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Resum

El CERN (Centre Europeen pour la Recherce Nucleaire) és el centre d’investigacio
per a la fisica d’altes energies (HEP) més gran del mén. Ofereix desafiaments informatics
Unics a conseqiiéncia de la gran quantitat de dades que genera el Gran Colisionador d’-
Hadrons (LHC). El CERN ha concebut i manté un programari denominat ROOT, que és
I'estandard de facto per al’analisi de dades HEP. Aquest framework ofereix una interficie
d’alt nivell i facil d’utilitzar, denominada RDataFrame, que permet gestionar i processar
grans conjunts de dades. En els dltims anys, aquesta interficie ha vist extendida la se-
ua funcionalitat per a poder aprofitar les capacitats de comput distribuides. Gracies al
seu model de programaci6 declarativa, la API orientada a l'usuari es pot desacoblar del
backend d’execuci6 real. Aquest desacoblament permet escalar una analisi fisica a milers
de nuclis computacionals, de manera automatica, sobre diversos tipus de recursos distri-
buits. De fet, el modul RDataFrame distribuit ja admet 1'tis de motors establits de la in-
dustria en general, com a Apache Spark o Dask. No obstant 1’anterior, aquestes solucions
actuals no seran suficients per a complir amb els requisits futurs quant a la quantitat de
dades que generaran els nous acceleradors que estan projectats. Es d’interés, per aqueix
motiu, investigar un enfocament diferent, el que ofereix la computaci6 serverless. Basant-
nos en un primer prototip que utilitza AWS Lambda, aquest treball presenta la creaci6é
d’un backend nou per a RDataFrame distribuit sobre I’eina OSCAR, un framework de co-
di obert que suporta la computacio serverless. La implementacié presenta noves formes,
respecte al prototip basat en AWS Lambda, de sincronitzar el treball de les funcions.

Paraules clau: CERN, ROOT, OSCAR, Serverless Computing, RDataFrame, AWS Lamb-
da

Resumen

El CERN (Centre Europeen pour la Recherce Nucleaire) es el centro de investigacion
para la fisica de altas energias (HEP) mas grande del mundo. Ofrece desafios informéticos
tnicos como consecuencia de la gran cantidad de datos que genera el Gran Colisionador
de Hadrones (LHC). El CERN ha concebido y mantiene un software denominado ROOT,
que es el estandar de facto para el andlisis de datos HEP. Este framework ofrece una in-
terfaz de alto nivel y f4cil de utilizar, denominada RDataFrame, que permite gestionar y
procesar grandes conjuntos de datos. En los dltimos afios, esta interfaz ha visto exten-
dida su funcionalidad para poder aprovechar las capacidades de computo distribuidas.
Gracias a su modelo de programacién declarativa, la API orientada al usuario se pue-
de desacoplar del backend de ejecucion real. Este desacoplamiento permite escalar un
andlisis fisico a miles de ntcleos computacionales, de manera automatica, sobre varios
tipos de recursos distribuidos. De hecho, el médulo RDataFrame distribuido ya admite
el uso de motores establecidos de la industria en general, como Apache Spark o Dask.
No obstante lo anterior, estas soluciones actuales no van a ser suficientes para cumplir
con los requisitos futuros en cuanto a la cantidad de datos que van a generar los nuevos
aceleradores que estdn proyectados. Es de interés, por ese motivo, investigar un enfoque
diferente, el que ofrece la computacién serverless. Basdndonos en un primer prototipo
que utiliza AWS Lambda, este trabajo presenta la creaciéon de un backend nuevo para
RDataFrame distribuido sobre la herramienta OSCAR, un framework de cédigo abierto

111



IV

que soporta la computacion serverless. La implementacion presenta nuevas formas, con
respecto al prototipo basado en AWS Lambda, de sincronizar el trabajo de las funciones.

Palabras clave: CERN, ROOT, OSCAR, Serverless Computing, RDataFrame, AWS Lamb-
da

Abstract

CERN (Centre Europeen pour la Recherce Nucleaire) is the largest research centre for
High Energy Physics (HEP). It offers unique computational challenges as a result of the
large amount of data generated by the Large Hadron Collider (LHC). CERN has devel-
oped and supports a software called ROOT, which is the de facto standard for HEP data
analysis. This framework offers a high-level and easy-to-use interface called RDataFrame,
which allows managing and processing large data sets. In recent years, its functionality
has been extended to take advantage of distributed computing capabilities. Thanks to its
declarative programming model, the user-facing API can be decoupled from the actual
execution backend. This decoupling allows physical analysis to scale automatically to
thousands of computational cores over various types of distributed resources. In fact, the
distributed RDataFrame module already supports the use of established general industry
engines such as Apache Spark or Dask. Notwithstanding the foregoing, these current
solutions will not be sufficient to meet future requirements in terms of the amount of
data that the new projected accelerators will generate. It is of interest, for this reason,
to investigate a different approach, the one offered by serverless computing. Based on a
first prototype using AWS Lambda, this work presents the creation of a new backend for
RDataFrame distributed over the OSCAR tool, an open source framework that supports
serverless computing. The implementation introduces new ways, relative to the AWS
Lambda-based prototype, to synchronize the work of functions.

Key words: CERN, ROOT, OSCAR, Serverless Computing, RDataFrame, AWS Lambda
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CAPITULO 1
Introduccién

1.1 Motivacion

La Organizaciéon Europea para la Investigacién Nuclear (CERN) es el centro de inves-
tigacion para la Fisica de Altas Energfas (HEP) mas grande e importante del mundo. Uno
de los principales instrumentos necesarios para la investigacién y avance en este campo
son los aceleradores de particulas, siendo el méas grande de ellos el LHC. Este acelerador,
construido y operado por el CERN, genera 1 Peta-Byte de datos por segundo cuando esta
encendido. Estos datos son recopilados por diferentes sensores disefiados para el estudio
de diversos fenémenos fisicos.

El LHC no funciona de forma constante, la generacién de estos datos/eventos fun-
ciona por runs. Hace unos meses dio comienzo el tercer run del LHC, que durara hasta
2025. Ademas, esta en desarrollo/construccién un nuevo acelerador denominado High
Luminosity Large Hadron Collider (HL-LHC) [7] para el cual se estima que se necesiten
entre 50 y 100 veces mds recursos computacionales que los empleados actualmente y es
sobre el que se ejecutardn sucesivos runs a partir de 2029.
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Figura 1.1: Planificacién temporal del LHC y HL-LHC. Fuente: [8]

Como se puede apreciar en las Figuras 1.2 y 1.3, dos de los principales experimentos
realizados en el LHC han visto sus necesidades computacionales satisfechas mediante au-
mentos progresivos del presupuesto sumado a los avances tecnolégicos generacionales
que recibe el hardware afio a afio. Sin embargo, una vez se ponga en marcha el HL-LHC
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Figura 1.2: Estimacién de requisitos computacionales y de almacenamiento del experimento CMS
para el HL-LHC!. Fuente: [2]
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Figura 1.3: Estimacion de requisitos computacionales y de almacenamiento del experimento
ATLAS para el HL-LHC'. Fuente: [2]

estas capacidades de computo se quedaran muy por detras de los requisitos necesarios.
Concretamente, en la Figura 1.3 podemos ver cémo, si proyectamos el modelo presu-
puestario de los tltimos afios para mejorar las capacidades de computo del experimento,
a partir de 2025 estas se quedarian muy por detréds de las necesidades reales.

Desde la concepcién del LHC, los requisitos computacionales que iban a ser necesa-
rios para procesar las ingentes cantidades de datos generados suponian un reto que el
CERN no podria gestionar por si mismo. Estos gastos computacionales ni siquiera ha-
bian sido tenidos en cuenta en los costes originales del LHC [21]. Para dar solucién a este
problema, desde 2001, se trabaj6 en el disefio de un grid, el WLCG (Worldwide LHC Com-
puting Grid), en una colaboracién entre el CERN y diversas instituciones académica. Las
primeras pruebas se realizaron en 2003, y en 2006 ya estarfa operativo y listo para pro-
cesar los datos una vez el LHC se pusiese en marcha. Desde su puesta en marcha hasta
el dia de hoy, el WLCG sigue siendo el grid mds grande del que disponen los fisicos para
realizar sus andlisis, tanto para los experimentos realizados en el CERN como para los
experimentos realizados en otros aceleradores a lo largo del globo.

Dentro del WLCG, el modelo de recursos computacionales se divide en cuatro ca-
pas [9]. La capa 0 corresponde al centro de datos del propio CERN, dedicado principal-

La unidad HS06 hace referencia a la puntuacién obtenida por un sistema en el benchmark HEP-SPEC06

centrado en analizar el rendimiento de los sistemas para tareas similares a las que realizan los andlisis
HEP [22].
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mente al almacenamiento de los datos recogidos por los sensores, a la reconstruccion de
dichos datos y a dar salida a estos datos hacia la capa 1; esta capa supone al rededor de
un 20 % de la capacidad de computo del grid. La capa 1 estd compuesta por trece centros
con suficiente capacidad de almacenamiento y disponibilidad de 24 horas, se encargan
de almacenar los datos en crudo y reconstruidos, asi como datos de simulaciones pro-
ducidos en la capa 2, computacionalmente hacen tareas de reprocesado a gran escala. La
capa 2 estd compuesta principalmente por universidades e institutos cientificos capaces
de proporcionar poder computacional suficiente para determinadas tareas. Actualmente
estd compuesto por 160 centros distribuidos por todo el mundo. Por dltimo, la capa 3
corresponde a recursos de computo locales, ya sea un departamento universitario o un
ordenador personal, no existe una relacion formal entre esta capa con el resto del grid.

Por un lado, la capa 0 se encarga de tareas que requieren de un hardware concreto
para extraer todas las mediciones generadas por los sensores, almacenandolas a un ritmo
de Peta-Bytes por segundo e imposibilitando el uso de hardware externo en esta primera
capa. Por otro lado, las tres capas restantes podrian verse beneficiadas de las economias
de escala proporcionadas por el Cloud Computing ptublico, si se provee de herramientas
que no requieran inversiones adicionales de recursos, algo que ya se mencionaba en un
informe técnico de 2017 [4], tanto para el procesado de estos datos, como para el almace-
namiento.

Dentro de estas necesidades, se definen mdltiples frentes en los que se hace necesario
realizar un esfuerzo de I+D [2, 4, 42] con el fin de mejorar todo el ecosistema HEP, y que
comprenden, tanto la obtencién y el procesado/andlisis de los datos como la facilidad
de uso de estas herramientas para el usuario final. Estos esfuerzos abarcan, desde la efi-
ciencia, escalabilidad y rendimiento del software utilizado actualmente para aprovechar
nuevas arquitecturas, hasta la adopcién de nuevos paradigmas, como pueden ser el uso
de la Inteligencia Artificial (IA) en ciertos aspectos de HEP o el uso de modelos Big Data
para el andlisis de los datos.

A pesar de los avances en estas dreas, los factores mds limitantes para poder aprove-
char todos los recursos disponibles siguen siendo la Entrada/Salida (I/O) y la red. Esto
se debe a que los eventos fisicos generados por el LHC son estadisticamente indepen-
dientes, generando cargas de trabajo embarrasingly parallel. Esta caracteristica de los datos
a procesar deberia implicar que si la implementacién paralela es 6ptima el Speedup tam-
bién lo deberia ser. Pero, debido a las ingentes cantidades de datos que se generan, los
cuales pueden no estar ubicados cerca de los recursos de computo, y a la reutilizacién de
los mismo en distintos anélisis hacen que el camino hacia esa escalabilidad ideal no sea
sencillo.

Es por todo esto que se hace necesaria la investigacion y el desarrollo de herramientas
que faciliten el uso de recursos computacionales a escala, tanto para el propio CERN
como para actores externos involucrados en el estudio de estos eventos, ya sea para su
computo en cliisteres on-premises, en clouds ptblicos o en sistemas federados de recursos,
como pueda ser la Fundacién EGI, con la cual colabora el WLCG desde hace mas de diez
anos [27].

Dentro de la parte correspondiente al anélisis de los datos, en los tltimos afios el
CERN ha estado expandiendo la funcionalidad de ROOT (el principal software para ané-
lisis de datos HEP), tanto para simplificar su uso mediante una interfaz en Python que
enmascara el cédigo C++, como proporcionando nuevas estructuras de datos que sim-
plifican el desarrollo de los andlisis, esto es, RDataFrame. Ademas de extender todo lo
anterior, simplificando también la computacién distribuida mediante diversos backends,
como puedan ser Apache Spark o Dask.
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1.2 Objetivos

El principal objetivo de este trabajo se centra en extender Distributed RDataFframe [32]
con un nuevo backend que permita la utilizaciéon de OSCAR [35], una solucién serverless
desarrollada por el grupo de investigacion GRyCAP!, centrada en computaciéon HTC
en base a eventos y que estd integrada con la herramienta Infraestructure Manager [17]
permitiendo la escalabilidad de la solucién en multiples clouds publicos. Este objetivo se
ha llevado a cabo mediante la realizacién en base a los pasos siguientes:

1. Afianzar el conocimiento sobre computacién distribuida, computacién en la nube
y el paradigma serverless centrado en el paradigma event-driven empleado por la
herramienta OSCAR.

2. Analizar y comprender las herramientas necesarias para el andlisis de datos HEP
distribuido utilizando el software ROOT. En este caso concreto, nos centraremos en
RDataFrame y Distributed RDataFrame.

3. Estudiar como se podria integrar el modelo de computacién distribuida empleado
por Distributed RDataFrame con el modelo event-driven ofrecido por OSCAR.

4. Implementacion del backend para OSCAR para el procesado distribuido de los ana-
lisis de datos HEP con ROOT.

5. Estudio del rendimiento ofrecido por la/s implementacién/es y, si procede, realizar
propuestas de posibles mejoras.

1.3 Estructura de la memoria

La memoria de este trabajo de fin de master estd estructurada de la siguiente forma:

» Capitulo 2. Herramientas y Estado del Arte. En este capitulo se explican las principa-
les herramientas que se utilizan durante el resto del documento asi como se habla
brevemente de la evolucién de estas y su estado de desarrollo actual.

» Capitulo 3. Implementacion del backend Sentadas las bases de las herramientas a utili-
zar, se estudian y describen diversas opciones de implementacion.

» Capitulo 4. Andlisis de rendimiento. Se estudian las prestaciones de las distintas arqui-
tecturas propuestas y se valoran las ventajas y desventajas de cada una de ellas.

» Capitulo 5. Conclusiones y Trabajo Futuro. Para finalizar, se discute sobre las contribu-
ciones principales de este trabajo y direcciones sobre las que seguir trabajando.

1Grupo de investigacion perteneciente a la UPV centrando en la computacién grid y cloud https://www.
grycap.upv.es
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CAPITULO 2
Herramientas y Estado del Arte

En este capitulo se detalla el funcionamiento de las principales herramientas que se
han utilizado durante el desarrollo del trabajo junto con sus caracteristicas, con el fin de
proporcionar un marco de trabajo que sirva para justificar las decisiones de disefio del
backend propuestas. Junto con la descripcién de estas herramientas, se ofrece un vistazo
al estado del arte de los andlisis de fisica de altas energias y a las aplicaciones serverless.

2.1 ROOT

ROOT [5] es un software desarrollado en el CERN cuyo objetivo es el analisis de da-
tos de fisica de altas energias. Este software se ha ido actualizando desde su concepcién
inicial en 1994, ampliando su funcionalidad y adaptandose a nuevas tecnologias. Esta
compuesto por diversos frameworks Orientados a Objetos que permiten el manejo y ana-
lisis de grandes voliimenes de datos de forma eficiente.

Por lo general, los datos son almacenados en un formato binario comprimido llamado
fichero ROOT o TFile. Este TFile permite escribir en él cualquier tipo de objeto C++. En
cuanto al acceso de los datos, gracias al uso de objetos, por ejemplo, mediante el uso de
la clase TTree se pueden manipular multiples ficheros ROOT, tanto locales como remotos,
encadendndolos y mostrdndolos como un tinico objeto. TTree es una interfaz de bajo de
nivel de E/S de ROOT usada por otras clases.

También se incluyen funcionalidades para el andlisis estadistico y la mineria de da-
tos. Ademds, proporciona herramientas para la visualizacion e impresién en multiples
formatos de los graficos generados a partir de los andlisis. Para facilitar la creacién de los
analisis se desarroll6 un intérprete de C++ integrado en ROOT, Cling [45], que permite
realizar los andlisis de forma interactiva agilizdndolos y evitando el costoso proceso de
compilacién y enlazado que conlleva el uso de lenguajes compilados. De forma adicional.
ROOT también ofrece integracién con otros lenguajes como Python o R, que se utilizan
simplemente como interfaces de alto nivel que por debajo utilizando las librerias C++ de
ROOT.

El ecosistema de ROOT no se queda solamente en el propio software, también existen
herramientas desarrolladas sobre este. Por ejemplo, una de las herramientas mas utiliza-
das es SWAN [10] (Service for Web based ANalysis), una plataforma online para realizar
andlisis de datos de forma interactiva construida sobre ROOT.

Todo ello construye una herramienta que es utilizada por miles de fisicos a diario y
no solo eso, si no que también se utiliza en otros &mbitos fuera de HEP.

5
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Esta herramienta utiliza el paralelismo a diferentes niveles. En sus inicios, ROOT no
contaba con ningun tipo de paralelismo, quedando relegado al usuario si este queria
implementarlo de alguna forma. La principal forma de trabajo se centraba, y se sigue
centrando, en dividir los datos de entrada y enviar multiples trabajos a sistemas de colas
como puedan ser HTCondor [30] o SLURM [1]. A lo largo de los afios se ha ido exten-
diendo la funcionalidad de ROOT y recientemente se ha afiadido soporte para el uso de
multithreading. Este uso de multithreading estd implementado utilizando Intel Threa-
ding Building Blocks [23] y gracias a RDataFrame se puede utilizar de forma transparente
para el usuario. También se han desarrollado capacidades para la computacién multi-
proceso, el desarrollo de esta tecnologia es interna del CERN y sigue un modelo similar
al modelo de paso de mensajes, aunque este modelo de programacién no es muy utiliza-
do.

A pesar de estos avances, tras lo expuesto en el capitulo anterior, se hace necesario
seguir explorando nuevas vias para expandir y facilitar la escalabilidad de los anélisis
realizados con ROOT.

2.1.1. RDataFrame

Recientemente, ROOT, en su versién 6.14 lanzada en 2018 [36], introdujo una nueva
forma de trabajar con los datos generados por los distintos experimentos en el CERN
denominada RDataFrame [33], que simplifica el manejo de los datos exponiendo una API
declarativa al estilo de Apache Spark [46] o de la libreria de Python pandas [28]. Antes
de la existencia de RDataFrame todas las estructuras de datos requerian de un modelo de
programacion imperativo. En este modelo imperativo es necesario que el usuario defina
tanto qué operaciones han de llevarse a cabo como la forma en la que han de realizar-
se esas operaciones. Con la API declarativa que ofrece RDataFrame solamente se han de
indicar qué operaciones se requieren para el andlisis y RDataFrame se encargara de de-
terminar la mejor forma de realizar las operaciones definidas por el usuario. Esta nueva
interfaz mantiene toda la funcionalidad y eficiencia de ROOT para este tipo de compu-
taciones.

Antes de la existencia de RDataFrame una de las estructuras de datos mas utilizadas
era, y sigue siendo, los TTree. Un arbol, TTree, consiste en una lista de columnas inde-
pendientes llamadas ramas, branches, representadas por la clase TBranch. En un TTree la
Unica informacién en memoria es una tinica entrada del drbol mientras que el resto resi-
de en el sistema de almacenamiento, para trabajar sobre un TTree se va iterando sobre las
entradas, idealmente de forma secuencial. Las columnas son independientes y pueden
contener cualquier tipo de dato y a la hora de trabajar con un TTree se pueden seleccionar
solamente algunas de ellas. Mientras que la clase TBranch representa la estructura, los
datos son accedidos mediante las hojas, TLeaf, de la rama.

Todas las ramas y las hojas almacenan los datos de sus entradas en buffers de un
tamafio determinado. Cuando un buffer se llena, se comprime. Este buffer comprimido se
denomina basket, los cuales son escritos al fichero ROOT. Dependiendo de la informacién
que se almacene en cada entrada las ramas almacenardn mds o menos baskets, pudiendo
contener una tnica entrada, o varias.

Estos baskets se agrupan en clusters para proporcionar un acceso eficiente y balanceado
de las entradas del TTree. Para ello, un cluster contiene todos los datos de un rango de
entradas determinado. Los drboles pueden cerrar los baskets antes de que estén llenos si
las entradas alcanzan los limites del cluster.

Para que un usuario pueda trabajar con TTrees necesita conocer toda esta complejidad
de la estructura de datos subyacente y trabajar sobre ella para crear, modificar o analizar
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los datos almacenados en el TTree. RDataFrame también simplifica este proceso para el
usuario, ocultdndole gran parte de esta complejidad a la hora de trabajar.

En los ejemplos de Cédigo 2.1y 2.2 se pueden ver las diferencias entre el uso de TTree,
una estructura de datos que opera bajo el modelo imperativo, frente a RDataFrame y c6-
mo RDataFrame simplifica el proceso para la realizacién de un anélisis sobre los eventos
almacenados en un fichero ROOT utilizando tres variables del mismo, en este caso las va-
riables son (A, B, C). El anélisis es sencillo y consiste en seleccionar tres variables de los
eventos, aplicarles un filtro, IsGoodEvent, y realizar alguna operacién sobre los eventos
que pasen el filtro. Cuando se habla de filtro se hace referencia a seleccionar tinicamente
aquellos eventos fisicos (o registros si queremos centrarnos en una terminologia pura-
mente de datos) que cumplen una o varias condiciones definidas por el usuario, como
pueda ser, que el valor de una variable del evento se encuentre por encima de una valor
determinado, mediante condiciones ya definidas en ROOT, o la seleccién de un subcon-
junto de los eventos en base a un rango, por ejemplo, los cien primeros eventos de una
fuente de datos.

TTreeReader reader("myTree", file);
TTreeReaderValue<A_t> a(reader, "A");

TTreeReaderValue<B_t> b(reader, "B"); 1|ROOT: : RDataFrame d("myTree", file ,
TTreeReaderValue<C_t> c(reader, "C"); {"A", "B", "C"});
5| while (reader.Next()) { 2|d. Filter (IsGoodEvent) . Foreach (
if (IsGoodEvent(*xa, =*b, =xc)) DoStuff);

DoStuff(+a, =*b, =*c);
} Cédigo 2.2: RDataFrame

Cédigo 2.1: TTreeReader
El flujo de trabajo en RDataFrame se puede resumir en los siguientes pasos:

1. Se especifican las fuentes de los datos, ya sean locales o en remoto.

2. Se definen una serie de operaciones sobre estos datos, como pueden ser filtrados o
definiciones de nuevas variables.

3. Se define como agregar el resultado de estas transformaciones para generar los re-
sultados deseados, ya sea un gréfico o cualquier otra estructura de datos deseada.

En la Figura 2.1 se muestra un ejemplo sencillo de cédigo junto con el grafo de compu-
tacion interna que contiene la légica asociada al anélisis. Cabe mencionar que, RDataFra-
me realiza una aproximacién “perezosa” para los andlisis, por lo tanto, durante el proceso
de definicién del andlisis, no se realizara ninguna operacién hasta que se incluya un no-
do en el grafo que genere algtn tipo de salida, ya sea gréfica o de otro tipo. En la figura
serian los nodos azules TGraph y TH1D y en el c6digo se corresponderia con las lineas 10
y 11 que son las que piden obtener el contenido de esas variables.

Esto simplifica la forma de trabajar tradicional de la computacién grid para HEP en
la que un usuario tenfa que programar, tanto como se procesaban las distintas fuentes de
datos como los procesos de reduccién, dejando al usuario solamente la tarea de definir
que operaciones se han de realizar sobre los datos.

Como se comentaba anteriormente, los datos generados por los eventos fisicos ob-
servados en los distintos experimentos son estadisticamente independientes, por lo que
RDataFrame es capaz de abstraerse de las distintas estructuras de datos subyacentes en la
que estos eventos se encuentren almacenados, y proporcionar una interfaz de alto nivel
en la que son interpretados como un conjunto de datos homogéneo columnar.

La Figura 2.2 muestra una representacion de cémo RDataFrame, de forma l6gica, agre-
ga diversas fuentes de datos mostrandolo al usuario como un tinico objeto, sobre los que
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from ROOT import RDataFrame Internal computation graph

@ data
df RDataFrame(dataset) transformation
df2 = df.Filter("x > 0") Citer O result

.Define ("r2", "xxx + y=xy")

x>0 )

) ) R Vo A0

rHist = df2.HistolD("r2") define _, [TGraph)

s|g = df2.Graph("x", "y") r=eryy) S\ %y |/
rHist . GetValue () \TH1D\
g.GetValue () )

N 4
(a) Codigo para el anélisis en RDataFrame. (b) Grafo computacional generado por el c6digo.

Figura 2.1: Ejemplo de analisis sencillo utilizando RDataFrame. Fuente: [32]

realizar operaciones como definir nuevas variables o realizar operaciones de filtrado. Es-
tas fuentes de datos pueden ser estructuras de datos de ROOT, CSVs o datos almacena-
dos en una base de datos relacional, entre otros. En la figura se define una nueva variable
llamada myvar que seria la columna de color rosa en la que indica Define. La linea dis-
continua y las tijeras representan una operacién de filtrado por rango, descartando todas
las entradas del RDataFrame que queden por debajo de la linea. Una vez realizadas las
modificaciones pertinentes al RDataFrame se pasaria a generar los resultados requeridos
por el usuario, como puedan ser histogramas o informes.

D
Da efine [ histograms, profiles ]
[ new ROOT files ]
ROOT
csv e — [ cut-flow reports J
Apache Arrow .
SQlite data reductions
N S eEE e - (mean, sum,..)
Range
Filter [ any user-defined ]
operation

Figura 2.2: Abstraccién de RDataFrame. Fuente: [33]

Una ultima caracteristica de RDataFrame que cabe destacar es el paralelismo implicito
que ofrece, facilitando el maximo aprovechamiento de todos los recursos disponibles de
la méquina en la que se vaya a realizar el andlisis. Este paralelismo se aprovecha de la
independencia entre los eventos y se centra en asignar a cada hilo hardware disponible
un subconjunto de los datos para repartir la carga de la forma mas homogénea posible,
actualmente el scheduler interno para este reparto de carga queda delegado en Intel Th-
reading Building Blocks.

Para la distribucion de la carga se realiza una lectura inicial de todos las fuentes espe-
cificadas en la construccién del RDataFrame, se contabiliza el namero de clusters en cada
una de ellas y estos clusters son los que se van asignando a los hilos hardware disponibles.

A nivel técnico RDataFrame se implementa como un clase C++ que encapsula todas
las funcionalidades mencionadas.

2.1.2. Distributed RDataFrame

RDataFrame proporciona paralelismo implicito en los andlisis realizados sobre este,
facilitando el uso de todos los recursos de procesado de una sola maquina. Sin embargo,
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carece de las capacidades necesarias para poder repartir la carga a multiples maquinas ya
sean clusteres tradicionales disponibles para el usuario o el uso de computacion cloud ya
sea publico u on-premises. Para solucionar esto, se desarrollé Distributed RDataFrame [32]
(DistRDF de ahora en adelante) con el fin de proporcionar al usuario, de forma sencilla,
la capacidad de realizar sus andlisis de forma distribuida sin apenas modificar cémo
se realizan los andlisis con RDataFrame. En los cédigos 2.3 y 2.4 se pueden ver cuales
serian los cambios necesarios para migrar un analisis realizado en RDataFrame a DistRDF
utilizando como backend distribuido Dask [37].

"

if _name == "__main_ _
# Import ROOT.
import ROOT

# Initialize a RDataFrame object with 1024 events.
df = ROOT.RDataFrame (1024)

#Work on the RDataFrame
h = df.Define("x", "gRandom->Rndm()").HistolD("x"

h.Draw ()

Codigo 2.3: Iniciaclizacién de RDataFrame.

if __name__ == "__main__"
# Import ROOT and required libraries.
from dask.distributed import LocalCluster, Client

import ROOT

# Configure access to remote resources.
RDataFrame = ROOT.RDF. Experimental.Distributed .Dask.RDataFrame

dask_client = Client(LocalCluster (n_workers=4,
threads_per_wroker=1,
processes=true))

# Initialize a Distributed RDataFrame object with 1024 events.
df = RDataFrame (1024, dask_client)

# Continue working on the RDataFrame object as if it was a normal
RDataFrame object.
h = df.Define("x", "gRandom->Rndm()").HistolD("x"

h.Draw ()

Cédigo 2.4: Inicializacién de RDataFrame distribuido con Dask.

Como se puede apreciar, para que un usuario pueda usar estas capacidades distribui-
das solo necesita afiadir algunas lineas al c6digo necesarias para permitir la comunicacién
con los recursos remotos a los que quiera acceder. Para el ejemplo mostrado se solicita que
el cltster distribuido de Dask se cree en la propia maquina bajo demanda, pero podrian
ser solamente las credenciales necesarias para acceder al clister que se quiera utilizar.

En DistRDF, la distribucién de la carga se realiza utilizando el esquema MapRedu-
ce [11], que, de nuevo, es transparente para el usuario. DistRDF se encargara de ir combi-
nando todas las operaciones definidas por el usuario que no generen un resultado final,
incluyéndolas en el grafo de computaciones para posteriormente transformarlas en una
funcién de nivel superior que serd aplicada a los eventos fisicos que sean necesarios.
Cuando en el andlisis se defina una operacién que sea de salida, esta serd andloga a la fa-
se de reduccién del modelo MapReduce, y todas las operaciones anteriores a la de salida
se corresponderian con la fase de mapeo, todo ello gestionado por DistRDF.
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Al igual que con RDataFrame, DistRDF también sigue ese enfoque “perezoso” y las
tareas no se reparten por el clister hasta que se definan operaciones de salida en el ané-
lisis.

En la Figura 2.3 se muestra un grafo de computacién en el que se puede visualizar
este proceso de MapReduce. Los nodos naranjas se comprimirfan en una tnica funcién
que se aplicarfa a cada evento y los nodos azules serdn los correspondiente a la parte de
agregacion de los resultados generados por la fase de mapeo.

Q data

transformation

—> ( D result
_/

define
z=x°+y
—>
filter
zl=w

T

N\

( Histo1D \1

\: ) /

_—

Figura 2.3: Grafo computacional de un anélisis.

Un aspecto importante a considerar es como se dividen estos datos para repartirlos
entre todos los cores del cltster en el que se vayan a procesar. La tinica informacién de la
que dispone RDataFrame para realizar esta divisiéon de trabajo es el nimero de ficheros
que el usuario ha indicado para realizar el andlisis. De forma general, para la generaciéon
de tareas se utiliza un nimero determinado particiones. Este nimero puede ser propor-
cionado por el usuario o, en su defecto, se decide en base a un comportamiento por de-
fecto definido en DistRDF, el cual trata de obtener el ntimero de cores del claster. Se crean
tantas “tareas aproximadas” como ntmero de particiones se hayan indicado, las tareas
son aproximadas pues los ficheros tnicamente son accedidos por los trabajadores/cores
del cltster, nunca por el cliente.

Las tareas son enviadas al claster y cada trabajador/core leera la tarea que le ha sido
asignada, abrira el fichero correspondiente y leera de los metadatos el ntimero de entra-
das de ese fichero. Posteriormente, convierte la aproximacién proporcionada en la tarea
en el rango de entradas real a procesar.

2.1.3. Backends disponibles para Distributed RDataFrame

DistRDF ya cuenta con algunos backends implementados que han sido utilizados co-
mo referencia para el desarrollo de este trabajo. A dia de hoy, RDataFrame ofrece soporte
para dos backends distribuidos:

1. Apache Spark [46]. Un framework cuyo objetivo es el procesado de datos a gran
escala que emplea MapReduce. Se puede montar sobre cliisteres Apache Hadoop
ya existentes o por si solo, y la principal ventaja sobre Hadoop es que el almacena-
miento de datos intermedios se realiza en memoria en vez de disco proporcionando
una velocidad muy superior a Hadoop.

2. Dask [37]. Una libreria de Python para computacién paralela, formada por dos ele-
mentos principales: un planificador de tareas dindmico optimizado para cargas de
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trabajo interactivas y el soporte a estructuras de datos Big Data. Ademds, también
ofrece capacidades para la computacion distribuida en Python.

También existe una implementacién serverless que hace uso de AWS Lambda [26]. En
esta implementacion el backend se divide en dos partes. Por un lado la parte del cliente,
que se encarga de establecer las conexiones pertinentes con AWS y de lanzar las funcio-
nes lambda que se requiera. Por otro lado, la parte “worker” encargada del despliegue y
desmantelamiento de la infraestructura. Esta parte “worker” esta construida sobre Terra-
form [20] para permitir, en un futuro, poder utilizar otros proveedores cloud de forma
transparente.

En esta aproximacion, el principal modo de trabajar reside en un enfoque sincrono en
el que el lado cliente invoca las funciones lambda de forma sincrona, para ello se lanzan
tantos hilos como funciones se quieran invocar. El motivo por el que se utiliza este tipo
de invocacién es para pode controlar el estado de las funciones lambda y en caso de que
devuelva un error, reintentar la ejecucion de la funcion.

En estas invocaciones se envia toda la informacién necesaria a cada funcién: la fun-
cién de mapeo, el rango de los datos sobre los que esa funcién ha de trabajar y otros
elementos. El cliente, una vez ha invocado todas las funciones, se queda a la espera de
que estas invocaciones terminen, consultando el estado de los hilos utilizados para lan-
zar las funciones. Una vez todas las funciones han terminado de forma satisfactoria se
procede a realizar la reducciéon de de los resultados de forma local.

Este backend sirve como punto de partida de este trabajo de fin de maéster, el cudl se
centra en aportar una implementacién en un nuevo backend, OSCAR, y, ademas, apor-
ta diversas mejoras al modelo serverless presentado para AWS Lambda entre las que se
encuentran el desacople total del lado cliente con la arquitectura serverless evitando esa
necesidad de llamadas sincronas a las funciones o la realizacién de la fase de reducciéon
también en remoto.

Aunque estas mejoras se plantean y desarrollan para OSCAR, podrian ser implemen-
tadas en otros entornos serverless.

2.2 OSCAR

Desde su llegada a los grandes proveedores cloud, inicialmente por parte de Amazon
Web Services en 2014 [41], el modelo de computacién Function as a Service, o FaaS, no ha
hecho mas que ganar popularidad debido a la flexibilidad que ofrece. Este modelo abs-
trae al usuario de gran parte de costes asociados a la gestién de la infraestructura, ya sea
on-premises o en el cloud y sus configuraciones. El usuario solamente necesita proveer el
cédigo de las funciones que seran ejecutadas sin necesidad de pre-aprovisionar explici-
tamente ningtin tipo de infraestructura por parte del usuario. Para este tipo de servicios
la unidad de escalado es la funcién.

Una de las principales caracteristicas de este modelo es que han de ser stateless (aun-
que desde hace unos afios Amazon Web Services ofrece la posibilidad de que las fun-
ciones AWS Lambda tengan un sistema de ficheros compartido y persistente [3]), lo que
permite un alto nivel de paralelismo. Esto quiere decir que durante la ejecuciéon de una
funcién, estas no pueden depender de forma interna de la memoria, discos montados o
elementos similares que en otros modelos proporcione informacion del estado del siste-
ma distribuido, dependiendo tnica y exclusivamente de la informacién del evento que
las ha invocado. Es decir, las ejecuciones de las funciones han de ser independientes entre
si, algo que se adapta muy bien a los andlisis de datos HEP explicado anteriormente. De
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esta forma se consigue que la escalabilidad de un sistema distribuido que pueda aprove-
char este modelo de computacion sea, teéricamente, 6ptima.

Otra de las caracteristicas de este modelo, fundamental para este trabajo, es que las
funciones pueden ejecutarse dentro de un contenedor. Esto da una flexibilidad méxi-
ma en cuanto al entorno de ejecucién que necesiten las funciones. Por ejemplo, para los
analisis con ROOT, se puede disponer de forma sencilla de un entorno con ROOT ya
compilado y de cualquier otra libreria que sean necesarias.

Las funciones por si solas no tienen mucha utilidad, y necesitan integrarse con otros
servicios para poder crear lo que se conoce como computacion serverless. Esta integracion
puede realizarse con sistemas que generen eventos, siendo estos eventos los que lancen
las funciones a ejecutar. También pueden integrarse con bases de datos o sistemas de
almacenamiento basados en objetos, como puedan ser AWS S3 [40], o MINIO [29] para
extraer los datos a procesar o almacenar los resultados.

Todo lo anterior nos lleva a OSCAR (Open Source Computing for Data-Processing Appli-
cations), una solucién open source que proporciona un entorno para la computacion server-
less auto-escalable. OSCAR se enfoca en el procesamiento de ficheros dando soporte a un
modelo de High Throughput Computing. La ejecucién de las funciones se realiza mediante
el uso de contenedores Docker [12].

A parte de OSCAR, existen otros frameworks para la utilizacién del modelo serverless
enfocados en computacién distribuida. Estos frameworks suelen estar disenados para uti-
lizar, principalmente, la infraestructura de clouds ptblicos.

Uno de los primeros frameworks que aparecié fue PyWren [24] que ofrece funcionali-
dad para computacién distribuida en Python de forma arbitraria a AWS Lambda permi-
tiendo escalarlos de forma masiva, aunque estd descontinuado desde 2017. Esta imple-
mentacién inicial fue extendida en numpywren [43] para dar soporte a la computacion
distribuida de problemas de algebra lineal serverless en AWS Lambda, junto con el desa-
rrollo de un lenguaje, LAmbdaPACK, disefiado para implementar algoritmos de algebra
lineal altamente paralelos en entornos serverless.

Una alternativa reciente a numpywren es Wukong [6] un framework que permite la ejecu-
cién de trabajos divididos en tareas que puedan formar grafos aciclico dirigido complejos
mediante un planificador descentralizado que mejora considerablemente las prestaciones
de numpywren.

Otros trabajos en esta linea de investigacion son MARLA [14] (MApReduce on AWS
Lambda) y SCAR (Serverless Container-aware ARchitectures).

MARLA es un framework que da soporte al modelo MapReduce en AWS Lambda para
Python, una de las ventajas de MARLA frente a otros frameworks similares es que se en-
carga de gestionar todo el proceso MapReduce, desde el particionado de los datos hasta
la generacion del resultado final donde el usuario solamente ha de definir las funciones
Map y Reduce del proceso.

SCAR [34] es un framework que ofrece la posibilidad de ejecutar cualquier lenguaje de
programacion en AWS Lambda mediante el uso de contenedores permitiendo la ejecuciéon
de cualquier tipo de aplicacién en un entorno FaaS, que dio soporte a este modelo de
ejecucion antes que la propia AWS.

2.2.1. Arquitectura de OSCAR

OSCAR se presenta como un clister de Kubernetes [15] eldstico que se despliega me-
diante el uso de las siguientes herramientas: EC3 [15] para proporcionar elasticidad ho-
rizontal del claster; Infrastructure Manager, IM [17], para dar soporte al despliegue mul-
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Figura 2.4: Arquitectura de OSCAR.

ticloud y CLUES [19] para gestionar la elasticidad del cltiister encargdndose del scale in
y scale out de los nodos del cltster en base a la demanda de trabajos. En la Figura 2.4 se
puede ver como interacttian estos servicios para el despliegue y escalado del clster.

2.2.2. Componentes Principales

Por otro lado, se describen los componentes que forman OSCAR en si, que definen c6-
mo funciona internamente y son los que nos interesan, pues determinardn qué podemos
y qué no podemos hacer a la hora de implementar el backend para ROOT.

s OSCAR Manager. El ntcleo de OSCAR, encargado de gestionar los servicios y la
interconexion con el resto de componentes. Proporciona una API REST a través de
la cual crear los servicios. Este tipo de APIs se caracteriza por la carencia de estado
en la comunicacién entre cliente y servidor que se realiza utilizando el protocolo
HTTP, mediante la cual, un cliente, con las credenciales necesarias, puede consultar
los servicios disponibles asi como crear, modificar o borrar servicios para los que
esté autorizado. OSCAR también proporciona otras formas de interaccién como una
interfaz web y una herramienta de linea de comandos, OSCAR-CLI'.

» Serverles Backend. OSCAR ofrece dos posibilidades para la implementacién de la
parte Faa$ del cltister Kubernetes, estas son, OpenFaaS [13] y Knative [25]. Que dan
soporte para llamadas sincronas a los servicios e invocacién mediante llamadas a
una API REST. Para este trabajo no utilizaremos estas funcionalidades y nos cen-
traremos en la funcionalidad por defecto de subida de ficheros que invocan a los
servicios de forma asincrona.

» Servicio de almacenamiento interno. El cltster utiliza un sistema de almacenamiento
de objetos denominado MINIO. El funcionamiento de este tipo de sistemas se basa

Ihttps://github.com/grycap/oscar-cli/.
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en la creacion de buckets, o depdsitos en castellano, en los que se suben ficheros de
cualquier tipo.

Los ficheros que se suben a los sistemas de objetos no tienen jerarquias de directo-
rios como los sistemas de ficheros tradicionales, todo el almacenamiento se realiza
en el mismo nivel, aunque, se suelen usar prefijos para simular una estructura de
directorios y mantener cierto orden dentro de un bucket. El término directorio o
carpeta se utiliza como concepto a efectos précticos [39].

Estos buckets tiene asociadas ciertas caracteristicas como control de acceso, auditoria
o versionado, entre otros.

Las modificaciones realizadas sobre los ficheros (creacién, modificacién, elimina-
cién) en este servicio seran enviadas a OSCAR como un evento y dependiendo de
las reglas configuradas, OSCAR, lanzard, o no, un servicio asociado a ese objeto.

Este servicio interno puede ser utilizado como almacenamiento de los resultados
finales del proceso, aunque también se ofrece la posibilidad de enviarlos de forma
automatica a proveedores externos como MINIO, AWS S3 o ONEDATA [31], siem-
pre y cuando se provea a OSCAR de las credenciales necesarias.

2.2.3. Flujo de Trabajo

Las unidades bésicas de trabajo de OSCAR son las funciones, también denominadas
servicios en la documentacién. Para cada servicio se han de definir los recursos que ne-
cesita: CPU? y memoria; la imagen Docker que se usard como entorno de ejecucién; el
script que se ejecutara dentro del contenedor a modo de punto de entrada y, finalmente,
sobre qué bucket debe escuchar la generaciéon de eventos que se crean al subir, modificar
o eliminar objetos. Para un bucket determinado se puede utilizar un prefijo o sufijo para
filtrar qué objetos activaran la ejecucion del servicio asociado, estos prefijos o sufijos no
permiten la opcion de utilizar wildcards y han de ser especificos.

Cuando se define un servicio, OSCAR se encarga de manera automatica de la gene-
racion de los buckets en MINIO correspondientes, asi como de configurar los tipos de
eventos de los que quedarad a la escucha.

Los resultados generados por los servicios pueden ser almacenados de nuevo en el
servidor MINIO interno del cltster, permitiendo encadenar multiples servicios si asi se
desea. Hay que tener especial cuidado de no generar bucles recursivos pues no se pro-
porcionan herramientas para detectarlos y, en caso de un despliegue en cloud publico,
podria generar unos costes considerables.

OSCAR se centra en una aproximacion file-driven. Cuando un usuario sube un fiche-
ro, esto genera un evento que es recogido por OSCAR. OSCAR, entonces, se encarga de
lanzar un trabajo para ese fichero generando un job de Kubernetes, es decir, lanzando
un contenedor en base a la imagen proporcionada por el cliente. En este job se inyectara
el fichero que ha disparado el servicio ademds de ejecutarse un script que contiene las
operaciones a realizar, también definido por el usuario.

Para ejemplificar este flujo vamos a definir un servicio sencillo que se encargue de
aplicar un filtro a una imagen. Para ello debemos proporcionarle a OSCAR la definicién
del servicio mediante un fichero FDL (Function Definition Language) [16] utilizado por
OSCAR.

functions:
oscar:
— oscar—-cluster:

2CPU, en el contexto de recursos asignados a un servicio de OSCAR, hace referencia a una CPU légica.
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name: image—filter

memory: 250Mi

cpu: ‘1.0

image: ghcr.io/break95/imagemagick

script: script.sh

input:

- storage_provider: minio.default
path: example-bucket/input

output:

— storage_provider: onedata.my_onedata
path: result-example-workflow

storage_providers:
onedata:
my_onedata:
oneprovider_host: my_provider.com
token: my_very_secret_token
space: my_onedata_space

Cédigo 2.5: Ejemplo de definicién de servicio.

El fichero FDL que se muestra en el Cédigo 2.5 se divide en dos partes. Por un lado
la definicién de funciones, de linea 1 hasta la 14 y por otro las credenciales de almacena-
mientos para servicios externos al cltster, linea 16 en adelante.

La linea 3 hace referencia al nombre del cltster en el que serd desplegado el servicio
descrito. A continuacién viene la definicién del propio servicio con el nombre, recursos
de memoria y CPU, para este caso 250 MB de memoria y 1 core, junto con la imagen Doc-
ker que se utilizard como entorno para la ejecucion del servicio. La linea 8 hace referencia
al script bash que OSCAR ejecutara dentro del contenedor cada vez que se invoque el
servicio. Dependiendo de cdmo se cree este servicio, ya sea mediante una llamada a la
API o mediante el uso de la herramienta CLI de OSCAR, el script ha de enviarse direc-
tamente en el mensaje o estar en el mismo directorio en el que se encuentra el fichero de
configuracién, esto solamente es necesario para la creacion.

En este caso queremos que los resultados se almacenen en un proveedor de alma-
cenamiento externo que funciona bajo ONEDATA por lo que hemos de incluir dichas
credenciales en el fichero de configuracién del servicio.

Una vez definido y creado el servicio, cuando este sea invocado por la escritura de un
fichero en la direccién de input especificada en las lineas 9-11, el script que se le ha pasado
tendrd que encargase de leer el fichero que ha generado la invocacién del servicio, la cual
se conoce gracias a que se incluye una variable de entorno indicando la ubicacién. Una
vez realizadas las operaciones deseadas sobre el fichero de entrada se tendréd que escribir
en el directorio temporal del sistema de ficheros del contenedor en el que se ejecuta. Una
vez terminado el script, OSCAR se encarga de enviar el fichero escrito a las ubicaciones
de salida especificadas en la definicion del servicio, en este caso, a ONEDATA.







CAPITULO 3

Implementacion del backend

Una vez explicado el funcionamiento de las herramientas a utilizar se procede a expo-
ner el trabajo realizado durante el desarrollo del backend. La implementacién del backend
se puede dividir en dos bloques de igual importancia. Por un lado, se define como inter-
actuara el usuario final con DistRDF para realizar los andlisis en OSCAR y, por otro lado,
se define como llevaré a cabo el backend el procesado del anélisis, distribuyendo la carga y
recogiendo el resultado final. En este capitulo se comienza con la parte relativa al backend,
se contintia con los servicios OSCAR necesarios y, una vez sean conocidas las necesidades
que este tiene para la satisfactoria ejecucién de los andlisis, se procedera a determinar qué
se le ha de requerir al usuario para utilizar DistRDF para utilizar el backend de OSCAR.

Todo el c6digo e imdgenes Docker desarrollados durante la elaboracién de este trabajo
estan disponible en un repositorio de GitHub'.

3.1 Backend ROOT

Cuando se realiza un andlisis, todas las acciones definidas sobre el RDataFrame se
van almacenando sin ser ejecutadas. Cuando se afiade una operacién que genera salida,
por ejemplo, generar un histograma, DistRDF se encarga de analizar todo el cédigo pro-
porcionado por el usuario y pasar a una funcién interna, llamada ProcessAndMerge, los
siguientes objetos:

Mapper: es la funcién que se ha de aplicar a cada uno de los registros del conjunto de
datos especificados. Recibe como entrada un objeto tipo range y genera como salida
otro objeto correspondiente a la salida generada al aplicar la funcién Mapper a ese
rango, al que se hara referencia como resultado parcial.

Ranges: es una lista de igual tamafio que el nimero de particiones especificadas para el
andlisis. Cada elemento de la lista contiene la informacién correspondiente a los da-
tos que ha de procesar, tanto la fuente de esos datos como las “tareas aproximadas”
de cada una de las fuentes, como se explicaba en el capitulo anterior, estas tareas
son utilizadas para obtener los eventos exactos a procesar.

Reducer: es la funcién de agregacion que se utilizara para ir reduciendo dos a dos los
resultados parciales generados por la funcién Mapper de cara a obtener el resultado
final que espera el usuario.

La implementacién del backend correspondiente a la ejecucion del andlisis se ha de
realizar dentro de la funcién ProcessAndMerge pues el valor que ha de devolver esta fun-

Ihttps://github. com/Break95/TFM- ServerlessRoot.
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cién es el resultado de agregar todos los resultados parciales generados y no tiene sentido
realizarla en otro lugar.

De alguna forma, se ha de enviar toda esta informacion que recibe la funcién Proces-
sAndMerge al sistema de almacenamiento interno de OSCAR, o pasarlos a los servicios de
forma directa. De tal forma que no solo un experimento se ejecute en paralelo en varios
nodos si no que también se pueda dar soporte a que multiples usuarios estén utilizando
un claster OSCAR de forma concurrente.

Partiendo de esta base, para la integracion con OSCAR se puede indicar que un ex-
perimento se realice en un bucket o que se realice en la carpeta’ de un bucket ya existente,
perteneciente a un usuario en concreto. Se ha optado por la opcién en la que un bucket
representa un experimento por simplicidad, pero se utilizara el término directorio raiz co-
mo concepto genérico para demostrar que se podrian realizar ambas implementaciones,
siendo el directorio raiz en el primer caso el nombre del bucket en si y, en el segundo caso,
el directorio raiz serd una carpeta de un bucket. Para identificar un experimento se em-
plea un UUID generado durante la creaciéon del RDataFrame y que es utilizado como el
nombre del directorio raiz.

No existen diferencias de rendimiento entre utilizar un tinico bucket con una jerarquia
de carpetas o emplear varios buckets. La diferencia entre estas dos aproximaciones es que
cuando se dispone de varios buckets podemos configurar cada uno de ellos con ciertas
propiedades y permisos. Por lo tanto, la decisién final sobre qué aproximacion es mds
acertada deberia quedar relegada a los requisitos que se definan en una integracién real
con el ecosistema de ROOT, como, por ejemplo, en SWAN.

Para poder enviar estos objetos desde el cliente a una maquina remota se necesita
serializarlos. Para ello, se ha utilizado cloudpickle3 , una libreria que extiende las funciona-
lidades bésicas de la libreria estdndar de serializaciéon de Python (pickle), permitiendo
enviar funciones definidas durante la ejecucion del backend, algo que con pickle no esta
soportado.

Por un lado, se serializa tanto la funcién Mapper como la funcién Reducer, y serdn
escritas en una carpeta del directorio raiz del sistema de almacenamiento de objetos a la
que llamaremos functions. Estas escrituras no lanzan ningtin servicio.

Con esta informacion ya en el cltster, por parte del backend de ROOT solamente que-
daria definir una forma de invocar los servicios necesarios (esto se discute en la siguiente
seccion) y esperar al resultado final.

Una vez realizada la invocacién de dichos servicios, la funcién queda bloqueada a la
espera de que se genere el resultado final. Este resultado final puede ser escrito tanto en
un proveedor externo como pudieran ser MINIO, AWS S3, o ONEDATA, o en el propio
sistema interno del cltster. En la implementacién se ha utilizado el sistema interno de
OSCAR (MINIO) para almacenar el resultado final.

El SDK de MINIO ofrece una funcién que permite recibir notificaciones de determi-
nados eventos, por ejemplo, escritura o modificacién de ficheros en una ubicacién con-
creta cuando estos se generan. Con esta funcionalidad el cliente se quedaréd a la espera,
evitando hacer un polling constante al sistema, lo que podria suponer una sobrecarga
innecesaria debido a esta consulta constante a MINIO.

Los pasos que el backend de ROOT lleva a cabo en el momento de inicializar un RDa-
taFrame con un backend de OSCAR se resumen de la siguiente forma:

2Como se indicaba en el capitulo anterior, los sistemas de almacenamiento de objetos carecen de jerarquia.
Durante el resto del documento se utilizard el término carpeta por simplicidad.
3https://github.com/cloudpipe/cloudpickle.
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1. Comprobar que las credenciales necesarias han sido proporcionadas.
2. Generar un UUID.
3. Crear el directorio raiz en base al UUID.

4. Crear los servicios necesarios asociados al directorio raiz.

Para la creacién de los servicios se usa el mismo esquema que el mostrado en el ejem-
plo de OSCAR visto en el capitulo anterior en la Figura 2.5. Una vez inicializado el objeto
RDataFrame el control se devuelve al usuario de forma instantdnea mientras se realiza la
creacion de servicios y bucket necesarios en paralelo. Antes de la ejecucion del andlisis se
comprobard si estos servicios se han inicializado correctamente.

Con lo descrito, el proceso que sigue la funcién ProcessAndMerge quedaria como se
muestra en el Cédigo 3.1, el cual se ejecutaria cuando un usuario afiade al andlisis una
operacion que genere salida.

def ProcessAndMerge (Mapper, Ranges, Reducer)
Esperar a que los servicios OSCAR se hayan creado correctamente.
Enviar las funciones Mapper y Reducer al sistema de almacenamiento de
objetos de el cluster.
Invocar los servicios necesarios.
Quedarse a la espera del resultado final.

Cédigo 3.1: Pseudocédigo del Backend de ROOT.

3.2 Servicios OSCAR

Por el lado de OSCAR se necesitan dos o tres servicios dependiendo del tipo de re-
duccién que se quiera realizar. Los servicios nucleares al problema serfan un servicio
Mapper y otro servicio Reducer. Dependiendo de cémo se vaya a realizar la reduccién se
necesitard disponer de un servicio adicional de coordinacién.

Actualmente, la definicién de los servicios de OSCAR no pueden tener como evento
de entrada una ruta de MINIO con wildcards, a pesar de ser estos servicios lo suficiente-
mente genéricos como para que puedan ser reutilizados en distintos andlisis. Este ha sido
uno de los obstaculos a solventar en el trabajo. Por lo que, para satisfacer el requisito de
soportar multiples usuarios o que un usuario realice multiples andlisis de forma concu-
rrente, los servicios 1) han de ser creados bajo demanda, especificando las rutas exactas
que generardn el disparo de las funciones; y 2) eliminados, junto con los datos enviados
al sistema de objetos una vez el andlisis haya terminado de forma satisfactoria.

3.2.1. Servicio Mapper

Para el servicio del Mapper se define un servicio que escuche los eventos de creacién
de ficheros en la carpeta mapper-jobs/ del directorio raiz. Por otro lado, el backend escri-
bira en el sistema de objetos tantos ficheros como tenga la lista de Ranges y cada uno de
estos ficheros contendra la informacion, serializada, del range concreto, lanzando asi la
ejecucion de tantos servicios Mapper simultdneos como se hayan considerado necesarios
durante la inicializacién del RDataFrame.

El trabajo de una invocacién del servicio Mapper consistird en leer del sistema de
objetos la funcién Mapper deserializandola y convirtiéndola en un objeto y aplicar el
range que le llega como pardmetro de entrada también deserializdndolo. Para obtener la
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funcién Mapper es necesario tener acceso a las credenciales del sistema MINIO del claster
y la ruta al fichero que contiene la funcién Mapper. Esto es posible porque OSCAR inyecta
en cada funcién, como variables de entorno, las credenciales del sistema de objetos y
también porque se dispone de la ruta de dicho sistema que ha lanzado la funcién por lo
que se puede obtener el directorio raiz del andlisis pertinente y, a partir de ahi, obtener la
funcién Mapper. En caso de que la funcién no tuviese esas credenciales, una alternativa
serfa incluir también la funcién Mapper en el fichero en el que enviamos el range, con la
contraprestacion de que se estarian enviando esa funcién tantas veces como invocaciones
del servicio Mapper se realicen.

Cuando un servicio Mapper ha terminado de procesar la parte del andlisis, escribe
el resultado devuelto por la funcién Mapper en un fichero temporal del contenedor, si-
guiendo la filosofia de OSCAR, para que este se encargue de gestionar la subida de esos
resultados a MINIO. Esta escritura por parte de OSCAR se realizara en la carpeta partial-
results, que dard comienzo al proceso de reduccién. Esta escritura lanzard o no directa-
mente otro servicio dependiendo del modelo de reduccién utilizado.

En el Cédigo 3.2 se muestra el c6digo empleado como punto en entrada al servicio
Mapper; para los servicios de reducciéon y coordinacién el esquema es similar.

#!/bin/bash

echo "SCRIPT: Invoked function"
echo "$INPUT_FILE_PATH"

# Needed for untrusted certificates.
echo ’'Davix.GSI.CACheck: n’” > .rootrc

# Get root directory and MINIO credentials.

mapper_dir=$(grep -m 1 path: /oscar/config/function_config.yaml | awk '{print
$217)

endpoint=$(grep endpoint /oscar/config/function_config.yaml | awk ’{print $2}")

access_key=$%(grep access_key /oscar/config/function_config.yaml | awk ’"{print
$217)

secret_key=$(grep secret_key /oscar/config/function_config.yaml | awk ’{print

$2}7)

5| echo "Output will be stored in ${TMP_OUTPUT DIR}"
s|echo "Creating partial results folder"
7| mkdir "$TMP_OUTPUT_DIR/ partial —results"

python3 /opt/mapper.py "$INPUT_FILE_PATH" "$IMP_OUTPUT DIR" "$mapper_dir" "
$endpoint” "$access_key" "$secret_key"

echo "Python function ended"

echo "Exiting script.”

Cédigo 3.2: Codigo de entrada a la funcién.

En el c6digo de entrada recopilamos las credenciales necesarias para la conexién con
MINIO, lineas 10, 11, 12 y 13. La linea 7 del c6digo es necesaria para poder conectarse a
ticheros ROOT remoto en aquellos casos en los que los certificados de los servidores sean
auto-firmados. El trabajo real del servicio Mapper se realiza dentro del script Python in-
vocado en la linea 19 cuyo contenido se muestra en el Cédigo 3.3. En este cédigo Python
en las lineas 10-13 se deserializa el objeto Range que ha invocado el servicio. Posterior-
mente, se establece la conexién con MINIO, lineas 16-23. En la linea 26 se obtiene el di-
rectorio raiz que se utiliza para descargar de MINIO la funcién Mapper, lineas 30-33. En
la linea 37 se aplica la funcién Mapper al Range. Una vez se obtiene el resultado final, se
genera el nombre del fichero que se subird a MINIO con la informacién necesaria para
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el proceso de reduccién. Finalmente, se serializa el resultado y se escribe el fichero que
OSCAR subira a MINIO, lineas 44-47.

Los scripts para el resto de servicios, tanto de entrada al contenedor, como de Python,
siguen una estructura similar, por lo que incluirlos y describirlos no aportaria ningtn
valor adicional. Por este motivo, para el resto de servicios, no se incluyen los cédigos,
pero se encuentra disponibles en el repositorio de GitHub para su consulta.

#!/usr/bin/env python3
import sys

import cloudpickle
import ROOT

import urllib3

from minio import Minio
import datetime

# Load the range object that has triggered the function and is found in the
file system of the container.

rang = None

f = open(sys.argv[1l], 'rb’)

rang = cloudpickle.load(f)

f.close ()

s|# Establish a connection with MINIO.

mc = Minio(endpoint=sys.argv[4][8:],
access_key=sys.argv[5],
secret_key=sys.argv[6],
secure=False ,
http_client=urllib3 . ProxyManager (
sys.argv[4],
cert_reqs="CERT_NONE")
)

5| # Get root directory

bucket_name = sys.argv[3].split(’/")[0]

7| print (f "Bucket Name: {bucket_name} — {datetime.datetime.now()}”)

# Get the Mapper function from the bucket.

mapper_response = mc. get_object (bucket_name, ’‘functions/mapper”)
mapper_bytes = mapper_response.data

mapper_response.release_conn ()

mapper = cloudpickle.loads(mapper_bytes)

print (f "Mapper: {mapper} - ({datetime.datetime.now()} ")

# Apply the Mapper function to the Range.

7| result = mapper(rang)

# Write the results in the local file system so that OSCAR will upload the
result to MINIO.

file_name = f’{rang.id}_{rang.id}’

print (f"File Name: {file_name} - {datetime.datetime.now()}")

result_bytes = cloudpickle.dumps(result)

5| f = open(f’{sys.argv[2]}/ partial -results/{file_name}’, 'wb”)

f.write(result_bytes)
f.close ()

print (f "Result written to Bucket. — {datetime.datetime.now()} ")

Cédigo 3.3: Cédigo de mapper.py.

Aunque, a priori, agrupar los eventos a procesar al inicio del andlisis y aplicarles
la funcién Mapper al completo parezca buena idea, para trabajos largos padece de un




22 Implementacién del backend

problema de balanceo. Y es que cuando se realizan operaciones tipo Filter sobre el con-
junto de datos se van reduciendo el nimero de entradas que cada invocacién del servicio
Mapper procesa y podriamos llegar a tener casos en los que un servicio Mapper, tras una
operacién de filtrado, termina su trabajo mientras que el resto contintian ejecutdndose
durante largos periodos de tiempo, desaprovechando la capacidad de computo asignada
a esa invocacién del servicio Mapper. Actualmente, no hay forma de controlar esto. Por
este motivo, una propuesta de futuro consistiria en modificar esta implementacion inicial
y fraccionarla en diversas etapas para redistribuir la carga y estudiar si se aprecia algtin
tipo de mejora.

Para entornos como AWS Lambda en los que el tiempo de ejecucion de la funcién es-
ta limitado a 15 minutos, escalar el ntimero de servicios Mapper para distribuir la carga
puede solucionar el problema. Pero, si los datos con los que se esté trabajando se encuen-
tran en remoto y la red supone un cuello de botella esta forma de escalar el problema no
funcionaria. Para solucionar el problema en este tipo de entornos, limitados por tiempo,
tendriamos que dividir atin més la carga, afladiendo mads servicios Mapper, para garan-
tizar la ejecucion dentro del tiempo limite y lanzar los trabajos en multiples etapas para
no saturar la conexién a los datos.

3.2.2. Servicio Reducer

Para la etapa de reduccién de resultados el tiempo de procesado no supone un proble-
ma pues simplemente consiste en ir agregando los resultados de dos en dos hasta obtener
un resultado final, y este proceso es rapido.

Pero se plantea el problema de como realizar esta reduccién cuando las funciones no
tienen estado. A continuacidn, se explican las dos propuestas realizadas en este trabajo y
lo que supone la principal contribucién frente a lo realizado en el trabajo de AWS [26].

Reduccién sin coordinacion

En este modelo de reduccion, el resultado escrito por cada servicio Mapper lanzara
un servicio de reducciéon, Reducer.

El problema de la reducciéon en un entorno serverless sin coordinacién radica en cémo
determinar el estado de dicha reduccién. La parte del proceso de mapping generara una
cantidad determinada de resultados parciales. Si establecemos un orden en los servicios
Mappers invocados asigndndoles un identificador a cada uno de ellos, como pueda ser,
la posicién en la lista de ranges (recordemos que invocamos un servicio Mapper por cada
elemento en dicha lista) y limitamos que las reducciones se hagan en un determinado
orden podemos realizar esta reduccién sin necesidad de coordinador. Sin embargo, esta
opcién tiene también sus inconvenientes.

Se hace necesario proporcionar informacién adicional que se encontrard en una nueva
carpeta, reducer-jobs, para que cada resultado parcial sepa con qué otro resultado parcial
ha de reducirse. Para ello, se ha optado por escribir tantos ficheros como trabajos de
reduccién sean necesarios. Los nombres de los ficheros contendran la informacién nece-
saria sobre la reduccién, siendo el nombre la unién de los dos identificadores separados
por un caracter seleccionado para este fin. Por ejemplo, si tenemos dos servicios Mapper,
que se han de reducir entre si, con identificadores 1_1 y 2_2, respectivamente, el nombre
de este fichero de informacién sobre la reduccién se llamaréa 1_1-2_2. Entonces, cuando
un resultado parcial lance un servicio de reduccién este consultard el nombre del archivo
que lo ha lanzado, pues sera el nombre de una de las partes a reducir, y consultard los
nombres de los archivos del sistema de objetos buscando su otra parte a reducir. Una vez
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se sepa cual es el nombre del otro resultado parcial con el que se ha de reducir, consultara
la carpeta que contiene los resultados parciales para ver si esa parte ya estd disponible.
En caso de que no esté disponible la otra parte terminard y, cuando esa parte restante
lance el servicio de reduccion, se realizard la reduccion. Este proceso queda resumido de
la siguiente forma:

1. Obtener el id del resultado parcial que ha invocado al Reducer.
2. Obtener las credenciales de MINIO.
3. Obtener de MINIO el listado de trabajos de reducciones.

4. Buscar el resultado parcial restante con el que ha de reducirse.

= Sino existe un trabajo de reduccién es que es el resultado final y se termina el
servicio Reducer sin escribir nada.

= Si existe el trabajo de reduccién pero el resultado con el que se ha reducir no
esta disponible se termina el servicio Reducer.

= Si existe el trabajo de reduccién y se encuentra disponible el otro resultado
parcial, se ejecuta la reduccién y se escribe el resultado de esta reducciéon en
partial-results. Finalmente se termina el servicio Reducer.

Por otro lado, se necesita encontrar una forma de determinar la generacién de estos
nombres de forma determinista para que sea cual sea el ntiimero de servicios Mapper
invocados la reduccién se realice de forma satisfactoria. El algoritmo propuesto para so-
lucionar este problema se centra en ir generando un drbol binario desde las hojas hasta
la raiz, en el que las hojas son los identificadores de los Mappers, y en cada subida de ni-
vel se van combinando los nombres de dos en dos hasta llegar a la raiz. La combinacién
de nombre se realiza cogiendo los identificadores de los extremos que coincidirdn con los
identificadores minimos y maximos que se han reducido hasta ese punto. Por su parte los
servicios Reducer deberan escribir en partial-results el resultado con el nombre correspon-
diente a la reduccién de los dos trabajos reducidos para que el nuevo servicio Reducer
que se invoque sea capaz de reducirse con otro resultado parcial. Esta generacion de tra-
bajos de reduccién esta integrada en el backend de ROOT pero se ha desarrollado en esta
seccion por conveniencia.

Aunque el 4rbol generado es binario podria cambiarse esta granularidad haciendo
que se combinasen en cada salto de nivel 3 0 mds resultados parciales a la vez.

En el Cédigo 3.4 se muestra el cédigo del algoritmo.

def index_generator(ranges):
# Calculate the max depth of the tree based on the reduction factor.

max_depth = ceil (log(len(ranges))/log(2))

init_ranges = [[rang.id] * 4 for rang in ranges]
array_job = []

array_job .append(init_ranges)

depth =1

while max_depth >= depth:
# Add an upper level to the tree.
array_job .append ([])

tmp_len = len(array_job[depth-1])
odd = False
if tmp_len % 2 != 0:

tmp_len —= 1
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18 odd = True

19

20 # Generate job ids for the current tree level.

21 for rang in range(0, tmp_len,2):

2 tl = array_job[depth-1][rang]

23 t2 = array_job[depth-1][rang+1]

24 array_job[depth].append ([t1[0], t1[3], t2[0], t2[3]])

26 # In case of having an odd number of jobs in the current level, move

the last job up one level.

27 if odd:

28 array_job[depth].append(array_job[depth-1].pop())

30 depth += 1

31

32 # Discard the deepest level as it is the same as the Mapper jobs.

33 reducers = array_job[1:]

34 flattened = [f'{job[0]}_{job[1]}-{job[2]}_{job[3]} " for elem in reducers
for job in elem]

35 return flattened

Cédigo 3.4: Algoritmo de generacién de trabajos de reduccion.

Para ejemplificar este proceso de reduccion se procede a exponer un ejemplo, la Figu-
ra 3.1 es una ilustracién de este proceso, suponiendo una divisién de la carga del andlisis
en 8 partes. Por lo tanto, invocaremos 8 servicios Mapper, cada uno con un identificador
del 0 al 7 y los identificadores se irdn combinando dos a dos subiendo hacia arriba en la
estructura del drbol hasta llegar a la raiz.

—

Trabajos de
reduccion
generados por el
backend ROOT

A

Resultados
parciales
generados por los

Mappers

Figura 3.1: Representacion del algoritmo de reduccién.

La Figura 3.2 muestra como quedarian los trabajos de reduccién para el caso de que
en alguno de los niveles tengamos trabajos impares, como por ejemplo, para un andlisis
que invoque siete servicios Mapper.

A partir de estos drboles los nombres del nivel mas profundo quedaran descartados,
pues son los correspondientes a los servicios Mapper y se escribirdn el nombre del resto
de nodos a la carpeta correspondiente.

La principal ventaja de este enfoque es que no se requiere de ningtn tipo de interac-
cién con el proceso ni de una funcién de coordinacién que tenga que estar ejecutdndose
desde el principio hasta el final, lo cual seria un gasto de recursos considerable especial-
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generados por el
backend ROOT
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generados por los

Mappers

Figura 3.2: Representacion del algoritmo de reduccién para casos incompletos.

mente en entornos como AWS Lambda, donde la facturacién de este tipo de funciones se
lleva a cabo por milisegundos.

Por contra, se presentan dos desventajas. Por un lado, si dos servicios Mapper ter-
minan en un tiempo practicamente idéntico, los servicios Reducer asociados se lanzaran
también al mismo tiempo. Cuando estos dos servicios Reducers vayan a consultar la
parte con la que se han reducir, ambos la encontrardn disponible y ambos realizaran la
reduccién. Esto hara que los dos servicios Reducer escriban el resultado de la reduccién,
invocando dos nuevos servicios Reducer. Esta doble escritura no interfiere con el resul-
tado final pero la invocacion extra del servicio implica un uso ineficiente de los recursos
disponibles. Ademads, este comportamiento podria propagarse a lo largo de todo arbol
de reduccioén. Por otro lado, aunque avancemos algo del trabajo, el resultado del dltimo
servicio Mapper siempre tendrd que realizar todo el camino de reducciones para llegar
hasta la raiz del arbol.

La Figura 3.3 muestra un resumen de la interconexién de todos los componentes des-
critos. Los identificadores numéricos hacen referencia a cuando se produce un evento por
primera vez.

ROOT
Backend @ Mapper Service

- Write mapper, ) Each range
reducer and ranges triggers

= >

_/ N Wait for ~ Write partial result

result

Fetch mapper.
----- Perform map on
range.

A

User

Reducer Service

Each partial result
triggers -
Write reduced parts to partial

results

Fetch reducer and
needed partial results.
Perform reduction.

Figura 3.3: Interaccion de los componentes para la reduccién no coordinada.
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Reduccién coordinada

Otra alternativa para el proceso de reduccién consiste en tener un servicio adicional
encargado de la coordinacion del proceso de reduccién. El backend invocard una tnica
vez este servicio antes de que se invoquen los servicios Mapper y este nuevo servicio
se encargara de ir monitorizando la carpeta en la que los servicios Mapper generan sus
resultados, partial-results. Esta monitorizacion se realiza de igual forma que la que realiza
el cliente mientras espera el resultado final, recibiendo un evento cada vez que se escribe
un resultado parcial, como se indicaba en la Seccién 3.1.

El servicio de coordinaciéon serd responsable de ir lanzando trabajos de reduccién
cuando se estime necesario escribiendo en la carpeta reducer-jobs el trabajo de reducciéon
a realizar.

Por un lado, el backend generard un fichero con la configuracion necesaria del servicio
coordinador. Esta configuracién consiste en una lista de niimeros enteros en la que cada
valor representa el nimero de resultados parciales que ha de reducir una invocacién del
servicio Reducer. El coordinador al estar escuchando a la carpeta en la que se escriben los
resultados parciales, cada vez que se escriba uno y reciba la notificacién correspondiente,
ird guardando el nombre de dicho fichero. Una vez alcance el niimero de resultados par-
ciales especificados en el elemento actual de la lista de reducciones de la configuracién,
generard un trabajo de reduccion que incluird los nombres de todos los resultados parcia-
les que ha de reducir. Hecho esto pasaria al siguiente elemento de la lista de reducciones
hasta realizarlas todas. Una pequefia mejora que se ha realizado en base a este proceso es
que la daltima reduccién la realice el propio coordinador.

Cabe aclarar que, dado que la funcién Reducer solamente acepta dos pardmetros de
entrada estas reducciones “multiples” se realizan iterando sobre los trabajos a reducir,
pero evitan la invocacién de mdltiples servicios Reducer y algunas de las limitaciones
que teniamos con la reduccién no coordinada.

La escritura de los trabajos de reduccion por parte del coordinador se hace directa-
mente a MINIO sin la interferencia de OSCAR, pues este tltimo solo sube los ficheros
una vez el servicio haya terminado y el servicio coordinador no debe terminar hasta que
se hayan reducido todos los resultados parciales.

Para este caso el servicio Reducer serd invocado cuando se escriban ficheros en la
carpeta reducer-jobs en vez de partial-results, como sucedia en el caso no coordinado. El
servicio de reduccién necesita una modificaciéon adicional. Ya no necesita comprobar si
existen otros resultados parciales, simplemente ha de deserializar el contenido del trabajo
e ir obteniendo los resultados parciales desde MINIO y reduciéndolos todos. Una vez
haya terminado de reducirlos escribird en un fichero ese resultado parcial con el resultado
que OSCAR subird a MINIO y del cudl serd notificado el servicio Coordinador.

Una ventaja de esta reduccién coordinada es que ya no existe la necesidad de man-
tener un orden en el nombre de los ficheros que se escriben, el servicio coordinador se
encarga de escribir los nombres de los resultados parciales a reducir en el trabajo de re-
duccién que coincidirdn con los resultados parciales disponibles.

Al disponer de un coordinador se puede estructurar el proceso de reduccién de la
forma que més convenga, como pueda ser partir la reduccién en dos mitades o que una
invocacién inicial se encargue de reducir un 80 % de los resultados parciales y una se-
gunda invocacion se encargue de las reducciones restantes. Esto sera algo a estudiar en
el siguiente capitulo.

La Figura 3.4 muestra un resumen de como interacttan los distintos servicios para
este nuevo sistema de reduccién.
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Figura 3.4: Interaccion de los componentes para la reduccién coordinada.

3.2.3. Resumen

Los primeros intentos de integraciéon con OSCAR empleaban las llamadas directas a
la API de OSCAR para invocar los servicios, tanto Mapper como Reducer, pasando en
el payload de la peticién la informacién necesaria. Una de las ventajas que esta forma de
trabajar aportaba era una dependencia menor del disco en el que se encuentre MINIO
manteniendo el uso de la red igual, pues la cantidad de datos que se enviaria por la red
seria la misma. Pero presentaba algunas contraprestaciones. Una de las contraprestacio-
nes de esta implementacién inicial era que complicaba la 16gica del cédigo, pues se hacia
necesario determinar que ficheros enviar en el payload y cuéles escribir a MINIO en el pro-
ceso de reduccion, pues no se pueden comunicar entre ellos de forma directa. Ademas de
necesitar enviar la informacién necesaria de OSCAR para que la nueva funcién invocada
pudiese llamar a otra. La otra contraprestacion era una dependencia de la version del ser-
vicio. En OSCAR para poder llamar a un servicio a través de la API se necesita un token
que se genera con la creacioén del servicio y cambia al actualizarlo o al volver a crearlo.
Por lo que, también implicaba afiadir el cddigo necesario al frontend para controlar estos
casos.

La aproximacién utilizada finalmente, se centra exclusivamente en la escritura de fi-
cheros para la generaciéon de eventos, explotando al maximo OSCAR. Esta aproximacién,
a parte de no tener las contraprestaciones del uso de llamadas a la API, tiene una ventaja
fundamental y es que, en caso de fallo de algunos de los servicios Mapper o Reducer,
seria posible determinar en qué punto ha fallado y reintentar la ejecucion de estas partes
que han fallado. Esta recuperacion se realizaria escaneando todos los ficheros generados
en el directorio raiz junto con su informacién y reintentarlo a partir del punto en el que
fallé.

Enla Figura 3.5 se puede ver un vistazo global cémo quedaria la estructura de MINIO
para los dos casos estudiados. La principal diferencia entre ambos enfoques estd en que
en el escenario no coordinado los trabajos de reduccion se escriben antes de que comien-
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MINIO

No Coordinado Coordinado
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/directorio-raiz

/directorio-raiz /functions

;Lu:rﬁgf_ﬁsults /partial-results
/reducer-jobs /coordinator

/reducer-jobs

Figura 3.5: Estructura del sistema de almacenamiento interno dependiendo del modelo de reduc-
cion.

cen los servicios Mapper, mientras que en el coordinado los trabajos de reduccién son
escritos por el coordinador a medida que sea necesario.

3.3 Frontend ROOT

Como se indicaba en el capitulo anterior, las diferencias entre la utilizacién de RData-
Frame y DistRDF deben ser minimas para facilitar a usuarios que ya hagan uso de RDa-
taFrame la migracion a estos nuevos servicios distribuidos. Las modificaciones necesarias
suelen realizarse a la hora de importar el médulo de Python correspondiente al backend
deseado.

Conforme a lo expuesto a lo largo del capitulo, un cliente que quiera hacer uso de
OSCAR como backend de coémputo distribuido necesitard proporcionar el endpoint y las
credenciales de acceso tanto de OSCAR como del sistema interno de almacenamiento,
aunque en un futuro si se solventa el problema de los wildcards para las invocaciones de
los servicios, solamente deberia ser necesario proporcionar las credenciales de MINIO
pues no tendriamos que crear los servicios para cada experimento. En el Cédigo 3.5 se
muestra un ejemplo de cémo se realizaria esta inicializacién en un entorno en el que todas
estas credenciales ya se encuentran guardadas como variables de entorno.

import ROOT
import os

RDataFrame = ROOT.RDF. Experimental. Distributed .OSCAR. RDataFrame

oscarclient = {
"minio_endpoint”: os.environ[ minio_endpoint’'],
"minio_access": os.environ[ ‘minio_access ],
"minio_secret": os.environ[ 'minio_secret’],
"oscar_endpoint": os.environ[ oscar_endpoint’],
"oscar_access": os.environ|[ “oscar_access '],
"oscar_secret": os.environ[ oscar_secret ]

}

df = RDataFrame (1024, oscarclient=oscarlient, npartitions=12)

# Continue as if ’“df’ was a normal RDataFrame object.

Cédigo 3.5: Requisitos para el usuario.
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Actualmente, otro de los requisitos de este backend es la necesidad, por parte del usua-
rio, de definir el nimero de servicios Mappers a invocar para el andlisis. En otros backends
se puede obtener el nimero de cores del clister pero en OSCAR, y otros entornos FaaS no
es una informacién de la que podamos disponer en el momento de crear los servicios,
pues se asume que podemos invocar tantas funciones como queramos. Una posibilidad
de futuro seria intentar calcular este ntimero de funciones a invocar base a alguna heu-
ristica definida utilizando el ntimero de operaciones que se van a realizar y la estimacion
del nimero de entradas que tienen todas las fuentes.






CAPITULO 4
Analisis de Rendimiento

En este capitulo se va a a estudiar el rendimiento y la escalabilidad de la solucién pro-
puesta. Se comienza explicando cual ha sido la metodologia desarrollada para analizar el
rendimiento, seguido de una definicién detallada del hardware sobre el que se han reali-
zado las pruebas. Finalmente, se analiza el rendimiento del backend sacando conclusiones
de los resultados obtenidos.

4.1 Metodologia

Para medir el rendimiento de la implementacion realizada se definen diversas métri-
cas. La mds importante de todas es el Time to Plot. Esta medida hace referencia al tiempo
que pasa desde que un usuario termina un andlisis incluyendo una operacién que genera
salida hasta que el resultado de este analisis estd disponible para el usuario. Este tiempo
se mide integramente desde el lado del cliente. Esta medida determinaré la escalabilidad
real de la solucién. Para el Time to Plot cabe mencionar que no se tiene en cuenta el tiem-
po de creacién de los servicios, pues se asume que en un futuro este problema podria
solucionarse. Por esta razén consideramos que el tiempo empieza a contar una vez se ha
comprobado que los servicios se han creado de forma correcta, linea 3 del Cédigo 3.1, y el
tiempo se para justo antes de que la funcién ProcessAndMerge devuelva el resultado final.

Medir solamente el tiempo global no proporciona informacién sobre lo que estd suce-
diendo en OSCAR, por lo que ademds de este tiempo global también se mide el tiempo
de las distintas secciones en las que se divide el proceso para determinar cudles son las
que lastran maés al proceso.

En la Figura 4.1 se muestran las secciones en las que se divide el proceso y los tiempos
que se han podido recopilar. En azul se muestran las secciones de tiempo correspondien-
tes a OSCAR, la subida de ficheros, la creacién de los trabajos y el arranque de los conte-
nedores. Mientras que en rojo se contempla solamente los tiempos relativos a la ejecuciéon
del c6digo que se ha desarrollado, desde el inicio del script de entrada al contenedor has-
ta su finalizacién. Los tamafios de los bloques de tiempo no son representativos.

Por ultimo, y para disponer de informacién con un mayor nivel de precisién, se han
realizado unas pequefias modificaciones a los servicios desarrollados. Ahora se ejecuta
en primera instancia un wrapper en Python que se encargara de invocar al script Python
de map o reduce, dependiendo del servicio invocado. Este wrapper se encarga de moni-
torizar la utilizacion de los recursos del proceso Mapper o Reducer tales como CPU y
memoria entre otros. Estas medidas se obtienen utilizando la libreria psutil [38]. Se toma
una muestra de ellas cada medio segundo, una frecuencia de muestreo suficiente dada la
duracion de los servicios.

31
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Figura 4.1: Divisién de tiempos.

Adicionalmente, se mide el uso de la red que realizan los servicios. Este uso se mide
solamente al principio y al final de la ejecucion del proceso Mapper o Reducer. El C6-
digo 4.1 muestra un resumen del cédigo del wrapper desarrollado que incluye las partes
relevantes.

El Codigo 4.1 se corresponde concretamente con la version para el servicio Mapper.
En la linea 4 se definen los argumentos que se utilizardn para crear el proceso Python.
En la linea 5 se configuran las métricas globales que queremos obtener, tanto al principio
de la ejecuciéon como al final de la misma. En la linea 8 se obtienen los datos de uso de
red antes de llamar al proceso. En las lineas 11 y 12 se invoca al proceso. En la linea 14 se
toman la primera muestra de datos globales y en la 15 se copia el valor al que se usara
como final por si el servicio termina antes de poder volver a realizar un muestreo. En
la linea 17 se crea una lista que ird almacenando los datos de utilizaciéon de la CPU y
de la memoria. De las lineas 20 a la 30 se realiza un bucle que consulta si el estado del
proceso sigue vivo, en caso de seguir vivo se muestrea la utilizacién y se sobrescribe el
resultado del estado final del proceso. El proceso se duerme medio segundo antes de
volver a intentar tomar datos. Una vez finalizado el bucle, en la linea 32 se vuelven a
tomar los datos de uso de red del contenedor. En la linea 37 se obtiene el id del nodo del
claster. A partir de la linea 39 vendrian las lineas en las que se escriben los resultados en
ficheros para que OSCAR los suba a MINIO.

4.2 Especificaciones del hardware

Los resultados que se muestran en este capitulo han sido realizados en dos maqui-
nas distintas. Por un lado, tenemos un claster facilitado por el GRyCAP, donde se han
realizado la mayoria de las pruebas. Por otro lado, también se ha utilizado un ordenador
personal para algunas pruebas. Las caracteristicas de estos sistemas son:

= Claster GRyCAP:

— 6 nodos, cada uno de ellos con:

— CPU: 16 cores. Arquitectura Skylake. Sin HyperThreading. Cada core dis-
pone de 64 KBde L1,4 MBde L2 y 16 MB de L3.

— Memoria: 62.5GB de RAM.
— Red privada del claster: 10GbE.
— Red exterior del claster: 10GbE.
— MINIO: disco de madquina virtual con 3500 MB/s de lectura secuencial y 3000
MB/s de escritura secuencial.

s PC local:
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CPU: 8 cores, 16 hilos. Arquitectura Vermeer. Cada core consta de 64 KB de
caché L1y 512 KB de caché L2. La caché L3 es compartida y son 32 MB.

— Memoria: 32 GB de RAM.

— Disco: 1 TB SSD NVMe. 3400MB/s de lectura secuencial y 3000MB/s de escri-
tura secuencial.

Red: 100MbE.

MINIO: alojado en el disco descrito.

#!/usr/bin/env python3
# Library imports

mapper_args = [ 'python3’, "/opt/python-runner.py’] + sys.argv[1:]

p_attrs = [’create_time’, ‘cpu_times’, “io_counters’,
‘num_ctx_switches’, "memory_full_info’]

net_start = psutil.net_io_counters ()

# Call to the actual mapper / reducer.

mapper_p = psutil.Popen(mapper_args)

mapper = psutil.Process(mapper_p.pid)

bench_start = mapper.as_dict(attrs=p_attrs)
bench_end = bench_start

cpu_usage = []

9| # While the process is running.

while mapper_p.poll() is None:
cpu_usage .append ([ mapper. cpu_percent () , mapper. memory_percent () ])

tmp = mapper.as_dict(attrs=p_attrs[1:])
# Check the process has not ended while reading the process metrics.
if tmp[ memory_full_info’] is not None:

bench_end = tmp

# Sleep half a second
sleep (0.5)

net_end = psutil.net_io_counters ()
print (f "Writing benchmarks {datetime.datetime.now()} ")

# Get the ID of the node that is executing this script.

7lnode = os.environ[ "RESOURCE _ID" ]

# From this point onwards the results would be written to files in the local
file system for OSCAR to upload them to MINIO.

Cédigo 4.1: Codigo Python para la toma de métricas de los procesos mapper y reducer.
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4.3 Descripcion de Experimentos

Para estudiar las prestaciones del backend desarrollado se va a replicar un experi-
mento de anélisis de Dimuones' junto con el conjunto de datos fisicos aportados en el

mismo tutorial del analisis?.

Uno de los limites mds comunes en estos experimentos es la ubicacién de los datos,
pues la distancia entre la ubicaciéon de los datos y los nodos que los estan procesando
deberia suponer un limite a la escalabilidad de la solucién. Por ello, se van a realizar tres
variaciones del mismo experimento cambiando la ubicacién de los datos. Las fuentes de
datos estudiadas son:

= CERN Data: los datos estardn alojados en los servidores del CERN, en Suiza.

= MINIO Data: el dataset estard almacenado en el sistema de objetos del clister, pro-
porcionando una localidad mayor que los datos alojados en el CERN.

= Simulated Data: Para este experimento se genera una carga de computo similar
a la realizada por el resto de experimentos. Su funcionalidad es la de tener una
referencia de cudl deberia ser el resultado 6ptimo al no realizar ninguna conexion
de datos a través de la red, por lo que el rendimiento de este experimento depende
exclusivamente de las prestaciones de la CPU, de la memoria y de OSCAR.

Todos los experimentos se realizan utilizando el mismo conjunto de datos de aproxi-
madamente 2GB de tamafio y replicdndolo cien veces obteniendo una carga de ejecuciéon
aproximada de 200GB de eventos fisicos.

Ademads del rendimiento en base a la localidad de los datos, se estudia la escalabilidad
de la solucién y coémo evoluciona el rendimiento a medida que aumentamos el nimero de
servicios Mapper concurrentes. Se estudian los siguientes nimeros de servicios Mapper:
1,2,4,8,16, 32, 48, 64 y 80. Inicialmente se planteaba lanzar hasta 96 Mappers de forma
simultdnea pero Kubernetes utiliza un pequefio porcentaje de la CPU en cada uno de los
nodos del cluster, por lo que en cada nodo se quedaba un trabajo pendiente de que algtin
Mapper terminase para liberar los recursos necesarios. Esto dificultaba la obtencién de
un Time to plot realista por lo que se decidi6 reducir el nimero de Mappers a 80.

En la definicion del servicio, a cada Mapper se le asigna 1 CPU, y la memoria RAM
asignada a cada uno de ellos es de 3 GB. A los servicios Reducer se les asigna la misma
cantidad de recursos.

Otra de las pruebas que se realizan consiste en variar el sistema de reduccién de los
resultados parciales. De esta manera se puede determinar qué enfoque de reduccién re-
sulta mas efectivo en la préctica.

Para todos los experimentos se realiza una prueba previa antes de tomar tiempos con
objeto de asegurar que las imdgenes Docker que se utilizardn para arrancar los contene-
dores en los que se ejecutardn los servicios estdn disponibles en los seis nodos del claster.
Con esto se persigue evitar las diferencias en los tiempos de ejecucion que puedan pre-
sentarse entre dos experimentos debido al tiempo de descarga de las imagenes.

1h‘ctps ://root.cern/doc/master/df102__NanoAODDimuonAnalysis_8C.html.

2root://eospublic.cern.ch//eos/opendata/cms/derived-data/A0D2NanoAODOutreachTool/
Run2012BC_DoubleMuParked_Muons.root. Para poder descargar el fichero es necesario utilizar la he-
rramienta XRootD [44].


https://root.cern/doc/master/df102__NanoAODDimuonAnalysis_8C.html
root://eospublic.cern.ch//eos/opendata/cms/derived-data/AOD2NanoAODOutreachTool/Run2012BC_DoubleMuParked_Muons.root
root://eospublic.cern.ch//eos/opendata/cms/derived-data/AOD2NanoAODOutreachTool/Run2012BC_DoubleMuParked_Muons.root
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En las Figuras 4.2 y 4.3 se muestran, respectivamente, la evolucién del Time to Plot y
el speedup a medida que aumentamos el nimero de servicios Mapper, combinado con la
reduccién no coordinada. Este tipo de reduccion serd el que se muestre en los graficos
que contengan tiempos globales o relacionados con los servicios Reducer hasta que se
indique lo contrario.
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Figura 4.2: Evolucién del Time to Plot en OSCAR para andlisis Dimuon.
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Figura 4.3: Evolucién del Speedup en OSCAR para andlisis Dimuon.

Como se puede observar, para el Time to Plot todos los experimentos mejoran en ma-
yor o menor medida, aunque la gréfica se ve desvirtuada por los tiempos iniciales de
conexion de datos al CERN. Esto sucede especialmente cuando se utilizan pocos servi-
cios Mapper dado que tienen un tiempo de ejecuciéon considerable, aunque no deja de ser
un dato que entra dentro de lo esperado.

La carga simulada inicialmente se encuentra en un punto intermedio entre los otros
dos experimentos, por lo que podemos aceptarla como una buena aproximacién para el
caso a pesar de tener mds carga real que la del resto de experimentos. Esta discrepancia de
la carga se deberd tener en cuenta en caso de ser necesario a la hora de sacar conclusiones.

La carga simulada, a pesar de comenzar con un tiempo peor a MINIO escala mucho
mejor siendo el tiempo total del anélisis, al alcanzar los 32 servicios Mapper, inferior
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al tiempo de MINIO. Probablemente, esto es debido a que no se requiere de conexion,
combinado con algin tipo de saturacién relacionada con los accesos al sistema de objetos
MINIO ubicado en el cltster. En cualquier caso todavia es pronto para sacar conclusiones
acerca de esto.

Para observar de forma mads precisa la evolucién se proporciona el incremento de ve-
locidad o speedup obtenido con respecto al incremento en el ntimero de nodos utilizados.
El experimento que utiliza los datos en el CERN va escalando hasta encontrarse en una
meseta a partir de los 48 servicios Mapper. Este comportamiento lo podriamos atribuir,
preliminarmente, a una limitacién de la red de interconexion.

Algo muy preocupante de la grafica del speedup es la escalabilidad para el experimen-
to con datos simulados, que, aunque ofrece una mejor escalabilidad que para el resto de
implementaciones, no deberia quedar tan alejada del speedup ideal. Hasta que se encuen-
tren las causas que generan estos malos resultados para el experimento simulado carece
de sentido centrarse en los otros dos experimentos.

Para intentar determinar la causa de este comportamiento anémalo se muestra a con-
tinuaciéon el uso de CPU y memoria de los Mappers para los tres experimentos. En las
Figuras 4.4 y 4.5 se muestran el porcentaje de utilizacién de CPU y el uso de memoria en
MB. M4s concretamente, la métrica de uso de memoria es el Resident Set Size o el niimero
de paginas alojadas en memoria principal por el proceso. Cada uno de los puntos que
forman los diagramas de cajas de estos gréficos se corresponde con el valor medio de la
utilizacién de todos los Mappers invocados para cada experimento con un determinado
nimero de Mappers.
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Figura 4.4: Utilizacién de CPU por parte de los Mappers.

Como es de esperar los datos simulados utilizan la CPU cerca del 100 % durante toda
la ejecucioén, seguido por MINIO, con una utilizacién de entorno al 65 % y, finalmente, el
uso de CPU por parte del experimento con los datos en el CERN realiza una utilizaciéon
muy pobre de la CPU, encontrandose por debajo del 20 %. En cuanto al uso de memoria,
ninguno de ellos se encuentra cerca del limite que se le proporciona al servicio, 3 GB, por
lo que tampoco se puede atribuir la degradacién de rendimiento a que los procesos se
encuentren paginando.

Estos datos siguen sin proporcionar informacién al respecto de cual puede ser la causa
del mal rendimiento. Para intentar encontrar la causa se procede a estudiar el experimen-
to de datos simulados con 80 Mappers, desgranando el tiempo total por secciones hasta
conseguir determinar qué estd sucediendo.
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Figura 4.5: Utilizacién de memoria por parte de los Mappers.

El tiempo total desde que se inicia el experimento hasta que obtenemos los resultados
en el caso que nos interesa es de 238,95 segundos. En primera instancia, lo que mas limita
es el servicio Mapper que maés tiempo emplee en realizar su trabajo, aunque, en este caso,
deberian tardar todos aproximadamente lo mismo. El tiempo méximo reportado es de
179,5 segundos. Dado que solamente tomamos medidas cada medio segundo y que cabe
la posibilidad de que sea un tiempo mas cercano a 180 segundos, se utilizara este tiltimo
valor. Ahora, si restamos el tiempo del script del servicio Mapper al tiempo total quedan
58,95 segundos por asignar al resto del proceso.

El siguiente paso a considerar es el proceso de reduccién y cudnto tiempo estd con-
sumiendo este. Para los servicios Reducer, el tiempo de muestreo ha de ser tenido en
cuenta, pues las mediciones de tiempo se toman cada 0.5 segundos, siendo el proceso de
reduccién una operacién rapida.

En la Figura 4.6 se muestra un diagrama de caja con la muestra de los puntos don-
de se puede ver que los servicios Reducer tardan més de 0.5 segundos y menos de 2.5
segundos. En esta figura se recogen los tiempos de ejecucion de los script Reducer para
todos los experimentos realizados con los datos simulados.

Reducer Service Time
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Figura 4.6: Tiempo utilizado por los Reducer de forma individual.

Los tiempos superiores a 2 segundos no guardan correlaciéon con la agregacioén de re-
sultados parciales grandes como puedan ser los Reducers para un proceso de dos Map-
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pers o la dltima reduccién de cualquiera de los experimentos. Concretamente, los scripts
del servicio Reducer que tardan mds de 2 segundos se corresponden con las siguientes
reducciones: “24_24-25_25","46_47-48_49",”8_9-10_11",“20_21-22_23"y “34_34-35_35".

Con estos datos podemos establecer una cota superior de 2 segundos para el tiempo
de ejecucion del script de reducciéon. Como nos encontramos en el escenario de reduc-
cién binaria, cuando termine el Gltimo Mapper este tendrd que recorrer todo el camino
de ascenso hasta llegar a la raiz del drbol generando el resultado final. Con 80 Mappers la
profundidad del arbol sera de 7, asumiendo el peor caso en la ejecucion de la reducciéon
de cada nivel, es decir, 2 segundos. Desde que termina dicho Mapper hasta que se genera
el resultado final tardariamos 16 segundos, algo muy alejado de los 58,95 segundos res-
tantes tras el Mapper. Si descontamos este nuevo tiempo, quedan 42,95 segundos de los
que desconocemos su origen.

Si eliminamos los tiempos de ejecucion de los scripts de mapeo y reduccién solo nos
queda por ver a qué etapas de OSCAR se deben estos 43 segundos extra. No se dispone
de una forma directa de recopilar estos tiempos pero son accesibles a través de la interfaz
de OSCAR, que nos proporciona informacién respecto a los instantes en los que se crea el
evento, se arranca el contenedor asociado y se termina el contenedor. Por un lado, cuando
se crea un servicio en OSCAR y se recibe la notificacion se tardard un tiempo en arrancar
el contenedor de la imagen correspondiente. En la Tabla 4.1 se ejemplifica este transcurso
de tiempo descrito mostrando cinco ejemplos extraidos de los experimentos realizados.
La columna CREATION TIME se corresponde con el tiempo en el que OSCAR ha recibido
la notificacién de que un archivo ha sido subido. Mientras que la columna START TIME
hace referencia al momento en que se arranca el contenedor.

Tabla 4.1: Tiempos de arranque de contenedores.

CREATION TIME

START TIME

Tiempo de Arranque (s)

2022-07-21 21:17:33

2022-07-21 21:17:35

2

2022-07-21 21:17:31

2022-07-21 21:17:36

2022-07-21 21:17:40

2022-07-21 21:17:47

2022-07-21 21:17:32

2022-07-21 21:17:35

2022-07-21 21:17:38

2022-07-21 21:17:41

Q| W[ | U1

De los datos recopilados en algunos experimentos, de media, el tiempo de arranque
suele estar al rededor de los 3 segundos. Aunque en algunos casos puede llegar a ser
un tiempo muy superior, en la tercera entrada de la figura descrita se puede apreciar co-
mo tarda 7 segundos en arrancar uno de los contenedores. Asumiendo unos 3 segundos
para el Mapper que méds tarda y otros 3 segundos en cada salto del recorrido de reduc-
cién obtendriamos aproximadamente unos 27 segundos adicionales, que restados a los
43 segundos pendientes de clasificar, atin quedarian 16 segundos.

Durante la btisqueda de explicaciones para estos overheads también se disefié una
prueba en la que el script que se le pasaba a OSCAR simplemente dormia durante 1
segundo y escribia en un fichero que invocaba otro servicio, encadenando este proceso
tres veces. La imagen utilizada era una imagen muy ligera, al contrario que la de ROOT.

Los resultados de este experimento mostraron que OSCAR afiadia entre 1 y 2 segun-
dos extra a ese segundo que dormia el script. Restando este overhead al tiempo restante,
quedaria desglosado todo el tiempo de ejecucion del analisis. Es importante tener en
cuenta que este overhead puede no ser fijo e ir vinculado a la duracién del servicio.

El desglose resumido de los tiempos quedaria de la siguiente forma:
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238,95 =179,5
+ 16
+27
+17

Mapper
Reducer
Arranque de contenedores

Overhead de ejecucion

Todos estos overheads explican, en parte, los malos resultados obtenidos, pero to-
davia queda por descubrir qué estd generando la mala escalabilidad, pues los tiempos
deberian ser més estables en la escalabilidad y no degradarse de forma tan repentina.

Habiendo analizado todas las partes relativas al backend desarrollado y los overheads
introducidos solo queda estudiar si el problema reside en OSCAR vy si este estd interfirien-
do de alguna forma con la ejecucién de los servicios Mapper y/o los servicios Reducer
durante la ejecucién de los mismos. En las Tablas 4.2, 4.3, 4.4 se muestra la diferencia de
tiempo entre los scripts de los servicios Mappers que més tardan y los que menos, es de-
cir, exclusivamente de la ejecuciéon del script desarrollado sin tener en cuenta el tiempo
que tarde OSCAR en subir los ficheros ni en el arranque del contenedor. Se muestra la
diferencia de tiempo, tanto en valores absolutos como en porcentaje de tiempo.

Tabla 4.2: Variabilidad del tiempo de ejecucién de los Mappers con carga simulada.

Mappers | Diferencia de Tiempo Absoluta (s) | Diferencia de Tiempo relativa ( %)

1 0.0 0.0

2 119.0 2.79

4 154.0 741

8 105.5 10.03
16 63.5 11.72
32 40.5 13.64
48 32.5 15.44
64 48.0 29.45
80 39.0 27.76

Tabla 4.3: Variabilidad del tiempo de ejecuciéon de los Mappers con datos en el CERN.

Mappers | Diferencia de Tiempo Absoluta (s) | Diferencia de Tiempo relativa ( %)

1 0.0 0.0

2 1505.5 8.28

4 1504.0 11.93
8 784.0 13.75
16 844.5 36.53
32 518.0 32.41
48 427.0 27.14
64 430.0 27.99
80 363.5 23.06
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Tabla 4.4: Variabilidad del tiempo de ejecucién de los Mappers con datos en MINIO.

Mappers | Diferencia de Tiempo Absoluta (s) | Diferencia de Tiempo relativa ( %)

1 0.0 0.0

2 22.0 0.92
4 220.0 13.44
8 94.0 10.64
16 61.0 12.43
32 39.5 10.25
48 48.5 11.95
64 57.0 12.49
80 60.5 10.46

Como se puede observar en las tablas existe una diferencia de tiempo considerable
entre el script del Mapper que maés tarda con el que menos tarda. Para los casos de los
datos en el CERN o MINIO podriamos seguir investigando motivos de este malo rendi-
miento, como saturacién del disco o de limitaciones de la red. Pero este comportamiento
también se produce para la carga simulada, Tabla 4.2, en la que a medida que aumenta-
mos el nimero de servicios Mapper el overhead incurrido es mayor, llegando a observar
un pico de 28,45 puntos de diferencia con 64 servicios Mapper.

Estas pruebas se volvieron a replicar en el PC local que se describe en la Seccion 4.2,
con 4 servicios Mapper, desactivando la opcién multihilo y utilizando una frecuencia fija
para minimizar la variabilidad. En este caso se obtenia una diferencia del 32,59 % ejecu-
tando la misma prueba pero sin OSCAR. Utilizando 4 procesos la diferencia de tiempo
se reducia a un 2,8 %. Con esto podemos descartar que el problema sea del hardware del
claster y atribuirlo de forma directa al funcionamiento de OSCAR.

A pesar de esta variabilidad, una informacién interesante a visualizar consiste en ver
el como se distribuyen los tiempos de los diferentes servicios Mappers. En la Figura 4.7
se muestra un ejemplo de distribucién de los tiempos de servicios Mappers para los ex-
perimentos de carga simulada con 48, 64 y 80 servicios Mapper.
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Figura 4.7: Distribucién de los tiempos de los servicios Mapers.

En la Figura 4.8 se muestra el uso de la red por parte de los servicios Mapper para el
experimento con 80 invocaciones. Cada punto del diagrama de cajas representa el trafico
recibido por cada uno de los nodos del claster. Como se puede apreciar, el uso de la red
es practicamente uniforme por parte de los Mappers. Al contar con 6 nodos en el claster



4.5 Pruebas con el backend de Dask 41

y no ser el reparto de los servicios uniforme no todos los nodos tendran el mismo tréfico,
tal como se aprecia en la figura.
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Figura 4.8: Utilizacion de la red por parte de 80 Mappers.

4.5 Pruebas con el backend de Dask

Para determinar, finalmente, que el problema generado sea de OSCAR y no esté rela-
cionado con el hardware subyacente se han repetido los experimentos de carga simulada
desplegando un claster Dask en el hardware facilitado por el GRyCAP y en un claster
del CERN y se han comparado los resultados obtenidos.
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Figura 4.9: Evolucion del Time to Plot con Dask. L.

Los resultados de estas pruebas se muestran en las Figuras 4.9 y 4.10, ambas figuras
representan los resultados del mismo experimento, la Figura 4.9 representa los datos para
el rango de 1 a 12 Mappers, mientras que la Figura 4.10 para el rango de 12 a 24 Mappers.
Como se puede observar en la Figura 4.9 el clister del GRyCAP comienza siendo ligera-
mente superior en rendimiento, probablemente debido a las diferencias de rendimiento
mono-nucleo de ambos sistemas. Pero, a medida que vamos aumentando el nimero de
Mappers a ejecutar en paralelo, el rendimiento del clister de GRyCAP va disminuyendo,
empezando a ofrecer tiempos peores al clister del CERN a partir de los 12 Mappers y
llegando a un punto en el que incluso empeoramos el tiempo al aumentar el nimero de
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Figura 4.10: Evolucién del Time to Plot con Dask. II.

Mappers utilizados en el propio claster, en el salto de 60 a 72 Mappers. De las métricas
obtenidas, este salto del tiempo no parece tener una causa aparente directa pues la utili-
zacion de todos los cores del clister de GRyCAP para estos tiltimos casos esta entorno al
100 % igual que para los casos con un menor namero de Mappers.

Con estos datos podemos concluir que los resultados obtenidos en los experimentos
realizados en las secciones anteriores también se han visto influenciados por problemas
del cltster.

4.6 Comparacion de los sistemas de reducciéon

En esta seccién se procede a analizar los datos obtenidos para ambos tipos de reduc-
cion. Para el modelo de reduccién sin coordinador, el grado del drbol se quedaré fijado
en dos.

El modelo con coordinador ofrece una mayor flexibilidad. Tomando como punto de
partida los overheads existentes de invocar servicios en OSCAR se ha optado por estudiar
solamente la realizaciéon de dos fases de reduccién, una primera en un servicio Reducer
invocado por el coordinador y la segunda en el propio coordinador. Para este estudio se
ha utilizando solamente el experimento que emplea 80 servicios Mapper, pues es el que
mas reducciones ha de realizar. Se han estudiado tres configuraciones para las dos fases
de reduccién: 0%, donde se realizan todas las reducciones en el coordinador, 50 % donde
el servicio que se crea procesa un 50 % de las reducciones y del otro 50 % se encarga el
coordinador y, por dltimo, 87,5 % en la que el servicio reducird 70 resultados parciales y
las reducciones restantes las hard el coordinador.

Tabla 4.5: Time to plot para distintas configuraciones del coordinador.

Divisén de Trabajo | Time To Plot
0% 205

50 % 208

87,5 % 202

Como se puede observar en la Tabla 4.5 los tiempos son muy similares entre si y pro-
bablemente las diferencias entre ellos esté generada por la variabilidad de los servicios
Mapper. Para la comparacién con la reduccién binaria se utilizaré el caso de 87,5 %. Este
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valor se toma en base a los resultados que se muestran para 48 y 64 servicios Mappers en
la Figura 4.7, en la que méas de la mitad de los servicios terminan en un tiempo conside-
rablemente inferior al resto.

En la Figura 4.11 se puede ver cémo, a pesar de la variabilidad en la que puedan
incurrir los servicios Mappers, la reducciéon coordinada se mantiene por delante de la
reduccién binaria. A medida que aumentamos el nimero de servicios Mappers a utilizar
esta diferencia se va incrementando. Esto se debe a que el 4rbol es cada vez mas profundo
y el tltimo servicio Mapper en terminar ha de recorrer, salto a salto, el drbol hasta llegar
a la raiz. Probablemente, si se dispusiese de suficientes recursos podriamos ver cémo los
tiempos empiezan a empeorar, pues tardariamos mds en realizar el proceso de reduccion
que en procesar los datos.

Reduction model Time to Plot comparison
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—— Tree Reduction

16 32 48 64 80
Mapper Count

Figura 4.11: Comparacién de tiempos de reduccion.

El modelo no coordinado podria mejorarse si cada vez que se invoca una funcién de
reduccién, en vez de consultar solamente el resultado parcial con el que se ha de reducir
de forma directa, también consultase todo el recorrido que ha de realizar en el 4rbol. Con
esto podriamos reducir el nimero de funciones invocadas y el ntiimero de escrituras a
MINIO, reduciendo algunos de los overheads de OSCAR.

En la Figura 4.12 se puede ver un ejemplo de esta modificaciéon. Los nodos verdes se
corresponden con los trabajos que ya se han reducido y estdn disponibles. En naranja se
encuentra el tltimo servicio Mapper pendiente de generar sus resultados parciales. Una
vez este servicio Mapper termina, todos los resultados parciales necesarios para alcanzar
la raiz ya estan disponibles y no deberia ser necesario realizar multiples invocaciones del
servicio Reducer.
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CAPITULO 5
Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1 Conclusiones

En este trabajo de fin de mdster se ha disefiado e implementado un backend server-
less para Distributed RDataFrame mediante una interfaz Python, la cual no esta altamente
acoplada a OSCAR y que podria ser generalizable para ser utilizada por otros frameworks
serverless sin grandes problemas. Esta implementacién también ofrece ciertas mejores so-
bre algunos aspectos de otra implementacién ya realizada en AWS.

Una de las principales mejoras es la migraciéon del proceso de reduccién desde el lado
cliente al backend serverless, lo que permitiria evitar dejar bloqueado al cliente durante la
realizacion del andlisis si se implementase una forma de obtener el resultado de la Gltima
reduccién.

El rendimiento real de la implementacién no ha podido ser estudiado y comparado en
igualdad de condiciones con otros backends debido a los problemas detectados en OSCAR.

En cuanto a los objetivos planteados en el primer capitulo se han cumplido todos:

= Se ha analizado la arquitectura de OSCAR, junto con todos sus componentes y su
flujo de trabajo. También se ha realizado un estudio del estado del arte de otros
frameworks serverless para la computacion cientifica.

= Se ha realizado un estudio de la herramienta ROOT, centrado en la parte de andlisis
de datos, comprendiendo tanto el modelo de programacién anterior centrado en los
TTree, c6mo en las novedades introducidas por RDataFrame y su extensién por parte
de Distributed RDataFrame para la computacién distribuida.

= Se ha proporcionado una integracién del modelo event-driven de OSCAR con el mo-
delo de computacién distribuida empleado por Distributed RDataFrame, explotando
al maximo las capacidades del primero.

= Se ha implementado el backend de forma satisfactoria y se han proporcionando dos
formas distintas de aplicar la fase de reduccién.

= Se ha realizado un anélisis del rendimiento en profundidad dando una explicacién
de todos los datos obtenidos. Tanto para las partes desarrolladas en el trabajo como
para el entorno en el que estas se ejecutaban.

5.2 Trabajos Futuros

Como trabajos futuros se plantean los siguientes:

45
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Conclusiones y Trabajo Futuro

Generalizacion de la interfaz desarrollada para dar soporte tanto a cualquier fra-
mework serverless que ofrezcan caracteristicas similares a OSCAR, como a diversos
proveedores de cloud publicos.

Seguir optimizando el proceso de reduccién, ya sea replanteando este en su totali-
dad mediante el redisefio de las estructuras de datos utilizadas, o aplicando opti-
mizaciones al disefio ya existente.

Desarrollar funcionalidad para poder continuar la ejecucion de un andlisis que haya
podido verse interrumpido por un particionado de la red entre o por una caida de
los nodos del cliister mientras trabajaban.

El cédigo desarrollado atin se encuentra en una fase de pruebas y faltaria seguir tra-
bajando sobre él para dar una implementacion lista para produccién y ser integrada
en ROOT.
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