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Learning Running-time Prediction Models for
Gene-Expression Analysis Workflows

D. A. Monge, M. Holec, F. Zelezny and C. G. Garino

Abstract— One of the central issues for the -efficient
management of Scientific workflow applications is the prediction
of tasks performance. This paper proposes a novel approach for
constructing performance models for tasks in data-intensive
scientific workflows in an autonomous way. Ensemble Machine
Learning techniques are used to produce robust combined
models with high predictive accuracy. Information derived from
workflow systems and the characteristics and provenance of the
data are exploited to guarantee the accuracy of the models. A
gene-expression analysis workflow application was used as case
study over homogeneous and heterogeneous computing
environments. Experimental results evidence noticeable
improvements while using ensemble models in comparison with
single/standalone prediction models. Ensemble learning
techniques made it possible to reduce the prediction error with
respect to the strategies of a single-model with values ranging
from 14.47% to 28.36% for the homogeneous case, and from
8.34% to 17.18% for the heterogeneous case.

Keywords— Performance Prediction, Ensemble Learning,
Workflows, Bioinformatics, Distributed Computing.

1. INTRODUCCION

A TECNOLOGIA de flujos de trabajo estd destinada a

facilitar el desarrollo de aplicaciones a través de la
combinacion de componentes de software reutilizables. Esta
tecnologia permite el desarrollo de aplicaciones a gran escala
por personas con poca o incluso nula experiencia en lenguajes
de programacion. Esta es una de las razones por la cual dicha
tecnologia ha sido ampliamente adoptada en muchas areas
cientificas [16].
Dada la envergadura de las aplicaciones, la ejecucion es
coordinada por sistemas de gestion de flujos de trabajo (o
WMS por sus siglas en inglés) que abstraen al usuario de los
detalles de la infraestructura de computacion subyacente. Este
aspecto es muy importante para la ejecucion de aplicaciones a
gran escala debido a que los usuarios pueden tomar ventaja de
una enorme potencia de calculo (e.g. clusters, grids o clouds)
sin necesidad de lidiar con las particularidades de la

infraestructura subyacente.
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Sin embargo, la gestion eficiente de las aplicaciones por parte
de los WMSs requiere de estimaciones precisas de los tiempos
de ejecucion de las tareas. Estas estimaciones son provistas
por modelos de desempefio que realizan predicciones acerca
de los tiempos de ejecucion de las tareas. Dichas predicciones
permiten entre otras cosas la correcta planificacion de
tareas [3], el cumplimiento de requerimientos de calidad de
servicio [4], o el autoescalado en infraestructuras cloud entre
otros [9, 12].

Aunque los métodos de prediccion utilizados por los WMSs
proporcionan estimaciones precisas, requieren la supervision
de un experto para la construccién y puesta a punto de los
modelos. Para hacer frente a este tipo de limitacion, muchos
autores se han focalizado en la utilizacion de estrategias de
aprendizaje automdtico para generar los modelos de
prediccion de manera (semi-)automatica. Siguiendo esta linea
de pensamiento, este trabajo propone un nuevo método para la
generacion auténoma de modelos de desempefio utilizando
técnicas de aprendizaje conjunto (o Ensemble Learning en
inglés) las cuales permiten la construccion de modelos
combinados de gran robustez. El objetivo final de nuestro
enfoque es la minimizacion del esfuerzo humano requerido
para construir los modelos pero sin perder calidad en las
predicciones realizadas. Para lograr tal objetivo este trabajo
utiliza la informacion de desempefio disponible en los
registros de ejecucion de los WMSs asi como la informacion
de proveniencia de los datos en la aplicacion. Este trabajo
extiende un estudio que hemos llevado a cabo
recientemente [13] mediante el analisis detallado de las
predicciones realizadas por los modelos combinados, asi
también como el estudio de la distribucion de los errores de
prediccion individuales. A su vez, unos resultados mas
completos pueden encontrarse en [14].

El resto de este trabajo se organiza de la siguiente manera.
En la seccion II se proporciona una revision de las estrategias
de prediccion de rendimiento basadas en métodos de
aprendizaje automdtico. La seccion III presenta el enfoque
propuesto para el aprendizaje de modelos de prediccion. La
seccion IV describe una serie de conjunto de flujos de trabajo
de bioinformatica asi como la metodologia utilizada para la
validacion de nuestra propuesta. La seccién V presenta y
discute los resultados obtenidos. Finalmente, conclusiones y
trabajos futuros se discuten en la seccion V1.

II. ANTECEDENTES

La prediccion del rendimiento de las aplicaciones ha sido
estudiada desde la génesis de la computacion paralela y
distribuida [1]. Muchas de estas estrategias utilizan datos
historicos para realizar predicciones evitando la necesidad de
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tener que construir los modelos manualmente. Para ello,
técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico permiten la
derivacion de modelos. Este enfoque supone una ventaja
importante para las aplicaciones de flujos de trabajo que se
ejecutan en entornos grid o cloud, dado que los modelos
pueden ser refinados sin que el usuario tenga que supervisar el
proceso o realizar tareas tediosas como por ejemplo hacer
perfiles (benchmarks) de los recursos o de la ejecucion de las
aplicaciones, analisis de codigo fuente, etc.

Algunas de la estrategias para abordar el problema de
prediccion de rendimiento es mediante la estrategia k-vecinos
cercanos [8, 11]. Las predicciones se realizan buscando
ejemplos de ejecucion previos con una configuracion similar y
utilizando dichos valores como prediccion. Otros autores
utilizan arboles de regresion para predecir el rendimiento de
las aplicaciones [15]. Asimismo se han utilizado Redes
Neuronales en otros contextos diferentes al de estimaciones
del tiempo de ejecucion de las tareas, como la realizacion de
predicciones del precio de recursos cloud [18].

Existen dos aspectos fundamentales que limitan el
desempeiio de los modelos y que se describen a continuacion.
En primer lugar las técnicas discutidas se han utilizado
teniendo en mente aplicaciones de calculo intensivo
descartando aspectos importantes como el tamafio o la
estructura de los datos procesados. Este ultimo aspecto es
fundamental para lograr predicciones precisas en el contexto
de flujos de trabajo cientifico dado que actualmente el
volumen de datos procesados estd aumentando de manera sin

precedentes [6, 10].

En segundo lugar estas estrategias se basan en el uso de
modelos independientes para realizar las predicciones. En el
area de aprendizaje automatico se sabe que la combinacion de
multiples modelos generalmente permite alcanzar un mayor
rendimiento que el uso de modelos independientes [17]. La
siguiente lista resume algunas de las principales limitaciones
de las estrategias de prediccion basadas en aprendizaje
automatico examinadas:

e No aprovechan informacion sobre la procedencia de
los datos y otros atributos de los mismos. Los
atributos de los datos son una fuente central de
informacion para lograr predicciones de desempefio
de tareas de calidad.

e Las técnicas revisadas en esta seccion se basan en un
unico modelo para predecir los tiempos de ejecucion
de las tareas.

Nuestra contribucion este trabajo propone una nueva
estrategia para reducir al minimo la intervencion de un experto
humano en el modelado del desempefio de tareas dentro de
flujos de trabajo cientificos. La estrategia propuesta utiliza
métodos de aprendizaje automatico de conjunto (Ensemble
Learning) para la generacion de modelos de forma auténoma.
Para ello se incorporan varias fuentes de informacion
proporcionada por el WMS, tales como parametros de tareas,
informacion de hardware, atributos de los datos y la
informacion de procedencia para maximizar la precision de los
modelos.

III. GENERACION AUTONOMA DE MODELOS.

Esta seccion describe una estrategia novedosa para la
generacion autonoma de los modelos de rendimiento (AGPM
por sus siglas en inglés) para la prediccion de las tareas de
flujos de trabajo en tiempo de ejecucion. Como premisa para
el desarrollo de esta propuesta, AGPM se basa Uinicamente en
la informacion que puede ser accesible desde el sistema de
administracion de flujos de trabajo. En este sentido, s6lo se
requiere que el usuario defina los meta-datos que pueden ser
importantes para el modelado del rendimiento de las tareas.
De esta manera, el proceso de modelado se centra en los
parametros y datos que afectan al rendimiento (conocimiento
empirico del usuario) y no en la légica implementada por las
tareas. Esta es una de las principales ventajas de AGPM dado
que considera las tareas como cajas negras, permitiendo el
modelado de desempefio de tareas cuyo codigo no se
encuentra disponible o es inaccesible.

Para responder al requisito de simplicidad de utilizacion,
AGPM se vale de métodos de aprendizaje automatico los
cuales permiten construir los modelos de manera autéonoma.
Para ello utiliza la informacion de los parametros de las tareas,
atributos de los datos, informacién de las dependencias entre
tareas y métricas de rendimiento de los recursos. Los métodos
de aprendizaje automatico permiten la construccion de los
modelos y su reajuste a medida que nuevos datos se
encuentran disponibles. De esta manera, el esfuerzo humano
necesario para mantener los modelos es reducido
considerablemente.

A. Proceso Adaptativo

AGPM lleva a cabo un proceso de aprendizaje adaptativo
que consta de 4 fases (ver Fig. 1): (i) la ejecucion de las tareas,
(ii) la recopilacion de datos de rendimiento, (iii) el aprendizaje
de los modelos, y (iv) la prediccion del tiempo de ejecucion de
las tareas. En los parrafos siguientes se discuten brevemente
cada una de estas etapas.

predicciones

Prediccion
de tiempos

Aprendizaje

Ejecucion
de Modelos

de tareas

Recoleccién datos
de desemepefio

Administracion
de tareas

desempeifio

rendimiento

Figura 1. Proceso de aprendizaje llevado a cabo por AGPM.

a) Etapa 1: Ejecucion de las tareas
Esta etapa comprende la ejecucién y monitoreo de las
tareas. En esta etapa se da también la generacion de los
registros de ejecucion por parte del WMS. Cabe destacar que
esta etapa es llevada a cabo en su totalidad por el WMS.
b) Etapa 2: Recopilacion de datos de desemperio
Consiste en la recoleccion de la informacion necesaria para el
aprendizaje y posterior refinamiento de los modelos de
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rendimiento. Los registros de ejecucion se utilizan para extraer
informacion valiosa de desempefio de las tareas como los
parametros y los datos utilizados, informacion sobre la
procedencia y las caracteristicas de los recursos que ejecutaron
dichas tareas. AGPM recopila toda la informacién que puede
ser obtenida del WMS. Los datos recogidos se almacenan en
bases de datos separadas para cada tipo de tarea ejecutable.

¢) Etapa 3: Aprendizaje de modelos

En este punto del proceso, las bases de datos contienen
informacioén actualizada de las tltimas ejecuciones de tareas.
Esta informacion se utiliza para aprender nuevos modelos
mediante un procedimiento de dos pasos que consiste en (i) el
pre-procesamiento de los datos, y (ii) el aprendizaje conjunto
de modelos. AGPM preprocesa las bases de datos con el fin de
preparar los datos para la estrategia de aprendizaje conjunto.
Como segundo paso, se aprenden los modelos de rendimiento
a partir de los datos recopilados para poder realizar las
predicciones futuras. Las secciones III-B y III-C proporcionan
una vision mas profunda sobre el proceso descrito, el cual es
la principal contribucion de este trabajo.

d) Etapa 4: Prediccion del tiempo de ejecucion de
tareas

Consiste en la generacion de estimaciones de tiempo para
ejecutar las tareas utilizando los modelos generados en la
etapa anterior. Las estimaciones de los tiempos de ejecucion
se obtienen considerando las entradas de tareas (es decir,
parametros y datos) y las caracteristicas de los recursos que
eventualmente ejecutaran dichas tareas.

Esta secuencia de etapas se repite continuamente durante la
ejecucion de las aplicaciones. Cada uno de estos ciclos
permite la mejora de la exactitud de prediccion de los
modelos. Esta estrategia permite la adaptacion de los modelos
a nuevos ejemplos de ejecucion atin no conocidos. El aspecto
importante a destacar es que este proceso de aprendizaje
adaptativo mejora la precision de los modelos de prediccion,
sin necesidad de intervencion humana a excepcion de la
especificacion de cuales datos son importantes para el
modelado del desempeiio. El aprendizaje conjunto juega un
papel central en este proceso porque provee modelos robustos
de manera autébnoma.

B. Representacion de los Datos

Los datos de rendimiento se almacenan por separado para
cada tipo de tarea. El conjunto de datos de rendimiento para
una tarea se puede definir formalmente como un conjunto
D = {x®,y®}, donde x® representa un vector columna con
los atributos para el i-ésimo ejemplo de ejecucion (de entre
m), e ¥y es el tiempo de ejecucion medido para dicha
ejecucion, también conocido como objetivo.

Cada vector de atributos x = [x;,%5, ..., X,] comprende
tres tipos de elementos: (i) atributos de las tareas, que
representan las entradas de la tarea, por ejemplo, valores de
los parametros, tamafio de los datos, etc.; (ii) los atributos de
procedencia, describen los procesos que tuvieron lugar
previamente y que generaron o modificaron los datos de
entrada; y (iii) los atributos de los recursos utilizados en la
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ejecucion de las tareas.
Atributos de las tareas
Este tipo de atributos describen las entradas de la tarea. Esta
informacion incluye los valores que toman los parametros de
entrada y los atributos de los datos, tales como el tamafo,
numero de lineas, nimero de columnas, etc.
Atributos de procedencia

Este tipo de atributos capturan informacién del origen de
los datos y las transformaciones producidas por otras tareas
durante la ejecucion de la aplicacion. Dicha informacion
puede ser facilmente extraida a partir de la descripcion de la
aplicacion. Como se dijo antes, hasta donde tenemos nocion,
no existen otras estrategias que utilicen dicha informacion
para producir predicciones del tiempo de ejecucion.
Atributos de Recursos
Este tipo de atributos describen los recursos computacionales
utilizados en la ejecucion de las tareas. Estos atributos se
pueden obtener de los sistemas de administracion de flujos de
trabajo. Los atributos utilizadas para modelar el tiempo de
ejecucion de las tareas son aquellas que miden el desempefio
de los recursos. Dicha informacién es proporcionada
principalmente por benchmarks de los recursos. En general, la
mayor parte de los WMSs proporcionan dichos indicadores y
los actualizan regularmente.

C. Aprendizaje de Modelos

Como mencionamos anteriormente, los métodos de
aprendizaje automatico son el nucleo de nuestro enfoque. En
esta seccion se describen brevemente algunas de las técnicas
de aprendizaje automatico tradicionalmente utilizadas para
generar los modelos (independientes) de prediccion. Esta
seccion también describe una estrategia de aprendizaje
conjunto denominada Bootstrap Aggregating (Bagging)
utilizada para validar nuestra hipotesis.
1) Modelos Independientes
Nuestra implementacion de AGPM incluye algunas de las
estrategias de aprendizaje automatico mas utilizadas para la
prediccion del rendimiento. Los siguientes parrafos describen
los conceptos fundamentales detras de este tipo de estrategias.
Tenga en cuenta que las implementaciones de los algoritmos
utilizados en este trabajo son proporcionados por la biblioteca
Weka [17].
a) k-Vecinos Cercanos

En esta estrategia, los ejemplos de entrenamiento se
almacenan literalmente. Una funcion de distancia se utiliza
para determinar aquellos k ejemplos del conjunto de
entrenamiento que estan mas cerca de la instancia para la cual
se quiere realizar la prediccion [19]. La prediccion realizada
por el método es el promedio de los valores objetivo (es decir,
tiempo de ejecucion) correspondiente a los k ejemplos mas
cercanos. En este estudio utilizamos la distancia euclidea.

Dados dos ejemplos x® y x® con componentes
xil),xél),...,xfll) y xl(z),xgz), ...,x,(lz) respectivamente, la

. . . D )]
distancia euclidea entre ellos es \/ 2img (7 = x )2
b) Redes Neuronales
Este tipo de redes pertenecen a una familia de modelos que
emulan el funcionamiento de las redes neuronales

biologicas [19]. Los modelos comprenden un conjunto de
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neuronas dispuestas en multiples capas. Las neuronas en una
capa estan conectadas a las neuronas en la capa siguiente a lo
largo de la red que alcanza una neurona de salida la cual
predice el valor objetivo y. Las redes utilizadas en este estudio
comprenden una capa oculta con n/2 neuronas ocultas, donde
n es el nimero de atributos en el vector de entrada. Los
parametros de la red neuronal son una matriz @M €
RM*FVXM/2) y yna matriz @ € RV2+DX1 Dichas matrices
modelan las interacciones entre las neuronas en diferentes
capas.

Las activaciones (o valores de salida) de las neuronas ocultas
se calculan como = o(x)-0®) , donde X es un vector de
atributos x extendido con un primer componente x, =1
(neurona de sesgo), y d(z) =1/(1+e7 %) es la funcion
sigmoidea. La activacion de las unidades ocultas se propaga
hacia adelante a la siguiente capa para producir el valor
pronosticado del tiempo de ejecucion y = a- 0@, donde a es
el vector de activacion de una de la capa oculta ampliado con
una neurona de sesgo ay = 1. Aprender el modelo consiste en
el aprendizaje de los pesos en la red, es decir, los valores de
matrices @) y 0@, Para tal fin se utiliza el algoritmo de
Backpropagation [19], el cual no sera posteriormente
analizado por estar fuera del alcance de este trabajo.

¢) Maquinas de Vectores de Regresion

Los modelos Regresion con Vectores de Soporte (SVR) [19]
son una adaptacion de las Maquinas de Vectores
Soporte (SVM) para hacer frente a la prediccion de las clases
numéricas. Los modelos obtenidos se pueden expresar en
términos de los vectores de soporte que mejor describen una
superficie de la prediccion. El modelo SVR tiene la forma
f(x) =Yiesy a;K(x®,x) + b, donde SV es el conjunto de
vectores de soporte y K (x®, x) es una funcién del kernel que
mapea un ejemplo en un espacio de atributos de dimensiones
superiores. «; y b son parametros del modelo los cuales se

determinan  resolviendo el siguiente problema de
optimizacion:
l
in aTa+C Y 6+ &)
abig 2 Lt
=1
sujeto a:
y—fx) = e+4
fd)—y < e+§
Eilfi* > 0'

donde C es el parametro de complejidad del modelo el cual
rige las penalizaciones de los errores de entrenamiento, &; y &
son variables de holgura que especifican limites superiores ¢
inferiores de los errores de entrenamiento sujetos a un error de
tolerancia €. Para modelar funciones no lineales del tiempo de
ejecucion de las tareas se utiliza un kernel de funcion de base
radial (RBF por sus siglas en inglés) K(x®, x)=
exp(—y|x® — x(j)”z) con ¥y =0,01. Los parametros de
valores de SVR fueron establecidosa C = 1y € = 0,001.

d) Arboles de Regresion M5P
El algoritmo M5 Prime (M5P) [19] permite la construccion de
arboles de decision cuyas hojas estan asociadas a modelos de

regresion. Los arboles M5P son una combinacion de arboles
de decision y modelos lineales en las hojas de los arboles. El
modelo se construye en tres etapas. En primer lugar, se
construye un arbol de decision minimizando la variabilidad de
la variable objetivo (es decir, ejemplos con tiempo de
ejecucion similar son agrupados). Luego, el arbol se poda a
partir de los nodos hoja. Cuando se poda un nodo interno, este
se convierte en un nodo de hoja al cual se asocia un modelo de
regresion lineal (i.e. un hiperplano en el espacio de atributos
utilizado para realizar las predicciones). Finalmente, se aplica
una funcién de suavizado para evitar discontinuidades entre
los hiperplanos generados.
2) Preproceso de Atributos

Antes de la construccion de los modelos, los datos de
rendimiento disponibles se normalizan para evitar el
predominio de atributos con grandes ordenes de magnitud
durante la construccion de los modelos. Para tal fin, cada
atributo x; se transforma en un nuevo atributo X; de acuerdo

.1 P Xi— .
con la ecuacion X; = ’Tu , donde y y o son la media y la

desviacion estandar de todos los valores para el atributo x;. En
este trabajo, el proceso de atributos se limita a la
normalizacion de los datos. Sin embargo queda pendiente la
exploracion de otras estrategias de preproceso y aprendizaje
de atributos que podrian mejorar la calidad de los modelos [2].
3) Modelos Combinados

Una de las principales ventajas de los métodos de aprendizaje
conjunto es que en general permiten obtener predicciones de
mejor calidad que los obtenidos por los modelos
independientes y nunca presentan un desempefio mucho peor.
Para la generacion de los modelos que utilizamos la técnica
Bootstrap Aggregating (Bagging) [19]. Esta técnica permite
reducir la varianza de los modelos, i.e. el error esperado
derivado de todos los posibles conjuntos de entrenamiento
para el problema.

La técnica mencionada funciona de la siguiente manera. Para
un determinado conjunto de datos de entrenamiento D se
obtienen n nuevos (sub-)conjuntos de entrenamiento (D;) cada
uno de tamafio m'. Estos se obtienen tomando muestras azar y
con reemplazo del conjunto D (es decir, algunos ejemplos se
eliminan y algunos se repiten). Cada una de las n muestras se
utilizan para generar n diferentes modelos base. Las salidas de
los n modelos se combinan a través de un promedio. Este
procedimiento genera un modelo combinado que, como se
describi¢ anteriormente, por lo general supera a los modelos
individuales y nunca es considerablemente peor que un
modelo independiente. Como modelos base para este estudio
se utilizaron arboles de regresion M5P. El proceso completo
se ilustra en la Fig. 2.
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Modelo combinado (54

sub-conjuntos  modelos base
de entrenamiento

Figura 2. Proceso de Bagging. Las n muestras (D;) se utilizan para contruir
(M;) modelos base, los cuales corresponden a arboles de regresion MSP.

IV. EXPERIMENTOS

Para analizar el rendimiento de las distintas estrategias se
evalud la calidad predictiva de los modelos independientes
generados asi como de modelos aprendidos utilizando la
estrategia de bagging. Las secciones siguientes describen una
aplicacion bioinformatica utilizada como caso de estudio.
Ademas se detalla la metodologia utilizada para la validacion
de nuestra propuesta.

A. Andalisis de Expresiones de Genes

A los efectos de este trabajo evaluamos nuestro enfoque en
una aplicacién que realiza un experimento de analisis de
expresiones de genes (GEAE) de gran escala. El objetivo de
dicho experimento es medir el desempefio de un algoritmo de
clasificacion novedoso (denominado GELF)[7] en su
capacidad para clasificar con datos atin no conocidos.

El experimento comprende la ejecucion de varios flujos de
trabajo. Cada uno de ellos procesa uno de 20 conjuntos de
datos usando un esquema de validacion cruzada. Para obtener
una estimacion no sesgada del clasificador GELF el
experimento lleva a cabo a 10 veces la validacion cruzada
dando lugar a 10 ejecuciones paralelas de cada sub-
experimento. Como puede verse en la Fig.3 cada sub-
experimento implica 3 tipos de tareas descritas a continuacion.
La aplicacion comprende dos tipos de tareas que realizan una
seleccion de genes con el fin de reducir el nimero de atributos
para el aprendizaje del clasificador. El primero utiliza una
funcion recursiva de eliminacion utilizando maquinas de
vectores soporte [5], denominada SVM-RFE. La segunda
devuelve un orden aleatorio de atributos y se denomina
RandomR. La tercera tarea consiste en el aprendizaje y
evaluacion del desempefio de la tarea de clasificacion, esta
tarea se denomina GELF y sera el objeto de analisis de este
trabajo. GELF es un algoritmo de construccion de atributos
basado en la mejora iterativa sobre la mejor solucion obtenida
por un enfoque alternativo utilizado como base [7].

Datos de - - ~ '
Entrenamiento - GELF

L | (aprendizaje +
Datos de ' evaluacion) capacidad
S del clasificador

Figura 3. Descripcion de un sub-experimento de los flujos de trabajo para el
analisis de expresiones de genes. Cada sub-experimento opera sobre una de 10
porciones de un conjunto de datos particular. Considerando que hay 2 tipos de
tareas para ranking de genes. Cada flujo de trabajo comprende 20 sub-
experimentos.
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B. Configuracion de los Experimentos

Se midio el tiempo de ejecucion de multiples instancias de la
tarea GELF utilizando para ello 20 conjuntos de datos de
entrada diferentes y 26 recursos de computacion descriptos en
la Tabla I.

TABLA 1. RESUMEN DE LA INFRAESTRUCTURA DE COMPUTACION.

Tipo de Recurso

Caracteristas  Twister Reloaded Opteron

Procesador Intel Core2 Duo  Intel P4 HT AMD  Opteron
242

Frecuencia 3.0 GHz 3.0 GHz 1.6 GHz

Memoria 4GB 1GB 2 GB

JavaMFlops ~ 962.23 281.05 400.76

KFlops 17.54E5 4.99E5 6.63E5

MIPS 4983.80 1465.42 2057.00

Cantidad 10 12 4

Mediante la ejecucion repetida de la aplicacion, se generaron
dos bases de datos de rendimiento comprendiendo 4000
instancias de ejecucion cada una. La primera de ellas,
denominada homogénea, contiene instancias de ejecucion en
donde solo se utilizaron recursos de tipo Twister (ver Tabla I).
La segunda de las bases de datos, denominada heterogénea,
contiene instancias de ejecucion correspondientes a la
utilizacion de todos los tipos de recursos disponibles. La
Tabla II describe los atributos utilizados para cada instancia de
ejecucion de las tareas.

TABLA II. CARATERISTICAS UTILIZADAS PARA EL MODELADO DEL
DESEMPENO DE LAS TAREAS DE CLASIFICACION.

Atributo Tipo Descripcion

dataset-id proveniencia set de datos {1,2,...,20}

ranker proveniencia ranking de genes {RandomR,SVM-RFE}
tr-size tarea tamaflo en bytes del set de entrenamiento
tr-rows tarea # de filas del set de entrenamiento
tr-columns  tarea # de columnas del set de entrenamiento
tt-size tarea tamafio en bytes del set de validacion
tt-rows tarea # de filas del set de validacion
tt-columns _ tarea # de columnas del set de validacion
Java- recurso resultado del benchmark SciMark2
mflops

kflops recurso resultado del benchmark Linpack

mips recurso resultado del benchmark Dhrystone
running- objetivo tiempo de ejecucion medido

time

Con dichas bases de datos se realizd la creacion de los
modelos utilizando todas las estrategias de aprendizaje
analizadas previamente. El proceso de aprendizaje y
evaluacion de las estrategias se repitié 30 veces en cada tipo
de entorno de computacion (homogéneo/heterogéneo). En
cada caso se utilizé un 70% de las (4000) instancias originales
para el aprendizaje y el restante 30% para validacion
utilizando muestreos distintos de los datos.

V. ANALISIS DE RESULTADOS

En esta seccion se presentan y discuten los resultados
experimentales. Se analizo el desempefio de las estrategias de
aprendizaje para la tarea GELF considerando infraestructuras
homogéneas (considerando solo recursos de tipo Twister) y
heterogéneas. Para medir el desempeiio de cada modelo se
utiliza el Error Absoluto Relativo (EAR), el cual se calcula
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representan los valores predicho y real respectivamente, para
el i-ésimo ejemplo. @ representa el valor medio de los valores
reales y m es el nimero de ejemplos de validacion. Esta
métrica mide la desviacion de las predicciones con respecto a
los valores reales.

donde p;

A. Comparacion de Estrategias

La tabla III muestra los valores medios, medianas, valores
extremos y desviacion estandar de los errores de prediccion
para cada tipo de estrategia de aprendizaje en los entornos
homogéneo y heterogéneo. Los valores resaltados representan
los errores minimos para cada tipo de entorno. Puede
observarse que para el caso homogéneo el error de prediccion
mas bajo corresponde a la estrategia de aprendizaje conjunto.
Dicha estrategia obtuvo un error de 28.85%. En comparacion
con los demas métodos, las mejoras del método de Bagging
van desde un 14.47% a un 28.36%.

De manera similar, en el caso heterogéneo puede observarse
que el error mas pequefio de prediccion corresponde a la
estrategia de Bagging con un error de 22,36%. En
comparacion con los demds métodos, la estrategia de
aprendizaje conjunto presenta reducciones de los errores de
prediccion que van desde un 8.34 % aun 17.18 %.

TABLA III. ERRORES PARA LOS ENTORNOS DE COMPUTACION HOMOGENEO Y

HETEROGENEO.

Entorno  Estrategia media mediana  min max  desviaciéon
M5P 43.32 43.50 40.77 45.15 1.07
ANN 57.21 54.18 46.59  82.49 10.38

Homog.  k-NN 44.55 44.44 4249  46.87 1.12
SVR 52.34 52.51 49.82 5591 1.40
Bagging 28.85 28.72 27.13  31.36 1.16
M5P 30.70 30.78 28.47 32.62 0.98
ANN 38.19 35.97 30.74  65.44 6.64

Heterog.  k-NN 31.24 31.49 2891 33.22 1.14
SVR 39.54 39.55 37.61 41.98 1.17
Bagging 22.36 22.06 20.57 31.48 1.86

La Fig. 4 combina los errores para los dos tipos de escenarios
(homogéneo y heterogéneo). En la figura pueden apreciarse
que las mejoras evidenciadas por la estrategia de aprendizaje
conjunto son de al menos un 12%. Es interesante también
destacar que el mejor de los competidores es el algoritmo
MS5P, el cual es utilizado para construir los modelos base en
Bagging. Con la simple combinacién de modelos M5P se
pueden lograr mejoras significativas en la calidad de las
predicciones.

Estrategia

Bagging 2561%
ANN 47.70%
K-NN 37.90%

SVR 45.94%

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Error medio [%

Figura 4. Errores obtenidos considerando los dos tipos de escenarios.
B. Predicciones del Modelo Combinado

La Fig.5 muestra los valores reales de los tiempos de
ejecucion (eje horizontal) y los valores predichos por los
modelos en el conjunto de validacion (eje vertical) para los
dos tipos de infraestructuras. Puede observarse que en general

la mayoria de los puntos se encuentran distribuidos cerca de la
recta de predicciones Optimas, lo cual significa que las
predicciones tienen buena calidad, como se habia observado
previamente.
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Figura 5. Predicciones realizadas para los entornos (a) homogéneo y (b)
heterogéneo.

Otros aspectos interesantes a destacar son, en primer lugar,
que para instancias de ejecucion de mayor duracion los
modelos tienden a presentar una mayor dispersion, es decir,
las predicciones tienden a alejarse de los valores reales. En
segundo lugar, para dichas instancias de larga duracion los
modelos tienden a sub-estimar los valores reales.

La Fig. 6 presenta los errores de sobre-estimacion (E1) y de
sub-estimaciéon (E~) para los dos entornos, homogéneo y
heterogéneo, agrupando las instancias de ejecucion de acuerdo
a las duraciones reales. El error en una prediccion para el i-
ésimo ejemplo es calculado como e; = p; — a;, donde p; y
a; representan los valores predicho y real respectivamente. Si
el error es positivo (e; > 0) el modelo incurrié en un error de
sobre-estimacion (E¥). De manera similar, si el error es
negativo (e; < 0) el modelo incurrié en un error de sub-
estimacion (E7).

Para ambos tipos de entornos puede verse que los errores
promedio de sobre-estimacion son, en general, de menor
magnitud que los errores de sub-estimacion. Otro aspecto
interesante a destacar es que para instancias de ejecucion de
mayor duracion (mas de 4160s y 12075s para las
infraestructuras homogénea y heterogénea respectivamente)
los modelos presentan solamente errores de sub-estimacion de
los tiempos de ejecucion.

El comportamiento observado en ambos casos se deriva del
hecho de que para duraciones mayores de las tareas existe una
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menor cantidad de ejemplos con lo cual resulta mas
complicado a los modelos el caracterizar el rendimiento de
manera apropiada. Esta sub-estimacion de los tiempos de
prediccion da una pista para continuar con el mejoramiento de
la calidad de las predicciones en trabajos futuros.
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Figura 6. Errores para los entornos (a) homogéneo y (b) heterogéneo. Cada
barrar representa el error promedio para el grupo de predicciones que
correspondiente segun los valores reales de tiempos de ejecucion. Los errores
de sobre-estimacion (E*) se presentan en azul y los de sub-estimacion (E7) en
naranja).

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se propone un esquema adaptativo para la
construccion de modelos de rendimiento para aplicaciones de
flujos de trabajo en infraestructuras grid o cloud. Este
esquema utiliza métodos de aprendizaje automatico para la
construccion de modelos combinados utilizando informacion
de datos de proveniencia y otras fuentes de informacion
disponibles de los sistemas de administracion de flujos de
trabajo.

Los experimentos realizados fueron disefiados para evaluar el
rendimiento de un conjunto de modelos en comparaciéon con
otras técnicas de aprendizaje automdtico de modelos
independientes. Los experimentos se centraron en predecir el
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tiempo de ejecucion de las tareas comprendidas en un una
aplicacion real de flujos de trabajo para el analisis de
expresiones de genes. El rendimiento de las estrategias
estudiadas se midi6 considerando entornos homogéneos y
heterogéneos de computacion.

El método propuesto presentd reducciones de error en el rango
de 14.47% a 28.36% en el entorno homogéneo, y de 8.34% a
17.18% para el caso heterogéneo.

De un analisis un poco mas detallado del desempefio de los
modelos combinados puede observarse que los modelos
tienden a subestimar los tiempos de ejecucion para aquellos
ejemplos de mayor duracion. Este resultado motiva a
continuar la investigacion a fin de reducir los errores cuando
la duracioén de las tareas se hace mayor.

Adicionalmente, como trabajo futuro tenemos la intencion de
evaluar otras estrategias de aprendizaje conjunto y analizarlas
no solo en cuanto a la capacidad predictiva sino también en
cuanto a los tiempos de aprendizaje y prediccion. También
resulta interesante explorar la aplicabilidad de estrategias de
aprendizaje de representaciones.
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