Localizacion de defectos en aplicaciones MapReduce
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Resumen. Los programas que analizan grandes cantidades de datos suelen eje-
cutarse en entornos distribuidos, tal y como ocurre con las aplicaciones
MapReduce. Estos programas se desarrollan independientemente de la infraes-
tructura sobre que la que se ejecutan, ya que un framework gestiona automati-
camente la asignacion de recursos y gestion de fallos, entre otros. Detectar y lo-
calizar defectos en estos programas suele ser una tarea compleja ya que diversas
funciones se ejecutan simultaneamente en una infraestructura distribuida, dificil
de controlar y que cambia continuamente. En este articulo se describe una téc-
nica que, a partir de un fallo detectado en las pruebas, localiza defectos de dise-
fio analizando dindmicamente los parametros que lo causan.
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1 Introduccion

Entre las nuevas tecnologias de andlisis masivo de datos denominadas Big Data, se
destaca el modelo de procesamiento MapReduce [1]. Estos programas son ejecutados
por un framework (ej. Hadoop) que automaticamente realiza el despliegue en una
infraestructura distribuida y se encarga de que el programa re-ejecute parte de los
datos en caso de fallos de infraestructura, entre otros. De esta forma los programas se
pueden desarrollar independientemente de la infraestructura sobre la que se ejecuta-
ran. A cambio, se tiene que considerar como ésta puede afectarle a la funcionalidad.
En un trabajo anterior [2] se han identificado defectos funcionales que dependen de
cémo la configuracion de la infraestructura afecta a la ejecucion del programa e influ-
ye en su resultado. Estos defectos suelen enmascararse durante las pruebas si éstas se
ejecutan sobre una configuracion que no considera diferentes situaciones que pueden
ocurrir en produccion, como el paralelismo o posibles fallos en la infraestructura. En
otro trabajo anterior [3], se ha disefiado una técnica de ejecucion de pruebas que de-
tecta automaticamente estos defectos en un entorno de desarrollo. Tras detectarlos, es
dificil localizar su causa raiz debido a las interacciones de varias funciones ejecutadas
en paralelo. Este articulo extiende los trabajos anteriores con una técnica para locali-
zar los defectos ejecutando dinamicamente el programa en diferentes configuraciones.
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2 MapReduce

Los programas MapReduce siguen el principio “divide y venceras” con dos funciona-
lidades: Mapper divide un problema en varios subproblemas, y Reducer resuelve cada
uno de ellos en paralelo. Dado que suelen utilizar intensivamente la red, se pueden
realizar optimizaciones implementando una funcionalidad Ilamada Combiner. Esta
tarea precalcula el resultado de los subproblemas con los datos disponibles localmente
en las tareas Mapper. Suponer a modo de ejemplo un programa que calcula la tempe-
ratura media por cada afio. Esta aplicacion tiene tantos subproblemas como afios, de
forma que: (1) Mapper recibe un subconjunto de <afio, temperatura> y los agrupa por
afio, y (2) se calcula la temperatura media por afio mediante la tarea Combiner con la
informacion local, y Reducer con la informacion global.

Dependiendo de la configuracion de infraestructura estos programas se pueden eje-
cutar de diferente forma aun recibiendo la misma entrada. En la figura 1 se describe la
ejecucion del programa en tres configuraciones diferentes recibiendo ambas las tem-
peraturas 4°, 2°y 3° en 1999. La primera configuracién es la habitual de un entorno
de pruebas que se ejecuta sin paralelismo y produce la salida esperada. Las otras dos
configuraciones ejecutan el programa con paralelismo. La Gltima produce un fallo
porque este programa se debe disefiar sin tarea Combiner, ya que para calcular la
temperatura media se necesitan todas las temperaturas del afio y no unas pocas.
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Fig. 1. Ejecucion de pruebas para un programa que calcula la temperatura media por afio

3 Localizacion de Defectos

Tras detectar un defecto, es dificil localizarlo observando estaticamente la configura-
cién de infraestructura y el fallo producido, ya que depende de la interaccién paralela
de las diferentes tareas MapReduce, asi como de los datos de entrada y la complejidad
de la aplicacion. La técnica de localizacion que se propone, parte de la configuracion
que produce el fallo (Caracterizacion), para generar dindmicamente nuevas configu-
raciones de infraestructura que comparten todos sus pardmetros excepto uno que se
modifica para observar de forma controlada si afecta o no al resultado (Generacion).
Finalmente, el defecto se localiza a través del parametro que al modificarlo pasa de
producir una salida a causar otra diferente (Anélisis). En el resto de la seccidn se
describe cada uno de los anteriores pasos, y su aplicacion en el programa de la sec-
cién 2.



Caracterizacion de la configuracion que provocé un fallo en la fase de pruebas. Para
ello se utilizan clases de equivalencia que, combinandolas, representan las configura-
ciones de infraestructura tipicas que pueden tener los programas MapReduce:

e Mapper:
1. NUmero de Mappers: una o varias.
2. Orden de ejecucién: datos ejecutados en el mismo orden que estan en la entrada,
o en diferente orden.
3. Distribucion de datos entre Mappers: datos distribuidos equitativamente o no.
e Combiner:
4. NUmero de Combiners: cero, una o varias.
5. Distribucion de datos entre Combiners: datos distribuidos equitativamente o no.
6. Datos directos a Reducer sin pasar por Combiner: cero 0 méas de cero.
7. Ejecuciones iterativas de Combiner: una o varias.
e Reducer:
8. Numero de Reducers: una o0 varias.

En el centro de la figura 2 se tiene la configuracion que produjo un fallo en las pruebas.
Esta se caracteriza con las clases de equivalencia, obteniendo que tiene varias tareas
Mapper y que ejecuta los datos en el mismo orden que estan en la entrada, entre otras.
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Fig. 2. Localizacion de defecto en un programa que calcula la temperatura media por afio

Generacion y ejecucion de nuevas configuraciones manteniendo todas las clases de
equivalencia excepto una que se modifica de forma controlada para observar qué
efecto tiene en la salida. Por ejemplo, la configuracion de la parte superior de la figura
2 modifica Gnicamente el orden de ejecucion de las tareas Mapper, y la configuracion
de la parte inferior, el nimero de Combiners. Independientemente del orden de ejecu-
cion el resultado es el mismo, por tanto, parece que no es la causa del fallo. En cambio,
al cambiar el nimero de Combiners se produce la salida esperada, lo cual indica que
dependiendo del nimero de Combiners unas veces produce la salida esperada y otras
no. Para obtener una mejor localizacién se generan y ejecutan varias configuraciones.



Anadlisis de la ejecucion de las pruebas. Para este fin se consideran las clases de equi-
valencia de las ejecuciones asi como su resultado, utilizando la medida Ochiai por ser
de las que mejores localizando defectos [4]. Este analisis aisla y prioriza las clases de
equivalencia que con un valor enmascaran el defecto y con otro valor causan fallo.
Para el programa que calcula la temperatura media se han ejecutado 13 configuracio-
nes, obteniendo que las clases de equivalencia potencialmente mas problematicas son:
una Unica Combiner, cero datos que van directamente a Reducer sin pasar por Com-
biner, datos equitativamente distribuidos en Combiner, y una ejecucion iterativa de
Combiner. Efectivamente el programa no admite esa tarea Combiner.

4 Trabajo Futuro

Este articulo describe una técnica de localizacion de defectos funcionales para aplica-
ciones MapReduce que se ha integrado y automatizado en un motor de ejecucién de
pruebas. Partiendo de una configuracion que produce fallo, se generan y ejecutan
dinamicamente nuevas configuraciones para analizar qué parametros de la configura-
cién causan el fallo. Como trabajo futuro se esta experimentando con varias medidas
de localizacion en distintos programas. También se esta integrando la técnica de loca-
lizacién con pruebas realizadas automaticamente en el entorno produccion (on-line).
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