARN Predef: Se realiza la carga de los datos utilizando el inyector de
carga presentado en la Seccion utilizando la configuracién predefinida de YARN
(Seccion |3.3.0.1)), en esta evaluacion la tabla consta de una region al inicio de la carga.
3) Pre-Split + YARN Predef: Al igual que en la evaluacion anterior se utiliza el inyec-
tor de carga con la configuracion predefinida de YARN pero en esta ocasion la tabla
ha sido dividida en 40 regiones antes del comienzo de la carga, tantas como HBase
region servers en el cldster. 4) Pre-Split + yarn-util.py: En esta ocasion la tabla ha si-
do dividida en 40 regiones y YARN ha sido configurado con la salida obtenida de la
herramienta yarn-util.py (Seccién [3.3.0.2)). Y finalmente, 5) Pre-Split + Inyector: Al
igual que en las dos ultimas evaluacion la tabla es dividida en 40 regiones antes de
comenzar el proceso de carga, pero en esta ocasion YARN es configurado para hacer
mds eficiente el Inyector de carga, tal y como se muestra en la Seccién [3.7.0.1] ademas
de distribuir lo recursos de las maquinas para obtener el maximo rendimiento de los

mismos (Seccion 3.6
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3.9 Evaluacion del rendimiento

La evaluacion realizada con el método HBase Put ha sido detenida manualmente
tras 22 horas de ejecucion, durante este tiempo se han creado 3 regiones de manera au-
tomatica mediante los mecanismos de creacion de regiones de HBase (Seccion |3.2.1)).
Todas ellas permanecen en el mismo HBase region server y inicamente se han cargado
25 millones de filas de los 90 millones que contiene el fichero, es decir, un 22,5 % de
los datos han sido cargados tras casi un dia de ejecucion. Realizando la misma car-
ga utilizando el Inyector de carga con la configuracion predefinida de YARN (YARN
Predef) y cargando previamente el fichero en HDFS utilizando el tamafio de bloque
predefinido (128 MB) se ha llegado a cargar por completo en 1306 segundos, tal y co-
mo se muestra en la segunda columna de la grafica. Una vez se termina el proceso de
carga todos los datos permanecen en la misma mdquina de cluister y el proceso reduce
no ha sido paralelizado ya que solo hay una regién de la tabla.

La evaluacion realizada con la configuracion predefinida de YARN pero creando
varias regiones antes del comienzo en el proceso de carga el tiempo total de carga es de
227 segundos, tal y como se muestra en la tercera columna de la figura (Pre-Split
+ YARN Predef). Es decir se consigue una mejora en el tiempo de carga de un 83 %
al incorporar la generacién de regiones mediante el método pre-split (seccién [3.5)), una
de las aportaciones de este capitulo al proceso de carga. Utilizando esta aportacion que
permite crear regiones equilibradas antes del comienzo del proceso de carga y esta vez
configurado YARN con la salida obtenida de la herramienta de HortonWorks yarn-
util.py, el tiempo de carga obtenido es 257 segundos. Este resultado se debe a que la
configuracion obtenida no es la adecuada para este trabajo MapReduce, lo supone que
no se aprovechen de manera adecuada los recursos asignados a los procesos MapRe-
duce haciendo que el tiempo obtenido sea un 12 % superior al tiempo obtenido con la
configuracion predefinida de YARN.

Finalmente se han utilizado todas las aportaciones de este capitulo para realizar
la evaluacién donde se ha creado las regiones equilibradas antes del proceso de carga
mediante el Pre-Split (seccién [3.5)), se han distribuidos los recursos de las maquinas
del claster y se han asociado los servicios a distintos nodos NUMA (seccién [3.6), y

finalmente se ha configurado YARN utilizando la configuracién mas adecuada para el
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3. INYECTOR DE DATOS MASIVO

Inyector de carga (seccién[3.7). Tras la ejecucion el tiempo de carga obtenido es de 143
segundos lo que supone un 89 %, 38 % y un 45 % mas rapido en comparacién con los
tiempos obtenidos mediante la configuracién predefinida de YARN sin dividir la tabla
antes de la carga y creando las regiones, y mediante la configuracion obtenida con la

herramienta yarn-util.py.

3.10. Conclusiones

A lo largo de este capitulo se han presentado varias aportaciones al proceso de
carga de datos desde ficheros a bases de datos NoSQL como es HBase. Como resu-
men de todas las aportaciones se ha realizado una demostraciéon de como el proceso
de carga se ve mejorado gracias al uso de las diferente aportaciones. La aportaciones
son: 1) Implementacion de un método de carga basado en la herramienta ImportTSV
que permite generar las claves de las filas inyectadas durante el proceso de carga sin
necesidad de procesar el fichero con los datos antes de comenzar la carga, seccion|3.4
2) Una herramienta que permite crear regiones las cuales van a tener aproximadamente
la misma cantidad de datos cuando la tabla estd vacia mediante el muestreo del fichero
de datos, seccion 3) Implementacién de un sistema que permite distribuir los re-
cursos de cualquier maquina con arquitectura NUMA entre una serie de servicios. Este
sistema se puede utilizar independientemente de los servicios que se quieran desple-
gar, seccion 4) Implementacion de una herramienta que permite configurar YARN
distribuyendo los recursos que le han sido asignados con la herramienta anterior de tal
manera que se consiga el mayor paralelismo posible a la hora de realizar la carga de
datos, seccion|3.7

Este trabajo fue presentado en los congresos 17th IEEE/ACM International Sym-
posium on Cluster, Cloud and Grid Computing con el titulo Massive Data Load on
Distributed Database Systems over HBase [42] y 8th International Conference on Da-
ta Science, Technology and Applications (DATA 2019) con el titulo Parallel Efficient
Data Loading [43]].
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Capitulo 4

Equilibrado de Datos Uniforme

HBase, como otras tecnologias NoSQL y bases de datos distribuidas, usan varios
nodos para almacenar grandes cantidades de informacion que no pueden ser almacena-
dos en un solo nodo. Ademas explotan el sistema distribuido al realizar consultas que
son ejecutadas en paralelo en las distintas maquinas. Para conseguir que este proceso
realmente sea en paralelo y se utilice el mdximo nimero de recursos, las consultas
tienen que ser ejecutadas entre las distintas maquinas. Para ello los datos a los que
acceden tienen que estar distribuidos de manera uniforme.

Si se conoce la aplicacidn, las consultas de la misma y los datos no cambian, bastara
con una distribucién inicial uniforme de los datos en el momento de la carga. Si se
afladen datos o se afaden o eliminan maquinas del clister, la configuracion inicial
puede dejar de ser eficiente porque hay regiones con mds datos que otras y/o porque
hay médquinas que no tienen datos (no son accedidos por las consultas).

Cuando las regiones tienen el mismo nimero de claves el tiempo de respuesta (la-
tencia) al realizar consultas que acceden de manera uniforme a los datos es el mismo
en todas ellas. Para asegurar la misma latencia en todas las regiones en los tres escena-
rios mostrados en la figura [.1], hay que equilibrar los datos de la tabla entre todas las
maquinas del claster. HBase proporciona politicas de balanceo de carga que controlan
la carga de las regiones y los nodos del sistema, seccion 4.1

En las siguientes secciones se presenta un algoritmo que permite distribuir de ma-

nera uniforme los datos en regiones y maquinas del cldster (seccion [4.2)), principal

121



4. EQUILIBRADO DE DATOS UNIFORME

Tras realizar la carga con el Inyector de carga

Regién 1 Rwidn.’!ﬁegiﬁna Regisn4

Con el tiempo unas regiones
tienen mas datos que ofras ‘ —

Se quiere eliminar maquinas del

cluster
Region 1 Region 2 Regién 3 Region 4 Se quiere anadir maquinas al cluster

Region 1 Region 2 Regidn 3 Region 4

1
L

Region 1 Region 2 Regién 3

Regién 1 Region 2 Region 3 Region 4

Regién 1 Regién 2 Regién 3 Region4

Region 1 Region 2 Regién 3 Region 4 Region 5 Region 6

Figura 4.1: Escenarios en los que las regiones pueden no estar equilibradas con respecto
al clister

aportacion de este capitulo. Finalmente, se va a presentar una evaluacién del algoritmo
en un clister con nodos homogéneos donde se va a mostrar la distribucion inicial de los
datos, los tiempos de ejecucion de cada una de las fases del algoritmo de equilibrado
y la distribucién final de los datos en la seccion [4.3]y para terminar se presentardn las

conclusiones en la seccién [4.4]

4.1. Mecanismos de balanceo de carga en HBase

El rendimiento de HBase puede verse gravemente afectado por una distribucién de
las regiones no adecuada haciendo que unos HBase region servers estén sirviendo mas
regiones y datos que otros. Esta distribucién no adecuada de los datos puede hacer que
alguna de las maquinas no tengan recursos suficientes de CPU y memoria para poder
gestionar la cantidad de datos que tiene mientras que otras maquinas se encuentren con
muy poca carga, ya que apenas estn sirviendo datos. Para solucionar esta situacion,
HBase lanza cada 5 minutos el balanceador de carga (seccion [2.5.3.2)).

Todas las politicas de balanceo proporcionadas por HBase gestionan la ubicacion

122



4.2 Regiones con cantidades de datos uniforme

de las regiones entre los nodos del sistema pero no diferencian las regiones teniendo en
cuenta la tabla a la que pertenecen. En todas ellas, las regiones son tratadas por igual
y no se realiza ningtin cambio sobre las mismas, es decir si una region esté sirviendo
muchos datos en comparacion con otra, las regiones siguen estando igual. El principal
objetivo de las politicas de balanceo es asegurar que el consumo de recursos de los
nodos del sistema es igual por lo que puede llegar a darse que un HBase region server

tenga una region y otro HBase region server tenga 20 regiones, por ejemplo.

4.2. Regiones con cantidades de datos uniforme

El equilibrado de datos uniforme pretende asegurar que la cantidad de claves ser-
vida por cada una de las regiones de una tabla es la misma en cada uno de los HBase
region servers. De esta manera la latencia de las consulta que acceden de manera uni-
forme a los HBase region servers, es la misma en todos ellos permitiendo obtener el
resultado en el minimo tiempo posible.

Para poder distribuir equitativamente los datos se necesita conocer la distribucion
de los mismos y el niimero de instancias de HBase region server activas, asi se puede
determinar si la distribucion actual de los datos estd equilibrada o por el contrario hay
regiones que estdn sirviendo una mayor cantidad de datos que otras. En esta seccion
se presentan dos contribuciones, el histograma (seccion4.2.1), el cual permite conocer
la distribucion de las claves en las distintas regiones de la tabla y el algoritmo de

equilibrado de datos uniforme de las regiones (seccién4.2.2)).

4.2.1. Histograma

El histograma tiene un papel fundamental en el proceso de crear regiones equili-
bradas ya que da a conocer la distribucién inicial de los datos. Ademds de mostrar la
distribucion de las claves en las regiones de la tabla, durante la construccion del histo-
grama se obtiene el nimero de tuplas de cada una de las regiones, el nimero de tuplas
que tiene la tabla en total, el nimero de tuplas que deberia de tener cada region para

que todas tengan la misma cantidad de tuplas y la cantidad de tuplas que se encuentran
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4. EQUILIBRADO DE DATOS UNIFORME

#Instancias HBase region server: 3 Estado Inicial 24000 tuplas
Composicion clave: Letra + Entero3digitos 4500 tuplas 13500 tuplas 6000 tuplas
Letra:AaZ
Entero: 000 a 999 Region 1 | Region 2 1 Region3
Maximo porcentaje de tuplas colocadas -
en una region que no le corresponde: 1% Clave: F000 Clave: S000
i ama: Precisién 2000 . o
Histogr Después de dividir la tabla
Caave | #tupias | 24000 tuplas
010 2000 4500 tuplas4000 tuplas 8000 tuplas 1500 tuplas 6000 tuplas
E300 2000 h—
ECCCRN =00 Region 1/Regién2-9  Region 2-2 1339;‘3? Region 3
HOoO 2000 i -
n
DTN p20 Clave:F000 ' 1Clave: S000
g Clave: Q250
Lo00 2000 Clave: JOOOD ave
NO25 2000 Después de unir las regiones
0250 2000 24000 tuplas
Q250 2000 8500 I
5000 1500
uzao 2000 Region 1 i Regi6n 2' i Regién 3°
X600 2000
2999 2000 Clave: JOOO Clave: Q250

Total 24000 tuplas

Figura 4.2: Ejemplo de histograma y principales pasos para la creacién de las regiones
equilibradas

en una regién que no le corresponde. Por ejemplo, en el escenario presentado en la fi-
gura[4.2)donde se muestra una tabla dividida en tres regiones en la que las claves estin
compuestas por una letra que va desde la “A” a la “Z” seguido de un niimero de tres
cifras que va desde el valor 000 al 999, las cuales tienen 4500, 13500 y 6000 tuplas
respectivamente haciendo un total de 24000 tuplas (Estado inicial).

Para crear el histograma se realiza un proceso que recorre cada una de las regiones
de la tabla en paralelo y obtiene las claves de las tuplas que se encuentran cada X tuplas,
este ndmero se define como precision y permite ajustar el tamafio del histograma. En
el ejemplo presentado en la figura [4.2]la precisién del histograma es de 2000 tuplas,
de la Region 1 se han obtenido las claves de las tuplas en la posicion 2000, 4000 y
4500, ya que esta region tiene 4500 tuplas. Para la Region 2 las claves obtenidas has
sido en la posicion de las tuplas 2000, 4000, 6000, y asi hasta la 12000 y 13500, con
un total de 13500 tuplas. Finalmente la Regién 3 con 6000 tuplas, las claves obtenidas

son las de las tuplas que se encuentran en las posiciones 2000, 4000 y 6000. Cuando la
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4.2 Regiones con cantidades de datos uniforme

cantidad de tuplas de una regién no coincide con un multiplo de la precision, la dltima
clave del histograma para dicha region va a indicar las tuplas que quedan restantes en
la region y la clave de la dltima fila, tal y como se puede ver que ocurre en las regiones
Regién 1 y Region 2.

El valor de la precision del histograma es indicado por el usuario y por omision el
valor utilizado es 10000. Este valor tiene un impacto tanto en la cantidad de informa-
cién que se va a obtener del histograma como en el tiempo de ejecucion. Si el tamafio
de precision es muy pequeiio la cantidad de informacién obtenida va a ser mayor y va
a permitir obtener las claves por las que generar las nuevas regiones de manera mas
precisa, pero el tiempo que lleva generar el histograma es mayor ya que tiene que ac-
ceder a un mayor nimero de claves y tiene que enviar mds informacion al cliente. Si
el tamano de la precision es muy grande, puede darse el caso que el tamafio de las
regiones sea inferior a la precision lo cual no va a permitir conocer la distribucién de
las claves dentro de la region y la generacion de las nuevas regiones no se va a ajustar

al tamafo deseado.

El histograma se ha codificado como un coprocessor de HBase, es decir es un
proceso que se ejecuta en cada uno de los HBase region servers. Cada uno de los
coprocessors va a recorrer las claves de la region de la cual va a obtener el histograma
y cada X claves, siendo X la precision, va a generar una salida indicando la clave de
dicha posicién y la cantidad de claves que ha recorrido hasta llegar a dicha posicion.
La salida es enviada al cliente, donde obtendran los resultados obtenidos de cada uno
de los coprocessors reduciendo de esta manera el trafico de red y paralelizando la
generacion de histograma. Si el histograma se crease como una consulta desde el lado
del cliente, se enviarian todas las claves de cada una de las regiones al cliente y luego
se recorrerian todas ellas de manera secuencial para generar el histograma. En este

caso tanto el trafico de red como el tiempo de ejecucion serias mucho mayor.
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4. EQUILIBRADO DE DATOS UNIFORME

4.2.2. Equilibrado de Datos Uniforme

El equilibrado de datos uniforme solo se va a llevar acabo si el tamafio de algunas
regiones ha crecido mucho mas que las otras o si el nimero de HBase region servers
ha cambiado con el tiempo.

El primer paso para obtener las regiones equilibradas es obtener los punto de di-
vision, es decir las claves que delimitan las regiones. Dependiendo de la cantidad de
cada region de la tabla y de la precision del histograma estos puntos se obtienen de dos
maneras diferentes. La primera, cuando el tamafo de las regiones y la precision del
histograma no permiten obtener una representacion detallada de la distribucion de las
claves, en cuyo caso se recorre la tabla de manera secuencial para encontrar los puntos
de division. La segunda, cuando el tamaiio de la tabla es suficientemente grande co-
mo para obtener un histograma que permita obtener los puntos de divisién de manera
precisa. En este caso se recorre el histograma para obtener lo puntos de division.

En el ejemplo de la figura con la informacién obtenida del histograma y la in-
formacion que aporta HBase sobre el nimero de HBase region servers (3) y el nimero
de regiones de la tabla (3), el equilibrado de datos uniforme se va a lanzar debido a la
diferencia de tamafio entre las regiones de la tabla ya que el nimero de HBase region
servers y el nimero de regiones de la tabla es el mismo. El nimero total de tuplas en la
tabla es 24000, por lo que para crear regiones con el mismo nimero de claves cada una
de ellas tiene que tener 8000. La Region 1 tiene 4500 claves (3500 claves menos de
las esperadas), la Region 2 tiene 13500 claves (5500 claves de mas) y la region 3 tiene
6000 (2000 menos), en total hay 5500 tuplas que estin siendo servidas por otra region
(22,9 %). Para saber si hay que ejecutar el equilibrado de carga uniforme, se define un
parametro que indica el porcentaje maximo de tuplas que pueden estar en una regién
distinta a la esperada, en este caso se ha establecido a 1 %.

Para obtener los puntos de division de la tabla del ejemplo, se calcula si el tamafio
de la tabla con respecto a la precision del histograma va a permitir tener una represen-
tacion lo suficientemente buena de la distribucion de la claves. Para ello se calcula si

el ndmero total de filas es mayor al nimero de filas del histograma en toda la tabla,
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4.2 Regiones con cantidades de datos uniforme

teniendo en cuenta que al menos la tabla tiene tanta tuplas como dos veces el tamafio
de la precisién. En el ejemplo de la figura 4.2 el histograma tiene la suficiente preci-
sidn, para obtener los punto de dividision se recorre el histograma y se obtiene la clave
que se encuentra en la posicion de la tabla de tal manera que la suma de las anteriores
entradas sea igual o superior al tamafio deseado. Por ejemplo en el histograma de la
figura la clave “JO00” serd el primer punto de split con 8500 tuplas en total y el
siguiente punto de split serd “Q250” con 8000 tuplas, de esta manera la tltima regién
tendra un total de 7500 tuplas.

Una vez calculados los puntos de division, se crean las regiones utilizando el méto-
do split (seccién[3.5.1)). Este método permite crear dos nuevas regiones de una inicial
indicando un punto de division. Las nuevas regiones creadas permanecen en el mis-
mo HBase region server en el que se encontraba la region inicial y por tanto los datos
siguen almacenados en la misma carpeta de HDFS en dos HFiles distintos, uno por re-
gion. Siguendo con el ejemplo de la figura[.2] los puntos de divisién se corresponden
con claves que se encuentran en la Region 2, al crear la nuevas regiones esta region
queda dividida en tres nuevas regiones (Regién 2-1, Regién 2-2 y Region 2-3)

El siguiente paso consiste en mover las regiones desde el HBase region server en el
que se encuentra al hacer el split al HBase region server donde se encuentra la region
a la que queremos unirla. Este paso es necesario para mover los datos desde la carpeta
HDFS en la que se encuentran los datos del HBase region server inicial a la del HBase
region server que va a servir los datos de la nueva region. Por ejemplo, la Region 1y
Region 2-1 van a ser unidas para que la region resultante Region 1° tenga los datos de
ambas. Para mover las regiones de un HBase region server a otro se utiliza el método
move de HBase, este método necesita el identificador de la regién y el identificador
del HBase region server al que se va a mover la regién. La parte a) de la figura 4.3]
muestra las regiones creadas tras realizar las divisiones, las nuevas regiones Region
2-1, Regién 2-2 y Regidn 2-3 se encuentran en el HBase region server 2, las regiones
Region 2-1 y Regién 2-3 tiene que ser movidas a las instancias HBase region server

1 y HBase region server 3 respectivamente para que cada HBase region server esté
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a) Después de la division de regiones b} Después de mover las regiones

HBase region server 1

HBase region server 1

move, ‘Region 2-1','HBase region server 1'

HBase region server 2 j HBase region server 2

Regidn 2-2

Regidn 2-3

HBase region server 3

HBase region server 3

move, 'Region 2-3', 'HBase region server 3’ Region 2-3
Region 3

Figura 4.3: Ejemplo método move de HBase de dos regiones

sirviendo la misma cantidad de datos. Tras terminar el proceso move las regiones estan
en sus respectivos HBase region servers como se muestra en la parte b) de la figura[4d.3]

En este punto, cada HBase region server tiene los datos que le corresponde servir
pero sigue diferenciando las regiones. Este estado puede repercutir en el rendimiento
de las consultas ya que en caso de que tenga que acceder a todos los datos, HBase
tendria que leer de los dos ficheros lo que supone un tiempo extra al abrir y cerrar
los ficheros si los datos no los tiene en memoria. Ademads las lecturas en distintas
regiones se realizan de manera secuencial por lo que no se puede paralelizar la lectura
de regiones dentro del mismo HBase region server con peticiones realizadas desde el
cliente. Por ese motivo se ha decidido agrupar las regiones, en caso de que el HBase
region server no tenga suficiente memoria como para almacenar los datos de todas
las regiones de todas las tablas que esté sirviendo, reducir el nimero de regiones al
minimo va a evitar que se estén abriendo y cerrando ficheros continuamente.

En la parte a) de la figura [4.4] se muestran las regiones en sus respectivos HBase
region servers, la instancia HBase region server 1 estd sirviendo las regiones Regién 1
y Region 2-1, la Region 2-2 se encuentra en el HBase region server 2 y las regiones Re-

gion 2-3 y Regidn 3 se encuentran en la instancia HBase region server 3. Para unificar
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a) Después de mover las regiones b) Después de unir las regiones

HBase region server 1 HBase region server 1

Regidn 2-1

HBase region server 2 HBase region server 2

Regidn 2-2 Regidn 2-2

HBase region server 3 HBase region server 3
Regidn 2-3 nerge, ‘Region 2-3','Region 3'
Regién 3 —*

Figura 4.4: Ejemplo método merge de HBase

las regiones, se utiliza el método merge de HBase el cual permite unir dos regiones de
la misma tabla, con claves consecutivas y que se encuentran en el mismo HBase region
server en una misma region de manera légica. Es decir, las regiones serdn unificadas
para HBase en una misma regién pero los datos permanecerdn en dos HFiles distintos
(en el siguiente paso se unifican los HFiles). Para utilizar el método merge hay que
indicar los identificadores de las dos regiones a unir en el orden en el que se van a
unificar, en caso de que las regiones no posean claves consecutivas o sean de distintas
tablas el proceso merge fallard. En la figura [4.4] se unifican las regiones Region 1y
Region 2-1 dando lugar a la regién Region 1’ y las regiones Region 2-3 y Region 3
creando la nueva regién Region 3°.

Finalmente para unificar los HFiles, HBase posee un método llamado major com-
pact. No es necesario aplicar este método pero si no se hace, si se realiza una consulta
sobre la regién en la que se recorran todas las tuplas y si los datos no estdn en memoria,
cuando termine de leer uno de los HFiles tendrd que abrir y comenzar al leer del si-
guiente aumentando el tiempo de respuesta. Ademas si la tabla tiene varias familias de
columnas, va a haber tantos HFiles como familias de columnas y regiones aumentado
de esta manera el numero de veces que el HBase region server tiene que acceder a los

datos. En la figura[4.5] se muestra en la parte superior el estado en el que se encuentra
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a) Después de unir las regiones

3 HBase region server 1 HBase region server 2 HBase region server 3
(1]
:
W HBase region server 1 HBase region server 2 HBase region server 3
2
T Regidn 1 Region 2-2 Region 2-3

i i

Region 2-1 Region 3

ajorCompact, ‘Region 1
majorCompact, ‘Region 3|

b) Después de unir los HFiles

8 HBase region server 1 HBase region server 2 HBase region server 3
3]

¢
) HBase region server 1 HBase region server 2 HBase region server 3
T Regidn 1' Region 2-2 Regidn 3'

Figura 4.5: Ejemplo método major compact de HBase

las regiones y los HFiles después de haber realizado el merge y en la parte inferior tras
haber realizado el proceso major compact. Para ejecutar el major compact hay que in-
dicar el identificador de la region que se quiere compactar y los HFiles de dicha region
se unificaran dando lugar a tantos HFiles como familias de columnas tenga la tabla.

El algortimo [5] muestra los distintos pasos del proceso de equilibrado de datos
uniforme. Como entrada recibe tres valores 1) el nombre de la tabla, 2) la precisién
del histograma y 3) el mdximo porcentaje de tuplas que se encuentran en la regién
que no le corresponde. El primer paso a ejecutar es la generacion del histograma para
poder obtener la distribucion de las claves y obtener el nimero de tuplas de la tabla,
el nimero de tuplas de cada regién, el nimero de regiones, el nimero de tuplas que
deberia de tener cada region para que cada HBase region server sirva la misma cantidad
de datos y el porcentaje de tuplas que se encuentran en la region que no le corresponde.
Ademads de obtener de HBase el nimero de instancias de HBase region server activas
mediante el método gerCurrent#HRS, (lineas 1 a 6, algoritmo [3).

Una vez se ha obtenido toda la informacidn necesaria se comprueba si se puede
lanzar el equilibrado de datos uniforme comprobando si el nimero de instancias HBa-

se region servers es diferente al nimero de regiones de la tabla o si el porcentaje de
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tuplas colocadas en una regién que no le corresponde es mayor al maximo porcentaje
indicado como pardmetro del algoritmo (linea 7, algoritmo [3). En caso de que se eje-
cute el equilibrado de datos uniforme: 1) se obtencién de los puntos de division (linea
8). 2) Creacion de las regiones con los puntos de split (linea 9). 3) Mover las regio-
nes desde la instancia HBase region server en la que se encuentra tras el split hasta la
instancia donde se encuentra la region con la que se va a unir y, finalmente, unirlas de
manera logica para que la instancia HBase region server vea una tnica region (linea
10). 4) Unificar los HFiles con los datos de la region para que los datos de cada familia
de columnas se encuentren en el mismo fichero en HDFS (linea 11). 5) Se almacena

en ZooKeeper la nueva ubicacion de las nuevas regiones.

Algoritmo 5 Equilibrado de Datos Uniforme

Require: tabla: nombre de la tabla a equilibrar
precisionHistograma: precision de histograma en nimero de filas
maxPorcentajeTuplasOtraRegion: porcentaje de tuplas que

estan en una region que no le corresponde
histograma < generaHistograma(tabla, precisionHistograma)
#RS <« get#RegionServers()

#Regiones < get#Regiones(histograma)

#TuplasTabla <— get#Tuplas(histograma)

#TuplasRegionEsperadas <— get#TuplasRegionEsperadas(histograma, #RS)
porcentajeTuplasOtraRegion <— getPorcentajeTuplasOtraRegion(histograma,
#TuplasRegionEsperadas

7. if porcentajeTuplasOtraRegion > maxPorcentajeTuplasOtraRegion or

#Regiones !=#RS then

8.  puntosSplit <— getPuntosSplit(histograma, #TuplasRegionEsperadas
9. else

10.  puntosSplit <— getPuntosSplit(tabla, #TuplasRegionEsperadas
11. end if
12. split(tabla, puntosDivision)

13. moveYmerge(tabla, puntosDivision)

14. majorCompact(tabla)
15. LocalizacionRegiones(tabla)

ARSI

Una vez terminada la ejecucién del Equilibrado de Datos Uniforme, todas las ins-

tancias HBase region server activas en el cldster tienen una regién de la tabla y apro-
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ximadamente todas ellas estdn sirviendo una cantidad de datos similar permitiendo

asegurar que la latencia de acceso a los datos en todas las regiones es similar.

4.3. Evaluacion del rendimiento

La evaluacion del rendimiento del Equilibrado de Datos Uniforme se ha llevado
acabo en un cluster de 11 maquinas AMD, cada nodo tiene 4 procesadores AMD Op-
teron 6376 @ 2.3GHz con un total de 64 cores virtuales, 128 GB de memoria RAM
y todos ellos conectados mediante una red Ethernet a 1Gbit. Cada uno de los nodos
tiene directamente conectado dos discos, un SSD (Intel SD3500 480GB) y un HDD
con 2TB de capacidad y tienen instalado ubuntu 12.04.5 LTS. De las 11 maquinas, una
de ellas es utilizada para ejecutar todos los servicios de metadatos, nodo de control,
HDFS NameNode, HBase Master y ZooKeeper. El resto de maquinas van a tener un
servicio HDFS DataNode encargado de almacenar los datos de HBase y 4 instancias
del servicio HBase Region Server. De esta manera hay un total de 10 instancias HDFS

DataNodes y 40 instancias HBase Region Servers en todo el cluster.

Tabla 4.1: Arquitectura de las maquinas utilizadas durante la evaluacién

AMD
Maquinas 11
Red 1Gb
Sockets 4 moédulos x 1 sockets
Vcores 64
RAM (GB) 128
Discos 1 HDD + 1 SSD
Procesador AMD Opteron 6376 @ 2.3GHz
Instancias HDFS-DN 10 (1 por méquina)
Instancias HBase-RS 40 (4 por maquina)

Para esta evaluacion se ha utilizado la base de datos con un tamano de 3000 Wa-
rehouses siguiendo con los resultados obtenidos en[3.9] en la tabla|.2]se muestran para
cada una de las tablas del benchmark TPC-C el tamafio en disco de los datos antes de

ser almacenados en HBase y el nimero de tuplas que tiene cada una de ellas.
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Tabla 4.2: Tamafio y nimero de tuplas TPC-C 3000 Warehouses

Nombre tabla | Tamaiio | Ndmero tuplas
Warehouse 254 KB 3000
District 2,7 MB 30000
Item 6,5 MB 100000
New_Order 303 MB 27TM
Order 3,9 GB o0OM
History 5,9 GB 90M
Customer 39 GB 90M
Stock 84 GB 300M
Order_Line 62 GB 765M
TOTAL 169 GB 1663M

Al realizar la carga de la base de datos se han creado 40 regiones con nimero
de tuplas muy diferente para crear regiones no equilibradas. La tabla 4.3] muestra la
informacion obtenida para cada una de las tablas de benchmark TPC-C. De cada una de
las tablas se muestra el nimero de tuplas total, el nimero de tuplas que tiene la region
con menos tuplas, el nimero de tuplas que tiene la regién con mds datos, el nimero
de tuplas que se encuentran en una region que no le corresponde y el porcentaje que
representa del nimero de tuplas que se encuentran en una regién distinta. Por ejemplo
de la tabla Warehouse con un total de 3000 tuplas, la regién con menos tuplas tiene
6 tuplas, 234 tuplas tiene la region con mads tuplas, en total hay 63 tuplas que no se
encuentran en la region que les corresponde, lo que supone un 2,1 % del total de la
tuplas de la tabla. La tabla con regiones mds dispares en cuanto al nimero de tuplas
es la tabla New_Order donde el numero de tuplas colocadas en una regién que no le
corresponde es 619.998 de un total de 27 millones de tuplas lo que supone que un
22,59 % de las tuplas. Y por otro lado esta la tabla History en la que solo un 0,19 %
de las tuplas se encuentran en otra region, es decir 172.493 tuplas de 90 millones de
tuplas que tiene la tabla en total. Se puede observar el nimero de tuplas por regién en
las tablas del anexo[Cl

El equilibrado de datos uniforme ha sido ejecutado sobre cada una de las tablas
del benchmark TPC-C.Los parametros utilizados en la ejecucion del equilibrado para

cada una de las tablas son la precision del histograma (10000 tuplas) y un porcentaje
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Tabla 4.3: Distribucién de los datos de las tablas del benchmark TPC-C en 40 regiones.

Tabla Numero | Numero tuplas | Namero tuplas | Numero tuplas | Porcentaje tuplas
tuplas | region pequena | region grande otra region otra region

warehouse 3000 6 234 63 2,1 %
district 30000 48 3267 795 2,65 %
item 100000 2 9388 22159 22,52 %
new_order 27TM 17749 2837997 619998 22,66 %
orders 90M 33865 9721682 2306951 2,56 %
history o0M 2105753 2463901 172493 0,19 %
customer 90M 24592 7754305 2206718 2,45 %
stock 300M 18376 31182657 7463525 2,48 %
order_line 765M 11181 121495735 87312734 11,43 %

del nimero maximo de tuplas en regiones que no le corresponde (1 %). Con los valores
obtenidos del histograma en la tabla [4.3] todas las tablas van a ser procesadas por el
equilibrado de datos uniforme, a excepcion de la tabla History, ya que el porcentaje de
tuplas colocadas en una region que no les corresponden, 0,19 % es inferior al maximo
indicado del 1 %.

En la tabla se muestran los tiempos de ejecucion de cada una de las fases del
equilibrado de datos uniforme en segundos y para cada una de las tablas. Por ejemplo,
para la tabla Customer con 90 millones de filas la generacion del histograma ha tardado
95 segundos (algo méds de minuto y medio), la obtencion de los puntos de division de
las regiones y la creacion es la fase mds costosa en todas las tablas, en este caso ha
tardado 755 segundos (en torno a 12 minutos), la fase moveYmerge que se encargan
de agrupar las regiones iniciales con las nuevas para crear las regiones esperadas ha
tardado 263 segundos. Una vez estdn las regiones creadas se realiza el majorCompact,
para agrupar los HFiles de las regiones en HDFS, para la tabla Customer este proceso
ha llevado unos 45 segundos y para finalizar la ubicacién de las nuevas regiones en
los distintos HBase Region Servers se guarda en ZooKeeper con un tiempo de 10
segundos. Finalmente, se muestra el tiempo total en realizar el equilibrado de la tabla
que en este caso es de 1171 segundos, es decir unos 19 minutos.

El equilibrado de datos uniforme no se ha lanzado con la tabla History ya que el

porcentaje de tuplas colocadas en una region que no les corresponde es de 0,19 %. Los
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Tabla 4.4: Tiempo de ejecucion (segundos) de cada una de las fases del Equilibrado de
Datos Uniforme para las tablas del benchmark TPC-C.

Tabla #Tuplas | Histograma | Split | Movey | Major | Ubicacion | Total
Merge | Compact | regiones
warehouse 3000 2 6 11 23 10 53
district 30000 2 8 9 2 10 54
item 100000 1 8 10 23 10 53
new_order 27TM 21 46 17 23 10 117
orders 90M 88 470 72 45 10 685
history 90M 31 0 0 0 10 42
customer 90OM 95 755 263 45 10 1171
stock 300M 309 2350 432 49 10 3151
order _line 765M 1136 6896 691 46 10 8781

tiempos mostrados en la tabla para dicha tabla son: el tiempo de generacion del
histograma (31 segundos) y el tiempo del dltimo paso del algoritmo [5] en el que se
guarda la ubicacion de las regiones en ZooKeeper (10 segundos).

La tabla Order_Line que tiene 87312734 tuplas colocadas en regiones que no le co-
rresponden de un total de 756 millones, es decir el 11,43 %, el proceso de Equilibrado
de Datos ha tardado casi 3 horas en finalizar siendo el paso mds costoso la creacion de
nuevas regiones con 1136 segundos (1hora y 59 minutos).

Tras terminar el proceso de equilibrado en todas las tablas del benchmark TPC-
C se ha vuelto a ejecutar el histograma para conocer la distribucién de las tuplas en
las distintas regiones. La tabla 4.5 muestra los resultados para cada una de las tablas.
Las regiones de las tablas Warehouse, District e Item tras finalizar el Equilibrado de
Datos Uniforme todas las regiones de cada una de las tabla tienen la 75, 750 y 2500
respectivamente. La tabla New_Order tenia un porcentaje de tuplas colocadas en una
region que no le corresponde antes de ejecutar el equilibrado de datos del 22,66 %,
después del 0,1 %, es decir de las 619.998 tuplas iniciales a 28.020 tuplas después del
equilibrado. Y para el caso de la tabla mds grande, la tabla Order_line con 765 millones
de tuplas, el nimero de tuplas que pertenecen a una region que no les corresponde es
de 29.743 tuplas lo que supone un 0,003 % del total de las tuplas. Por otro lado, la tabla
History ya estaba equilibrada (0,19 %) por lo que no se ha ejecutado el equilibrado de
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datos uniforme.

Tabla 4.5: Distribucion de los datos de las tablas TPC-C después de ejecutar el Equilibrado
de Datos Uniforme.

Tabla Numero | Numero tuplas | Niamero tuplas | Numero tuplas | Porcentaje tuplas
tuplas | region pequena | region grande otra region otra region
warehouse 3000 75 75 0 0%
district 30000 750 750 0 0%
item 100000 2500 2500 0 0%
new_order 27TM 500000 684408 28020 0,1 %
orders 90M 1980000 2260000 743379 0,8 %
history o0M 2105753 2463901 172493 0,19 %
customer o0M 1975165 2260000 44120 0,04 %
stock 300M 7202284 7510000 47762 0,01 %
order _line 765M 18940000 19134682 29743 0,003 %

4.4. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado una herramienta que permite equilibrar los da-
tos de las tablas almacenadas en HBase de manera uniforme entre todas las regiones.
A continuacion se muestra como mejora el tiempo de respuesta de acceso a los datos
almacenados en HBase mediante la ejecucion del benchmark TPC-C durante 20 minu-
tos en el mismo despliegue en el que se ha realizado la evaluacion con un warm up de
5 minutos y un cold down de 3 minutos. Este benchmark realiza un acceso uniforme
a los datos almacenados y muestra su rendimiento teniendo en cuenta la cantidad de
transacciones por minuto ejecutadas (throuhgput) y el tiempo medio en milisegundos
que tarda en ejecutarse cada transaccion (latencia). En una primera ejecucion, los datos
almacenados en HBase presentaban la distribucién mostrada en la tabla en el que
en el peor de los casos una de las tablas tenia un 22,66 % de las tuplas colocadas en una
region que no le correspondia. Con esta distribucion de los datos tras la ejecucion del
benchmark se obtuvo un rendimiento de 3296 transacciones por minuto con una laten-

cia media de 1550 milisegundos, columna “Regiones no equilibradas” de la tabla [4.6]
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Tras haber ejecutado el Equilibrado de Datos Uniforme, el porcentaje de tuplas colo-
cadas en una regién que no le corresponde se encuentra por debajo de 1 % en todas
las tablas del benchmark. Al ejecutar el benchmark con la distribucién uniforme de
los datos los resultados obtenidos han sido: 36761 transacciones por minuto con una
latencia media de 16 milisegundos, 10 veces superior el nimero de transacciones por
segundo y dos 6rdenes de magnitud menos en la latencia media en comparacion con la
ejecucion del benchmark con los datos no equilibrados.

Tabla 4.6: Ejecucion del benchmark TPC-C sobre una base de datos con regiones no
equilibradas y con las regiones equilibradas.

Regiones no Regiones
equilibradas | equilibradas
Throughput (tpmCs) 3296 36761
Latencia media (ms) 1550 16

El Equilibrado de Datos Uniforme permite mejorar en 10 veces el rendimiento
de una base de datos cuando se realizan consultas de acceso uniforme a los datos,
haciendo que cada una de las regiones de las tablas almacenen la misma cantidad de
datos. Este procesamiento solo se realiza cuando la distribucion de los datos sobrepase
un limite especificado o cuando el nimero de maquinas del cldster varie asegurando
tras su ejecucion una distribucion de los datos uniforme. Este trabajo fue presentado
en la 20th International Conference on Extending Database Technology, con el titulo

Load balancing for Key Value Data Stores [44]].
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Capitulo 5
Elasticidad Dinamica en UPM-CEP

La carga que recibe el CEP puede variar a lo largo del tiempo. La mayoria de las
aplicaciones tienen un comportamiento en el que se producen muchos eventos a deter-
minadas horas del dia, algunos dias y menos otros dias. El despliegue de las consultas
en el cep deberia de adaptarse a la carga. Si hay mds carga, serdn necesarios mas re-
cursos. Si la carga disminuye, se liberardn recursos, es decir el sistema serd elastico.
La elasticidad es importante tanto en clouds publicas, donde se paga por uso, como en
clouds privadas, ya que los recursos no necesarios puede ser apagados. La elasticidad
debera ser minimamente invasiva, es decir, el sistema no parard el procesamiento, ni
desplegara de nuevo las consultas, ya que durante ese tiempo el sistema no estara dis-
ponible y por tanto, no realizard procesamiento alguno. Este tiempo puede llevar varios
minutos y las tuplas afectadas durante ese tiempo no serdn procesadas. También pue-
de darse el caso que el cep se encuentre distribuido en un entorno heterogéneo o que
varias sub-consultas se estén ejecutando en el mismo nodo haciendo que los recursos
del mismo no sea suficientes, para ello hay que migrar las sub-consultas de unos nodos
a otros. Otro motivo de no disponibilidad es la caida de uno o mas nodos donde esta
ejecutandose el sistema. Este escenario puede dar lugar a que dejen procesarse eventos
de manera adecuada hasta que el sistema se vuelva a reestablecer y por ello dar lugar
a la pérdida del procesamiento de grandes cantidades de eventos.

En este capitulo se van a presentar protocolos para dotar de tolerancia a fallos

y elasticidad dindmica al UPM-CEP. El resto del capitulo estd organizado de la si-
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guiente manera: primero se va a mostrar una evaluacién del sistema de tolerancia a
fallos disponible en un sistema de procesamiento de datos en streaming, Flink [13] y
se va a presentar un protocolo implementado para proporcionar tolerancia a fallos al
componente Cep-instanceManager de UPM-CEP (seccion [5.1)). A continuacién se va
a mostrar el protocolo e implementacion del proceso de migracién de sub-consultas
entre distintos Cep-instanceManagers (seccién[5.2)), seguido se va a presentar el proto-
colo e implementacion que permite afiadir instancias de una sub-consulta y finalmente
el protocolo e implementacién de quitar instancias de una sub-consulta sin detener el
flujo de los datos en ambos casos, (secciones y[5.4). Para finalizar se va a mostrar
la evaluacion del rendimiento de cada una de las contribuciones y se va a demostrar la

capacidad de escalar del UPM-CEP, seccién[5.5]

5.1. Tolerancia a Fallos

Los sistemas que permiten procesar flujos continuos de eventos poseen diversos
sistemas de tolerancia a fallos. Estos les permiten reconfigurar el sistema en caso de
que se detecte un fallo en alguno de los nodos que procesan eventos. Un ejemplo es
Flink el cual tiene un sistema de tolerancia a fallos basado en checkpointing. En esta
seccion se va a evaluar el rendimiento de la tolerancia a fallos de Flink y proponer
protocolos alternativos con menor coste en términos de latencia cuando curre un fallo.

Estos protocolos se han incorporado en UPM-CEP.

5.1.1. Checkpointing

Flink posee un sistema de tolerancia a fallos basado en fuentes de datos fiables y
puntos de control de estado [45]], checkpointing. Un data source fiable lee los eventos
desde un sistema de mensajeria como Kafka [46] o RabbitMQ [47]]. De esta manera en
caso de fallo es posible mandar de nuevo los eventos desde un punto especifico anterior
en el tiempo. Cuando el sistema de checkpointing esta activado, cada X eventos proce-
sados se emite una tupla de control llamada barrier. Cada barrier tiene un identificador

unico y éste es incluido en el stream como un evento mds del data source. Dependiendo
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del tipo de operador, con estado o sin estado, el comportamiento al recibir los barriers
es distinto. Si el operador sin estado unicamente tiene un stream de entrada, todos los
eventos entre un barrier-n 'y el siguente barrier-n+1 son considerados como parte del
barrier-n. En caso de que tenga mds de un stream de entrada, el operador retiene los
eventos recibidos hasta que recibe el barrier-n de todos los streams. En ese momento
comienza a procesar todos los eventos en el orden recibido. De esta manera, en caso de
fallo Flink solicitard recibir de nuevo los eventos posteriores a barrier-n. En cambio,
los operadores con estado, escriben los eventos almacenados en las ventanas en HDFS.
Los eventos almacenados en las ventanas entre dos barriers, barrier-n'y barrier-n+1,
se almacenan en HDFS segtn son afiadidos en la respectiva ventana. Una vez el opera-
dor recibe el barrier-n+1, los eventos almacenados en HDFS pueden ser eliminados,
ya que todos los eventos pertenecientes al barrier-n ya han sido procesados. De esta
manera si se produce un fallo, se puede recuperar el estado de las ventanas pertene-
cientes al barrier-n que han sido almacenados en las ventanas hasta el momento del
fallo.

En caso de que ocurra un fallo, se redespliega la consulta en las instancias que
haya disponibles en ese momento, se recupera el estado en los operadores con estado
en el nuevo despliegue y se solicita a los sistemas de mensajeria que reenvien los
eventos enviados antes de producirse el fallo. Una vez se han terminado de procesar
los eventos pertenecientes al barrier-n, se procesan los eventos almacenados durante
la recuperacion del sistema ante el fallo y seguido se reestablece el flujo de datos
normal. Durante esta reconfiguracion, el sistema deja de procesar eventos bloqueando
el correcto procesamiento de los mismos.

Se ha evaluado el rendimiento de Flink cuando falla uno de los nodos, ademas del
coste que introduce el sistema de checkpointing en el procesamiento de los eventos.
Para ello se ha utilizado una variante de la consulta FixedTimewindow del benchmark
HiBench, en la cual en vez de utilizar ventanas de tiempo se utilizan ventanas de ta-
mafio (50 tuplas), y se ha desplegado Flink junto a Kafka y HDFS, como sistemas de
mensajeria y de almacenamiento persistente de datos. La evaluacion se ha realizado en

un clister de seis maquinas XEON cada una de ellas equipada con dos procesadores
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cion sin checkpointing cioén con checkpointing

Intel XEON E5-2620 v3 con 12 cores virtuales (24 cores virtuales en total) y 128 GB
de memoria RAM. Todas ellas estdn conectadas mediante una red Ethernet a 1 Gbit.
En una de las mdquinas se ejecutan los clientes que inyectan la carga al sistema. Una
segunda méquina tiene en ejecucion el proceso master de Flink, junto con ZooKeeper
y HDFS. Las maquinas tres y cuatro tienen en ejecucion cada una de ellas 6 instancias
del sistema de mensajeria Kafka. Y las maquinas cinco y seis tienen 12 instancias de
Flink cada una, donde se procesan los eventos obtenidos de las instancias Kafka.

Para ello se ha comparado el rendimiento sin el mecanismo checkpointing y con
el mecanismo activado, en ambos casos se ha medido el tiempo de procesamiento de
los eventos en milisegundos (latencia) y el nimero de eventos procesados al segundo
(throughput). En todo momento la carga enviada a Kafka a través de los clientes es de
500.000 eventos al segundo. Las figuras [5.1]y [5.2] muestran los resultados obtenidos
en ambas evaluaciones, donde se puede observar que la latencia en la evaluacion sin
checkpointing es inferior a 200 milisegundos, mientras que con checkpointing asciende
hasta los 2 segundos cuando se almacena el estado en HDFS. El throughput observado
en ambas ejecuciones es de 100.000 eventos al segundo y es alcanzado hasta en 5 oca-
siones, esto es debido a quel el nimero de claves de las ventanas permanece estable
durante la evaluacién y la carga enviada hace que las ventanas se llenen con mayor
facilidad produciendo que estas se deslicen y generen nuevos eventos de salida. Por
lo tanto, la activacion del checkpointing muestra un coste elevado produciendo laten-
cias 10 veces superiores a las obtenidas en el mismo escenario sin el checkpointing

activado.
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Figura 5.3: Resultados de la evaluacidn con checkpointing y fallo

También se ha evaluado el comportamiento del sistema cuando ocurre un fallo. En
este caso, se ha parado una de las instancias de Flink a los 90 segundos de la ejecucion.
La figura[5.3]muestra la latencia y el throuhgput durante la evaluacién. El sistema tarda
90 segundos en detectar que ha ocurrido un fallo, reconfigurar el sistema, cargar el
estado almacenado en HDFS y comenzar con el procesamiento normal de los eventos.
Durante este periodo el sistema deja de procesar eventos y una vez reconfigurado tarda
hasta 260 segundos en procesar los eventos que no habian terminado de ser procesados
cuando ha ocurrido el fallo y en procesar los eventos que estaban esperando en Kafka
a ser procesados durante la reconfiguracién, mostrando latencias de 20 segundos.

Como conclusién, se ha observado que el mecanismo de tolerancia a fallos check-
pointing tiene un elevado coste en términos de latencia (10 veces mas). Ademas durante
cerca de minuto y medio dejan de procesarse eventos, lo cual produce que se acumulen
hasta 45 millones de eventos en el servicio de mensajeria Kafka a ser procesados una
vez el sistema termine de reconfigurarse. Tras la reconfiguracion, el sistema no termina
de estabilizarse y procesar eventos con una latencia cercana a la obtenida antes de que

ocurriese el fallo durante el tiempo transcurrido en la evaluacion.

5.1.2. Replicacion Activa

Con el objetivo de evitar el bloquedo del sistema durante el proceso de reconfigu-
racion ante fallos se ha implementado un protocolo de tolerancia a fallos basado en
replicacion activa. Este protocolo consiste en desplegar varias réplicas del mismo pro-

ceso, las cuales van a recibir los mismos datos en el mismo orden, para ello se emplea
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un radiado atémico [48] y [49]. El principal objetivo de la implementacién del proto-
colo de replicacion activa en UPM-CEP es el hacer el componente instanceManager
(IM) tolerante a fallos. Para ello se ha ampliado la funcionalidad de los operadores
DataSource y DataSink de tal manera que el primero de ellos envia con radiado atomi-
co las tuplas que recibe del cliente y el segundo analiza las tuplas que recibe de tal
manera que solo envia al cliente la tupla procedente de la réplica mas rapida. En caso
de fallo de una de las réplicas (IM), el DataSource deja de enviar tuplas a la réplica y
el DataSink envia al cliente las tuplas de la réplica activa. De esta manera se evita que
el sistema se detenga durante la reconfiguracion ante el fallo.

La figura[5.4 muestra el flujo de las tuplas a través del UPM-CEP cuando se ha des-
plegado la consulta con replicacion activa. En este escenario, la consulta estd formada
por una sub-consulta y ésta estd replicada en dos nodos. El nodo 1 tiene los servicios
orchestrator, metriserver y ZooKeeper y los clientes que envian y reciben las tuplas
(Clientel y Cliente2). El nodo 2 tiene tres instanceManagers (IM1, IM2 e IM3) donde
el primero de ellos tiene el operador DataSource, el segundo tiene la Sub-Consulta 1 y
el tercero tiene el operador DataSink. El nodo 3, tiene instanceManager (IM4) con otra
instancia o réplica de la Sub-Consulta 1. Las tuplas llegan al operador DataSource, les
asigna un identificar numérico y duplica el flujo envidndolo a ambas réplicas de la sub-
consulta 1. Cada una de ellas, tras procesar las tuplas, las envia al operador DataSink
donde almacena los identificadores de las tuplas recibidas. Si es la primera vez que
llega dicha tupla, la envia al cliente que esté recibiendo las tuplas. Si ya ha recibido
una tupla con el mismo identificador, descarta la tupla y elimina el identificador de la
lista.

En caso de que falle alguna de las dos réplicas, el operador DataSink lo detecta ya
que pierde la conexién con la réplica fallida. En ese momento comienza a comparar las
tuplas que llegan de la réplica que sigue en funcionamiento con la lista de identifica-
dores, eliminando los que lleguen repetidos hasta que el identificador de las tuplas que
llegan sea mayor que los que tiene almacenados. A partir de ahi, el operador DataSink
comienza a funcionar de la manera habitual enviando las tuplas al cliente segtn las va

recibiendo sin realizar ningin procesamiento con ellas.

144



5.2 Migracion

El DataSource
afiade un
identificador a los
e ¥y los

/

Figura 5.4: Funcionamiento de la Replicacion Activa en una consulta compuesta por una
sub-consulta

5.2. Migracion

El proceso de migracion consiste en mover una instancia de una sub-consulta de un
Cep-instanceManager (IM) a otro. Este proceso se lanza de manera automatica cuando
el consumo de CPU es muy alto o la cantidad de memoria libre es muy baja (75 % CPU
y 500 MB RAM libre) y en el mismo IM hay en ejecucion: 1) Un operador DataSource
o DataSink mas una o varias sub-consultas, 2) més de una sub-consulta y 3) solo hay
una sub-consulta y hay otros IMs con mds recursos (RAM) que el IM en el que esta
corriendo la sub-consulta.

El proceso de migracion actia de diferente manera si la sub-consulta a migrar tiene
estado o no. Si no tiene estado, se despliega la sub-consulta en el nuevo IM y se mo-
difica el balanceador del stream superior para que dirija las tuplas a la nueva instancia
antes de eliminar la instancia inicial del IM. En cambio, si la sub-consulta tiene esta-

do, las tuplas que se estdn almacenando en la instancia inicial tienen que ser enviadas
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nueva instancia. El proceso, transferencia de estado, es muy costoso y llega a ocupar
aproximadamente el 85 % del tiempo que tarda en ejecutarse la migracion.

Una vez que se ha desplegado la sub-consulta en el nuevo IM, comienza la trans-
ferencia de estado. En ese momento el balanceador del stream superior ha dejado de
enviar tuplas a la instancia a migrar y las estd almacenando en un buffer interno para
enviarlas al terminar la transferencia de estado. Tanto las ventanas de tiempo como las
de tamaiio han dejado de recibir tuplas y por lo tanto no se desplazan. Esto es debido a
que las ventanas de tiempo se desplazan teniendo en cuenta un campo timestamp, si la
diferencia de ese campo entre la primera tupla almacenada en la ventana y la recibida
es igual o superior al tamafio de la ventana esta se desplaza. Las ventanas de tamafio
se desplazan cuando ha llegado a almacenar tantas tuplas como el tamafio de las ven-
tanas. Cuando se va a realizar la transferencia de estado, se comienza a recorrer todas
las ventanas almacenadas en el operador con estado de las sub-consulta y cada una de
las tuplas se envia a la nueva instancia. La nueva instancia comienza a recibir tuplas
y va creando ventanas y almacenando las tuplas segtn sea necesario. Una vez que la
instancia inicial ha terminado de enviar las tuplas, avisa al Cep-orchestrator y este se
queda a la espera de que la nueva instancia le indique que ha terminado de procesar las
tuplas que le ha enviado la instancia inicial. Momento en el que se da por finalizado el
proceso de transferencia de estado.

La figura[5.5| muesta el proceso de migracion de una sub-consulta (Sub-Consultal)
que se encuentra en ejecucion junto con el operador DataSource en el mismo IM (IM1).
Inicialmente el despliegue constan de dos IMs (IM1 e IM2) ambos desplegados en el
nodo 2 del clister UPM-CEP. Este nodo tiene capacidad suficiente para desplegar mds
IMs. En el nodo 1 se encuentran el Orchestrator, MetricServer, Zookeeper y los clientes
que envian y reciben tuplas del UPM-CEP, cliente 1 y cliente 2, respectivamente. Tras
un tiempo la carga recibida por la consulta se incrementa y la distribucién actual no es
capaz de procesarla. El orchestrator analiza las métricas de consumo de CPU y memo-
ria que le envia el MetricServer de los IMs desplegados y observa que el consumo de
CPU del IM1 es superior al 75 % y que en ese IM se estan ejecutando un operador Da-

taSource y la Sub-Consulta 1. El orchestrator lanza un nuevo IM (IM3) seleccionado
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Figura 5.5: Migracion sub-consulta con estado

del pool de posibles IMs a lanzar, comienza con el proceso de migracion (paso 1). Enel
algoritmo [6] se muestra en detalle los pasos del proceso de migracién. El orchestrator
envia al IM3 toda la informacién para registrar y desplegar la Sub-Consulta 1 (paso 2,
figura[5.5]y linea 1, algoritmo[6)). Durante este proceso la consulta sigue procesando las
tuplas recibidas a través de la Sub-Consulta 1 en el IM1, hasta que se pausa el stream
del balanceador del DataSource y este comienza a almacenar las tuplas recibidas (t31,
t32, ... en el buffer) (paso 3, figura[5.3]y lineas 2 y 3, algoritmo[6). El buffer en el que
se almacenan las tuplas es limitado para no dejar al IM sin memoria. En caso de que

se llene, las nuevas tuplas son descartas y no serdn procesadas nunca.

En el ejemplo de la figura [5.5] la Sub-Consultal tiene estado por lo que se lanza
el proceso de transferencia de estado desde la Sub-Consultal en el IMI1 a la Sub-
Consultal en el IM3 (paso 4, figura[5.5]y lineas 4 - 7, algoritmo|[6). En la figura[5.5]se
muestra la Sub-Consulta en el IM3 que ya ha recibido y procesado las tuplas tl at 11

creando las ventanas v1 y v2, correspondientes a las tuplas recibidas. Cuando termina
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Algoritmo 6 Migracion de una instancia de una sub-consulta
Require: nuevolM: identificador del Cep-instanceManager (IM) que va a recibir
la instancia
Require: consulta(C): nombre de la consulta que contiene la instancia de la subquery
a migrar
Require: sub-consulta (SC): nombre de la subconsulta que contiene la instancia a
migrar
Require: sub-consulta-inst (SCI): instancia de la subconsulta a migrar
. registroDepliegueSCI-IM(sub-consulta-inst, nuevolM)
streamsEntrada <— obtenerInfoStreamsEntradaSC(infoDespliegue, sub-consulta)
pararFlujoTuplasStreamsEntrada(streamsEntrada)
if sub-consulta con estado then
transferirEstado(sub-consulta-inst)
esperarTransferirEstado()
end if
reiniciarFlujoTuplasStreamsEntrada(streamsEntrada)
eliminarSCI-IMInicial(infoDespliegue)

—_

R A

este proceso, se modifica el balanceador del DataSource para que empiece a enviar las
tuplas almacenadas durante el proceso de transferencia de estado a la Sub-Consultal
en el IM3 y se elimina la Sub-Consultal del IM1 (paso 5, figura[5.5]y lineas 8 y 9,
algoritmo [6). Momento en el que se da por finalizado el proceso de migracién. En
caso de que haya més instancias de la sub-consulta, estas siguen procesando las tuplas
mientras se migra la sub-consulta indicada. Una vez termina el proceso de migracion

la consulta comienza a procesar toda la carga que esta recibiendo.

5.3. Aumentar el numero de instancias

El proceso scale up y scale out permite aumentar el nimero de instancias de las
sub-consultas en un mismo nodo o en otro nodo del cluster, respectivamente. Este
proceso se lanza de manera automética cuando el consumo de recursos (CPU y RAM)
del IM en el que se estd ejecutando la sub-consulta es alto (mds 75 % CPU y menos

500 MB libres).

El proceso funciona de la misma manera cuando es scale up y cuando es scale
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out. La principial diferencia se da si la sub-consulta a escalar tiene estado o no. Si la
sub-consulta no tiene estado, se despliega la nueva instancia en un IM que puede estar
en el mismo nodo que la instancia que se encuentra saturada o en otro nodo distinto.
Una vez se ha desplegado la instancia se modifica el balanceador del stream o streams
superiores de tal manera que se distribuye la carga entre ambas instancias.

Por otro lado si la sub-consulta es con estado, se realiza el proceso de transferencia
de estado pero solo de la mitad de las ventanas, si todas ellas estan recibiendo la misma
carga o de algunas ventanas en concreto si hay algunas que reciben mas carga que otras.
El objetivo es balancear la carga para que la instancia saturada y la nueva reciban la
misma cantidad de carga.

La figura 5.6/ muestra un ejemplo de scale up en el cual la sub-consulta 1 instancia
1 (Sub-Consultal-1) que se estd ejecutando en el IM2 se escala dando lugar al des-
pliegue de una instancia nueva, Sub-Consultal-2 en el IM4. Inicialmente el despliegue
constan de tres IMs (IM1, IM2 e IM3) todos desplegados en el nodo 2 del cluster
UPM-CEP. Este nodo tiene capacidad suficiente para desplegar mas IMs. En el nodo
1 se encuentran el Orchestrator, MetricServer, Zookeeper y los clientes que envian y
reciben tuplas del UPM-CEP, cliente 1 y cliente 2, respectivamente. La consulta des-
plegada en este clister de dos nodos consta de una sub-consulta con estado, el tipo de
operador con estado no interfiere en el proceso de escalado de la sub-consulta. En los
instanceManagers IM1 e IM3 se encuentran desplegados los operadores DataSource
y DataSink y en el IM2 se encuentra desplegada la Sub-Consultal-1. Tras un tiem-
po la carga a procesar se incrementa y la Sub-Consultal-1 no es capaz de procesarla.
El orchestrator al comprobar mediante las métricas del consumo de recursos de los
IMs observa que el IM2 se encuentra saturado ya que la cantidad de memoria libre
es inferior a 500MB. En ese momento el orchestrator despliega un nuevo IM, IM4 y
comienza con el proceso de escalado de la Sub-Consultal-1 (paso 1). En un primer
momento envia la informacidn necesaria al IM4 para que despliegue una nueva ins-
tancia de la Sub-Consultal, Sub-Consultal-2 (paso2). Una vez se ha desplegado la
instancia, se configura el stream de salida de dicha instancia para que pueda enviar las

tuplas de salida al operador DataSink que se encuentra en el IM3 (paso 3). Se configura
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Figura 5.6: Escalado sub-consulta

el balanceador GroupKey del stream de salida del operador DataSource de tal manera
que se pausa el envio de tuplas a la instancia que se estd escalando y las almacena en
el buffer (paso 4). Si hubiese mds instancias de la Sub-Consultal en ejecucién en el
cluster estas seguirian recibiendo tuplas a procesar.

A continuacién comienza el proceso de transferencia de parte de las ventanas, en
este caso todas ellas reciben la mima carga (ventanas vl a v4 en Sub-Consultal-1)
por lo que la mitad de las ventanas (vl y v2) son transferidas a la instancia Sub-
Consultal-2 en el IM4 (paso 5). Cuando ha terminado el proceso de transferencia,
la Sub-Consultal-1 elimina las ventanas vl y v2 y la Sub-Consultal-2 ha terminado
de procesar las tuplas de las ventanas. En este momento se configura el balanceador
del stream de salida del operador DataSource, para que redirija las tuplas de las ven-
tanas vl y v2 a la nueva instancia y se reestablece el flujo de tuplas comenzando con
las almacenadas en el buffer durante el proceso scale up. Una vez terminado este pro-

ceso, la consulta es capaz de procesar la carga de tal manera que la carga que estaba
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soportando la Sub-Consultal-1 ha sido distribuida entre ella y la Sub-Consultal-2.
El algoritmo [/| muestra paso a paso el funcionamiento del proceso de escalado

valido tanto para scale up como scale-out.

Algoritmo 7 Escalado de una instancia de una sub-consulta

Require: nuevolM: identificador del Cep-instanceManager (IM) que va a recibir la
nueva instancia

Require: consulta(C): nombre de la consulta que contiene la instancia de la subquery
a escalar

Require: sub-consulta (SC): nombre de la subconsulta que contiene la instancia a
escalar

Require: sub-consulta-inst (SCI): instancia de la subconsulta a escalar

Require: buckets: instancia de la subconsulta a migrar

infoDespliegue <— obtenerInfoDespliegue(consulta)

infoSub-Consulta <— obtenerInfoSC(infoDespliegue, sub-consulta)

nuevaSCI < obtenerNuevoldentificador

registrarSCI-IM(nuevaSCI, nuevolM, infoSub-Consulta)

desplegarSCI-IM(nuevaSCI)

modificarSCI-Despliegue(infoDespliegue, nuevaSCI, nuevolM)

streamsSalida <— obtenerInfoStreamsSalidaSC(infoDespliegue, sub-consulta)

modificarBalanceadorstreamsSalida(streamsSalida)

streamsEntrada <— obtenerInfoStreamsEntradaSC(infoDespliegue, sub-consulta)

pararFlujoTuplasY ConfigurarStreamsEntrada(streamsEntrada,buckets)

: if sub-consulta con estado then

transferirEstado(sub-consulta-inst, buckets)

esperarTransferirEstado()

: end if

. reiniciarFlujoTuplasStreamsEntrada(streamsEntrada)

N e A A
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El orchestrator comienza con el proceso de escalado de la sub-consulta saturada y
para ello obtiene la informacién necesaria de la instancia de la sub-consulta a desple-
gar, tanto los operadores y streams que forman la sub-consulta como el IM que tiene
desplegada la instancia a escalar (lineas 1y 2, algoritmo(7). A continuacion se registra
y se despliega la sub-consulta en el IM indicado asignidndole un nuevo identificador

(Iineas 3 - 5). Una vez la instancia de la sub-consulta se ha desplegado se registra la
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ubicacién de la nueva instancia en el ZooKeeper (linea 6). Seguido, se configura el ba-
lanceador del operador de salida para que se prepare para recibir tuplas desde el stream
de salida de la instancia anterior, este proceso se realiza por cada uno de los streams de
salida de la sub-consulta que envien los datos a un operador de salida (lineas 7 y 8). Se
detiene el envio de eventos desde el balanceador del stream o streams de entrada a la
sub-consulta y se configura con la nueva distribucion de las tuplas (lineas 9 y 10). En
caso de que la sub-consulta sea sin estado el balanceador va a ser round-robin por lo
que con solo afiadir la nueva instancia al balanceador ésta ya esta preparado. En cam-
bio, si la sub-consulta es con estado el balanceador es GroupKey. En este caso si no
se ha especificado que buckets van a ser servidos por la nueva instancia, se distribuyen
los buckets de la instancia que se esta escalando de manera uniforme entre la instancia
escalada y la nueva instancia y en caso de que se indiquen los buckets se modifica el
array de buckets indicado el identificador de la nueva instancia para los buckets indi-
cados. Si la sub-consulta es con estado, se envian las tuplas de los buckets que van a
ser servicios por la nueva instancia, lineas 11 a 14. Y finalmente se restablece el flujo
de tuplas de los balanceadores de los streams de entrada, donde se comienza envian-
do las tuplas que han sido almacenados durante el proceso de traspaso del estado y

continuando con el flujo normal, linea 15.

5.4. Reduciendo el numero de instancias

El proceso scale-down permite reducir el nimero de instancias de una sub-consulta
y a su vez liberar recursos cuando se observa que la carga que procesan todas las
instancias es baja y que la misma carga puede ser procesada si se elimina una de las
instancias. El principal requisito para poder ejecutar el scale-down es que al menos
haya dos instancias de la sub-consulta y al igual que ocurre con el resto de protocolos
que hacen que el UPM-CEP sea elastico el proceso varia dependiendo de si la sub-
consulta es con estado o sin estado.

Si la sub-consulta es sin estado, cuando el orchestrator detecta que la sub-consulta

puede reducir el nimero de instancias, este escoge la sub-consulta que menos carga
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estd procesando o en caso de que todas estén procesando la misma cantidad la escoge
de manera aleatoria entre todas las disponibles. A partir de ese momento, se pausa
el envio de tuplas a las sub-consultas a través del balanceador del stream o streams
superiores. Seguido se modifica la configuracion de los balanceadores de tal manera
que ya no se van a enviar tuplas a la instancia que se estd eliminando y se vuelve a
recuperar el procesamiento de tuplas, primero comenzando con las tuplas almacenadas
durante el proceso de scale-down y luego siguiendo con el flujo normal. Para finalizar
se elimina la sub-consulta dejando el IM libre o con la ejecucion de otra sub-consulta
en caso de que hubiese mas de una sub-consulta ejecutdandose.

La figura muestra un ejemplo en el que la sub-consultal con estado tiene dos
instancias donde se va a eliminar la instancia 2 de la sub-consultal para que sea la
instancia 1 la encargada de procesar todos las tuplas. En el ejemplo hay un clister
con dos nodos (nodo 1 y nodo 2) donde el nodo 1 tiene el Orchestrator, MetricServer,
Zookeeper y los clientes que envian y reciben tuplas del UPM-CEP, cliente 1 y cliente
2, respectivamente. El modo 2 tiene cuatro IMs (IM1, IM2, IM3 e IM4), los IMs IM1
e IM4 tiene los operadores DataSource y DataSink, respectivamente. Los IMs IM2 e
IM3 tiene las instancias Sub-Consultal-1 y Sub-Consultal-2. Una vez el orchestrator
selecciona la instancia de la Sub-Consultal a eliminar comienza el proceso scale-down
(paso 1). En un primer momento, se detiene el flujo de tuplas del balanceador del
stream de salida del operador DataSource y se configura eliminando la configuracién
de la instancia a eliminar (paso 2). A continuacion, hace la transferencia de estado
enviando las ventanas de la Sub-Consultal-2 (vl y v2) a la Sub-Consultal-1 (paso 3).
En caso de que hubiese mas instancias de la Sub-Consultal las ventanas se distribuirian
de manera uniforme entre las instancias disponibles para balancear la carga una vez
termine el proceso de scale-down. Una vez terminada la transferencia de estado, se
restablece el flujo de tuplas entre las instancias restantes comenzando por el envio de
las tuplas almacenadas (paso 4). Y finalmente se elimina la Sub-Consultal-2 del IM3
y se guarda la nueva configuracion en ZooKeeper.

El algoritmo (8| presenta los pasos a seguir para eliminar una instancia de una sub-

consulta. El orchestrator obtiene la informacién de despliegue de la consulta y con
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Figura 5.7: scale-down sub-consulta

ello, el IM en el que estd en ejecucion la instancia a eliminar (linea 1). A continuacion,
se obtienen los balanceadores de los streams de entrada para configurar y detener el
envio de tuplas a las instancias de la sub-consulta (lineas 2 y 3). Seguido, en caso de
que la sub-consulta sea con estado, se envian las tuplas almacenados en la instancia a
eliminar entre las instancias que sigan activas de la sub-consulta de manera uniforme
(lineas 4 - 7). Finalmente se restablece el flujo de los balanceadores de los streams de
entrada, se elimina la instancia del IM y se almacena la informacion del despliegue

actual de la sub-consulta en ZooKeeper (lineas 8 y 9).

5.5. Evaluacion del rendimiento

La evaluacion de las aportaciones de este capitulo se ha realizado sobre tres desplie-
gues diferentes: 1) Cluster AMD con tres nodos conectados mediante una red Ethernet
de 1 Gb, 2) Cluster Intel XEON con cinco nodos conectados mediante una red Ethernet
de 1 Gb y 3) dos nodos multicore, Bullion Sequana S800 conectados mediante una red

Ethernet de 10 Gb.
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Algoritmo 8 Scale-Down de una instancia de una sub-consulta
Require: consulta(C): nombre de la consulta que contiene la instancia de la subquery
a eliminar
Require: sub-consulta (SC): nombre de la sub-consulta que contiene la instancia a
eliminar
Require: sub-consulta-inst (SCI): instancia de la sub-consulta a eliminar
1: infoDespliegue < obtenerInfoDespliegue(consulta)
streamsSalida <— obtenerInfoStreamsSalidaSC(infoDespliegue, sub-consulta)
pararFlujoTuplasStreamsEntrada(streamsEntrada)
if sub-consulta con estado then
transferirEstado(sub-consulta-inst)
esperarTransferirEstado()
end if
reiniciarFlujoTuplasStreamsEntrada(streamsEntrada)
eliminarSCI-IM(infoDespliegue)
modificarSCI-Despliegue(infoDespliegue, SCI)

R A U T ol

H
e

Para evaluar cada una de las funcionalidades de ha utilizado el Benchmark Hi-
Bench [51]]. HiBench es una suite que permite evaluar el rendimiento distintos sistemas
de streaming como Spark Streaming, Flink y Storm. En concreto se ha seleccionado la
consulta Fixed Time Window, la cual permite evaluar el rendimiento de las ventanas,
en concreto mediante el operador aggregate, esta ha sido implementada y desplegada
en el UPM-CEP. La consulta Fixed Time Window procesa conexiones recibidas a un
sitio web desde diferentes IPs y muestra cada X segundos cuantas conexiones se han
realizado desde cada una de las IPs. La consulta consta de 5 operadores, tal y como se
muestra en la figura[5.8} 1) Operador SocketDataSource, encargado de recibir las tu-
plas producidas cada vez que se realiza una conexion a través de un socket. Los tuplas
tienen el siguiente formato: <userTS:long, IP:String, sessionld:String, browser:String,
payload:byte>, el campo userTS es la marca de tiempo que se le asigna al evento y
tiene el momento en el que se ha realizado la conexion con la pagina web. Las IPs se
generan de manera uniforme desde 255.255.0.0 a 255.255.255.255 generando un total
de 65536 IPs diferentes. El campo sessionld es un String formado por el String “sess-"
seguido de la direccioén IP. El campo browser es un String que puede tener el valor

chrome, ie, firefox, opera o safari y el campo payload es un array de 4 bytes aleato-
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Figura 5.8: Consulta Fixed Time Window del Benchmark HiBench

rios. 2) Operador Map, filtra los campos de las tuplas que recibe y tinicamente deja los
campo IP y browser, es decir las tuplas de salida del operador Map tienen el siguiente
esquema: <userTS:long, IP:String, payload:byte>. 3) Operador Aggregate, el opera-
dor agrupa por IP y una vez se deslizan las ventanas se genera un evento por IP con
el esquema: <userTS:long, IP:String, sessionld:String, startTS:long, counter:entero>.
El campo startTS es el valor del campo userTS del primer evento de la ventana y el
campo counter muestra el nimero de tuplas que se almacenaban la ventana hasta que
se ha deslizado. 4) Operador Map, anade un campo de tipo long llamado endTS, la
marca de tiempo del sistema en ese momento. Las tuplas tras este operador Map tienen
el siguiente esquema: <userTS:long, IP:String, sessionld:String, startTS:long, endTS:
long, counter:entero>. 5) Operador SocketDataSink, envia las tuplas a través de un
socket a un cliente que recibe las tuplas procesados.

Al desplegar la consulta estd queda dividida en dos sub-consultas: la Sub-Consultal
que tiene el primer operador Map y la Sub-Consulta2 que consta de los operadores
Aggregate y Map. El balanceador el operador DataSource va a ser de tipo round-robin
y el balanceador de las instancias de la Sub-Consulta 1 es de tipo GroupKey ya que el
operador Aggregate se configura de tal manera que agrupe las tuplas por IP.

El objetivo es mostrar el correcto funcionamiento y los tiempos de ejecuciéon de
la migracidn, scale up y scale-down. Ademads se va a mostrar como escala el UPM-
CEP aumentando el nimero de instancias IM en una méquina (Bullion y XEON) y

aumentando el ndimero de miquinas (XEON).
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5.5.1. Tolerancia a fallos: Replicacion Activa

Durante la evaluacion del sistema de tolerancia a fallos mediante replicacion activa,
se va a analizar el tiempo que tarda el sistema en reconfigurarse ante un fallo, asi
como el rendimiento del mismo cuando se estdn procesando los datos sin el sistema
de tolerancia a fallos y con el sistemas de tolerancia a fallos activado. Para ello, se ha
medido el tiempo que tardan en procesarse las tuplas (latencia) y el numero de tuplas
procesadas al segundo (throuhgput) en cada uno de los tres escenarios.

La evaluacion se ha llevado acabo en el cldster Bullion, en el que los servicios
se han configurado de la siguiente manera (figura [5.9): En un nodo diferente a los
dos nodos Bullion (Nodo Inyector) estan los clientes que envian y reciben las tuplas
respectivamente (clientel y cliente2). En el nodo 1, el nodo NUMA 0 tiene los procesos
orchestrator, metricserver y ZooKeeper, cada uno de ellos asignado a un core fisico.
El nodo NUMA 1 tiene tres instanceManagers (IM1, IM2 e IM3) cada uno de ellos
asociado a un core fisico y con 32 GB de RAM. Y en el nodo 2, el nodo NUMA 1
tiene un instanceManager (IM4) asociado a un core fisico y con 32 GB de RAM. La
consulta FixedTimeWindow ha sido desplegada en el clister como se muestra en la
figura[5.9] En los IM1 e IM2 se encuentran el DataSource y DataSink respectivamente
y en los IM2 e IM4 se ha desplegado Sub-Consultal-1 junto con Sub-Consulta2-1 y
Sub-Consultal-2 junto con Sub-Consulta2-2, respectivamente.

Se han realizado las evaluaciones de los tres escenarios presentados utilizando cua-
tro tamafios distintos de ventana (5, 10, 15 y 30 segundos) y cuatro cargas diferentes
con cada tamafio de ventana (10.000, 20.000, 30.000 y 40.000 tuplas por segundo).
Cada punto de la evaluacion se ha repetido tres veces mostrando la media en las grafi-
cas. Los resultados obtenidos con los tamanos de ventana 5, 10, 15 y 30 segundos se

muestran en las figuras[5.10, [5.11} [5.12] y [5.13] respectivamente. A los 5 minutos de la

ejecucion se simula que falla el IM2 haciendo que el sistema tenga que configurarse
para comenzar enviar las tuplas sin comprobacion.
El throughput producido, como méximo es igual al nimero de IPs generadas, en

este caso son 65.536 IPs. De esta manera, cuando se genera un nimero de tuplas su-
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ficiente durante los segundos del tamafio de la ventana, el operador Aggregate llega a
tener tantas ventanas como IPs. Este efecto puede observarse en las figuras 5.12]
y[5.13] donde con cualquiera de las cargas se llegan a producir todas las IPs posibles.
En cambio en la figura[5.10]donde se muestran los resultados con ventanas de 5 segun-
dos, con la carga de 10.000 eventos al segundo se llegan a almacenar 50.000 tuplas,
15.536 menos que el maximo nimero de IPs.

El principal impacto del sistema de tolerancia a fallos se detecta en la latencia. La
latencia, cuando la ejecucion de la consulta es sin tolerancia a fallos, permanece estable
entorno a 0,13 milisegundos en todas la ejecuciones (linea azul punteada). Cuando la
ejecucion de la consulta se realiza con tolerancia a fallos, tanto antes como después del
fallo la latencia es superior, entorno a 0,51 milisegundos cuando estan las dos réplicas
en funcionamiento (linea roja punteada) y alrededor de 0,43 milisegundos cuando ha
fallado una de las réplicas (linea verde punteada). Estos resultados se deben a que
cuando estan las dos réplicas el operador DataSink tiene que ir comprobando por cada
una de las tuplas que se van a enviar al cliente, si ya ha sido enviada o no, lo cual supone
una penalizacién de unos 0,38 milisegundos por evento. El tiempo medio que tarda en
reconfigurarse el UPM-CEP tras el fallo es de 1,271 segundos. La latencia tras el fallo,
sigue siendo superior a la obtenida sin tolerancia a fallos, esto se debe a: 1) el operador

DataSink tiene que cambiar de forma de funcionamiento y 2) los eventos tienen que
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ser enviados desde la maquina 1, procesados por la maquina 2 y de vuelta procesados
por el operador DataSink en la maquina 1, lo que hace que la latencia sea superior a la
ejecucion sin tolerancia a fallos siendo aproximadamente 0,3 milisegundos superior.
Aunque la activacion del sistema de tolerancia a fallos basado en replicacion activa
tenga una penalizacién de entorno a 0,45 milisegundos de latencia extra en el pro-
cesamiento de los eventos, esta es inferior a la diferencia mostrada por Flink. En la
evaluacion realiza sobre Flink con el método checkpointing se ha mostrado que su-
pone una latencia extra de 2 segundos en la ejecucidn con el checkpointing activado.
Ademads, UPM-CEP no se detiene en ningin momento a pesar de que haya ocurrido
un fallo y una de las réplicas haya dejado de estar disponible. De esta manera, el sis-
tema se configura sin que el cliente se percate del fallo ocurrido y sin obstaculizar el

procesamiento de las tuplas que llegan al sistema.

5.5.2. Migracion

Durante la evaluacion de rendimiento del proceso de migracion se va a medir el
tiempo que tarda en mover una sub-consulta con estado desde un IM ejecutdndose en
un nodo hasta otro IM en otro nodo del claster. Con ello se va a medir ademas, el
tiempo que tarda en transferirse el estado, el nimero de ventanas y tuplas que se han
transferidos y el tiempo que tarda en enviarse las tuplas que se han almacenado en
el buffer del balanceador durante el proceso de transferencia de estado junto con el
nimero de tuplas. Para realizar la evaluacion se ha desplegado la consulta Fixed Time
Window utilizando los tamaifios de ventana de 5, 10, 15 y 30 segundos. La evaluacién
se ha llevado acabo en el clister Bullion y AMD. Con cada despliegue se han realiza-
do varias ejecuciones aumentando el tamafo de la carga desde las 10.000 tuplas por
segundo hasta las 40.000 tuplas por segundo en el clister Bullion y desde las 10.000
hasta las 80.000 tuplas por segundo en el clister AMD.

En el cluster Bullion los servicios se han configurado de la siguiente manera (fi-
gura [5.14): En un nodo diferente a los dos nodos Bullion (Nodo Inyector) estan los

clientes que envian y reciben las tuplas respectivamente (clientel y cliente2). En el
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Figura 5.14: Migracién sub-consulta 2 en clister Bullion Sequana

nodo 1, el nodo NUMA 0 tiene los procesos orchestrator, metricserver y ZooKeeper
cada uno de ellos asignado a un core fisico. El nodo NUMA 1 tiene dos instance-
Managers (IM1 e IM2) cada uno de ellos asociado a un core fisico y con 32 GB de
RAM. Y en el nodo 2 el nodo NUMA 1 de nuevo dos instanceManagers (IM3 e IM4)
asociado a un core fisico y con 32 GB de RAM. La consulta Fixed Time Window ha
sido desplegada en el clister como se muestra en la figura [5.14} En los IM1 e IM3
se encuentran el DataSource y DataSink respectivamente y en el IM2 se ha desplega-
do Sub-Consultal-1 junto con Sub-Consulta2-1. Tras un tiempo el orchestrator decide
migrar la Sub-Consulta2-1 desde el IM2 al IM4 dejando la Sub-Consultal-1 sola en el
IM2.

Durante la evaluacion realizada en el clister Bullion no se obtuvo las métricas que
indican el nimero de tuplas almacenadas en el buffer ni el tiempo que tarda el balan-
ceador en enviarlas tras terminar el proceso de transferencia de estado y ademads solo
se pudo realizar una tnica ejecucion de cada una de las evaluaciones. Por otro lado, se
ha obtenido el tiempo del proceso de migracion (figura[5.15)), el tiempo del proceso de

transferencia de estado (figura[5.16)) y el nimero de ventanas y tuplas enviadas durante
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el proceso de transferencia de estado (figuras y [5.18] respectivamente). En todas
las figuras el eje x muestra la carga (tuplas/segundo), en las figuras y el eje,
representa el tiempo en segundos que tarda en ejecutarse la migracion y la transferen-
cia de estado, mientras que en las figuras y[5.1§|representa el nimero de ventanas
y tuplas, respectivamente.

La mayor parte del tiempo de migracion se destina a la transferencia del estado, ob-
servando las figuras y estas son semejantes. Por ejemplo en la ejecucion con
tamafio de ventana de 30 segundos y carga de 40.000 tuplas por segundo el tiempo de
migracion es 5,894 segundos y el tiempo de transferencia de estado es 5,812 segundos,
es decir el 98 % del tiempo de migracién es utilizado por el proceso de transferencia
de estado. El punto en el que mas diferencia se observa entre ambos tiempos es en
la ejecucion con tamafio de ventanas de 10 segundos y carga de 30.000 tuplas al se-
gundos (15 % ) donde el tiempo de migracion es de 2,767 segundos y el tiempo de
transferencia de estado es de 2,341 segundos. Esta diferencia puede deberse al nimero
de tuplas que han sido almacenadas durante el proceso de transferencia de estado y el
tiempo que ha tardado el balanceador en enviarlas. De media en todas las ejecuciones
el tiempo de transferencia supone un 91 % del tiempo de migracion.

Por otro lado el tiempo que tarda la transferencia de estado tiene relacion directa
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con el nimero de ventanas y tuplas que son enviadas. Dependiendo del momento en el
que se ha ejecutado el proceso de migracion de la sub-consulta, el nimero de ventanas
con tuplas almacenadas varia ya que puede darse el caso de que en ese momento se
hayan desplazado alguna de las ventanas. Durante esta evaluacion el médximo nimero
de ventanas que pueden tener tuplas en el momento de la transferencia de estado es
65.536 y esto es debido al nimero de IPs que se estdn generando en el cliente. Por
ello contra mds grande es el tamafio de la ventana y mayor sea la carga, la cantidad de
ventanas que hay que transferir aumenta. Por ejemplo en la evaluacion con el tamafio
de ventana de 5 segundos el nimero de ventanas a transferir con la carga de 10000
tuplas al segundo es de 14.680, mientras que con las cargas de 20.000 y 30.000 tuplas
al segundo este se incrementa hasta los 37.643 y 46.838 ventanas, respectivamente. De
todas maneras lo que realmente tiene un gran impacto en el tiempo de transferencia de
estado es el ndmero de tuplas. Por ejemplo en la evaluacién con tamafo de ventana de
30 segundos y carga de 40000 tuplas por segundo, que se corresponde con el tiempo
mas alto en la transferencia de estado se han migrado 575.328 tuplas. Mientras que
en la evaluacion con el mismo tamafio de ventana y carga de 10000 tuplas al segundo
se han enviado 68.617 tuplas por segundo dando lugar a un tiempo de transferencia

de estado de 0,741 segundos frente a los 5,812 segundos de la evaluacién con 40.000
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Figura 5.19: Migracién sub-consulta 2 en clister AMD

tuplas por segundo.

Para la evaluacion en el cliaster AMD se han utilizado tres nodos en los que los
servicios han sido desplegados tal y como muestra la figura [5.19] El nodo 1 tiene
los servicios orchestrator, metricserver, ZooKeeper y los clientes clientel y cliente2 en
envian y reciben tuplas respectivamente. En los nodos nodo 2 y nodo 3 se ha deplegado
dos IMs en cada uno de ellos (IM1, IM2, IM3 e IM4), asignando a cada uno de ellos
1 core fisico y 4096 MB de RAM. Se ha deplegado la consulta Fixed Time Window
de tal manera que el IM1 tiene en ejecucion el operador DataSource, el IM2 tiene
las sub-consultas Sub-Consultal-1 y Sub-Consulta2-1, el IM3 tiene en ejecucién el
operador DataSink y al inicio de la ejecucion el IM4 se encuentra libre. Tras un tiempo
de ejecucion el orchestrator decide migrar la Sub-Consulta2-1 al IM4, de tal manera
que el IM2 solo va a tener en ejecucion la Sub-Consultal-1.

Durante la evaluacion se han mantenido los tamafios de ventana, las cargas utiliza-
das van desde las 10.000 tuplas al segundo hasta 80.000 tuplas al segundo. Cada una
de estas ejecuciones ha sido realizada en tres ocasiones mostrando para queda una de

las métricas la media de las ejecuciones. Las figuras [5.20, [5.21] y [5.23| muestran el

tiempo de ejecucion de la migracion, la transferencia de estado y el envio de las tuplas

almacenadas durante la transferencia en el buffer del balanceador. Mientras las figu-
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ras [5.22] [5.23]y[5.24) representan el nimero de ventanas y tuplas enviadas durante la

transferencia de estado y el nimero de tuplas que se han almacenado en el buffer del
balanceador durante la transferencia del estado.

Observando las figuras y se puede observar que la mayor parte de tiempo
de la migracion se debe a la transferencia de estado. Un 86 % de media del tiempo de
la migracion es la transferencia de estado. Por ejemplo, para la evaluacion con tamafio
de ventana de 10 segundos y una carga de 40.000 tuplas al segundo, el tiempo de la
migracion es 4,762 segundos y el tiempo de la transferencia de estado es de 4,015
segundos (84 %). El resto del tiempo restante es el que lleva la creacion de la instancia
en el nuevo IM y el envio de la tuplas almacenadas durante la transferencia del estado.
Siguiendo con el mismo ejemplo, el tiempo que ha tardado en enviar las 44.664 tuplas
del buffer tras la transferencia del estado ha sido 0,451 segundos (9 %).

El tiempo que tarda en transferirse el estado estd directamente relacionado con el
nimero de tuplas que hay que enviar a la nueva localizacién de la instancia. Por ejem-
plo, el menor tiempo registrado en la transferencia del estado es con la configuracion
de ventana de 10 segundos y 20.000 tuplas al segundo de carga, 1,570 segundos donde
se han enviado 19.868 tuplas pertenecientes a 15.518 ventanas. Por otro lado, con la

configuracion de 30 segundos de tamafio de ventana y una carga de 60.000 tuplas al

165



5. ELASTICIDAD DINAMICA EN UPM-CEP

-10% 10°
T T
6| 18 1
g N |
=)
2 4 1 2
: g4 |
: | |
2 - |
0 - |
| | | | | L | | | | | L
1 2 3 4 6 8 1 2 3 4 6 8
Carga (tuplas / segundo) .10* Carga (tuplas / segundo) .10*
[~@—5s-m- 1054155 & 30s | [-@-55s-m- 105+ 155 & 305 |
Figura 5.22: Numero de ventanas Figura 5.23: Numero de tuplas trans-
transferidas - AMD feridas - AMD

segundo se han enviado 843.737 tuplas pertenecientes a 65.516 ventanas durante la
transferencia de estado, tardando 24,527 segundos en terminar la transferencia.

En cuanto a relacion entre el tiempo que tardan en enviarse las tuplas que han sido
almacenadas en el buffer y el tiempo total de la migracion, este valor representa un
aproximadamente un 9 % del total. En ninguna de las evaluaciones el tiempo supera
el segundo y se llegan a enviar hasta 49.513 tuplas en 0,56 segundos en la evaluacién
con tamafo de ventana 10 segundos y 60.000 tuplas al segundo de carga. La ejecucion
en la que menos tuplas se han almacenado durante la transferencia del estado es con
tamafo de ventana de 5 segundos y carga de 10.000 tuplas al segundo donde se han
enviado en 0,112 segundos las 15.064 tuplas.

En las figuras y se puede ver en tiempo de ejecucién el impacto que
tiene la migracion en la evaluacion con ventana de 5 segundos y la carga de 80.000
tuplas al segundo. En un primer momento las sub-consultas Sub-Consultal-1 y Sub-
Consulta2-1 estan ejecutandose en el mismo IM. Tras un tiempo la Sub-Consulta2-1 es
migrada a otro IM dejando la Sub-Consultal-1 sola en el IM inicial. En la figura [5.26]
se muestra la evolucion en el tiempo de la carga (linea verde, oculta tras la naranja),
throughput (linea amarilla) y latencia (linea azul) de la Sub-Consultal-1, durante los

primeros 4 minutos la Sub-Consultal-1 es capaz de procesar como maximo 58.000
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Figura 5.26: Migracion: carga, throughput y latencia Sub-Consultal-1

tuplas al segundo, tras realizar el migracion de la Sub-Consulta2-1 la carga que procesa
la Sub-Consultal-1 llega a alcanzar las 80.000 tuplas al segundo que el cliente le esta
enviando. En la figura muestra la carga (linea verde,naranja tras la migracion ),
throughput (linea amarilla, roja tras la migracion) y latencia (linea azul y azul oscuro
tras la migracion) de la Sub-Consulta2-1. Se puede observar que la carga procesada
mientras la Sub-Consulta2-1 se encuentra en el mismo IM que la Sub-Consultal-1 es
de 58.000 tuplas al segundo aproximadamente y que al migrar la Sub-Consulta2-1 al
nuevo IM esta sube a 80.000 tuplas al segundo. Aumentando de esta manera un 27 %

la carga que la consulta es capaz de procesar.
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5.5.3. scale-up

La evaluacion del proceso scale-up se ha realizado en el clister AMD con el objeti-
vo de evaluar el tiempo del proceso de escalado, el tiempo del proceso de transferencia
de estado junto con el nimero de ventanas y numero de tuplas que se transfieren a la
nueva instancia y el nimero de tuplas que se han almacenado en el buffer del balan-
ceador durante el proceso de transferencia del estado y el tiempo que ha tardado el
balanceador en enviarlas a la instancia correspondiente una vez a terminado la transfe-
rencia del estado. Para realizar esta evaluacion se han considerados dos escenarios: 1)
peor caso, cuando la instancia de la sub-consulta a escalar es la tnica instancia desple-
gada (figura[5.28), 2) mejor caso: cuando la instancia de la sub-consulta a escalar no es
la tnica instancia desplegada (figura [5.29). En ambos casos se han utilizado 2 nodos,
en el nodo 1 estdn los servicios orchestrator, metricServer y ZooKeeper junto con el
cliente que genera las tuplas y el cliente que los recibe (cliente 1 y cliente 2). En el
peor escenario (figura[5.28), el nodo 2 tiene 5 IMs cada uno de ellos ha sido asignado
a un core del nodo NUMA 0 o 1, ya que en un nodo NUMA pueden llegar a lanzar-
se 4 IMs, con 4096 MB de RAM. La consulta Fixed Time Window se ha desplegado
como muestra la figura [5.28] donde los IM1 e IM2 tiene el DataSource y DataSink,
respectivamente. El IM3 tiene una instancia de la Sub-Consultal-1 y la Sub-Consulta2
tiene inicialmente una instancia desplegada en el IM4. Tras un tiempo de ejecucion la

instancia 1 de la Sub-Consulta2, se escala y se despliega en el IMS5 la instancia Sub-
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Figura 5.28: Peor escenario: Pasos scale-up sub-consulta 2-1

Consulta2-2 la cual va a tener la mitad de las ventanas de la Sub-Consulta2-1. Durante
este proceso al no haber mas instancias desplegadas, la Sub-Consulta2 deja de procesar
tuplas hasta que se vuelve a establecer el flujo de datos del balanceador del stream de
entrada a las dos instancias.

En el mejor escenario (figura [5.29), el nodo 2 tiene 6 IMs configurados con la
misma configuracioén que en el peor escenario La consulta Fixed Time Window se ha
desplegado como muestra la figura [5.29] donde los IM1 e IM2 tiene el DataSource
y DataSink, respectivamente. EI IM3 tiene una instancia de la Sub-Consultal-1 y la
Sub-Consulta2 tiene inicialmente dos instancias desplegadas en los IMs IM4 e IMS5,
un tercio de las tuplas son porcesadas por el instancia Sub-Consulta2-1 mientras que la
instancia Sub-Consulta2-2 estd procesando 2/3 de las tuplas que se procesan en la Sub-
Consultal. Tras un tiempo de ejecucion la instancia 2 de la Sub-Consulta2, se escala y
se despliega en el IM6 la instancia Sub-Consulta2-3 la cual va a tener la mitad de las
ventanas de la Sub-Consulta2-2, de esta manera cada una de las instancias va a procesar
un tercio de la carga. Durante el proceso de escalado la instancia Sub-Consulta2-1 va a
seguir procesando las tuplas que le corresponden mientras que la Sub-Consulta2-2 va
a estar detenida hasta que termine el proceso.

Para realizar la evaluacidn se han mantenido los tamanos de las ventanas de eva-
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Figura 5.29: Mejor escenario: Pasos scale-up sub-consulta 2-2

luaciones anteriores y se han incrementado las cargas con 100.000, 110.000, 120.000,
130.000, 140.000 y 160.000 tuplas al segundo para la evaluacién del peor escenario y
para la evaluacién del mejor escenario se han incrementado hasta 180.000 y 200.000
tuplas al segundo. Cada una de las evaluaciones se ha realizado tres veces y se mues-
tran los resultados medios obtenidos. Las figuras[5.30] [5.31], [5.38]y[5.39| muestran el
tiempo de scale-up y el tiempo del proceso de transferencia de estado en las evalua-
ciones de ambos escenarios. Las figuras[5.32] [5.33] [5.40]y [5.41] muestran el nimero
de ventanas y tuplas enviadas durante el proceso de transferencia de estado y las fi-
guras [5.34] [5.35] [5.42]y [5.43| muestran las tuplas almacenadas en el buffer durante

la transferencia y el tiempo que ha tardado el balanceador en enviarlas una vez se ha

enviado el estado.

El tiempo de transferencia de estado (figura[5.31)) en el peor escenario supone de
media el 64 % del tiempo total del proceso scale-up (figura [5.30). Por ejemplo en la
evaluacién con tamafio de ventana de 15 segundos y 160.000 tuplas al segundo de car-
ga, el tiempo de scale-up es 19,172 segundos mientras que el tiempo de transferencia
del estado es de 11,217 segundos, lo que supone un 59 %. Durante este tiempo se han

enviado 281.945 tuplas las cuales estaban almacenadas en 33.051 ventanas.
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El ndmero de ventanas (figura llega a estabilizarse en el maximo nime-
ro de ventanas que pueden transferirse, 33.056 ventanas en las evaluaciones con ta-
mafio de ventana igual o superior a 10 segundos. Este valor viene establecido por el
numero de IPs generadas por el cliente (65.536), al inicio de la ejecucién la instancia
Sub-Consulta2-1 esta almacenando 65.536 ventanas (IPs). Al escalar la instancia Sub-
Consulta2-1, la mitad de las ventanas que estd sirviendo (33.056) se envian a la nueva
instancia Sub-Consulta2-2. En cuanto al ntimero de tuplas transferidas (figura [5.33)),
esta directamente relacionado con el tiempo que tarda en finaliza la transferencia de
estado. Por ejemplo en la evaluacién con tamaio de ventana 30 segundos la transferen-
cia de estado tarda aproximadamente 24 segundos y el nimero de tuplas enviadas es
de 733.701 de media. Mientras que con tamafio de ventana de 5 segundos, el tiempo de
transferencia es aproximadamente de 2 segundos y se envian 19.270 tuplas de media.

Finalmente observando la cantidad de tuplas almacenadas durante la transferencia
de estado (figura[5.34)), estd directamente relacionado con el tiempo que tarda en trans-
ferirse el estado. Contra mas tiempo dura la transferencia mas tuplas se almacenan el
buffer y por consiguiente mds tiempo tarda el balanceador en enviar las tuplas almace-
nadas (figura[5.35). Este proceso tarda de media 8,6 segundos lo que supone un 41 %
del total del tiempo del proceso scale-up. Por ejemplo en la evaluacién con tamafio

de ventana de 10 segundos y carga de 140.000 tuplas al segundo se envian 1.342.279
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tuplas en 10,657 segundos. En la evaluacién que més tiempo tarda en realizarse la
transferencia de estado (30 segundos tamano de ventana y 110.000 tuplas al segundo
de carga) se han enviado 2.213.511 tuplas en 16,635 segundos.

Las figuras [5.36] y muestran la carga (tuplas/segundo), throughput (tuplas/-
segundo) y latencia (milisegundos) en tiempo de ejecucion de las sub-consultas Sub-
Consultal y Sub-Consulta2 respectivamente. Durante esta evaluacion se ha desplegado
la consultas Fixed Time Window con un tamafio de ventana de 5 segundos y se ha en-
viado una carga de 130.000 tuplas por segundo. Durante los primeros minutos de la
evaluacion la consulta ha sido desplegada de tal manera que hay una instancia de la
Sub-Consultal y una instancia de la Sub-Consulta2. Tras un tiempo la instancia de
la Sub-Consulta2-1 es escalada y a partir de ese momento la carga inicial de la Sub-
Consulta2-1 se distribuye entre ella y la nueva sub-consulta Sub-Consulta2-2.

En la figura[5.36/se muestra en la lineas verde y amarilla la carga y el throuhgput de
la instancia Sub-Consultal-1 donde se observa un valor de 100.000 tuplas al segundo
durante los primeros 4 minutos de la evaluacién y 130.000 tuplas al segundo durante
los siguientes 4 minutos. En el minuto 16:31 de la evaluacion se observa un descenso
tanto de la carga como de throughput (aproximadamente 55.000 tuplas al segundo) y

una subida de la latencia (linea azil) para seguido aumentar la carga hasta las 130.000
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Figura 5.37: scale-up: cargar, throughput y latencia Sub-Consulta2

tuplas al segundo. Este efecto se produce por la ejecucion del proceso scale-up de la
Sub-Consulta2-1. Tras haber finalizado el scale-up la latencia desciende y permanece
mucho mads estable y tanto la carga como el throughput se mantienen en la carga que
se estd generando.

La figura muestra la carga y el throuhgput de las instancias Sub-Consulta2-
1 (lineas verde y amarillo) y Sub-Consulta2-2 (lineas naranja y rojo) a demads de la
latencia de cada una de ellas (lineas azul y azul oscuro). Se observa que inicialmente
la carga de 130.000 tuplas al segundo no puede ser procesada por la Sub-Consulta2-1
ya que como mucho llega a procesar 100.000 tuplas al segundo. Al realizarse el scale-
up de la Sub-Consulta2-1, la carga se reduce a 65.000 tuplas al segundo y la carga
de la nueva instancia Sub-Consulta2-3 se establece al mismo valor (65.000 tuplas al
segundo). Con este protocolo de aumento del nimero de instancias permite procesar
una mayor cantidad de tuplas al segundos, distribuyendo la carga entre mds instancias.

En la evaluacion considerando el mejor caso (figura [5.29), el tiempo de transfe-
rencia de estado (figura supone de media el 66 % del tiempo total del proceso
scale-up (figura[5.38). Por ejemplo en la evaluacién con tamaifio de ventana de 30 se-
gundos y 180.000 tuplas al segundo de carga, el tiempo de scale-up es 33,34 segundos
mientras que el tiempo de transferencia del estado es de 22,59, lo que supone un 68 %.

Durante este tiempo se han enviado 704.247 tuplas las cuales estaban almacenadas en
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21.538 ventanas. En las evaluaciones en las que menos tiempo ha sido destinado a la
transferencia de estado en comparacion con el tiempo total de scale-up ha sido con ta-
mafio de ventana de 5 segundos donde supone una media del 62 %, es resto del tiempo
ha sido destinado al envio de la tuplas almacenadas durante la transferencia de estado
y el registro y despliegue de la Sub-Consulta2-3.

El maximo nimero de ventanas a transferir es de 21.538 (figura @), es decir un
tercio de las IPs generadas (65536 IPs). Este valor se debe a que la Sub-Consulta2-2
estd procesando dos tercios del nimero de ventanas y al ejecutar el proceso scale-
up la mitas de las ventanas son transferidas a la nueva instancia Sub-Consulta2-3. En
las evaluaciones con tamafios de ventana de 15 y 30 segundos, las 21.538 ventanas
a transferir tenfan tuplas almacenadas. El nimero de tuplas transferidas (figura [5.41),
aumenta segun va aumentando el tamafio de la ventana y la carga inyectada llegando
a transferirse hasta 923.683 tuplas en 28,9 segundos en la evaluacion con tamafio de
ventana de 30 segundos y carga de 160.000 tuplas al segundo.

El tiempo de envio de las tuplas almacenadas en el buffer (figura estd re-
lacionado con la cantidad de tuplas que se han almacenado (figura y a su vez
con el tiempo que ha tardado en transferirse el estado desde la instancia a escalar a la
nueva. Por ejemplo, en la evaluacién con tamafio de ventana de 30 segundos y carga

de 160.000 tuplas al segundo se han almacenado 1.889.811 tuplas en el buffer durante
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el proceso de transferencia del estado que han sido enviadas en 13,018 segundos. El
tiempo que ha tardado en realizarse la transferencia de estado es de 28,866 segundos y
se han enviado un total de 923.683 tuplas. Esto supone del total del tiempo de scale-up
(42,186 segundos) el 68 % del tiempo se ha realizado la transferencia del estado y el
31 % ha sido utilizado para envio de las tuplas almacenadas en el buffer. De media en
todas las evaluaciones, el tiempo de envio de las tuplas del buffer es de 32 % del tiempo

total del proceso scale-up.

5.5.4. scale-down

El proceso de scale-down permite reducir el nimero de instancias para liberar re-
cursos siempre y cuando las instancias que vayan a quedar en ejecucion sean capaces
de procesar la carga. Esta evaluacion de rendimiento permite analizar el tiempo que
tarda el sistema en configurarse al reducir el nimero de instancias de un Sub-Consulta.
Para ello se ha obtenido las siguientes medidas, por un lado el tiempo que tarda en
ejecutarse el proceso scale-down, el tiempo del proceso de transferencia de estado y el
tiempo que tarda el balanceador del stream superior en enviar todas las tuplas que ha
almacenado durante la transferencia de estado. Por otro lado se ha obtenido el nimero

de ventanas y nimero de tuplas que se transfieren al resto de instancias de la sub-
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consulta que van a seguir en ejecucion y el nimero de tuplas que se han almacenado
en el buffer del balanceador. La evaluacion se ha realizado el cluster AMD con dos no-
dos tal y como se muestra en la figura[5.44] El nodo 1 tiene los servicios orchestrator,
metricServer y ZooKeeper junto con los clientes que generan las tuplas y las reciben.
En el nodo 2 se han desplegado 5 IMs (IM1 - IMS5) donde se ha desplegado la consulta
Fixed Time Window. Los IMs IM1 e IMS5 tiene los operadores DataSource y Data-
Sink, respectivamente. El IM2 tiene una instancia de la Sub-Consultal y los IMs IM3
e IM4 tienen una instancia de la Sub-Consulta2 cada uno de ellos (Sub-Consulta2-1y
Sub-Consulta2-2).

El tamafio de las ventanas se mantiene con respecto al resto de evaluaciones (5, 10,
15 y 30 segundos) y las cargas son 10.000, 20.000, 30.000, 40.000, 60.000 y 80.000
tuplas al segundo. Cualquiera de las cargas indicadas puede ser procesada por una sola
instancia de la Sub-Consulta 2. Cada una de las ejecuciones se ha realizado tres veces
y los resultados mostrados se corresponde a la media. Tras un tiempo de ejecucioén
se lanza el proceso scale-down sobre la instancia de la Sub-Consulta2-2, la instancia
Sub-Consulta2-1 comienza a procesar las tuplas de las dos instancias.

El 71 % de media del tiempo del proceso de scale-down es destinado a la trans-
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ferencia de estado de la instancia a eliminar (Sub-Consulta2-2) a la instancia Sub-
Consulta2-1. Por ejemplo, en la evaluacion con tamafo de ventana de 25 segundos
y carga de 30.000 tuplas al segundo, el tiempo de scale-down es de 1,999 segundos
mientras que el tiempo de transferencia de estado es de 1,369 segundos lo que supone
un 68 % del tiempo. Este hecho se repite en el resto de evaluaciones donde en el caso
que menos tiempo se destina a la transferencia de estado en comparacion con el tiempo
total es con tamaiio de ventana de 10 segundos y 80.000 tuplas al segundo de carga,
6,089 y 3,7 segundos lo que supone un 61 % del tiempo de scale-down.

En cuanto al nimero de ventanas ha ser enviadas a la Sub-Consulta2-1 se corres-
ponde con la mitad de las IPs generadas por el cliente que son 65536, valor que se
alcanza con los tamaiios de ventana de 15 y 30 segundos y las cargas 80.000 tuplas
al segundo. El nimero de ventanas que se envia depende del momento en el que se
realice el proceso scale-down ya que puede haber ventanas que no tengan ninguna tu-
pla que enviar. El nimero de tuplas enviadas tiene una relacion directa con el tiempo
que tarda en realizarse la transferencia de estado. Por ejemplo la evaluacién que mas
tiempo destina en la transicion del estado (17,764 segundos) envia 496.188 tuplas a la

instancia Sub-Consulta2-1, con el tamafio de ventana de 30 segundos y 80.000 tuplas
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al segundo de carga.

El nimero de tuplas que se almacenan en el buffer del balanceador llega a alcanzar
el millén de tuplas en la evaluacién de 30 segundos de tamafio de ventana y 80.000
tuplas al segundo de carga, esta cantidad de tuplas se envia en 9,773 segundos. Por otro
lado en la evaluacién con tamafio de ventana 5 segundo y 10.000 tuplas al segundo se
han enviado 3.286 tuplas en 0.151 segundos.

Las figuras muestran la evolucion en el tiempo de la ejecucion del pro-
ceso scale-down en las sub-consultas Sub-Consultal y Sub-Consulta2 de la consulta
Fixed Time Window con tamaiios de ventana 10 segundos y una carga de 80.000 tuplas
al segundo. La carga utilizada es procesada en todo momento por la consulta tanto
cuando hay dos instancias o una de la Sub-Consulta2. Por ello en la figura [5.51] se
puede observar como la carga y el throuhgput permanecen estables en 80.000 tuplas al
segundo durante todo el tiempo.

Por otro lado en la figura[5.52] se observa como durante los primero minutos de la
ejecucion la carga se distribuye entre las dos instancias de la Sub-Consulta2 (40.000
tuplas al segundo) y tras terminar el proceso scale-down en el que la instancia Sub-

Consulta2-2 es eliminada del despliegue, la Sub-Consulta2-1 comienza a procesar la
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Figura 5.51: scale-down: cargar, throughput y latencia Sub-Consultal-1
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Figura 5.52: scale-down: cargar, throughput y latencia Sub-Consulta2-1 y Sub-Consulta2-
2

carga total de 80.000 tuplas al segundo. También se puede observar que el Throuhgput
de la Sub-Consulta2-1 se ve incrementado y eso es debido a que estd enviando el doble
de tuplas al operador DataSink. De esta manera se puede observar como el proceso
scale-down permite liberar recursos del sistema cuando la carga puede ser procesada

por menos recursos sin detener el procesamiento de tuplas en el resto de instancias.

5.5.5. Escalabilidad

Se ha realizado una evaluacion de escalabilidad del UPM-CEP con el objetivo de
demostrar que el rendimiento del sistema escala tanto en una tinica maquina como uti-

lizando un cluster, asignando cada IM a un core fisico aprovechando la arquitectura
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NUMA de las maquinas. La siguiente evaluacién se ha llevado acabo en un nodo Bu-
llion y en el claster XEON utilizando dos y 5 nodos. Para realizar esta evaluacion se ha
utilizado la consulta Fixed Time Window fijando el tamafio de ventana a 5 segundos y
se ha ido aumentando el nimero de instancias de cada Sub-Consulta en cada ejecucion.

En el nodo Bullion los servicios se han desplegado tal y como se muestra en la
figura [5.53] En el nodo NUMA 0 se han desplegado los servicios orchestrator, me-
tricserver y ZooKeeper, en el resto nodos NUMA pares (2, 4 y 6) se van a lanzar los
clientes que van a enviar datos al CEP. Y en los nodos NUMA 1, 3, 5y 7 se han des-
plegado hasta 60 InstanceManagers (IM1 - IM60), llegando a ocupar los recursos de
la maquina. Para evitar que los operadores DataSource y DataSink supongan un cuello
de botella durante la evaluacion se han eliminado del despliegue de la consulta y son
los clientes que envian tuplas los que van tener los balanceadores que van a enviar las
tuplas directamente a las instancias de la Sub-Consultal y los clientes que reciben va
a recibir las tuplas procesadas de las instancias de la Sub-Consultas2. De esta manera
cada nodo NUMA impar va a tener hasta 15 IMs en ejecucion tal y como se muestra
la figura cada IM ha sido asignado a un core fisico del nodo NUMA y se le han
asignado 32 GB de RAM. Por cada instancia de la Sub-Consulta2 hay dos instancias
de la Sub-Consultal por lo que cada nodo NUMA impar va a tener 10 instancias de la
Sub-Consultal y 5 instancias de la Sub-Consulta2. En cuando a los clientes cada uno
de ellos va a producir una carga de 190.000 tuplas al segundo y va a mandar la carga
a una instancia de la Sub-Consultal, por lo tanto van a lanzarse un total de 40 clientes
para enviar las tuplas y 1 cliente que recibird las 65.536 tuplas que se van a producir
(tantas como IPs se generan).

Enlafi gura se muestran los resultados, donde se fue incrementando el nimero
de instancias de la consulta comenzando con un despliegue de 3 IMs, en la que hay
dos instancias de la Sub-Consulta 1 y una instancia de la Sub-Consulta 2, hasta ocupar
por completo la maquina con 60 IMs, con 40 instancias de la Sub-Consulta 1 y 20
instancias de la Sub-Consulta 2. La linea azul muestra la carga que se estd enviando a
la consulta en cada una de las ejecuciones comenzando con 380.000 tuplas al segundo

para la evaluacion con el despliegue mas pequefio y terminando con 7,6 millones de
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(Nodo 1

/

Figura 5.53: Distribucion servicios escalabilidad Bullion

Figura 5.54: IMs y Sub-Consultas nodo NUMA 1 del Bullion
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Figura 5.55: Escalabilidad Consulta HiBench en bullion

tuplas al segundo en la evaluacion con 60 IMs. La linea roja muestra el nimero de
tuplas al segundo que la consulta es capaz de procesar, en todo momento es igual a
la carga generada por los clientes excepto en la evaluacién con 60 IMs en la que se
estan utilizando todos los recursos de la mdquina y donde desciende a 7,3 millones de
tuplas al segundo, aproximadamente 300.000 tuplas al segundo menos. La linea verde
muestra el nimero de tuplas que se producen de salida de la consulta que permanece
estable en 65.536 tuplas al segundo debido a que ese el es nimero maximo de IPs que
se generan. Y las lineas discontinuas muestran el consumo de CPU permaneciendo
estable entorno al 83 % de media en los IMs con instancias de la Sub-Consulta 1 y
el 75 % de media en los IMs con instancias de la Sub-Consulta 2. Esta diferencia se
debe a que la Sub-Consulta 2 durante 4 segundos almacena las tuplas y a continuacién
procesa las ventanas. En cambio la Sub-Consulta 1 tiene un flujo continuo de tuplas a
procesar, lo cual se traduce en un mayor consumo de CPU.

En la evaluacion realizada en el clister XEON se muestra por un lado la escala-

bilidad de un nodo y luego se van afiadiendo nodos progresivamente hasta alcanzar 4
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Figura 5.56: Distribucidn servicios escalabilidad Bullion

nodos con IMs. Los servicios en la evaluacion con uno y cuatro nodos se distribuyen
de la misma manera (figura[5.56] Uno de los XEON es utilizado para ejecutar los ser-
vicios orchestrator, metricserver y ZooKeeper a demds de tener los clientes y el resto
van a tener hasta 12 IMs, llegando a tener hasta 72 IMs en total con los cuatro nodos.
Cada uno de los IMs se han asignado a un core fisico y se le ha asignado 10 GB de me-
moria RAM. La consulta Fixed Time Window se ha desplegado de la siguiente manera,
por cada instancia de la Sub-Consulta2 hay dos instancias de la Sub-Consultal, de tal
manera que en un nodo XEON hay 8 instancias de las Sub-Consultal y 4 instancias
de la Sub-Consulta2 (figura Cada uno de los clientes va a generar una carga de
200.000 tuplas/al segundo que van a ser enviadas a dos instancias de la Sub-Consultal,
de esta manera en total se van a lanzar 24 clientes cuando se realice la evaluacién con
los 4 nodos.

Las figuras [5.58] y [5.59 muestran los resultados obtenidos en un XEON, donde se
ha comenzado con 3 IMs, con dos instancias de la Sub-Consulta 1 y una instancia
de la Sub-Consulta 2. Llegando a utilizar la méquina por completo con 12 IMs, con
8 instancias de la Sub-Consulta 1 y 4 instancias de la Sub-Consulta dos. Las cargas

generada por las clientes ha sido desde 200.000 tuplas por segundo con un cliente y la
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Figura 5.57: IMs y Sub-Consultas nodo NUMA 1 del Bullion

evaluacion con 3 IMs, hasta las 800.000 tuplas por segundo con 4 clientes y utilizando
toda la mdquina. La carga generada por los clientes es procesada en todo momento
excepto en el dltimo punto en el que se utiliza toda la maquina y donde se llegan a
procesar 776.854 tuplas al segundo, 23.146 tuplas al segundo menos. Esto se debe a
que al estar ocupando toda la maquina parte de los recursos los consume el sistema
operativo, lo que hace que el IM que se encuentra ubicado en el core que comparte
con el sistema operativo no tenga la misma capacidad que el resto perjudicando asi
el rendimiento de la mdquina. El consumo de CPU (figura [5.58) permanece estable
en todas las ejecuciones, entorno a 80-75 % de media en los IMs que tienen la Sub-
Consulta 1 y entre el 55-45 % de media en los IMs que tienen la Sub-Consulta 2. En
cuanto al consumo de memoria (figura [5.59] linea punteada) se puede observar que
va incrementando progresivamente segun se van afiadiendo nuevas instancias y se va
aumentando la carga ya que el nimero de eventos que tienen que almacenarse en las
ventanas es superior en cada ejecucion.

Las figuras[5.60]y [5.61| muestran la escalabilidad aumentando el nimero de nodos
XEON desde los resultados obtenidos con una maquina hasta los 4 nodos. Para escalar
se ha utilizado la configuracién de 9 IMs en un solo XEON ya que es la configuracién

mads grande en un solo nodo procesa la carga que se envia, 600.000 tuplas al segundo.
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Las mdquinas se van afiadiendo con la misma configuraciéon que en un solo nodo,
es decir, cuando hay dos nodos hay 18 IMs en ejecucién enviandose 1,2 millones de
tuplas al segundo, con tres nodos hay 27 IMs con una carga de 1,8 millones tuplas al
segundo. Con cuatro nodos hay 36 IMs recibiendo una carga de 2,4 millones de tuplas
al segundo. En todas las ejecuciones de puede observar que la carga es procesada por la
consulta ya que es siempre igual a la carga que se envia. En cuando al consumo de CPU
(figura [5.60) se encuentra entorno al 75 % de media en los IMs que tienen instancias
la Sub-Consulta 1 y entre el 60-55 % de media en los IMs que tienen instancias la
Sub-Consulta 2. La figura muestra el consumo de memoria en cada ejecucion
comenzando con 36 GB en la evaluacion con un nodo y llegando a consumir 151 GB

en la evaluaciéon con 4 nodos.

5.6. Conclusiones

En este capitulo se han presentado tres protocolos implementados durante el desa-
rrollo de esta tesis que permiten otorgar al UPM-CEP las funcionalidades necesarias
para que sea eldstico y pueda adaptarse a las distintas cargas que recibe a lo largo del
tiempo sin detener el procesamiento. Ademas se ha demostrar el rendimiento de cada

uno de los protocolos y se ha realizado una demostracién de que UPM-CEP es ca-

187



5. ELASTICIDAD DINAMICA EN UPM-CEP

.108 106
T

25T 1100 25 - 100
4180 180
3 2r ) 3 2F ] P~
5 160 5 0 2
: 2 3 o2
z 1,5 B [ORRG 1.5+ 8 E
P {10 & 3 110 2
f=% =
2 | 2 1=
420 120
05 | | | [ 0’5 L | | [
1 2 3 4 0 1 2 3 4 0
Nodos Nodos
‘ —@— Carga - Carga soportada cpusc 1-4- cpusc?2 ‘ ‘ —@— Carga - Carga soportada memoria ‘

Figura 5.60: Escalabilidad Consulta Figura 5.61: Escalabilidad Consulta
HiBench en 4 XEON - Consumo CPU HiBench en 4 XEON - Consumo me-
moria

paz de escalar tanto aumentado el nimero de servicios instanceManager dentro de un
mismo nodo, como afiadiendo nuevos nodos al sistema. Parte de este trabajo ha sido
presentado en los congresos 9th International Conference on Cloud Computing and
Services Science (CLOSER 2019) con el titulo Data Streaming for Appliances [52] y
8th International Conference on Data Science, Technology and Applications (DATA
2019) con el titulo Dynamic Data Streaming for an Appliance [33]].

Ademads se ha mostrado un protocolo para dotar de tolerancia a fallos a uno de
los componentes del UPM-CEP mediante un mecanismo de replicacion activa y se ha
mostrado una evaluacion realizada al sistemas de tolerancia a fallos de Flink basado
en checkpointing. Esta evaluacién ha sido presentada en el congreso 24th International
Conference on Parallel and Distributed Computing (Euro-Par 2018) con el titulo Cost
of Fault-Tolerance on DataStream Processing [54]. Gracias a dicha evaluacién se ha
obtenido un punto de referencia a tener en cuenta para continuar con la implementacién

de otros sistemas de tolerancia a fallos en UPM-CEP.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Durante esta tesis se han propuesto varios protocolos que permiten mejorar el ren-
dimiento de dos tecnologias para el procesamiento y gestion de datos. Entre ellos, se
ha desarrollado un conjunto de herramientas que permiten la carga de forma masiva y
distribucion de datos de manera uniforme entre los nodos de una base de datos NoSQL,
HBase. Ademas se han implementado distintas técnicas para dotar a un sistema de pro-
cesamiento de datos en Streaming desarrollado en el Laboratio de Sistemas Distribuido
de la Universidad Politécnica de Madrid, de elasticidad dindmica. A continuacion se

resumen las principales contribuciones realizadas en esta tesis de forma mas detallada.

= Carga masiva de datos desde ficheros CSV a HBase. Tras analizar la herra-
mienta que HBase proporciona para realizar la carga masiva de datos desde fi-
chero a tablas (ImportTSV [[14]), se observd que los ficheros tienen que tener
una estructura determinada en la cual una de las columnas del fichero a carga
tiene que ser la clave de las filas. Ademads la columna que contiene la clave de
la fila no forma parte del conjunto de columnas de la tabla. HBase realiza las
consultas teniendo en cuenta la clave, por lo que si se conocen con antelacion las
consultas que se realizan con mayor frecuencia se puede definir una clave que
sea la concatenacion de los campos mds accedidos durante las consultas para
asegurar un mejor rendimiento en el acceso a los datos unas vez estén cargados.
En esta tesis se ha presentado, implementado y evaluado un algoritmo basado en

la herramienta ImportTSV, el cual permite cargar de forma masiva datos en una
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tabla previamente creada en HBase desde un fichero y generando al mismo tiem-
po las claves de las filas. De esta manera, todas las columnas del fichero forman
parte de la tabla y las claves generadas permiten obtener un mejor rendimiento

al realizar las consultas.

= Creacion de regiones con la misma cantidad de datos. Tras crear una tabla en
HBase esta se crea en un tinico nodo del sistema y se prepara para almacenar los
datos en un uUnica regién. Conforme la region va creciendo, cuando alcanza un
umbral establecido la regién se divide en dos regiones con la misma cantidad de
datos y ambas permanecen en el mismo nodo. Este proceso paraliza la carga de
datos ya que HBase tiene que realizar la copia de los datos desde la region en la
que se encuentran los datos a las dos nuevas regiones que se crean y posterior-
mente eliminar la region inicial. Para evitar este bloqueo del proceso de carga
hay que crear las regiones y distribuirlas entre los nodos del sistema antes de
comenzar con la carga. De esta manera el proceso de carga no se verd bloqueado
en ningin momento y ademads se puede paralelizar la carga entre todos los nodos
reduciendo de esta manera el tiempo de carga. A pesar de que HBase ofrece una
serie de algoritmos que permiten crear regiones cuando la tabla estd vacia, estos
no son utiles cuando se desea realizar una distribucion uniforme de los datos a
cargar para conseguir el maximo paralelismo posible. Por ello se ha disefiado,
implementado y evaluado un protocolo, que mediante el muestreo del fichero a
cargar se obtienen las claves por las cuales se van a generar las regiones, crea
tantas regiones como nodos del sistema y las distribuye entre los mismos para

conseguir el méximo paralelismo posible durante el proceso de carga.

= Distribucion de recursos utilizando la arquitectura NUMA de las maquinas.
Con la aparicion de las arquitecturas NUMA en la maquinas actuales se puede
asociar procesos a cores y por consiguiente a secciones de memoria. Cuando un
proceso no estd asociado a ningun core en concreto, inicialmente se ejecuta en
uno de los cores disponibles de la maquina y por consiguiente utiliza la memoria

necesaria que se encuentra mas accesible desde el core. Eventualmente, Linux
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lanza un proceso que gestiona los procesos en ejecucion para distribuir la carga
de las CPUs por lo que los procesos en ejecucion pueden ser desplazados desde
el core de una CPU en concreto al core de otra CPU. Este proceso no mueve los
datos almacenados en la memoria reservada al inicio de la ejecucion del proceso
por lo que los procesos tienen que acceder a las zonas de memoria que se encuen-
tran en otra CPU. Para evitar esto, se puede asignar un proceso a un conjunto de
cores desde el inicio de la ejecucion y Linux no los movera en ningin momen-
to. Aprovechando esta propiedad de las maquinas con arquitectura NUMA se
desarrollado, implementado y evaluado un algoritmo de distribucién de los co-
res de una maquina entre los servicios que van a ser ejecutados, aprovechando
el maximo ndmero de recursos disponibles en la maquina. Este algoritmo puede
ser utilizado para cualquier conjunto de servicios y cualquier tipo de arquitectura

NUMA tal y como se muestra en esta tesis.

Distribucion de los recursos asignados a YARN. YARN utilizado durante el
proceso de carga como gestor de recursos para MapReduce puede ser confi-
gurado de diversas maneras. En esta tesis se ha desarrollado un algoritmo que
permite distribuir los recursos anteriormente asignados a YARN, mediante la he-
rramienta de distribucion de servicios en maquinas con arquitectura NUMA. La
herramienta permite distribuir los cores virtuales y memoria RAM de tal ma-
nera que se creen tantos contenedores MapReduce como sean necesarios para

paralelizar al maximo el proceso de carga.

Redistribucion de la claves de las tablas HBase de manera uniforme. Durante
la vida de una base de datos distribuida, la distribucién de las claves puede verse
alterada debido modificaciones en el niimero de nodos disponibles en el sistema
0 a que alguna de las regiones de las tablas han recibido una mayor cantidad de
datos. Estas modificaciones pueden afectar al rendimiento de las consultas cuan-
do se realiza un acceso uniforme de los datos, debido a que unos nodos pueden

tener mas datos a los que acceder que otros haciendo que el tiempo de acceso
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a los mismos sea superior en unos nodos que en otros. Para evitar este compor-
tamiento, se ha implementado un algoritmo que permite volver a distribuir las
claves entre los nodos disponibles del sistema de manera que cada uno de ellos

termine sirviendo una cantidad aproximadamente igual de claves.

= Tolerancia a Fallos mediante replicacion activa en el UPM-CEP. Con el
objetivo de asegurar el correcto funcionamiento de las consultas en ejecucion en
el UPM-CEP en caso de que se produzca un fallo en las instancias del UPM-CEP,
se ha implementado el sistema de tolerancia a fallos mediante replicacion activa.
De esta manera, las consultas son replicadas en distintos instanceManagers del
sistema permitiendo que las mismas sigan procesando las tuplas a pesar de que

se produzca un fallo en alguna de las réplicas.

= Migracion de sub-consultas entre distintos nodos del UPM-CEP. En algunas
ocasiones cuando la carga procesada por alguno de los instanceManagers se ve
incrementada y en el mismo han desplegado un operador DataSource o DataSink
y una o mas instancias de sub-consultas o varias instancias de sub-consultas.
Se ha implementado un proceso que permite mover una de las sub-consultas a
otro instanceManager sin detener el procesamiento de las tuplas en el resto de
instancias de la sub-consulta, aumentando de esta manera la carga procesada por

la consulta.

= Scale-up, scale-out: Modificacion del despliegue de consultas del UPM-CEP
para soportar una mayor carga. Durante todo el tiempo de ejecucién de las
consultas, puede darse momentos en los que la carga que recibe el UPM-CEP
se vea incrementada haciendo que los recursos utilizados por la consulta para
procesar las tuplas recibidas no sean suficientes. En ese momento, UPM-CEP
detecta que el consumo de CPU es muy alto o que la cantidad de memoria dis-
ponible es muy baja en alguno de los instanceManagers y comienza a desplegar

nuevas instancias de la sub-consulta que esté en ejecucion en el instanceMana-
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6.1.

ger saturado en otro instanceManager sin detener el procesamiento del resto de

instancias y permitiendo de esta manera procesar la carga que esta recibiendo.

Scale-down: Modificacion del despliegue de consultas del UPM-CEP para
ajustarse a una menor carga y liberar recursos. De igual manera, si se reduce
la carga que estaba siendo procesada por la consulta en el UPM-CEP y la carga
actual puede ser procesada por menos instancias, se eliminan instancias de las
sub-consultas permitiendo liberar recursos. Para conseguirlo se ha implementado
un proceso que tras comprobar que los recursos de los instanceManager no estan
siendo utilizados, localiza la instancia a ser eliminada y redistribuye la carga que
estaba siendo procesada por la instancia a eliminar entre el resto de instancias
de las sub-consultas evitando de esta manera que se dejen de procesar tuplas

durante el proceso de scale-down.

Trabajo Futuro

Tras la revision de este trabajo se ha generado nuevas lineas de trabajo futuras

detalladas a continuacion:

HBase: Distribucion de las claves teniendo en cuenta distintas distribucio-
nes de acceso a las mismas. El balanceador de carga ha sido implementado para
distribuir las claves de manera uniforme entre los nodos del sistema teniendo en
cuenta que las consultas que se realizan siguen una distribucion uniforme de
acceso a los datos. Como trabajo futuro se van a implementar otros algoritmos
que permitan distribuir la carga de manera uniforme entre los nodos del siste-
mas teniendo en cuenta distintas distribuciones de los datos, como puede ser la

distribucion Zipfian.

UPM-CEP: Implementar sistemas de tolerancia a fallos. Actualmente UPM-
CEP tiene implementado la tolerancia a fallos mediante el algoritmo de replica-

cién activa. Como trabajo futuro se van a implementar sistemas de tolerancia a
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fallos como backup replication, en el que se lleva un registro de las tuplas pro-
cesadas hasta el momento del fallo y se vuelven a enviar las tuplas que no han

podido ser procesadas por completo para asegurar que no se pierden tuplas.

= UPM-CEP: Evaluacion en redes de area extendida. Las evaluaciones reali-
zadas se han llevado acabo en clisters colocados en la misma drea. Debido al
aumento de las tecnologias IoT y a las caracteristicas del UPM-CEP que le per-
miten ser desplegado en redes de drea extendida, los siguientes pasos a realizar
son: el despliegue del UPM-CEP en utilizando instanceManagers distribuidos
en diferentes paises utilizando nodos de AWS o Google y realizar pruebas de

tolerancia a fallos, migracidn, scale-up, scale-out y scale-down.
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Apéndice A

Inyector de carga distintas
configuraciones

Tabla A.1: Tamafo de bloque y niimero de iteraciones de la tabla Customer

AMD XEON
Tamaiio Predefinido yarn-util.py Inyector Predefinido yarn-util.py Inyector
WHs (GB) Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera.
1000 13 128 1 342 1 112 1 128 1 256 1 135 1
3000 39 128 4 1024 1 336 1 128 4 677 1 404 1
6000 77 128 8 2021 1 663 1 128 8 1337 1 797 1
Tabla A.2: Tamaio de bloque y nimero de iteraciones de la tabla Stock
AMD XEON
Tamaiio Predefinido yarn-util.py Inyector Predefinido yarn-util.py Inyector
WHs (GB) Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera.
1000 28 128 3 736 1 241 1 128 3 512 1 290 1
3000 84 128 9) 2206 1 723 1 128 9 1458 1 869 1
6000 169 128 17 1480 3 1455 1 128 17 1467 2 1749 1
Tabla A.3: Tamaiio de bloque y nimero de iteraciones de la tabla Order_Line
AMD XEON
Tamaiio Predefinido yarn-util.py Inyector Predefinido yarn-util.py Inyector
WHs (GB) Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera. Bloque #Itera.
1000 19 128 2 551 1 164 1 128 2 512 2 218 1
3000 62 128 6 1628 1 534 1 128 6 1077 2 642 1
6000 125 128 13 1642 2 1075 1 128 13 1085 4 1211 1
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Apéndice B

Inyector de carga distintos clusters

Tabla B.1: Tamaio de bloque y nimero de iteraciones para las tablas Customer, Stock y
Order_Line en el clister AMD

Customer Stock Order_Line
Tamaio | Blo. | Ite. | Tamafio | Blo. | Ite. | Tamaiio | Blo. Ite.
1000 13 112 1 28 241 1 19 164 1
3000 39 336 1 84 723 1 62 534 1
6000 77 663 1 169 1455 1 125 1075 1
12000 154 1326 1 337 1450 2 251 1080 2
18000 231 1988 1 506 1452 3 379 1631 2

Tabla B.2: Tamaio de bloque y nimero de iteraciones para las tablas Customer, Stock y
Order_Line en el clister XEON

Customer Stock Order_Line
Tamaiio Blo. Ite. | Tamaiio Blo. Ite. | Tamaiio Blo. Ite.
1000 13 135 1 28 290 1 19 218 1
3000 39 404 1 84 869 1 62 642 1
6000 77 797 1 169 1749 1 125 1211 1
18000 231 1195 2 506 1745 3 379 1960 2

Tabla B.3: Tamaio de bloque y nimero de iteraciones para las tablas Customer, Stock y
Order_Line en el cldster Bullion

Customer Stock Order_Line
Tamaiio Blo. Ite. | Tamafio Blo. Ite. | Tamaiio Blo. Ite.
1000 13 135 1 28 404 1 19 303 1
3000 39 404 1 84 1212 1 62 895 1
6000 77 797 1 169 1218 2 125 1803 1
18000 231 1666 2 506 1825 4 379 1823 3
36000 461 1666 4 1022 1825 8 764 1823 6
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Apéndice C

Equilibrado de datos uniforme

Tabla C.1: Distribucion de los datos obtenidos por el histograma antes de ejecutar el
Equilibrado de Datos Uniforme, regiones 1 a 10.

Tabla R1 R2 R3 R4 RS R6 R7 R8 R9 R10
‘Warehouse 168 31 49 79 137 175 105 202 34 31
District 119 753 3267 938 379 316 2427 2180 374 146
Item 3074 2245 578 6833 4365 1033 2 3524 468 4955
New_Order 1218068 217446 778193 108815 2247208 55427 257258 2837997 113887 1908806
Order 2272016 3115204 651130 701104 7385853 810315 610417 2914886 3099448 33865
History 2461439 2458723 2107158 2110857 2109308 2462099 2108432 2110122 2460649 2111803
C 902925 2134841 857825 6723965 3202420 2724608 672520 601536 554403 960354
Stock 12221771 10151075 7677441 8137640 9336215 2081781 22542845 8502821 18499271 10504473
Order_Line 2516996 15932545 16356251 5183817 13835232 2219333 1122592 11438630 6839513 3030719

Tabla C.2: Distribucion de los datos obtenido por el histograma antes de ejecutar el Equi-
librado de Datos Uniforme, regiones 11 a 20

Tabla R11 R12 R13 R14 R15 R16 R17 R18 R19 R20
Warehouse 24 42 84 234 30 9 15 153 66 13
District 276 1428 1111 1126 628 390 2344 567 86 58
Item 667 2661 2104 2103 7762 2161 1712 860 1721 1032
New_Order 388791 1369772 920702 963521 569259 511139 43241 675182 447745 1136403
Order 2277022 422587 492116 9721682 691686 2158964 183209 980775 1677382 881684
History 2109810 2461813 2108366 2110615 2460195 2463128 2458311 2462824 2461055 2105753
Customer 2094835 7188690 769933 611675 405208 7754305 701363 978361 5004523 24592
Stock 1615419 1857208 4157102 2507572 13219831 1782811 195686 31182657 1628407 5282284
Order_Line 5443015 14813779 25416769 19035098 13308143 8754915 3544833 93788180 15771092 2759762

Tabla C.3: Distribucion de los datos obtenido por el histograma antes de ejecutar el Equi-
librado de Datos Uniforme, regiones 21 a 30

Tabla R21 R22 R23 R24 R25 R26 R27 R28 R29 R30
Warehouse 159 43 8 25 165 110 49 176 29 32
District 455 236 48 711 147 237 354 176 1132 283
Item 1125 3141 1002 2430 883 1579 5445 1462 2250 4511
New_Order 321972 250892 17749 453942 146125 130266 1363970 367450 484416 363797
Order 3061042 4585768 2388351 1632787 6159590 2399681 1298623 375834 1040502 2172340
History 2109587 2462775 2111041 2107722 2108868 2107221 2112567 2110031 2460533 2463901
Customer 5716792 2582292 556848 6924346 144560 631329 2988731 5645855 3054999 378899
Stock 7353794 835215 2418248 19221854 2338319 14397228 7892301 5465069 10650595 468444
Order_Line 49264393 35860241 49462951 13706736 29701662 7812600 6641787 16969767 14865843 10955059
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Tabla C.4: Distribucién de los datos obtenido por el histograma antes de ejecutar el Equi-
librado de Datos Uniforme, regiones 31 a 40.

Tabla R31 R32 R33 R34 R35 R36 R37 R38 R39 R40
‘Warehouse 6 22 14 65 19 73 55 169 34 66
District 109 116 197 2560 1697 418 324 921 787 179
Item 993 269 627 850 1320 5886 2251 466 4262 9388
New_Order 162930 166470 934408 215749 798064 436665 874596 1454475 646639 640565
Order 2964180 1820512 778699 278393 897498 828171 4008385 467152 2257699 9503448
History 2462026 2108350 2109732 2459995 2460567 2109763 2107107 2109061 2109418 2107275
Customer 1943110 607727 1176266 141895 168187 3814807 2430682 3385752 2554980 283061
Stock 2487918 2633599 1150323 27407771 6090076 1874398 462406 18376 9692966 4056790
Order_Line 10675397 59179560 11073483 8377976 21490388 960249 11181 9812310 121495735 5131187

Tabla C.5: Distribucién de los datos obtenido por el histograma después de ejecutar el
Equilibrado de Datos Uniforme, regiones 1 a 10.

Tabla R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10
Warehouse 75 75 75 75 75 75 75 75 75 75
District 750 750 750 750 750 750 750 750 750 750
Item 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500
New_Order 683887 680702 681866 680000 680000 678423 676403 679259 677651 676665
Order 2259999 2259993 2259230 2251152 2256293 2255873 2010420 2254246 2259366 2251925
History 2110031 2462026 2109810 2458311 2459995 2107275 2108868 2109732 2110857 2460649
Ci 2259433 2260000 2260000 2260000 2259938 2260000 2255685 1962293 2254346 2250781
Stock 7502376 7510000 7509634 7510000 7502966 7503355 7510000 7510000 7510000 7504473
Order_Line 19116769 19115098 19121092 19121662 19120000 19123779 19120000 19120000 19120000 19123026

Tabla C.6: Distribucién de los datos obtenido por el histograma antes de ejecutar el Equi-
librado de Datos Uniforme, regiones 11 a 20

Tabla R11 R12 R13 R14 R15 R16 R17 R18 R19 R20
Warehouse 75 75 75 75 75 75 75 75 75 75
District 750 750 750 750 750 750 750 750 750 750
Item 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500
New_Order 679999 683970 680000 680000 678068 684596 675722 680000 680763 676639
Order 2259180 2252225 2259652 2256784 2251073 2251143 2250413 2254045 2257860 2255077
History 2111803 2461055 2463128 2460567 2463901 2109061 2105753 2460533 2461813 2458723
Customer 2253110 2260000 2260000 2256792 2260000 2260000 2260000 2254523 254807 2260000
Stock 7505979 7502283 7508977 7509831 7510000 510000 7508531 7510000 7506215 7510000
Order_Line 19120000 19122369 19122951 19120000 19114597 19120000 19121787 19120000 19116251 19115232

Tabla C.7: Distribucién de los datos obtenido por el histograma antes de ejecutar el Equi-
librado de Datos Uniforme, regiones 21 a 30

Tabla R21 R22 R23 R24 R25 R26 R27 R28 R29 R30
Warehouse 75 75 75 75 75 75 75 75 75 75
District 750 750 750 750 750 750 750 750 750 750
Item 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500
New_Order 680000 680000 677208 676252 684408 680565 680000 679646 488194 680927
Order 2255362 2260000 2260000 2257889 2260000 2251828 2257723 2260000 2256157 2255483
History 2107107 2110615 2107722 2107158 2109763 2462099 2110122 2109418 2108432 2461439
Customer 2260000 2257760 2260000 2256144 2250247 2255334 2260000 2250922 2250682 2256883
Stock 7510000 7507640 7503922 7510000 7501467 7509271 7502301 7509213 7510000 7214589
Order_Line 19120000 19115366 19123386 19120000 19120000 19120479 19119999 19120388 19114682 19115574
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Tabla C.8: Distribucién de los datos obtenido por el histograma después de ejecutar el
Equilibrado de Datos Uniforme, regiones 31 a 40.

Tabla R31 R32 R33 R34 R35 R36 R37 R38 R39 R40
Warehouse 75 75 75 75 75 75 75 75 75 75
District 750 750 750 750 750 750 750 750 750 750
Item 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500 2500
New_Order 680000 677609 680000 680000 680000 680000 682006 677030 681542 680000
Order 2257787 2250602 2257589 2260000 2259460 2258251 2252836 2257839 2252202 2253043
History 2112567 2460195 2107221 2108350 2462824 2109587 2108366 2111041 2462775 2109308
Ci 2260000 2256493 2255855 2260000 2258731 2260000 2254305 2260000 2260000 2254936
Stock 7507441 7503892 7510000 7510000 7510000 7501771 7502821 7510000 7502657 7508395
Order_Line 19120000 19120000 19117707 19115843 19120241 19120000 18898844 19120000 19122597 19120000
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