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Os workflows científicos fornecem uma abstração para a representação de 

experimentos baseados em simulações computacionais. Em geral, workflows executados 

em paralelo manipulam uma grande massa de dados e demandam um elevado tempo de 

execução, o que pode dificultar ou encarecer o processo exploratório de um experimento. 

Em um workflow científico podem existir atividades que podem ser executadas por 

diferentes programas, aos quais chamamos de variabilidades. De acordo com os requisitos 

do experimento e com o ambiente de execução, que podem ser alterados durante a 

execução de um workflow, a utilização de uma variabilidade pode ser mais vantajosa do 

que outra. Diante deste cenário, tornou-se desejável a utilização de workflows com 

aspectos dinâmicos, que permitem que mudanças na definição do workflow possam ser 

realizadas em tempo de execução a fim de atender melhor aos requisitos do experimento a 

qualquer momento da execução. Assim, o objetivo desta dissertação é oferecer uma 

abordagem para permitir alterações na definição de atividades de workflows em tempo de 

execução, por meio da troca dinâmica de uma atividade pela variabilidade que mais bem 

atenda aos requisitos do experimento, permitindo assim a interferência do cientista, a 

condução dinâmica da execução do workflow e, como consequência, reduzir o tempo e o 

custo monetário associados à execução 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. Introdução 

 A experimentação científica é um artifício utilizado pelo homem na investigação 

de fenômenos, com o objetivo de adquirir novos conhecimentos ou corrigir e integrar 

conhecimentos previamente estabelecidos (Wilson Jr 1991). A experimentação 

científica é uma das formas usadas para apoiar as teorias baseadas em um método 

científico (Jarrard 2001). Um experimento consiste na elaboração de um protocolo 

concreto a partir do qual se organizam diversas ações observáveis, direta ou 

indiretamente, de forma a corroborar ou refutar uma dada hipótese científica a qual foca 

em estabelecer relações de causa/efeito entre fenômenos observáveis (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 avanços na ciência da computação, como o aumento da capacidade 

de processamento, a evolução na infraestrutura de rede e novas tecnologias de 

armazenamento, permitiram o desenvolvimento de experimentos científicos complexos 

baseados em simulação, que envolvem a manipulação e análise 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-Ciência), que é o uso intensivo de computação para modelagem e execução de 

experimentos científicos, sejam eles de larga escala ou não. 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 são caracterizados pelo uso de simulações de eventos 

reais da natureza e são constituídos tipicamente de modelos computacionais, que são 

explorados a fim de se conhecer as características do objeto que está sendo estudado 

(Mattoso et al. 2010). Em geral estes modelos envolvem um encadeamento de 

programas que são invocados e executados durante as simulações, onde cada execução 

pode consumir e produzir uma grande massa de dados. Muitos desses programas fazem 

uso intenso de recursos computacionais e sua execução pode se tornar inviável caso o 

volume de dados a ser processado seja demasiadamente grande. Desta forma, para que o 

experimento seja executado, é necessária uma infraestrutura de processamento paralelo 

(Culler et al. 1999). O encadeamento desses programas para uma simulação não é uma 
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tarefa trivial e em alguns casos pode inviabilizar a execução do experimento (Gil et al. 

2007). Gerenciar experimentos científicos em larga escala, garantindo sua 

reprodutibilidade e consistência é uma tarefa importante e complexa (Freire et al. 2008).  

 A execução de experimentos baseados em simulação pode ser apoiada por 

workflows científicos (Deelman et al. 2009, Taylor et al. 2007a). Os Workflows 

científicos são usados como uma abstração para representar o processo de um 

experimento científico computacional, definindo o encadeamento de programas 

necessários para executar o experimento. Um workflow científico pode ser definido 

como um grafo, onde os vértices são as atividades, que representam os programas 

utilizados no experimento, e arestas, que são as dependências 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 execução de workflows científicos, lançando novos 

desafios relacionados à gerência da execução dos experimentos em ambientes 

distribuídos (Gil et al. 2007). Para a composição, execução e análise dos workflows 

científicos em larga escala, cientistas utilizam ferramentas como os Sistemas de 

Gerência de Workflows Científicos (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 SGWfCs (Altintas et al. 2004, Callahan et al. 2006) são ferramentas que 

permitem a composição, execução e análise  dos experimentos científicos. Um aspecto 

importante de um SGWfC é a gerência dos dados de proveniência (Freire et al. 2008). A 

proveniência permite uma análise mais precisa dos resultados e permite a reprodução do 

experimento por outros cientistas favorecendo o processo de expansão da ciência. Os 

SGWfCs existentes possuem recursos para dar apoio ao processamento paralelo e de 

alto desempenho e a gerência dos dados de proveniência. Entretanto, conforme 

enfatizado por Gil et al. (2007) , ainda existem problemas em aberto que podem 

dificultar o uso efetivo dos SGWfCs em domínios importantes da ciência em larga 

escala, principalmente no que diz respeito ao apoio a workflows dinâmicos. Um 

workflow dinâmico é um conceito projetado para dar apoio à natureza exploratória da 

ciência e ao processo dinâmico envolvido nas análises científicas (Gil et al. 2007). De 
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acordo com Gil et al. (2007), o apoio a workflows dinâmicos inclui recursos como 

adaptação do workflow baseada em eventos externos como a intervenção humana e 

condução dinâmica. Um recurso necessário é permitir que o cientista realize alterações 

dinâmicas na especificação do workflow quando este já está em execução em um 

ambiente remoto.  

 Em experimentos científicos, até que se alcance o resultado desejado, os 

workflows podem passar por uma série de alterações na sua especificação e nos seus 

parâmetros para que se atinja a configuração que produza o resultado desejado para o 

experimento (Dias et al. 2011).  Muitas destas alterações são realizadas mediante a 

análise dos resultados produzidos ao longo da execução do workflow. Um cenário muito 

comum é aquele em que o cientista analisa o resultado de uma primeira execução do 

workflow e então toma decisões sobre o que será feito em seguida. Ou seja, de acordo 

com resultados de execuções anteriores, o cientista decide o que deverá ser ajustado no 

workflow para a próxima execução. Diante disso, um recurso interessante seria o acesso 

à proveniência em tempo de execução, o que permitiria ao cientista fazer a análise dos 

resultados parciais de um workflow, possibilitando a tomada de decisões sobre que 

alterações poderiam ser necessárias antes mesmo do término da execução do workflow. 

A proveniência em tempo de execução fornece a base para que as alterações no 

workflow também possam ser realizadas em execução. Uma opção de alteração é 

modificar os parâmetros e dados de entrada até que o objetivo da sua execução seja 

alcançado. Os dados de entrada e os parâmetros têm influência direta nos resultados 

gerados, o que leva os cientistas a explorarem diferentes conjuntos de dados e 

parâmetros e executarem o workflow repetidas vezes para descobrir qual a melhor 

configuração que produzirá o resultado desejado. De acordo com experimentos 

anteriores (Dias et al. 2011), evidenciamos o potencial de características dinâmicas em 

workflows para monitoramento, avaliação e adaptação da execução de um workflow 

com necessidade de ajustes em seus parâmetros.   

 Entretanto, não são apenas os parâmetros e os dados de entrada que precisam de 

ajustes.  Muitas vezes os cientistas, baseados nos resultados de execuções anteriores, 

realizam modificações na especificação 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 
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que uma mesma atividade do workflow tenha várias implementações (i.e. programas) 

correspondentes.  

 Para exemplificar essa necessidade, tomemos como exemplo o experimento de 

análise filogenética. Esse exemplo será usado consistentemente ao longo dessa 

dissertação. A análise filogenética  (Eisen 2003) é uma das muitas áreas da 

bioinformática que tem como foco a comparação de centenas de diferentes genes a fim 

de identificar similaridade dentre os diferentes organismos. A gerência de experimentos 

de análise filogenética não é trivial, uma vez que suas atividades são 

computacionalmente intensivas e produzem uma grande massa de dados. Especialmente 

em workflows de análise filogenética, cientistas executam um conjunto específico de 

atividades para produzir um conjunto de árvores filogenéticas que são usadas para 

inferir a relação de evolução entre genes de diferentes espécies. O SciPhy (Ocaña et al. 

2011b), workflow que será usado como estudo de caso dessa dissertação, é um exemplo 

de workflow de análise filogenética. Este workflow usa varredura de parâmetros onde 

todas as atividades são executadas para cada arquivo em um dado conjunto de dados de 

entrada. O SciPhy é composto por quatro atividades. Para cada uma dessas atividades, 

existem múltiplos programas que a implementam. Uma execução típica do SciPhy pode 

levar dias para chegar ao seu fim, e se for executado em ambientes de computação de 

alto desempenho, como nuvens de computadores (Vaquero et al. 2009), o custo 

financeiro é também uma questão importante já que os provedores de nuvem cobram 

por unidade de tempo. Em cada experimento, o cientista pode ter restrições como o 

tempo máximo esperado para execução, o custo financeiro máximo, ou algum critério 

de qualidade sobre os resultados gerados. Atualmente, a execução em ambientes 

distribuídos como a nuvem, tem foco na otimização do escalonamento das atividades ou 

políticas de distribuição dos dados. Entretanto, baseado na condução do usuário e na 

análise parcial dos dados, alterações dinâmicas dos programas associados às atividades 

podem ser realizadas com a finalidade de melhorar o desempenho e aumentar a 

qualidade dos resultados gerados. Por exemplo, uma atividade de Alinhamento Múltiplo 

de Sequências (AMS) pode utilizar diferentes programas. Assim, estes programas 

podem ser vistos como alternativos entre si. De acordo com o ambiente de execução e 

com os requisitos do experimento, um programa pode ser mais vantajoso do que outro 

devido às características da sua implementação. Levando-se em conta a execução na 

nuvem, um workflow pode ter desempenho e resultados variados de acordo com o 
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número de máquinas virtuais instanciadas, características das imagens utilizadas, etc. 

Ou seja, existem aspectos que podem influenciar a execução 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 execução do workflow. Por exemplo, a capacidade de processamento (número 

de processadores disponíveis) de um ambiente onde o workflow está sendo executado 

pode variar durante a execução.  

 Baseado neste cenário surge a necessidade de um apoio dinâmico para a escolha 

de uma atividade alternativa, pois a melhor configuração não pode ser conhecida a 

priori, uma vez que os requisitos e o ambiente podem sofrer mudanças. Deve ser 

possível alterar as atividades de um workflow em execução sem que se faça necessário 

parar e reexecutar o workflow por completo para que as alterações sejam consideradas. 

Por exemplo, consideremos que o SciPhy teve sua execução iniciada com a escolha do 

programa MAFFT para a atividade de Alinhamento Múltiplo de Sequência(AMS). Após 

um determinado tempo de execução, o cientista recebe uma notificação da nuvem 

informando-o de que o tempo gasto na execução desta atividade está sendo maior que o 

esperado. Alguma ação deve ser tomada para atender à restrição do cientista. Seria 

interessante se a máquina de workflow pudesse mudar o programa utilizado 

automaticamente e sem necessidade de reexecução, baseado na sugestão do cientista 

para alcançar um melhor custo benefício na execução do alinhamento de sequências. 

  De acordo com as abordagens atuais, os cientistas precisam interromper ou 

esperar o término da execução para realizar ajustes no workflow para então reexecutá-lo 

por completo. Assim, o cientista pode ter que esperar por um longo período até poder 

realizar as análises, que também tendem a ser mais demoradas, devido à grande massa 

de dados, e só então ajustar o workflow para executá-lo novamente. Atrelado ao tempo 

de execução pode existir o custo financeiro, pois o tempo utilizado para execução de um 

workflow em uma nuvem computacional, por exemplo, é cobrado sob demanda. Neste 

cenário, um tratamento dinâmico para os workflows científicos permite que os cientistas 

realizem ajustes no workflow sem que tenham que esperar o término de uma execução 

para efetuar alguma alteração e, só então, executar novamente. Um dos objetivos de 

trabalhar com workflows dinâmicos é permitir que os ajustes realizados sejam refletidos 

em tempo real sobre a(s) instância(s) em execução de um workflow, com o intuito de 

apoiar o cientista a obter os resultados finais do experimento mais rapidamente.   
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 A abordagem proposta nesta dissertação, DynAdapt, está direcionada ao apoio 

às mudanças na especificação de workflows científicos. O DynAdapt possui um 

conjunto de operações para dar apoio às máquinas de workflow na modificação da 

estrutura do workflow quando este está sendo executado em um ambiente remoto.  

Assim, o objetivo geral desta dissertação é oferecer apoio à adaptação dinâmica de 

workflows em tempo de execução. Esse apoio ao cientista visa a realização de mudanças 

estruturais dinâmicas no workflow, ou seja, ao longo de sua execução. Este objetivo é 

justificado pela hipótese de que, permitindo alterações dinâmicas, o tempo gasto para a 

obtenção dos resultados desejados seja minimizado como observado por Dias et al. 

(2011). Consequentemente, o tempo de execução e o custo financeiro atrelados ao 

experimento também serão reduzidos. O DynAdapt utiliza uma função de custo 

ponderada e uma base de proveniência em tempo real para escolher a alteração mais 

adequada a ser realizada no workflow atendendo aos critérios definidos pelo cientista. A 

função de custo pode considerar diversos critérios, tais como o tempo de execução, 

questões de qualidade e custo financeiro. Toda informação usada no cálculo desta 

função de custo pode ser consultada em tempo de execução no repositório de 

proveniência. Alternativamente, o DynAdapt também permite que o cientista faça 

alterações arbitrárias no workflow, trocando uma atividade por outra equivalente. A 

contribuição desta dissertação, por meio do desenvolvimento de  DynAdapt, é mostrar a 

viabilidade e o benefício potencial do uso de mudanças dinâmicas na especificação de 

workflows científicos. DynAdapt foi implementado (Santos et al. 2013a) e avaliado 

experimentalmente (Santos et al. 2013b) com workflows de aplicações reais em 

bioinformática, evidenciando os ganhos com a troca de atividades equivalentes. 

 O restante dessa dissertação está organizado da seguinte forma: no Capítulo 2 

são apresentados aspectos de workflows dinâmicos e uma revisão da literatura 

relacionada; no Capítulo 3 é apresentada a abordagem proposta desta dissertação; No 

capítulo 4 apresentamos os experimentos realizados para avaliação da abordagem 

proposta e os seus resultados; finalmente, no Capítulo 5 apresentamos as conclusões 

deste trabalho e algumas sugestões de trabalhos futuros. 
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2. Aspectos Dinâmicos na Execução de Workflows 

 Análises científicas são naturalmente dinâmicas, uma vez que cientistas 

exploram possibilidades ao trabalhar com diferentes hipóteses que são avaliadas ao 

longo do ciclo de vida do experimento. O ciclo de vida do experimento científico é 

composto basicamente pelas etapas de composição, execução e análise, que ocorrem 

progressivamente repetidas vezes até que o resultado desejado seja alcançado, conforme 

mostrado na Figura 1 e definido por Mattoso et al. (2010). Neste ciclo, os dados de 

proveniência coletados, armazenados e consultados ao longo de todas as etapas tem 

papel fundamental na condução do experimento. A proveniência é toda informação da 

história do workflow, o seu pedigree (Freire et al. 2008). As informações de 

proveniência podem ser divididas em duas categorias, a proveniência prospectiva e a 

proveniência retrospectiva. A proveniência prospectiva é toda informação sobre a 

especificação do workflow, como atividades e dependências de dados. Já a proveniência 

retrospectiva é toda informação acerca da execução do workflow, como instantes de 

início e fim da execução, quais atividades foram executadas, quem executou o 

workflow. As informações de proveniência são fundamentais para a validação e 

reprodutibilidade de um experimento.  

Na etapa de composição, o cientista constrói o workflow definindo as atividades 

que serão utilizadas e suas relações de dependência. Uma vez que o workflow esteja 

montado, o cientista parte para a fase de execução, onde o workflow é executado e são 

gerados resultados. Na fase de análise, o cientista avalia os resultados gerados e, então, 

de acordo com a análise, parte novamente para a fase de composição para realizar os 

ajustes no workflow a fim de obter novos resultados. Em geral, este ciclo é executado 

iterativamente até que os resultados desejados sejam obtidos. Entretanto, não existem 

fronteiras rígidas entre as três fases do ciclo, ou seja, o cientista não precisaria terminar 

completamente a composição para iniciar a execução do workflow, nem aguardar o fim 

da execução para começar a analisar os resultados.  

Durante a execução de um workflow, o cientista poderia fazer uma análise 

parcial dos resultados e, baseado nesta análise, realizar ajustes no workflow para 

aprimorar os resultados. Entretanto, de acordo com o levantamento da literatura em 

workflows científicos, não foram encontradas soluções ou modelos que permitissem 

esse tipo de mudança dinâmica, o que motivou o desenvolvimento nesta dissertação. 

DynAdapt oferece apoio ao cientista principalmente na fase de execução, permitindo 
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que o cientista possa conduzir dinamicamente a execução do workflow através da troca 

dinâmica de atividades. Um recurso previsto pelo DynAdapt é um mecanismo de 

consultas às informações de proveniência em tempo de execução. Assim, durante a 

etapa de execução do workflow, o cientista pode analisar os dados parciais e decidir 

qual ajuste será feito em tempo de execução. 

 

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

 O conceito de workflows dinâmicos (Gil et al. 2007) surgiu para apoiar as 

características dinâmicas do experimento e a natureza exploratória da ciência. Neste 

capítulo, apresentamos características de workflows dinâmicos e destacamos alguns 

trabalhos relacionados. 

  

2.1 Workflow dinâmico 

 Atualmente os ambientes de desenvolvimento e execução de experimentos 

científicos podem ser distribuídos geograficamente. Cientistas utilizam equipamentos 

instalados em diferentes centros de pesquisa para trabalhar no desenvolvimento de um 

mesmo experimento. Em função do grande volume de dados a ser explorado, a 

execução de tal experimento também pode requerer recursos computacionais 

distribuídos como grades computacionais (Foster e Kesselman 2004), clusters (Dantas 

2005) e nuvens computacionais (Vaquero et al. 2009). O apoio a workflows dinâmicos, 

adaptativos e conduzidos pelo cientista visa possibilitar e acelerar a metodologia 

científica distribuída e colaborativa por meio de rápida reutilização, melhoria e 
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exploração de modelos acompanhados de contínua adaptação (Gil et al. 2007). O 

desafio é construir mecanismos para compor e gerenciar workflows dinâmicos a fim de 

possibilitar a reutilização e reprodução de resultados significantes em experimentos. 

 Um cenário comum em experimentos científicos é o uso de resultados obtidos 

em uma execução de um workflow inicial para a tomada de decisões acerca de uma 

nova análise mais complexa realizada em seguida. Workflows científicos podem ser 

compostos de forma dinâmica para analisar resultados parciais antes de serem tomadas 

decisões para dar continuidade aos passos seguintes da análise. As decisões a respeito 

do experimento também podem ser desencadeadas a partir de eventos externos, que 

podem alterar a estrutura e a semântica dos workflows de forma que, dependendo do 

evento ocorrido, o workflow pode apresentar um comportamento diferente.  

Em experimentos de larga escala, os programas executados são demorados e em 

muitos casos requerem intervenção humana e condução dinâmica ao longo do processo 

experimental. O apoio ao cientista na condução de experimentos que envolvam 

workflows dinâmicos é um desafio. Neste cenário, dada a complexidade dos workflows, 

faz-se necessário um sistema de apoio à tomada de decisões para acomodar as 

necessidades dos cientistas ao buscar informações para compreender os processos 

envolvidos em todas as etapas do experimento. É preciso também um mecanismo 

eficiente de consultas que permita que o cientista faça buscas e compreenda as 

informações de proveniência. Baseado nos requisitos destacados por Gil et al. (2007) 

para possibilitar o desenvolvimento de workflows dinâmicos, podemos destacar os 

seguintes requisitos: (i) desenvolvimento colaborativo e distribuído geograficamente; 

(ii) sistema de consultas eficiente aos resultados e dados de proveniência para análises 

sofisticadas dos dados obtidos na execução; (iii) adaptação do workflow em resposta a 

modificações nos dados de entrada, na estrutura ou na configuração do workflow; e (iv) 

exploração do espaço de parâmetros (dados de entrada) em fatias, de forma que os 

cientistas possam tomar decisões tais como descartar dados de entrada ou comparar 

resultados obtidos com diferentes fatias. 

 No domínio da bioinformática, cientistas normalmente precisam consultar e 

analisar resultados parciais e ajustar atividades e parâmetros do workflow durante a 

execução. Nesta área podemos citar exemplos de workflows que requerem computação 

de alto desempenho (CAD), como o SciPhy (Ocaña et al. 2011b), o SciPhylomics 

(Oliveira et al. 2012a), o SciHmm (Ocaña et al. 2011a) e o SciEvol (Ocaña et al. 2012). 
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Uma característica comum dentre estes workflows é a necessidade de execuções 

paralelas com manipulação intensiva de dados. Nestes workflows, o cientista não 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 configurações do 

workflow até encontrar o resultado desejado. 

O trabalho de Gil et al. ressalta a natureza dinâmica dos workflows evidenciando 

sua evolução ao longo do ciclo de vida do experimento. Segundo os autores é necessário 

que os SGWfC deem suporte às alterações dinâmicas que ocorrem nos experimentos, 

sejam elas alterações de ambiente, na estrutura ou nos requisitos. O trabalho 

apresentado nesta dissertação visa atender o desafio de apoiar alterações dinâmicas na 

estrutura de workflows científicos em tempo de execução. O foco do trabalho 

apresentado nesta dissertação é apoiar o desenvolvimento de workflows dinâmicos por 

meio da adaptação dinâmica do workflow de acordo com critérios definidos pelo 

cientista. Ou seja, permitir alterações na definição do workflow, em tempo de execução, 

de maneira que estas alterações sejam refletidas nas instâncias em execução 

dinamicamente.  

2.2 Trabalhos Relacionados 

 Gil et al. 2007 fazem uma análise sobre os principais desafios a serem 

alcançados no contexto dos workflows científicos. Os autores listam uma série de 

requisitos que, segundo eles, deverão ser atendidos pelos SGWfC, de acordo com a 

evolução e escalabilidade dos experimentos. Dentre os requisitos enumerados no texto, 

podem-se encontrar os requisitos relacionados às características dinâmicas dos 

workflows científicos. Mattoso et al. (2013) fazem uma análise do estado da arte e 

direções futuras sobre a condução dinâmica da execução de workflows pelo cientista. O 

trabalho propõe três questões principais relacionadas à condução do workflow pelo 

cientista: monitoramento da execução, análise de dados em tempo de execução e 

interferência dinâmica na execução do workflow. Segundo o texto, a interferência 

dinâmica é a principal etapa da condução do workflow conduzido pelo usuário. A 

análise dos resultados parciais em tempo de execução e interferência dinâmica do 

cientista são as principais questões tratadas no trabalho apresentado nesta dissertação. 

Dentre as questões em aberto, ressaltadas por Mattoso et al., podemos destacar o apoio 

à decisão e a máquina de workflow dinâmico, que são tratadas nesta dissertação. 
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 Podemos separar as abordagens de apoio a workflows dinâmicos em três 

categorias: abordagens de monitoramento, de análise em tempo de execução e de 

intervenção dinâmica. A seguir analisamos as principais abordagens existentes para 

cada uma dessas categorias. 

2.2.1 Monitoramento da Execução 

 O monitoramento da execução do workflow é um recurso importante em 

workflows dinâmicos para apoiar a condução dinâmica pelo cientista. Este 

monitoramento dá ao cientista a consciência do que está ocorrendo, permitindo que ele 

acompanhe a execução do experimento. A maioria dos SGWfCs possui recursos para o 

monitoramento da execução do workflow. Entretanto, cada SGWfC dá este suporte em 

diferentes granularidades. Emeakaroha et al. (2011) oferecem um arcabouço para 

monitorar a infraestrutura de execução do workflow na nuvem enquanto as aplicações 

são executadas. Mas não permitem a condução do workflow pelo usuário. Os resultados 

deste monitoramento podem ser usados para otimização da execução do workflow, 

escalonando atividades para outras máquinas virtuais. Lee et al. (2007) e Truong et al. 

(2006) apresentam um mecanismo para apoio online ao monitoramento do desempenho 

e análise de workflows orientados a serviço. Este monitoramento é interessante na 

medida em que oferece base para identificação de problemas na execução do workflow, 

permitindo que os cientistas possam tomar ações corretivas. Vahi et al. (2012) 

apresentam o Stampede, uma infraestrutura de monitoramento que foi integrada aos 

SGWfCs 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 execuções de workflows em múltiplos e diferentes SGWfCs. O 

Stampede tem foco em workflows de computação de alto desempenho, o que requer que 

o cientista acompanhe a execução em uma estação de trabalho. Esta solução pode não 

ser interessante para execuções muito longas, uma vez que o cientista deverá 

acompanhar toda a execução do workflow. Missier et al. (2010) propõem a criação de 

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

 Estas abordagens citadas acima foram projetadas para a otimização no 

tratamento de exceções e figuram como um importante passo no apoio à condução do 

workflow pelo cientista. Todavia, estas abordagens não permitem a intervenção do 

cientista na execução nem alterações dinâmicas no workflow em tempo de execução.  O 

cientista deve estar a par dos dados relacionados ao workflow ao longo de toda sua 
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execução. Ele deve poder, a qualquer instante, consultar os dados disponíveis para 

decidir por analisar resultados preliminares ou interferir na execução. Abordagens para 

condução do workflow pelo usuário devem evitar que o monitoramento exija que o 

usuário tenha que ficar diante de uma estação de trabalho durante toda a execução do 

workflow. É preferível uma abordagem como o SciLightning (Pintas et al. 2013)  que 

notifica o cientista sobre os eventos mais importantes por meio de dispositivos móveis e 

mensagens em redes sociais. Com o SciLightning, o cientista pode configurar eventos 

relacionados à execução das atividades e aos dados gerados. O SciLightning provê 

ainda apoio para consulta à proveniência e a resultados parciais.   

2.2.2 Análise de Dados em Tempo de Execução 

 A análise dos dados gerados durante a execução do workflow também é um 

recurso importante para a condução dinâmica do experimento pelo cientista. Em geral, 

alguns resultados parciais já são suficientes para uma análise em tempo de execução. Os 

cientistas precisam de ferramentas para capturar os dados desejados, consolidá-los e 

analisá-los. Os resultados visualizados podem ser enriquecidos com informações de 

proveniência e analisados com ferramentas de estatística, por exemplo, a fim de facilitar 

a tomada de decisão sobre o experimento em execução.  

 Algumas abordagens oferecem recursos de visualização e análise de dados após 

a completa execução do workflow. O VisTrails (Callahan et al. 2006) oferece diversos 

recursos para visualizar e comparar resultados de diferentes execuções do workflow. 

Entretanto, o VisTrails não provê recursos para execução em ambientes de computação 

de alto desempenho nem acesso às informações de proveniência em tempo de execução. 

O cientista também pode conectar a sua ferramenta de execução de workflow à 

plataforma de visualização 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 não configura como um 

recurso de acesso a informações de proveniência em tempo de execução, pois depende 

da exportação dos dados por parte do SGWfC. Como pode-se observar, nenhuma dessas 

abordagens atende ao desafio de workflow dinâmico no que diz respeito a análise da 

proveniência em tempo de execução.  

 Para oferecer apoio à análise em tempo de execução, os SGWfC precisam 

prover acesso às informações de proveniência e aos resultados do experimento para o 

cientista enquanto o experimento está sendo executado.  Apenas os sistemas  
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SciCumulus (Oliveira et al. 2010) e Chiron (Ogasawara et al. 2013) oferecem esse tipo 

de análise em tempo de execução. Está em andamento, junto ao SciCumulus, o sistema 

Prov-Vis (Horta et al. 2013), que permite ao cientista submeter consultas à base de 

proveniência do workflow sendo executado em ambientes de nuvens computacionais e 

prover a visualização de resultados parciais do workflow científico em paredes de 

monitores de visualização (tiled wall display). 

2.2.3 Interação Dinâmica 

 A interação dinâmica é a principal etapa na condução dinâmica de workflows 

pelo cientista. Para isso, é preciso que o cientista possa visualizar o que está ocorrendo 

na execução do workflow. Desta forma, baseado no monitoramento da execução e na 

análise dos dados em tempo de execução, o cientista pode decidir se deve interagir com 

a execução. Esta interação 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, alteração na estrutura do workflow ou mudanças nos parâmetros, por 

exemplo. No nosso exemplo de análise filogenética, o cientista pode ter interesse em 

trocar o método de AMS, valores dos parâmetros ou parte dos dados de entrada. Quanto 

ao nível do apoio à interação do cientista na execução do workflow, os SGWfCs 

existentes variam desde nenhum apoio até a reexecução automática de um workflow 

quando uma falha é detectada.  

 Bowers et al. (2006) construíram um dos primeiros mecanismos de interação na 

execução de workflows no SGWfC Kepler. Esta abordagem torna o workflow científico 

mais robusto por meio da implementação de uma estratégia de tolerância a falhas no 

fluxo de dados. A principal ideia é usar dados de proveniência para reexecutar 

atividades que falharam ou iniciar a execução de uma nova atividade. Missier et al. 

(2010) propuseram o uso de gatilhos (triggers) , muito comum em Sistemas de Bancos 

de Dados, em workflows científicos para reagirem a eventos no Taverna Workbench. 

Qualquer ação no Taverna Workbench pode desencadear uma ação automática, que 

pode ser reexecutar atividades ou parar a execução corrente. Samak et al. (2011) 

propõem um arcabouço para tratamento de falhas  em workflows executados no SGWfC 

Pegasus. São aplicadas árvores de regressão para classificar se uma atividade foi 

executada com sucesso ou falha. O arcabouço aprende o comportamento da execução da 

atividade e prevê futuras falhas. Estes trabalhos oferecem apoio a recursos importantes 

para alterações dinâmicas em workflows. Entretanto todos estes são focados em 
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tolerância a falhas. E diferentemente do trabalho proposto nesta dissertação as ações de 

contingência precisariam ser programadas a priori, o que pode ser inviável para 

workflows executados em ambientes de computação de alto desempenho. Além disso, 

estes trabalhos são dependentes de SGWfC. Seria interessante uma abordagem mais 

genérica e independente de SGWfC, pois isto permitiria que outras ferramentas 

pudessem usufruir dos benefícios providos pela abordagem.  

 No nosso grupo de pesquisas, algumas iniciativas (Dias et al. (2011), Ocaña et 

al. (2011a), Costa et al. (2012b)) foram desenvolvidas no sentido de prover interação 

dinâmica durante a execução de workflows científicos. Muitas serviram de motivação e 

base para a proposta e o desenvolvimento desta dissertação. A seguir, analisamos cada 

uma delas.  

 Dias et al. (2011) apresentam uma abordagem para varredura dinâmica de 

parâmetros em workflows executados em ambientes de computação de alto 

desempenho. Os autores propõem uma estrutura para permitir ajustes dinâmicos na 

exploração de parâmetros do workflow em tempo de execução. Baseado em resultados 

parciais em tempo de execução o cientista pode decidir quando interromper uma 

iteração de um workflow científico e fazer ajustes nos parâmetros utilizados 

dinamicamente. Apesar de prover apoio à interferência dinâmica do cientista na 

execução do workflow, a abordagem proposta por Dias et al. 2011 não trata de 

alterações dinâmicas nas atividades do mesmo, como é o objetivo desta dissertação. 

 Costa et al. (2012b) mostraram que o acesso às informações de proveniência em 

tempo de execução permitem uma rápida identificação de falhas na execução do 

workflow, o que ajuda na solução de problemas sem interferir no desempenho do 

experimento. Em seguida, Costa et al. (2012a) propuseram um conjunto de heurísticas 

baseadas nas informações de proveniência em tempo de execução para detecção de 

falhas em atividades para gerenciar suas reexecuções em nuvens computacionais. Costa 

et al. (2012b) toma vantagem da proveniência em tempo de execução para prover 

tolerância a falhas e ser independente de SGWfC, considerando o modelo PROV 

(Moreau et al. 2011), recomendado a padrão de proveniência. 

 Ocaña 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 informações de proveniência. A solução adotada não trata 

do problema de alteração dinâmica, mas evidencia a possibilidade de, a partir dos dados 
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de proveniência, uma determinada implementação de uma atividade ser mais adequada 

do que outras. O trabalho proposto nesta dissertação se aproxima do trabalho de Ocaña 

et al. na medida em que propõe uma abordagem para, baseado em informações de 

proveniência, eleger dinamicamente a implementação mais adequada de uma atividade 

e fazer sua substituição em tempo de execução. Vale lembrar que as implementações 

alternativas devem estar definidas previamente. A principal diferença é que Ocaña et al. 

propõem o workflow SciHmm para eleger a atividade mais adequada baseado nas 

informações de proveniência, porém não tratam da troca dinâmica em tempo de 

execução nem da condução do experimento dinamicamente pelo cientista. Além disso, 

diferentemente da abordagem proposta nesta dissertação, onde os critérios utilizados na 

troca de atividades são controlados pelo cientista, o critério de escolha na abordagem de 

Ocaña el al. está definido dentro da atividade.  

 Todas as abordagens mencionadas anteriormente oferecem apoio importante 

para os aspectos dinâmicos na execução de workflows. Entretanto, não oferecem apoio 

para a troca de atividades do workflow quando este já se encontra em execução. Das 

abordagens estudadas para a construção da abordagem proposta nessa dissertação, 

apenas as abordagens de workflows de negócio oferecem apoio similar a este tipo de 

alteração na estrutura do workflow. Embora não adequadas para gerenciar a execução de 

workflows científicos, analisamos as soluções da área de negócios visando a eventuais 

adaptações para a área científica. 

 Kammer et al. (2000) propõem apoio dinâmico por meio da utilização de 

técnicas de tratamento de exceção. Kammer et al. discutem tipos de exceções 

ressaltando os impactos que elas podem causar no workflow. Baseados nesta discussão, 

Kammer et al. sugerem pontos a serem tratados no que diz respeito à adaptação do 

workflow, incluindo estratégias para evitar exceções, detectá-las se for o caso, e tratá-

las. Os autores apresentam características como aspectos de workflows dinâmicos são 

tratados  no sistema de workflows Endeavors. O Endeavors usa um modelo de objetos 

em camadas para definição e especificação de artefatos, atividades e recursos 

envolvidos em um processo. As atividades são executadas por interpretadores, que 

percorrem as atividades e enviam comandos para invocar algum comportamento 

específico dos objetos. Através de uma interface, o Endeavors permite que o usuário 

especifique dinamicamente os interpretadores e controle a execução. Ellis et al. (1995) 

utiliza redes de Petri (Hoheisel e Alt 2007) para analisar alterações na estrutura do 
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workflow. Ellis et al definem duas regiões de mudança, a região antiga, que compreende 

todos os elementos do workflow que sofrerão alguma mudança, e a nova região, que é 

composta pelas alterações a serem feitas no workflow. Ellis et al definem, como 

exemplo, uma classe de mudança chamada synthetic cut-over change, onde antiga e 

nova região são mantidas de forma que as execuções da antiga região que já foram 

iniciadas continuem sua execução. Ellis et al aplicam um formalismo para provar que 

esta classe de alteração mantém a corretude quando ocorre a situação em que uma 

execução da nova região é também uma execução elementar da antiga região, ou seja, a 

nova região faz menos do que a antiga região. Todas estas abordagens foram 

implementadas para os cenários de workflow de negócio, que são centrados no controle 

das atividades. São construídos para atividades de negócio, não para programas 

científicos, que são tipicamente centrados nos dados. Além disso, estes trabalhos não 

consideram diversos fatores importantes para os cientistas como proveniência dos 

dados, desempenho, qualidade dos resultados do experimento e custo financeiro 

decorrente do ambiente de execução do workflow. 

 A abordagem proposta nesta dissertação é voltada para workflows científicos 

centrados em dados. Ela tem foco nos benefícios que as alterações dinâmicas podem 

trazer ao processo científico. Baseado em critérios definidos pelo cientista, o DynAdapt 

altera as atividades que estão em execução. A Tabela 1 apresenta um resumo dos 

trabalhos de workflow científico relacionados, agrupados pelos aspectos de 

monitoramento de execução, análise de proveniência em tempo de execução e interação 

dinâmica. 
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Tabela 1 Resumo dos principais trabalhos relacionados. 

Monitoramento da Execução 

Emeakahora et al., 2011 Monitoramento da infraestrutura 
Lee et al., 2007 e  
Truong et al., 2006 Monitoramento do desempenho e análise 

Vahi et al., 2012 Monitoramento genérico em tempo real para múltiplos SGWfCs 

Missier et al., 2010 Gatilhos para checar por problemas 

Análise da proveniência em tempo de execução 

Callahan et al., 2006 Visualização e comparação de resultados 

Fabian et al., 2011 Plataforma de visualização 

Oliveira et al., 2010 Consultas analíticas na nuvem 

Ogasawara et al., 2013 Consultas analíticas em cluster 

Horta et al., 2013 Visualização e consultas à base de proveniência em tempo de execução 

Interação dinâmica 

Bowers et al., 2006 Estratégia de tolerância a falhas no Kepler 
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3. DynAdapt - mudanças dinâmicas na especificação de workflows científicos 

No contexto de workflows científicos podem ocorrer casos em que uma mesma 

atividade do workflow possua várias implementações correspondentes, de forma que 

estes programas podem ser vistos como alternativos entre si. De acordo com variáveis 

como ambiente de execução ou requisitos do experimento, o uso de um programa pode 

ser mais vantajoso que outro em termos de tempo de execução, qualidade dos 

resultados, dentre outros aspectos. Geralmente, após o término de uma primeira 

execução, o cientista analisa os resultados obtidos e pode então decidir qual 

implementação deverá ser utilizada em uma atividade para que se atinja o resultado 

desejado. Em seguida, ele executa todo o workflow novamente, porém utilizando a nova 

implementação escolhida para a atividade.  

 Em geral, de acordo com resultados parciais de uma execução já é possível 

inferir qual a implementação que melhor atende ao cientista em relação a um 

determinado critério, como qualidade dos dados gerados, por exemplo. Assim, o 

objetivo do DynAdapt é permitir que, baseado na análise da proveniência em tempo de 
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execução, o cientista possa realizar adaptações nas atividades do workflow 

dinamicamente, sem que seja necessário reiniciar a execução 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 automática da implementação das atividades do workflow, de acordo com os 

objetivos definidos pelo cientista antes da execução do experimento. Com o DynAdapt, 

o cientista conduz a execução do workflow de acordo com os seus objetivos que podem 

variar desde o tempo de execução até a qualidade dos resultados. Assim, não é 

necessário reexecutar o workflow todo novamente para que as alterações sejam 

consideradas. 

 O DynAdapt provê apoio a alterações dinâmicas na estrutura dos workflows 

científicos, utilizando proveniência em tempo de execução. Por meio de um modelo 

ponderado de custo, a abordagem escolhe automaticamente o programa mais adequado 

para uma atividade específica. Além disso, o cientista pode interferir na execução do 

workflow e escolher outra atividade para ser executada caso não esteja satisfeito com a 

escolha automática do DynAdapt. A Figura 2 apresenta uma visão geral de uma 

abordagem para permitir a condução dinâmica do experimento pelo usuário. A ideia é 

que o cientista possa monitorar e interagir com a máquina de workflow enquanto este é 

executado.  
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Figura 2 Visão gerar da abordagem proposta 

 O DynAdapt consiste na implementação de quatro componentes construídos 

para permitir ao cientista conduzir o experimento através da interação com o ambiente 

de execução: (i) o Agente de Composição, que é o responsável por definir os parâmetros 

do DynAdapt e as implementações alternativas das atividades do workflow; (ii) O 

Repositório de Proveniência, que contém informações sobre a estrutura do workflow e 

informações sobre suas execuções, que podem ser utilizadas como base para alterações 

estruturais; (iii) o Agente de Adaptação que é o responsável por fazer uma interface com 

a máquina de workflow para realizar as alterações na estrutura; e (iv) o Rendez-vous que 

é o responsável por prover informações de proveniência em tempo de execução para o 

Agente de Adaptação quando este não é oferecido nativamente pelo SGWfC. A ideia é 

que o DynAdapt possa ser integrado a componentes de notificação e monitoramento, 

como os apresentados na Figura 2 para permitir ao cientista interferir na execução do 

experimento. 
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Ao longo deste capítulo apresentamos, inicialmente, um formalismo para a 

representação de workflows científicos e o modelo ponderado de custo utilizado para a 

eleição da variabilidade mais adequada de determinada atividade.  

3.1 Formalismo e Modelo de Custo Ponderado 

Para ajudar na escolha da implementação 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 alteração nos critérios de execução definidos pelo cientista. Tempo de execução, 

custo financeiro e qualidade dos resultados são exemplos de fatores que podem estar 

associados a um conjunto específico de programas alternativos entre si.  Baseado em 

tais fatores, o DynAdapt escolhe a melhor implementação de acordo com um dado 

critério definido pelo cientista. Para apresentar o modelo de custo ponderado, 

primeiramente definimos uma base formal para representação do workflow. Para esta 

base formal, estendemos a representação algébrica de workflows definida por 

Ogasawara et al. (2011), por definir operações baseadas na álgebra relacional e por 

adotar relações para representar as atividades do workflow. Essa representação 

estruturada facilita a modelagem de variabilidades para as atividades.  

 Um workflow científico é definido por Ogasawara et al. (2011) como um Grafo 

Direcionado Acíclico 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 dependências de dados entre duas atividades em W. Toda atividade 

Yi  Y do workflow consome um conjunto R={Ri1,..., Rin} de relações com esquema 

{Ri1, ..., Rin} e produz uma relação de saída T com esquema T. Nesta dissertação, 

adaptamos o modelo  de Ogasawara et al. (2011) para permitir mudanças dinâmicas na 

definição do workflow, assim, cada atividade passou a ser associada a um conjunto de 

variabilidades, ou seja Yi {V1, ..., Vk}. Logo, para cada relação Rij(Rij) de entrada de Yi, 

 Vx {V1, ..., Vk} possui uma relação entrada Riv(Riv) tal que Riv  Rij. Ou seja, toda a 

variabilidade de uma atividade Yi possui o mesmo conjunto de relações de entrada. 

Todas as variabilidades de uma atividade devem estar preparadas para receber o mesmo 

conjunto de relações de entrada. 

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

adequada, o DynAdapt utiliza um modelo de custo ponderado para fazer a associação 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 é projetado para 

permitir que os fatores de um conjunto de atividades possam ser ponderados. Cada 

variabilidade de uma atividade possui v1, ..., vn valores referentes aos n fatores com 

pesos w1, ..., wn tal que В ύὭ ρ. A média ponderada dos fatores de uma atividade é 

w1.v1 + w2.v2 + ... + wn.vn.   

 Como para cada fator é atribuído um peso, quanto maior o seu peso, mais 

valorizado é o fator no cálculo da média ponderada. Para uma mesma atividade Yi, cada 

variabilidade pode ter valores diferentes para seus fatores, mas os pesos de cada fator 

são 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 é que estes pesos possam ser 

atribuídos pelo cientista tanto antes da execução do workflow quanto durante. Seguindo 

essas informações sobre os fatores e pesos, o DynAdapt elege a implementação mais 

adequada para executar uma determinada atividade.  

3.2 Agente de Composição 

O agente de composição é o componente responsável por fornecer ao cientista 

uma interface para a definição do workflow e para o ajuste das informações do modelo 

de custo ponderado. A ideia é que o cientista possa, com esta interface, conduzir a 

execução do workflow por meio de ajustes nos pesos e valores dos fatores. A partir 

destes ajustes o agente de adaptação, que será apresentado em detalhes nas próximas 

seções, 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 implementação da atividade para substituir outra que 

esteja escalonada para execução. Esta interface funciona como um painel de controle 

para o cientista. Sempre que ele mudar o objetivo em relação à execução do workflow, 

basta acessar este componente e ajustar os pesos dos fatores considerados na execução 

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



 

22 

 

agente de adaptação é automaticamente invocado para realizar as alterações no 

workflow visando atender à vontade do cientista.  

 O Agente de Composição é executado uma vez antes do início da execução do 

workflow. Nesta etapa, o Agente de Composição interpreta um arquivo XML contendo 

todos os metadados associados às possíveis alterações estruturais, tais como as 

implementações 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 configuração adicional além da especificação do workflow ou (ii) 

estender o esquema de definição do workflow. A primeira solução é não intrusiva e 

requer que um arquivo XML adicional seja submetido com o arquivo de definição do 

workflow. A estrutura do arquivo XML é apresentada na Figura 3, onde um workflow 

possui um conjunto de atividades. Cada atividade possui, dentre outros atributos, um 

conjunto de implementações alternativas. O DynAdapt guarda uma referência para o 

SGWfC a ser utilizado, o workflow a ser executado e suas atividades. Para cada 

atividade, o cientista define uma ou mais implementações alternativas, se necessário. O 

cientista deve definir a linha de comando do programa e o seu caminho para ser 

executado. Já a segunda solução é intrusiva e requer alterações no arquivo de 

especificação do SGWfC. Esta solução só é viável se o cientista puder ajustar a 

estrutura do arquivo de especificação do workflow.  

 

Figura 3 Esquema XML de configuração do DynAdapt. 

 Vale ressaltar que não é necessário que o cientista mantenha uma seção aberta 

do agente de composição durante toda a execução do workflow, que pode levar dias ou 
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até semanas. Alertas podem ser enviados de modo assíncrono para o cientista de acordo 

com o estado da execução do workflow. Após receber o alerta e analisar resultados 

parciais, o cientista pode utilizar o Agente de Composição igualmente de maneira 

assíncrona para requisitar a alteração de uma atividade do workflow. 

Para esta dissertação não foi construído um Agente de Composição. O XML de 

configuração utilizado neste trabalho foi montado manualmente segundo o esquema 

apresentado na Figura 3 e as alterações no modelo de custo ponderado foram feitas 

diretamente na base de proveniência. 

3.3 Agente de Adaptação 

 O Agente de Adaptação é o componente responsável por consultar os valores 

dos fatores, seus pesos e eleger qual implementação da atividade deve ser executada. 

Uma vez escolhida a implementação, o agente de adaptação altera as instâncias que 

estão em execução. Para isso é necessário que o agente de adaptação tenha permissão 

para alterar o plano de execução da máquina de workflow, para que as alterações sejam 

consideradas no workflow que está sendo executado.  

 Como mencionado anteriormente, a ideia é que a execução 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 execução esteja sempre de acordo com o objetivo do cientista, 

o agente de adaptação é invocado sempre que um dos seguintes eventos ocorrer: (i) a 

inclusão ou atualização do workflow na base de proveniência; (ii) o cientista invoca 

explicitamente a troca da atividade por uma implementação específica arbitrariamente; 

(iii) a inclusão ou atualização em alguma informação no modelo de fatores. Se o 

cientista escolher uma implementação arbitrariamente, o agente de adaptação substitui a 

atividade em execução no plano de execução atual com a implementação escolhida. 

Caso contrário, para cada implementação alternativa, o agente de adaptação executa o 

seguinte cálculo: 

ὅ ύ ὺ

ᶪ

 

Onde wi é o peso do fator i para o conjunto de atividades alternativas e vi é o valor do 

fator i para a variabilidade em questão. É eleita a variabilidade que apresentar o maior 
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valor para C. É importante ressaltar que o DynAdapt utiliza uma abordagem algébrica 

para workflows centrados em dados (Ogasawara et al. 2011), onde uma atividade só 

pode ser substituída por uma alternativa, se a alternativa for compatível com a atividade 

corrente. O termo compatível aqui se refere a possuir as mesmas interfaces de entrada e 

saída, i.e. consumir os mesmos dados e parâmetros e produzir os mesmos dados e 

parâmetros. No contexto do SGWfC Chiron, utilizado no estudo de caso deste trabalho, 

a compatibilidade entre atividades é verificada no nível de esquema. Se uma atividade 

consome uma relação que segue o esquema R e produz uma relação que segue o 

esquema T, a atividade alternativa deve seguir os esquemas R e T também. Embora a 

restrição apresentada pareça grande, na prática, se uma variabilidade A consome o 

esquema A e outra variabilidade B consome o esquema B, basta garantir o esquema de 

entrada R  A  B. Para o esquema de saída T, a relação é análoga. Se as atividades 

seguintes do workflow não estiverem preparadas para consumir o esquema T (pois a 

relação poderá ter campos vazios), pode-se ter no workflow uma atividade que produza 

uma nova relação compatível com as atividades seguintes do workflow baseados nos 

dados de saída da relação com esquema T.  

 Para realizar alterações no plano de execução do workflow, o DynAdapt precisa 

acessar as informações de proveniência do workflow em execução. Todavia, muitos 

SGWfCs não permitem consultas à base de proveniência em tempo de execução. Assim, 

o Agente de Proveniência figura como um componente opcional responsável por prover 

informações de proveniência em tempo real para o DynAdapt. Além disso, este 

componente interage com o Agente de Adaptação para trocar informações sobre as 

alterações feitas sobre o plano de execução do workflow. 

 Em nível de implementação, Agente de Adaptação consiste de um cartucho 

programado em Java que possui duas operações principais: (i) trocar uma atividade por 

uma variabilidade específica e (ii) trocar uma atividade pela variabilidade mais 

adequada de acordo com o modelo de custo ponderado. A primeira operação 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 

Adaptação deve receber como parâmetro uma atividade e a variabilidade pela qual esta 

atividade deve ser substituída. Em seguida, o Agente de Adaptação aborta a execução 

da atividade que será substituída e cria novas ativações para a execução da variabilidade 

escolhida. Para esta operação poderia ser utilizada uma interface para que o cientista 
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possa informar a atividade e a variabilidade envolvidas. A segunda operação deve ser 

chamada sempre que houver alguma alteração no modelo de custo ponderado, como por 

exemplo, a alteração de algum peso. Mudanças no modelo de custo ponderado podem 

significar mudanças nos requisitos do experimento, o que pode requerer mudanças no 

plano de execução do workflow com a troca de uma atividade pela variabilidade mais 

adequada de acordo com os requisitos do experimento. Esta operação é executada 

automaticamente a cada alteração feita no modelo de custo ponderado. Uma vez que 

ocorra uma alteração nos fatores ou pesos do modelo de custo ponderado, o Agente de 

Adaptação calcula qual variabilidade é a mais adequada. Após a escolha da 

variabilidade, o Agente de Adaptação aborta as ativações da atividade que vai ser 

substituída e cria novas ativações para a variabilidade escolhida. Para esta dissertação 

estas duas operações foram construídas de modo a se comunicar com o repositório de 

proveniência do Chiron, onde o plano de execução do workflow é mantido. Para que 

estas operações sejam utilizadas em outras máquinas de workflow, é necessário a 

construção de cartuchos para manipulação dos planos de execução específicos de cada 

máquina. 

3.4 Modelo de Proveniência 

A arquitetura proposta no DynAdapt faz uso do repositório de proveniência 

como o seu componente central. Todos os outros componentes do DynAdapt interagem 

diretamente com o repositório de proveniência para executar suas ações. Todas as 

informações de proveniência prospectiva e retrospectiva do experimento são acessadas 

neste componente. 

 O modelo de proveniência adotado no repositório do DynAdapt é uma extensão 

do PROV-Wf (Costa et al. 2013), que é um modelo construído para acomodar 

informações de proveniência de diferentes SGWfC e permitir consultas em tempo de 

execução ao workflow. Este modelo é baseado no modelo de referência PROV (Moreau 

et al. 2011) da W3C, que permite a representação de entidades, agentes e atividades 

envolvidos na geração de um dado e seus relacionamentos. A extensão do PROV-Wf 

projetada para o repositório do DynAdapt consiste na inclusão 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 inclusão do modelo de custo ponderado, 

descrito na Seção 3.1. A ideia de utilizar o conceito de variabilidade tem por objetivo a 
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representação de di ferentes implementações de uma determinada atividade sem alterar 

o fluxo do experimento. Toda a informação necessária para utilizar as rotinas de 

adaptação implementadas neste trabalho são obtidas seguindo o modelo PROV-Wf, 

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

Figura 5. Os <<estereótipos>> indicam a representação de cada elemento na ontologia 

do PROV. O modelo de proveniência do DynAdapt pode ser separado do repositório de 

proveniência da máquina de workflow, apesar de existir relações entre ambos. 

 

Figura 4 Esquema  do Prov-Wf 

 

Figura 5 Extensão do PROV-Wf 
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 As alternativas de uma atividade são representadas na entidade WVariabilidade, 

que são as diferentes implementações de um WAtividade. A entidade Fator representa 

um aspecto que pode ser levado em consideração durante a execução 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 

execução do workflow. Os pesos podem também ser vistos como uma representação dos 

objetivos do cientista, traduzindo a maneira como o cientista deseja que o workflow seja 

executado naquele momento. A entidade FatorValor representa a relação entre uma 

WVariabilidade e um Fator, caracterizando essa relação por meio de um valor. Para 

cada Fator associado a uma WAtividade, cada WVariabilidade está associada a um 

FatorValor que qualifica a variabilidade quanto ao aspecto do fator em questão. Por 

exemplo, se para um fator fictício QualidadeX, a WVariabilidade V1 tem valor 5, 

enquanto a WVariabilidade V2 tem valor 8, isso significa que V2 tem QualidadeX 

melhor que V1.   

3.5 Máquina de workflow 

 A máquina de workflow é o componente responsável por executar as atividades, 

ou seja, por executar os programas contidos em cada atividade do workflow respeitando 

suas dependências de dados. É preciso que a máquina de workflow e o Agente de 

Adaptação tenham acesso e se guiem pelas mesmas informações de definição do 

workflow. O DynAdapt prevê que estas informações estejam parametrizadas no 

repositório de proveniência e não estaticamente no plano de execução do workflow, de 

forma que tanto a máquina de execução quanto o agente de adaptação possam interagir 

com tais informações. Para esta dissertação foi utilizado o Chiron, porém pode-se 

utilizar qualquer máquina de workflow que siga o modelo PROV-Wf de proveniência 

para representar, em tuplas, os passos de execução do workflow. O Chiron utiliza a 

proveniência prospectiva parametrizada no banco de dados para conduzir a execução do 

workflow, portanto as mudanças na proveniência afetam a execução em tempo real. 

Assim, o Agente de Adaptação implementado nesta dissertação foi construído de modo 

a manipular o plano de execução presente no repositório de proveniência, que é o plano 

utilizado pelo Chiron para a execução do workflow. Para que experimentos executados 

em outras máquinas de workflow possam usufruir dos benefícios do DynAdapt, é 

necessário o desenvolvimento de um cartucho para o Agente de Adaptação que seja 
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capaz de manipular o plano de execução utilizado da máquina de workflow 

correspondente, conforme discutido na Seção 3.3. 
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4. Avaliação 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 evidências dos possíveis ganhos com o uso 

do DynAdapt (Santos et al. 2013a). O segundo é um experimento com um workflow 

real do domínio da bioinformática, o SciPhy, com o objetivo de avaliar os ganhos que 

podem ser alcançados com o uso do DynAdapt em um caso real (Santos et al. 2013b). 

Ambos experimentos tratam da troca de atividade em diferentes momentos da execução 

de seus respectivos workflows, mostrando a variação dos ganhos de tempo para os 

diferentes momentos de troca de atividade. Ao longo deste capítulo são apresentados os 

detalhes dos experimentos bem como os resultados alcançados. 

4.1 Especificações Técnicas de DynAdapt 

 Para os experimentos apresentados neste trabalho utilizamos a implementação 

do DynAdapt, desenvolvido em Java, através da ferramenta de desenvolvimento Eclipse 

versão Helios Service Release 2. Para a máquina de workflow utilizamos o Chiron e o 

SciCumulus, com os seus respectivos repositórios de proveniência armazenados no 

PostgreSQL. O esquema da base de proveniência 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 parâmetros com um 

workflow sintético W composto pelas três atividades A, B e C e pelas arestas (A,B) e 

(B,C). Cada instância de cada atividade (i.e. ativação) consiste em um programa Java 

cuja execução dura em média 60 segundos com desvio padrão de 5 segundos. Para 

simular este tempo de execução utilizamos o método sleep da classe Thread do Java. Na 

Figura 6 temos a representação gráfica do workflow. 

 

Figura 6 Workflow sintético utilizado no experimento. 

 À atividade B associamos duas variabilidades, B1 e B2. Ou seja, na atividade B, 

B1 e B2 são compatíveis, possuem os mesmos esquemas de entrada e saída e são 

alternativas entre si. Ao conjunto de atividades {B, B1, B2} 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 

B1 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 B1 produz a melhor confiabilidade e com B2 gera 

resultados com melhor qualidade. Para verificar o funcionamento do DynAdapt 

simulamos a situação em que o fator mais valorizado é a qualidade, atribuindo a este o 

peso 0,4, enquanto aos fatores custo e qualidade atribuímos peso 0,3. Ao calcularmos a 

função de custo para cada alternativa, temos os resultados conforme os apresentados na 

Tabela 3. Assim, podemos verificar que, considerando as informações das Tabelas 2 e 

3, a atividade mais adequada para execução é B2. Vale lembrar que os ajustes nos pesos 

e nos fatores podem ser feitos em qualquer momento da execução do workflow. Uma 

vez que estes valores sejam alterados, o DynAdapt recalcula por meio da função de 

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

 

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

 Custo Ponderado 

B 8x0,3 + 6x0,3 + 7x0,4 = 7 

B1 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 execução do 

experimento desde o início da execução do workflow W até a obtenção 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 adaptação no 
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workflow manualmente, que neste caso é a troca de B por B2, e então executa o 

workflow todo novamente. Na abordagem dinâmica, utilizando o DynAdapt e a 

proveniência em tempo real, o cientista inicia a execução do workflow original W. Uma 

vez que os resultados parciais sejam suficientes para sua análise (i.e. existem dados de 

proveniência disponíveis), mesmo que a execução não tenha chegado ao fim, o cientista, 

via DynAdapt, analisa a proveniência e requisita a adaptação da atividade B para B2. 

Isto pode ser feito por meio de alterações nos valores dos fatores e pesos ou diretamente 

por meio de uma requisição explícita de troca da atividade B por B2. 

 Para simular o cenário dinâmico, consideramos que o tempo médio de execução 

do workflow é igual a 50 horas e definimos dois cenários de adaptação. Em um cenário, 

os resultados parciais necessários estão disponíveis após 30% da execução completa do 

workflow. No outro cenário, os resultados parciais estão disponíveis com 60% do 

workflow executado. Desta forma, no primeiro cenário (30%), a alteração dinâmica é 

feita após cerca de 15 horas enquanto que no segundo cenário (60%), ela é feita após 

cerca de 30 horas. O DynAdapt realiza a alteração requerida pelo cientista, de acordo 

com os fatores, de forma que as instâncias em execução sejam imediatamente afetadas 

pela adaptação. A Figura 7 mostra os resultados obtidos com ambos os cenários. 

 

Figura 7 Comparação do tempo total de execução. 

 Para o cenário de 30%, a atividade B foi trocada por B2 ainda durante a 

execução da atividade A, antes de B ser iniciada. Para este caso o uso do DynAdapt 

gerou uma economia de 49,8% de tempo em relação à abordagem manual. Para o 

cenário de 60%, a substituição da atividade B por B2 foi realizada durante a execução de 

B. Neste caso, as instâncias de B que já estavam em execução foram finalizadas e as que 
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ainda não tinham sido iniciadas foram abortadas. Em seguida, foram criadas as 

ativações da atividade B2. Para este caso, a redução no tempo total de execução do 

workflow foi de 33,2%. Percebemos que a redução do tempo foi maior no cenário 30%. 

Isso porque no momento da troca, nenhuma instância de B tinha sido iniciada e, 

portanto, não há a sobrecarga da finalização de instâncias pendentes nem a reexecução 

de instâncias. Para o cenário 60%, no momento da troca há instancias de B que já 

estavam em execução. Sendo assim, é necessário esperar a finalização destas instâncias 

para dar prosseguimento à execução do workflow com as instâncias criadas para a 

atividade B2.  

4.3 Workflow de Análise Filogenética 

 No segundo experimento desta dissertação avaliamos a troca de atividade em um 

workflow real de análise filogenética, uma área da bioinformática, que foi uma das 

motivações para este trabalho. A filogenia é um dos campos da bioinformática que 

visam a comparar centenas de diferentes genomas computacionalmente a fim de 

identificar semelhanças na evolução de diferentes organismos. Diversos tipos de 

aplicações computacionais de bioinformática são utilizados na área de filogenia. Como 

exemplo, podemos citar aplicações de AMS e de Eleição de Modelo Evolutivo, que têm 

apresentando um aumento em escala e complexidade. O gerenciamento de experimentos 

de filogenia não é trivial, uma vez que suas atividades fazem uso de computação 

intensiva e geram uma grande massa de dados. Para apoiar a execução destes 

experimentos são utilizadas técnicas de workflows científicos. Em workflows da 

filogenética cientistas executam um conjunto de atividades a fim de produzir um 

conjunto de árvores filogenéticas, que são usadas para inferir relações entre as 

evoluções de genes de diferentes espécies. 

 O SciPhy (Ocaña et al. 2011b) é um exemplo de workflow de análise 

filogenética. O SciPhy é um workflow de varredura de parâmetros em que todas as 

atividades são executadas para cada arquivo dentre o grande conjunto de dados de 

entrada. Este workflow é composto por quatro atividades: (1) Alinhamento Múltiplo de 

Sequências, (2) Conversão de Alinhamento, (3) Eleição de Modelo Evolutivo e (4) 

Construção de Árvores Filogenéticas. Para a atividade de Alinhamento Múltiplo de 

Sequências podem ser utilizadas diferentes implementações como MAFFT, Kalign, 

ClustalW, Muscle e ProbCons. Para a atividade de Conversão de alinhamento é 

utilizado o ReadSeq. Para a Eleição do Modelo Evolutivo é utilizada o ModelGenerator. 
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E para a Construção de Árvores Filogenéticas é utilizado o RAxML. Uma visão geral 

do SciPhy é apresentada na Figura 8. 

 

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

4.4 Experimento com o Workflow SciPhy 

 Conforme mencionado na seção anterior, a atividade de AMS possui diferentes 

variabilidades. De acordo com ambiente de execução dentre outros aspectos, uma 

implementação pode ser mais desejável do que outra. Neste experimento, dada uma 

execução do SciPhy na nuvem por meio do SciCumulus, simulamos uma alteração nos 

requisitos do experimento, de forma que uma implementação da atividade de AMS é 

mais vantajosa do que a implementação que havia sido escolhida para execução a priori. 

Para este experimento escolhemos os fatores tempo e custo financeiro como base para a 

tomada de decisão para a alteração 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 é simular uma situação 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 serviço de computação em nuvem utilizado neste experimento é o Amazon 

AWS (Amazon EC2 2010). O AWS é um serviço da Amazon que provê diferentes tipos 

de máquinas virtuais, em que cada máquina virtual tem diferentes configurações de 

memória e CPU. O tipo de máquina virtual utilizado neste trabalho é m1.large – 7.5GB 

RAM, 850GB armazenamento com dois núcleos. Cada instância da máquina virtual usa 

um processado Intel Xeon quad-core de 2.33GHz. O sistema operacional da máquina 

virtual é o Linux CentOS 5 (64-bit), configurado com as aplicações necessárias para a 

execução do SciPhy. A imagem virtual (AMI IDs: ami-6ela8907) encontra-se 

armazenada na nuvem bem como o SciCumulus (Oliveira et al. 2010) cria a màquina 

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 

contêm sequências de proteína. Este conjunto de dados é composto por 200 

aminoácidos arquivos multi-fasta e cada arquivo multi-fasta é constituído por uma 

média de 10 sequências. O MAFFT versão 6.857 foi especificado como a 

implementação 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 dinâmica da primeira atividade do SciPhy, o 

AMS, a fim de alcançar melhor desempenho e menor custo financeiro com a execução 

na nuvem. À 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 função de custo calculada 

como C = a1.vdesempenho + a2.vcustoFinanceiro + a3.vqualidade. 

 A execução do workflow original começa com o uso do MAFFT para a atividade 

de AMS. Durante a execução do workflow o cientista analisa os resultados preliminares 

e verifica que o desempenho e o custo financeiro não estão de acordo com os requisitos 

do experimento. Então, o cientista altera os pesos dos fatores indicando que requisitos 

devem ser mais valorizados nesta execução do workflow. Uma vez que os pesos e/ou 

valores dos fatores foram alterados, o DynAdapt, baseado nos fatores e na função de 

custo, altera o workflow de forma que as instâncias do workflow em execução sejam 
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imediatamente afetadas pela adaptação. 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 substituída pelo Muscle. A razão 

da troca do MAFFT pelo Muscle ocorre porque o MAFFT utiliza um métodos de 

alinhamento de sequência que tem foco na acurácia ao invés de desempenho. Cada 

execução do MAFFT é em média 20 vezes mais lenta que a execução do programa 

Muscle, conforme pode ser visto na Figura 9, onde o eixo horizontal representa o tempo 

de execução do workflow e o eixo vertical representa o tempo médio de execução de 

cada tarefa que termina em um tempo específico.  

 

Figura 9 Média de tempo de execução Muscle versus MAFFT. 

 A fim de avaliar a abordagem proposta nesta dissertação e analisar a diferença 

entre o tempo total de execução e custo financeiro, analisamos três cenários: (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 cenário comparamos o tempo total de execução do experimento e o custo 

financeiro.  

 Na Figura 10 temos uma visão geral dos resultados das execuções segundo os 

três cenários propostos. O gráfico deixa claro que o MAFFT é substituído pelo Muscle 
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nos pontos onde o tempo médio de execução de uma tarefa apresenta queda abrupta. A 

alteração dinâmica impacta diretamente no desempenho do workflow como um todo. 

Podemos notar uma diferença de aproximadamente 40 minutos entre o tempo total do 

workflow com a troca do MAFFT com 10% e com 90% dos dados processados.  

 

Figura 10 Alterações dinâmicas com o SciPhy. 

 Apesar de o SciPhy ser composto por várias atividades, nesta análise focamos no 

tempo total de execução e no custo financeiro associados à atividade de Alinhamento 

Múltiplo de Sequências. A execução do workflow utilizando somente a ferramenta 

MAFFT, para 200 arquivos multi-fasta de entrada, leva aproximadamente 20 horas. Já a 

execução 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 execução com a utilização do DynAdapt (barra cinza) e com a Re-

execução do workflow (barra pontilhada). Em geral temos uma diferença de 14% entre o 

tempo total com o uso do DynAdapt e com o uso da re-execução manual do workflow.  

Este resultado pode significar um considerável valor absoluto de tempo uma vez que os 

experimentos crescem em complexidade e volume de dados processados. Este ganho de 

desempenho é esperado uma vez que o DynAdapt não requer que o workflow seja 

totalmente reexecutado, economizando tempo de instalação e inicialização, 

principalmente em ambientes como a nuvem. Com a utilização do DynAdapt, o tempo 

total de execução foi reduzido de 20 horas, que é o tempo médio gasto com a execução 
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do workflow somente com o MAFFT para 8 horas e 6 minutos, que foi o tempo total de 

execução do workflow com a troca dinâmica ocorrendo após 10% dos dados 

processados. Esta redução representa 40% de redução do tempo total de execução do 

workflow. Quanto ao custo financeiro, uma vez que o tempo total de execução do 

workflow sobre o ambiente de nuvem da Amazon foi reduzido, o custo financeiro 

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

 

Figura 11 Comparação de tempo de execução e custo financeiro. 
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5. Conclusões  

A natureza exploratória dos experimentos científicos torna os workflows científicos 

objetos de constantes alterações dinâmicas. Na fase de análise dos resultados do 

experimento, o cientista toma decisões sobre as alterações a serem feitas no workflow 

para que numa execução posterior os resultados sejam mais próximos do desejado. Em 

geral, caso o cientista necessite alterar a especificação do workflow em tempo de 

execução, ele precisa abortar a execução corrente, fazer a alteração e, então reexecutar o 

workflow. Isto ocorre porque, em geral, os resultados e os dados de proveniência só 

estão disponíveis ao fim da execução do workflow e os SGWfC existentes não permitem 

alterações no workflow em execução. Em muitos casos os resultados parciais da 

execução já são suficientes para a tomada de decisão sobre as alterações a serem feitas 

no experimento. A tarefa de reexecutar todo o experimento é complexa e tende a utilizar 

mais recursos. Para o caso de workflows executados na nuvem, por exemplo, o volume 

de dados trafegados para a reinstalação do workflow aumenta na medida em que, a cada 

alteração, o workflow precisa ser reinstalado para, então, ser reexecutado. Além disso, 

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

 Uma atividade de um workflow científico pode possuir um conjunto de 

diferentes implementações que podem ser vistas como alternativas entre si, uma vez que 

executem a mesma tarefa. De acordo com o ambiente e com os requisitos do 

experimento uma variabilidade pode se tornar mais vantajosa do que outra. Nos 

trabalhos existentes, a troca de atividades só pode ser realizada após a interrupção da 

execução, a redefinição da especificação do workflow com a nova atividade e re-

submissão de sua execução. Apresentamos um formalismo que permite a definição de 

atividades alternativas junto ao grafo que especifica o workflow. A fim de permitir 

trocas dinâmicas 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 os 

aspectos relevantes para a execução do experimento. A cada fator, o cientista associa 

um peso que representa o quanto tal fator é valorizado na execução do experimento. 

Estes pesos e fatores podem ser alterados a qualquer momento pelo cientista, mesmo 

durante a execução 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 é realizada diretamente no plano de execução da 

máquina de workflow, de forma que as instâncias em execução são 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, o 

ganho obtido com a abordagem proposta neste trabalho foi medido por meio da análise 

do tempo gasto desde o início da execução do workflow até a obtenção 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 

execução do experimento, comparado ao tempo total com a abordagem de reexecução 

manual do workflow. Este resultado preliminar serviu como uma primeira avaliação 

para a abordagem e mostrou que seria possível alcançar ganhos de tempo significativos 

com a utilização do DynAdapt. Já no segundo experimento, avaliamos o uso do 

DynAdapt com um workflow real, o SciPhy, um workflow de análise filogenética. Neste 

segundo experimento, avaliamos a execução do SciPhy com o DynAdapt no ambiente 

de nuvem da Amazon, o AWS. O workflow SciPhy pode utilizar diferentes 

implementações para a atividade de AMS, sua primeira atividade. Neste experimento, o 

SciPhy foi configurado para iniciar a execução com o MAFFT e para trocar a primeira 

atividade após 10%, 50% e 90% dos dados de entrada consumidos. À primeira atividade 

do SciPhy atribuímos maiores pesos aos fatores desempenho e custo financeiro, uma 

vez que são aspectos relevantes para a execução de workflow na nuvem. O DynAdapt 

elegeu o Muscle como a melhor variabilidade para a atividade de alinhamento de 

sequências múltiplas, de acordo com o critério que definimos no experimento. Este 

experimento mostrou que a utilização do DynAdapt gerou economia de 40% no tempo 

de execução, comparado ao tempo gasto com a reexecução manual do workflow. 

Consequentemente, o DynAdapt gerou também uma economia nos custos financeiros 

gastos com a execução na nuvem. 

 Os experimentos mostraram também que o DynAdapt permite ao cientista 

conduzir dinamicamente a execução do experimento, seja por meio dos fatores, seja por 

meio da troca arbitrária de uma atividade por uma de suas variabilidades. 
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Como o DynAdapt permite a condução do experimento pelo cientista, seria interessante 

um interface gráfica para facilitar a comunicação entre o usuário e o DynAdapt. Uma 

ideia para esta interface seria uma espécie de painel de controle, onde o cientista, por 

meio de recursos gráficos, possa manipular os pesos e fatores associados ao seu 

experimento, ou escolher uma variabilidade para uma troca arbitrária. Informações 

como percentual de dados consumidos, tempo dispensado, custo financeiro associado, 

etc poderiam também ser apresentadas nesta interface a fim de facilitar a decisão sobre 

uma troca dinâmica 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 não é uma tarefa trivial. Para o caso de fatores quantitativos, como o 

fator tempo, por exemplo, poderíamos automatizar este preenchimento a partir dos 

dados de proveniência referentes a tempo de execução da atividade. Desta forma, 

poderíamos realimentar o modelo de fatores periodicamente sem a necessidade de o 

cientista ter que alterar cada fator manualmente a cada alteração de seu valor. Porém, 

para fatores qualitativos, como qualidade dos dados gerados, o preenchimento 

automático de valores deste fator se torna mais complexo, uma vez que é preciso uma 

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