& Ciencia
Digital ISSN: 2602-8085
Vol. 1, N°3, p. 40-52, octubre - diciembre, 2017

ESTRATEGIAS PARA ACELERAR Y REFINAR EL ALGORITMO
GENETICMINER.

Ing. Asiel Diaz Vasallo.!, MsC. Orlenys Lopez Pintado. %, Dr.C Yasser Vazquez Alfonso * &
M.Sc Efrain Velastegui Lopez.*

ABSTRACT

The techniques of process mining allow the extraction of knowledge from the event
records. The discovery of models is one of the stages that make up process mining.
In this stage a series of algorithms are used that initially start from an event log and
generate different process models The present work focuses on the Genetic Miner
algorithm, which is one of the best results in the aforementioned discovery phase.
Despite the accuracy of the model obtained, the algorithm has a high temporal cost.
In order to reduce the response times, in this work a distributed version of the
Genetic Miner is developed, making use of the remote invocation infrastructure .Net
Remoting. We compare the results obtained by the original version of the algorithm,
incorporated in the ProM tool, a variant developed in the framework of the CITI-
UNAH project, which extends the causal matrix model with the addition of an index
matrix and the alternative proposed in this document. These tests evaluated the
accuracy and response times of the algorithms.

Keywords: Environmental Partner Perceptions, Siapsadt 1.0, Computer System,
Earth Slips.
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RESUMEN

Las técnicas de la mineria de procesos permiten la extraccion de conocimientos de
los registros de eventos. El descubrimiento de modelos es una de las etapas que
componen la mineria de procesos. En esta etapa se utilizan una serie de algoritmos
que parten inicialmente de un registro de eventos y generan diferentes modelos de
procesos. El presente trabajo se centra en el algoritmo Genetic Miner, que es uno de
los que ofrecen mejores resultados en la mencionada fase de descubrimiento. A
pesar de la precision del modelo que se obtiene, el algoritmo posee elevado coste
temporal. Con vistas a reducir los tiempos de respuesta, en este trabajo se desarrolla
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una version distribuida del Genetic Miner, haciendo uso de la infraestructura de
invocacion remota .Net Remoting. Se comparan los resultados obtenidos por la
version original del algoritmo, incorporada en la herramienta ProM, una variante
desarrollada en el marco del proyecto CITI-UNAH, que extiende el modelo de
matriz causal con la adicién de una matriz de indices y la alternativa propuesta en
este documento. Estas pruebas evaluaron precision y tiempos de respuesta de los
algoritmos.

Palabras Claves: percepciones socio ambiental, SIAPSADT 1.0, sistema
informatico, Deslizamientos de tierra,

INTRODUCCION

Los tiempos modernos con sus avances cientificos y tecnoldgicos introducen nuevos retos.
Extraer conocimiento procesando grandes volumenes de datos es unodeestos.Actualmente,
diversasinstitucionesgestionanlaejecuciondesus procesos de negocios mediante complejos
sistemas computacionales. Muchos de estos sistemas almacenan los datos relacionados con
los procesos ejecutados en grandes registros de eventos, cuyo procesamiento manual se
torna una tarea imposible de realizar. En este sentido, lamineria de procesos, una rama
relativamente nueva en la ciencia de la computacion, centra sus esfuerzos en la obtencion
automatizada de informacién almacenada en ficheros estructurados segin diversos
estandares. En este trabajo, se aplicara lamineria de procesos para la reconstruccion de
modelos a partir de un conjunto de ejecuciones reales. Con este fin, se centrard en la
obtencion de modelos de procesos utilizando el algoritmo Genetic Miner, combinado con
técnicas de programacion paralela y distribuida.

Funcionamiento general del algoritmo Genetic Miner

El algoritmo Genetic Miner toma como entrada un registro de eventos (15; 19 y simula el
proceso de evolucion de los individuos (19), que son representados por una matriz causal.
A partir de la entrada se genera una poblacion inicial formada por individuos, cada uno de
los cuales representa un modelo diferente del proceso que se quiere recuperar.

Para cada individuo se calcula su medida de adaptabilidad (fitness) que evalta cuan bien
estos reflejan el comportamiento del proceso almacenado en el registro de eventos (15; 19).
Una vez obtenido el fitness, si se cumplen ciertas condiciones de para da, el algoritmo
termina devolviendo a la matriz causal més adaptada de la poblacion. En caso de no
cumplirse ninguna de las condiciones esperadas se construird entonces una nueva
generacion de modelos, con la esperanza de que algunos de estos estén mejores adaptados
que sus antecesores.
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Para la construccion de la siguiente generacion, los mejores individuos son ascendidos
directamente: proceso conocido como elitismo. A través de torneos, se seleccion los padres
que generaran nuevos modelos al aplicarseles dos operadores genéticos (11; 12; 13):
cruzamiento y mutacion. Para el cruzamiento, se toman dos padres que forman dos
descendientes desconocidos, como resultado de la combinacion de sus caracteristicas. A
estos individuos se les aplica aleatoriamente el operador mutacidon, que agrega nuevos
rasgos (no presentes en sus padres). Una vez completada la proxima poblacion se calcula el
fitness de cada matriz causal; repitiéndose el proceso antes descrito.

Alcanzarlas condiciones de parada establecidas para el algoritmo puede requerir un gran
numero de iteraciones (construccion de generaciones). Esto provoca que el algoritmo
GeneticMiner, como todos los procesos evolutivos, presente como principal desventaja no
ser eficiente computacionalmente, por necesitar de un gran volumen de calculos para
obtener el resultado final.

Solucién Propuesta

Para este algoritmo, el computo de adaptabilidad de los individuos es el proceso mas
costoso en cuanto a tiempo de ejecucion. Este, junto con la obtencion de las nuevas
generaciones, puede efectuarse de modo independiente. Dicha caracteristica permite el uso
de técnicas de programacion paralela y distribuida con el propoésito de disminuir el tiempo
de respuesta que presenta el GeneticMiner.

En aras de conformar la nueva variante del algoritmo se utilizd una estrategia hibrida
(Figura 2), constituida por una jerarquia de dos niveles. En el nivel superior los nodos
evolucionan de manera independiente las poblaciones en sus espacios de memoria, donde
utilizan técnicas de programacion paralela para calcular la adaptabilidad de los individuos.
Un coordinador central recibe cada cierto nimero de iteraciones las poblaciones
construidas por cada nodo para formar una general, de esta obtiene una siguiente

generacion y selecciona los individuos de mayor adaptabilidad segtn el indice de elitismo
establecido. Estos serdn insertados en todas las poblaciones que radican en los nodos,
reemplazando a los menos adaptados.
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Figura 2: Estrategia de distribucion seleccionada.
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En el nivel inferior cada nodo ejecuta un proceso principal que controla la evolucion de las
poblaciones. De manera simultanea se aplica paralelismo de datos sobre los individuos para
obtenerla adaptabilidad de cada uno, devolviendo al hilo principal los resultados
alcanzados. Este enfoque brinda la posibilidad de explorar distintas partes del espacio de
busqueda.

Paralelismo en . Net

Con el propoésito de llevar a cabo la interaccion entre las aplicaciones se empled .Net,
haciendo uso del protocolo de control de transmision (TCP). La eleccion de este protocolo
se debe a que presenta la codificacion binaria como predeterminada, cuestion que lo
convierte en un modo eficaz de intercambiar datos entre objetos remotos. Por otra parte, los
datos binarios ocupan menos espacio que los protocolos orientados a conexion XML,
transmitidos mediante un canal HTTP orientado a conexion. Con el fin de proporcionarle al
sistema el uso de multiples computadoras en interaccion conjunta, se defini6 un modelo
cliente-servidor. En esta jerarquia la comunicacion fue establecida mediante un
procedimiento de invocacion remota (Figura 3).
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Figura 3: Vista del entorno remoto.

|

Como se muestra en la Figura 3, los objetos de lado servidor deben ser expuestos a las
peticiones de las aplicaciones clientes. Para llevar a cabo la publicacion de un objeto
remoto el servidor debe registrar un canal por el cual estard a la escucha de las solicitudes
ejecutadas por los clientes. El servidor, por su parte, debe registrar la informaciéon de la
configuracion remota. Este aplica un formateo binario al objeto y devuelve una instancia
del mismo. Luego el cliente descifra el objeto para disponer de sus funciones. Se concibid
el sistema siguiendo un paralelismo de datos, pues la poblacion de individuos fue
seccionada en sub poblaciones para distribuirlas y practicar su evolucion en los diferentes
nodos. Ademads, se idedé un modelo de comunicacion por memoria distribuida y paso de
mensajes.

Para el procesamiento de aplicaciones paralelas, Microsoft .Net Framework 4 (15) ha sido
provisto de librerias que contienen sofisticados algoritmos, los cuales distribuyen los
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calculos dindmicamente en arquitecturas multinicleo. Ademads, el Entorno de Desarrollo
Integrado Visual Studio 2010 (o superior), ofrece herramientas de andlisis y depuracion que
apoyan este modelo de programacion. El framework de .Net proporciona un conjunto de
tipos publicos denominado Task.Parallel Library (TPL) que simplifican el proceso de
transformacion de las aplicaciones en paralelas. La TPL balancea el nivel de concurrencia
dindmicamente y utiliza los procesadores disponibles de forma eficiente. Ademads, permite
administrar las tareas que pueden ser ejecutadas secuencialmente controlando el estado que
estas adquieren (15). En las operaciones paralelas de datos, se crean particiones de la
coleccion de origen para que varios subprocesos puedan funcionar simultdneamente en
segmentos diferentes. La TPL admite el paralelismo de datos a través de la clase
Parallelque se encuentra dentro del espacio de nombre System. Threading. Tasks. Esta clase
proporciona las implementaciones paralelas basadas en los bucles for y foreach(15).

El trabajo con tareas permite ganar en eficiencia y escalabilidad de recursos del sistema.
Esto se debe a que la TPL contiene algoritmos que determinan y se adaptan al nimero de
hilos que maximizan el rendimiento ademas de aquellos destinados a establecer un
equilibrio en la carga. Debido a esto, el empleo de las tareas se torna relativamente ligero,
siendo posible la creacion de varios hilos para establecer un paralelismo de grano fino (15).
Detalles de la implementacion

Laimplementaciondelanuevaversiondistribuidadel GeneticMinersellevoa cabo siguiendo el
procedimiento general ilustrado en el siguiente pseudocddigo:

Entrada: log, tamafio de poblacion, numero iteraciones, radio elitismo, precision,
radio cruzamiento, radio mutacion, tamafio torneo, conteo cruzamiento generaly
periodo evolucion.
Salida: Matriz causal
Leer y procesar el log
Crear conexiones remotas
Construir sub poblaciones y distribuirlas por los nodos
Iniciar la evolucion de la sub poblacion en cada nodo
Mientras no se cumplan las condiciones de parada
Cada cierto nimero de iteraciones
- El coordinador construye una poblacion global uniendo
La ultimas sub poblaciones generadas por cada nodo
- Obtiene una nueva generacion en la poblacion global
Insertar mejores individuos en todas las sub poblaciones
Actualizar mejor individuo a partir entre todas las sub poblaciones
El coordinador crea poblacion global uniendo las Gltimas sub poblaciones
generadas por cada nodo
Obtiene una nueva generacion en la poblacion global
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‘ Devuelve el mejor individuo (Matriz Causal) de la poblacion resultante

Para establecer la comunicacion entre los nodos, se crearon dos aplicaciones basadas en una
estructura cliente-servidor utilizando. NetRemoting(17). La primera es la encargada de
distribuir las operaciones entre los ordenadores, desempefiando el rol de coordinador. Para
controlar las peticiones realizadas por el nodo central se utiliz6 un arreglo de tareas. Estas
juegan un papel importante pues permiten la ejecucion simultdnea de las solicitudes
realizadas a los ordenadores esclavos. Mediante esta estructura es muy comodo obtener los
procesos finalizados exitosamente asi como aquellas invocaciones que fallaron producto
algiin problema. Cada tarea se relaciona con una poblacion y mantiene una conexion a un
objeto remoto determinado. Para establecer el vinculo entre ellos se crearon estructuras de
tamarfio fijo tomando indices de acceso comunes entre ellas.

Al culminar una tarea el coordinador renueva su poblacidon correspondiente, verifica y
actualiza el mejor fitness y crea un nuevo hilo solicitandole al nodo esclavo que continte el
proceso evolutivo. En caso de detectar alguna tarea fallida se marca el indice que responde
a su posicion dentro del arreglo. Luego se bloquean los envios hacia este nodo y se
monitorea constantemente, buscando si se restablecid la comunicacion para reanudar su
ejecucion. Cada cierto numero de iteraciones se crea un nuevo hilo convocando al método
encargado de efectuar el cruzamiento. Este método crea inicialmente una poblacion
constituida por todas las sub poblaciones existentes. Luego evoluciona la poblacion general
resultante y se ordenan los individuos segin su adaptabilidad. El nimero de mejores
individuos depende del grado de elitismo establecido. Estos son insertados en las sub
poblaciones en la medida que finalicen su tarea en ejecucion. El proceso se repite hasta
encontrar alguna condicion de parada.

Analisis de los resultados obtenidos

En aras de verificar si los resultados obtenidos por la nueva version distribuida del
algoritmo Genetic Miner se adaptan a las condiciones requeridas, se realizd6 una
comparacion entre la variante implementada en la herramienta ProM(7), la version
secuencial desarrollada en el marco del proyecto CITI-UNAH (1) y la obtenida en este
trabajo. Para ello se utilizaron registros de eventos ficticios con las caracteristicas
mostradas en la Tabla 1.

Nombre ‘ Numero de actividades Numero de trazas
repairExample.xes 12 1 104
reviewExampleLarge.xes 20 10 000
log2 sinerror.xes 104 20 000
logl sinerr.xes 118 20 500

Tabla 1: Datos de los registros de eventos.
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Con el objetivo de igualar las condiciones de ejecucion entre los algoritmos se mantuvo un
estandar en los pardmetros de entrada. En la Tabla 2 se brinda la relacion de los datos
introducidos a las distintas versiones para su procesamiento. Al colocar la precision en 1 se
fuerza a que los algoritmos realicen las 1000 iteraciones pues en ningin caso se logra un
paseo perfecto de todas las trazas.

Tamafio de poblacion 10
Numero maximo de iteraciones 1000
Indice de elitismo 0,2
Indice de cruzamiento 0,7
Indice de mutacion 0,2
Precision deseada 1
Tamafo de torneo 5

Tabla 2: Entradas de los algoritmos.
Tras llevar a cabo las ejecuciones de los algoritmos se obtuvieron los siguientes resultados
(Figura 4).

Comparacién en cuanto a obtencion de fitness
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H ProM 0,954623 0,981221 0,024593 0,930782
M Version C# 0,992092 0,990609 0,061411 0,910581
Version distribuida| 0,986415 0,961039 -0,091072 0,927589

Figura 4: Precision obtenida por las versiones del algoritmo Genetic Miner.

Como se puede apreciar en la Figura 4, las precisiones obtenidas por las tres versiones del
algoritmo son muy similares. El peor de los casos se evidencia al procesar el fichero
logl sinerr.xes donde el fitness alcanzado por la variante marca una diferencia
insignificante de 0,029661 unidades.

4.2. Comparacion en cuanto a tiempos de respuesta

Para realizar las comparaciones entre los algoritmos en cuanto a tiempos de respuesta se
utilizaron ordenadores con las siguientes caracteristicas:

Para ejecutar los algoritmos de las versiones ProM(7) y la secuencial re-implementada en
C#(1)se utilizo una computadora Intel Core 2 Quad Q9300 a 2.5 GHz con 4 GB de RAM.
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Mientras que en la ejecucion de la version distribuida se utilizo como nodo maestro una PC
Intel Core 2 Quad Q9300 a 2.5 GHz con 4 GB de RAM. Como esclavos se tomaron
ordenadores con las siguientes peculiaridades:

1. Intel Core i3-2120 a 3.30 GHz con 2 GB de RAM

2. Intel Core 17-4700 MQ a 2.4 GHz con 8 GB de RAM
3. AMD A10-4600 M a 2.3 GHz con 6 GB de RAM

4. Intel Corei5 a 2.4 GHz con 4 GB de RAM

Como se puede apreciar en la tabla 3, hay una disminucion significativa de los tiempos de
respuesta entre las distintas variantes del algoritmo (Figura 5). La version distribuida del
Genetic Miner resultd ser la que menos demord en obtener los resultados de sus
ejecuciones.

ProM Version C# | Versién distribuida

Tiempo transcurrido para 1000 iteraciones

Registro de eventos h min | seg h | min seg h min  seg

repairExample 00 21 36 100 01 54 00 00 10
reviewExampleLarge > 7 horas 00 44 07 00 04 05
logl sinerr > 7 horas 04 46 26 01 12 12

log2 sinerror > 7 horas 04 36 02 01 03 53

Tabla 3: Tiempos de respuesta de los algoritmos.

Al procesar el fichero log2 sinerror.xes, el objeto remoto publicado en el servidor server?2 a
través del puerto 1202, presentd problemas de conexion. Esta ruta respondia a la direccion
IP de la PC Intel Core 17-4700 MQ a 2.4 GHz con 8 GB de RAM. La causa de este
imprevisto resultd ser un problema en el conector RJ45 del cable de red. A pesar de este
inconveniente, el algoritmo continu6 su ejecucion. Media hora después, fue reemplazado el
cable de red de la PC y se reincorpord al cluster. Inmediatamente el nodo maestro detecto la
reactivacion de la computadora y comenz6 a realizarle peticiones. Al finalizar la ejecucion
del algoritmo se demostr6é que el mismo mantuvo integridad en los datos.

30000
c ’—Q—Q == ProM
o @ 20000 o
038 / y
Q.-g 'g 10000 == Version C#
E 5 = A’L/
20D 0 3
oo Version
cw PP g
© NY ,\90 ’LQQ m‘o distribuida
= # de trazas

Figura 5: Grafica de comportamiento de los tiempos de respuesta.
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4.3. Pruebas realizadas al claster

En estos experimentos se evaluod la escalabilidad y el rendimiento del sistema distribuido.
Para ello se midieron los tiempos de procesamiento del algoritmo variandole el namero de
recursos disponibles. Mediante la comprobacion se valord el comportamiento del claster al
aumentar la cantidad de nodos esclavos. Tras efectuar las pruebas se comprobd que el
tiempo de respuesta de la version distribuida del algoritmo Genetic Miner fue
disminuyendo en la medida que eran incorporados los nodos esclavos al cluster (Figura 6).

700
600 A 2 nodos; 627
500 /w
400

500 /( 5 nodos; 245
100 %

0

Tiempo en segundos

1104 trazas 10000 trazas

Figura 6: Comportamiento del claster por cantidad de nodos.

Durante esta etapa de pruebas, la precision obtenida por el algoritmo alcanzé resultados
muy similares a las implementaciones anteriores. En el peor de los casos se obtuvo solo una
diferencia de 0,029661 unidades. Por otra parte, los tiempos de respuesta disminuyeron
considerablemente. Ademas, los experimentos realizados al clister demostraron que su
eficiencia aumentaba en la medida que se le iban incorporando nodos esclavos.

Conclusiones

En este trabajo se investigod el algoritmo Genetic Miner dentro de la fase de descubrimiento
de modelos en la mineria de procesos. Después de analizadas cada una de las etapas del
algoritmo, se determindé que el calculo de la adaptabilidad dadas sus caracteristicas
constituia un punto critico que afectaba la eficiencia del mismo. El Genetic Miner se
desarrolla a través de un proceso iterativo evolucionando un conjunto de poblaciones que
podian ser procesadas de manera independiente, lo que hizo viable su implementacién
paralela.

Se desarrolld un esquema hibrido que combina la estructura de grano grueso con maestro
esclavo sobre un claster de computadoras, explotando las posibilidades de los
microprocesadores en cada una de ellas. Los tiempos de respuesta obtenidos se redujeron
significativamente con relacion a sus versiones similares implementadas en la herramienta
ProM (7) y la de C# implementada en la UNAH (1).Ademas, la precision obtenida por el
algoritmo se correspondia con lo esperado, demostrando la efectividad de distribuir el
mismo.
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