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Resumo:

Este minicurso apresenta o framework Hadoop sob uma perspectiva tedrica e apli-
cada. Inicialmente sdo explicados detalhes da arquitetura do sistema de arquivos dis-
tribuido (HDFS) e do modelo de programacdo MapReduce. Em seguida, o minicurso
apresenta o processo de instalacdo e configuracdo do Hadoop para o cluster GradeP e
para a cloud Azure. Por fim, um conjunto de aplicacdes reais implementadas sob o
Hadoop sao apresentadas de forma prética e aplicada.
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4.1. Introducao e Objetivos

Indistria como academia pesquisam ha varias décadas por tecnologias e disposi-
tivos computacionais capazes de enderecar as novas demandas causadas pelo surgimento
de diferentes tipos de servicos. Na atualidade, os computadores mais adequados as novas
tecnologias sdo as maquinas distribuidas, muitas delas existentes pela demanda causada
por sistemas de rede distribuidos [Sterling 2001]. Estes equipamentos combinam recursos
computacionais discretos como circuitos de processamento € armazenamento através do
uso de uma rede de interconexdo. Tais recursos sao programados em nivel de infraestru-
tura de maneira que na visao do usudrio o equipamento opere de forma transparente, como
sendo apenas um unico computador. Tecnologias como cluster e cloud computing com-
partilham deste conceito de computador. Através da combinacao de recursos, possibilita
que o usudrio adquira uma grande capacidade de processamento [Mell and Grance 2011].

Em um sentido paralelo e semelhante ao esfor¢co despendido para a criacdo de
dispositivos de computacdo e maquinas distribuidas, plataformas e sistemas computa-
cionais sdo concebidos para serem utilizados por estes modelos de maquinas em es-
pecifico. O Hadoop através de uma série de componentes e bibliotecas de programacao
permite a construgdo de sistemas capazes de processar arquivos na ordem dos Petabytes
de informagdo em equipamentos distribuidos que operam na ordem de 8000 computado-
res [White 2012].

Este minicurso tem como objetivo apresentar o framework Hadoop tanto sob uma
perspectiva tedrica onde a arquitetura dos componentes que formam suas fundagdes,
sendo eles o sistema de arquivos distribuido (HDFS) e o modelo de programacdo Ma-
pReduce, sejam apresentados e estudados. O Hadoop é também apresentado sob um
perspectiva pratica através de aplicacOes reais. O processo de instalacdo e configuracio
do Hadoop em uma maquina distribuida é também um dos pré-requisitos necessarios
para o entendimento da tecnologia. Este minicurso pretende também enderecar esta ativi-
dade através do uso de duas implementagdes distintas: um cluster dedicado ao minicurso,
sendo ele a GradeP do grupo GPPD da UFRGS, e um conjunto de mdquinas virtuais na
cloud Microsoft Azure. O processo de obtenc¢do, instalagdo e configuragcdo do Hadoop
serd uma das atividades realizadas por este minicurso.

O restante deste documento estd dividido como segue. A secao 4.2. apresenta o
Hadoop sob um viés tedrico tratando da arquitetura do sistema de arquivos distribuido e
do modelo de programacdo. A se¢do 4.3. apresenta as etapas e atividades necessdrias na
obtencdo, instalacdo e configuracdo do Hadoop para o cluster GradeP e para um conjunto
de 12 méaquinas virtuais em nivel de infraestrutura na cloud Azure. A secdo 4.4. apre-
senta o Hadoop através de duas aplicagdes reais. A secdo 4.5. descreve as conclusoes e
apontamentos realizados pelo minicurso.

4.2. Conceitos e Tecnologias Relacionadas

Esta secdo apresenta o framework Hadoop sob uma perspectiva tedrica e incre-
mental. Inicialmente é feita uma revisdo conceitual dos componentes do Hadoop. Em
seguida é explicado a arquitetura do sistema de arquivos distribuido HDFS e do modelo
de programacao MapReduce [White 2012].



4.2.1. O Framework Hadoop

O Hadoop resume-se a um framework ou conjunto de bibliotecas que permitem
o armazenamento e processamento de dados de forma distribuida. O Hadoop foi origi-
nalmente escrito em 2002 por Doug Cutting sob o nome Nutch [White 2012]. O objetivo
inicial visava a implementacdo de um motor de buscas de piginas web. Nos anos de
2003 e 2004, a Google apresenta a arquitetura do sistema de arquivos distribuido (GFS)
[Ghemawat et al. 2003] e o modelo de programacdo MapReduce utilizados em seu motor
de busca [Dean and Ghemawat 2008].

A arquitetura original do Nutch, no que refere-se ao sistema de arquivos dis-
tribuido e ao modelo de programacao, € fortemente influenciada pela arquitetura do motor
de busca da Google [White 2012]. Em 2006, o Nutch passa oficialmente a se chamar Ha-
doop, quando a Yahoo contrata Doug Cutting para trabalhar em um projeto de integracao
do Hadoop como motor de buscas da Yahoo. Em 2007, o Hadoop torna-se um projeto de
codigo fonte aberto da Apache [Apache 2013c].

A versdo Apache do Hadoop € apenas uma das inimeras outras versdes ou pla-
taformas Hadoop existentes no mercado. O Hadoop é comercializado como produto por
empresas como MapR, Cloudera, HortonWorks dentre muitas outras. Cada fabricante
procura disponibilizar além dos componentes basicos do Hadoop, suportados pela versao
oficial da Apache, uma plataforma completa para o armazenamento e a consulta dos dados
estruturados e nao estruturados. Este trabalho faz uso do Hadoop 1.2.1 [Apache 2013c].
A Figura 1 descreve os principais componentes do Hadoop suportado pela versao 1.2.1
[White 2012]. Este trabalho ira realizar uma revisao de conceitos referentes as funcio-
nalidades e arquitetura dos principais componentes do Hadoop sendo eles o sistema de
arquivos distribuido (HDFS) e o modelo MapReduce.
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Figura 4.1: A arquitetura de componentes do framework Hadoop..

4.2.2. O Modelo de Programacao MapReduce

O MapReduce é um modelo de computagao intensiva em dados proposto em 2004,
por Jeffrey Dean e Sanjay Ghemawat, para simplificar a constru¢io de indices reversos
na analise de pesquisas na web [Dean and Ghemawat 2008]. Os algoritmos utilizados
no MapReduce permitem o tratamento de dados intensivos em um sistema de arquivos
distribuido, a abstracdo do paralelismo de tarefas e o controle de falhas.

O funcionamento do MapReduce, em uma abstragdo em alto nivel, pode ser com-
parado a uma linguagem de consulta SQL. A Figura 2 [Chen and Schlosser 2008] exem-



plifica uma aplica¢do word count para a contagem de palavras de uma determinada en-
trada de dados. Os dados da entrada s@o selecionados por uma tarefa Map que gera um
conjunto de tuplas (chave_in, valor_in). As tuplas sdo entdo ordenadas para, na saida,
serem agrupadas em tuplas (chave_out, valor_out) por uma tarefa Reduce.

chave_in | valor_in chave_mid |valor_mid
b 1 a 1
o Reduce chave_out | valor_out

Entrada | Valor c 1 a 1 >\ a 2
Entradal | beca @ a 1 b 1 ) b 2
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a 1 © 1 | —»(Reduca>"| d 1
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Figura 4.2: Estrutura de programacao do modelo MapReduce..

No exemplo, a contagem dos valores das ocorréncias das chaves iguais é somada
na tarefa de Reduce. Assim, abstraindo-se as fun¢des de Map e Reduce, pode-se com-
parar a execucdo do processamento como um fluxo de uma consulta na linguagem SQL
[White 2012]. A representacdo da consulta ao banco de dados € exemplificada através das
funcdes representadas nos comandos a seguir:

SELECT chave_in FROM entrada ORDER BY chave_in CREC
SELECT COUNT(*), chave_mid AS chave_out FROM chave_mid GROUP BY
chave_mid CREC

Entretanto, diferentemente de uma consulta em banco de dados, o MapReduce
executa esta busca nos dados em centenas ou milhares de méquinas simultaneamente,
abstraindo o paralelismo das tarefas, através da declaracdao de duas fungdes, como apre-
sentado em [Dean and Ghemawat 2008] no exemplo (pseudocdodigo 1) para a contagem
de palavras ou word count.

O objetivo do word count é contar a quantidade de ocorréncias de cada palavra em
um documento. Cada chamada da fun¢do Map recebe como valor uma linha de texto do
documento e como chave o nimero desta linha. Para cada palavra encontrada na linha
recebida a fung¢do emite um par (chave, valor), onde a chave é a palavra em si e o valor
¢ a constante 1 (um). A funcdo Reduce, entdo, recebe como entrada uma palavra (chave)
e um iterador para todos os valores emitidos pela fungdao Map, associados com a palavra
em questdo. No final é emitido um par (chave, valor), contendo em cada palavra o total
de sua ocorréncia [Dean and Ghemawat 2010].

A Figura 3 exemplifica o funcionamento do MapReduce para uma opera¢ao word
count. As fungdes de Map e Reduce sao aplicadas sobre os dados, e.g. 1 TB de dados.
Os dados contém o nimero de carros de uma concessiondria. O objetivo € encontrar o
somatdrio total do nimero de carros existentes na concessiondria.

Quando uma tarefa for submetida por um programador, um processo Map executa
as linhas da entrada de dados e emite um valor 1 a cada nome de carro encontrado. Na
fase de Shuffle, os dados intermediarios produzidos no Map sao ordenados por um sort €
apos as chaves intermedidrias sdo enviadas para serem consumidas pelas tarefas Reduce
na proxima fase. Finalmente, ap6s as maquinas receberem todos os dados intermedidrios
executa-se um merge para preparar os dados para a execucdo da tarefa Reduce. A tarefa
Reduce soma os valores das chaves semelhantes e emite um resultado.
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Figura 4.3: Exemplo do fluxo de dados do word count..

O MapReduce relaciona-se com um banco de dados pela 16gica de consulta dos
dados. Porém, diferentemente de uma consulta SQL, o MapReduce tem uma escalabi-
lidade linear. Isto ocorre porque podem ser feitas diversas consultas simultaneamente
distribuidas entre vérias tarefas. Os dados podem nao ter qualquer estrutura interna, se-
rem estruturados ou semiestruturados. Arquivos longos de todos os tipos sao bem aceitos
para serem analisados neste contexto, sendo desmembrados em tamanhos menores e ma-
nipulados por diversas maquinas [White 2012].

O MapReduce abstrai a complexidade do paralelismo das aplicagdes. O conceito
computacional simples da manipulacdo de dados, através de uma funcdo de tuplas (chave,
valor), esconde do programador a grande complexidade da distribui¢do e do gerencia-
mento de dados. A complexidade associada aos dados se deve ao grande volume de
dados, a dispersao desses dados espalhados em centenas ou milhares de maquinas e a
necessidade da computacao ser realizada com intervalos de tempos cada vez menores
[Dean and Ghemawat 2010].

A arquitetura do MapReduce € constituida de uma maquina mestre que gerencia as
demais maquinas escravas. A estrutura do MapReduce é composta de diversos médulos
como: um escalonador, mecanismos de split de dados da entrada, sistema de arquivos
distribuidos, sort/merge de dados e sistemas de monitoramento e gerenciamento. O me-
canismo de comunicacao € baseado no envio de mensagens de heartbeat que informa o
status das maquinas escravas ao mestre.

A entrada de dados € dividida em pedagos menores chamados de chunks. O ta-
manho € um parametro fornecido pelo programador, normalmente de 64 MB, embora o
valor dependa da tecnologia dos discos e da taxa de transferéncia de dados da memoria
para o disco [White 2012]. Os dados sao divididos e apds distribuidos em um sistema de
arquivos que mantém um mecanismo de replicacio dos dados.

A Figura 4, adaptada de [White 2012], apresenta o modelo do fluxo de dados do
MapReduce em trés fases distintas. As fases de Map e Reduce sdo acessiveis ao progra-
mador. A terceira, chamada de Shuffle, é criada pelo sistema durante sua execucdo. A
tarefa Map, quando executa uma fun¢do de mapeamento, gera dados intermedidrios que
sao armazenados na maquina local. A tarefa Reduce recebe estes dados intermedidrios
e executa uma fung@o de redugdo que agrupa as chaves iguais. O Shuffle € constituido
de dois processos: um na maquina que processa a tarefa Map onde executa-se um sort
(ordenacdo de chaves) e serializacdo dos dados. O segundo ocorre apds os dados in-
termedidrios serem enviados para a maquina que executard a tarefa de Reduce. Nesta
maquina € aplicado um merge nos dados recebidos das tarefas Map com o objetivo de



agrupar adequadamente as chaves intermedidrias antes de se executar a fun¢do Reduce
[White 2012].
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Figura 4.4: Representacao das etapas de Map, Reduce e Shuffle do MapReduce..

A implementacdo do MapReduce particiona cada tarefa em um conjunto de sub-
tarefas menores de tamanhos iguais, com caracteristicas Bag-of-Tasks (tarefas sem de-
pendéncias). Um cliente submete um job com as defini¢cdes das funcdes Map e Reduce
que, entdo, serd dividido em vérias tarefas ou rasks (Map e Reduce) no mestre. O mestre
designa as tarefas as maquinas que irdo executar cada etapa do processamento. Os dados
intermedidrios produzidos no Map sdo armazenados temporariamente no disco local. O
modelo de execugdo cria uma barreira computacional, que permite sincronizar a execu¢ao
de tarefas entre produtor e consumidor. Uma tarefa Reduce nio inicia seu processamento
enquanto todas as tarefas Map ndo tiverem terminado.

Uma fun¢ao Hash € aplicada sobre os dados intermedidrios produzidos no Map,
para determinar quais das chaves irdo compor as tarefas de Reduce a serem executadas. As
chaves iguais de todas as tarefas Map sao transferidas, no processo de Shuffle, para uma
mesma maquina processar a tarefa de Reduce. Apds uma fungdo de reducio ser aplicada
nestes dados intermedidrios € emitido um novo resultado. O resultado em formato de
tuplas € entdo armazenado no sistema de arquivos distribuido para ser disponibilizado ao
cliente que submeteu o job.

4.2.3. A arquitetura do Hadoop e do Sistema de Arquivos Distribuido
(HDFS)

O Hadoop possui uma arquitetura de servicos distribuidos que oferece suporte a
execucgao de aplicacoes MapReduce. Em uma visdo geral, a arquitetura do Hadoop pode
ser interpretada como sendo do tipo mestre/escravo. O mestre possui dois servi¢os sendo
eles o0 namenode e o jobtracker. Os escravos possuem cada um deles dois servigos sendo
eles o datanode e o tasktracker [White 2012].

O namenode presente no mestre possui como responsabilidade manter a
organizacdo e o gerenciamento dos dados que sdo armazenados nos computadores es-
cravos. Os dados sdo organizados no namenode usando uma estrutura do tipo metadata



[White 2012]. O Hadoop possui como objetivo garantir tolerancia a falhas através de um
mecanismo de replicacdo de arquivos. A Figura 5 ilustra como exemplo um conjunto de
tr€s arquivos que possuem 3 réplicas cada um, dispostas em diferentes computadores do
sistema distribuido. E responsabilidade do namenode garantir que o sistema de arquivos
esteja integro em caso de falhas. Uma vez que exista uma falha no sistema distribuido, o
namenode devera criar novas réplicas dos arquivos. As réplicas s@o criadas para aumen-
tar a tolerancia do sistema de arquivos caso novos eventos de falha venham a acontecer
[Apache 2013a].
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Figura 4.5: Arquitetura mestre/escravo dos servicos de dados e de processos do
Hadoop [Menon 2013]..

O datanode presente em cada um dos computadores escravos do sistema dis-
tribuido possui como responsabilidade armazenar os dados e atender as requisicdes do
namenode. O Hadoop especifica politicas e protocolos de maneira que os computa-
dores escravos que executam o datanode realizam operacdes cooperativas, coletivas e
autdbnomas entre si. Estas tecnologias possibilitam que o Hadoop seja escaldvel sob um
sistema largamente distribuido [White 2012].

A Figura 5 [Menon 2013] ilustra os componentes jobtracker e tasktracker res-
ponsdveis respectivamente pela coordenacao e pelo processamento de aplicacoes MapRe-
duce. O jobtracker localiza-se no computador mestre do Hadoop, sendo o responsdvel
pelo escalonamento das tarefas e pela coordenacdo da execugao [White 2012]. O servico
tasktracker presente em cada um dos computadores escravos do sistema distribuido € o
responsdvel pela execugdo das tarefas Map e Reduce, escalonadas pelo jobtracker. O me-
canismo de gerenciamento utilizado pelo jobtracker é baseado no envio de mensagens de
heartbeat pelos componentes tasktracker presentes nos escravos, que informam o seu sta-
tus ao mestre. Esta mensagem permite que o mestre identifique o nivel de ocupagdo dos
computadores e ajuste dinamicamente o escalonamento de tarefas entre os computadores
escravos do sistema distribuido [Apache 2013a].



4.3. Configuracao e Instalacao do Hadoop em Maquinas
Distribuidas

Esta secdo apresenta a instalagdo e configuracdo do Hadoop em duas maquinas
distribuidas. Este trabalho utiliza como maquinas distribuidas um cluster dedicado cha-
mado GradeP e um conjunto de maquinas virtuais disponivel na infraestrutura de cloud
Microsoft Azure.

4.3.1. O cluster GradeP e o Hadoop

Um cluster nada mais € do que um conjunto de computadores fracamente acopla-
dos interconectados através de uma rede. A literatura apresenta diferentes classificacoes
quanto aos tipos de cluster, que variam conforme suas caracteristicas como por exemplo
a topologia da rede ou a organizacdo da hierarquia de memoria do cluster. Este trabalho
faz uso de um cluster do tipo Beowulf chamado GradeP [Sterling 2001]. Este cluster foi
inicialmente proposto no ano de 2012, sendo até os dias atuais, mantido e atualizado pelo
GPPD da UFRGS [GPPD 2015].

O cluster GradeP é formado por 30 computadores empilhados em dois racks (201
e 205). Destes 30 computadores, 12 deles estdo dedicados e configurados para execugdo
do Hadoop em modo exclusivo. Das 12 méquinas 11 delas sdo idénticas e possuem pro-
cessador Intel Pentium IV HT 2.8GHz 32 bits, 2.5GBytes de memoéria RAM DDR e 1TB
de HDD Sata [GPPD 2015]. Uma das méquinas, sendo esta a mdquina responsavel pela
execucao do namenode e do jobtracker, ou o computador coordenador do Hadoop, possui
processador Intel Core 15 3GHz, 8GBytes de memodria RAM DDR3 e 1TB de HDD Sata.
Estes 12 computadores estdo diretamente interconectados por uma rede dedicada Ethernet
Gigabit. A Figura 6 ilustra um dos racks da GradeP, sendo este o responsdvel por supor-
tar as 12 méquinas que permitem a execucdo do Hadoop sob o modo de agendamento
exclusivo.

A GradeP opera logicamente com o sistema operacional Rocks sandboa 6.1.1 32
bits, baseada na distribuicao Linux Cent OS 6.5 kernel 2.6 [Rocks 2014]. O Rocks opera
sobre uma arquitetura do tipo mestre/escravo. O sistema operacional € instalado em um
computador, sendo este o mestre, gerenciador do cluster. Os demais computadores escra-
vos do cluster sao instalados e configurados automaticamente pelo mestre do cluster. No
processo de instalagdo do Rocks € possivel instalar automaticamente servicos de rede para
uma maquina distribuida do tipo cluster, como um sistema de arquivos de rede (NFS) e
um mecanismo de acesso seguro do tipo (SSH). Estas ferramentas em especifico sdo fun-
damentais para acesso e compartilhamento dos dados entre os computadores que formam
o cluster. O Java 7 requerido pelo Hadoop também € por padrdo instalado automatica-
mente pelo Rocks.

O Hadoop necessita que o computador mestre que ird executar o namenode € 0
Jjobtracker tenha livre acesso aos demais computadores escravos do cluster. O acesso é
feito pelo servigco de SSH. Além disso, o NFS quando instalado no cluster, facilita o pro-
cesso de instalacdo do Hadoop. Uma vez que a configuracio da instalacdo do Hadoop
esteja concluida, ela deve ser copiada para cada computador escravo que compoe o clus-
ter. Este trabalho assume que o Rocks j4 esteja instalado no cluster GradeP, juntamente
com os servigos de SSH e Java para o conjunto de 12 maquinas dedicadas da GradeP para
execu¢ao do Hadoop em modo exclusivo. Este exemplo assume também que o usudrio te-



Figura 4.6: Rack 201 do cluster GradeP. Permite a execucao do Hadoop em modo
de agendamento exclusivo [GPPD 2015]..

nha acesso a uma conta cadastrada no cluster GradeP. A seguir, sera explicado o processo
de instalacao e configuracao do Hadoop na GradeP.

O acesso ao computador central da GradeP devera ser feito via sessdo SSH através
do comando ssh erad2015@ gradep.inf.ufrgs.br. O processo de instalacio do Hadoop
inicia-se pela copia do Hadoop 1.2.1 do servidor da Apache [Apache 2013c]. Em se-
guida o pacote do Hadoop deveré ser descompactado no diretério do usudrio sob o nome
hadoop. No total 4 arquivos deverdo ser configurados. Trés deles do tipo XML estdo pre-
sentes no diretdrio ( /hadoop/conf).O primeiro arquivo chamado de core-site.xml define
o endereco do computador que ird executar o namenode [Apache 2013c]. Do conjunto
de 12 mdquinas da GradeP alocadas para executar o Hadoop, o computador compute-0-
0 € quem irad executar o namenode. O usuario devera definir um campo XML de nome
fs.defaultF'S com valor hdfs://compute-0-0:8000. Ele indica que o namenode no cluster
estard acessivel e operacional no computador compute-0-0 através da porta de rede 8000.

O usudrio devera criar um diretério de nome hdfs com permissdes de leitura e es-
crita 750 internamente ao diretério do Hadoop. Este serd o diretério onde o HDFS ira
armazenar seus arquivos. E necessdrio que o usudrio defina em core-site.xml um campo
XML de nome hadoop.tmp.dir contendo como valor o caminho absoluto onde reside a
pasta do HDFS [Apache 2013c]. No cendrio da GradeP este caminho estard presente em
( /hadoop/hdfs). O segundo arquivo XML chamado de mapred-site.xml define para o con-
junto de 12 mdaquinas da GradeP alocadas para executar o Hadoop qual computador ird
executar o jobtracker. No cenério da GradeP o computador compute-0-0 é quem iré exe-
cutar o jobtracker. O usudrio deverd definir um campo XML de nome mapred.job.tracker



com valor compute-0-0:8010. Ele indica que o jobtracker no cluster estara acessivel e
operacional no computador compute-0-0 através da porta de rede 8010.

O terceiro arquivo XML chamado hdfs-site.xml define o nimero de réplicas que
deverdo ser feitas para os arquivos armazenados no HDFS [Apache 2013c]. Os arquivos
sdo persistidos em fragmentos menores chamados de blocos. As réplicas sdo feitas sob
os blocos que constituem os arquivos. A replicacdo é necessdria no sentido de tornar o
Hadoop que ird executar na GradeP tolerante a falhas. E necessério que o usudrio defina
no arquivo hdfs-site.xml um campo XML de nome dfs.replication com valor maior ou
igual a um. No cendrio do cluster GradeP sera utilizado valor 3. Este valor refere-se ao
nimero de réplicas que serdo feitas para cada bloco que compde um arquivo.

E necessdrio ainda configurar o script hadoop-env.sh presente no mesmo diretdrio
dos arquivos XML descritos anteriormente. O usudrio deverd definir em hadoop-env.sh
as variaveis de ambiente JAVA_HOME e HADOOP _PREFIX que devem possuir o di-
retorio de instalacdo do Java 7 e do Hadoop [Apache 2013c]. No cenéario da GradeP
a varidvel JAVA_HOME devera apontar para o diretério /usr/java/latest/bin sendo
este o caminho onde o Java 7 € instalado automaticamente pelo Rocks. A varidvel HA-
DOOP_PREFIX devera receber o caminho /hadoop sendo este o diretério de instalagdo
do Hadoop na GradeP.

Uma vez configurados os arquivos do Hadoop, o framework Hadoop deverd ser
copiado para cada um dos 12 computadores que compdem o cluster. A GradeP possui
uma aplicacdo chamada fentakel que possibilita que comandos sejam executados remo-
tamente em outros computadores. Além disso, o fentakel permite que um conjunto ar-
bitrario de computadores estejam vinculados em uma lista. Por padrao, o tentakel quando
chamado executa o comando passado por parametro a todos os computadores presentes
na lista. O tentakel configurado na GradeP possui em sua lista os 12 computadores que
formam o cluster do Hadoop. O usudrio deverd realizar a copia automatica do Hadoop
para cada um dos 12 computadores do cluster através do comando tentakel scp -r gra-
dep:/home/erad2015/hadoop /hadoop. Este comando copia o Hadoop configurado para o
diretério /hadoop dos 12 computadores que formam o cluster Hadoop da GradeP.

Uma ultima e importante configuracio a ser realizada, refere-se a modificacao
do arquivo slaves presente na pasta do Hadoop /hadoop do computador compute-0-0.
Este arquivo define quais serdo os computadores escravos do cluster Hadoop e serdo
responsaveis pela execucao dos servicos datanode e tasktracker, responsdveis respecti-
vamente pelo armazenamento dos arquivos do HDFS e pela execucdo dos processos Map
e Reduce. O usudrio deverd acessar via SSH o computador compute-0-0 e adicionar ao
arquivo slaves presente no diretério /hadoop os 11 computadores que compdem o clus-
ter. O nome de rede de cada computador deverd ser escrito em cada linha deste arquivo,
a comecar por compute-0-1 até compute-0-11. O compute-0-0 sera o computador mestre
responsdavel pela execucdo dos servigos namenode e jobtracker.

Antes de iniciar o Hadoop € necessdrio formatar o sistema de arquivos distribuido
(HDFS), operagdo realizada apenas uma vez, durante a instalacdo. Todos os comandos
de operacdo do Hadoop deverao ser executados sob o computador compute-0-0 uma vez
que este serd o mestre ou o computador coordenador. Para formatar o HDFS o usuério
devera navegar até o diretério /hadoop/bin e disparar o comando hdfs namenode —for-
mat [Apache 2013c]. Uma vez feito o HDFS estard formatado. O usudrio entdo devera
navegar até o diretério /hadoop/sbin onde o script start-all.sh devera ser executado. Este
script inicializa o Hadoop, o que significa que os servicos de namenode e jobtracker serao
inicializados no computador compute-0-0. Da mesma forma, cada um dos 11 computado-



res escravos que formam o cluster terdo seus servicos de datanode e tasktracker também
inicializados.

A GradeP possui o servico Ganglia, instalado nativamente pelo Rocks, que per-
mite a monitoracdo dos recursos do cluster através de um servidor web [Rocks 2014].
O servigco pode ser acessado de forma distribuida por um navegador web. O Ganglia
oferece diferentes formas de visualizagdo do uso dos recursos que formam o cluster. A
Figura 7 [Amazon 2009] ilustra a interface principal do Ganglia, acessivel no cenario da
GradeP pelo endereco de rede gradep.inf.ufrgs.br/ganglia. De maneira semelhante ao
Ganglia o Hadoop que roda na GradeP permite a monitoracao do namenode e do jobtrac-
ker que executam no computador compute-0-0 através de servigcos web. Estes servigcos
estdo acessiveis através dos enderecos gradep.inf.ufrgs.br:8000 para o namenode e gra-
dep.inf.ufrgs.br:8010 para o jobtracker.
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Figura 4.7: Sistema de monitoramento Ganglia para um cluster baseado na
distribuicao Rocks cluster [Amazon 2009]..

4.3.2. A Cloud Azure e 0 Hadoop

A Azure constitui-se de uma infraestrutura do tipo datacenter, que permite a
criacdo e implementacdo de servigos de cloud computing em nivel de plataforma ou in-
fraestrutura [Microsoft 2013]. Este trabalho faz uso da Azure em nivel de infraestrutura
onde um conjunto de maquinas virtuais sdo instanciadas e configuradas para execugao do
Hadoop [Microsoft 2015b]. O processo de criacdo de instancias de maquinas virtuais é
feito de forma grafica e intuitiva através do portal de gerenciamento da Azure. O portal
permite durante a criagdo de cada maquina virtual que o usudrio selecione o tipo de sis-
tema operacional desejado além de um nome de usudrio e senha padrdo para a maquina
virtual [Microsoft 2015a].

Este trabalho propde uma configuracdo de cloud composta por um total de 12
mdquinas virtuais do tipo A1 [Microsoft 2015b]. Para cada tipo de maquina virtual dis-
ponivel, um nimero de recursos como processamento, memoria ou armazenamento é



oferecido. Conforme maior for o nimero de recursos disponibilizados pela maquina vir-
tual, maior sera seu custo operacional, cobrado em reais por hora utilizada. Cada maquina
A1 possui um nucleo de processamento de um processador Intel Xeon E5-2660 2.2 GHz,
1.75 GB de memoéria RAM e 70 GB de HDD [Microsoft 2015b]. No atual momento da
escrita deste material, o custo de cada maquina virtual do tipo A1l € de 0, 252 centavos de
real por hora utilizada [Microsoft 2015b]. O conjunto de 12 maquinas alocadas para este
trabalho possui um custo total de R$3,02 por hora utilizada.

Em cada uma das 12 maquinas serd instalado o sistema operacional Linux Ubuntu
14.04 LTS 64 bits [Microsoft 2015a]. A Figura 8 ilustra o processo de criacdo de uma
das méquinas virtuais propostas por este trabalho. Conforme comentado, o processo de
instanciagao e criagido das maquinas € grafico e intuitivo. A instalagao do sistema operaci-
onal € feita totalmente de forma automatica pela Azure [Microsoft 2013]. Cada maquina
possui por padrao um endereco IP associado a um nome de rede. Toda mdquina virtual
possui um servidor de SSH configurado, que permite que esta esteja acessivel externa-
mente ao datacenter da Azure. Neste trabalho foram instanciadas 12 méquinas virtuais
seguindo a mesma nomenclatura utilizada pelos computadores da GradeP. Para facilitar a
geréncia, optou-se por utilizar um mesmo nome de usudrio e senha da GradeP em todas
as maquinas virtuais da Azure.
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Figura 4.8: Criacao de uma maquina virtual na cloud Microsoft Azure através do
portal de gerenciamento da Azure..

Afim de facilitar a geréncia e o acesso externo do conjunto de 12 mdquinas
que compdem a cloud alvo, sera criado um servigo de rede que permite associar cada
uma das mdquinas da cloud a um tnico dominio de rede. O conjunto de todas as
maquinas serd representado pelo dominio de rede erad2015hadoop. Na Azure, todo
dominio é acrescido do sufixo .cloudapp.net. Por conseqiiente, o endereco absoluto
do dominio criado é erad2015hadoop.cloudapp.net. Este trabalho faz uso de apenas o
servigo de rede SSH para acesso externo das 12 maquinas virtuais que compdem a cloud.
A cloud configurada para este trabalho pode ser acessada através do dominio de rede
erad2015hadoop.cloudapp.net via acesso SSH.

O processo de instalagdo e configuracao do Hadoop na Azure é semelhante ao re-
alizado no cluster GradeP. A Azure se diferencia da GradeP uma vez que cada méaquina
virtual possui como sistema operacional uma instalacdo Linux Ubuntu versao 14.04 LTS.
Também, por ndo possuir, a priori instalados e configurados conforme demanda o Hadoop,
os servicos de Java 7 e o acesso SSH. O computador compute-0-0 tem como responsabi-
lidade a execucdo dos servicos referentes ao mestre do Hadoop devendo possuir acesso
irrestrito via SSH aos demais computadores escravos da cloud. O processo que autoriza



0 mestre para acessar as demais maquinas virtuais da cloud € feito através do uso dos
comandos ssh-keygen e ssh-copyid. O primeiro deles cria uma chave SSH do mestre e o
segundo realiza uma cdpia da chave SSH para os computadores escravos. Uma vez reali-
zado este comando o mestre passard a ter acesso ilimitado e irrestrito aos computadores
€scravos.

O programa pssh devera ser instalado na maquina virtual mestre compute-0-0 via
gerenciador de repositorio apt-get. Ele serd utilizado no lugar do comando tentakel da
GradeP para execug@o de comandos remotos nas maquinas virtuais da cloud. O usuério
deverd criar um arquivo contendo o nome de rede das méaquinas virtuais a comecar por
compute-0-0 até a maquina compute-0-11. Este arquivo devera ser passado por parametro
durante a chamada do pssh. Através do pssh o Open JDK 7 deverd ser instalado nas
maquinas virtuais via gerenciador de repositorio apt-get. O diretério padrao do Open
JDK € /usr/bin, que deve ser atribuido a varidvel de ambiente JAVA_HOME no script
hadoop-env.sh. A copia do Hadoop aos demais computadores deverd ser feita com o uso
do pssh e ndo do tentakel como no caso da GradeP.

A Azure possui um portal de gerenciamento que permite a monitoragao dos
recursos referentes as maquinas virtuais, acessivel externamente a cloud através de
um navegador web. A Figura 9 ilustra o portal de gerenciamento da Azure para
uma maquina virtual em execucdo. De maneira semelhante ao Ganglia o Hadoop
que roda nas mdaquinas virtuais definidas na Azure permite a monitoracdo do name-
node e do jobtracker que executam no computador compute-0-0. Estes servigcos estao
acessiveis via enderecos de rede erad2015hadoop.cloudapp.net:8000 para o namenode e
erad2015hadoop.cloudapp.net:8010 para o jobtracker.
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4.4. Aplicacao do Hadoop em Problemas Reais

Esta secdo apresenta o Hadoop sob uma perspectiva pratica e aplicada. Duas
aplicagOes reais sao propostas como estudo de caso. A primeira aplicacdo implementa
um mecanismo que realiza a busca e a contagem de palavras em um conjunto oportuno
de livros classicos. A segunda aplicacdo faz uso do modelo MapReduce e implementa
um mecanismo que realiza o alinhamento de sequéncias de DNA humano com objetivo
de encontrar mutagdes em genes de amostras de pacientes.

4.4.1. Uso do Hadoop como Contador de Palavras

A contagem de palavras ou wordcount usando MapReduce é uma aplicacdo que
explica didaticamente o funcionamento do Hadoop [Chen and Schlosser 2008]. Ainda,
¢ um tipo de aplicacdo que consegue demonstrar a capacidade e escalabilidade do pro-
cessamento distribuido suportado pelo Hadoop. A aplicacdo tem por objetivo realizar a
contagem de palavras de um conjunto arbitrdrio de dados. O Hadoop possui como prin-
cipal caracteristica a capacidade de realizar o processamento de grandes quantidades de
informacao. A literatura apresenta exemplos praticos do Hadoop em que o mesmo € colo-
cado para processar dados (contagem de palavras) da ordem dos Petabytes de informacgao
[Chen and Schlosser 2008].

A arquitetura do cédigo fonte da aplicacdo de contagem de palavras divide-se em
cinco etapas, conforme ilustra a Figura 10 [Apache 2013b]. Na etapa (1) o usudrio devera
manualmente realizar a cpia das palavras para o sistema de arquivos distribuido (HDFS).
Em seguida, a aplicacdo MapReduce € entdo executada, em um total de 4 etapas. A etapa
(2) executa tarefas do tipo Map, que realizam a leitura dos blocos de palavras do sistema
de arquivos distribuido (HDFS) e geram um conjunto de dados do tipo (chave, valor). A
chave refere-se a palavra e o valor que a palavra referida foi encontrada. Na etapa (3) é
realizado o Shuffle que através de uma fungdo do tipo hash calcula o Reduce destino de
cada palavra processada pelo Map. Na etapa (4) o Reduce realiza a contagem do total de
ocorréncias para cada palavra. O Reduce gera como saida um par de elementos do tipo
(chave, valor). A chave indica a palavra e o valor, a quantidade de ocorréncias da palavra
durante a execucdo do Reduce. Na etapa (5) os dados gerados sdo escritos novamente no
sistema de arquivos distribuido (HDFS).

A operagao do Hadoop para execugdo da aplicacdo de contagem de palavras é
equivalente, tanto se tratando do cluster GradeP como da cloud Azure. Os comandos
detalhados a seguir se aplicam para ambas as mdquinas sem excecdes. O mecanismo
de acesso para ambas as maquinas deve ser feito via SSH. O endereco de rede para
acesso ao computador principal do cluster GradeP € gradep.inf.ufrgs.br. A cloud Azure
configurada exclusivamente para este minicurso € acessivel através do endereco de rede
erad2015hadoop.cloudapp.net. A partir do computador compute-0-0 que deve ser aces-
sado via SSH o Hadoop devera estar em execu¢do e o HDFS devera estar formatado,
conforme detalhado pela se¢ao 3.1.

Inicialmente os dados devem ser copiados para um diretério do sistema de ar-
quivos local do compute-0-0 através do comandos de rede wget. Este trabalho ird uti-
lizar como dados de entrada para executar o programa contador de palavras alguns li-
vros clédssicos da bibliografia de Shakespeare [Gutenberg 2011]. O sistema de arquivos
distribuido (HDFS) deverd possuir um diretorio para receber os dados. Para criar um
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Figura 4.10: Arquitetura da aplicacao wordcount que realiza a contagem de
palavras [Apache 2013b]..

diretério o usudrio devera utilizar o comando hadoop dfs —mkdir directory. Os dados
referentes aos livros de Shakespeare devem ser carregados para o diretorio criado an-
teriormente no HDFS através do comando hadoop dfs -copyFromLocal data directory
[Apache 2013c]. O usudrio também devera criar um diretério no HDFS onde os dados
referentes a contagem das palavras deverao ser escritos pelo Hadoop.

O Hadoop por padrao possui um pacote com cddigos Java MapReduce exemplos,
sendo o wordcount um destes codigos. Para executar o codigo wordcount presente no
pacote de exemplo o usudrio deverd executar o comando hadoop jar hadoop-examples-
1.2.1.jar wordcount input output. O resultado referente a contagem das palavras dos livros
de Shakespeare presente no diretério input sera escrito no diretério output do HDFS. Os
dados presentes no diretorio output poderao ser visualizados através do comando hadoop
dfs —cat /user/erad2015/output/part-r-00000 [Apache 2013c].

4.4.2. Sequenciamento e Busca de Mutacoes Genéticas em DNA Hu-
mano

O grupo GPPD da UFRGS em parceria com o Hospital de Clinicas de Porto Ale-
gre (HCPA) possui um projeto de pesquisa e cooperacao com objetivo de criar ferramen-
tas computacionais capazes de realizar o processamento dos dados gerados por equipa-
mentos de sequenciamento de segunda geracdo (NGS), como por exemplo o lonTorrent
[Ion-Life 2015]. Em [Filho 2013] o autor Bruno Filho propds como trabalho de graduacao
uma aplicacao do tipo MapReduce para a realizacdo de andlise e sequenciamento de DNA
humano.

Inicialmente amostras de pacientes sequenciadas pelo equipamento IonTorrent sao
armazenadas no sistema de arquivos distribuido (HDFS). A Figura 11 ilustra a arquite-
tura da aplicacdo MapReduce. Cada amostra ird possuir para um respectivo paciente
um conjunto de um ou mais genes. A aplicacio MapReduce realiza na atividade Map a
busca no sistema de arquivos distribuido (HDFS) por genes. O Map realiza o sequenci-
amento dos genes lidos. O sequenciamento € feito com base na comparagao de cada um
dos nucleotideos que formam o gene com sua referéncia. Cada computador do sistema
distribuido ird possuir em sua memoria local uma referéncia de cada gene consultado



[Filho 2013]. Esta referéncia € obtida originalmente do Genoma humano. O processo de
sequenciamento usa um contador de codon que aponta para a posi¢cao de um nucleotideo
em especifico onde foi encontrada uma variante, ou diferenca em relacao a referéncia.
Para cada variante encontrada € gerada uma (chave, valor) sendo a chave o nucleotideo e
o valor a posi¢ao do cédon onde foi encontrada a variante [Filho 2013].
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Figura 4.11: Arquitetura da aplicacao MapReduce que realiza o sequenciamento
(Map) e a busca por mutacoes (Reduce) em amostras de pacientes [Filho 2013]..
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Cada variante gerada pelo Map € processada por uma tarefa Reduce. O Reduce tém
como funcdo consultar um conjunto de bases publicas como o Ensembl e o Gene Report
e reportar se para uma variante encontrada existe na base consultada uma mutagdo asso-
ciada [Filho 2013]. Cada computador do sistema distribuido ird possuir em sua memoria
local os dados referentes as mutacdes encontradas nas bases publicas de mutagdes para
cada gene de interesse a ser sequenciado e consultado. Uma vez que o Reduce encontrar
para um gene uma mutacdo em uma variante detectada pelo Map, ele deve escrever na
saida do sistema de arquivos distribuido (HDFS) o tipo de patologia presente na mutacao
[Filho 2013]. A patologia indica o tipo de doenca que o paciente em anélise pode vir a ser
propenso a desenvolver. Caso ndo for encontrada mutacdo para uma variante detectada, o
Reduce deve apenas escrever no HDFS que encontrou durante o sequenciamento uma va-
riante na amostra do paciente, mas que durante a busca nas bases publicas ndo encontrou
mutacdo semelhante [Filho 2013].

A operagao do Hadoop para execucdo da aplicacio referente ao sequenciamento de
DNA humano € equivalente, tanto se tratando do cluster GradeP como da cloud Azure. Os
comandos detalhados a seguir se aplicam para ambas as mdquinas sem excecoes. Antes
da execucao do codigo MapReduce é necessario preparar os dados a serem escritos no
HDFS. Estes dados referem-se aos genes das amostras dos pacientes, o Genoma de cada
gene e os dados das bases publicas de mutacOes para cada gene. A aplicacdo possui
trés scripts Python responsaveis pela realizacao destas atividades. O usudrio deve apenas
configurar algumas varidveis de ambiente necessdrias para execucdo dos scripts Python
[Filho 2013].

Em seguida, o usudrio deve escrever os dados gerados pelos scripts Python no
sistema de arquivos distribuidos. O usuario devera criar diretorios para cada um dos



respectivos dados no HDFS através do comando hadoop dfs —mkdir directory. Em seguida
os dados devem ser carregados ao HDFS através do comando hadoop dfs - copyFromLocal
data directory. Um diretério chamado output devera ser criado pelo usudrio. Os dados da
saida da aplicacdo deverao ser escritos neste diretorio. A execu¢do do codigo MapReduce
¢ feito com o comando hadoop jar diseaseapp.jar org.Hadoop. DiseaseApplication input
output [Filho 2013]. O resultado referente a anélise dos genes serd escrito no diretério
output do HDFS. Os dados presentes no diretdrio output poderao ser visualizados através
do seguinte comando hadoop dfs —cat /user/erad2015/output/part-r-00000.

4.5. Conclusoes

Este minicurso teve por objetivo apresentar o framework Hadoop sob uma pers-
pectiva tedrica e aplicada. O trabalho detalha a arquitetura de componentes do Hadoop, o
sistema de arquivos distribuido (HDFS) e o modelo de programacao MapReduce. Além
disso, ele apresenta o processo de obtencao, instalacdo e configuragao do Hadoop para o
cluster GradeP e para a cloud Azure.

Com relagdo a aplicagdo pratica do Hadoop sdo apresentadas duas aplicagdes com
énfase no processamento de dados reais, escritos no sistema de arquivos distribuido do
Hadoop. O minicurso detalha também, questdes especificas referentes ao codigo fonte
das aplicacdes e ao funcionamento interno do Hadoop. Por fim, é demonstrado o pro-
cesso de configuracdo e execucao das aplicagdes para cada uma das maquinas distribuidas
utilizadas.
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