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Os workflows cientificos fornecem uma abstracdo para a representacdo de
experimentos baseados em simulacGes computacionais. Em geral, workflows executados
em paralelo manipulam uma grande massa de dados e demandam um elevado tempo de
execucdo, o que pode dificultar ou encarecer o processo exploratério de um experimento.
Em um workflow cientifico podem existir atividades que podem ser executadas por
diferentes programas, aos quais chamamos de variabilidades. De acordo com 0s requisitos
do experimento e com 0 ambiente de execucdo, que podem ser alterados durante a
execucdo de um workflow, a utilizacdo de uma variabilidade pode ser mais vantajosa do
que outra. Diante deste cenario, tornou-se desejavel a utilizacdo de workflows com
aspectos dindmicos, que permitem que mudancas na definicdo do workflow possam ser
realizadas em tempo de execucdo a fim de atender melhor aos requisitos do experimento a
qualquer momento da execucdo. Assim, 0 objetivo desta dissertacdo é oferecer uma
abordagem para permitir alteracOes na definicdo de atividades de workflows em tempo de
execucdo, por meio da troca dindmica de uma atividade pela variabilidade que mais bem
atenda aos requisitos do experimento, permitindo assim a interferéncia do cientista, a
condugdo dindmica da execucdo do workflow e, como consequéncia, reduzir o tempo e 0

custo monetéario associados a execugdo do workflow.
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Scientific workflows provide an abstraction to represent experiments based on
computer simulations. Generally, parallel workflows handle a huge amount of data and
require a long time to be executed, which can hamper or endear the exploratory process of
an experiment. In a scientific workflow some activities can be implemented by different
programs, that we call variability. According to the requirements of the experiment and
the execution environment, that may change during the execution of a workflow, the use
of a variability may be more advantageous than another. In this scenario, has become
desirable the use of workflows with dynamic features that allow changes in the workflow
definition that can be performed at runtime in order to better meet the requirements of the
experiment at any time of execution. The goal of this dissertation is to provide an
approach to allow changes in the definition of workflow activities at runtime, through
dynamic exchange of an activity by the variability that best meets the requirements of the
experiment, thus allowing the interference of the scientist, the dynamic user steering of
the workflow execution and as a consequence, reduce the time and financial cost

associated with the execution of the workflow.
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1. Introducéo

A experimentacao cientifica € um artificio utilizado pelo homem na investigacao
de fendbmenos, com o objetivo de adquirir novos conhecimentos ou corrigir e integrar
conhecimentos previamente estabelecidos (Wilson Jr 1991). A experimentagédo
cientifica é uma das formas usadas para apoiar as teorias baseadas em um método
cientifico (Jarrard 2001). Um experimento consiste na elaboracdo de um protocolo
concreto a partir do qual se organizam diversas acbes observaveis, direta ou
indiretamente, de forma a corroborar ou refutar uma dada hipétese cientifica a qual foca
em estabelecer relacbes de causa/efeito entre fendmenos observaveis (Beveridge 2004,
Jr 2002).

Com o passar do tempo e com o aumento da complexidade dos experimentos,
estes passaram a ser executados em larga escala, demandando uma maior capacidade de
gerenciamento. Os avangos na ciéncia da computacdo, como o aumento da capacidade
de processamento, a evolucdo na infraestrutura de rede e novas tecnologias de
armazenamento, permitiram o desenvolvimento de experimentos cientificos complexos
baseados em simulagdo, que envolvem a manipulagdo e analise de uma grande massa de
dados, dando origem a uma categoria de experimentos chamada in silico (Travassos e
Barros 2003). A partir dessa categoria de experimentos surge o conceito de e-science
(ou e-Ciéncia), que é o uso intensivo de computacdo para modelagem e execu¢do de
experimentos cientificos, sejam eles de larga escala ou ndo. A e-science oferece ao
cientista um apoio ao desenvolvimento em larga escala por meio de uma infraestrutura

computacional correspondente (Mattoso et al. 2008).

Os experimentos in silico sdo caracterizados pelo uso de simulacbes de eventos
reais da natureza e sdo constituidos tipicamente de modelos computacionais, que sdo
explorados a fim de se conhecer as caracteristicas do objeto que esta sendo estudado
(Mattoso et al. 2010). Em geral estes modelos envolvem um encadeamento de
programas que séo invocados e executados durante as simulagdes, onde cada execucao
pode consumir e produzir uma grande massa de dados. Muitos desses programas fazem
uso intenso de recursos computacionais e sua execucdo pode se tornar inviavel caso o
volume de dados a ser processado seja demasiadamente grande. Desta forma, para que o
experimento seja executado, € necessaria uma infraestrutura de processamento paralelo

(Culler et al. 1999). O encadeamento desses programas para uma simulacdo néo é uma
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tarefa trivial e em alguns casos pode inviabilizar a execucdo do experimento (Gil et al.
2007). Gerenciar experimentos cientificos em larga escala, garantindo sua
reprodutibilidade e consisténcia é uma tarefa importante e complexa (Freire et al. 2008).

A execucdo de experimentos baseados em simulacdo pode ser apoiada por
workflows cientificos (Deelman et al. 2009, Taylor et al. 2007a). Os Workflows
cientificos sdo usados como uma abstracdo para representar o processo de um
experimento cientifico computacional, definindo o encadeamento de programas
necessarios para executar o experimento. Um workflow cientifico pode ser definido
como um grafo, onde os vértices sdo as atividades, que representam 0s programas
utilizados no experimento, e arestas, que sdo as dependéncias de dados entre as
atividades.

Ao longo do tempo, com a crescente complexidade dos experimentos, grades
computacionais, clusters e, mais recentemente, nuvem de computadores, passaram a ser
utilizados como ambientes de execugdo de workflows cientificos, lancando novos
desafios relacionados a geréncia da execucdo dos experimentos em ambientes
distribuidos (Gil et al. 2007). Para a composicao, execucao e analise dos workflows
cientificos em larga escala, cientistas utilizam ferramentas como os Sistemas de
Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC) com capacidades de processamento
paralelo, como o Swift/Turbine (Wozniak et al. 2012, Zhao et al. 2007) o Pegasus
(Deelman et al. 2007), o SciCumulus (Oliveira et al. 2010), o Chiron (Ogasawara et al.
2013), o Triana (Taylor et al. 2007b) e o Tavaxy (Abouelhoda et al. 2012).

Os SGWI{Cs (Altintas et al. 2004, Callahan et al. 2006) sdo ferramentas que
permitem a composi¢do, execucdo e analise dos experimentos cientificos. Um aspecto
importante de um SGWIfC é a geréncia dos dados de proveniéncia (Freire et al. 2008). A
proveniéncia permite uma analise mais precisa dos resultados e permite a reproducéo do
experimento por outros cientistas favorecendo o processo de expansédo da ciéncia. Os
SGWHICs existentes possuem recursos para dar apoio ao processamento paralelo e de
alto desempenho e a geréncia dos dados de proveniéncia. Entretanto, conforme
enfatizado por Gil et al. (2007) , ainda existem problemas em aberto que podem
dificultar o uso efetivo dos SGWfCs em dominios importantes da ciéncia em larga
escala, principalmente no que diz respeito ao apoio a workflows dindmicos. Um
workflow dindmico € um conceito projetado para dar apoio a natureza exploratéria da

ciéncia e ao processo dinamico envolvido nas analises cientificas (Gil et al. 2007). De

2



acordo com Gil et al. (2007), o apoio a workflows dindmicos inclui recursos como
adaptacdo do workflow baseada em eventos externos como a intervencdo humana e
conducdo dindmica. Um recurso necessario € permitir que o cientista realize alteracfes
dindmicas na especificacdo do workflow quando este ja estd em execucdo em um

ambiente remoto.

Em experimentos cientificos, até que se alcance o resultado desejado, 0s
workflows podem passar por uma série de alteracBes na sua especificagdo e nos seus
parametros para que se atinja a configuracdo que produza o resultado desejado para o
experimento (Dias et al. 2011). Muitas destas alteracGes sdo realizadas mediante a
andlise dos resultados produzidos ao longo da execucao do workflow. Um cenério muito
comum é aquele em que o cientista analisa o resultado de uma primeira execucao do
workflow e entdo toma decisdes sobre o que sera feito em seguida. Ou seja, de acordo
com resultados de execugdes anteriores, o cientista decide o que devera ser ajustado no
workflow para a proxima execugdo. Diante disso, um recurso interessante seria 0 acesso
a proveniéncia em tempo de execucdo, 0 que permitiria ao cientista fazer a analise dos
resultados parciais de um workflow, possibilitando a tomada de decisdes sobre que
alteracdes poderiam ser necessarias antes mesmo do término da execucdo do workflow.
A proveniéncia em tempo de execucdo fornece a base para que as alteragdes no
workflow também possam ser realizadas em execucdo. Uma opcdo de alteracdo é
modificar os parametros e dados de entrada até que o objetivo da sua execucdo seja
alcancado. Os dados de entrada e os parametros tém influéncia direta nos resultados
gerados, o que leva os cientistas a explorarem diferentes conjuntos de dados e
parametros e executarem o workflow repetidas vezes para descobrir qual a melhor
configuracdo que produzird o resultado desejado. De acordo com experimentos
anteriores (Dias et al. 2011), evidenciamos o potencial de caracteristicas dinamicas em
workflows para monitoramento, avaliacdo e adaptacdo da execucdo de um workflow

com necessidade de ajustes em seus parametros.

Entretanto, ndo sdo apenas 0s parametros e os dados de entrada que precisam de
ajustes. Muitas vezes os cientistas, baseados nos resultados de execugOes anteriores,
realizam modificagdes na especificagdo do workflow, alterando suas atividades e
relacionamentos a fim de obter um resultado diferenciado ou mais adequado. No

contexto de experimentos executados por meio de workflows, podem ocorrer casos em



que uma mesma atividade do workflow tenha varias implementagoes (i.e. programas)

correspondentes.

Para exemplificar essa necessidade, tomemos como exemplo o experimento de
analise filogenética. Esse exemplo sera usado consistentemente ao longo dessa
dissertacdo. A andlise filogenética (Eisen 2003) ¢ uma das muitas areas da
bioinformatica que tem como foco a comparagdo de centenas de diferentes genes a fim
de identificar similaridade dentre os diferentes organismos. A geréncia de experimentos
de andlise filogenética nao ¢ trivia,b uma vez que suas atividades sao
computacionalmente intensivas e produzem uma grande massa de dados. Especialmente
em workflows de andlise filogenética, cientistas executam um conjunto especifico de
atividades para produzir um conjunto de arvores filogenéticas que sdo usadas para
inferir a relacdo de evolucdo entre genes de diferentes espécies. O SciPhy (Ocafia et al.
2011b), workflow que serd usado como estudo de caso dessa dissertacdo, ¢ um exemplo
de workflow de andlise filogenética. Este workflow usa varredura de parametros onde
todas as atividades sdo executadas para cada arquivo em um dado conjunto de dados de
entrada. O SciPhy ¢ composto por quatro atividades. Para cada uma dessas atividades,
existem multiplos programas que a implementam. Uma execugao tipica do SciPhy pode
levar dias para chegar ao seu fim, e se for executado em ambientes de computagao de
alto desempenho, como nuvens de computadores (Vaquero et al. 2009), o custo
financeiro ¢ também uma questdo importante ja que os provedores de nuvem cobram
por unidade de tempo. Em cada experimento, o cientista pode ter restrigdes como o
tempo maximo esperado para execugdo, o custo financeiro maximo, ou algum critério
de qualidade sobre os resultados gerados. Atualmente, a execu¢do em ambientes
distribuidos como a nuvem, tem foco na otimizacdo do escalonamento das atividades ou
politicas de distribuigdo dos dados. Entretanto, baseado na condugdo do usuario e na
analise parcial dos dados, alteragdes dinamicas dos programas associados as atividades
podem ser realizadas com a finalidade de melhorar o desempenho e aumentar a
qualidade dos resultados gerados. Por exemplo, uma atividade de Alinhamento Multiplo
de Sequéncias (AMS) pode utilizar diferentes programas. Assim, estes programas
podem ser vistos como alternativos entre si. De acordo com o ambiente de execucdo e
com os requisitos do experimento, um programa pode ser mais vantajoso do que outro
devido as caracteristicas da sua implementagdo. Levando-se em conta a execu¢do na

nuvem, um workflow pode ter desempenho e resultados variados de acordo com o



numero de maquinas virtuais instanciadas, caracteristicas das imagens utilizadas, etc.
Ou seja, existem aspectos que podem influenciar a execu¢do do workflow. Cada
alternativa para uma determinada atividade pode ter um comportamento diferente de
acordo com estes aspectos. Além disso, vale lembrar que estes aspectos podem variar
durante a execugao do workflow. Por exemplo, a capacidade de processamento (numero
de processadores disponiveis) de um ambiente onde o workflow estd sendo executado

pode variar durante a execucao.

Baseado neste cenario surge a necessidade de um apoio dinamico para a escolha
de uma atividade alternativa, pois a melhor configuragdo nao pode ser conhecida a
priori, uma vez que os requisitos e o ambiente podem sofrer mudangas. Deve ser
possivel alterar as atividades de um workflow em execugdo sem que se faga necessario
parar e reexecutar o workflow por completo para que as alteracdes sejam consideradas.
Por exemplo, consideremos que o SciPhy teve sua execugdo iniciada com a escolha do
programa MAFFT para a atividade de Alinhamento Multiplo de Sequéncia(AMS). Apos
um determinado tempo de execugdo, o cientista recebe uma notificagdo da nuvem
informando-o de que o tempo gasto na execuc¢do desta atividade esta sendo maior que o
esperado. Alguma acdo deve ser tomada para atender a restrigdo do cientista. Seria
interessante se a maquina de workflow pudesse mudar o programa utilizado
automaticamente e sem necessidade de reexecucdo, baseado na sugestdo do cientista

para alcangar um melhor custo beneficio na execu¢do do alinhamento de sequéncias.

De acordo com as abordagens atuais, os cientistas precisam interromper ou
esperar o término da execucdo para realizar ajustes no workflow para entao reexecuta-lo
por completo. Assim, o cientista pode ter que esperar por um longo periodo até poder
realizar as analises, que também tendem a ser mais demoradas, devido a grande massa
de dados, e sé entdo ajustar o workflow para executa-lo novamente. Atrelado ao tempo
de execucédo pode existir o custo financeiro, pois o tempo utilizado para execucdo de um
workflow em uma nuvem computacional, por exemplo, é cobrado sob demanda. Neste
cenario, um tratamento dinamico para os workflows cientificos permite que os cientistas
realizem ajustes no workflow sem que tenham que esperar o término de uma execucao
para efetuar alguma alteracdo e, sO entdo, executar novamente. Um dos objetivos de
trabalhar com workflows dindmicos € permitir que os ajustes realizados sejam refletidos
em tempo real sobre a(s) instancia(s) em execucdo de um workflow, com o intuito de

apoiar o cientista a obter os resultados finais do experimento mais rapidamente.



A abordagem proposta nesta dissertacdo, DynAdapt, esta direcionada ao apoio
as mudancas na especificacdo de workflows cientificos. O DynAdapt possui um
conjunto de operagBes para dar apoio as maquinas de workflow na modificacdo da
estrutura do workflow quando este estd sendo executado em um ambiente remoto.
Assim, o objetivo geral desta dissertacdo é oferecer apoio a adaptacdo dinamica de
workflows em tempo de execucdo. Esse apoio ao cientista visa a realizagdo de mudancas
estruturais dindmicas no workflow, ou seja, ao longo de sua execucgdo. Este objetivo é
justificado pela hipotese de que, permitindo alteracGes dindmicas, o tempo gasto para a
obtencdo dos resultados desejados seja minimizado como observado por Dias et al.
(2011). Consequentemente, o tempo de execucdo e o0 custo financeiro atrelados ao
experimento também serdo reduzidos. O DynAdapt utiliza uma funcdo de custo
ponderada e uma base de proveniéncia em tempo real para escolher a alteragdo mais
adequada a ser realizada no workflow atendendo aos critérios definidos pelo cientista. A
funcdo de custo pode considerar diversos critérios, tais como o tempo de execucdo,
questBes de qualidade e custo financeiro. Toda informagdo usada no célculo desta
funcdo de custo pode ser consultada em tempo de execucdo no repositério de
proveniéncia. Alternativamente, o DynAdapt também permite que o cientista faca
alteragBes arbitrarias no workflow, trocando uma atividade por outra equivalente. A
contribuicdo desta dissertacao, por meio do desenvolvimento de DynAdapt, é mostrar a
viabilidade e o beneficio potencial do uso de mudancas dinamicas na especificacdo de
workflows cientificos. DynAdapt foi implementado (Santos et al. 2013a) e avaliado
experimentalmente (Santos et al. 2013b) com workflows de aplicacbes reais em
bioinformaética, evidenciando os ganhos com a troca de atividades equivalentes.

O restante dessa dissertacdo estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2
sdo apresentados aspectos de workflows dindmicos e uma revisdo da literatura
relacionada; no Capitulo 3 é apresentada a abordagem proposta desta dissertacdo; No
capitulo 4 apresentamos o0s experimentos realizados para avaliacdo da abordagem
proposta e os seus resultados; finalmente, no Capitulo 5 apresentamos as conclusfes

deste trabalho e algumas sugestdes de trabalhos futuros.



2. Aspectos Dinamicos na Execucdo de Workflows

Anélises cientificas sdo naturalmente dindmicas, uma vez que cientistas
exploram possibilidades ao trabalhar com diferentes hipoteses que sdo avaliadas ao
longo do ciclo de vida do experimento. O ciclo de vida do experimento cientifico é
composto basicamente pelas etapas de composicdo, execucdo e analise, que ocorrem
progressivamente repetidas vezes até que o resultado desejado seja alcangado, conforme
mostrado na Figura 1 e definido por Mattoso et al. (2010). Neste ciclo, os dados de
proveniéncia coletados, armazenados e consultados ao longo de todas as etapas tem
papel fundamental na conducéo do experimento. A proveniéncia é toda informacdo da
historia do workflow, o seu pedigree (Freire et al. 2008). As informacdes de
proveniéncia podem ser divididas em duas categorias, a proveniéncia prospectiva e a
proveniéncia retrospectiva. A proveniéncia prospectiva é toda informacdo sobre a
especificacdo do workflow, como atividades e dependéncias de dados. Ja a proveniéncia
retrospectiva é toda informacdo acerca da execucdo do workflow, como instantes de
inicio e fim da execugdo, quais atividades foram executadas, quem executou o
workflow. As informacbes de proveniéncia sdo fundamentais para a validacdo e

reprodutibilidade de um experimento.

Na etapa de composicao, o cientista constroi o workflow definindo as atividades
que serdo utilizadas e suas relagdes de dependéncia. Uma vez que o workflow esteja
montado, o cientista parte para a fase de execucdo, onde o workflow € executado e sdo
gerados resultados. Na fase de andlise, o cientista avalia os resultados gerados e, entdo,
de acordo com a andlise, parte novamente para a fase de composicdo para realizar 0s
ajustes no workflow a fim de obter novos resultados. Em geral, este ciclo é executado
iterativamente até que os resultados desejados sejam obtidos. Entretanto, ndo existem
fronteiras rigidas entre as trés fases do ciclo, ou seja, o cientista ndo precisaria terminar
completamente a composic¢ao para iniciar a execucdo do workflow, nem aguardar o fim

da execucéo para comegar a analisar os resultados.

Durante a execugdo de um workflow, o cientista poderia fazer uma analise
parcial dos resultados e, baseado nesta analise, realizar ajustes no workflow para
aprimorar os resultados. Entretanto, de acordo com o levantamento da literatura em
workflows cientificos, ndo foram encontradas solu¢cdes ou modelos que permitissem
esse tipo de mudanca dindmica, o que motivou o desenvolvimento nesta dissertacao.

DynAdapt oferece apoio ao cientista principalmente na fase de execucdo, permitindo



que o cientista possa conduzir dinamicamente a execu¢do do workflow através da troca
dindmica de atividades. Um recurso previsto pelo DynAdapt é um mecanismo de
consultas as informagdes de proveniéncia em tempo de execucdo. Assim, durante a
etapa de execucdo do workflow, o cientista pode analisar os dados parciais e decidir

qual ajuste seréa feito em tempo de execucao.

Concepgdo

4 ‘ Reutilizacdo ‘
Dados de »
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Analise 2 4 Execucao

Figura 1 Ciclo de vida do experimento cientifico adaptado de (Mattoso et al. 2010)

O conceito de workflows dindmicos (Gil et al. 2007) surgiu para apoiar as
caracteristicas dinamicas do experimento e a natureza exploratéria da ciéncia. Neste
capitulo, apresentamos caracteristicas de workflows dinamicos e destacamos alguns

trabalhos relacionados.

2.1 Workflow dindmico

Atualmente os ambientes de desenvolvimento e execucdo de experimentos
cientificos podem ser distribuidos geograficamente. Cientistas utilizam equipamentos
instalados em diferentes centros de pesquisa para trabalhar no desenvolvimento de um
mesmo experimento. Em funcdo do grande volume de dados a ser explorado, a
execucdo de tal experimento também pode requerer recursos computacionais
distribuidos como grades computacionais (Foster e Kesselman 2004), clusters (Dantas
2005) e nuvens computacionais (Vaquero et al. 2009). O apoio a workflows dinamicos,
adaptativos e conduzidos pelo cientista visa possibilitar e acelerar a metodologia

cientifica distribuida e colaborativa por meio de rapida reutilizacdo, melhoria e



exploracdo de modelos acompanhados de continua adaptacdo (Gil et al. 2007). O
desafio é construir mecanismos para compor e gerenciar workflows dindmicos a fim de

possibilitar a reutilizacdo e reproducéo de resultados significantes em experimentos.

Um cenario comum em experimentos cientificos € o uso de resultados obtidos
em uma execucdo de um workflow inicial para a tomada de decisdes acerca de uma
nova analise mais complexa realizada em seguida. Workflows cientificos podem ser
compostos de forma dindmica para analisar resultados parciais antes de serem tomadas
decisbes para dar continuidade aos passos seguintes da analise. As decisdes a respeito
do experimento também podem ser desencadeadas a partir de eventos externos, que
podem alterar a estrutura e a semantica dos workflows de forma que, dependendo do

evento ocorrido, o workflow pode apresentar um comportamento diferente.

Em experimentos de larga escala, 0s programas executados sdo demorados e em
muitos casos requerem intervencdo humana e conducgdo dindmica ao longo do processo
experimental. O apoio ao cientista na condugdo de experimentos que envolvam
workflows dindmicos € um desafio. Neste cenério, dada a complexidade dos workflows,
faz-se necessario um sistema de apoio a tomada de decisbes para acomodar as
necessidades dos cientistas ao buscar informacGes para compreender 0S processos
envolvidos em todas as etapas do experimento. E preciso também um mecanismo
eficiente de consultas que permita que o cientista faca buscas e compreenda as
informacBes de proveniéncia. Baseado nos requisitos destacados por Gil et al. (2007)
para possibilitar o desenvolvimento de workflows dinamicos, podemos destacar 0s
seguintes requisitos: (i) desenvolvimento colaborativo e distribuido geograficamente;
(ii) sistema de consultas eficiente aos resultados e dados de proveniéncia para analises
sofisticadas dos dados obtidos na execucdo; (iii) adaptacdo do workflow em resposta a
modificacdes nos dados de entrada, na estrutura ou na configuracdo do workflow; e (iv)
exploracdo do espaco de parametros (dados de entrada) em fatias, de forma que os
cientistas possam tomar decisdes tais como descartar dados de entrada ou comparar

resultados obtidos com diferentes fatias.

No dominio da bioinformatica, cientistas normalmente precisam consultar e
analisar resultados parciais e ajustar atividades e parametros do workflow durante a
execucdo. Nesta area podemos citar exemplos de workflows que requerem computagéo
de alto desempenho (CAD), como o SciPhy (Ocafa et al. 2011b), o SciPhylomics
(Oliveira et al. 2012a), o SciHmm (Ocafa et al. 2011a) e o SciEvol (Ocafia et al. 2012).
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Uma caracteristica comum dentre estes workflows & a necessidade de execucdes
paralelas com manipulacéo intensiva de dados. Nestes workflows, o cientista ndo sabe a
priori qual o programa mais adequado para ser usado para um determinado conjunto de
dados de entrada. Assim os cientistas precisam explorar diferentes configuracdes do

workflow até encontrar o resultado desejado.

O trabalho de Gil et al. ressalta a natureza dindmica dos workflows evidenciando
sua evolucéo ao longo do ciclo de vida do experimento. Segundo 0s autores € necessario
que os SGWfC deem suporte as alteracbes dindmicas que ocorrem nos experimentos,
sejam elas alteraces de ambiente, na estrutura ou nos requisitos. O trabalho
apresentado nesta dissertagdo visa atender o desafio de apoiar alteragdes dindmicas na
estrutura de workflows cientificos em tempo de execucdo. O foco do trabalho
apresentado nesta dissertacdo é apoiar o desenvolvimento de workflows dinamicos por
meio da adaptacdo dindmica do workflow de acordo com critérios definidos pelo
cientista. Ou seja, permitir alteracdes na definicdo do workflow, em tempo de execucéo,
de maneira que estas alteracbes sejam refletidas nas instancias em execugéo

dinamicamente.

2.2 Trabalhos Relacionados

Gil et al. 2007 fazem uma analise sobre os principais desafios a serem
alcancados no contexto dos workflows cientificos. Os autores listam uma série de
requisitos que, segundo eles, deverdo ser atendidos pelos SGWfC, de acordo com a
evolucdo e escalabilidade dos experimentos. Dentre os requisitos enumerados no texto,
podem-se encontrar 0s requisitos relacionados as caracteristicas dinamicas dos
workflows cientificos. Mattoso et al. (2013) fazem uma andlise do estado da arte e
direcdes futuras sobre a conducgédo dinamica da execucdo de workflows pelo cientista. O
trabalho propde trés questdes principais relacionadas a conducdo do workflow pelo
cientista: monitoramento da execucdo, analise de dados em tempo de execucdo e
interferéncia dindmica na execucdo do workflow. Segundo o texto, a interferéncia
dindmica é a principal etapa da conducdo do workflow conduzido pelo usuario. A
andlise dos resultados parciais em tempo de execugdo e interferéncia dindmica do
cientista sdo as principais questdes tratadas no trabalho apresentado nesta dissertacéo.
Dentre as questdes em aberto, ressaltadas por Mattoso et al., podemos destacar o apoio

a decisdo e a maquina de workflow dindmico, que sao tratadas nesta dissertacao.
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Podemos separar as abordagens de apoio a workflows dindmicos em trés
categorias: abordagens de monitoramento, de analise em tempo de execucdo e de
intervencdo dindmica. A seguir analisamos as principais abordagens existentes para

cada uma dessas categorias.

2.2.1 Monitoramento da Execuc¢ao

O monitoramento da execucdo do workflow é um recurso importante em
workflows dindmicos para apoiar a conducdo dindmica pelo cientista. Este
monitoramento da ao cientista a consciéncia do que esta ocorrendo, permitindo que ele
acompanhe a execuc¢do do experimento. A maioria dos SGWfCs possui recursos para o
monitoramento da execucdo do workflow. Entretanto, cada SGWfC d& este suporte em
diferentes granularidades. Emeakaroha et al. (2011) oferecem um arcabougo para
monitorar a infraestrutura de execucdo do workflow na nuvem enquanto as aplicacGes
sdo executadas. Mas ndo permitem a conducdo do workflow pelo usuario. Os resultados
deste monitoramento podem ser usados para otimizagdo da execugdo do workflow,
escalonando atividades para outras maquinas virtuais. Lee et al. (2007) e Truong et al.
(2006) apresentam um mecanismo para apoio online ao monitoramento do desempenho
e analise de workflows orientados a servigo. Este monitoramento é interessante na
medida em que oferece base para identificacdo de problemas na execugdo do workflow,
permitindo que o0s cientistas possam tomar agOes corretivas. Vahi et al. (2012)
apresentam o Stampede, uma infraestrutura de monitoramento que foi integrada aos
SGWHICs Pegasus e Triana. O ideia é prover um monitoramento genérico em tempo real
sobre mais de um SGWfC concorrentemente. Os resultados mostraram que o Stampede
pode monitorar execu¢des de workflows em multiplos e diferentes SGWfCs. O
Stampede tem foco em workflows de computacéo de alto desempenho, o que requer que
0 cientista acompanhe a execu¢do em uma estacdo de trabalho. Esta solucdo pode nédo
ser interessante para execugdes muito longas, uma vez que o cientista devera
acompanhar toda a execucdo do workflow. Missier et al. (2010) propdem a criagdo de

gatilhos para checar por problemas no workflow e emitir alertas para o cientista.

Estas abordagens citadas acima foram projetadas para a otimizagdo no
tratamento de exce¢des e figuram como um importante passo no apoio a condugéo do
workflow pelo cientista. Todavia, estas abordagens ndo permitem a intervencdo do
cientista na execucdo nem alteracfes dindmicas no workflow em tempo de execucdo. O

cientista deve estar a par dos dados relacionados ao workflow ao longo de toda sua

11



execucdo. Ele deve poder, a qualquer instante, consultar os dados disponiveis para
decidir por analisar resultados preliminares ou interferir na execugdo. Abordagens para
conducdo do workflow pelo usuério devem evitar que o monitoramento exija que o
usudrio tenha que ficar diante de uma estacdo de trabalho durante toda a execuc¢édo do
workflow. E preferivel uma abordagem como o SciLightning (Pintas et al. 2013) que
notifica o cientista sobre os eventos mais importantes por meio de dispositivos moveis e
mensagens em redes sociais. Com o SciLightning, o cientista pode configurar eventos
relacionados a execucdo das atividades e aos dados gerados. O SciLightning prové

ainda apoio para consulta a proveniéncia e a resultados parciais.

2.2.2 Analise de Dados em Tempo de Execuc¢io

A analise dos dados gerados durante a execu¢do do workflow também é um
recurso importante para a conducgdo dinamica do experimento pelo cientista. Em geral,
alguns resultados parciais ja sdo suficientes para uma analise em tempo de execucdo. Os
cientistas precisam de ferramentas para capturar os dados desejados, consolida-los e
analisa-los. Os resultados visualizados podem ser enriquecidos com informacgdes de
proveniéncia e analisados com ferramentas de estatistica, por exemplo, a fim de facilitar

a tomada de decisao sobre o experimento em execucao.

Algumas abordagens oferecem recursos de visualizagdo e analise de dados apos
a completa execucdo do workflow. O VisTrails (Callahan et al. 2006) oferece diversos
recursos para visualizar e comparar resultados de diferentes execugdes do workflow.
Entretanto, o VisTrails ndo prové recursos para execu¢do em ambientes de computacao
de alto desempenho nem acesso as informac6es de proveniéncia em tempo de execucao.
O cientista também pode conectar a sua ferramenta de execucdo de workflow a
plataforma de visualizacdo do ParaView (Fabian et al. 2011). O cientista pode
instrumentar o seu workflow para exportar os resultados produzidos para o ParaView.
Esta abordagem, por ser desacoplada do SGWfC, também ndo configura como um
recurso de acesso a informagdes de proveniéncia em tempo de execugdo, pois depende
da exportacdo dos dados por parte do SGWfC. Como pode-se observar, nenhuma dessas
abordagens atende ao desafio de workflow dindmico no que diz respeito a analise da

proveniéncia em tempo de execucéo.

Para oferecer apoio a andlise em tempo de execucdo, os SGWfC precisam
prover acesso as informacGes de proveniéncia e aos resultados do experimento para o

cientista enquanto o experimento estd sendo executado. Apenas 0s sistemas
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SciCumulus (Oliveira et al. 2010) e Chiron (Ogasawara et al. 2013) oferecem esse tipo
de anélise em tempo de execucdo. Estd em andamento, junto ao SciCumulus, o sistema
Prov-Vis (Horta et al. 2013), que permite ao cientista submeter consultas a base de
proveniéncia do workflow sendo executado em ambientes de nuvens computacionais e
prover a visualizacdo de resultados parciais do workflow cientifico em paredes de

monitores de visualizacao (tiled wall display).

2.2.3 Interacao Dinamica

A interacdo dinamica é a principal etapa na conducdo dinamica de workflows
pelo cientista. Para isso, é preciso que o cientista possa visualizar o que esta ocorrendo
na execugdo do workflow. Desta forma, baseado no monitoramento da execugéo e na
andlise dos dados em tempo de execucdo, o cientista pode decidir se deve interagir com
a execucdo. Esta interacdo pode ser simples como parar o workflow, parar uma atividade
ou reexecutar atividades, por exemplo. Ou pode ser mais complexa, como a troca de
uma atividade, alteracdo na estrutura do workflow ou mudangas nos parametros, por
exemplo. No nosso exemplo de analise filogenética, o cientista pode ter interesse em
trocar o método de AMS, valores dos parametros ou parte dos dados de entrada. Quanto
ao nivel do apoio a interacdo do cientista na execu¢do do workflow, os SGWfCs
existentes variam desde nenhum apoio até a reexecugdo automatica de um workflow

quando uma falha é detectada.

Bowers et al. (2006) construiram um dos primeiros mecanismos de interacdo na
execucdo de workflows no SGWfC Kepler. Esta abordagem torna o workflow cientifico
mais robusto por meio da implementacdo de uma estratégia de tolerancia a falhas no
fluxo de dados. A principal ideia € usar dados de proveniéncia para reexecutar
atividades que falharam ou iniciar a execucdo de uma nova atividade. Missier et al.
(2010) propuseram o uso de gatilhos (triggers) , muito comum em Sistemas de Bancos
de Dados, em workflows cientificos para reagirem a eventos no Taverna Workbench.
Qualquer acdo no Taverna Workbench pode desencadear uma acdo automaética, que
pode ser reexecutar atividades ou parar a execugdo corrente. Samak et al. (2011)
propbem um arcabouco para tratamento de falhas em workflows executados no SGWfC
Pegasus. S&o aplicadas arvores de regressdo para classificar se uma atividade foi
executada com sucesso ou falha. O arcabouco aprende o comportamento da execugédo da
atividade e prevé futuras falhas. Estes trabalhos oferecem apoio a recursos importantes

para alteragbes dinamicas em workflows. Entretanto todos estes sdo focados em
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tolerancia a falhas. E diferentemente do trabalho proposto nesta dissertacdo as acGes de
contingéncia precisariam ser programadas a priori, 0 que pode ser invidvel para
workflows executados em ambientes de computacdo de alto desempenho. Além disso,
estes trabalhos sdo dependentes de SGWfC. Seria interessante uma abordagem mais
genérica e independente de SGWTfC, pois isto permitiria que outras ferramentas

pudessem usufruir dos beneficios providos pela abordagem.

No nosso grupo de pesquisas, algumas iniciativas (Dias et al. (2011), Ocanfa et
al. (2011a), Costa et al. (2012b)) foram desenvolvidas no sentido de prover interacdo
dindmica durante a execuc¢do de workflows cientificos. Muitas serviram de motivacéo e
base para a proposta e o desenvolvimento desta dissertacdo. A seguir, analisamos cada

uma delas.

Dias et al. (2011) apresentam uma abordagem para varredura dindmica de
parametros em workflows executados em ambientes de computacdo de alto
desempenho. Os autores propdem uma estrutura para permitir ajustes dindmicos na
exploracdo de parametros do workflow em tempo de execugdo. Baseado em resultados
parciais em tempo de execucdo o cientista pode decidir quando interromper uma
iteracdo de um workflow cientifico e fazer ajustes nos parametros utilizados
dinamicamente. Apesar de prover apoio a interferéncia dindmica do cientista na
execucdo do workflow, a abordagem proposta por Dias et al. 2011 nédo trata de

alteracdes dinamicas nas atividades do mesmo, como é o objetivo desta dissertacao.

Costa et al. (2012b) mostraram que 0 acesso as informacdes de proveniéncia em
tempo de execugcdo permitem uma rapida identificacdo de falhas na execugdo do
workflow, o que ajuda na solucdo de problemas sem interferir no desempenho do
experimento. Em seguida, Costa et al. (2012a) propuseram um conjunto de heuristicas
baseadas nas informacdes de proveniéncia em tempo de execucdo para deteccdo de
falhas em atividades para gerenciar suas reexecugdes em nuvens computacionais. Costa
et al. (2012b) toma vantagem da proveniéncia em tempo de execugdo para prover
tolerancia a falhas e ser independente de SGWfC, considerando o modelo PROV

(Moreau et al. 2011), recomendado a padrao de proveniéncia.

Ocafia et al. (2011a) propuseram um workflow, o SciHmm, para, utilizando
cadeias de Markov ocultas (Eddy 1996), escolher o algoritmo de alinhamento genético
mais adequado baseado em informagdes de proveniéncia. A solucdo adotada ndo trata
do problema de alteracdo dindmica, mas evidencia a possibilidade de, a partir dos dados

14



de proveniéncia, uma determinada implementacdo de uma atividade ser mais adequada
do que outras. O trabalho proposto nesta dissertacdo se aproxima do trabalho de Ocafia
et al. na medida em que propde uma abordagem para, baseado em informacdes de
proveniéncia, eleger dinamicamente a implementacdo mais adequada de uma atividade
e fazer sua substituicdo em tempo de execucdo. Vale lembrar que as implementacdes
alternativas devem estar definidas previamente. A principal diferenga € que Ocafia et al.
propbem o workflow SciHmm para eleger a atividade mais adequada baseado nas
informacdes de proveniéncia, porém ndo tratam da troca dindmica em tempo de
execucdo nem da conducdo do experimento dinamicamente pelo cientista. Além disso,
diferentemente da abordagem proposta nesta dissertacdo, onde os critérios utilizados na
troca de atividades s&o controlados pelo cientista, o critério de escolha na abordagem de

Ocana el al. esta definido dentro da atividade.

Todas as abordagens mencionadas anteriormente oferecem apoio importante
para os aspectos dindmicos na execucdo de workflows. Entretanto, ndo oferecem apoio
para a troca de atividades do workflow quando este j& se encontra em execucdo. Das
abordagens estudadas para a construcdo da abordagem proposta nessa dissertacao,
apenas as abordagens de workflows de negdcio oferecem apoio similar a este tipo de
alteracdo na estrutura do workflow. Embora ndo adequadas para gerenciar a execucao de
workflows cientificos, analisamos as solucGes da area de negocios visando a eventuais

adaptacOes para a area cientifica.

Kammer et al. (2000) propdem apoio dindmico por meio da utilizacdo de
técnicas de tratamento de excecdo. Kammer et al. discutem tipos de excecles
ressaltando os impactos que elas podem causar no workflow. Baseados nesta discusséo,
Kammer et al. sugerem pontos a serem tratados no que diz respeito a adaptacdo do
workflow, incluindo estratégias para evitar excecdes, detecta-las se for o caso, e trata-
las. Os autores apresentam caracteristicas como aspectos de workflows dindmicos sao
tratados no sistema de workflows Endeavors. O Endeavors usa um modelo de objetos
em camadas para definicdo e especificacdo de artefatos, atividades e recursos
envolvidos em um processo. As atividades sdo executadas por interpretadores, que
percorrem as atividades e enviam comandos para invocar algum comportamento
especifico dos objetos. Através de uma interface, 0 Endeavors permite que o usuério
especifique dinamicamente os interpretadores e controle a execucgéo. Ellis et al. (1995)

utiliza redes de Petri (Hoheisel e Alt 2007) para analisar alteragcbes na estrutura do
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workflow. Ellis et al definem duas regides de mudanga, a regido antiga, que compreende
todos os elementos do workflow que sofrerdo alguma mudancga, e a nova regido, que é
composta pelas alteracdes a serem feitas no workflow. Ellis et al definem, como
exemplo, uma classe de mudanca chamada synthetic cut-over change, onde antiga e
nova regido sdo mantidas de forma que as execuc¢des da antiga regido que ja foram
iniciadas continuem sua execucdo. Ellis et al aplicam um formalismo para provar que
esta classe de alteracdo mantém a corretude quando ocorre a situacdo em que uma
execucdo da nova regido é também uma execucao elementar da antiga regido, ou seja, a
nova regido faz menos do que a antiga regido. Todas estas abordagens foram
implementadas para os cenarios de workflow de negdcio, que sdo centrados no controle
das atividades. S&o construidos para atividades de negdcio, ndo para programas
cientificos, que sdo tipicamente centrados nos dados. Além disso, estes trabalhos nédo
consideram diversos fatores importantes para 0s cientistas como proveniéncia dos
dados, desempenho, qualidade dos resultados do experimento e custo financeiro
decorrente do ambiente de execugdo do workflow.

A abordagem proposta nesta dissertacdo é voltada para workflows cientificos
centrados em dados. Ela tem foco nos beneficios que as alteracbes dindmicas podem
trazer ao processo cientifico. Baseado em critérios definidos pelo cientista, 0 DynAdapt
altera as atividades que estdo em execugdo. A Tabela 1 apresenta um resumo dos
trabalhos de workflow cientifico relacionados, agrupados pelos aspectos de
monitoramento de execucdo, analise de proveniéncia em tempo de execucdo e interacao

dinamica.
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Tabela 1 Resumo dos principais trabalhos relacionados.

Monitoramento da Execuc¢ao

Emeakahora et al., 2011

Monitoramento da infraestrutura

Lee et al., 2007 e
Truong et al., 2006

Monitoramento do desempenho e analise

Vahi et al.,, 2012

Monitoramento genérico em tempo real para multiplos SGWfCs

Missier et al., 2010

Gatilhos para checar por problemas

Andlise da proveniéncia em tempo de execugao

Callahan et al., 2006

Visualizacdo e comparacao de resultados

Fabian et al., 2011

Plataforma de visualizagcdo

Oliveira et al., 2010

Consultas analiticas na nuvem

Ogasawara et al., 2013

Consultas analiticas em cluster

Horta et al., 2013

Visualizacdo e consultas a base de proveniéncia em tempo de execucao

Interagao dinamica

Bowers et al., 2006

Estratégia de tolerancia a falhas no Kepler

Missier et al., 2010

Reacdo a eventos por meio de triggers

Samak et al., 2011

Arcabouco para tratamento de falhas no SGWfC Pegasus

Dias et al., 2011

Varredura dindmica de parametros

Ocanaetal., 2011

Uso de proveniéncia para interromper execugao

Costa et al., 2012

Proveniéncia em tempo de execugdo para tratamento de falhas

3.DynAdapt - mudancas dindmicas na especificacdo de workflows cientificos

No contexto de workflows cientificos podem ocorrer casos em que uma mesma
atividade do workflow possua varias implementacdes correspondentes, de forma que
estes programas podem ser vistos como alternativos entre si. De acordo com variaveis
como ambiente de execucdo ou requisitos do experimento, 0 uso de um programa pode
ser mais vantajoso que outro em termos de tempo de execugdo, qualidade dos
resultados, dentre outros aspectos. Geralmente, apdés o término de uma primeira
execucdo, o0 cientista analisa os resultados obtidos e pode entdo decidir qual
implementacdo deverd ser utilizada em uma atividade para que se atinja o resultado
desejado. Em seguida, ele executa todo o workflow novamente, porém utilizando a nova

implementacéo escolhida para a atividade.

Em geral, de acordo com resultados parciais de uma execucdo ja é possivel
inferir qual a implementacdo que melhor atende ao cientista em relagdo a um
determinado critério, como qualidade dos dados gerados, por exemplo. Assim, 0
objetivo do DynAdapt é permitir que, baseado na analise da proveniéncia em tempo de
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execucdo, 0 cientista possa realizar adaptagbes nas atividades do workflow
dinamicamente, sem que seja necessario reiniciar a execucdo do mesmo. Desta forma,
espera-se que o tempo gasto para atingir o resultado desejado para o experimento seja

reduzido.

O DynAdapt é uma proposta, independente de SGWfC, para apoiar o cientista
na troca automatica da implementacdo das atividades do workflow, de acordo com os
objetivos definidos pelo cientista antes da execucdo do experimento. Com o DynAdapt,
0 cientista conduz a execucao do workflow de acordo com o0s seus objetivos que podem
variar desde o tempo de execucdo até a qualidade dos resultados. Assim, ndo é
necessario reexecutar o workflow todo novamente para que as alteragdes sejam
consideradas.

O DynAdapt prové apoio a alteracbes dinamicas na estrutura dos workflows
cientificos, utilizando proveniéncia em tempo de execucdo. Por meio de um modelo
ponderado de custo, a abordagem escolhe automaticamente o programa mais adequado
para uma atividade especifica. Além disso, o cientista pode interferir na execugdo do
workflow e escolher outra atividade para ser executada caso nao esteja satisfeito com a
escolha automética do DynAdapt. A Figura 2 apresenta uma visdo geral de uma
abordagem para permitir a conducao dindmica do experimento pelo usuério. A ideia é
que o cientista possa monitorar e interagir com a maquina de workflow enquanto este €

executado.
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Figura 2 Visdo gerar da abordagem proposta

O DynAdapt consiste na implementacdo de quatro componentes construidos
para permitir ao cientista conduzir o experimento através da interacdo com o ambiente
de execucdo: (i) o Agente de Composicdo, que € o responsavel por definir os parametros
do DynAdapt e as implementacGes alternativas das atividades do workflow; (ii) O
Repositorio de Proveniéncia, que contém informacdes sobre a estrutura do workflow e
informacdes sobre suas execucdes, que podem ser utilizadas como base para alteracdes
estruturais; (iii) o Agente de Adaptacdo que é o responsavel por fazer uma interface com
a maquina de workflow para realizar as alteracGes na estrutura; e (iv) 0 Rendez-vous que
é o responsavel por prover informacGes de proveniéncia em tempo de execucao para o
Agente de Adaptacdo quando este ndo é oferecido nativamente pelo SGWfC. A ideia é
que o DynAdapt possa ser integrado a componentes de notificacdo e monitoramento,
como os apresentados na Figura 2 para permitir ao cientista interferir na execugdo do

experimento.
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Ao longo deste capitulo apresentamos, inicialmente, um formalismo para a
representacdo de workflows cientificos e 0 modelo ponderado de custo utilizado para a
eleicdo da variabilidade mais adequada de determinada atividade.

3.1 Formalismo e Modelo de Custo Ponderado

Para ajudar na escolha da implementacdo mais adequada de uma determinada
atividade, o DynAdapt faz uso de um modelo de custo ponderado, que associa a cada
programa alternativo, um conjunto de fatores a serem considerados quando houver
alguma alteracdo nos critérios de execucao definidos pelo cientista. Tempo de execucao,
custo financeiro e qualidade dos resultados sdo exemplos de fatores que podem estar
associados a um conjunto especifico de programas alternativos entre si. Baseado em
tais fatores, o DynAdapt escolhe a melhor implementagéo de acordo com um dado
critéerio definido pelo cientista. Para apresentar o modelo de custo ponderado,
primeiramente definimos uma base formal para representacdo do workflow. Para esta
base formal, estendemos a representacdo algébrica de workflows definida por
Ogasawara et al. (2011), por definir operacdes baseadas na algebra relacional e por
adotar relagdes para representar as atividades do workflow. Essa representagao

estruturada facilita a modelagem de variabilidades para as atividades.

Um workflow cientifico é definido por Ogasawara et al. (2011) como um Grafo
Direcionado Aciclico W(Y, Dep). O conjunto Y de vértices em W contém todas as
atividades do workflow a serem executadas (potencialmente em paralelo) e as arestas
Dep representam as dependéncias de dados entre duas atividades em W. Toda atividade
Y; € Y do workflow consome um conjunto R={R;;,..., R;;} de relagdes com esquema
{Ri1, ..., Rin} € produz uma relacdo de saida 7 com esquema &. Nesta dissertacdo,
adaptamos o modelo de Ogasawara ef al. (2011) para permitir mudangas dinamicas na
definicdo do workflow, assim, cada atividade passou a ser associada a um conjunto de
variabilidades, ou seja Y; e {V}, ..., V}}. Logo, para cada relagdo R;(R;;) de entrada de Y,
V Vi €{Vi, ..., Vk} possui uma relagdo entrada R;(Rs) tal que R, < Ry5. Ou seja, toda a
variabilidade de uma atividade Y; possui o mesmo conjunto de relagdes de entrada.
Todas as variabilidades de uma atividade devem estar preparadas para receber o mesmo

conjunto de relagdes de entrada.

A fim de facilitar a automatizacdo do processo de escolha da atividade mais

adequada, o0 DynAdapt utiliza um modelo de custo ponderado para fazer a associacao de
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um conjunto de atividades alternativas e um conjunto de fatores a serem considerados
no momento da escolha da atividade que vai ser executada. Este modelo de custo é
baseado nos trabalhos de Boeres et al. (2011) e Oliveira et al. (2012a) e € projetado para
permitir que os fatores de um conjunto de atividades possam ser ponderados. Cada
variabilidade de uma atividade possui v;, ..., v, valores referentes aos n fatores com
pesos wy, ..., wytalque B 0 "Q p. A média ponderada dos fatores de uma atividade é

wivytwovs+ L wy,.

Como para cada fator ¢ atribuido um peso, quanto maior o seu peso, mais
valorizado ¢ o fator no calculo da média ponderada. Para uma mesma atividade Y;, cada
variabilidade pode ter valores diferentes para seus fatores, mas os pesos de cada fator
sdo iguais para cada variabilidade. Por exemplo, consideremos os fatores desempenho e
qualidade. Para uma atividade, podemos ter uma variabilidade com bom desempenho,
porém com uma qualidade inferior nos dados gerados. Ao mesmo tempo a mesma
atividade pode ter outra variabilidade cujos dados gerados tem alto grau de qualidade
enquanto possui desempenho inferior. Ou seja, elas possuem valores diferentes para os
fatores desempenho e qualidade. Se o cientista necessita de mais qualidade, por
exemplo, basta aumentar o peso deste fator. A ideia € que estes pesos possam ser
atribuidos pelo cientista tanto antes da execug¢do do workflow quanto durante. Seguindo
essas informagdes sobre os fatores e pesos, o DynAdapt elege a implementacdo mais

adequada para executar uma determinada atividade.

3.2 Agente de Composicao

O agente de composicdo ¢ o componente responsavel por fornecer ao cientista
uma interface para a definigdo do workflow e para o ajuste das informagdes do modelo
de custo ponderado. A ideia ¢ que o cientista possa, com esta interface, conduzir a
execucdo do workflow por meio de ajustes nos pesos e valores dos fatores. A partir
destes ajustes o agente de adaptacdo, que serd apresentado em detalhes nas proximas
secoes, se encarrega de decidir, de acordo com o modelo de custo ponderado, as
atividades mais adequadas para serem executadas. Alternativamente, o cientista pode
escolher arbitrariamente uma implementacdo da atividade para substituir outra que
esteja escalonada para execucdo. Esta interface funciona como um painel de controle
para o cientista. Sempre que ele mudar o objetivo em relacdo a execugdo do workflow,
basta acessar este componente e ajustar os pesos dos fatores considerados na execugao

do workflow. Uma vez que as informagdes de peso e fatores tenham sido alteradas, o
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J4

agente de adaptagdo ¢ automaticamente invocado para realizar as alteragdes no

workflow visando atender a vontade do cientista.

O Agente de Composicdo ¢ executado uma vez antes do inicio da execugao do
workflow. Nesta etapa, o Agente de Composicao interpreta um arquivo XML contendo
todos os metadados associados as possiveis alteragdes estruturais, tais como as
implementagdes alternativas e os fatores do modelo ponderado de custo para cada
atividade. Existem duas maneiras de implementar este mecanismo: (i) utilizar um
arquivo XML de configuragdao adicional além da especificacdo do workflow ou (ii)
estender o esquema de definicdo do workflow. A primeira solugdo ¢ nao intrusiva e
requer que um arquivo XML adicional seja submetido com o arquivo de definicdo do
workflow. A estrutura do arquivo XML ¢ apresentada na Figura 3, onde um workflow
possui um conjunto de atividades. Cada atividade possui, dentre outros atributos, um
conjunto de implementacdes alternativas. O DynAdapt guarda uma referéncia para o
SGWIC a ser utilizado, o workflow a ser executado ¢ suas atividades. Para cada
atividade, o cientista define uma ou mais implementagdes alternativas, se necessario. O
cientista deve definir a linha de comando do programa e o seu caminho para ser
executado. J& a segunda solucdo ¢ intrusiva e requer alteragdes no arquivo de
especificagdo do SGWT{C. Esta solugdo s6 ¢ viavel se o cientista puder ajustar a

estrutura do arquivo de especificacao do workflow.

attributes

attributes
SciCumulusWorkflow E}— Bl attributes

ty
—E»—)Q—L SciCumulusActivity E‘!]—

1.@ '

- J Alternate

templatedir

activation

2T

1.®

Figura 3 Esquema XML de configuracdo do DynAdapt.

Vale ressaltar que ndo € necessario que o cientista mantenha uma se¢do aberta

do agente de composi¢do durante toda a execu¢do do workflow, que pode levar dias ou
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até semanas. Alertas podem ser enviados de modo assincrono para o cientista de acordo
com o estado da execucdo do workflow. Apds receber o alerta e analisar resultados
parciais, o cientista pode utilizar o Agente de Composicdo igualmente de maneira

assincrona para requisitar a alteragao de uma atividade do workflow.

Para esta dissertacdo nao foi construido um Agente de Composi¢ao. O XML de
configura¢ao utilizado neste trabalho foi montado manualmente segundo o esquema
apresentado na Figura 3 e as alteragdes no modelo de custo ponderado foram feitas

diretamente na base de proveniéncia.

3.3 Agente de Adaptacao

O Agente de Adaptagdo ¢ o componente responsavel por consultar os valores
dos fatores, seus pesos e eleger qual implementacdo da atividade deve ser executada.
Uma vez escolhida a implementagdo, o agente de adaptacdo altera as instdncias que
estdo em execucdo. Para isso € necessario que o agente de adaptagdo tenha permissdo
para alterar o plano de execucao da maquina de workflow, para que as alteragcdes sejam

consideradas no workflow que esta sendo executado.

Como mencionado anteriormente, a ideia ¢ que a execu¢do do workflow seja
conduzida de acordo com a vontade do cientista. Caso ele mude de critério e deseje que
o workflow seja executado segundo um novo objetivo, o DynAdapt deve permitir que o
workflow seja alterado e passe a ser executado segundo o novo objetivo do cientista.
Sendo assim, para que a execu¢do esteja sempre de acordo com o objetivo do cientista,
o agente de adaptacdo ¢ invocado sempre que um dos seguintes eventos ocorrer: (i) a
inclusdo ou atualizacdo do workflow na base de proveniéncia; (ii) o cientista invoca
explicitamente a troca da atividade por uma implementagdo especifica arbitrariamente;
(i11) a inclusdo ou atualizagdo em alguma informacdo no modelo de fatores. Se o
cientista escolher uma implementacdo arbitrariamente, o agente de adaptag@o substitui a
atividade em execucdo no plano de execugdo atual com a implementacdo escolhida.
Caso contrario, para cada implementacao alternativa, o agente de adaptagdo executa o

seguinte calculo:

!

Onde w; € o peso do fator i para o conjunto de atividades alternativas e v; € o valor do

fator i para a variabilidade em questdo. E eleita a variabilidade que apresentar o maior
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valor para C. E importante ressaltar que o DynAdapt utiliza uma abordagem algébrica
para workflows centrados em dados (Ogasawara et al. 2011), onde uma atividade so
pode ser substituida por uma alternativa, se a alternativa for compativel com a atividade
corrente. O termo compativel aqui se refere a possuir as mesmas interfaces de entrada e
saida, i.e. consumir os mesmos dados e parametros e produzir os mesmos dados e
parametros. No contexto do SGW{C Chiron, utilizado no estudo de caso deste trabalho,
a compatibilidade entre atividades ¢ verificada no nivel de esquema. Se uma atividade
consome uma relagdo que segue o esquema R e produz uma relagdo que segue o
esquema J, a atividade alternativa deve seguir os esquemas R e¢ J também. Embora a
restricdo apresentada pareca grande, na pratica, se uma variabilidade 4 consome o
esquema @ e outra variabilidade B consome o esquema %, basta garantir o esquema de
entrada R D @ U %. Para o esquema de saida &, a relagdo ¢ analoga. Se as atividades
seguintes do workflow nao estiverem preparadas para consumir o esquema J (pois a
relacdo podera ter campos vazios), pode-se ter no workflow uma atividade que produza
uma nova relagdo compativel com as atividades seguintes do workflow baseados nos

dados de saida da relagdo com esquema §.

Para realizar alteragdes no plano de execu¢do do workflow, o DynAdapt precisa
acessar as informagdes de proveniéncia do workflow em execugdo. Todavia, muitos
SGW{Cs nado permitem consultas a base de proveniéncia em tempo de execugdo. Assim,
o Agente de Proveniéncia figura como um componente opcional responsavel por prover
informagdes de proveniéncia em tempo real para o DynAdapt. Além disso, este
componente interage com o Agente de Adaptacdo para trocar informacdes sobre as

alteragoes feitas sobre o plano de execu¢do do workflow.

Em nivel de implementagdo, Agente de Adaptacdo consiste de um cartucho
programado em Java que possui duas operagdes principais: (i) trocar uma atividade por
uma variabilidade especifica e (ii) trocar uma atividade pela variabilidade mais
adequada de acordo com o modelo de custo ponderado. A primeira operagao deve ser
usada quando o cientista desejar explicitamente fazer a troca de uma atividade por uma
determinada variabilidade independente de modelo de custo. Assim o Agente de
Adaptacao deve receber como parametro uma atividade e a variabilidade pela qual esta
atividade deve ser substituida. Em seguida, o Agente de Adaptagdo aborta a execugao
da atividade que serd substituida e cria novas ativacdes para a execugdo da variabilidade

escolhida. Para esta operacdo poderia ser utilizada uma interface para que o cientista
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possa informar a atividade e a variabilidade envolvidas. A segunda operagdo deve ser
chamada sempre que houver alguma alteragdo no modelo de custo ponderado, como por
exemplo, a alteragdo de algum peso. Mudangas no modelo de custo ponderado podem
significar mudangas nos requisitos do experimento, o que pode requerer mudangas no
plano de execucdo do workflow com a troca de uma atividade pela variabilidade mais
adequada de acordo com os requisitos do experimento. Esta operacdo ¢ executada
automaticamente a cada alteracdo feita no modelo de custo ponderado. Uma vez que
ocorra uma alteragao nos fatores ou pesos do modelo de custo ponderado, o Agente de
Adaptacdo calcula qual variabilidade ¢ a mais adequada. Apdés a escolha da
variabilidade, o Agente de Adaptacdo aborta as ativagdes da atividade que vai ser
substituida e cria novas ativacdes para a variabilidade escolhida. Para esta dissertacdo
estas duas operacdes foram construidas de modo a se comunicar com o repositorio de
proveniéncia do Chiron, onde o plano de execu¢do do workflow ¢ mantido. Para que
estas operagdes sejam utilizadas em outras maquinas de workflow, ¢ necessario a
construc¢do de cartuchos para manipulagdo dos planos de execucao especificos de cada

maquina.

3.4 Modelo de Proveniéncia

A arquitetura proposta no DynAdapt faz uso do repositério de proveniéncia
como o seu componente central. Todos o0s outros componentes do DynAdapt interagem
diretamente com o repositério de proveniéncia para executar suas a¢des. Todas as
informac@es de proveniéncia prospectiva e retrospectiva do experimento sdo acessadas

neste componente.

O modelo de proveniéncia adotado no repositério do DynAdapt é uma extensdo
do PROV-Wf (Costa et al. 2013), que € um modelo construido para acomodar
informacdes de proveniéncia de diferentes SGWfC e permitir consultas em tempo de
execucdo ao workflow. Este modelo é baseado no modelo de referéncia PROV (Moreau
et al. 2011) da W3C, que permite a representacdo de entidades, agentes e atividades
envolvidos na geracdo de um dado e seus relacionamentos. A extensdo do PROV-Wf
projetada para o repositorio do DynAdapt consiste na inclusdo de uma entidade para
representar uma alternativa de uma atividade do workflow, chamada de variabilidade,
inspirada nos conceitos linhas de produto de software (Pohl et al. 2005) e de linha de
experimento (Ogasawara et al. 2009), e na inclusdo do modelo de custo ponderado,

descrito na Secdo 3.1. A ideia de utilizar o conceito de variabilidade tem por objetivo a
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representacdo de di ferentes implementacdes de uma determinada atividade sem alterar

0 fluxo do experimento. Toda a informagdo necessaria para utilizar as rotinas de

adaptagdo implementadas neste trabalho sdo obtidas seguindo o modelo PROV-Wf,

apresentado na Figura 4. A extensdo projetada sobre o PROV-Wf é apresentada na

Figura 5. Os <<estere6tipos>> indicam a representagdo de cada elemento na ontologia

do PROV. O modelo de proveniéncia do DynAdapt pode ser separado do repositorio de

proveniéncia da maquina de workflow, apesar de existir relacdes entre ambos.
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As alternativas de uma atividade sdo representadas na entidade WVariabilidade,
que sdo as diferentes implementagdes de um WAtividade. A entidade Fator representa
um aspecto que pode ser levado em consideracdo durante a execug¢do do workflow,
como desempenho, qualidade dos dados gerados, etc. Cada fator tem um peso
associado. Este peso significa o quanto este fator deve ser favorecido durante a
execucao do workflow. Os pesos podem também ser vistos como uma representacio dos
objetivos do cientista, traduzindo a maneira como o cientista deseja que o workflow seja
executado naquele momento. A entidade FatorValor representa a relagao entre uma
WVariabilidade ¢ um Fator, caracterizando essa relagdo por meio de um valor. Para
cada Fator associado a uma WAtividade, cada WVariabilidade esta associada a um
FatorValor que qualifica a variabilidade quanto ao aspecto do fator em questdo. Por
exemplo, se para um fator ficticio QualidadeX, a WVariabilidade V; tem valor 5,
enquanto a WVariabilidade V, tem valor 8, isso significa que V, tem QualidadeX

melhor que V.

3.5 Maquina de workflow

A maquina de workflow ¢ o componente responsavel por executar as atividades,
ou seja, por executar os programas contidos em cada atividade do workflow respeitando
suas dependéncias de dados. E preciso que a maquina de workflow e o Agente de
Adaptacdo tenham acesso e se guiem pelas mesmas informagdes de definicio do
workflow. O DynAdapt prevé que estas informagdes estejam parametrizadas no
repositorio de proveniéncia e ndo estaticamente no plano de execugao do workflow, de
forma que tanto a maquina de execugdo quanto o agente de adaptacdo possam interagir
com tais informacgdes. Para esta dissertacdo foi utilizado o Chiron, porém pode-se
utilizar qualquer maquina de workflow que siga o modelo PROV-Wf de proveniéncia
para representar, em tuplas, os passos de execucdo do workflow. O Chiron utiliza a
proveniéncia prospectiva parametrizada no banco de dados para conduzir a execugdo do
workflow, portanto as mudancas na proveniéncia afetam a execuc¢do em tempo real.
Assim, o Agente de Adaptacdo implementado nesta dissertagdao foi construido de modo
a manipular o plano de execugdo presente no repositorio de proveniéncia, que € o plano
utilizado pelo Chiron para a execugdo do workflow. Para que experimentos executados
em outras maquinas de workflow possam usufruir dos beneficios do DynAdapt, ¢

necessario o desenvolvimento de um cartucho para o Agente de Adaptagdo que seja
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capaz de manipular o plano de execucdo utilizado da maquina de workflow

correspondente, conforme discutido na Segao 3.3.
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4. Avaliacdo Experimental

Para avaliar o DynAdapt foram executados dois experimentos. O primeiro é um
experimento preliminar com um workflow sintético, com o objetivo de avaliar o
funcionamento da abordagem e apresentar evidéncias dos possiveis ganhos com 0 uso
do DynAdapt (Santos et al. 2013a). O segundo é um experimento com um workflow
real do dominio da bioinformética, o SciPhy, com o objetivo de avaliar os ganhos que
podem ser alcangados com o uso do DynAdapt em um caso real (Santos et al. 2013b).
Ambos experimentos tratam da troca de atividade em diferentes momentos da execucéo
de seus respectivos workflows, mostrando a variacdo dos ganhos de tempo para 0s
diferentes momentos de troca de atividade. Ao longo deste capitulo séo apresentados o0s
detalhes dos experimentos bem como os resultados alcangados.

4.1 Especificagbes Técnicas de DynAdapt

Para os experimentos apresentados neste trabalho utilizamos a implementacéo
do DynAdapt, desenvolvido em Java, através da ferramenta de desenvolvimento Eclipse
versdo Helios Service Release 2. Para a maquina de workflow utilizamos o Chiron e o
SciCumulus, com o0s seus respectivos repositérios de proveniéncia armazenados no
PostgreSQL. O esquema da base de proveniéncia utilizado pelo Chiron e pelo
SciCumulus foram estendidos para acomodar o modelo de custo ponderado conforme

apresentado anteriormente.

4.2 Experimento com Workflow Sintético

Neste primeiro experimento, realizamos uma varredura de parametros com um
workflow sintético W composto pelas trés atividades A, B e C e pelas arestas (A,B) e
(B,C). Cada instancia de cada atividade (i.e. ativagcdo) consiste em um programa Java
cuja execucdo dura em média 60 segundos com desvio padrdo de 5 segundos. Para
simular este tempo de execucao utilizamos o método sleep da classe Thread do Java. Na

Figura 6 temos a representacdo grafica do workflow.

Figura 6 Workflow sintético utilizado no experimento.

A atividade B associamos duas variabilidades, B; e B,. Ou seja, na atividade B,
Bl e B2 sdo compativeis, possuem 0s mesmos esquemas de entrada e saida e sdo

alternativas entre si. Ao conjunto de atividades {B, B1, B,} foram associados 3 fatores:
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custo, confiabilidade, qualidade. Cada fator é qualificado em uma escala de zero a dez

conforme a Tabela 2.

Tabela 2 Valores dos fatores de B e suas variabilidades.

Custo Confiabilidade Qualidade
B 8 6 7
Bl 4 9 8
B2 6 5 10

A tabela deve ser interpretada da seguinte forma: executar o workflow com B
oferece o melhor custo, com B; produz a melhor confiabilidade e com B, gera
resultados com melhor qualidade. Para verificar o funcionamento do DynAdapt
simulamos a situacdo em que o fator mais valorizado € a qualidade, atribuindo a este o
peso 0,4, enquanto aos fatores custo e qualidade atribuimos peso 0,3. Ao calcularmos a
funcdo de custo para cada alternativa, temos os resultados conforme os apresentados na
Tabela 3. Assim, podemos verificar que, considerando as informacGes das Tabelas 2 e
3, a atividade mais adequada para execucao é B,. Vale lembrar que 0s ajustes nos pesos
e nos fatores podem ser feitos em qualquer momento da execucdo do workflow. Uma
vez que estes valores sejam alterados, 0 DynAdapt recalcula por meio da funcéo de

custo ponderado qual a atividade é a mais adequada para execucao.

Tabela 3 Calculo dos custos ponderados de B e suas variabilidades.

Custo Ponderado

B 8x0,3 + 6x0,3 + 7x0,4=7
Bl 4x0,3 + 9x0,3+8x0,4=7,1
B2 6x0,3 + 5x0,3 + 10x0,4 = 7,3

Para avaliar a abordagem proposta, comparamos os tempos de execucdo do
experimento desde o inicio da execucdo do workflow W até a obtencdo do resultado
desejado seguindo duas abordagens. Na abordagem manual, o cientista executa o

workflow uma vez e analisa os resultados. Em seguida, ele realiza a adaptagédo no
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workflow manualmente, que neste caso é a troca de B por B, e entdo executa o
workflow todo novamente. Na abordagem dinamica, utilizando o DynAdapt e a
proveniéncia em tempo real, o cientista inicia a execuc¢do do workflow original W. Uma
vez que os resultados parciais sejam suficientes para sua andlise (i.e. existem dados de
proveniéncia disponiveis), mesmo que a execuc¢do nao tenha chegado ao fim, o cientista,
via DynAdapt, analisa a proveniéncia e requisita a adaptacdo da atividade B para B..
Isto pode ser feito por meio de alteragdes nos valores dos fatores e pesos ou diretamente

por meio de uma requisicéo explicita de troca da atividade B por B..

Para simular o cenario dinamico, consideramos que o tempo médio de execucgéo
do workflow € igual a 50 horas e definimos dois cenarios de adaptagdo. Em um cenério,
os resultados parciais necessarios estdo disponiveis apds 30% da execugdo completa do
workflow. No outro cenério, os resultados parciais estdo disponiveis com 60% do
workflow executado. Desta forma, no primeiro cenario (30%), a alteracdo dinamica é
feita ap6s cerca de 15 horas enquanto que no segundo cenario (60%), ela € feita ap6s
cerca de 30 horas. O DynAdapt realiza a alteracdo requerida pelo cientista, de acordo
com os fatores, de forma que as instancias em execucdo sejam imediatamente afetadas
pela adaptacdo. A Figura 7 mostra os resultados obtidos com ambos os cenarios.

101.2 101.1
100.0

80.0
60.0

B Manual

40.0 DynAdapt

Tempo de execugdo (Horas)
U
o
=J

20.0

0.0
30% 60%
Cenario

Figura 7 Comparacao do tempo total de execucgao.

Para o cenario de 30%, a atividade B foi trocada por B, ainda durante a
execucdo da atividade A, antes de B ser iniciada. Para este caso o uso do DynAdapt
gerou uma economia de 49,8% de tempo em relacdo a abordagem manual. Para o
cenario de 60%, a substituicdo da atividade B por B, foi realizada durante a execucéo de

B. Neste caso, as instancias de B que ja estavam em execucdo foram finalizadas e as que
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ainda ndo tinham sido iniciadas foram abortadas. Em seguida, foram criadas as
ativacdes da atividade B,. Para este caso, a reducdo no tempo total de execucdo do
workflow foi de 33,2%. Percebemos que a redug@o do tempo foi maior no cenario 30%.
Isso porque no momento da troca, nenhuma instancia de B tinha sido iniciada e,
portanto, ndo ha a sobrecarga da finalizagdo de instancias pendentes nem a reexecu¢ao
de instancias. Para o cenario 60%, no momento da troca ha instancias de B que ja
estavam em execug¢do. Sendo assim, € necessario esperar a finalizagdo destas instancias
para dar prosseguimento a execucao do workflow com as instancias criadas para a

atividade B,.

4.3 Workflow de Andlise Filogenética

No segundo experimento desta dissertagdo avaliamos a troca de atividade em um
workflow real de analise filogenética, uma area da bioinformatica, que foi uma das
motivaces para este trabalho. A filogenia é um dos campos da bioinformatica que
visam a comparar centenas de diferentes genomas computacionalmente a fim de
identificar semelhancas na evolucdo de diferentes organismos. Diversos tipos de
aplicacdes computacionais de bioinformatica sdo utilizados na area de filogenia. Como
exemplo, podemos citar aplicacGes de AMS e de Elei¢do de Modelo Evolutivo, que tém
apresentando um aumento em escala e complexidade. O gerenciamento de experimentos
de filogenia ndo € trivial, uma vez que suas atividades fazem uso de computacdo
intensiva e geram uma grande massa de dados. Para apoiar a execucdo destes
experimentos sdo utilizadas técnicas de workflows cientificos. Em workflows da
filogenética cientistas executam um conjunto de atividades a fim de produzir um
conjunto de arvores filogenéticas, que sdo usadas para inferir relacbes entre as

evolucGes de genes de diferentes espécies.

O SciPhy (Ocafa et al. 2011b) é um exemplo de workflow de analise
filogenética. O SciPhy é um workflow de varredura de parametros em que todas as
atividades sdo executadas para cada arquivo dentre o grande conjunto de dados de
entrada. Este workflow é composto por quatro atividades: (1) Alinhamento Multiplo de
Sequéncias, (2) Conversao de Alinhamento, (3) Eleicdo de Modelo Evolutivo e (4)
Construcdo de Arvores Filogenéticas. Para a atividade de Alinhamento Mdltiplo de
Sequéncias podem ser utilizadas diferentes implementacbes como MAFFT, Kalign,
Clustalw, Muscle e ProbCons. Para a atividade de Conversdo de alinhamento é

utilizado o ReadSeq. Para a Elei¢do do Modelo Evolutivo é utilizada o ModelGenerator.
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E para a Construcdo de Arvores Filogenéticas é utilizado 0 RAXML. Uma visdo geral

do SciPhy ¢ apresentada na Figura 8.

1. Run Sequence Alignment Multi-fasta set (MFS)
For each mf in MFSset
call {mafft, probcons, kalign, muscle, clustalw}
(mf)

MSASet | = e e

\ 4 v
2. Run Phylip Conversion
ForeachmsinMSASt | =—-—=——=—=-—-—
call readseq(ms)

PH Set

I
1 Phylip files, Model files
N \'4

3. Run Model Hection | _ _ _ — — = -

For each md in Model files, phin Elected
PH set call hared
modelgenerator(md,ph)

b oo o o o o o e o e e -

model ,/, disk
files, 7,7
EM Set, EMfiles, .7

H . 7 7/ .
phylip file name \ phylip files 20" Treefiles

4. Run Phylogenetic Tree
Ceneration
For each em in BEM Set, phin phylg
fil s,
call RAxML(em,ph)

Figura 8 Workflow SciPhy (Ocafia et al. 2011b).

4.4 Experimento com o Workflow SciPhy

Conforme mencionado na sec¢do anterior, a atividade de AMS possui diferentes
variabilidades. De acordo com ambiente de execucdo dentre outros aspectos, uma
implementacdo pode ser mais desejavel do que outra. Neste experimento, dada uma
execucdo do SciPhy na nuvem por meio do SciCumulus, simulamos uma alteracdo nos
requisitos do experimento, de forma que uma implementacdo da atividade de AMS ¢é
mais vantajosa do que a implementacdo que havia sido escolhida para execucgéo a priori.
Para este experimento escolhemos os fatores tempo e custo financeiro como base para a
tomada de decisdo para a alteracdo no workflow. Podemos escolher outros fatores,
como qualidade, por exemplo. Porém, utilizamos apenas os dois fatores mencionados
acima, uma vez que queremos testar e avaliar a troca de uma atividade por uma de suas
variabilidades. Assim, temos uma variabilidade que tem bom desempenho e outra
variabilidade com bom custo financeiro. A ideia € simular uma situacdo onde,

inicialmente, deseja-se minimizar o custo financeiro. E a posteriori deseja-se otimizar o
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desempenho. Assim, teremos a troca da variabilidade que possui bom custo financeiro

pela variabilidade que possui melhor desempenho.

O servigo de computacdo em nuvem utilizado neste experimento € 0 Amazon
AWS (Amazon EC2 2010). O AWS é um servico da Amazon que prové diferentes tipos
de maquinas virtuais, em que cada maquina virtual tem diferentes configuracGes de
memoria e CPU. O tipo de méquina virtual utilizado neste trabalho € m1l.large — 7.5GB
RAM, 850GB armazenamento com dois nucleos. Cada instancia da maquina virtual usa
um processado Intel Xeon quad-core de 2.33GHz. O sistema operacional da maquina
virtual € o Linux CentOS 5 (64-bit), configurado com as aplicacGes necessarias para a
execucdo do SciPhy. A imagem virtual (AMI IDs: ami-6ela8907) encontra-se
armazenada na nuvem bem como o SciCumulus (Oliveira et al. 2010) cria a maquina

paralela (cluster) virtual baseado nesta imagem.

Para executar o SciPhy exploramos as alternativas da atividade de AMS. O
SciPhy utiliza um conjunto de arquivos multi-fasta como entrada. Estes arquivos
contém sequéncias de proteina. Este conjunto de dados é composto por 200
aminoacidos arquivos multi-fasta e cada arquivo multi-fasta € constituido por uma
média de 10 sequéncias. O MAFFT versdo 6.857 foi especificado como a
implementacdo inicial para a atividade de AMS. Os programas alternativos para esta
atividade considerados neste experimento foram: ClustalW v.2.1, Kalign v.1.04, Muscle
v.3.8.31, e ProbCons v.1.12.

Este experimento visa a troca dindmica da primeira atividade do SciPhy, o
AMS, a fim de alcangar melhor desempenho e menor custo financeiro com a execucao
na nuvem. A atividade de AMS associamos diferentes fatores como apontados por
Oliveira et al. (2012b): desempenho, custo financeiro e qualidade. Desta forma, para

cada programa alternativo para a atividade de AMS teremos a funcédo de custo calculada

como C = a1-Vdesempenho + 82.VeustoFinanceiro a\’S-unalidade-

A execucdo do workflow original comega com o uso do MAFFT para a atividade
de AMS. Durante a execugdo do workflow o cientista analisa os resultados preliminares
e verifica que o desempenho e o custo financeiro ndo estdo de acordo com 0s requisitos
do experimento. Entéo, o cientista altera os pesos dos fatores indicando que requisitos
devem ser mais valorizados nesta execucdo do workflow. Uma vez que os pesos e/ou
valores dos fatores foram alterados, o DynAdapt, baseado nos fatores e na funcao de
custo, altera o workflow de forma que as instancias do workflow em execucdo sejam
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imediatamente afetadas pela adaptacdo. Para este experimento, ajustamos os valores dos
pesos de modo que o fator tempo é o mais valorizado. Assim, o DynAdapt escolhe a
variabilidade que tem melhor desempenho. Desta forma, uma vez que o fator tempo
passou a ser o mais valorizado, a ferramenta MAFFT é substituida pelo Muscle. A razdo
da troca do MAFFT pelo Muscle ocorre porque o MAFFT utiliza um métodos de
alinhamento de sequéncia que tem foco na acuracia ao invés de desempenho. Cada
execucdo do MAFFT é em média 20 vezes mais lenta que a execu¢do do programa
Muscle, conforme pode ser visto na Figura 9, onde o eixo horizontal representa o tempo
de execucdo do workflow e o eixo vertical representa o tempo médio de execucao de

cada tarefa que termina em um tempo especifico.

30

-

5 *‘\‘ A o

Ao
L Vo N,
W = Syt e

it
R

3
<

>

.
)
A o ’

" 2
L VY P W T ST

\
“~
“
<,
~
v

~

,

08:06:30
08:09:00 | 7

SN Y Sy -
L N N, \,
S T L

’
‘
0y
\
-
4
‘e
»
N
«
Y
\
'
2
'
.
.
=

\
-

06:56:30 <
06:59:00
07:01:30

v
‘
\
P

Tempo médio de execucdo de uma tarefa (em segundos)

00
6:30
9:00
1:30

00

4
>

06:36:30
06:46:30
06:49:00
06:51:30
06:54:00
)7:04:00
07:06:30
07:09:00
07:11:30
07:14:00
07:16:30
07:19:00
07:21:30
)7:26:30
07:29:0
07:39:00
07:41:30
07:44
07:46:3(
07:56:30
07:59:00
08:01:30 -/
08:04:00 1<

07
07
07:54

07:36:30

06:31:30
3
07:24:00
07:31:30
07:34:.00

hh:mm:ss)

—

W

Tempo de Execugio

""" Muscle —MAFFT

Figura 9 Média de tempo de execugcdo Muscle versus MAFFT.

A fim de avaliar a abordagem proposta nesta dissertacdo e analisar a diferenca
entre o tempo total de execucéo e custo financeiro, analisamos trés cenarios: (i) troca do
MAFFT pelo Muscle quando 10% dos arquivos de entrada foram processados, (ii) troca
do MAFFT pelo Muscle quando 50% dos arquivos de entrada foram processados e (iii)
troca do MAFFT pelo Muscle quando 90% dos arquivos de entrada foram processados.
Para cada cenario comparamos o tempo total de execucdo do experimento e 0 custo

financeiro.

Na Figura 10 temos uma visdo geral dos resultados das execucdes segundo 0s

trés cenarios propostos. O grafico deixa claro que o MAFFT é substituido pelo Muscle
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nos pontos onde o tempo medio de execucdo de uma tarefa apresenta queda abrupta. A
alteracdo dinamica impacta diretamente no desempenho do workflow como um todo.
Podemos notar uma diferenca de aproximadamente 40 minutos entre o tempo total do

workflow com a troca do MAFFT com 10% e com 90% dos dados processados.
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Figura 10 Alterac¢des dindmicas com o SciPhy.

Apesar de o SciPhy ser composto por vérias atividades, nesta analise focamos no
tempo total de execucdo e no custo financeiro associados a atividade de Alinhamento
Multiplo de Sequéncias. A execucdo do workflow utilizando somente a ferramenta
MAFFT, para 200 arquivos multi-fasta de entrada, leva aproximadamente 20 horas. J4 a
execucdo do workflow utilizando somente a ferramenta Muscle, com os mesmos 200
arquivos multi-fasta de entrada, leva aproximadamente 8 horas. A Figura 11 apresenta o
tempo total de execucdo com a utilizacdo do DynAdapt (barra cinza) e com a Re-
execucdo do workflow (barra pontilhada). Em geral temos uma diferenca de 14% entre o
tempo total com o uso do DynAdapt e com o uso da re-execucdo manual do workflow.
Este resultado pode significar um consideravel valor absoluto de tempo uma vez que 0s
experimentos crescem em complexidade e volume de dados processados. Este ganho de
desempenho é esperado uma vez que o DynAdapt ndo requer que o workflow seja
totalmente reexecutado, economizando tempo de instalacio e inicializacdo,
principalmente em ambientes como a nuvem. Com a utilizacdo do DynAdapt, o tempo

total de execucdo foi reduzido de 20 horas, que € o tempo médio gasto com a execucao
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do workflow somente com o MAFFT para 8 horas e 6 minutos, que foi o tempo total de
execucdo do workflow com a troca dindmica ocorrendo apés 10% dos dados
processados. Esta reducédo representa 40% de redugdo do tempo total de execucdo do
workflow. Quanto ao custo financeiro, uma vez que o tempo total de execucdo do
workflow sobre o ambiente de nuvem da Amazon foi reduzido, o custo financeiro

associado também diminuiu, conforme pode ser visto na Figura 11.

20 -

15

Tempo total de execugdo (Cinza)
e valor financeiro em USS (Preto)
w

Cenarios

M Custo financeiro (em USS) @ Tempo de execucdo (em horas) 3 Re-execugdo do workflow

Figura 11 Comparacédo de tempo de execugdo e custo financeiro.
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5. Conclusoes

A natureza exploratoria dos experimentos cientificos torna os workflows cientificos
objetos de constantes alteracdes dindmicas. Na fase de analise dos resultados do
experimento, o cientista toma decisfes sobre as alteracbes a serem feitas no workflow
para que numa execucao posterior os resultados sejam mais proximos do desejado. Em
geral, caso o cientista necessite alterar a especificacdo do workflow em tempo de
execucdo, ele precisa abortar a execucdo corrente, fazer a alteracdo e, entdo reexecutar o
workflow. Isto ocorre porque, em geral, os resultados e os dados de proveniéncia so
estdo disponiveis ao fim da execucdo do workflow e os SGWT{C existentes ndo permitem
alteracbes no workflow em execugdo. Em muitos casos os resultados parciais da
execucao ja sdo suficientes para a tomada de decisdo sobre as alteracdes a serem feitas
no experimento. A tarefa de reexecutar todo o experimento € complexa e tende a utilizar
mais recursos. Para o caso de workflows executados na nuvem, por exemplo, o volume
de dados trafegados para a reinstalacdo do workflow aumenta na medida em que, a cada
alteracdo, o workflow precisa ser reinstalado para, entdo, ser reexecutado. Além disso,

as atividades que nao foram alteradas precisam ser reexecutadas todas novamente.

Uma atividade de um workflow cientifico pode possuir um conjunto de
diferentes implementacgdes que podem ser vistas como alternativas entre si, uma vez que
executem a mesma tarefa. De acordo com o ambiente e com 0s requisitos do
experimento uma variabilidade pode se tornar mais vantajosa do que outra. Nos
trabalhos existentes, a troca de atividades s6 pode ser realizada ap0s a interrupgdo da
execucdo, a redefinicdo da especificacdo do workflow com a nova atividade e re-
submiss@o de sua execucdo. Apresentamos um formalismo que permite a definicdo de
atividades alternativas junto ao grafo que especifica o workflow. A fim de permitir
trocas dinamicas das atividades de um workflow conduzidas pelo cientista,
desenvolvemos o DynAdapt. Com o DynAdapt o cientista deve pré-configurar as
ferramentas alternativas para cada atividade em um conjunto de variabilidades. A cada
conjunto de variabilidades associamos um conjunto de fatores, que representa 0s
aspectos relevantes para a execugdo do experimento. A cada fator, o cientista associa
um peso que representa o quanto tal fator é valorizado na execucdo do experimento.
Estes pesos e fatores podem ser alterados a qualquer momento pelo cientista, mesmo
durante a execucdo do workflow. Por meio de um modelo de custo ponderado, o

DynAdapt elege a variabilidade que dever ser utilizada e realiza a troca da atividade
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pela variabilidade escolhida. Esta troca € realizada diretamente no plano de execucéo da
maquina de workflow, de forma que as instdncias em execucdo sdo imediatamente
afetadas. Além de trocar a atividade por meio de do modelo de custo, o DynAdapt
permite que o cientista realize a troca de uma atividade por uma variabilidade

arbitrariamente.

Avaliamos o DynAdapt por meio de dois experimentos. Em ambos os casos, 0
ganho obtido com a abordagem proposta neste trabalho foi medido por meio da anélise
do tempo gasto desde o inicio da execucdo do workflow até a obtencdo dos resultados
desejados. No primeiro experimento, avaliamos a troca de atividade com 30% e com
60% dos dados de entrada consumidos. Para o caso da troca com 30% dos dados
consumidos o uso do DynAdapt gerou uma economia de quase 50% no tempo total de
execucdo do experimento, comparado ao tempo total com a abordagem de reexecucéo
manual do workflow. Este resultado preliminar serviu como uma primeira avaliacdo
para a abordagem e mostrou que seria possivel alcancar ganhos de tempo significativos
com a utilizacdo do DynAdapt. JA no segundo experimento, avaliamos o uso do
DynAdapt com um workflow real, o SciPhy, um workflow de anélise filogenética. Neste
segundo experimento, avaliamos a execucdo do SciPhy com o DynAdapt no ambiente
de nuvem da Amazon, o AWS. O workflow SciPhy pode utilizar diferentes
implementacdes para a atividade de AMS, sua primeira atividade. Neste experimento, 0
SciPhy foi configurado para iniciar a execu¢do com o0 MAFFT e para trocar a primeira
atividade apds 10%, 50% e 90% dos dados de entrada consumidos. A primeira atividade
do SciPhy atribuimos maiores pesos aos fatores desempenho e custo financeiro, uma
vez que sdo aspectos relevantes para a execucdo de workflow na nuvem. O DynAdapt
elegeu 0 Muscle como a melhor variabilidade para a atividade de alinhamento de
sequéncias multiplas, de acordo com o critério que definimos no experimento. Este
experimento mostrou que a utilizacdo do DynAdapt gerou economia de 40% no tempo
de execucdo, comparado ao tempo gasto com a reexecu¢do manual do workflow.
Consequentemente, o DynAdapt gerou também uma economia nos custos financeiros

gastos com a execuc;éo na nuvem.

Os experimentos mostraram também que o DynAdapt permite ao cientista
conduzir dinamicamente a execucao do experimento, seja por meio dos fatores, seja por

meio da troca arbitraria de uma atividade por uma de suas variabilidades.
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Como o DynAdapt permite a conducgédo do experimento pelo cientista, seria interessante
um interface gréfica para facilitar a comunicagdo entre o usuério e o DynAdapt. Uma
ideia para esta interface seria uma espécie de painel de controle, onde o cientista, por
meio de recursos graficos, possa manipular os pesos e fatores associados ao seu
experimento, ou escolher uma variabilidade para uma troca arbitraria. InformacGes
como percentual de dados consumidos, tempo dispensado, custo financeiro associado,
etc poderiam também ser apresentadas nesta interface a fim de facilitar a decisdo sobre

uma troca dindmica de atividade.

Outro desdobramento interessante é o de preenchimento dos valores dos fatores
associados a um conjunto de variabilidades. Atribuir uma “nota” a uma atividade
segundo um fator ndo é uma tarefa trivial. Para o caso de fatores quantitativos, como o
fator tempo, por exemplo, poderiamos automatizar este preenchimento a partir dos
dados de proveniéncia referentes a tempo de execucdo da atividade. Desta forma,
poderiamos realimentar o0 modelo de fatores periodicamente sem a necessidade de o
cientista ter que alterar cada fator manualmente a cada alteracdo de seu valor. Porém,
para fatores qualitativos, como qualidade dos dados gerados, o preenchimento
automatico de valores deste fator se torna mais complexo, uma vez que é preciso uma

andlise dos resultados gerados e um conjunto de critérios para avaliar a qualidade.
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