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Resumen. En el presente trabajo, se considera el problema de la evaluacion de nuevas mejoras
a plataformas de procesamiento distribuido. Especificamente, se considera la evaluacién
utilizando cargas de trabajos reales publicadas por empresas con grandes clusteres de datos.
Estas evaluaciones son cominmente utilizadas por investigadores ya que permiten demostrar la
utilidad de sus proyectos de investigacion. Sin embargo, presentan el problema que hasta el
momento no se ha liberado ninguna traza de trabajos que contenga informacion de las
dependencias existentes entre los mismos.

La metodologia propuesta esta basada en técnicas de mineria de flujos de trabajo (worfklow
mining) para obtener cargas de trabajos distribuidos con dependencias realistas entre trabajos.
Esta metodologia permite obtener esta informacion a través del minado automatizado de trazas
que carecen de informacion de dependencias entre trabajos. Finalmente, se demuestra que la
metodologia propuesta es capaz de encontrar flujos de trabajo realistas en trazas publicadas por
Google.

Palabras clave: Procesamiento distribuido, clisteres, mineria de datos, Hadoop, flujos de
trabajo, cargas de trabajo.

1 Introduccién

Los grandes volumenes de datos que se generan a la par del crecimiento exponencial
de la Internet, requieren igualmente sistemas de procesamiento con altas capacidades
que permitan obtener beneficio de dicha informacion. Esto, conjugado con la necesidad
de mantener elevados niveles de disponibilidad y tolerancia a fallos, ha derivado en el
desarrollo de sistemas de procesamiento distribuido, que es un area de investigacion y
desarrollo muy activa.

Existen varios sistemas de procesamiento distribuidos implementados en desarrollo
tales como MapReduce [10], Hadoop [7], Dryad [13], Spark [24], entre otros. Ademas,
sobre los sistemas mas populares continuamente se proponen mejoras [15, 19, 23, 3, 5,
6, 12] que requieren ser verificadas utilizando cargas de trabajo reales que determinen
si las modificaciones propuestas realmente producen incrementos en el rendimiento en
un entorno determinado.
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La evaluacidn de sistemas de procesamiento distribuido también es importante al
momento de decidir cual se debe utilizar para una determinada aplicacion, puesto que,
dependiendo de las caracteristicas de la carga de trabajo de los casos particulares, puede
variar el rendimiento de cada uno de los sistemas disponibles.

Lastimosamente, las pruebas de rendimiento(benchmarks)existentes no reproducen
flujos de trabajo (workflows) realistas, debido a que ninguna empresa ha liberado
publicamente trazas de ejecucion de flujos de trabajo en plataformas distribuidas. Esto
lleva a los investigadores a recurrir a flujos de trabajo artificiales, los cuales podrian
ejecutar las cargas de trabajo en un orden que asume cero dependencias, 0 a recurrir a
“inventarse” flujos de trabajo que probablemente no reflejen situaciones realistas.

El no tomar en cuenta las posibles relaciones de precedencia que pueden existir
entre los distintos trabajos modifica el rendimiento del sistema, puesto que la ejecucién
paralela de dos o méas trabajos toma menos tiempo que el requerido bajo una
dependencia, en donde los mismos trabajos serian ejecutados secuencialmente. Es
decir, el realizar pruebas usando cargas de trabajo con dependencias, pero ignorando
las mismas, genera ejecuciones no validas ya que violarian las dependencias de la carga
de trabajo original.

La Figura 1(b) ilustra el problema de violacién de dependencias que puede ocurrir
cuando se utiliza trazas de ejecucién de trabajos sin informacion de dependencias.
Como se puede observar, si la traza no contiene dicha informacion, se puede violar la
dependencia C — D. Nétese que una posible razén por la que C no haya sido ejecutada
en paralelo con B seria si C necesita de recursos no disponibles al momento en que C
desea ejecutarse (por ejemplo, estan en uso por B). Esto conllevaria a que C se ejecute
mas tarde que en la traza original. Para respetar la dependencia, deberia postergarse la
ejecucion de D hasta que C termine. Pero dado que no se puede saber que existe una
dependencia entre C y D, entonces se puede ejecutar D antes de tiempo, violando la
dependencia entre ambos trabajos. En la Figura 1(c) se muestra un ejemplo de una
situacion ideal en la que la traza si contiene la informacion de las dependencias entre
trabajos, permitiendo asi ejecuciones que no violen dichas dependencias.

En el presente estudio, se explora el uso de técnicas de mineria para la extraccion
de flujos de trabajo a partir de trazas reales de ejecucion de sistemas de procesamiento
distribuido, que puedan ser luego incluidos en la ejecucién de pruebas de rendimiento
de este tipo de sistemas. La mineria de flujos de trabajo consiste en revisar registros de
ejecucion de actividades para extraer informacion que permita reflejar relaciones de
dependencia u orden de ejecucidn entre dichas actividades.

2 Técnicas de Mineria de Flujos de Trabajos

Los workflows o flujos de trabajo son una secuencia ordenada de actividades o pasos
para llevar a cabo una tarea determinada. Tienen aplicacion en distintos campos como
ingenieria, administracion de empresas o informatica. Pero quizas donde mas se han
utilizado es en el ambito empresarial, puesto que sirven para la definicion o
modelamiento de los procesos del negocio. El uso de flujos de trabajo puede mejorar
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el control de la ejecucidn de los procesos y el flujo de informacién en las relaciones
con clientes y proveedores.
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(a) Ejemplo de ejecucién real de un sistema
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(c) Ejemplo de ejecucion experimental a partir de una traza con informacién de
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Figura 1: La secuencia de imagenes muestra la diferencia de ejecutar una traza sin y con relacion
de dependencia. En (a) la ejecucién real genera una traza sin informacion de dependencia. En
(b) la traza sin informacion de dependencia se usa para una ejecucion experimental que viola la
dependencia C—D. En (c) se realiza una ejecucion experimental a partir de una traza con
informacion de dependencia.

Muchas veces, la creacion de los flujos de trabajo no es una tarea trivial y, para su
correcta ejecucidn, requiere de la participacion de un experto en la rama. Por esta razén,
el desarrollo de técnicas para su generacién auténoma es un campo activo de
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investigacion. Una de estas técnicas es la mineria de flujos de trabajo o mineria de
procesos, que consiste en revisar registros de actividades de sistemas para extraer
informacién que permita reflejar el orden en que se ejecutan las actividades (tareas,
procesos, etc.) y la relacién entre ellas [4].

Las técnicas de mineria de flujos de trabajo se pueden aplicar sobre los registros de
actividades del sistema para lograr diferentes propésitos. En un primer caso, cuando la
aplicacion o el sistema no tiene definido explicitamente sus componentes y su
funcionamiento, el resultado obtenido luego de aplicar las técnicas de mineria ayuda a
descubrir la estructura del funcionamiento de los procesos para entender el
comportamiento del sistema. Por otro lado, cuando en el sistema ya estan definidos los
flujos de trabajo, la mineria se utiliza como apoyo para verificar si lo que se disefio es
en realidad lo que se esta ejecutando y enfocarse en corregir aquellos puntos que pueden
afectar en gran medida el rendimiento general del sistema [1].

Algunos enfoques se han propuesto para la mineria de flujos de trabajos. El
algoritmo alpha [2] construye una red de Petri' analizando las relaciones causales que
pueden existir entre las actividades y ha sido utilizado por otros algoritmos [21] y
aplicaciones [11] como un punto de partida en el proceso de descubrimiento de flujos
de trabajos. Otro enfoque considera extraer flujos de trabajos de registros de eventos
intercalados [14], contradiciendo la presuncion comdn de que las actividades se
encuentran totalmente ordenadas en los registros; esta técnica identifica dependencias
temporales entre pares de eventos, calculando valores de confianza a través de la
probabilidad de ocurrencia de un evento con respecto al otro. Con estas dependencias
se construye un flujo de trabajo basico que luego es refinado para obtener el flujo de
trabajo final que contendra relaciones mas estructuradas como bifurcacién/union, lazos
y transiciones directas.

Un enfoque estadistico de mineria de procesos “Heuristics Minera” es propuesto
por Weijters y van der Aalst [20]. Esta técnica examina la totalidad del archivo de
registros descubriendo dependencias causales entre actividades a través de la aplicacion
de fo’rmulas que consideran el nimero de veces que una actividad precede a otra. Una
adaptacién de este algoritmo es propuesto por Burattin y Sperduti [8] para considerar
los intervalos de tiempo de cada actividad al momento de realizar el proceso de mineria.
A diferencia del algoritmo “Heuristics Minera”, que considera para el ordenamiento de
las actividades solo el tiempo de inicio o de fin de cada actividad, el algoritmo
“Heuristics miner” propuesto en [8], plantea usar la duracion de cada actividad cuando
esta informacion esta” disponible. Considerar los intervalos de tiempo, permite
descartar dependencias causales entre dos actividades al momento que se superponen
en el tiempo.

Zeng et al. [25] proponen el uso de técnicas de mineria de datos para descubrir
flujos de trabajo trans-organizacionales. Las técnicas de mineria se aplican en primer
lugar a los registros del sistema de cada organizacion. Cada log es examinado para
calcular la duracion de las actividades y descubrir las relaciones temporales y
estructurales entre ellas. Con estas relaciones construyen una red de Petri extendida que

! Una red Petri es una gra“fica que ayuda a modelar la estructura de un sistema.
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la denominan RM WF Net, que permite representar el intercambio de mensajes y la
asignacion de recursos entre los flujos de trabajo. Para la integracion de los flujos de
trabajo descubiertos en cada organizacion definen cuatro patrones de coordinacion.
Estos patrones se determinan combinando los registros del sistema entre pares de
organizaciones para descubrir la coordinacion de actividades sincronizadas,
intercambio de mensajes, recursos compartidos y procedimientos. El resultado de esta
integraciéon es un flujo de trabajo general que refleja los procesos en todas las
organizaciones asociadas.

3 Solucién

La propuesta es el uso de técnicas de mineria para la extraccién de flujos de trabajo a
partir de trazas reales de ejecucion de sistemas de procesamiento distribuido, que
puedan ser luego incluidos en la ejecucién de pruebas de rendimiento de este tipo de
sistemas. Como prueba de concepto, se seleccioné la técnica propuesta por Lou et al.
[14], debido a que sus autores han publicado una herramienta de software “State-
Machine Simulator and Minera” para su fécil aplicacion. En un futuro, se puede
comparar esta técnica con otras relacionadas para poder determinar la que resulte méas
adecuada al problema estudiado en este trabajo.

El programa de mineria recibe como parametros dos archivos de entrada. El primer
archivo contiene los registros del sistema, donde cada linea del archivo representa una
secuencia de tareas 0 eventos como se muestra en la Figura 2. El segundo archivo es
un mapeo del orden en que estas actividades se presentan en los registros del sistema
(ver Figura 3).

Al,A2,A3,A4,06,A7,A8,A9,A10
Al,A4,A5,A4,06,A7,A8,A9,A10
Al,A2,A3,A5,A6,A7,A5,A6,A10

Figura 2: Ejemplo del archivo de registros del sistema de entrada para la aplicacion
“StateMachine Simulator and Minera”.
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A3
A4
A5

DSw N e O

Figura 3: Ejemplo del archivo de mapeo para la aplicacion “State-Machine Simulator and
Minera”.
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Luego de realizar el procesamiento con los parametros de entrada, el resultado se
escribe en un archivo, indicando el nimero de estados y transiciones, el estado inicial
y final y el detalle de todas las relaciones. La Figura 4 muestra un ejemplo del archivo
de salida.

La hipotesis que se plantea es que esta técnica de mineria puede ser utilizada para
encontrar flujos de trabajos realistas en las trazas de sistemas de procesamiento dis-

---8 states

14 transitions
--S0 ROOT

S1 COMMON

52 COMMON

S0 Al sS1
S2 A3 S3
S7T A2 S2

Figura 4: Ejemplo del archivo de salida de la aplicacion “State-Machine Simulator and Minera”.

tribuido que carecen de esta informacidn. Con este objetivo, se proponen los siguientes
pasos:

1. Recolectar las trazas que se encuentren disponibles del sistema de procesamiento
distribuido.

2. Examinar y pre-procesar las trazas para obtener los archivos de entrada
requeridos por el software de mineria de flujos de trabajo.

3. Minar los archivos pre-procesados utilizando alguna herramienta de mineria de
flujos de trabajo.

4. Analizar el archivo de salida para descubrir si los estados y transiciones reflejan
algun flujo de trabajo.

En la siguiente Seccidon se implementan estos pasos para una traza y una
herramienta especifica, y se eval(a la factibilidad de la solucién propuesta.
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4 Evaluacion

Para la evaluacién de la propuesta se utilizaron las trazas de la carga de trabajo de
Google [22, 17, 18, 16] que representa informacion de una celda de computo de un
clister de 12500ma’quinasen un periodo de 29 dias. Una celda es un grupo de
maquinas, por lo general alojadas en un solo clister, que comparten un mismo sistema
de administracion encargado de asignar las actividades entre ellas [17]. Estas
actividades se asignan a las celdas como trabajos (jobs), donde cada trabajo puede
constar de una 0 mas tareas.

Para la evaluacion se utiliz6” como fuente de datos la tabla de eventos de trabajos
(jobs), que contiene la siguiente informacion: marca de tiempo, id del trabajo, tipo de
evento, nombre de usuario, clase de planificador, nombre del trabajo, nombre l6gico
del trabajo.

Para generar un archivo compatible con el formato de entrada del programa
indicado en la Seccién anterior, se realizé el siguiente pre-procesamiento de los datos:

1. Se seleccionan los trabajos que tienen en el campo tipo de evento, el valor de que
corresponde al estado de terminado (finish).

2. Por cada trabajo terminado se va contando el nimero de veces que el trabajo esta
presente en el archivo.

3. Luego de examinar la totalidad del archivo, se seleccionan aquellos trabajos que
estuvieron presentes mas de una vez. No se puede inferir dependencias de
trabajos que solamente estan presentes una vez en la traza ya que no habria
informacién que lo soporte (confirme).

4. Se agrupan los trabajos con la misma cantidad de ejecuciones. Esta heuristica
permite descartar trabajos que l6gicamente no podrian depender entre si?.

5. Con la combinacién de todos los pares de trabajos que aparecen la misma
cantidad de veces, se realiza un nuevo archivo, donde cada linea tendra como
inicio y fin el par de trabajos y entre ellos los trabajos que aparecen entre la
ejecucion de ambos.

Las Figuras 5y 6 muestran dos ejemplos de cémo lucen los datos una vez que han
sido pre-procesados. Para facilitar la lectura, los nombres complejos de los trabajos
fueron representados de la forma J[nimero], donde [nimero] es un ndmero secuencial
que identifica a los trabajos.

2 Una limitacio’n de este paso es que no considera que hay flujos de trabajo que puede que no hayan sido
registrados desde su inicio a fin, ya sea al inicio o al final de la traza.
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Jl1,J3,3J4,35,36,37,J38,J2

J1,J3,J2

J.,Jg3,J10,J11,J12,J13,J14,J6,J15,37,J16,J17, ...,J76,J7
7,32

J1,J3,J377,J348,378,J2

Jl,J3,3J2

Jl,J3,3J2

J1,33,377,32

Jl,J3,J379,J80,J81,J82,J83,J84,J2
Jl1,J3,J85,J86,J87,J88,J89,J57,J24,32

Figura 5: Archivo generado para dos trabajos con nueve ocurrencias en el archivo de registros.

Jji.,J3,J4,JdJ5,dJ6,J7,J8,399,J10,J11,0912,J13,J14,315,...,33
4,32

J1,J3,335,312,32

J1,J3,336,337,38,32

Jl,J3,338,339,333,J340,J41,3J42,32
Jl,J33,328,J323,J343,J344,345,J46,326,329,327,333,347,32

Figura 6: Archivo generado para dos trabajos con cinco ocurrencias en el archivo de registros.

La salida de la ejecucion del programa para los archivos de las Figuras 5y 6 se
muestra en las Figuras 7 y 8. Al utilizar herramientas gra’ficas para representar estas
salidas a manera de grafos, fue posible descubrir los flujos de trabajo que se muestran
en las Figuras 9 y 10.
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--90 states

95 transitions
--S0 ROOT

S1 COMMON

52 COMMON

S4 COMMON

S99 END

S0 J1 s1

S2 J4 S99
S4 J8 S99
S6 J85 S99
S8 J86 S99
S10 J87 S99

S77 J41 S8
S78 J42 S80
S80 J2 582

Figura 7: Salida del programa al minar el archivo de la Figura 5.

En las gra’ficas se visualiza posibles relaciones de dependencias entre los trabajos.
Cabe recalcar que, al no tener una manera para confirmar si los flujos de trabajo
encontrados son reales, se los denomina “realistas”. Es decir, las informaciones
disponibles en las trazas permiten deducir que los flujos de trabajo hallados son
posibles workflows reales, mas no se puede confirmar que lo sean.
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--46 states

47 transitions
--S0 ROOT

S1 COMMON

52 COMMON

S4 COMMON

S99 END

S0 J1 s1
S2 J4 882
S4 J5 S82
S6 J6 S82

S76 J40 S77
S77 J41 S8
S78 J42 S80
S80 J2 582

Figura 8: Salida del programa al minar el archivo de la Figura 6.
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Figura 9: Flujo de trabajado generado a partir de la salida de la Figura 7.

Otra limitacion es que posiblemente las trazas contienen otros flujos de trabajos
reales que no fueron descubiertos ya que la documentacion de las trazas indica que mu-
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Figura 10: Flujo de trabajado generado a partir de la salida de la Figura 8.

chos de los trabajos tienen hombres Unicos para cada ejecucién del trabajo, impidiendo
asi que el software de mineria distinga que dos ejecuciones pertenecen al mismo
trabajo.

Con base en las dos limitaciones indicadas en el parrafo anterior, se recalca que lo
ideal seria que cuando una empresa libere trazas de ejecucion de trabajos (como lo hizo
Google con su clister data), incluya también con las mismas, cualquier informacion de
dependencias entre los trabajos. Sin embargo, considerando que es imprescindible que
se utilicen flujos de trabajo en las evaluaciones de planificadores y otras mejoras a las
plataformas de procesamiento distribuido, se recomienda que hasta que esto ocurra, se
utilice la metodologia descrita en el presente trabajo para generar datasets con flujos de
trabajo realistas que permitan realizar evaluaciones més efectivas de las mejoras
propuestas a cualquier plataforma de procesamiento distribuido.

5 Recomendaciones

Con base en el estudio realizado en el presente trabajo, se emiten las siguientes
recomendaciones para empresas, desarrolladores de plataformas de procesamiento
distribuido e investigadores de sistemas distribuidos:

= Evaluadores de sistemas de procesamiento distribuido: Se recomienda el uso de
flujos de trabajo realistas como parte de las entradas para las pruebas de
rendimiento. La técnica descrita en este trabajo hace posible descubrir un flujo
de trabajo realista.

= Empresas con grandes clUsteres de procesamiento distribuido: Se recomienda
liberar las cargas de trabajo junto con los flujos de trabajo para ayudar a los
evaluadores a considerar situaciones mas reales en las pruebas de rendimiento.
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Si no les es posible liberar sus flujos de trabajo completos, se recomienda que en
las trazas de las cargas de trabajo se preserve cierta informacion, como los
identificadores o los nombres de los trabajos, los cuales pueden ayudar a inferir
ciertos comportamientos de los datos.

= Desarrolladores de plataformas de sistemas distribuidos: Se recomienda incluir
en sus mecanismos de generacion de logs o bitacoras del sistema, registros que
reflejen flujos de trabajos ejecutados y que faciliten la configuracién de los
mismos en la plataforma de procesamiento, de tal manera que luego resulte muy
sencillo generar trazas que contengan esta informacion.

6 Trabajo futuro

Se va a comparar la ejecucion de cargas de trabajo de sistemas distribuidos con un
benchmark que no considera los flujos de trabajo como SWIM [9] para Hadoop y una
version modificada de SWIM que permite reproducir flujos de trabajo y demostrar que
los resultados de rendimiento del Hadoop son diferentes, demostrando asi la
importancia de considerar evaluaciones con flujos de trabajo.

7 Conclusiones

En este trabajo se propone el uso de técnicas de mineria de procesos sobre trazas de
sistemas de procesamiento distribuido para descubrir flujos de trabajo que puedan ser
consideradas posteriormente en pruebas de rendimiento de dichos sistemas. Se ha
evaluado la propuesta con la aplicacion “State-Machine Simulator and Minera” en las
trazas disponibles de un cluster de Google, obteniendo de los resultados el
descubrimiento de flujos de trabajo que reflejan probables relaciones de dependencia
entre los trabajos, las cuales podrian afectar las pruebas de rendimiento si es que no son
tomadas en cuenta al momento de realizar las evaluaciones. La metodologia propuesta
puede ser aplicada por investigadores para obtener flujos de trabajos distribuidos
realistas, los cuales pueden ser aprovechados para realizar evaluaciones mas efectivas
a proyectos de investigacion sobre plataformas de procesamiento distribuido.
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