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1 Introducgao

Dataframes [7] sdo estruturas de dados, frequentemente utilizadas em linguagens
de scripting, como o Python, que implementam algoritmos para analise de dados
e que sao capazes de representar principios de algebra relacional e linear. As
dataframes tornaram-se uma estrutura de dados de eleicao para a analise de
dados, sendo o pandas [5] a ferramenta mais utilizada a nivel global.

Apesar de ser a framework mais popular, o pandas possui bastantes li-
mitagoes tanto a nivel da meméria de uma maquina, como de paralelismo. Esta
limitacao revela-se um entrave para a analise de conjuntos de dados massivos,
e , naturalmente, surgiram diversas ferramentas para a andlise de dados massi-
vos [8,12,1,16,13,18,15,21 4.

A comparacdo destas ferramentas ndo é uma tarefa linear e é necesséria
uma ferramenta de benchmarking que seja capaz de analisar e comparar as di-
ferentes ferramentas escalaveis. Esta ferramenta permitirda de forma mais ho-
mogénea, facil e fiavel a avaliacao das diferentes plataformas. Em detalhe esta
ferramenta devera: utilizar tanto conjuntos de dados reais como produzidos sin-
teticamente; ser extensivel a implementacao de novas ferramentas; recolher di-
versas estatisticas da execugao assim como sobre os recursos, nomeadamente
sobre consumos energéticos.

Neste artigo é apresentada uma ferramenta de benchmarking da performance
e eficiéncia energética de um conjuntos de ferramentas escaldveis de processa-
mento de dados, Secgao 3. A ferramenta estd disponivel em cddigo aberto em
https://github.com/accunhamartins/PerfEnerPy, sendo facilmente extensivel a
novas frameworks e conjuntos de operagoes. Assim, esperamos que a ferramenta
possa ser melhorada e expandida a novas areas da anélise de dados.

Na Secc¢ao 2, discutimos o trabalho relacionado, abordando as ferramentas de
benchmark e estudos de performance de dataframes. Na Secgao 4, realizamos uma
pequena conclusao acerca do trabalho realizado, bem como o trabalho futuro.

2 Trabalho Relacionado

O trabalho de benchmarking de dataframes previamente existente é dirigido a
conjuntos de dados e operagoes simples [3,15,17]. Existe trabalho de benchmar-
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king em dreas similares como o YCSB [2] para NoSQL/key-value stores ou o
TPCx-BB Express Benchmark[9] para medir o desempenho dos sistemas de Big
Data baseados em Hadoop, executando interrogagoes analiticas. No entanto, es-
tes nao representam da melhor forma os conjuntos de operacoes e de dados mais
utilizados em ambientes de utilizagdo de dataframes. O FuzzyData[l0] é um
primeiro passo para benchmarks mais complexas, disponibilizando um sistema
extensivel de geracao de dados sintéticos e de workflows para dataframes e que
usamos neste trabalho.

Apesar da existéncia de algumas benchmarks com a preocupagoes de eficiéncia
energética [11,19,14] as ferramentas de benchmark existentes para dataframes
focam-se apenas na avaliagdo de performance. O artigo [14] apresenta um es-
tudo do consumo de energia de trés ferramentas de processamento de dataframes
(pandas, Vaex e Dask), ndo apresentando operagoes complexas nem o impacto
de diferentes configuragoes de hardware. Adicionalmente, nao apresenta uma
ferramenta de benchmarking que possa ser extensivel a novas ferramentas e facil-
mente ajudar os programadores e cientistas de dados, a realizar estudos noutras
configuracoes de hardware.

3 PerfEnerPy
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Figura 1. Arquitetura da ferramenta.

Esta secgao descreve a ferramenta de benchmarking desenvolvida. Em deta-
lhe, apresenta a arquitetura da mesma, os parametros que a mesma é capaz de
avaliar, bem como os conjuntos de dados utilizados.

3.1 Arquitetura da ferramenta
Na Figura 1 é possivel observar a arquitetura da nossa ferramenta de bench-

marking. Para uma melhor compreensao, iremos descrever cada componente
principal da mesma:
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Workload Executor: Responsavel pela execugao de todas as operagoes da
benchmark, tanto com dados reais, como com dados sintéticos. Ird coordenar
e orquestrar a execugao das frameworks pretendidas, assim como garantir a
escrita de resultados de performance e eficiéncia energética.
— Client Frameworks: Frameworks cuja execugao recorre a utilizagao de
workers externos a nossa ferramenta, e na ferramente apenas reside o cliente.
— Embedded Frameworks: Frameworks cuja execucao é realizada dentro da
nossa ferramenta, como, por exemplo, o Polars e o préprio pandas.
— Resultados: Todos os tempos de execugao, bem como a colegao de es-
tatisticas de recursos (CPU, memodria, consumo energético, ...) sao recolhi-
dos tanto nos nés da benchmark, como onde correr as ”client frameworks”e
sdo guardadas em ficheiros, que sdo posteriormente analisados para gerar
graficos.

3.2 Workloads

Micro: Este modo realiza a avaliagao por operacgao isolada, para um dado con-
junto de operagoes pré-definidas. Estas operacoes sao flexiveis a adi¢cdo de novas
ferramentas e operacoes, tornando a nossa ferramenta mais abrangente e de facil
utilizagao para novas frameworks. De momento sao suportadas um total de 7
operagoes elementares de manipulagao e andlise de dataframes: join (juncao de
dois dataframes), mean (célculo da média de uma dada coluna), sum (cdlculo do
somatdrio de uma dada coluna), groupby (agrupamento de dados de uma dada
coluna aplicando a mean como fungao de agregagao), multiple_groupby (agru-
pamento de dados de duas colunas aplicando a mean como fungio de agregacao),
unique_rows (célculo de valores Unicos de uma dada coluna) e sort (ordenagao
de uma dada coluna).

Macro: Este modo pretende avaliar workflows completos de anélise e tra-
tamento de dados. Estes tanto podem ser definidos pelo utilizador em formato
JSON, como podem ser gerados de forma aleatoria com base num conjunto
de operacgoes pré-definidas , com recurso a aplicagao do Fuzzydata. De momento
estd pre-definido um workflow para anélise e tratamento de dados do NYC-TLC.
Essas mesmas operagoes estao encadeadas e conjugadas de maneira a que sejam
todas executadas e no final tenhamos um resultado mais préximo de operagoes
utilizadas em anélise de dados, ao contrario do modo de micro-benchmarking em
que apenas se avaliam as operagoes isoladas.

3.3 Fases

A nossa ferramenta de benchmarking pode ser dividida em 4 fases distintas de
execucao:

1. Deployment Foram desenvolvidas ”scripts”para automatizar a instalagao
da bibliotecas necesséarias, assim como para o caso de client frameworks o de-
ployment de clusters da respetiva framework, assim como descarregamento
dos conjundos de dados reais necessarios e geracao de dados sintéticos. O
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script setup cria todos os ambientes virtuais Conda e Python necessarios
e instala todas as dependéncias Python necessarias para executar cada fra-
mework. Estas scripts para além do apoio ao deployment em si servem
também inicio dos processos/micro-servigos necesdrios para a recolha de
métricas sobre os recursos (memodria, CPU, GPU, energia) durante a fase
de execugao da mesma.

2. Carregamento de dados Nesta fase sao carregados os conjuntos de dados,
tanto reais, como sintéticos, com que iremos realizar todas as operagoes.
Cada framework implementada na ferramenta ird realizar o carregamento
dos dados no seu préprio ambiente virtual e com os seus algoritmos e técnicas
préprias.

3. Execugao Como referido anteriormente, esta fase diz respeito a execugao
da workload definida para cada ferramenta a avaliar. Cada framework ird
realizar o mesmo conjunto de operagoes e os seus tempos de execucao serao
guardados num ficheiro CSV. Para garantir que os resultados sao crediveis
e estao sustentados, cada conjunto de operacgoes é realizado multiplas vezes.

4. Analise de resultados Nesta fase sao analisados os ficheiros CSV com as
estatisticas sobre tempos de execucao e consumos energéticos. Para facilitar
a visualizacao e interpretacao dos mesmos, sao gerados graficos que represen-
tam a informacao recolhida. Esses graficos permitem fazer uma comparagao
direta entre todas as ferramentas analisadas.

3.4 Ferramentas suportadas

Existem diversas ferramentas de processamento de dados escaldveis na comuni-
dade Python. Neste artigo a benchmark suporta as seguintes ferramentas: pan-
das, Vaex, Modin [8] (Ray [6], Dask e MPI como backend engines), Dask [12],
RAPIDS [21], PySpark [20], Polars, Datatable, DuckDB, Bodo e PyArrow.

4 Conclusao e trabalho futuro

De forma a responder a diversidade de ferramentas escalaveis para tratamento de
dataframes que apareceram nos ultimos tempos, e que lidam com a maior com-
plexidade e dimensao dos dados analisados, este artigo propoe o PerfEnerPy, uma
ferramenta para avaliacao de diferentes ferramentas escalaveis de processamento
de dados. Esta ferramenta permite avaliar os compromissos entre performance
e eficiéncia energética das diferentes ferramentas. Assim, esperamos que a ferra-
mentas se revele 1til para cientistas de dados e toda a comunidade que utilizada
regularmente este tipo de ferramentas e que ajude na escolha de ferramentas
mais adequadas ao caso de estudo onde forem inseridas.

Como trabalho futuro, seria interessante finalizar a implementagao da uti-
lizagdo de Kubernetes para facilitar o deployment. Uma vez que a nossa ferra-
menta foi desenvolvida implementando a facilidade de insercao de novas ferra-
mentas, seria interessante ver a mesma a ser expandida com novas adicoes.
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