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UMA ABORDAGEM ALGEBRICA PARA WORKFLOWS CIENTIFICOS

COM DADOS EM LARGA ESCALA

Eduardo Soares Ogasawara

Dezembro/2011

Orientadores: Marta Lima de Queirés Mattoso e Patrick Valduriez

Programa: Engenharia de Sistemas e Computacao

Os workflows cientificos emergiram como uma abstracéo basica para estruturar
experimentos cientificos baseados em simula¢gdes computacionais. Em muitas
situacgdes, estes workflows séo intensivos, seja computacionalmente seja quanto em
relacdo a manipulacdo de dados, exigindo a execugdo em ambientes de processamento
de alto desempenho. Entretanto, paralelizar a execugéo de workflows cientificos requer
programacéo trabalhosa, de modo ad hoc e em baixo nivel de abstracéo, o que torna
dificil a exploragcdo das oportunidades de otimizacdo. Visando a abordar o problema de
otimizar a execugao paralela de workflows cientificos, esta tese propde uma abordagem
algébrica para especificar o workflow, bem como um modelo de execugéo que, juntos,
possibilitam a otimizacdo automatica da execucdo paralela de workflows cientificos. A
tese apresenta uma avaliacdo ampla da abordagem usando tanto experimentos reais
quanto dados sintéticos. Os experimentos foram avaliados no Chiron, um motor de
execucdo de workflows desenvolvido para apoiar a execucdo paralela de workflows
cientificos. Os experimentos apresentaram resultados excelentes de paralelizagdo na
execucdo de workflows e evidenciaram, com a abordagem algébrica, diversas
possibilidades de otimizacdo de desempenho quando comparados a execucbes
paralelas de workflow de modo ad hoc.
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AN ALGEBRAIC APPROACH FOR DATA-CENTRIC SCIENTIFIC WORKFLOWS

Eduardo Soares Ogasawara

December/2011
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Scientific workflows have emerged as a basic abstraction for structuring and
executing scientific experiments in computational simulations. In many situations, these
workflows are computationally and data intensive, thus requiring execution in large-scale
parallel computers. However, the parallelization of scientific workflows is low-level, ad
hoc and labor-intensive, which makes it hard to exploit optimization opportunities. To
address the problem of optimizing the parallel execution of scientific workflows, we
propose an algebraic approach to represent the workflow and a parallel execution model
that together enable the automatic optimization of the parallel execution of scientific
workflows. We conducted a thorough validation of our approach using both real
applications and synthetic data scenarios. The experiments were run in Chiron, a data-
centric scientific workflow engine implemented to parallelize scientific workflow
execution. Our experiments demonstrated excellent parallel performance improvements
obtained and evidenced through our algebraic approach several optimization
opportunities when compared to ad hoc workflow implementation.
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Capitulo 1 - Introducéo

A evolucdo da ciéncia da computacdo nas Ultimas décadas permitiu a exploragdo de
novos tipos de experimentos cientificos baseados em simulacdo assistida por
computadores (Deelman et al. 2009). Com o aumento do desempenho dos
computadores, foi possivel aumentar também a complexidade dos modelos utilizados
nos experimentos cientificos. Ao longo do processo de experimentacdo, 0s cientistas
necessitam desempenhar diversas atividades, e algumas delas estdo relacionadas ao
encadeamento de programas usados durante as simulagdes. Cada execucao de programa
pode produzir uma colecdo de dados com determinada sintaxe e semantica. Esta colecao
de dados pode ser usada como entrada para o préximo programa a ser executado no
fluxo (Taylor et al. 2007a).

O encadeamento destes programas nao € uma tarefa trivial e, em muitos casos,
pode se tornar uma barreira técnica para a construgdo de modelos mais sofisticados ou a
realizacdo de andlise de resultados (Gil et al. 2007a). Este encadeamento é comumente
representado por meio de workflows cientificos. O termo workflow cientifico é
usualmente utilizado para descrever workflows (Hollingsworth 1995) em qualquer area
da ciéncia, como, por exemplo, biologia, fisica, quimica, ecologia, geologia, astronomia
e engenharias em geral (Cavalcanti et al. 2005). Estas areas compartilham algumas
caracteristicas, como a necessidade de manipulacdo de grandes volumes de dados e
demanda de alto poder computacional (Deelman et al. 2009).

Os Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC) sdo softwares que
proveem a infraestrutura para configuracdo, execucdo e monitoramento de recursos de
workflows cientificos. Muitos SGWfC foram desenvolvidos (Deelman et al. 2009),
como, por exemplo, VisTrails (Callahan et al. 2006), Kepler (Altintas et al. 2004),
Taverna (Hull et al. 2006), Pegasus (Deelman et al. 2007), Swift (Zhao et al. 2007) e
Triana (Taylor et al. 2007b). Cada um deles apresenta uma forma particular para
representacdo de workflows e visa a atender a determinados tipos de aplicacdes e
dominio. Estes SGWfC sdo responsaveis pela coordenacdo das chamadas a programas,
seja para execucdo local ou para execucdo em ambientes distribuidos (Dantas 2005). A
coordenacao destas chamadas da-se 0 nome de orquestracgéo.

1.1 Paralelizacédo de execucdo de workflows cientificos

Durante a execucdo de um workflow cientifico, os cientistas podem precisar explorar o
comportamento do modelo cientifico representado pelo workflow por meio do uso de
diferentes valores de entrada (parametros ou dados distintos). Este comportamento é
comumente conhecido como varredura de parametros (Samples et al. 2005, Walker e
Guiang 2007). Neste cenéario, muitas diferentes execucGes de workflows (tentativas)
precisam ser avaliadas. Em muitas situagdes, estes workflows cientificos sdo intensivos,
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seja computacionalmente seja quanto em relagdo a manipulacdo de dados (Yunhong Gu
e Grossman 2008), requerendo a utilizacdo de computadores paralelos para execugédo
em larga escala (Ogasawara et al. 2009b).

Apesar de alguns SGWTfC possuirem recursos para execugdo paralela, paralelizar
um workflow de larga escala é uma tarefa dificil, ad hoc e trabalhosa. Com as solugdes
existentes, cabe aos cientistas (desenvolvedores dos workflows) decidir a ordem,
dependéncias e estratégias de paralelizacdo. Estas decisdes, em muitos casos, restringem
as oportunidades de otimizacdo para execucdo do workflow cientifico que poderiam
levar a melhorias significativas de desempenho (Ogasawara et al. 2011).

Pode-se ilustrar o problema por meio de uma aplicagdo critica da Petrobras, que
é usada recorrentemente como exemplo nesta tese. A extracdo de petroleo em &guas
ultraprofundas é feita por meio de uma estrutura tubular denominada riser (Dantas et al.
2004, Rodrigues et al. 2007, Vieira et al. 2008), que leva o petréleo do ponto de
extracdo até a plataforma. Manter e reparar os risers em aguas ultraprofundas é dificil,
custoso e critico para 0 meio ambiente, uma vez que é necessario evitar derramamento
de petréleo. Entender o comportamento dinamico de um riser e sua expectativa de vida
atil é critico para a Petrobras. Desta forma, os cientistas precisam prever a fadiga de
risers por meio de modelos cientificos complexos que devem ser avaliados em
diferentes cenarios. Como apresentado na Figura 1, executar uma andlise de fadiga de
risers (AFR) requer um workflow complexo, composto por atividades tanto intensivas
em dados quanto computacionalmente. Um workflow tipico de andlise de fadiga de
risers (Mattoso et al. 2010) consome grande quantidade de arquivos de entrada
contendo informacdes de risers, como malha de elementos finitos, vento, correnteza,
estudos de caso (Asetti et al. 2003), e produz arquivos contendo analise de resultados
para serem posteriormente avaliados pelos cientistas.

Estes workflows podem ser modelados como um grafo direcionado aciclico (do
inglés, DAG) (Cormen et al. 2009) de atividades com arestas estabelecendo um fluxo de
dados entre as atividades. Na Figura 1, cada retangulo indica uma atividade, as linhas
solidas representam parametros de entrada e saida que sdo transferidos pelas atividades
e as linhas tracejadas sdo parametros de entrada e saida compartilhados como arquivos
de dados. Para fins de simplicidade, pode-se assumir que todos os dados estdo
compartilhados entre todas as atividades por meio de um disco compartilhado (Dantas
2005). Durante uma Unica andlise de fadiga de risers, um workflow pode ter cerca de
2.000 arquivos de entrada (aproximadamente 1 GB) e produzir cerca de 6.500 arquivos
(22 GB) em um workflow de nove atividades, incluindo: extragdo dos dados de risers,
andlise estatica dos risers, analise dindmica dos risers, analise de tensdo, analise de
curvatura, agrupamento e compressdo dos resultados. Algumas atividades, como, por
exemplo, a analise dindmica, sdo executadas repetidas vezes a partir de diferentes
arquivos de entrada. Dependendo do refinamento da malha de elementos finitos e outras
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informacdes dos risers, cada execucdo isolada pode levar minutos até a conclusdo. O
processamento sequencial deste workflow com um conjunto de dados pequeno invoca
1.432 atividades e pode levar 16 horas até a conclus&o.

Dados de Riser Compactados (rd.zip)
(condigdes ambientais, dados fisico e geometria de riser)

Y Dados estaticos (sdat),

Dados dindmicos (ddat)
1. Extracdo de Dados doRisers 0|0 o - = = = = = =

call ExtroctRD{rd.zip)

1

1

1 9. Compressao dos Resultados de Risers
1 call CompressRD{Merged Rd, 5s5ai files,
1 DdSai files, MEnv files)
1

1

1

1

Conjunto de Dados sdat, ddat

: r
A de Riser (RD) v |

Rt:IRest.llt.:u:‘,".f'1 N

5s5ai,
DdSai,
Env

2. Execugdo de Pré-processamento de Analise Estatica
For each rd in RD Set, x in sdat files,
win ddat files call PSRiser(rd, x, y)

Conjunto RD mesclada

Conjunto RO ;
W

8. Mesclagem de dados
Far each rdT in atRD, rdC in acRD
call Match (rdT, rdC)

3. Execugdo de Analise Estatica
For each rd in RD Set, x in sdot files, yin FTR
files call SRiser{rd, %, y)

b 3

Conjunto RD Conjunto RD

ddat, SiSai, SsSai, SAV  # al I aceitas por aceitas por
Conjunto RD ,/ ’ | tensdo curvatura
n &7 Disai 1 (atRD) {acRD)
4. Execucio de Pré-processamento de Andlise Dindmica s ll By ~ .
For each rd in RD Set, x in ddat files, s * ' 7. Execugdo ‘_:le Anlise d.e Curv.artum
v in SiSai files, z in Ss5ai files, w in SAV files s ! Ddsai For each rd in RD SE_L 2 in §55ai files
call PORiser(rd, x, y, 2, w) R / Ere call Conalysisird, z)
) ’ '5’ N
’ /
\ ddat, DiSai, 7, 4 6. Execu¢do de Andlise de Tens3o
Conjunto RD FTE, 5AW 'y DdSai, For each rd in RD Set, x in DdSai files, y in Env
b Enw files call Tanalysis(rd .x, )
3. Execugdo de Andlise Dindmica T
Far each rd in RD Set, x in ddat files, Conjunto RO
v in DiSai files, z in FTE files, w in SAV files Conjunto RD
call Driser rd, x, y, z, w)

Figura 1 - Workflow para Analise de Fadiga de Risers (AFR).

Alguns SGWfC apoiam a execucdo paralela das atividades de workflows
cientificos. O Swift, por exemplo, permite que 0s cientistas possam especificar
workflows paralelos por meio de uma linguagem de script (Wilde et al. 2009).
Similarmente, implementa¢des usando MapReduce (Dean e Ghemawat 2008), como,
por exemplo, o Hadoop (Wang et al. 2009), possibilitam que algumas atividades sejam
paralelizadas em conjunto durante a execugdo do workflow. Entretanto, estas solugdes
requerem que 0s cientistas tenham que especificar estratégias de paralelizacdo
programaticamente, o que limita as oportunidades para otimizacdo automatica da
execucdo do workflow. A otimizacdo da execucdo fica a cargo do escalonador, que
distribui as atividades entre os nds computacionais de um ambiente de processamento
de alto desempenho (PAD) a partir de uma codificacdo rigida feita pelos cientistas.

De modo a ilustrar as possibilidades de otimizacdo, considere o cenario da
Figura 1. Seria melhor deixar a atividade 2 consumir todos os dados de entrada antes de
passar 0 processamento para a atividade 3 ou seria melhor iniciar imediatamente a
execucdo da atividade 3 para cada dado produzido pela atividade 2? Esta é uma deciséo
dificil que, quando deixada a cargo dos cientistas, torna o desenvolvimento do workflow
improdutivo. Além disto, para possibilitar que o SGWfC automaticamente decidisse
pela melhor alternativa, seriam necessarios alguns recursos de otimizacdo da linguagem
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de especificacdo do workflow. Por exemplo, se o SGWfC pudesse identificar na
linguagem que a atividade 7 é seletora, i.e., capaz de filtrar dados e identificar que os
dados de entrada para ela ndo sdo modificados desde a atividade 3, entdo a execucdo da
atividade 7 poderia ser antecipada e ter a sua execucgao posicionada entre as atividades 3
e 4. Isto poderia reduzir a quantidade de dados a serem processados pelas atividades 4 e
5, ambas computacionalmente intensivas. Nestes dois exemplos apresentados, podem-se
perceber oportunidades de otimizacdo na execucdo do workflow. Entretanto, as solucdes
existentes realizam a execucao do workflow conforme especificado pelo usuario. Nota-
se que faltam semantica e abstracdo para apoiar a otimizacao automatica da execucéao do
workflow.

1.2 Abordagem algébrica

A hipdtese geral deste trabalho é que a representacdo de workflows por meio de uma
abordagem algébrica para workflows cientificos traz beneficios a otimizacdo da
execucdo paralela de workflows cientificos se comparada com as abordagens atuais. No
cenario de experimentos cientificos em larga escala, trazer beneficio implica fazer-se
valer das expressdes algébricas para gerar especificacdes equivalentes do workflow, mas
que possuem desempenhos distintos. Técnicas de otimizacdo permitem a escolha de
uma expressao algébrica “otima”. Assim, a ado¢do de uma abordagem algébrica para
especificar workflows cientificos permite realizar a otimizagdo da execucdo paralela de
workflows cientificos de modo sistematico, i.e., de modo que o cientista ndo tenha que
se preocupar com codificacOes paralelas, mas sim com a especificacdo do workflow.

De fato, com a realizacdo de inUmeros experimentos de execucdo paralela em
aplicacdes reais (Barbosa et al. 2009, Coutinho et al. 2010, 2011, Ogasawara et al.
2009a, 2009b, Silva et al. 2011b), foi possivel observar caracteristicas e necessidades
comuns presentes nestas aplicagdes, bem como a identificacdo de padrdes de consumo
e producdo de dados em paralelo. A experiéncia obtida durante a execugdo destes
workflows viabilizou a elaboracdo de uma abordagem algébrica para workflows
cientificos.

Na proposta algébrica deste trabalho, as atividades em um workflow sdo regidas
por operacdes algebricas que definem como as atividades devem consumir e produzir 0s
seus dados. Nesta formalizacdo, os dados sdo tratados de modo uniforme, ou seja, as
atividades de um workflow apenas consomem e produzem conjunto de tuplas (relacées).
Desta forma, todas as operacgdes algébricas operam em cima de relagdes, possibilitando
uma representacdo declarativa do workflow na qual as atividades consomem e produzem
relagcOes. Esta representacdo facilita a geracdo de workflows cientificos prontos para
execucdo em paralelo. Para tanto, este trabalho apresenta o conceito de ativacdo de
atividade (Ogasawara et al. 2011), inspirado em ativacdo de tuplas em banco de dados
(Bouganim et al. 1996), que possibilita que a representacdo declarativa do workflow seja
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executada de modo transparente em ambientes de PAD, como, por exemplo, clusters,
grades computacionais e nuvens.

A partir desta proposta algébrica, os workflows podem ser automaticamente
otimizados para execucdo paralela por meio de transformacgdes algébricas. Estas
transformacgfes visam a alterar a dependéncia de dados necessarios a execucdo das
atividades. Cada transformacdo aplicada, apesar de garantir que o workflow produza o
mesmo resultado, traz uma diferenca em termos de custo computacional. Em outras
palavras, expressdes algébricas equivalentes produzem diferentes planos de execucao
do workflow. Pode-se avaliar o custo destes planos por meio de uma funcdo de custo.
Desta forma, a abordagem algébrica possibilita a visualizagdo do problema de execugéo
paralela de workflow de modo analogo a otimizagdo de consultas em bancos de dados
relacionais.

De modo a avaliar a abordagem algébrica foi projetado e desenvolvido o Chiron,
um motor de execucdo de workflows elaborado a partir de uma linguagem declarativa
capaz de executar workflows especificados por meio de operagdes algébricas. O Chiron
foi utilizado para avaliar a adequacdo da abordagem algébrica como primitiva para
paralelizacdo da execucdo de workflows, bem como para avaliar o potencial de
otimizacdo algébrica no que tange a melhoria de desempenho.

Esta tese contextualiza sua pesquisa na &rea de “ciéncia apoiada pela
computacdo” (do inglés: e-science ou cyberinfrastructure), contribuindo nesta area por
apresentar:

e uma algebra para workflows cientificos com operacfes que trazem semantica as
atividades;

e um modelo de execucdo para esta algebra baseado no conceito de ativacdo de
atividades, que possibilita a distribuicdo e paralelizacdo das atividades de modo
transparente;

e um conjunto de transformacdes algébricas e algoritmo de otimizacdo capazes de
potencializar a execucdo paralela de workflows cientificos;

e um motor de execucdo de workflows paralelo, denominado Chiron, que explora
0 paralelismo de dados em workflows;

e uma avaliacdo extensiva baseada na utilizacdo do Chiron, que apoia a
abordagem algebrica. Esta avaliacdo foi constituida por experimentos reais da
area de petrdleo e bioinformatica, como tambeém por dados sintéticos, todos
executados em computadores paralelos de 256 nucleos, o que possibilitou
observar os beneficios da abordagem.
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1.3 Organizacao da tese

Além desta introducdo, esta tese estd organizada em outros sete capitulos. O Capitulo 2
apresenta conceitos relacionados a experimentos cientificos, workflows cientificos e aos
principais esforgos realizados no apoio a composi¢éo, execucao e anélise. O Capitulo 3
apresenta 0os modelos de execugdo paralela de workflows cientificos. O Capitulo 4,
referente a abordagem proposta, detalha a algebra de workflows, o0 modelo de execucao
e as técnicas de otimizacdo para execucdo paralela. O Capitulo 5 apresenta o Chiron,
um motor de execucdo de workflow desenvolvido para explorar paralelismo de dados
em larga escala e utilizado para avaliar a abordagem algébrica. O Capitulo 6 apresenta a
avaliacdo experimental da abordagem algébrica, contemplando a avaliacdo do modelo
de execucdo e das heuristicas de otimizacdo. O Capitulo 7 apresenta trabalhos
relacionados. Finalmente, o Capitulo 8 conclui o documento apresentando os principais
resultados alcancados e os desdobramentos para diversos trabalhos futuros na direcdo
dos desafios da geréncia de dados cientificos.
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Capitulo 2 - Experimentos cientificos

Este capitulo aborda os principais conceitos relacionados a experimentos cientificos, em
particular aqueles baseados em simulacdo computacional. O capitulo detalha o ciclo de
vida de um experimento cientifico, contextualizando o uso de workflows cientificos para
apoia-los. Além disto, sdo apresentadas as principais formas de representacdo de
workflows cientificos.

2.1 Experimentos cientificos baseados em simulacgéo

Um experimento cientifico pode ser definido como um “teste sobre condigdes
controladas, que € feito para demonstrar a verdade, examinar a validade de uma
determinada hipotese ou determinar a eficicia de algo previamente ndo explorado”
(Soanes e Stevenson 2003). Um experimento cientifico também pode ser definido como
“uma situagdo, criada em laboratdrio, que visa a observar, sob condi¢des controladas, o
fendmeno de interesse” (Jarrard 2001). O termo “controle” é usado para indicar que
existem esforgcos para reduzir, a0 maximo possivel, os erros que podem ocorrer por
influéncia do meio onde o experimento é realizado (Jarrard 2001). Baseado nestas
defini¢bes, pode-se concluir que um experimento cientifico esta associado a um
conjunto de acOes controladas. Estas agdes controladas incluem variagdes de testes e 0s
resultados sdo usualmente comparados entre si com vistas a corroborar a aceitagdo ou
rejeicdo de uma hipotese.

Experimentos cientificos baseados em simulacdo, ou simplificadamente nesta
tese, experimentos cientificos, sdo aqueles em que o0s objetos em estudo séo
representados por modelos computacionais (Travassos e Barros 2003). Eles sdo comuns
em diversas areas de pesquisa, tais como dindmica de fluidos computacional (do inglés,
CFD) (Guerra et al. 2011, Ogasawara et al. 2009b), bioinformatica (Coutinho et al.
2010, Digiampietri et al. 2007, Greenwood et al. 2003, Lemos et al. 2004, Ocafa et al.
2011a, Romano et al. 2007), agricultura (Fileto et al. 2003), visualizacdo (Brandao et al.
2009, Callahan et al. 2006, Davila et al. 2008, Oliveira et al. 2010c, Parker e Johnson
1995), prospeccdo de petrdleo em aguas profundas (Carvalho 2009, Martinho et al.
2009, Ogasawara et al. 2011, Oliveira et al. 2009a) e energia escura (Governato et al.
2010). Grande parte dos experimentos nestas categorias é considerada como de larga
escala por sua natureza exploratoria e pelo amplo conjunto de dados a ser processado,
que demanda muitos recursos computacionais. Experimentos em larga escala
demandam muitas horas de processamento em computadores paralelos. Pela grande
quantidade de chamadas a programas e de numero de nés computacionais envolvidos,
gerenciar a execucdo paralela deste tipo de experimento se torna uma tarefa ardua
(grande quantidade de dados manipulados, falhas de execucdo, duracdo do
experimento). Este gerenciamento torna-se ainda mais complicado quando ha a
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preocupacdo de registro da execucdo para andlise posterior e para tentar sua
reprodutibilidade (Davidson e Freire 2008). Esse é um dos principios de um
experimento cientifico, isto é, toda a execucdo, bem como os dados consumidos e
produzidos devem ser registrados.

Neste cenario, € comum a utilizacdo de workflows para apoiar a conducdo do
experimento. Os workflows cientificos vém sendo utilizados como uma abstracdo para
modelar o fluxo de atividades e de dados. Nos workflows cientificos, estas atividades
sdo geralmente programas ou servicos que representam algum algoritmo ou método que
deve ser aplicado ao longo do processo de experimentacao (Barker e van Hemert 2008).
A execucdo de um workflow pode ser vista como um conjunto de agOes controladas do
experimento. Os SGWfC séo focados na geréncia da execugéo destes workflows. Cada
execucdo pode representar uma das tentativas conduzidas no contexto do experimento
cientifico para avaliar uma hipétese. O historico do experimento é, entdo, representado
por todas as execucdes distintas que compdem esse experimento cientifico. Entretanto,
executa-las é apenas uma das etapas do ciclo de vida do experimento cientifico em larga
escala. Apoiar o experimento cientifico significa apoiar o ciclo do experimento
cientifico como um todo (Bose e Frew 2005, Goble et al. 2003, Hoffa et al. 2008, Livny
et al. 1994).

2.2 Ciclo de vida do experimento cientifico

O termo ciclo de vida do experimento é geralmente usado para descrever uma sequéncia
de passos realizados durante um determinado estudo. Ele denota um conjunto de tarefas
através das quais os cientistas iteram durante um estudo experimental (Deelman et al.
2009). Este ciclo pode ser executado diversas vezes até que a hipotese do experimento
seja confirmada ou refutada. Apesar de existirem varias propostas para ciclo de vida de
experimentos (Oinn et al. 2004, Taylor et al. 2007a), de acordo com Mattoso et al.
(2010), o processo de experimentacdo cientifica apresentado na Figura 2 pode ser
resumidamente representado por um ciclo formado por trés fases: composicao,
execucao e andlise.

A fase de composicao (que €, em geral, a fase inicial do ciclo) é responsavel por
definir e modelar todo o experimento, estabelecendo o sequenciamento ldgico das
atividades, os tipos de dados de entrada, de parametros e de dados gerados. A
composicdo é a fase que trata da definicdo, edicdo e manipulacdo dos workflows. Neste
contexto, modelos cientificos, métodos, algoritmos, programas, servicos e dados sdo os
ativos usados pelo cientista ao longo do ciclo de vida do experimento (Mattoso et al.
2010). Esta fase pode ser decomposta em duas subfases: concepcao e reutilizagdo. A
subfase de concepc¢édo é responsavel pela especificacdo e modelagem do experimento
(Martinho et al. 2009, Mattoso et al. 2009, Pereira e Travassos 2010). Durante a
concepgao, o objetivo é capturar as informacdes do experimento, ou seja, 0 protocolo do
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experimento (Juristo e Moreno 2001), e modela-lo como workflows. Em um cenario
ideal, os cientistas deveriam ser capazes de elaborar uma definicdo abstrata do
experimento e a partir dela conduzir escolhas de métodos especificos para apoié-los na
avaliacdo de uma hipdtese (Mattoso et al. 2010, 2009). A subfase de reutilizagdo é
responsavel por carregar as informacGes de execucOes passadas para apoiar a criagao,
adaptacdo ou simples reutilizagdo de workflows para uma nova execucdo do
experimento (Ogasawara et al. 2009c, Oliveira et al. 2010b, 2008).

Dados de
Proveniéncia

Andlise | = : Execucao

Figura 2 - Ciclo do experimento cientifico - Mattoso et al. (2010).

A fase de execucdo é responsavel pela materializacdo do experimento, obtida a
partir do resultado da fase de composicdo. Nesta fase de execucdo o workflow €
instanciado de modo a ser executado em uma determinada infraestrutura computacional,
definindo-se os dados exatos que devem ser utilizados como entrada e como valores de
parametros, por meio de um SGWIfC (Zhao et al. 2005). Durante esta fase, varias
informacdes relacionadas a producdo dos resultados do experimento precisam ser
coletadas para posterior analise. Esta fase pode ser dividida em duas subfases:
distribuicdo e monitoracdo (Mattoso et al. 2010). A distribuicdo engloba as acdes
necessarias para que se executem as atividades do workflow, dentre as quais destacam-
se aquelas que devem ser executadas paralelamente em ambientes distribuidos
(Abramson et al. 2008, Meyer et al. 2007, Ogasawara et al. 2010, 2009b, Oliveira et al.
2010a, Smanchat et al. 2009, Sonmez et al. 2010). A monitoragdo esta relacionada a
necessidade de se conferir o estado da execucdo do workflow, uma vez que esta pode ter
longo periodo de duracdo (Marinho et al. 2009, McGough et al. 2007, Medeiros et al.
1995).

A fase de andlise é responsavel pelo estudo dos dados gerados provenientes das
fases de composicdo e execucdo. A proveniéncia (Freire et al. 2008), também chamada
de histdrico do experimento (i.e. sua defini¢do, seus dados produzidos, etc.), é essencial
para se preservar os dados do experimento, determinar suas qualidades e formas de

23



reproducédo. As consultas aos dados de proveniéncia podem incluir informacdes tanto da
fase de composicdo quanto da fase de execucdo do experimento. Denomina-se
proveniéncia prospectiva (Freire et al. 2008) o conjunto de informagOes da fase de
composic¢do correspondente a defini¢do dos passos que precisam ser executados para se
gerar os resultados do experimento. Denomina-se proveniéncia retrospectiva (Freire et
al. 2008) o conjunto de informacbes da fase de execucdo referente aos passos
efetivamente executados para a producdo dos resultados. A partir dos dados de
proveniéncia se obtém informacGes sobre a producdo, a interpretacdo e a validacdo do
resultado cientifico alcangado em um experimento (Marinho et al. 2009, 2010a, 2010b).

2.3 Workflows cientificos

O termo workflow tem suas origens associadas ao processo de automacéo de escritorios.
Essa tecnologia originou-se na década de 70, quando o foco era oferecer solucGes
voltadas para a geracao e distribuicdo de documentos em uma organizacdo, visando a
reducdo da manipulacdo de documentos em papel (Hollingsworth 1995, Mattos et al.
2008). A definicdo de workflows, segundo Workflow Management Coalition (WfMC)
(WFMC 2009), é: “A automacdo de um processo de negdcio, completo ou apenas parte
dele, através do qual documentos, informacdes ou tarefas sdo transmitidos de um
participante a outro por agdes, de acordo com regras procedimentais” .

Apesar de os workflows terem inicialmente surgido no ambiente de negdcios
(Aalst e Hee 2002), cada vez mais as ciéncias os utilizam. O termo workflow cientifico e
usado para descrever workflows em algumas destas areas da ciéncia, nas quais se
compartilham as caracteristicas de manipulacdo de grandes volumes de dados e de
demanda por alto poder de processamento computacional (Deelman et al. 2009). Ao
contrario dos workflows de negdcios, que representam instancias de tarefas bem
definidas e que comumente se repetem como parte de uma estrutura de atividades de
uma organizacéo, os workflows cientificos tém a caracteristica de serem mais dindmicos
e frequentemente se tem a necessidade de adapta-los para explorar novas técnicas,
métodos ou modelos cientificos (Barga e Gannon 2007). Outra importante caracteristica
é a diferenca ou heterogeneidade de dados presentes em workflows cientificos. Muitas
atividades nestes workflows manipulam dados em formatos especificos para
determinados programas cientificos. O formato destes dados pode ser binario ou textual
semiestruturado (Gil et al. 2007a).

2.4 Representacdo de workflows cientificos

A representacdo de workflows cientificos pode tomar diferentes formas e se apresentar
em diferentes niveis de abstracdo (Mattoso et al. 2008). Normalmente, a geracdo ou
composi¢cdo de modelos de workflows é apoiada pela presenca de ferramentas visuais
que permitem a edicdo, gravacdo e execucdo destes sistemas. Adicionalmente, a
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modelagem e o estudo de especificacdes formais garantem a integridade da ferramenta e
a formalizacdo do seu comportamento, visando a reducdo de possiveis ambiguidades e
possibilitando verificacdes e anélises formais (Mattoso et al. 2009).

Existe um conjunto de modelos matematicos ou computacionais a partir do qual
varias linguagens ou representagdes de workflows sdo elaboradas. Destacam-se as que
séo baseadas em grafos direcionados, Redes de Petri (Hoheisel e Alt 2007), Linguagem
Unificada de Modelagem (do inglés, UML) (Fowler 2003) e Algebra de Processos
(Baeten et al. 2009).

2.4.1 Grafos

Uma das mais comuns representacdes de workflows cientificos sdo as baseadas em
grafos direcionados, que podem ser tanto aciclicos (do inglés, DAG) quanto ciclicos (do
inglés, DCG). Quando representadas por grafos as atividades correspondem aos vértices
e as dependéncias entre estas atividades correspondem as arestas. Apesar de muitos
SGWHIC usarem intrinsicamente grafos para a sua modelagem, o armazenamento destes
grafos é feito por meio de uma linguagem propria (Deelman et al. 2009).

A maioria dos SGWfC adota a XML como linguagem para representacdo do
workflow como um grafo. Este é o caso do Kepler (Altintas et al. 2004, Bowers et al.
2008b), Triana (Taylor et al. 2007b, 2003), Pegasus (Deelman et al. 2007, Gil et al.
2007b, Lee et al. 2008), VisTrails (Callahan et al. 2006, Scheidegger et al. 2008) e
Taverna (Hull et al. 2006, Oinn et al. 2004, 2007). Em alguns casos, a representacdo é
baseada na linguagem de processo de negécios (do inglés, BPEL), como, por exemplo,
no caso do OMII-BPEL (Emmerich et al. 2005). A Figura 3 apresenta a representacao
de workflow no Kepler tanto como grafo quanto como XML.
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Figura 3 - Representacdo em grafo do Kepler (a); Visdo equivalente em XML (b).
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2.4.2 Redes de Petri

As redes de Petri podem ser interpretadas como um caso particular de grafos
direcionados. Elas sdo comumente usadas para representar sistemas distribuidos
discretos, podendo, ainda, ser usadas para representar processos (Hoheisel e Alt 2007).
As redes de Petri servem para descrever processos distribuidos ao estenderem as
maquinas de estados com concorréncia. Nas redes de Petri os veértices sdo divididos em
dois tipos: de localizacdo e de transicdo. As arestas sdo direcionadas e sempre conectam
vertices de tipos diferentes, o que faz com que o grafo seja bipartite.

Ao se usar as redes de Petri para se modelar a execucdo de um workflow, cada
vértice pode armazenar um ou mais tokens. Diferentemente de sistemas mais
tradicionais de processamento de dados, que comumente processam somente um Unico
fluxo de tokens entrantes, os vértices de transi¢do de redes de Petri podem consumir e
produzir tokens de multiplas localiza¢cdes. Os vértices de transicdes agem em tokens de
entrada por um processo denominado disparo. Quando uma transicdo é disparada, ela
consome os tokens de suas posicdes de entrada, realiza alguma tarefa de processamento,
e realoca um numero especifico de tokens nas suas posi¢es de saida. Isso é feito
atomicamente. Como os disparos sdo ndo-deterministicos, as redes de Petri sdo muito
utilizadas para modelar comportamento concorrente em sistemas distribuidos.

Desta forma, no contexto de workflows, tem-se que um workflow termina
quando ndo h& nenhum token com possibilidade de execucdo. As redes de Petri sdo
usadas em alguns sistemas, como Grid Workflow Description Language
(GWorkflowDL) (Alt et al. 2006) e Grid Flow Description Language (GFDL) (Guan et
al. 2006). A Figura 4 apresenta um exemplo de redes de Petri para representar
workflows cientificos. Uma descricdo bem detalhada sobre rede de Petri pode ser vista
em Hoheisel e Alt (2007).
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Figura 4 - Exemplo de uma rede de Petri (adaptado de Guan et al., (2006)).

2.4.3 UML

O modelo UML ¢ a linguagem padrédo para modelagem de software orientado a objetos.
Um dos recursos de modelagem presentes na UML € o diagrama de atividades, que
pode ser usado para explicitar as dependéncias entre as atividades, servindo, desta
forma, para modelar workflows. O diagrama de atividades pode ser usado tanto para
elicitacdo (Martinho et al. 2009) quanto para execucdo (Qin et al. 2007) de workflows
cientificos.
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O sistema Askalon (Fahringer et al. 2005a) usa o diagrama de atividades como
representacdo grafica de workflows. Este diagrama de atividades € traduzido pela
ferramenta para representacdo em XML (Fahringer et al. 2005b), que é usada como
insumo para o0 motor de execugdo de workflow do Askalon. A Figura 5 apresenta um
workflow modelado em diagrama de atividades no Askalon.
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Figura 5 - Exemplo de workflow modelado em diagrama de atividades no Askalon (Qin et al. 2007).

2.4.4 Algebra de Processos

A éalgebra de processos pode ser entendida como um estudo do comportamento de
sistemas paralelos ou distribuidos por meio de uma abordagem algébrica (Baeten 2005).
O comportamento de um sistema pode ser descrito como o nimero de eventos ou acoes
gue um sistema pode executar.

Por meio da algebra de processos podem ser representados diversos padrdes de
workflow (Aalst et al. 2003), conforme resumido em Mattos et al. (2008) e apresentado
na Tabela 1. Comumente, a algebra de processos é usada para realizar verificacdo de
workflows (Baeten 2005, Silva et al. 2010a). Em alguns casos, também pode ser usada
para aperfeicoar 0s processos por meio de transformacdes e analise algébricas
(Braghetto 2006). A Figura 6 apresenta uma forma de representar um processo de modo
algébrico.

P=AB

Figura 6 — Exemplo de algebra de processos
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Tabela 1 - Operac0es algébricas para Processos

Operacao Descricéo

Indica uma sequéncia de expressdes algebricas.
Ex.: A.B indica que a atividade B ¢é apta para execucdo apds o
término da atividade A.

| Indica que duas expressdes podem ser executadas em paralelo e
independentemente.

Ex.: C || D indica que as atividades C e D podem ser executadas em
paralelo e independentemente.

+ Indica que uma das duas expressdes participantes desta operacao €
executada.
Ex.: E + F indica que ou a atividade E ou a atividade F é executada.

2.5 Modelos de execucdo de workflows

Paralelamente aos modelos de representacdo existem os modelos de execugdo. Os
modelos de execucdo de workflows se organizam predominantemente em duas classes
gerais: modelos baseados em fluxo de controle e baseados em fluxos de dados. Os dois
modelos sdo semelhantes a medida que especificam interacfes entre atividades que
fazem parte do workflow, mas se diferem na forma pela qual implementam estas
interagOes (Deelman et al. 2009).

Os workflows baseados em fluxo de dados sdo projetados para apoiar aplicagdes
orientadas a dados. As dependéncias representam o fluxo de dados entre as atividades
do workflow, ou seja, entre o produtor e o consumidor. A maior parte dos workflows
definidos por fluxo de dados é naturalmente simples e, ao contrario do caso de fluxos de
controle, costuma se estruturar a partir de uma sequéncia de atividades, principalmente
por meio de pipelines, que sdo trechos do workflow cujo dado produzido por uma
atividade é consumido imediatamente por outra atividade subsequente no fluxo,
conforme abordado por Casanova e Lemos (2007). Os workflows baseados em fluxo de
controle ttm as conexdes entre as atividades representando a transferéncia do controle
da execucdo de uma atividade para a subsequente. A partir dos fluxos de controle
podem-se apoiar tanto sequéncias quanto estruturas mais sofisticadas, como
condicionais e iteracGes (Shields 2007).

Alguns modelos de execucdo de workflow apresentam uma combinacdo hibrida
de fluxos de controle e fluxos de dados. Estes modelos hibridos usam os dois tipos de
dependéncias, mas comumente priorizam um dos modelos. Sistemas como Triana
apresentam predominantemente fluxo de dados e, quando necessario, se fazem valer do
fluxo de controle. Sistemas como o Kepler podem definir que um determinado sub-
workflow apresente um modelo diferente do modelo do workflow principal. Alguns
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modelos hibridos ndo apresentam nenhuma construcdo de controle, mas introduzem
estruturas de controle de lacos e condicionais por meio de componentes especificos que
aceitam receber dados que servem apenas para apoiar o controle (Deelman et al. 2009).

Além da vertente do tipo de fluxo, existe também a caracterizacdo segundo o
tipo de dado que trafega pelos fluxos nos workflows cientificos. Considerando a vertente
do tipo de dado trafegado, ha sistemas que apoiam o conceito de transferéncia de
objetos e outros que apoiam o conceito de transferéncia de colecdo de dados. Este
ultimo é o caso do modelo e projeto orientado a colec¢des (do Inglés, COMAD) (Bowers
et al. 2008a), que possibilita o processamento de cole¢des aninhadas e filas de colecbes
de tokens. Os documentos em XML sdo decompostos em filas de tokens e processados
por atividades especificas.

2.6 Consideracdes sobre workflows cientificos

Observa-se que existem diferentes modelos de representacéo e execucdo para workflows
cientificos. No que tange aos modelos de representacdo, os baseados em grafos sdo 0s
mais usados, sendo comumente representados em XML. Os modelos de rede de Petri e
baseados em algebra introduzem mecanismos para apoiar representacdes paralelas e
distribuidas.

No que tange aos modelos de execucdo, tem-se predominantemente a adocao
dos fluxos de controle e de dados. A fixacdo em apenas um dos tipos de fluxos pode
limitar a capacidade de representacdo dos workflows. Associada a questdo do fluxo no
workflow tem-se a dimensdo do tipo de informacdo que trafega pelos fluxos, que pode
ser mensagens, tokens, objetos simples ou colecBes de objetos.

A combinacdo dos modelos de representacdo e de execucdo faz com que se
aumente ou ndo a complexidade das maquinas de execucdo de workflows cientificos
(Deelman et al. 2009). Cabe ressaltar que, independentemente do modelo escolhido,
observa-se uma auséncia de uniformidade quanto a caracterizacdo dos dados e do tipo
de dados manipulados nas atividades e nas relagcdes de dependéncias entre elas.
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Capitulo 3 - Modelos de execucdo paralela de workflows
cientificos

Experimentos em larga escala sdo computacionalmente intensivos, podendo envolver o
processamento de muitas atividades e grande manipulacdo de dados. Inicialmente, para
caracteriza-los, sdo apresentados na se¢do 3.1 cendrios de experimentos cientificos que
demandam PAD, mais particularmente o caso de varredura de parametros.
Considerando que normalmente a execucdo destes experimentos é feita de maneira
paralela em recursos computacionais distribuidos, como clusters, grades
computacionais ou nuvem, na sec¢ao 3.2 sdo detalhados estes tipos de ambientes.

Segundo Yu e Buyya (2005), é possivel classificar os SGWfC em duas
diferentes categorias: 0s SGWfC que executam os workflows em ambientes distribuidos,
que, por simplificacdo, podem ser chamados de executores distribuidos, e aqueles que
executam os workflows localmente no desktop dos cientistas (i.e., o controle da
execucdo é completamente local), que, por simplificacdo, podem ser chamados de
executores locais. Na primeira categoria, tém-se 0s SGWfC como Pegasus (Deelman et
al. 2007), Swift (Zhao et al. 2007), Askalon (Wieczorek et al. 2005) e Triana (Taylor et
al. 2007b), que apoiam a execucdo distribuida e paralela. Na segunda categoria, tém-se
0s SGWTC como Kepler, VisTrails e Taverna, que focam na usabilidade, proveniéncia e
semantica. No decorrer deste capitulo também sdo apresentadas abordagens existentes
que ddo apoio a execucdo destes experimentos em ambientes distribuidos, mais
particularmente as nativas (secdo 3.3) e hibridas (secdo 3.4).

Finalmente, as questdes abordadas na secdo 3.5 deste capitulo apresentam as
dificuldades para os cientistas executarem workflows em ambientes de PAD de forma
transparente. Estes questionamentos conduzem a motivacdo para a abordagem
algébrica.

3.1 Varredura de parametros

Conforme mencionado anteriormente, em funcdo da natureza exploratéria dos métodos
cientificos (Jarrard 2001), um experimento cientifico pode requerer a exploracao de um
determinado workflow usando diferentes parametros ou diferentes dados. Este tipo de
cenario exploratério € um candidato para paralelizacdo por uma técnica denominada
varredura de parametros (Abramson et al. 2009a, 2009b, 2008, Samples et al. 2005,
Smanchat et al. 2009, Walker e Guiang 2007).

Considere um workflow cientifico Wf contendo um conjunto de atividades {Y;,
Yy, ..., Yn}. Conforme apresentado em Ogasawara et al. (2009b), o paralelismo por
varredura de parametros é caracterizado pela execucdo simultanea de uma atividade Y;
do workflow Wf, na qual cada execucdo da atividade é feita usando um diferente
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conjunto de valores para os parametros de sua entrada. Exemplificando, suponha-se que
uma atividade Y; do workflow possua os parametros de entrada {pe1, pez, pes} e produza
0s seguintes parametros de saida {psi, ps2}. Suponha-se, também, que o dominio para
os valores destes parametros pe;, pe; e pes sejam, respectivamente, Dpe1 = {x, X’ }, Dpe2 =
{y,y’} e Dpea= {2z, z’}. A atividade Y; pode consumir os valores X, y, z dos parametros
pe1, pe; e pes, produzindo k, w para os parametros de saida ps; e ps,, respectivamente, e
uma outra instancia pode consumir os valores x’, y’ e z’, produzindo k’, w’.

A paralelizacdo da varredura de parametros para uma determinada atividade Y;
do workflow é realizada alocando-se os valores dos parametros de entrada para serem
executados independentemente em cada ndcleo computacional em um ambiente de
PAD. Estas configuragbes sdo formadas por meio do consumo ordenado destas
combinagOes de parametros. Assim, seja {E; .. En} 0 conjunto dos valores de entrada
para cada execucdo isolada, a paralelizacdo da execucdo das atividades Y; ocorre por
meio de um particionamento dos m diferentes valores de parametros de entrada em n
nacleos computacionais. Ao final da execugdo, um conjunto {S;. .. Sn} de valores de
parametros de saida € produzido. A Figura 7 apresenta uma esquematizacdo deste tipo
de paralelismo, no qual a mesma atividade Y; € replicada em n diferentes nos.
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Figura 7 — Varredura de pardmetros em atividades de workflows

Como existem diferentes infraestruturas computacionais para executar varredura
de pardmetros, comumente ha a inclusdo de atividades no workflow para se atender a
exigéncias inerentes a infraestrutura na qual o workflow deve ser executado. Estas
exigéncias podem estar relacionadas a necessidade de execucdo em ambientes
heterogéneos, como clusters, grades ou nuvens (Dantas 2005, Vaquero et al. 2009). Por
este motivo, algumas atividades sdo incluidas no workflow para cuidar do transporte de
dados, da manipulacéo de elementos relacionados a seguranca, bem como possibilitar o
despacho e monitoracdo destas execucOes nos diferentes tipos de ambientes (Ogasawara
et al. 2010, 2009b, Oliveira et al. 2010a, Pinheiro et al. 2007, Taylor et al. 2007a). Estas
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atividades relacionadas a infraestrutura sdo comumente diferenciadas para cada tipo de
ambiente distribuido. Note-se que a responsabilidade pela obtencdo do paralelismo fica
toda a cargo dos cientistas e as abordagens variam de acordo com o SGWf{C utilizado
(Aalst et al. 2003, Barga et al. 2008).

3.2 Ambientes de processamento de alto desempenho

O desempenho de um workflow cientifico pode variar significativamente em diferentes
ambientes computacionais. Atualmente consideram-se como ambiente de PAD clusters
(Dantas 2005), grades computacionais (Foster e Kesselman 2004) e nuvens (Vaquero et
al. 2009). Os clusters sdo um conjunto de nds computacionais usualmente homogéneos
conectados por meio de uma rede de alto desempenho com baixa laténcia. Estes nds
podem trabalhar como um Unico computador, de modo que as aplicacfes podem ser
distribuidas e executadas em paralelo por varios nds para acelerar a execugdo. Um
cenario de cluster é apresentado na Figura 8a. As aplicagdes distribuidas em um cluster
dependem de um determinado tipo de escalonador (Bayucan et al. 2000, Staples 2006,
Thain et al. 2002). A execucdo de workflows cientificos neste ambiente requer um
mecanismo eficiente de escalonamento que tire vantagem da estabilidade e das
caracteristicas de homogeneidade dos clusters para se ter um bom desempenho.

Uma estrutura em grade computacional combina varios recursos computacionais
distribuidos (hardware e software) de multiplos dominios. Assim, grades tendem a ser
heterogéneas, fracamente acopladas e geograficamente dispersas. Grades comumente
dependem de camadas especializadas responsabilizadas por distribuir as instancias de
programas em diversos computadores. A execucdo de workflows cientificos em grades
precisa se fazer valer de um escalonamento flexivel e robusto para distribuir a aplicacdo
nos recursos computacionais considerando-se a banda e a laténcia para transferéncia de
dados (Thain et al. 2002, Yu et al. 2005, Yu e Buyya 2005). A Figura 8b apresenta uma
visdo simplificada de uma estrutura em grade.

As nuvens podem ser consideradas ambientes de PAD que possuem uma grande
diversidade de recursos computacionais que sdo acessados virtualmente. Uma nuvem
pode ser definida como uma camada conceitual que apresenta uma interface padrédo para
manipular todos os recursos na forma de servigos acessados atraves da Web (Vaquero et
al. 2009). Esses servicos, por sua vez, sdo oferecidos sob demanda e a custos
incrementais. Ao contrario do que acontece nas grades, onde os recursos ficam
igualmente compartilhados, nas nuvens os recursos ficam dedicados a um Unico usuario
quando ele requisita 0 servico. Nas estruturas em nuvens, a execucdo de workflows
cientificos deve ser capaz de avaliar a relacdo entre tempo de execugdo, recursos
instanciados, transferéncia de dados e custos financeiros (Oliveira et al. 2011a, Vaquero
et al. 2009). A Figura 8c apresenta uma visdo simplificada de estrutura em nuvem.
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Nestes ambientes computacionais existem diferentes arquiteturas para
armazenamento de dados, sendo que estas arquiteturas impactam fortemente no
desempenho da execugdo dos workflows cientificos. Os tipos de arquitetura para
armazenamento de dados podem ser divididos em arquiteturas de discos compartilhados
e arquiteturas de discos ndo-compartilhados (Bouganim et al. 1996, Dantas 2005). As
arquiteturas de discos ndo-compartilnados dependem exclusivamente dos discos locais.
Desta forma, os dados precisam ser divididos de modo que os nds computacionais
acessem apenas 0s dados direcionados especificamente a eles. Nas arquiteturas de
discos compartilhados todos os nds podem ter acesso aos discos, deixando a distribuicéo
da execucdo mais flexivel. Na Figura 8a tem-se um exemplo de clusters acessando
discos compartilhados.

3.3 Modelo de execucao de workflow com paralelismo nativo

Na abordagem nativa enquadram-se os SGWfC paralelos, ou seja, SGWfC cujo motor
de execucdo é especifico para a execucdo em ambientes de PAD. Nesse caso, cada
motor de execuc¢do possui uma forma especifica de atender aos ambientes de PAD e de
melhorar o desempenho da execucdo dos workflows. Existem diversos sistemas com
estas caracteristicas; nesta secdo sdo apresentados dois dos mais conhecidos sistemas:
Swift (Zhao et al. 2007) e Pegasus (Gil et al. 2007b). No caso do Swift (se¢éo 3.3.1),
seu motor de execucdo faz uso de primitivas proprias para otimizar as execucdes
(Laszewski et al. 2007). No Pegasus (sec¢do 3.3.2), as dependéncias entre atividades e
execucdes sao definidas por meio da construcao de um grafo direcionado aciclico, o que
permite verificar as melhores possibilidades de paralelizagdo (Couvares et al. 2007).

3.3.1 Motor de execucdo de workflow paralelo do Swift

O Swift (Zhao et al. 2007) foi desenvolvido sobretudo para apoiar problemas de forte
base matematica. Tem como foco a execucdo de workflows cientificos em ambientes de
PAD. Seu motor de execucdo, o Karajan (Laszewski et al. 2007), é paralelo, ou seja, ele
é especifico para esse tipo de execucdo, permitindo otimiza¢fes de escalonamento e
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balanceamento de carga em tempo de execu¢do. Duas atividades cientificas que sdo
independentes entre si, por exemplo, podem ser executadas paralelamente.

Apesar das vantagens relacionadas ao paralelismo em larga escala, ndo héa
interface gréfica para a definicdo dos workflows; os cientistas devem defini-los usando
uma linguagem prépria de script (SwiftScript). A linguagem oferece comandos como
ForEach e Iterate, que sdo utilizados para controlar as primitivas de paralelismo. Além
disso, 0 apoio a proveniéncia durante a execucdo é feito exclusivamente por arquivos de
log. Estes arquivos de log sé podem ser exportados para uma base de dados relacional
apos a execucdo completa do workflow. Estas caracteristicas deixam este quesito
insatisfatorio para atender as demandas de monitoramento dos cientistas em
experimentos cientificos de larga escala.

3.3.2 Motor de execucéo de workflow paralelo do Pegasus

O Pegasus (Gil et al. 2007b), assim como o Swift, € um SGWfC paralelo, ou seja, é um
sistema desenvolvido para executar workflows de diferentes dominios em ambientes de
PAD, incluindo clusters, grades e nuvens. Ele permite a transformacéo de instancias do
workflow, que seriam os workflows com seus dados de entrada, em workflows
executaveis, que seriam os workflows associados aos recursos de PAD, prontos para
serem executados. Essa transformagao envolve encontrar automaticamente 0s recursos
apropriados para uma determinada instancia de workflow e, eventualmente, sua
reestruturagdo, de forma a melhorar o desempenho da execugdo (Deelman et al. 2007).

O motor de execucdo do Pegasus é dependente do Condor (Couvares et al.
2007), que prové uma interface para a submissao e execucado de tarefas em ambientes de
PAD, e é baseado no DAGMan (Directed Acyclic Graph Manager), um escalonador
gue automatiza a submissdo e o gerenciamento de workflows cientificos no Condor
(Couvares et al. 2007). Ao contrario do Swift, o Pegasus possui uma interface gréfica
para a definicdo dos workflows e para 0 monitoramento da execu¢do. Entretanto, pode-
se também definir os workflows diretamente por meio de sua linguagem de script.

3.4 Modelo de execucdo de workflow com paralelismo hibrido

Apesar da presenca desses SGWTfC paralelos, a maioria dos SGWfC existentes, como,
por exemplo, Taverna, Kepler e VisTrails, possui motores de execucdo que ndo foram
desenvolvidos para permitir a execucdo direta de workflows em ambientes de PAD.
Muito embora ndo apoiem a execugdo em ambientes de PAD, os cientistas podem
preferir usar um desses SGWfC, seja por ja estarem acostumados a ele ou por
precisarem usar alguma caracteristica especifica do SGWfC. Para viabilizar a execugéo
de atividades destes workflows em ambientes de PAD é necessario que 0s cientistas
paralelizem manualmente as atividades usando técnicas de paralelizacdo, como
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MapReduce (se¢do 3.4.1), ou usem uma camada especializada de paralelismo vinculada
a esses SGWIfC (secédo 3.4.2).

3.4.1 Motor de execucéo de workflow sequencial e MapReduce

Uma implementacdo do modelo de programacdo MapReduce (Dean e Ghemawat 2008)
associado a um motor de execucdo sequencial € um exemplo de modelo hibrido que
pode ser adotado de modo a paralelizar uma ou mais atividades. Esse modelo de
programacdo usa uma funcdo de mapeamento que permite que a entrada possa ser
processada em paralelo por diferentes unidades de processamento. Para isso, sdo criadas
atividades de mapeamento, ou atividades Map, que sdo passiveis de serem
paralelizadas. Ao final, uma funcdo de agregacdo, denominada Reduce, é usada para
permitir a integracdo dos resultados obtidos. Ambas as fungdes de mapeamento e de
agregacdo devem ser definidas pelos cientistas, pois elas dependem da natureza das
aplicacdes cujas execucOes estdo sendo paralelizadas, porém a paralelizacdo e a
execucdo em ambiente de PAD sdo feitas de forma automatica.

Uma integracdo entre um SGWfC e o MapReduce pode ser encontrada em
(Wang et al. 2009), na qual o Apache Hadoop (Hadoop 2010), uma implementacao de
codigo aberto do MapReduce, € acoplado ao Kepler. Nessa integracdao, um subworkflow
¢ usado para gerar as atividades Map e realizar a agregacao ao final da execucgdo. As
caracteristicas do modelo de programacdo MapReduce, como distribuicdo e
paralelizacdo da execucdo e tolerancia a falhas, sdo garantidas pelo Hadoop. Outra
implementacdo de codigo aberto do MapReduce é o Disco (Disco 2011), um framework
que também pode ser acoplado a um SGWTfC para permitir a paralelizacdo de atividades
cientificas.

3.4.2 Motor de execucéo de workflow sequencial e camada de paralelismo

Uma camada de paralelismo é uma ferramenta que, quando acoplada a um motor de
execucao sequencial, permite a execucdo de atividades de um workflow cientifico em
ambientes de PAD. Essa camada de paralelismo ndo € conectada ao motor de execucao
dos SGW{C. Na verdade, 0 motor de execugédo enxerga a camada de paralelismo como
uma atividade. Esta atividade, por sua vez, conecta-se ao ambiente de PAD e fica
responsavel pela paralelizacdo de atividades cientificas, assim como pelo seu
gerenciamento e monitoramento. O SGWfC, dessa forma, ndo se preocupa em melhorar
o desempenho da execucdo de atividades no ambiente de PAD, ja que é a camada de
paralelismo que se encarrega dessa funcionalidade. Com essa abordagem, as atividades
do workflow, que ndo sdo demoradas, podem continuar rodando localmente. Ou seja, 0s
cientistas podem escolher as atividades que sdo mais interessantes de serem executadas
em ambientes de PAD, ndo havendo necessidade de o workflow completo ter sua
execucao paralelizada, ao contrério do que ocorre nos SGWfC paralelos existentes.
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O Hydra (Ogasawara et al. 2009b) é um exemplo de camada de paralelismo
baseada no paradigma de Muitas Tarefas Computacionais (do inglés, MTC) (Raicu et
al. 2008), desenvolvida especificamente para ser acoplada a um SGWfC. Ele apoia o
paralelismo de varredura de parametros. O Hydra possui um conjunto de componentes
que facilita a transferéncia de dados para o ambiente de PAD, a execucdo paralela e a
coleta de dados e de proveniéncia do ambiente de PAD para 0 SGWfC.

3.5 Consideragdes sobre os modelos de execucdo paralela de
workflows cientificos

Apesar de alguns SGWfC focarem na execucdo paralela, a paralelizacdo de workflows
em larga escala é ainda dificil, ad hoc e trabalhosa. Os cientistas precisam decidir a
ordem de execucdo das atividades, dependéncias e estratégias de paralelizagdo. Estas
decisoes dificultam as escolhas dentre as alternativas de paralelizagdo. Além disso, uma
vez feita a escolha, diversas oportunidades de otimizagdo podem ser perdidas.

Para exemplificar as limitacdes intrinsecas ao estabelecimento da ordem
envolvida na paralelizacdo dos workflows, suponha-se a introducdo do cenéario de
varredura de parametros para o workflow da Figura 1. Em linhas gerais, uma varredura
de parametros comumente é implementada por meio de uma iteracdo sobre o conjunto
de valores de parametro de entrada, do qual pode-se tomar como exemplo o para todo
(do inglés, ForEach) apresentado por Graefe (1993). Existem diversas maneiras de se
implementar a varredura de parametros. A Figura 9 apresenta duas formas diferentes de
implementa-la. Na primeira (Figura 9.a), um conjunto de entradas é passado para cada
atividade, na qual um comando ForEach € utilizado para realizar a varredura por
atividade. Por outro lado, a Figura 9.b introduz uma atividade de varredura de
parametros (PS) implementando uma iteracdo que envolve as atividades 2 e 3.
Entretanto, embora as duas estratégias sejam comuns para se realizar a varredura de
parametros nos SGWfC, a natureza imperativa destas linguagens de workflow associa
uma implementacéo que ndo necessariamente leva a uma estratégia de execucdo 6tima.

Varredura
For each rd in RD Set €=
call PreProcAEst(rd)

Dados de Riser
{Conjunto RD)

Conjunto RD) = e e e e - - - - - - - - e SRS - - —-—— -
[l ] ) d \:'
2. Exec. Pré-proc. b~
de A. Estdtica Sisai, ==
call PSRiser(rd, sdat, ddat) ETE, ETR

lnados de Fiser sdat, ddat sdat file, ddat file

2. Exec. Pré-proc. de A. Estatica
For each rd in RD Set, x in sdot files, yin
ddat files call PSRiser{rd, x, y)

Conjunto RD : sdat, FTR rd ! sdat, FTR 1= ->
L Y
3. Exec. A. Estatica
For each rd in RD Set, x in sdat files,
y in FTR files call SRiser{rd, x, ¥}

tilhado

tilhado 3. Exec. A. Estatica
call 3Riser(rd, sdat, daat)

(a) — para todo em todas atividades (b) = para todo em um grupo de atividades

Figura 9 - Diferenca nas abordagens para implementacgdo de varredura de parametros
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Capitulo 4 - Abordagem  algébrica para  workflows
cientificos

No Capitulo 3 foram apresentadas algumas restricdes dos SGWfC existentes quanto ao
apoio a cenarios de varredura de parametros. De modo a abordar este problema, este
capitulo apresenta uma proposta algébrica (Ogasawara et al. 2011), inspirada em
décadas do ja consolidado conhecimento de modelos de otimizacdo de consultas em
bancos de dados relacionais. Na secdo 4.1 é apresentada uma algebra para workflows
cientificos. A partir desta algebra, é apresentado, na secdo 4.2, um modelo de execucéo
paralelo para a abordagem algébrica. Finalmente, na secdo 4.3 é apresentada uma
técnica de otimizacédo para execugdo paralela.

4.1 Algebra

Na proposta algébrica apresentada, os dados sdo uniformemente representados por meio
de relacdes (como no contexto do modelo relacional) e as atividades de workflows séo
regidas por operacdes algébricas que possuem semantica sobre producdo e consumo
destes dados. A semantica presente nas operacfes algébricas possibilita a reescrita de
workflows, gerando expressdes equivalentes, porém, com desempenho de paralelismo
distinto. Da mesma forma que no modelo relacional, a navegagdo por esse espaco de
solugédo, formado por expressdes equivalentes de workflows, permite a busca por
expressoes eficientes. Essa busca, orientada por um modelo de custos de execucéo
paralela, viabiliza, assim, a otimizacdo automatica da execucao paralela. Considera-se,
nesta algebra, que os parametros de entrada e saida de um workflow compdem uma
unidade de dados equivalente as tuplas no modelo relacional. Neste contexto, atividades
consomem e produzem relac@es, as quais sdo definidas como um conjunto de tuplas de
dados primitivos (inteiro, real, alfanumérico, data, etc.) ou complexos (referéncia a
arquivos).

Cada relacdo R possui um esquema £, com 0S Seus respectivos tipos de
atributos. Considerando-se o exemplo da Figura 1, pode-se especificar que R, € uma
relacdo de entrada para a atividade de pré-processamento estatico (IPSRiser). O
esquema da relacdo R, pode ser declarado como % = (RID: Inteiro, Study:
Alfanumérico; SDat: RefArquivo, DDat: RefArquivo) e a ligacdo entre a relacdo e seu
respectivo esquema pode ser especificada como Ry(,). As relagdes tém as seguintes
propriedades:

* possuem atributos chave;

* possuem um conjunto de atributos com nome, tipo e restrigoes;

» Dada uma relagdo R(<), representa-se atr(R) como um conjunto de atributos de
R e key(R) como o conjunto contendo os atributos chave de %
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De modo analogo a algebra relacional, relagdes podem ser manipuladas por
operacdes de conjunto: unido (v), intersecdo (M) e diferenca (-), desde que o0s seus
esquemas sejam compativeis (aridade da relacdo e dominio de cada atributo) (Elmasri e
Navathe 2006, Silberschatz et al. 2010). Desta forma, considerando R(<%) e S(<), entdo
(RUS), (RnNYS)e (R-S)sdo expressdes validas. Novamente em analogia a algebra
relacional, pode-se atribuir uma relagédo a variaveis de relagcdes temporarias. A operacao
de atribuigdo («—) possibilita esta representacdo. Desta forma, T « R U S realiza uma
copia temporéaria de R u S para variavel de relagdo T, que pode ser reutilizada
posteriormente em uma outra expressdo algébrica.

Na abordagem algébrica deste trabalho, a definicdo de atividade compreende
uma unidade computacional (UC), i.e., um programa ou expressdo da algebra
relacional, um conjunto de esquemas de relagdes de entrada e um esquema de relacéo de
saida. A notacdo Y <{&; .. ®} & UC> representa uma atividade Y que consome um
conjunto de relagdes que sdo compativeis com {X;, .. R;} e executa a UC para produzir
uma relacdo compativel com J. A Tabela 2 apresenta um exemplo de uma relacdo de
entrada para a atividade IPSRiser do workflow de AFR (Figura 1), cujo esquema é %».

Tabela 2 - Exemplo de relagéo de entrada para atividade IPSRiser

RID | CaseStudy sdat ddat

U-125 U-125S.DAT | U-125D.DAT
1 U-127 U-127S.DAT | U-127D.DAT
U-129 U-129S.DAT | U-129D.DAT

As atividades do workflow sdo regidas por operacGes algébricas que especificam
a razdo de consumo e producdo entre as tuplas. Esta caracteristica possibilita um
tratamento uniforme para as atividades, viabilizando a realizacdo de transformacdes
algébricas. A algebra inclui seis operacbes (resumidos na Tabela 3): Map, SplitMap,
Reduce, Filter, SRQuery e MRQuery. Cabe salientar que a maioria das operacfes
algébricas consome uma Unica relagdo. Apenas a operacdo MRQuery consome um
conjunto de relacdes. As primeiras quatro operacfes sdo usadas para apoiar atividades
que executam programas. As duas Ultimas operacBes sdo usadas para executar
atividades que processam expressdes da algebra relacional, sendo Uteis para realizar
filtragem e transformacéo de dados. O SRQuery consome uma Unica relagcdo, enquanto
0 MRQuery consome um conjunto de relacGes. Para estas duas operacfes, assume-se a
existéncia embutida de um processador de expressdes da algebra relacional.

Formalmente, pode-se definir Op(Y) como uma funcdo que indica a operagéo
algébrica que rege uma determinada atividade Y. Os possiveis valores para Op(Y) sdo as
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seis operacg0es algébricas citadas. Isto significa que se uma atividade Y € regida por uma

operacdo Map, entdo Op(Y) = Map.

Tabela 3 — Resumo das operacdes algébricas

Tipo de Razao de
~ . . Operandos
Operacao atividade L. Resultado |consumo/produto
adicionais
operado de tuplas
Map programa Relacao Relagao 1:1
SplitMa Atributo do tipo Relaci !
rograma elacao :m
P P prog FileRef, Relagdo ¢
Conjunto de
atributos para N
Reduce programa Relagao n:1
grupamento,
Relagao
Filter programa Relagdo Relagdo 1:(0-1)
Exp. da algebra . N
SRQuery . Relagao Relacgao n:m
relacional
Exp. da dlgebra| Conjunto de N
MRQuery . . Relacgao n:m
relacional Relagoes

Ademais, assume-se que os valores dos atributos em tuplas na algebra séo
imutaveis. Ou elas sdo atribuidas como entrada para um workflow ou sdo produzidas
durante a execucdo de uma atividade. Uma vez configurado o valor da tupla, ele ndo
pode ser alterado. O comportamento dos valores das tuplas é similar ao comportamento
das variaveis finais em Java.

4.1.1 Operacdo de mapeamento (Map)

Uma atividade Y é dita ser regida por uma operacdo Map quando uma Unica tupla é
produzida na relacdo de saida T para cada tupla consumida na relacdo de entrada R. A
operagdo Map pode ser representado como:

T — Map(Y, R)

A Figura 10 ilustra a operacdo Map usando o exemplo do workflow de AFR.
Considere-se a variavel de tupla r referente a primeira tupla da relacéo de entrada R para
uma atividade PSRiser. Neste caso, r[‘RID’] = ‘1’ e r[‘Study’] = ‘U-125" sdo alguns
dos valores expressados pela tupla r, que é consumida pela atividade Y e que produz a
primeira tupla t da relacdo de saida T para atividade PSRiser. Assim, t[‘FTR’] = ‘U-
125S.FTR’ e t[‘FTE’] = ‘U-125S.FTE’ sdo alguns dos valores expressados pela tupla t.
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R | RID | CaseStudy sdat ddat
1 U-125 U-1255.DAT U-1250.DAT
1 u-127 U-1275.DAT U-127D.DAT
T < Map(PSRiser, R)
T | RID | CaseStudy FTR FTE
1 U-125 U-125.FTR U-125.FTE
5 1 U-127 U-1275.FTR U-127 .FTE

Figura 10 - Exemplo de operacéo Map

4.1.2 Operacdo de fragmentacgéo de dados (SplitMap)

Uma atividade Y é dita ser regida pela operacdo SplitMap quando ela produz um
conjunto de tuplas na relacdo de saida T para cada tupla na relacdo de entrada R. Esta
decomposicdo é possivel somente se 0 esquema & para a relacdo de entrada R tiver um
atributo a do tipo RefArquivo para ser usado para fragmentacdo. Para cada tupla da
relacdo de entrada, divide-se em varias partes 0 arquivo associado ao atributo
especificado para fragmentacdo nas tuplas de saida. O SplitMap é representado como:

T < SplitMap(Y, a, R).

Cabe salientar que os critérios para fragmentacdo sdo definidos pelo programa
vinculado a atividade. A Figura 11 ilustra a operacdo SplitMap. Considere r uma
variavel de tupla referente a primeira tupla da relacdo de entrada R para a atividade
extractRD. Neste caso, r [‘RID’] = ‘1’ e r[‘RdZip] = ‘Projectl.zip’. Esta tupla é
consumida pela atividade extractRD, que produz as duas primeiras tuplas t; e t, na
relacdo de saida T. Assim, ti[‘Study’] = ‘U-125" e to[‘Study’] = ‘U-127’ sdo alguns dos
valores expressados nas tuplas.

R RID RdZip
1 Projectl.zip
2 Project2.zip

T < SlipMap(extractRD, ‘RdZip’, R)

T | RID CaseStudy sdat ddat
1 U-125 U-1255.DAT U-125D.DAT
1 U-127 U-1275.DAT U-127D.DAT
2 U-129 U-1295.DAT U-129D.DAT

Figura 11 - Exemplo de operacéo SplitMap
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4.1.3 Operacao de reducao (Reduce)

Uma atividade Y é dita ser regida pela operacdo Reduce quando ela produz um unica
tupla t na relacdo de saida T para cada subconjunto de tuplas na relagdo de entrada R. As
tuplas de R sdo agrupadas por um conjunto de n atributos da relagdo R, que podem ser
representados por ga={Gj, ..., Gn}. O conjunto ga pode ser usado para agrupar R em
subconjuntos (particdes), i.e., ga estabelece critérios para particionamento horizontal da
relacdo R. A operacdo Reduce executa a atividade Y consumindo cada particdo de cada
vez e produzindo uma tupla agregada t para cada particdo. A operacdo Reduce é
representada como:

T — Reduce(Y, ga, R).

A Figura 12 apresenta a opera¢do Reduce. Ela retrata uma relagcdo de entrada R
que contém um atributo de agrupamento RID, que é usado como critério para 0
estabelecimento de uma partigdo horizontal sobre R. Neste exemplo, tem-se duas tuplas
(ry e rp) para particdo, na qual RID=1. ri[*‘MEnv’] = ‘u-125.ENV’ e r; [‘'MEnv’] = ‘u-
127.ENV’ sdo alguns exemplos de valores para estas tuplas, que sdo usadas para
produzir a tupla de saida t da relacdo T, de modo que t[‘RID’] = 1, t[‘RdResultZip’] =
‘ProjectResultl.zip’.

R RID | CaseStudy SsSai DdSai MEnv
— 1 U-125 U-1255s.5A1 | U-125Dd.SAl | U-125.ENV
1 u-127 U-12755.5Al1 U-127Dd.SAl U-127.ENV
2 u-129 U-12955.5Al1 U-129Dd.SAl U-129.ENV
[ T < Reduce(CompressRD, {‘RID’}, R) ]
T RID RdResultZip
I 1 ProjectResultl.zip
2 ProjectResult2.zip

Figura 12 - Exemplo de operacdo Reduce

4.1.4 Operacao de filtro (Filter)

Uma atividade Y é dita ser regida pela operacdo Filter quando cada tupla consumida na
relacdo de entrada (R) puder ser copiada para a relacdo de saida (T), desde que a
atividade Y a aceite. Além disso, uma propriedade importante da operacéo Filter € que o
esquema da relacdo de entrada é exatamente igual ao da relacdo de saida. A operagao
executa a atividade Y n vezes, na qual n é o numero de tuplas presentes em R,
produzindo m tuplas de saida em T, na qual m < n. A operacéo de filtro é representada
como:

T « Filter(Y, R).
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Cabe destacar que o critério de filtragem é definido pelo programa vinculado a
atividade. A Figura 13 apresenta um exemplo da operacdo de filtro.

RID CaseStudy SsSai
1 U-125 U-1255s.5Al
1 U-126 U-1265s.5Al
1 U-127 U-1275s.5Al

T <« Filter{Cnalysis, R)
(OCAnalysis-Schema = ICAnalysis-5chemal)

)

L
F

-
>

RID CaseStudy SsSai
1 U-125 UJ-12555.5Al
1 u-127 U-12755.5Al

Figura 13 - Exemplo de operacéo Filter

4.1.5 Operacdo de consulta a relagdo unica (SRQuery)

Uma atividade Y é dita ser regida pela operagdo SRQuery sempre que consumir uma
relagdo R por meio de uma expressdo de algebra relacional (qry) para produzir uma
relacdo de saida T. A operacdo SRQuery é representada como:

T «— SRQuery(qry, R).

Esta operacdo é util para a transformacdo ou filtragem de dados. Além disso,
guando o esquema da relacdo de entrada for exatamente igual ao da relacdo de saida,
entdo a operacdo SRQuery assume também a semantica do Filter.

A Figura 14 mostra a operacdo SRQuery, na qual o primeiro argumento é uma
expressdo de algebra relacional (zrip, stwdy, sssai, Curvatre(dcurvaure=1(R))) usada para
consumir a relacdo de entrada R e produzir a relacdo de saida T.

R

RID CaseStudy SsSai Curvature
1 U-125 U-1255s5.5Al 15
1 U-126 U-1265s.5Al 0.9
1 u-127 U-1275s.5Al 1.2

[ T SuneWIﬂRIB, CaseStudy, 5s5ai, Cunalumtgﬂuwatule:vl"‘” ’ R}

.‘

J

T | RID CaseStudy SsSai Curvature
| 3 1 uU-125 U-1255s.5Al 15
—>| 1 u-127 U-127S5s.SAl 1.2

Figura 14 - Exemplo de operacdo SRQuery
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4.1.6 Operacdo de consulta a relagbes multiplas (MRQuery)

Uma atividade Y é dita ser regida pela operacdo MRQuery sempre que consumir um
conjunto de relagdes {Ry, ..., Ry} por meio de uma expressao de algebra relacional (qry)
para produzir uma Unica relacdo de saida T. Esta € a Unica atividade que consome mais
de uma relagdo. Algebricamente, a operacdo MRQuery € representada como:

T «— MRQuery(qry, {Ry, ..., R}

Esta operacdo € util para a transformacédo de dados ou filtragem de dados sobre
as relacdes multiplas. Além disso, vale mencionar que tanto o SRQuery quanto o
MRQuery sdo computacionalmente ndo custosos quando comparados as demais
operacOes algébricas.

A Figura 15 mostra a operacdo MRQuery, na qual o primeiro argumento é uma

expresséo de algebra relacional (zrip, study, sssal, pdsar, env (S 2< R)) utilizada para consumir
o conjunto de relacdes de entrada (R e S) e produzir a relacdo de saida T.

S| RID | CaseStudy SsSai R | RID | CaseStudy Ddsai Env
1 U-125 UJ-1255s5.5Al 1 U-125 U-125Dd.SAl | U-125.ENV
1 u-127 U-1275s.5Al 1 U-127 U-127Dd.5Al | U-127.ENV
2 U-129 U-129.5Al 2 U-129 U-129Dd.5Al1 | U-129.ENV

OMerge <= MRQUErY(Tgp cacestudy,sssa,nasai, env (S PAR), {S, R})

RID | CaseStudy SsSai DdSai Env
1 U-125 U-1255s.5A1 | U-125Dd.SAl | U-125.ENV
1 U-127 U-127Ss.SAl1 | U-127Dd.SAl U-127 ENV
2 U-129 U-129.ENV U-129Dd.5Al U-129.ENV

Figura 15 - Exemplo de operacdo MRQuery

4.1.7 Representacdo de workflows cientificos

A uniformidade obtida pela adocdo de uma abordagem relacional como modelo de
dados possibilita a expressdo de workflows cientificos como uma composicdo de
expressdes algébricas. Esta informacédo pode ser ilustrada pelo workflow AFR da Figura
1 expressado algebricamente na Figura 16.

Quando a saida de uma atividade for totalmente consumida por uma Unica
atividade, é possivel reescrever a expressao algébrica de uma forma mais concisa,
como, por exemplo, T, «— Map(PSRiser, SplitMap(ExtractRD, R»)).
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T, < SplitMap(ExtractRD, R;) Te < Filter(Tanalysis, Ts)

T, < Map(PSRiser, T,) T« Filter(Canalysis, Ts)
T3« Map(SRiser, T») Tg « MRQuery(Match, {Ts, T7})
T, < Map(PDRiser, T3) Ty < Reduce(CompressRD, Tg)

Ts < Map(DRiser, Ty)

Figura 16 - Representacéo algébrica do workflow RFA como expressdes algébricas

4.2 Modelo de execucéo

Esta subsecdo apresenta o modelo de execucdo paralelo para a abordagem algébrica.
Inicialmente é apresentado o conceito de ativacdo de atividade como uma unidade
basica para escalonamento de workflows, cuja estrutura possibilita que qualquer
atividade possa ser executada por qualquer ndcleo em um ambiente de PAD. A
flexibilidade trazida pelo conceito de ativacdo serve de base para um modelo de
execucdo, a ser apresentado no restante desta secéo.

4.2.1 Ativacdo de atividade

Uma ativacdo de atividade, ou resumidamente ativacdo, é um objeto autocontido que
possui todas as informacdes necessarias, como qual unidade computacional executar e
qual dado acessar, de modo a viabilizar a execucdo de uma atividade em qualquer
nucleo. A ativacdo é inspirada no conceito de ativacdo em banco de dados (Bouganim et
al. 1996). As ativacdes podem consumir e produzir conjunto de tuplas; entretanto, uma
ativacdo contém a unidade minima de dados necessarios para que, ainda assim, a
execucdo da atividade seja realizada. A razdo entre o consumo e o produto de tuplas em
uma ativacdo varia de acordo com a operacdo algébrica que rege aquela atividade
(Tabela 3). A saida de uma atividade é composta por um conjunto de tuplas produzidas
por todas as ativacoes.

As execucdes das ativacdes podem ser divididas em trés etapas: instrumentacao
da entrada, invocacdo de programa e extracdo de saida. A instrumentacdo da entrada
extrai os valores das tuplas de entrada e prepara para a execu¢do do programa,
configurando os valores das entradas dos parametros de acordo com os tipos de dados
esperados. A invocacdo de programa despacha e monitora 0 programa associado a
atividade. A extracdo de saida coleta os dados da saida do programa executado,
transformando-os nas tuplas de saida.

A Figura 17 ilustra a ativacdo de atividade Y consumindo tuplas de entrada {r}
da relagdo R e produzindo a saida de tuplas {t} da relagdo T para T «— «(Y, R), na qual «
€ uma operacdo que rege a atividade Y. Conforme mencionado anteriormente, Y pode
ser um programa ou uma expressdo algébrica a ser executada por um processador de
consultas.

44



Instrumentagdo de Y ]

)

[ Tuplas de entrada {r} CR ]—) [ Invecagio de Y

v

[ Extracdo de resultados de Y ]

S

'—)[ Tuplas de safda {t} CT

Figura 17 - Exemplo de ativacédo da operacdo Map

As ativacbes possuem quatro estados basicos: Enfileirada, Executando,
Esperando e Executada. Uma ativacdo esta Enfileirada quando ela ja tem todos os seus
dados prontos e estd apenas aguardando a sua distribuicdo para execucdo em um
determinado nucleo de um n6 computacional. Uma ativacdo esta Executando quando
estd alocada a um determinado nd e executando uma das trés etapas da ativacdo
(instrumentacéo, invocagdo e extracdo) em um determinado ndcleo. Uma ativagdo esta
no estado Executada quando ela termina a sua execugdo. Uma ativacdo estd no estado
Esperando quando ela precisa que outras ativagfes terminem a sua execucao antes que
ela possa ir para o estado Enfileirada.

4.2.2 Escalonamento de workflows

Alguns conceitos basicos sao apresentados nesta secdo para a apresentacdo do algoritmo
de execucdo de workflows, em particular os conceitos de dependéncia de atividades,
dependéncia de ativacdes e escalonamento de workflows.

Um workflow W contempla um conjunto de atividades {Y, ..., Y,}. Dada uma
atividade Y; | (/ <i < n), seja R uma relagdo pertencente ao conjunto de relagdes de
entrada {R1, ..., Rm} consumida pela atividade Y;j, tal que R € {R1, ..., Rn}, entdo R e
Input(Y;). Adicionalmente, seja T uma relacdo de saida produzida por uma atividade Y;,
entdo T = Output(Y;).

Uma dependéncia entre duas atividades Y}, Y; é expressada como Dep(Y;j, Yi) <>
3 Ry € Input(Y;) | Re = Output(Y;). Adicionalmente, um fragmento de workflow, ou
resumidamente fragmento, é um subconjunto F de atividades do workflow W, de modo
que F é um conjunto unitarioou ¥'Y; e F, 7Yi e F, i =] | (Dep(Y;, Y;)) v (Dep(Y;j, Yi)).
A Figura 18.a apresenta um exemplo de workflow composto por quatro atividades
particionadas em trés fragmentos.

Dado um workflow W, um conjunto X={xi, ..., Xk} de ativacGes é criado para
execucdo. Cada ativagdo x; pertence a uma atividade particular Yj, que pode ser
representada como Act(x;) = Y;j. Cada ativagdo X; consome um conjunto de tuplas de
entrada InputX(x;) e produz um conjunto de tuplas de saida OutputX(xj). Pode-se
também estabelecer uma dependéncia entre duas ativagdes X;j, X, expressada como
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DepX(x;, Xi) <> Fr e InputX(x;) | r € OutputX(x;) A Dep(Act(x;), Act(xi)). A Figura 18.b
apresenta um exemplo de workflow com quatro atividades e nove ativagGes. No
exemplo, as ativacOes x7 and xg pertencem a atividade Y.

[J FragmentoF1:Y, eV,

] Fragmento F2:v,

O Fragmento F3: v,

(a) (b)
Figura 18 - Fragmento de workflow (a); Ativac8es para cada atividade (b)

Um escalonamento de workflow pode ser definido como uma sequéncia de
ativacdes. Formalmente, dado um workflow W que inclui um conjunto de atividades
Y={Y1, ..., Yn} e um conjunto X={x, ..., X} de ativacOes criado para uma execucao de
workflow, no qual V,(X) representa um escalonamento <xi, ..., X> para X, considere
ord(xi) como a posicdo de X; na sequéncia. Tem-se que X; < X; <> ord(x;) < ord(x;). Vp(X)
é dito um escalonamento valido para o workflow se, para qualquer par de ativacGes, ou
elas séo independentes ou DepX(Xj, Xi) = Xi < Xj, i.€., Vp(X) <> —Dep(Act(x;), Act(xi)) v
—(DepX (Xj, Xi) A X< Xi), VXi Xj |  <1i,j <k i+j. Considerado o exemplo apresentado
na Figura 18.b, a sequéncia <xi, Xs, X7, X2, Xs, Xs, X3, Xs, Xo> € um escalonamento valido.
Os escalonamentos possiveis V(X) incluem todas as permutacdes de escalonamento
validos Vp(X) para X.

Adicionalmente, considere o fragmento F para o workflow W, no qual X’ é um
conjunto de ativagdes em F. Um escalonamento estrito V,(X’) para X ={xg, ..., xm} € Um
escalonamento valido se V'x; € X* 7X; € X | (DepX(xi, x;) v DepX(x;, Xi)). Finalmente,
um escalonamento independente Vp(X’) para X ={xg, ..., xm} € um escalonamento valido
se VX, Xj € X' | —(DepX(xi, X;) v DepX(x;, Xi)).

4.2.3 Algoritmo de execucdo de workflows

Nesta secdo € apresentado o algoritmo para execucdo de workflows. Para tanto,
inicialmente s@o introduzidas duas estratégias de fluxo de dados (DS) possiveis:
Primeira Tupla Primeiro (do inglés, FTF), que particiona um conjunto de ativages X
em conjuntos de escalonamentos estritos, e a Primeira Atividade Primeiro (do inglés,
FAF), que particiona o conjunto de ativagdes em conjunto de escalonamentos
independentes. A seguir, apresenta-se a associagdo de uma estratégia de fluxo de dados
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a cada fragmento de workflow. Finalmente, para cada fragmento de workflow se
apresenta também uma estratégia de despacho como uma forma de distribuir as
ativagoes.

Conforme mencionado anteriormente, dado um workflow W com um conjunto
de ativagcbes X={xi, ..., X}, este workflow €é executado de acordo com um
escalonamento definido. A definicdo do escalonamento de ativacbes depende da
estratégia de fluxo de dados atribuida a cada fragmento de workflow. Assim, dados um
fragmento de workflow Fi e um fluxo de dados DS;, uma funcdo de mapeamento
DSF(F;, DS;) atribui um fluxo de dados a um fragmento de workflow. Neste contexto,
seja um conjunto de ativagdes X ={Xg, ..., Xm} associado ao fragmento F;, um fluxo de
dados DS; impde uma ordenacdo parcial sobre as ativacdes de X’. Além disto, durante o
escalonamento, um conjunto de instancias de fragmento de ativacdes (FAI) é criado,
estabelecendo uma particdo para todas as ativacdes daquele fragmento. Cada FAI é uma
sequéncia minima de ativacdes que obedece a estratégia de fluxo de dados atribuida
para aquele fragmento. Considerando o exemplo apresentado na Figura 18.b,
assumindo-se DSF(F1, FTF), pode-se ter trés FAIs de escalonamento estrito {< Xy, X4 >,
<Xz, X5>, <Xz, Xg>}. Adicionalmente, assumindo-se DSF(F,, FAF), pode-se ter dois
FAls de escalonamento independente {< X7 >, <xg >}.

Uma estratégia de despacho disp governa a distribuicdo de FAIs para os nucleos
disponiveis ao longo dos diferentes nds computacionais. Existem dois tipos basicos de
estratégia de despacho: estética e dindmica. No caso de uma estratégia estatica, todos o0s
FAls de um determinado fragmento de workflow sdo previamente alocados para 0s
diferentes nucleos antes que uma das ativagbes de um fragmento comece a executar.
Correspondentemente, em uma estratégia dindmica, um subconjunto de FAIs de um
determinado fragmento de workflow é direcionado para 0s nucleos como uma resposta a
identificacdo de ociosidade dos mesmos.

Uma vez atribuidas as estratégias de fluxo de dados e despacho a um fragmento
de workflow, uma estratégia de execucéo foi atribuida a cada fragmento. O processador
de workflow gerencia os fragmentos, colocando os seus respectivos FAIs na sua fila de
escalonamento de ativacBes. Os fragmentos podem ser classificados em quatro estados:
Disponivel, Dependente, Executando e Finalizado. Os fragmentos em estado
Dependente sdo aqueles que possuem atividades dependentes de atividades pertencentes
a outros fragmentos. Os fragmentos em estado Disponivel sdo aqueles que possuem
todas as suas dependéncias atendidas, mas ndo instanciaram ainda as suas ativacgoes.
Fragmentos em estado Executando sdo aqueles que ja tiveram suas ativacOes
instanciadas e elas estdo sendo executadas. Os fragmentos passam ao estado Finalizado
quando todas as suas ativagoes tiverem terminado.

Um processador de ativacdes estd presente para cada nudcleo disponivel e tem
como papel executar ativagdes. Ele recebe um conjunto de FAIs para ser
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independentemente avaliado e notifica o processador de workflows sobre sua
completude. Pode-se interpretar o processador de ativacbes como processos de Map
(Afrati e Ullman 2010) em modelo de execugdes de MapReduce.

A Figura 19 apresenta um algoritmo de execucdo de workflows. O algoritmo
inicia ao receber um workflow e os processadores de ativacGes. Inicialmente, o
algoritmo chama a funcdo optimizeWorkflow(), responséavel por dividir o workflow em
fragmentos fragSet com as estratégias DS e Disp atribuidas a cada fragmento. Enquanto
existirem fragmentos disponiveis para execucdo, um fragmento Disponivel é trazido do
fragSet. A partir do fragmento frag, o processador de workflow gera as ativacdes
FAISet, alterando o estado do fragmento para Executando. Cada elemento do FAISet é
despachado de acordo com as estratégias de despacho definidas para um determinado
fragmento. Quando todos os elementos do FAISet tiverem sido completados, o frag é
removido do fragSet e o fragmento muda de estado para Finalizado. Neste momento
todas as dependéncias sdo reavaliadas para se alterar o estado dos fragmentos de
Dependente para Disponivel. O algoritmo de execucdo de workflows é apresentado na
Figura 19.

WorkflowProcessor(Workflow W, ExecutionProcessesSet execProc)

1.  FragmentSet fragSet = optimizeWorkflow(W);

2. while (hasElements(fragSet))

3 frag = getReadyFragment(fragSet);

4. FAISet faiSet = generateActivations(frag);

5. DispatchStrategy dispStrat = getDispatchStrategy(frag);
6 for each FAI fin faiSet

7 dispatch(f, dispStrat, execProc);

8 fragSet = removeCompleted(fragSet, frag);

Figura 19 - Algoritmo para execucao de workflows

4.3 Otimizacdo da execucdo paralela de workflows

A secdo 4.1 apresenta as operacOes algébricas e mostra como os workflows cientificos
sdo especificados como expressdes algébricas, enquanto que a sec¢do 4.2 apresenta um
modelo de execucdo para um workflow cientifico representado por expressdes
algébricas. Nesta secdo apresenta-se a otimizacdo de workflows para execucgdo paralela
ou, simplesmente, otimizacdo de workflows. Um workflow expresso por operacgdes
algébricas pode ser transformado em um conjunto de workflows equivalentes por meio
de transformacgdes algébricas.

Cada um dos workflows equivalentes pode ser particionado em fragmentos de
workflows, e cada um dos fragmentos pode ter uma estratégia de fluxo de dados e de
despacho associada. Chama-se configuracdo de workflow um determinado workflow
particionado em fragmentos com suas respectivas estratégias DS e disp atribuidas. Cabe
salientar que todas as possiveis configuracdes produzem o mesmo resultado, mas com
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um diferente custo computacional. Define-se como otimizacdo de workflow o processo
a partir do qual se exploram as possiveis configuracbes de workflow para se obter uma
que minimize o custo computacional.

O ndmero de possiveis configuracbes pode ser bem alto. No que tange a
otimizagdo, como é interessante identificar as transformacgdes algébricas que podem
influenciar a ordem de execucdo de atividades, pode-se assumir que existe um limite
superior de n! workflows alternativos, no qual n é o nimero de atividades presentes no
workflow. Adicionalmente, para cada workflow alternativo existem 2" possiveis
particbes de workflows. Assim, como cada uma das particdes pode assumir 4 possiveis
combinagBes de estratégias de despacho e DS, tem-se, entdo, um limite superior total de
2""n! possiveis configuracdes de workflow para explorar.

A otimizacdo de workflow apresentada na Figura 20 é dividida em dois grandes
passos: geracdo de espaco de busca usando transformacOes algébricas e estratégia de
busca usando um modelo de custo. O processo de otimizacdo de workflow remonta ao
processo tradicional de otimizacdo de consultas em banco de dados, que foca na
identificacdo de um plano de execucdo de consulta que minimiza uma funcgéo de custo.
O espaco de busca em banco de dados relacionais engloba planos de execugdo de
consulta alternativos e seleciona o melhor plano de execucéo baseado em um modelo de
custo. Selecionar o plano de execucdo de consulta 6timo € um problema NP-hard no
namero de relacdes (Ibaraki e Kameda 1984), o que, para consultas complexas, torna-se
proibitivo pelo custo de otimizacdo. Entretanto, a otimizacdo de consultas tipicamente
restringe o tamanho do espaco de busca que se pode considerar. Heuristicas sdo
comumente aplicadas, como as que realizam as operagdes de projecdo e selecdo nas
relacbes base de modo a minimizar o ndmero de tuplas intermediarias antes das
operacdes de juncdes. Adicionalmente, assume-se a aplicacdo de heuristicas que se
concentram na otimizacdo das arvores de junc@es, cujas operacGes podem ser tanto as
de juncbes quanto as de produto cartesiano. Neste contexto, as permutacdes de uma
arvore de juncdo comumente sdo as mais importantes para influenciar as consultas
relacionais (Ozsu e Valduriez 2011), particularmente focando na reducdo de tuplas das
relacBes intermediarias.

Nesta perspectiva, a otimizacdo de workflows proposta possui varias
semelhancas em relacdo as tradicionais otimizagdes de consultas em banco de dados. O
maior objetivo da otimizacdo de workflows é reduzir o tamanho das relacdes
intermediarias que servem como entrada para atividades que invocam programas. Neste
contexto, as operacOes algébricas que executam expressdes da algebra relacional
apresentam custo negligenciavel frente as operacOes algebricas que executam
programas. Assim, de modo analogo ao processamento de consultas, no qual a ordem
das juncdes direciona a otimizacdo, na abordagem algébrica para workflows a ordem de
execucédo dos programas direciona a otimizagdo de workflows.
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com atribuicdo de modelo de despacho e de fluxo de dados.

Figura 20 - Otimizag&o de workflow

Cabe salientar que as dependéncias em workflows cientificos impdem restrigcdes
as transformacdes algébricas que podem ser aplicadas durante o processo de otimizacao.
Por exemplo, se uma atividade Y; produz dados que sdo consumidos por atividades Y;j, a
atividade Y; ndo pode ser posicionada em uma ordem que anteceda a atividade Y;. Em
funcdo destas restricdes, a abordagem de otimizacao para workflows é inspirada na bem
conhecida técnica de migracdo de predicado (Hellerstein e Stonebraker 1993). Sempre
que possivel, se antecipa a execucao de atividades que reduzam a quantidade de tuplas
nas relacbes intermedidrias e, correspondentemente, se adiam as atividades que
produzem mais dados.

No contexto do processo de otimizacdo como um todo, na secdo 4.3.1,
apresenta-se uma heuristica para reduzir os espacos de buscas. A reducdo permite que o
foco do processo de otimizacao de consultas seja a aplicacéo de regras de transformacéo
que possam mudar as ordens das atividades. Apresentam-se, também, as propriedades
de relacéo e regras de transformacao na secdo 4.3.2. Finalmente, a secdo 4.3.3 define as
estratégias de busca e modelo de custo, bem como o algoritmo de otimizacdo de
workflows usado para identificar a configuragéo “otima”.

4.3.1 Heuristica para reduzir o espaco de busca

Como mencionado anteriormente, h4 um total de 2"n! possiveis configuracdes de

workflows para se explorar, dos quais n! surge como limite superior para workflows
alternativos, 2" surge a partir do nimero de particdes possiveis, e 2> pode ser obtido a
partir de combinacdes de estratégias de fluxo de dados e de despacho. Ao se assumir o
cenario de workflows executados em um cluster usando disco compartilhado, pode-se
diminuir o espagco de busca por meio de um conjunto de heuristicas que
sistematicamente definem particbes de workflows, atribuindo a cada uma delas uma
estratégia de fluxo de dados (DS) e de despacho (disp).
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Para atingir este objetivo, inicialmente tem-se a necessidade da definicdo de
atividade bloqueante. Uma atividade bloqueante é uma atividade que limita a
possibilidade de execucéo, seja por necessidade de dados ou por necessidade de recurso
computacional. No primeiro caso, ela exige que as suas relacfes de entrada sejam
completamente produzidas antes que se possa iniciar a sua execugdo. No segundo caso,
ela exige todos os nucleos de um no para poder executar. Isto significa que este tipo de
atividade ndo pode estar presente em fragmentos com estratégia de fluxo de dados FTF.
Uma atividade bloqueante pode ocorrer devido a diferentes raz@es, tais como: (i) o tipo
de operacdo regente, (ii) o tipo de programa a ser executado, e (iii) as questdes de
implementacdo referentes ao motor de execucdo. No primeiro caso, a operagao
algébrica pode impor este comportamento para a atividade. Uma operacdo Reduce, por
exemplo, exige que a relacdo de entrada seja totalmente produzida antes de se comegar
a producéo de tuplas a partir do agrupamento das tuplas de entrada. O segundo caso
ocorre, por exemplo, na presenca de atividade com restricdo, i.e., aquela que aloca todos
0s nucleos de um determinado n6 para poder executar. Finalmente, no ultimo caso, a
maneira pela qual uma operacéo algébrica é implementada pelo motor de execucao pode
gerar um comportamento blogueante para a atividade. Por exemplo, embora
teoricamente SRQuery e MRQuery sejam apenas bloqueantes quando contenham
alguma agregacdo em sua expressao de algebra relacional, para fins de simplicidade eles
sdo implementados como atividades bloqueantes na versao atual do Chiron.

Com base nos resultados experimentais obtidos em Ogasawara et al. (2011), €
possivel reduzir o espaco de busca por meio de um conjunto de heuristicas para a
quebra do workflow em fragmentos de workflow. As atividades e dependéncias de dados
estabelecem um grafo direcionado. Para simplificar, no que tange a heuristica, pode-se
ignorar a orientacdo do grafo. Inicialmente, identificam-se todas as atividades
bloqueantes. Cada atividade bloqueante torna-se um fragmento de workflow
independente. Cada um destes fragmentos é marcado com a estratégia FAF para fluxo
de dados. Para a definicdo dos demais fragmentos, as atividades bloqueantes s&o
retiradas do grafo. Neste caso, obtém-se uma floresta. Cada um dos componentes
conexos do grafo torna-se um fragmento de workflow. Estes fragmentos sdo marcados
com a estratégia FTF para fluxo de dados. Além disso, para cada fragmento de
workflow, se a soma do tempo de execucdo médio para as atividades de um fragmento
for maior que um limiar, este fragmento é marcado como despacho dindmico; caso
contrario, € marcado como despacho estético.

A Figura 21 apresenta um exemplo de workflow. Inicialmente, sdo identificadas
todas as atividades bloqueantes, que sdo marcadas com a estratégia de fluxo de dados
FAF. Estas atividades sdo excluidas do grafo, o que o transforma em uma floresta. Cada
componente conexo desta floresta estabelece um novo fragmento, que é marcado com a
estratégia de fluxo de dados FTF.
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{Y,} = FAF, {Y.} = FAF, {Y } = FAF, {Y Y, Yg} = FTF, {Y,Y,} = FTF, {¥_} = FTF
(d)
Figura 21 - Workflow Cientifico (a); Identificagdo das atividades bloqueantes (b);

Identificacdo dos componentes conexos a partir de conjuntos disjuntos (c);
Fragmentos de workflows com atribuicdo de fluxo de dados definida (d)

A partir destas heuristicas, o espaco de busca é reduzido a n! configuracdes de
workflows, o que possibilita que os esforcos sejam concentrados em se identificar a
ordem de execucdo da atividade. A proxima subsecdo apresenta um conjunto de

definicbes importantes para apoiar a otimizacdo do workflow a partir deste espaco de
busca reduzido.

4.3.2 Propriedades das relacOes e regras de transformagdes

Como mencionado na secdo 4.1, os valores das tuplas na algebra proposta sdo
imutaveis. Eles sdo atribuidos como entrada geral para o workflow ou s&o produzidos
pelas atividades. Este conceito é uma premissa para se apoiar a mudanca de ordem entre
as atividades de modo a permitir a otimizacdo da execugdo do workflow. Entretanto, as
relacBes consumidas e produzidas estabelecem restricGes para a otimizacdo. Com vistas
a viabilizar as mudancas de ordem entre as atividades, os seguintes conceitos sdo

d k
apresentados nesta secdo: dependéncia de dados (ﬁ), preservacdo de chaves (i),

atributos consumidos (ca) e atributos canénicos consumidos (ca).

d
Inicialmente, define-se dependéncia de dados de R para S como SR
expressando a relacdo S(S) dependente da relagdo R(X) se existir uma expressdo
algébrica S < a(R) que consuma R para produzir S. As dependéncias sdo também

d d d
transitivas: {S & R, T padi S}eT <2 R. A transitividade é importante, uma vez que é a
partir dela que se torna possivel descobrir se a ordem de uma atividade pode ser trocada

d d
por outra. Para provar a transitividade, pode-se assumir que (1) S < Re 2T Pl
sejam validas, i.e., existem duas expressdes algebricas nas quais (1) e (2) sdo validas. A
partir da simples composicdo destas expressdes T « S (a(R)), pode-se verificar que

dep ; . .
T < R € uma expresséo vélida.
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Adicionalmente, define-se preservacdo de chave entre as relacbes R e S como
k
s€Rsea relacdo S(s) possui dependéncia de dados com a relacdo R(<X) e se a chave
k d
de S contem a chave de ®. Formalmente, pode-se definir (SiR)<—> (SﬁR) A
k k
(key(S) o key(R)). A preservacdo de chaves é também transitiva: {S e R, T e S} E
k
TER
Considerando-se uma atividade Y <{&, ... %}, & UC> regida pela operacéo
algébrica a, de modo que Y consome relacBes de entrada compativeis com &, .., % e
produz relagbes de saida compativeis com &, podem-se definir atributos consumidos
ca(Y, R) como um conjunto de atributos a partir da relacdo de entrada R, tal que R e

{%i .. R}, necessarios e suficientes para que a instrumentacéo ocorra durante a
ativacdo de Y (secdo 4.2.1). Podem-se definir atributos candnicos consumidos para uma

determinada relagdo de entrada R que ativa Y como sendo ca(Y,R) = key(R) U ca(Y, R).
De modo anéalogo, podem-se definir também os atributos candnicos ndo-consumidos por
uma determinada relacdo de entrada R que ativa Y como sendo nca(Y,R) = atr(R) —
(ca(Y,R) — key(R)). Em outras palavras, 0s atributos candénicos ndo-consumidos de uma
relacdo R para uma atividade Y sdo caracterizados por todos os atributos que ndo sao
instrumentados pela ativacdo de Y juntamente com os atributos chave da relacao R.

Ademais, define-se como & a ativacdo das operacOes algébricas a usando os
atributos canonicos para uma determinada relagdo de entrada R(®) / ® € {&i. .. &}
Formalmente, pode-se definir @(Y,R) = (a(Y, nzz v z)(R)).

Usando-se as defini¢Oes anteriores, trés regras de transformacéo (decomposigéo
de atividade, antecipacdo de atividade e procrastinacdo de atividade) podem ser
definidas e usadas durante o processo de otimizacdo de workflows, de modo a permitir a
mudanca de ordem entre as atividades, respeitando-se as restricdes de dependéncia de
dados. A regra de decomposicao € uma regra basica que viabiliza a movimentacéo das
atividades, tanto no contexto de antecipacdo gquanto no contexto de procrastinacdo. A
regra de antecipacgdo visa a mover uma atividade na diregdo oposta ao fluxo de dados
para que ela tenha a sua execugdo antecipada no workflow. Correspondentemente, a
regra de procrastinagcdo visa a movimentar a atividade no sentido do fluxo de dados,
postergando a sua execucdo no workflow. Estas regras visam a diminuir as relacfes
intermediarias que antecedem atividades computacionalmente custosas. Por meio destas
regras, por exemplo, torna-se possivel transformar o workflow graficamente expresso na
Figura 22.a em uma versao equivalente apresentada na Figura 22.d.

Decomposicdo de atividade: Considerando uma expressdao algébrica T
< a(Y,S), aregra de decomposicdo desmembra a producdo de T em duas partes: (i) os
dados que s@o produzidos pela atividade Y somados aos dados que pertencem aos
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atributos canbnicos consumidos por Y, i.e., os dados no escopo de a(Y,S), e (ii) os
dados que pertencem diretamente a S, que ndo sao instrumentados por Y. A
decomposicdo de atividade pode ocorrer se e somente se a(Y, S) possuir preservacao de

k
chaves. Mais formalmente, dado T « a (Y, S) com (T & S):
a(Y,S)= a(¥,S) * gz (v.5)S

A fundamentacéo tedrica da regra de decomposicao de atividade é apoiada pela
fundamentacéo tedrica da decomposicao existente na teoria de normalizacdo (Elmasri e
Navathe 2006), possuindo propriedades similares, mais especificamente a preservacgao
de atributos e a juncdo sem perdas (do inglés, lossless join) (EImasri e Navathe 2006). A
propriedade da preservacdo de atributo garante que cada atributo em T aparece em pelo
menos uma das relacbes decompostas, enquanto a propriedade de juncdo sem perdas
estabelece que a relacdo T é produzida a partir de uma juncao natural entre as relacdes
decompostas. Na decomposicdo de atividade, a preservacdo do atributo é observada,
visto que cada atributo de T pode vir tanto diretamente dos atributos envolvidos nos
dados consumidos/produzidos por @(Y, S) quanto dos dados originais de S (Ttrzz (v 5)S),
que ndo sdo consumidos por Y. Além disso, a propriedade de juncdo sem perdas €
garantida a partir do pré-requisito de preservacdo de chave existente na regra de
decomposicdo, que permite que a juncdo natural ocorra, mantendo-se os atributos
preservados.

Exemplo: Considere uma expressao algébrica T « Filter(Y,,S) com §(id, a, b,
c), S(id, a, b, c¢), ca(Y,,S) = {id,a}. Neste caso é possivel aplicar a regra de
decomposicdo e transformar T « Filter(Y,,S) em T « myy 4, (Filter(Y,,S) * S).
Adicionalmente, por conveniéncia, a expressao algébrica pode ser expressa por meio de
uma relagdo intermediaria U para a operagdo de Filter, i.e., {U « Filter(Y,,S),
Temygape (UxS)} = T« Filter(Y,,S). Este exemplo pode ser visualizado na
transformacéo da Figura 22.a em Figura 22.b.

Antecipacdo de atividade: Considerando a expressdo algébrica a(Y,S) e a

k
relacdo R de modo que S e R, 0 objetivo desta regra é antecipar a execucdo de Y
substituindo R no lugar de S. Esta regra pode ser aplicada apenas se o0s atributos
consumidos de Y em relacdo a S estiverem contidos nos atributos da relacdo R, de modo

k
que ca(Y,S) c atr(R). Mais formalmente, dado a(Y,S) com (S<£R) e ca(Y, S) ¢
atr(R):

acy,S) = a(Y,R)
Exemplo: Considere uma expressao algébrica U « Filter(Y,,S) e uma relacdo
k
R, de modo que $(id, a, b, ¢), %(id, a), R(id, a, t). Tem-se que S < R, ca(¥,, S) = {id,a}

e atr(R) = {id, a, t}. Neste caso, & possivel usar a regra de antecipacdo de atividade e
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transformar U « Filter(Y,,S) em U « Filter(Y,,R). Este exemplo pode ser
visualizado na transformacao da Figura 22.b em Figura 22.c.

Procrastinacdo de atividade: Considerando duas expressdes algébricas

k
Q< a(Y,R), U« ﬁ(lg,R) e sabendo-se que U e R, a regra de procrastinacdo adia a
execucdo de Y; ao introduzir uma dependéncia de dados de U para Q por meio da
execucdo de uma juncdo natural entre U e R como entrada para a atividade Y; se e

d
somente se existir uma relacdo T que dependa tanto de U quanto de Q, i.e., T < Ue

dep . L . dep dep i
T «— Q, e nédo existir uma relagdo W, de modo que W «— Q e —(T «— W), ou seja,
todas as relagdes derivadas de Q levam a T, sem ir para outro fluxo independente. Mais

kp dep dep
formalmente, dado Q « a(Y;,R), U « B(Y;,R) e U < R, se AT| (T «— Q) A (T —VU)
dep dep
eAW| (W «— Q) A—(T «—W):
C_K(Yi:R) = a(Yi:T[atr (R)(R * U))

Exemplo:  Considere as  expressdes algébricas  Q « Map(Y;,R),
U « Filter(Y;,R) e T « Q * U, de modo que R(id, a, t), (id, a, b, ¢), «(id, a). Neste
caso, é possivel usar a procrastinacdo de atividade e transformar Q « Map(Y,R) em
Q « Map(Y,mq ry(R * U)). Adicionalmente, por conveniéncia, a expresséo algebrica
pode ser desmembrada por meio de uma relacdo intermediaria V para a operacdo de
Map, ie., {Vemga (UsR),Q«Map(¥y,V)} = Q< Map(Y,,U=R). Este
exemplo pode ser visualizado na transformacéo da Figura 22.c em Figura 22.d.

Pode-se apresentar um exemplo completo considerando um workflow expresso
como: S<—Map(Y1, R), T<—Filter(Y2, S) com 0s seguintes esquemas para as relacdes:
Q(id, a, t), 5(id, a, b, ¢), §(id, a, b, c), ca(Y1,R) = {id, t} e ca(Y>,S) = {id, a}. O
workflow tem dependéncias de dados expressas na Figura 22.a, na qual a relagdo S é
produzida a partir da operacdo Map, que consome a relacdo R. A relagdo T é produzida
a partir da operacdo Filter, que consome S. Neste exemplo podem ser aplicadas trés

transformacdes algébricas (decomposicdo de atividade, antecipacdo de atividade e
procrastinacdo de atividade), descritas a seguir:

(i) regra de decomposicio em S<Map(Yy, R) e T<Filter(Y, S),
obtendo-se Q—Map(Y, R), S— (Q *myqR) e U<Filter(Y,, S),
T« (Ux*my,,S). Esta transformacgéo pode ser observada da Figura
22.a para a Figura 22.b;

(i) antecipagdo de  atividade em U<Filter(Y,, S), obtendo-se
U<Filter(Y,, R). Esta transformagdo pode ser observada da Figura
22.b para a Figura 22.c;
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(iii) procrastinagdo de atividade em Q<Map(Y;, R), obtendo-se: V «
Tigat(R*xU), QeMap(Yy,V). Esta transformagdo pode ser
observada da Figura 22.c para a Figura 22.d;

Como pode ser visto na Figura 22.d, é possivel produzir as mesmas saidas S e T;
entretanto, ao se executar a operacdo Filter antes da operacdo Map pode-se obter um
ganho de desempenho, uma vez que had um decréscimo do numero de tuplas para
executar a operacdo Map. Cabe salientar que as transformacgdes adicionam algumas
relacGes temporarias, que sdo manipuladas por meio de operacdes da algebra relacional.
Entretanto, estas operacdes sdo computacionalmente insignificantes quando comparadas
a duracgdo da invocagdo de programas envolvidos nas operacdes Filter e Map.

O 00

(c) (d)

Figura 22 - Dependéncia de dados antes das transformagdes algébricas (a);
Dependéncias de dados ap6s as transformacdes algébricas (b)

As regras de transformacéo possibilitam as alteragcdes na ordem de execucgéo das
atividades por meio da alteracdo nas dependéncias de seus dados. Durante as
transformacdes, novas dependéncias de dados podem ser incluidas, desde que ndo
violem as dependéncias de dados originalmente definidas nos workflows. Os conceitos
de atributos de consumo e de preservacdo de chave permitem uma série de
transformacbes algébricas que podem ser aplicadas a expressdes algébricas que
representam workflows cientificos.

4.3.3 Algoritmo de otimizacéo para execucdo paralela de workflows

O algoritmo proposto para otimizagdo da execucdo paralela de workflows foi
implementado explorando o espaco de busca e utilizando uma funcdo de custo para
encontrar uma configuragdo “otima”. O espaco de busca é definido pelo conjunto de
configuracbes de workflow alternativas obtidas por meio da aplicagédo de regras de
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transformacédo apresentadas na Secdo 4.3.2. Em um primeiro momento, o nimero de
alternativas de configuracdes que podem ser produzidas por meio da aplicacéo de regras
de transformacdo € O(N!), no qual N representa o nimero de atividades. No entanto, as
dependéncias entre as atividades limitam a possibilidade de mudar a ordem entre as
atividades, uma vez que reduzem as regras de transformacéo que podem ser aplicadas.
Basicamente, a ordem de execucdo de atividades dependentes s6 pode ser alterada
quando for possivel aplicar as regras de antecipacao e procrastinacdo. Neste cenario, a
preservacdo de chave é uma premissa fundamental para permitir que estas duas
transformacfes possam ocorrer. A auséncia desta premissa reduz o espaco de busca,
limitando o nimero de configuragdes alternativas.

Estas configuracbes sdo equivalentes, a medida que elas produzem o mesmo
resultado, mas diferem na ordem de execucdo das operacdes e, portanto, diferem no que
tange ao desempenho. De modo a possibilitar uma comparagdo das configuragoes,
apresenta-se um modelo de custo cuja funcdo é prever o custo computacional de uma
determinada configuracdo. Lembrando-se da premissa do uso de um cluster com disco
compartilhado, ndo h& quaisquer restricdes em matéria de transferéncia de dados. A
funcdo de custo para o workflow inteiro é definida pela soma dos custos de execucéo de
cada atividade. O custo de workflow (Wc) pode ser expresso pela soma do custo das n
atividades (Yc;) que compdem o workflow:

We= i, Yc (1)

Além disso, o custo da i-ésima atividade pode ser expresso como uma funcgéo do
namero estimado de ativacdes (a;), 0 tempo de execucdo média da atividade (t;) e o
nimero de nécleos disponiveis® (c;) para que a atividade execute:

Yg=a;- = (2)

Ci

O numero estimado de ativacdes € influenciado pelo nimero de tuplas das
relacbes de entrada e pelo tipo de operacdo. As relagbes de entrada podem ser
influenciadas pelos dados produzidos por uma atividade anterior. Para as equacdes (1) e
(2), observa-se que, ao se diminuir o nimero de tuplas das relagdes de entrada para a
execucdo da atividade, pode-se diminuir o custo total das atividades. A otimizacdo de
workflows cientificos € conduzida por meio da definicdo de heuristicas que apoiem
transformacoes algébricas que reduzam o ndmero de tuplas nas relagfes intermediarias.
E claro que as operacdes algébricas precisam ser analisadas de acordo com sua relagio
de dados consumidos/produzidos durante o processo de otimizagdo. Desta forma, as
operaces como Reduce, Filter e SRQuery/MRQuery (quando diminuem o nimero de
tuplas) precisam ser ordenadas o mais precocemente possivel, enquanto que operacoes

! Assume-se que para fins de custos que os processadores do clusters sdo todos homogéneos.
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como SplitMap, SRQuery/MRQuery (quando aumentam o nimero de tuplas) devem ser
adiadas 0 maximo possivel.

A Figura 23 apresenta um algoritmo que realiza uma estratégia de busca por
configuracOes visando a otimizar a execucdo paralela do workflow. Cada configuragéo
explorada é avaliada aplicando-se o modelo de custo. A estratégia de busca para a
otimizacdo de workflow € inspirada na técnica de migracdo de predicado usada em
sistemas de bancos de dados relacionais (Hellerstein e Stonebraker 1993). O algoritmo
apresentado na Figura 23 se concentra na identificacdo de fluxos de atividades que
apresentem preservacao de chave, separando-os em fragmentos (andlogos a streams no
algoritmo tradicional de migracdo de predicados), obtidos pela chamada a fungédo
getKeyPreservationFragments da linha 1 do algoritmo. Em cada fragmento, as
atividades sdo decompostas (regras de decomposicdo) de modo a permitir a aplicagéo
das demais regras de transformacédo (chamada a funcdo decomposeActivities da linha 3
do algoritmo). Em cada fragmento ordenam-se as atividades por seus respectivos ranks.
O rank de uma atividade Y; é definido como:

t;
rank; = s;* —

(3)

O rank se assemelha ao custo de uma atividade, na qual se substitui 0 nimero
estimado de ativacdes pelo fator de seletividade (s;) da atividade. O fator de seletividade
de uma atividade € funcdo do tipo de operacéo e das caracteristicas da atividade. O fator
de seletividade para uma determinada atividade Y; pode ser definido como:

Ci

S = - (3)

Dentro de cada fragmento, as atividades sdo ordenadas de modo crescente de
rank. O objetivo é fazer com que as atividades que mais diminuam a quantidade de
tuplas sejam priorizadas para execucdo o quanto antes no fragmento. Assim, na linha 4,
faz-se a chamada a sortByRank para se obter a lista ordenada de modo crescente dos
ranks. Para cada atividade act presente nesta lista ordenada, computam-se as atividades
que antecedem a atividade act ordenadas de modo decrescente de distancia, ou seja,
quer-se realizar a troca de posicdes entre as atividades de maior rank por aquelas que
estejam mais préximas do comeco do fragmento. Esta lista decrescente deps é obtida
pela chamada sortByDep. A cada atividade y que esteja na lista deps avalia-se se é
possivel realizar a troca de ordem entre as atividades e se a troca melhora o custo da
execucdo do workflow. Todas as atividades do grupo sdo avaliadas duas a duas
tentando-se procrastinar as atividades que aumentam o nimero de tuplas ou antecipar
aquelas que diminuam o numero de tuplas, desde que a funcdo de custo compute a
melhora na operacdo. Se houver melhora no custo, as atividades sdo trocadas e parte-se
para buscar uma nova atividade act na lista rankedAct.
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optimizeWorkflow(Workflow W)

1.  fragments = getKeyPreservationFragments(W);
2 for each frag in fragments

3 decomposeActivities(frag)

4. rankedAct = sortByRank(frag)

5. act = rankedAct.head

6 while act = null

7 deps = sortByDep(act, frag)

8

y = deps.head
9. while y = null
10. cost = computeChange(act, y)
11. if cost.improved
12. reorder(act, y, cost, frag)
13. y =null
14, else
15. y = deps.next()

16. act = rankedAct.next()
17. assignStrategiesWorkflow(W)

Figura 23 - Algoritmo de otimizagdo de execucéo do workflow

A complexidade do algoritmo é O(n%), no qual n representa o nimero de
atividades do workflow. Cabe salientar que apesar de existirem trés estruturas de
varredura aninhadas (for each, while e while), o primeiro for each é complementar ao
primeiro while, ou seja, 0 numero de atividades processadas pelo primeiro while é
dependente do nimero de atividades particionadas nos fragmentos. Assim, na prética, o
pior caso ocorre quando se tem um Unico fragmento contendo todas as n atividades que
compdem o workflow.

Uma vez obtido o workflow otimizado, que minimize o ndmero de relacdes
intermediarias, de acordo com as dependéncias de dados, € necessario definir os
fragmentos do workflow com as suas respectivas estratégias de fluxo de dados e
despacho atribuidas. Isto é feito na chamada a funcao assignStrategies(). Esta funcao é
descrita no algoritmo de atribuicdo de estratégias apresentado na Figura 24. Os passos
1-5 seguem os preceitos descritos na se¢do 4.3.1. Inicialmente, marcam-se as atividades
bloqueantes. A partir delas, se estabelecem os fragmentos. Posteriormente, s&o
realizadas a atribuicdo dos fluxos de dados e o despacho para cada fragmento.

assignStrategies (Workflow W)

1. markBlockingActivities();

2. fragSet = computeWorkflowFragments();
3. foreach frag in fragSet

4. computeDataflowStrategy(frag);

5 computeDispatchStrategy(frag);

Figura 24 - Algoritmo de atribui¢do de estratégias do workflow
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Capitulo 5 - Chiron: Motor de execucdo paralela de
workflows cientificos

No Capitulo 4 foi apresentada a abordagem algébrica para workflows cientificos. Este
capitulo apresenta o Chiron, que € um motor de execucdo paralela de workflows
cientificos. A motivacdo do desenvolvimento do Chiron foi decorrente do bom
desempenho obtido pelo Hydra na distribuicdo de atividades de varredura de parametros
e de fragmentacdo de dados na resolucdo de problemas reais (Coutinho et al. 2010,
2011, Guerra et al. 2009, Ogasawara et al. 2009b). A partir da analise de desempenho
destas aplicacdes foi observada a necessidade de se paralelizar o workflow como um
todo e de se identificar as oportunidades para otimizacdo automatica da distribuicéo das
atividades em tempo de execucdo. Para contemplar estas demandas, primeiramente a
abordagem algébrica foi concebida visando a um tratamento mais uniforme para a
especificacdo do workflow e, posteriormente, foi realizada a implementacdo desta
abordagem para execucdo paralela de workflows por meio do Chiron. Na subsecdo 5.1 €
apresentada a arquitetura do Chiron. Os workflows processados pelo Chiron séo
definidos por meio de uma linguagem declarativa, representada em XML, que
transforma a definicdo do workflow em expressdes algébricas. Este processo é
apresentado na subsecdo 5.2. A subsecdo 5.3 apresenta os detalhes referentes a
otimizagdo e execucdo de workflows no Chiron. Finalmente, a subsegdo 5.4 apresenta o
modelo de proveniéncia do Chiron.

5.1 Arquitetura

O Chiron é um motor de execucdo de workflows projetado para executar em ambiente
de PAD. Desta forma, a aplicacdo faz-se valer de uma arquitetura baseada em sistema
de troca de mensagens, no qual processos do motor de execucdo sdo executados ao
longo dos n6s computacionais no ambiente PAD. A Figura 25 apresenta uma visdo de
alto nivel da arquitetura do Chiron sob a perspectiva de processos.

Observa-se, pela arquitetura, que o Chiron é uma aplicacdo baseada em MPI
(Gropp et al. 1999), ou seja, em cada n6 computacional ele apresenta uma instancia da
aplicacdo identificada por meio de um identificador global. A Figura 25 assume a
existéncia de k n6s computacionais, nos quais as instancias do Chiron sdo inicializadas
para execucdo do workflow. No cenario avaliado para os testes, assumiu-se sempre a
existéncia de disco compartilhado, ou seja, todos os nos sdo capazes de manipular
quaisquer dados do experimento.

A execucéo paralela do workflow em um ambiente de PAD apresenta algumas
dificuldades para a geréncia de atividades e coleta de proveniéncia. Visando a um bom
apoio a geréncia de atividades e suas respectivas ativagfes, o Chiron foi inicialmente
projetado e implementado para trabalhar com um banco de dados relacional. Cada uma
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das instancias pode executar ativagdes; entretanto, por fins de simplificacdo de gestdo
da execucdo das ativacdes, apenas a instancia 0 (n6 cabeca) pode acessar 0 banco de
dados para ler/escrever dados de controle de execucgéo e de proveniéncia.

Desta forma, o Chiron requer alguns programas adicionais para execucdo, a
saber: o PostgreSQL (PostgreSQL 2009), o arcabouco MPJ (Carpenter et al. 2000,
2000, Shafi et al. 2009), a maquina Java e suas respectivas bibliotecas adicionais, como
0 HSQLDB (Simpson e Toussi 2002), os drivers JDBC do PostgreSQL e as bibliotecas
do MPJ, todas adicionadas ao codigo fonte do Chiron. O Chiron encontra-se disponivel
para download em http://datluge.nacad.ufrj.br/chiron.

Ambiente PAD Banco de Dados Relacional

ir‘{k
Disco Compartilhado (k-1)

1)

—

Figura 25 - Arquitetura do Chiron - Visao de Processos

O Chiron foi desenvolvido em Java e faz-se valer do MPJ, que adota como
primitiva a conhecida técnica de paralelismo aninhado (Shafi et al. 2009), que mistura a
distribuicdo entre processos por troca de mensagens em MPI e execucdo em varios
nacleos por meio de linhas de execucdo (do inglés, threads). Assim, o paralelismo
aninhado do Java com MPJ é bem adequado, uma vez que ha uma tendéncia cada vez
maior de que os nds computacionais possuam varios nucleos. A Figura 26 apresenta
uma arquitetura do Chiron na visdo das linhas de execucdo, na qual se tem k nos e n
nacleos de processamento por nd. Os retangulos representam cada uma das instancias
do Chiron. Assim, cada nd tem uma instancia do Chiron com uma linha de execucdo
para distribuicOes de ativacdes. Apenas as linhas de execucdo de distribuicdo de
ativacdes sdo usadas para realizar comunicagfes entre as instancias e o processador de
workflows existe tdo somente no n6 de identificador zero. Em cada instancia, ha vérias
linhas de execucdo para gerenciar a execucdo de ativacdes. Quando uma linha de
execucao responsavel por processar ativagdes termina, ela sinaliza para a linha de
execucdo de distribuicdo de ativagcbes que ha ativagbes concluidas para serem
transmitidas ao nd cabeca, bem como realiza o pedido de novas ativagdes. A linha de
execucdo de distribuicdo de ativacbes envia as ativacGes concluidas e pede novas
ativacoes para o processador de workflows, que se encarrega de registrar a proveniéncia
das ativacbes no banco de dados e de produzir novas ativagdes para responder ao
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processador de workflows. Como algumas atividades sdo bloqueantes, algumas vezes o
processador de workflow responde com mensagens de espera em vez de responder com
novas ativagbes. O distribuidor de ativagcbes volta a solicitar novas ativacOes
posteriormente. Quando ndo houver mais a possibilidade de produzir novas ativagoes
para serem processadas, o processador de workflows responde com uma mensagem de
término de execucdo. O distribuidor de ativacOes, ao receber este tipo de mensagem,
termina a execucdo daquela instancia assim que todos os processadores de ativagdes
terminarem as execucGes em andamento. Toda a comunicacdo entre as diferentes
instancias é feita via consulta periddica (do inglés, polling) (Tanenbaum 2007) por meio
das primitivas send e receive do MPI.

o

Processadar Distribuidor
de Ativacdes cle Athvaghes

@

@ Processador
Processador | | de Workflows @

de Ativacdes
#n |

H: Mo 1 Mo k-1 ":

No 0

Base de Dados
da Chiran

Processadar Processadar
de Ativacdes de Ativacdes
#1 #1

Distribuidor Distribuidor
@ de Ativacties de Ativaciies @

Processador Processador
de Ativacdes de Ativacdes
#n #n

Figura 26 - Arquitetura do Chiron - Visdo de Linhas de execucao

5.2 Representacdo de workflows

O Chiron trabalha com um modelo algébrico para realizar a execucdo paralela de suas
ativacdes. De acordo com o modelo algébrico implementado no Chiron, os dados de um
workflow sdo representados como relacdes e todas as atividades do workflow sdo
regidas por operac@es algébricas (Map, SplitMap, Reduce, Filter, SRQuery e MRQuery).
O workflow é especificado por meio de um arquivo XML inspirado em XPDL (WfMC
2009). A especificacao é feita desta forma, uma vez que se pretende que o workflow seja
elaborado por meio de ferramentas de composicdo de workflow, como a GExpLine
(Ogasawara et al. 2009c, Oliveira et al. 2010b).
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A Figura 27 apresenta um exemplo de um workflow em XML com a
especificacdo de workflow que encadeia duas atividades regidas por SplitMap e Map.
Dentro do elemento raiz Chiron, o elemento database especifica a base de dados
utilizada pelo Chiron para ler e gravar tuplas nas relacGes solicitadas pelas expressoes
algébricas, i.e., as atividades do workflow. Logo abaixo, o elemento Workflow agrupa
um conjunto de atividades. Cada atividade (Activity) € identificada por rétulos (atributo
tag): F e G. A atividade F é uma operacdo algébrica do tipo SplitMap, que é ativada
(atributo activation) pela aplicacdo Java swb.jar, que consome os atributos (atributo
Field) K e XF de sua relacdo (Relation) de entrada. A atividade F possui uma relacdo de
entrada |_F e uma relacdo de saida O_F. Os atributos K, TG, XF sdo consumidos e
devem fazer parte da relacdo de saida. J& os atributos | e XFF sdo apenas produzidos
pela atividade F.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<Chiron>
<database name="chiron-opt" server="146.164.31.200"
port="5432" username="postgres" password="postgres"/>
<Workflow tag="exp" description="exp" exectag="casel OPT 8"
expdir="/scratch/ogasawara/optimization/expl/casel/1l/exp">
<Activity tag="F" description="F" type="SPLIT MAP"
activation="java -jar /optimization/SWB.jar
—directory=%=DIREXP% -type=F -K=%=K% -F=%=XF%">
<Relation reltype="Input" name="I F" filename="I F.txt"/>
<Relation reltype="Output" name="0 F" filename="0O F.txt"/>
<Field name="K" type="float" pk="true”
input="I F" output="0 F"/>
<Field name="TG" type="float" input="I F" output="0 F"/>
<Field name="XF" type="file" input="I F" operation="COPY"/>
<Field name="I" type="float" output="0 F"/>
<Field name="XFF" type="file" output="0 F"/>
</Activity>
<Activity tag="G" description="G" type="MAP"
activation="java -jar /optimization/SWB.jar
—-directory=%=DIREXP% -type=G -K=%=K% -T=%=TG%">
<Relation reltype="Input" name="I G" filename="I G.txt"
dependency="F"/>
<Relation reltype="Output" name="0 G" filename="0 G.txt"/>
<Field name="K" type="float" pk="true”
input="I G" output="0 G"/>
<Field name="1I" type="float" pk="true”
input="I G" output="0 G"/>
<Field name="TG" type="float" input="I G" output="0 G"/>
<Field name="XFF" type="file" input="I G" operation="COPY"/>
<Field name="OTG" type="float" output="0 G"/>
</Activity>
</Workflow>
</Chiron>

Figura 27 - Especifica¢do do workflow no Chiron que executa duas atividades

A atividade G possui uma relacdo de entrada I_G e uma relagdo de saida O_G.
Note-se que a relacdo de entrada I_G tem dependéncia em relagdo a atividade F, ou
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seja, a relacdo de saida O_F é atribuida a relacdo de entrada O_G. Os atributos K, TG
sdo consumidos e devem fazer parte da relacdo de saida. J& o atributo OTG € produzido
pela atividade G.

A Figura 28 apresenta 0 arquivo que representa a relacdo de entrada para a
atividade F. O atributo XF é uma referéncia ao arquivo localizado no ExpDir (diretorio
do workflow) apresentado na Figura 27. Como se trata de uma entrada para uma
operacdo SplitMap, cada linha na relacéo é transformada em uma ativacdo. O arquivo
XF é dividido em varias partes. A semantica de divisdo do arquivo € interna ao
programa swb.jar invocado durante a ativacao.

K; XF; TG

1;inputl.
2;input2.
3;input3.
4;inputi4.
5;inputb.
6;input6.
7;input?.
8;input8.
9;input9.

txt;1684
txt; 7636
txt;2741
txt; 3881
txt;4821
txt;2715
txt;3211
txt;1971
txt;2497

10; inputl0.
11;inputll.
12;inputl?2.
13;inputl3.
14;inputld.
15;inputlh5.
16;inputl6.
17;inputl?.
18;inputl8.

txt; 6387
txt;5391
txt;2763
txt;8370
txt;5738
txt;2071
txt;5937
txt;5953
txt;3132

txt; 3021
txt;2246

19;inputl9.
20;input20.

Figura 28 — Relagdo de Entrada para Atividade F

Note-se que, quando comparado as formas de se expressar workflows
apresentadas na Figura 9, o arquivo de especificacdo do workflow para o Chiron tem
uma caracteristica declarativa, uma vez que se definem as atividades que fazem parte do
workflow e se estabelece a relacdo de dependéncia entre a saida da atividade F e a
relacdo de entrada da atividade G; entretanto, ndo se especifica nenhuma forma
particular de execucéo.

5.3 Otimizacéo e execucao de workflows

O processo de otimizacdo e execugdo de workflows é realizado a partir da entrada da
especificacdo do workflow em XML. Resumidamente, o Chiron identifica as atividades,
operacOes algébricas e relacbes de entrada na leitura do arquivo XML e realiza as
otimizagdes algébricas visando a obter um workflow otimizado por meio da avaliagéo
de sua funcdo de custo. A partir do workflow “6timo” e feita a decomposicdo do
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workflow em fragmentos, que recebem uma atribuicéo de estratégias de fluxo de dados
e de despacho.

Todos os fragmentos que contenham as relacGes de entrada ja disponiveis séo
marcados no estado Disponivel. Os fragmentos que ndo tenham produzidas as relages
de entrada s&o marcados no estado Dependente. Na auséncia de ativacOes para
execucdo, os fragmentos em estado Disponivel podem ser efetivados para o estado
Executando, instanciando-se todas as ativacdes possiveis e deixando-as disponiveis para
requisicdes por ativacOes feitas pelos distribuidores de ativacdes. Uma vez que todas as
ativacbes de uma relacdo sejam concluidas, o fragmento é marcado no estado
Finalizado, as relagdes produzidas no escopo daquele fragmento sdo persistidas,
viabilizando-se a mudanca de estado dos fragmentos que estdo em estado Dependente
para o estado Disponivel. Quando ndo existirem mais fragmentos e ativacGes a executar,
a execucdo do workflow é finalizada.

Apesar de tecnicamente as atividades regidas pelas opera¢6es Reduce, SRQuery
e MRQuery (quando possuir comandos de agregacdo) e as atividades com restricdes
serem bloqueantes, a atual implementacdo do Chiron possui restricdes adicionais,
apresentadas na Tabela 4, por questdes de simplificacdo de implementacéo.

Tabela 4 — Classificacao das operacdes algébricas quanto ao tipo e a atividade

Operacao Tipo de Atividade
Map Bloqueante ou Nao-Bloqueante
SplitMap Bloqueante
Reduce Bloqueante
Filter Bloqueante ou Nao-Bloqueante
SRQuery Bloqueante
MRQuery Bloqueante

Pode-se retomar o exemplo apresentado na Figura 27 e na Figura 28 para se
exemplificar o processo de otimizacdo. A Figura 29.a apresenta o workflow
imediatamente especificado pela Figura 27. A partir das transformac6es algébricas, o
workflow passa a ser expresso pela Figura 29.b, na qual houve a inversao das atividades
G e F. A atividade G ficou no fragmento Fy, que recebeu as estratégias FTF e dinamica.
A atividade F ficou no fragmento F,, que recebeu as estratégias FAF e dindmica.

G <Map> F <SplitMap>
Fl FZ
FTF,Dyn FAF,Dyn

(a) (b)

Figura 29 — Workflow inicialmente especificado (a); Workflow Otimizado (b)

65



5.4 Modelo de proveniéncia

O Chiron possui um mecanismo nativo de coleta de proveniéncia vinculado a um banco
de dados relacional. Isto possibilita a geréncia das ativacdes e 0 monitoramento em
tempo de execugéo sobre o andamento da execucdo do workflow, apoiando os cientistas
na realizacdo de consultas que avaliam os dados de proveniéncia durante a execuc¢ao do
workflow. Desta forma, é possivel saber quais atividades foram executadas ou estéo
executando e identificar se estdo ocorrendo erros. Na base de dados do Chiron séo
armazenadas as ativacOes e os dados primitivos e referéncias a arquivos. Os arquivos
propriamente ditos sdo mantidos na area de armazenamento da aplicacdo. O
armazenamento destas informac0es estabelece o esquema de proveniéncia retrospectiva
da execucgdo do workflow em ambiente de PAD.

A Figura 30 apresenta 0 modelo de proveniéncia do Chiron. Em linhas gerais, 0s
workflows sdo decompostos em atividades. As atividades podem possuir diversas
relacbes de entrada e uma relacdo de saida. As relacbes possuem atributos. As
atividades produzem diversas ativacBes. Cada ativacdo contém as tuplas
correspondentes aos campos das relacdes que fazem parte do escopo da atividade.
Finalmente, as atividades podem possuir arquivos de modelo que sdo usados para a
execucdo das ativagdes. Da mesma forma, as ativacGes produzem e consomem arquivos
no escopo de suas execucOes. Os principais atributos das classes sdo apresentados a
sequir.

Workflow

- tag : String 1
- tagExec : String
- expDir : String
- descricao : String

1.*
dependencia Atividade
entrada o1 | e String
- - operador : String
1 Relacao - descricao : String
. Gty 1.7 - estado : String
- nome : String ) ) .
~ arquivo : String - d\retormMolde\o : Strlng 0.1 Arquivo
- comandoAtivacao : String
0.1 saida - comandoExtrator : String instrunjentado - template : boolean
! - InicioExecucao : Date - instrumentado : boolean
0.1 | - TerminoExecucao : Date 0.+ | ~nome: String
- - - data : Date
1 - tamanho : int
0.~ 0.
ValorTupla
_linha - int Ativacao
1% - valorNumerico : double —no:int
- valorString Strir!g ‘ _ thread : int
Campo - valorRefArlquwo : String - estado : String
Stri ' - diretorioExecucao : String
- nome : 5tring ' - comandoAtivado : String n
ipo : Stri : manipulado
- tipo: Sgr\?g ! - statusSaida : int 0.1 P
- casas :in ValorTupla - logSaida : String
- Crri * * -
- operacao : String | 1.. 0-* | _ |ogErro : String
- InicioExecucao : Date
- TerminoExecucao : Date

Figura 30 — Modelo de Proveniéncia Retrospectiva do Chiron
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A classe Workflow possui os atributos tag, que servem para classificar um
determinado tipo de workflow, e tagExec, que identifica unicamente um workflow
executado. Quando um cientista solicita a execucdo de um workflow j& existente, apenas
as atividades ndo executadas sdo selecionadas para execucdo. O atributo expDir contém
a indicacgéo da localizagdo dos dados no ambiente de disco compartilhado.

A classe Atividade possui um atributo tag que identifica a atividade no escopo
de um determinado workflow. O atributo operacdo indica o0 nome da operacéo algébrica
que rege a atividade. O estado representa os seguintes estados: Enfileirada, Executando,
Esperando e Executada. O atributo comandoAtivacao € usado para instrumentacdo dos
pardmetros a partir das tuplas. O atributo comandoExtrator é usado para executar o
programa que extrai os dados do resultado da execucdo da ativacao para transforméa-los
em tupla de saida. Os atributos InicioExecucao, TerminoExecucao contém,
respectivamente, a informagdo do inicio da execucdo da primeira ativacdo desta
atividade e a informacéo do término da execucdo da Ultima ativacdo desta atividade.

A classe Ativacao possui os atributos no e linha de execucdo gque representam,
respectivamente, o identificador do n6 computacional no qual a ativacao foi executada,
bem como o numero de identificacdo da linha de execugdo do processador de ativacdes.
O atributo diretorioExecucao indica o local em que a ativacdo consumiu e produziu 0s
seus dados. O atributo comandoAtivado apresenta o comando exato (pos
instrumentacao) utilizado na ativacao, ou seja, com os valores das tuplas substituindo os
valores parametrizados na definicdo do atributo comandoAtivacao de sua respectiva
atividade. Os atributos statusSaida, logSaida e logErro sdo importantes para
armazenamento de proveniéncia referente aos dados de execucdo da ativacdo. Os
atributos InicioExecucao e TerminoExecucao contém, respectivamente, a informacéo do
inicio e término da execucéo desta ativacao.

A classe Relacao contém atributos nome e arquivo, podendo também indicar
dependéncia a outras relagOes, ou seja, uma relacdo de entrada pode depender de outra
relacdo de saida. A classe Campo tem 0 nome e tipo dos atributos que fazem parte de
uma relacdo. O atributo casas é usado para indicar o numero de casas decimais, quando
o0 tipo for numérico. O atributo operacao é usado quando o tipo for RefArquivo para
indicar a operacdo de movimentacdo dos arquivos, que pode ser Manter, Mover,
Copiar, Mover&Apagar, Copiar&Apagar.

A classe ValorTupla indica o valor de uma tupla consumida ou produzida
durante a execucdo de uma ativagcdo. O atributo linha é usado para caracterizar uma
tupla. Os atributos valorNumerico, ValorString e ValorRefArquivo séo preenchidos de
acordo com o tipo de atributo.

Finalmente, a classe Arquivo contém os arquivos de modelo que definem uma
atividade, ou seja, arquivos que sdo copiados da atividade para cada ativagdo. Estes
arquivos podem ser instrumentados, ou seja, ter suas tags substituidas por valores
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instrumentados. A classe Arquivo também pode ser usada no contexto de uma ativacao
que serve para coletar as informagdes de todos os arquivos consumidos/produzidos

durante a execucgédo daquela ativacéo, ou seja, nome, data e tamanho.

Para exemplificar a base de dados do Chiron, a Figura 31 apresenta uma
consulta sobre a base de proveniéncia. Esta consulta indica a duragdo em milissegundos

de cada ativacdo para um determinado workflow.

800 Query - vidb on postgres@mp4—6.dy.n.(.i.l:s..iHf.o:5-432 &
DEHE|$ e [ PP RERE | vidb on postgres@mp4-6.dynd... % |
| m Graphical Query Builder |

select taskid, date_part('epoch’,x.endtime-x.starttime)*1000 as tempo
from hactivation x, hactivity a where x.actid = a.actid and a.wkfid = 3
t| order by taskid

Output pane

m Explain | Messages = History |

taskid tempo

integer double precision
2049 9188.00002336502
2050 11153.9995842644
2051 11321.9995670982
2052 7285.00002622604
2053 B8267.00001955032
2054 7180.99995427795
2055 13181.9995814034
2056 13240.9995966621
9 2057 3068.00001859665
1 10 2058 10057.9999685287
11 2059 11048.0000376701
12 2060 11037.9999876022
§ 13 2061 6046.0000038147
§ 14 2062 B045.0000166893
y 15 2063 12049.9999523163
16 2064 15048.0000376701
17 2065 12254.0000081062
18 2066 15207.0000171661

BN B B W N

OK. Unix Ln 3 Col 16 Ch 158

1024 rows.

1374ms |

Figura 31 — Consulta sobre a base de proveniéncia do Chiron
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Capitulo 6 - Avaliacdo experimental

Esta secdo apresenta a avaliacdo experimental da abordagem algébrica. A secdo 6.1
apresenta uma avaliacdo do algoritmo de atribuicdo de estratégias de despacho e de
fluxo de dados. A secdo 6.2 apresenta uma comparacdo do desempenho do Chiron
frente as demais abordagens. A secdo 6.3 apresenta a influéncia do algoritmo de
otimizacdo por meio da comparacdo de workflows com ou sem otimizacdo algébrica.
Finalmente, a secdo 6.4 apresenta uma avaliacdo experimental usando workflows de
analise de fadiga de risers.

6.1 Avaliacdo do algoritmo de atribuicédo de estratégias

A avaliacdo do algoritmo de atribuicdo de estratégias é feita por meio da comparacgéo do
desempenho da execucdo de workflows utilizando estratégias fixas com os workflows
otimizados. As estratégias fixas representam a adogdo, para os workflows como um
todo, de uma das quatro combinacdes de estratégias de despacho e de fluxo de dados
apresentadas: S-FAF (distribuicdo estatica, FAF), D-FAF (distribuicdo dindmica, FAF),
S-FTF (distribuicdo estatica, FTF) e D-FTF (distribuicdo dindmica, FTF).

Na auséncia de um benchmark para se medir o desempenho de workflows
cientificos, foram gerados workflows sintéticos inspirados em padrdes de workflow
(Aalst et al. 2003, Russell et al. 2006) para avaliar o algoritmo de atribuicdo de
estratégias. Os cenarios consideram apenas padrBes de controle de workflows que sdo
relevantes nos cenarios de workflows cientificos em larga escala presentes em muitos
experimentos reais, como nos workflows do desafio de proveniéncia (do inglés,
Provenance Challenge) (ProvChallenge 2010). Ademais, como se esta assumindo uma
arquitetura de disco compartilhado, os padrdes de dados (Russell et al. 2005, 2004) para
workflow ndo estdo incluidos, uma vez que eles focam nas diferentes formas de se
movimentar os dados nos workflows.

A avaliagdo dos workflows sintéticos utilizados para se medir as diferentes
estratégias foi constituida por 176 execucdes de workflows, totalizando 1.404 atividades
com 667.648 ativacOes. A avaliagdo completa levou 46h52min de tempo de parede,
correspondente a um tempo sequencial de 2,586h12min. Os experimentos foram
realizados usando 8 nds com 8 nucleos em cada no, totalizando 64 nucleos. Entretanto,
nesta secdo sdo apresentadas apenas as avaliagdes referentes a um subconjunto dos
workflows sintéticos que tiveram comportamentos representativos. A avaliagédo
completa usando todo o conjunto de workflows sintéticos pode ser observada em
Ogasawara et al. (2011).

A Tabela 5 apresenta um conjunto de varidveis usadas durante as avaliagdes dos
workflows sintéticos. As primeiras trés variaveis influenciam a estrutura do grafo dos
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workflows. As quatro Gltimas variaveis configuram o comportamento da execugao:
atividades e quantidade de dados.

Tabela 5 - Variaveis usadas na avaliacao

Variavel Descricao

MD Comprimento médio de sequéncias de atividades regidas
pela operacdo Map no workflow.

FI Maior grau de entrada para uma atividade no workflow.

FO Maior grau de saida para uma atividade no workflow.
Custo da atividade: Valor aleatério que segue uma

AC distribui¢do Gamma (K, 0) (Larsen ¢ Marx 2011) com forma
0 =1 ¢ k = AC, que corresponde ao nimero de segundos
médio para se executar a ativacao.

IS Tamanho da entrada: nimero de tuplas presentes na relacao
de entrada para o workflow.
Fator de multiplicagdo: nas atividades regidas pelo SplitMap,

SF o numero de tuplas produzidas ¢ definido pelo fator de
multiplicagao.
Atividade com restricdo: considerando um né contendo n

CA nucleos, uma atividade com restricdo executada neste nod
impede o uso de outros nucleos do n6 enquanto estiver sendo
executada.

6.1.1 Workflows de sequéncia de atividades

Conforme apresentado na Figura 32, o primeiro cenario de avaliacdo é constituido por
uma sequéncia de operacGes Map, correspondendo ao uso repetido dos padrdes de
workflow (Aalst et al. 2003) de sequéncia (WCP-1). Desta forma, para MD = 1 tem-se
um workflow composto por duas atividades regidas por Map em sequéncia, enquanto
para MD = 5 tem-se um workflow composto por seis atividades regidas por Map em
sequéncia. Como a existéncia de sequéncia de atividades é muito comum em diversos
workflows cientificos, neste primeiro cenéario apresentam-se trés analises.

MD M = Map
)] | m, = m,

2 | My = M, 2 M,

3) | | M, = M, 3 M, 2w,

(@) ] [My [ M, 2 My 2 M, 2 g

(5)" [ M, = M, = M, =, o v, o

Figura 32 — Workflows variando-se o tamanho da sequéncia de Map

70



Na primeira analise é variado o parametro MD de 1 a 5 com IS fixo em 512
tuplas de entrada e AC = 10. Na auséncia de atividades blogueantes, o algoritmo de
definicdo de estratégia cria um Unico fragmento com a estratégia D-FTF. Conforme
pode ser observado na Figura 33, comparando-se as estratégias fixas com a estratégia
otimizada, observa-se que a estratégia otimizada € idéntica a estratégia D-FTF,
apresentando desempenho superior ao das demais.

14 ~Opt +S-FAF +D-FAF +S-FTF =D-FIF

12 /
P

=
o

;—?8 ///
= //
4 !/

2 T T T T T 1
1 2 3 4 5
MD (tamanho da sequéncia)

Figura 33 — Analise do tamanho de uma sequéncia de atividades

A segunda analise foi feita variando-se o AC de 5 a 25, considerando-se IS fixo
igual a 512 tuplas de entrada e MD igual a 3, i.e., workflow com 4 atividades em
sequéncia. A Figura 34 apresenta o desempenho das abordagens variando-se 0 AC. A
estratégia otimizada € feita a partir da definicdo de um Unico fragmento com a estratégia
D-FTF. Note-se que mesmo com AC igual a 5, como o fragmento tem 4 atividades, o
somatdrio do tempo médio das atividades é igual a 20, justificando a escolha da
distribuicdo dindmica. As estratégias S-FTF e D-FAF apresentam resultados
semelhantes, mas o D-FTF apresentou o melhor desempenho, confirmando a boa
escolha do algoritmo de atribuicdo de estratégia. A diferenca de desempenho entre a
melhor e a pior configuracéo foi de 27,6%.

20
18

16 /

~Opt +S-FAF +D-FAF +S-FTF =D-FTF

=
]

\
\

duragdo (min)
o

Q

5 10 15 20 25
AC = custo da atividade

Figura 34 — Anélise da variagdo de AC para MD =3
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A terceira analise avalia a influéncia da presenca de uma atividade com restri¢éo
(CA). Conforme mencionado anteriormente, € muito comum o cenario de se invocar
programas que sdo implementados de forma paralela e que precisam se fazer valer da
quantidade maxima possivel de nucleos de um no. Devido a esta caracteristica, uma
ativacdo é dita pertencente a uma atividade com restricdo se ela bloquear todos os
nacleos, impossibilitando outras alocacBes para as demais ativagGes. Nesta analise,
varia-se 0 numero de atividades CA de 0 a 4, considerando-se IS fixo em 512, MD igual
a5 e AC igual a 5. A Figura 35 mostra que na presenca de atividades com restricdo no
workflow (CA>1), dentre as estratégias isoladas, as estratégias FAF apresentam o
melhor desempenho. Entretanto, a versdo otimizada apresenta o melhor desempenho
quando comparada as estratégias isoladas, uma vez que o workflow é dividido em 1+CA
fragmentos. Os fragmentos contendo atividade com restricdo devem ser executados
usando D-FAF, enquanto que o fragmento adicional deve ser executado usando D-FTF.
Uma FAI contendo ativacdo de atividades do tipo CA precisa esperar todas as demais
FAIls em execucdo no nd terminarem para iniciar sua execucdo. Neste momento todos
0s nucleos sao reservados para atender a esta FAI, bloqueando a execu¢do dos demais
processadores de ativagdo. A diferenga entre a melhor e a pior estratégia pode chegar a
278%. Este resultado é importante, uma vez que em um workflow aparentemente
simples tem-se casos concretos nos quais trechos diferentes do workflow devem
apresentar estratégias diferenciadas.

42 ~-Opt +S-FAF +D-FAF +S-FTF =D-FTF

37

32 // P

Q

N
N

[y
~

duracdo (min)

[y
N

/ _—
)
:;/

2 T T T T T
0 1 2 3 4
CA = atividade com restricdo

Figura 35 — Anélise da variagdo de atividades do tipo CA em workflows com MD =5

6.1.2 Workflows de sequéncia de atividades e atividade de sincronizagao

Este cenério avalia a influéncia da sincronizacdo em workflows, sendo construido por
uma combinacdo dos padrbes de workflow de sequéncia (WCP-1) com o de
sincronizacgdo (WCP-3). A avaliagdo usa sequéncias de tamanho MD e uma atividade de
sincronizacdo. No estudo faz-se uma avaliagdo do acréscimo do grau de entrada (FI) na
atividade de sincronizacdo. Para cada um dos ramos que levam a atividade de
sincronizacdo mantém-se sempre o MD fixo igual a 3. A Figura 36 apresenta oS
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diferentes workflows obtidos ao se variar o parametro Fl de 1 a 5 e ao se manter fixo o
MD igual a 3.

Fl FI

(1)

@)

(2)

3)
(5)

M = Map, MRQ = Multiple Relation Query
Figura 36 — Workflows variando o grau de entrada em atividades de sincronismo

A sincronizagdo dos ramos de Map com MD igual a 3 é feita por meio do
MRQuery. A avaliacdo varia o Fl, considerando-se AC fixo em 10, MD igual a 3 e IS
igual a 512 tuplas de entrada. Conforme apresentado na Figura 37, o algoritmo de
otimizacdo marca a atividade MRQuery como bloqueante (recebendo a estratégia D-
FAF) e marca os ramos de sequéncias de Map como fragmentos do tipo D-FTF. Ao se
aumentar o FI, o desempenho do D-FTF aumenta, se comparado as demais estratégias.
Neste caso, observa-se que o desempenho da versdo otimizada é idéntico ao do D-FTF.

49 ~-Opt +S-FAF +D-FAF +S-FTF <D-FTF

" o
/ /,m n: ETE
/

34

> P
g

24

. s

14
9 v

duragdo (min)

4 T T T T T 1
1 2 3 4 5
Fl = maior grau de entrada para atividade

Figura 37 — Andlise davariagdodoFldelab5

6.1.3 Workflow do tipo MapReduce

Este cenario avalia workflows com caracteristicas de MapReduce. Este workflow € uma
combinagdo dos padrdes de workflow de divisdo de linha de execucdo (WCP-42),
sequéncia de atividades (WCP-1) e mescla de linha de execugdo (WCP-41). A Figura
38 apresenta o workflow que comega com uma atividade regida pela operagéo SplitMap,
seguida por uma sequéncia de Map contendo quatro atividades e finaliza com um
Reduce.
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SM = M, =2 M, 2 M, 2 M, [ R

SM = SplitMap, M = Map, R= Reduce
Figura 38 — Workflow de MapReduce

O experimento varia 0 nimero de tuplas de entrada (IS) com os seguintes
valores: 128, 256, 384, 512, 640, com AC, SF e MD fixados, respectivamente, em 10, 3
e 3. Os resultados experimentais deste cenario sdo apresentados na Figura 39. O
algoritmo de otimizacéo produziu 0 mesmo desempenho do D-FTF. Cabe ressaltar que,
nos cenarios de FTF, quando a atividade sé apoia FAF, é sempre separada em um
fragmento isolado FAF. Neste caso, 0 FTF é configurado apenas nos casos possiveis e,
por isso, o desempenho otimizado se iguala ao desempenho do D-FTF.

30
~Opt +S-FAF *D-FAF +S-FTF =D-FTF

) o
s
=

duragdo (min)

10

128 256 384 512 640
IS

Figura 39 - Andlise da variacao do IS no Workflow de MapReduce

6.1.4 Workflows de divisdo paralela com sequéncia de atividades e
atividade de sincronizacéo

Este cenario (Figura 40) é uma combinacdo de padrfes de workflows de divisdo
paralela (WCP-2), um conjunto de sequéncias (WCP-1) e sincronizacdo (WCP-3) em
um workflow Gnico. A saida do primeiro Map é repassada para cada um dos ramos.
Cada um dos ramos contém uma atividade SRQuery seguida de uma sequéncia de Map.
A saida dos ramos € sincronizada por meio de MRQuery.

SRQ; [ My [P Mya [P Mys [P My,

M sRQ, [ M,, [P{ M,, P My, [P M,, MRQ

SRO‘3 > MBI ] M32 N M33 > M34

SRQ = SRQuery, M = Map, MRQ = MRQuery
Figura 40 - Workflow combinado

O experimento (Figura 41) varia AC de 5 a 25 com MD, FO, FI e IS fixados,
respectivamente, em 3, 3, 3 e 512. De acordo com o algoritmo de otimizagdo, quando o
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AC é baixo, a estratégia usada € estatica, uma vez que a estratégia dinamica gera uma
sobrecarga de comunicacdo. A estratégia otimizada marca a primeira atividade como S-
FAF, as atividades blogueantes como D-FAF e as atividades e as sequéncias de Map de
cada ramo como D-FTF.

45 ~Opt +S-FAF D-FAF +S-FTF =D-FTF

40

N P
25 &, //y
20 w
15 y
~

5 10 15 20 25
AC

duragdo (min)

Figura 41 — Andlise da variacdo do AC no workflow combinado

6.1.5 Considerag6es sobre algoritmo de otimizacéo

Esta secdo apresenta um resumo da andlise de desempenho obtida a partir dos
dados sintéticos, corroborando os critérios adotados pelo algoritmo de atribuicdo de
estratégia. As sequéncias de Map ocorrem frequentemente em workflows de aplicacdes
cientificas. Neste cenario avaliado, como apresentado na Figura 32, 0 comportamento
da estrategia FAF sofre devido ao sincronismo imposto a partir da execucao guiada por
atividade. A ocorréncia de um desbalanceamento da execucdo provoca uma inatividade
dos nacleos assim que eles terminam a execucdo de suas Ultimas ativacGes. O fendmeno
é proporcionalmente agravado a medida que o workflow aumenta o seu tamanho e 0
periodo de ociosidade é acumulado ao longo das atividades do workflow, conforme
apresentado na Figura 42. O desempenho obtido por meio do uso do despacho dinamico
diminui o efeito do sincronismo, uma vez que tem-se uma distribuicdo de execu¢do nas
quais alguns processos consomem maior quantidade de ativagdes, compensando as
ativacOes de maior duragdo. Entretanto, 0 ganho obtido no uso de estratégias dinamicas
em FAF ndo é suficiente para garantir uma vitoria sobre o D-FTF. Neste ultimo caso, a
consequéncia de um FAI ndo balanceado é o atraso na execucdo, cujo tempo, no pior
dos casos, corresponde ao tempo de execucao do ultimo FAI executado. Assim, no pior
caso, a ultima execucdo do FAI acaba ocorrendo em paralelo com outros FAI, o que faz
0 desempenho do D-FTF ser melhor do que na avaliagdo sincronizada presente em um
D-FAF. A Figura 43 confirma a observagéo. Ela ilustra o comportamento de ociosidade
implicito nos workflows da Figura 32. Na Figura 43 apresenta-se o percentual de
ociosidade de nucleos durante a execucdo de cada uma das quatro combinacdes de
estratégias apresentadas.
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Figura 42 - Tempo médio durante a execucdo do workflow da Figura 33
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Figura 43 - Percentual de ociosidade durante a execugdo do workflow da Figura 33
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Conforme mostrado na Figura 34 e em alguns outros casos, 0 desempenho
relativo de D-FAF e S-FTF as vezes se alterna, de acordo com a variancia do tempo de
execucao de ativacdes. Se a variancia € baixa, o S-FTF tende a ser melhor do que o D-
FAF; caso contrario, o S-FTF tende a ser pior. Um resultado interessante diz respeito a
avaliacdo dos workflows com atividades com restricdo (ver Figura 35). Na atual
implementacdo do Chiron, quando um FAI apresenta ativacfes de atividades do tipo
CA, todos os nucleos ficam reservados para aquele FAI durante toda a sua execucgao.
Assim, durante a execucdo de ativacdes que nao sejam de atividades CA, os demais n-1
nacleos reservados naquele né passam a ficar inativos. Observa-se que atividades do
tipo CA trazem prejuizos a fragmentos com estratégia FTF, proporcionais ao tempo
gasto pelas ativacOes restantes que compdem o FAI. Note-se, no entanto, que, se as
ativacgoes restantes forem significativamente menos dispendiosas do que a CA, ou se as
ativacdes na FAI forem todas do tipo CA (tais como a execucdo de workflow com CA >
4 e MD =5 apresentada na Figura 35), tanto o FAF quanto o FTF tendem a apresentar
resultados semelhantes.
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O cenario apresentado na Figura 36 explora workflows que tenham
sincronismos. Observa-se pela Figura 37 que este cenario tem um comportamento
semelhante a uma sequéncia de Map. Independentemente da estratégia de execucao
adotada, as atividades que processam expressdes algébricas sdo executadas segundo a
abordagem FAF. Assim, a comparagdo entre as estratégias de execugdo reduz-se ao caso
de uma sequéncia de Map. Da mesma forma, o workflow expresso na Figura 40 mostra
a presenca de duas atividades que tenham tanto grau de entrada quanto de saida maiores
que 1. Como esperado, o desempenho assemelha-se bastante ao dos resultados
apresentados nos workflows de sequéncia de Map, conforme demonstrado na Figura 34.
Um comportamento diferenciado aparece nos casos em que 0s custos das atividades sao
baixos (CA préximo a 5) com relacdo a estratégia de despacho. Nestas situacdes, as
execucdes estaticas superam as dindmicas.

6.2 Avaliacdo do Chiron frente as demais abordagens

Esta secdo apresenta uma comparacdo do Chiron frente a trés diferentes abordagens
para execucdo paralela de workflows cientificos em ambiente de PAD: motor de
execucdo sequencial com MapReduce (MapReduce), motor de execucao sequencial com
camada especializada (Hydra) e motor de execucdo paralela (MEP). Na comparacgéo
apresentada nesta secdo, ndo se revela a identidade do SGWfC utilizado, uma vez que 0
objetivo € comparar a capacidade da proposta algébrica implementada no Chiron de
processar workflows com as abordagens distintas, sem se prender a um sistema em
particular.

Visando a uma compara¢do das abordagens baseada na perspectiva de consumo
e producdo de dados das atividades (Ogasawara et al. 2011) e na distribuicdo de fluxo
de dados (Bharathi et al. 2008), nesta secdo apresentam-se cinco workflows
caracteristicos. O workflow de sequenciamento (PL) (Figura 44.a) contém uma
atividade que produz uma Unica saida de dados para cada dado de entrada consumido,
isto é, a proporcao é 1:1. No workflow de fragmentacdo (DF) (Figura 44.c), uma
atividade produz um conjunto de dados de saida para cada entrada de dados, ou seja, a
relacdo é de 1:n. Finalmente, o workflow de agregacdo (DA) (Figura 44.e) representa
uma atividade que produz uma Unica saida de dados a partir de um conjunto de dados de
entrada, ou seja, a proporcdo é de n:1.

Além disso, considerando-se as formas de distribuicdo de dados que ocorrem no
fluxo de dados entre as atividades, apresentam-se mais dois workflows caracteristicos:
workflow de distribuicdo (DB) e workflow de juncdo (DJ). No workflow DB, os dados
de saida de uma mesma atividade sdo usados como entrada para n atividades. Por
exemplo, na Figura 44.b, a atividade C produz uma saida de dados que sé&o copiados
para diferentes tipos de atividades (D e E). No padrdo DJ, cada entrada de dados vem de
n tipos diferentes de atividades. Estes dados sdo unidos segundo algum critério para
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produzir um unico conjunto de dados de saida. Como ilustrado na Figura 44.e, dados de
saida das atividades de H e | sdo unidos pela atividade J, que produz uma saida de dados
unica. Os workflows DB e DJ requerem controle e critérios para sua movimentacao de
dados. No workflow DB, as n seguintes atividades recebem uma copia dos dados
produzidos por C. Desta forma, estas atividades podem executar concorrentemente. O
workflow DJ exige sincronismo, ou seja, a atividade s6 é executada quando todas as
suas relacGes de entrada estiverem prontas para serem consumidas.

(a) (b) lc)
fareach foreach [ foreach
D
A M B E
c
G
\ -
(d) (&)
for each foreoch for each
H I L

\‘\.H"”

Figura 44 — Workflow de sequenciamento (a); workflow de fragmentacdo de dados (b);
workflow de agregacéo (c); workflow de distribuicao (d); workflow de juncéo (e)

Além da questdo da relacdo consumo/producdo entre dados, os workflows
apresentados tém uma perspectiva de controle que rege como estes dados s&o
transferidos entre as atividades. Estes controles apresentam uma correspondéncia aos
padroes de workflow (Aalst et al. 2003). A Tabela 6 apresenta um resumo dos
workflows, razdo de consumo/produto de dados e sua correspondéncia com os padrdes
de workflow.

Tabela 6 — Detalhamento dos workflows utilizados para comparacéo

Workflow Razéo de Padréo de Workflow
consumo/produto (Aalst et al. 2003)
Workflow de sequéncia 1:1 WCP-1
Workflow de fragmentacéo 1in WCP-42
Workflow de agregacéo n:1 WCP-41
Workflow de distribuicao 1n WCP-2
Workflow de juncao n:1 WCP-3

Nesta validacdo experimental, comparam-se as quatro abordagens para PAD:
MapReduce, Hydra, MEP e Chiron. Todos os workflows foram modelados usando-se os
recursos fornecidos por cada abordagem. A descri¢do detalhada de como cada uma das
atividades deve ser invocada, bem como a obtencdo dos dados de entrada para o
workflow podem ser obtidos no portal do SWB (2011). Na abordagem MapReduce, o
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workflow foi modelado usando-se o0 GUI de um SGWIfC e a programacéo das fungdes
Map e Reduce foram feitas usando-se uma API bem conhecida de uma implementacao
para MapReduce. A execucdo de workflow é controlada por SGWfC, que coordena a
transferéncia de dados e a invocacao das fungfes Map e Reduce. Na abordagem Hydra,
os workflows sdo modelados por um SGWTC e as atividades tém a sua execucdo em
paralelo usando a camada Hydra, que é capaz de distribuir uma execucdo de uma
atividade do workflow em um ambiente PAD. O MEP é um SGW{C bem conhecido que
tem um motor de execucdo paralela e que é comumente usado em clusters e grades.
Nesta abordagem, os workflows sdo modelados usando-se uma linguagem de
programacao especifica, e as atividades sdo encapsuladas como uma aplicacéo invocada
pelo MEP, que lhes permite executar swh.jar com dados de entrada. O conjunto de
dados de entrada é armazenado em um arquivo como uma matriz, formato que é exigido
pela sintaxe do MEP. No Chiron, os workflows séo representados de modo declarativo
(com base em um arquivo XML), convertendo-se em expressdes algébricas, que sao
executadas em paralelo no ambiente de PAD.

Para se variar as propriedades dos workflows e a duracdo das atividades, foram
definidos fatores globais denominados por: ISF, DSF e ACF. O ISF é o fator global
responsavel por definir o nimero de vezes que o workflow é executado usando dados de
entrada diferentes, ou seja, a cardinalidade do conjunto de dados de entrada. A
cardinalidade é definida como 2°°7*8, para a ISF > 1. DSF é um inteiro que define o
tamanho do arquivo consumido/produzido pelas atividades do workflow. Quando DSF =
0, entdo as atividades ndo tém uma entrada de arquivo de dados para consumir ou
produzir. Caso contrario, quando DSF > 1, entdo o tamanho do arquivo é definido como
2PSF*8 KB. Finalmente, ACF é um valor inteiro positivo que caracteriza a complexidade
das atividades. Basicamente, esta varidvel estd relacionada ao tempo de execucdo (em
segundos) das atividades. Este tempo de execucdo segue uma distribuicdo Gama, I'(k,
0), na qual k = 2**F e 0 = 1, para ACF > 1. Durante os experimentos utilizaram-se trés
possiveis combinacdes de valores iniciais ACF, ISF e DSF para comparar as quatro
abordagens usando os cinco workflows adotados para comparacdo (PL, DB, DF, DJ e
DA).

O cluster utilizado para realizar as medic¢des possui 16 nos, contendo 8 nucleos
cada nd. O cluster tem o sistema de filas (PBS) para controlar as submissdes de tarefas.
Devido a politica do PBS, o cluster utilizado ndo permite conexdo secure Shell (SSH)
entre os n6s. Como SSH é exigida pela implementacdo utilizada para MapReduce, ndo
foi possivel usar a abordagem de MapReduce em mdltiplos nés. Além disso, a utilizacéo
do MEP associado ao PBS iria degradar o desempenho do MEP, o que levaria a uma
comparagéo injusta entre as abordagens. Tanto o Hydra quanto o Chiron s&o projetados
para trabalhar em clusters e levariam vantagem frente as demais abordagens no uso dos
maultiplos n6s. Assim, 0s experimentos foram realizados em um Gnico né com 8 nucleos
visando a possibilitar uma comparacéo justa entre as abordagens.
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A Figura 45 apresenta o resultado comparativo (expressados em minutos) das
abordagens para a execucdo do workflow de sequéncia usando as diferentes
combinagcbes de ACF, ISF e DSF. A abordagem do MapReduce apresentou um
desempenho bem inferior ao das demais abordagens. Observa-se um resultado muito
semelhante ao do Chiron em relacdo ao MEP. O Hydra, apesar de préximo, teve um
desempenho inferior quando comparado ao Chiron e MEP. Quando o ACF aumenta, a
degradacdo do MapReduce diminui quando comparada a das demais abordagens. Isto
estd de acordo com a documentacdo do MapReduce, que diz ndo ser ela adequada para a
execucdo de tarefas de curta duracao.
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Figura 45 — Avaliagdo do workflow de sequéncia em diferentes combinagdes ACF, ISF e DSF

A Figura 46 apresenta o resultado comparativo das abordagens para workflows
de fragmentacdo. Neste caso, a abordagem de MapReduce apresentou um desempenho
menos distante em relacdo ao das demais abordagens. Neste cenério, a diferenca de
desempenho entre MEP e Hydra ficou mais clara. O MEP foi ligeiramente mais
eficiente que o Chiron.

B MapReduce B Hydra OWfP OcChiron
400

ACF=1, ISF=1, D5F=0 ACF=1, ISF=2, D5F=0 ACF=2, ISF=1, D5F=1

Figura 46 — Avaliacdo do workflow de fragmentacao em diferentes combinacfes ACF, ISF e DSF

Visando a uma comparacdo mais geral entre as abordagens, a Figura 47
apresenta a média de speedup (Lawrence A. Crowl 1994) de cada abordagem

80



considerando-se os cinco workflows representativos. Note que o MEP e o Chiron
apresentaram o melhor desempenho, sendo que o MEP foi ligeiramente melhor.
Ademais, conforme o ACF aumenta, todas as abordagens melhoram o seu desempenho.
Observa-se que o Hydra passa a se aproximar dos lideres e 0 MapReduce também
melhora.
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Figura 47 - Avaliagéo geral de desempenho em diferentes combinagfes ACF, ISF e DSF

Pode-se observar a partir dos resultados dos experimentos que a abordagem de
MapReduce apresenta um desempenho bem abaixo ao das demais abordagens. Parte da
justificativa se deve a sua sobrecarga para iniciar uma atividade. Se a atividade
apresenta uma duracdo maior, a sobrecarga de execucdo de cada atividade tende a
diminuir. O desempenho do Hydra também fica um degrau abaixo quando comparado
ao MEP e ao Chiron. Particularmente este desempenho inferior esta relacionado ao fato
de a paralelizacdo das atividades ser do tipo atividade por atividade, se assemelhando
muito a um comportamento do tipo FAF apresentado no modelo de execucao algébrico.
O MEP apresentou, em linhas gerais, 0 melhor desempenho, mas carece de recursos
oferecidos pelo Chiron, como uma base de proveniéncia online que possibilita ao
usuario consultar o andamento de cada atividade, seu inicio, resultados produzidos e
monitoramento de erros.

O aspecto positivo desta analise é que o Chiron teve um desempenho bem
satisfatorio, uma vez que a abordagem algébrica foi capaz de alcancar minimamente
desempenhos semelhantes ao do MEP e com todo o beneficio de seu modelo de
proveniéncia retrospectiva. Ademais, embora considerando que uma comparacdo de
tempo de desenvolvimento de workflows exigiria um estudo rigoroso usando técnicas de
Engenharia de Software Experimental (Juristo e Moreno 2001), o tempo para se
desenvolver os workflows no MEP e no MapReduce foi de duas a trés ordens de
grandeza acima do tempo para desenvolvimento dos workflows no Chiron, o que mostra
que o aspecto declarativo da especificacdo do Chiron traz vantagens para a elaboracéo
dos workflows frente a imperatividade da especificacdo dos workflows no MEP e no
MapReduce.
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6.3 Avaliagédo das heuristicas de otimizagao

Para avaliar a influéncia das heuristicas de otimizacdo baseadas em transformacdes
algébricas, esta secdo faz uso de um conjunto de quatro workflows, apresentados na
Figura 48, que podem sofrer transformagdes algébricas.

SM ] M M, > M2 —> F
(a) (b)
Mz
M, < MRQ, M > R
F
(c) (d)

Figura 48 — Workflows utilizados para avaliacéo de transformagcdes algébricas

No primeiro cendrio, Figura 48.a, o workflow € expresso como:
S<SplitMap(SM, R) e T<Map(M, S). O processo de otimizagdo aplica as seguintes
transformacdes algébricas: T,<Map(M, R), S<SplitMap(SM, T, *R) e T<T, * S,
fornecendo um workflow otimizado, no qual o Map é executado antes do SplitMap.

A Figura 49 apresenta a diferenca de desempenho obtida ao se realizarem as
transformacdes algébricas. A versdo otimizada traz vantagens quando o fator de
seletividade de nimero de tuplas de fragmentacdo é maior que 1. Este experimento foi
executado em um né com 8 nucleos, com numero de tuplas inicial igual a 512 e custo
médio da execucao da atividade igual a 4 segundos.

No segundo cenario, Figura 48.b, o workflow é expresso como:
S—Map(My, R), T<Map(M,, S) e U<Filter(F, T). Este workflow possui duas
possibilidades de otimiza¢do. Na primeira (Otimizado 1), o processo de otimizacao
aplica as transformagGes  algébricas: S—Map(My, R), T,<Filter(F, S),
T—Map(M,, S+ T,) e U<T, T, fornecendo um workflow otimizado, no qual as

atividades sdo executadas na seguinte ordem: Map My, Filter e Map M,. Na segunda
(Otimizado 2), o processo de otimizacdo aplica as transformacfes algébricas:

T,<Filter(F, R), S—Map(My, R xT,), T—Map(M,, S) e U<T, * T, fornecendo um
workflow otimizado, no qual as atividades sdo executadas na seguinte ordem: Filter,
Map M; e Map M.
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Figura 49 — Avaliagdo do fator de seletividade na otimizacé@o do workflow da Figura 48.a

A Figura 50 apresenta a diferenca de desempenho obtida ao se realizarem as
transformacOes algébricas. A versdo otimizada traz mais vantagens quando o fator de
seletividade decresce e deixa de ser vantajoso quando fica préximo a 1. Os beneficios
da antecipacdo da operacdo Filter aumentam quando se consegue trazé-lo para o
comeco do workflow (otimizado 2). Entretanto, mesmo quando se deixa o Filter no
meio do workflow (otimizado 1) os beneficios sdo significativos. Este experimento foi
executado em um né com 64 nucleos, com numero de tuplas inicial igual a 512 e custo
médio da execucdo da atividade igual a 32 segundos.
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Figura 50 — Avaliag&o do fator de seletividade na otimizagdo do workflow da Figura 48.b

No terceiro cenario, Figura 48.c, o workflow é expresso como: S«Map(M;, R),
T—Map(M,, S), U<Filter(F, S) e VeMRQuery(U =T, {U,T}). O processo de
otimizagdo aplica as seguintes transformacgdes algébricas: S<—Map(M1, R),
U<Filter(F, S), T—Map(M,, S xU) e V=MRQuery(U * T, {U, T}), fornecendo um
workflow otimizado no qual o Map M, é procrastinado para depois do Filter F.

A Figura 51 apresenta a diferenca de desempenho obtida ao se realizarem as
transformacoes algébricas. A versdo otimizada traz mais vantagens quando o fator de
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seletividade decresce e deixa de ser vantajosa quando fica proximo a 1. Este
experimento foi executado em um né com 8 nucleos, com ndmero de tuplas inicial igual
a 1024 e custo medio da execuc¢do da atividade igual a 4 segundos.
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Figura 51 — Avaliacéo do fator de seletividade na otimizagdo do workflow da Figura 48.c

No quarto cenario, Figura 48.d, o workflow é expresso como: S<—Map(M, R) e
T<—Reduce(M, S). O processo de otimizacdo aplica as seguintes transformacoes

algébricas: T,—Reduce(M, R), S<Map(M, T, *R) e T<T, =S, fornecendo um
workflow otimizado, no qual o Reduce é executado antes do Map.

A Figura 52 apresenta a diferenca de desempenho obtida ao se realizarem as
transformacbes algébricas. A versdo otimizada traz vantagens quando o fator de
seletividade relacionado a agregacdo é baixo, proximo a zero. Este experimento foi
executado em um n6 com 64 nucleos, com namero de tuplas inicial igual a 16.384 e
custo médio da execucdo da atividade igual a 4 segundos.
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Figura 52 — Avaliag&o do fator de seletividade na otimiza¢do do workflow da Figura 48.d

Avaliando-se as otimizacGes algébricas, observa-se que os beneficios séo
significativos sempre que é possivel aplicad-las. Quanto mais baixo é o fator de
seletividade das atividades que podem reduzir o nimero de tuplas, maior o beneficio.
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Da mesma forma, sempre que € possivel procrastinar as atividades que aumentam o
numero de tuplas, os beneficios podem ser significativos.

O processo de algoritmo de otimizacdo possui uma complexidade quadratica
O(n%), no qual n é o nimero de atividades do workflow. Imagine-se um fragmento de
workflow a ser otimizado do qual se quer avaliar o impacto do algoritmo de otimizacao.
Para tanto, é realizada uma avaliacdo do tempo de otimizacdo de acordo com o aumento
do nimero de atividades presentes em um fragmento, conforme observado na Figura 53.
Pode-se observar a curva parabolica conforme se aumenta o nimero de atividades.
Entretanto, a duracéo da execucdo do algoritmo de otimizacdo com até 50 atividades em
um Unico fragmento ndo consumiu tempo significativo.
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Figura 53 — Tempo necessario para otimizar um fragmento de workflow

6.4 Workflow de analise de fadiga de risers

O ultimo estudo apresentado € referente a um workflow real. O workflow de RFA ¢
apresentado em detalhes na Figura 1 e resumido na Figura 55.a. A atividade ExtractRD
é regida por SplitMap. As atividades PSRiser, SRiser, PDRiser, DRiser sdo regidas por
Map. As atividades TAnalysis e CAnalysis sdo regidas por Filter. A atividade Match é
regida por um MRQuery. A atividade CompressRD € regida por um Reduce. Na Figura
55.a, as atividades marcadas apresentam preservacdo de chaves e compdem um
fragmento para otimizacdo algébrica. O algoritmo de otimizacdo identifica que a
atividade CAnalysis pode ser antecipada para ser executada imediatamente apds a
atividade SRiser. Finalmente, a atividade PDRiser pode ser procrastinada para ser
executada posteriormente a atividade CAnalysis. O workflow equivalente otimizado €
apresentado na Figura 55.b.

O workflow foi executado usando 358 estudos de casos de um Unico riser
processados em um n6 com 8 ndcleos. A Figura 55 apresenta a melhoria de desempenho
do workflow de RFA em func¢éo da otimizacdo algébrica. De acordo com o critério de
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aceitabilidade da analise de curvatura definido na atividade CAnalysis, os estudos de
caso séo filtrados. O aumento da filtragem diminui 0 nimero de execucbes de pre-
processamento de andlise dindmica (PDRiser) e andlise dinamica (DRiser). Se o
percentual de filtragem for igual a 0, todas as tuplas da relagdo de entrada sdo passadas
adiante e a otimizacdo algébrica ndo tem vantagem préatica. Conforme o percentual de
filtragem aumenta, a duragéo da execug¢édo do workflow diminui. Uma filtragem de 20%
oferece uma melhoria significativa de 6% na duracdo do workflow como um todo. Cabe
salientar que a filtragem diminui a necessidade de execucdo de estudos de casos para as
atividades PDRiser e DRiser. Entretanto, se houvesse mais atividades regidas por Map
posteriores as atividades PDRiser e DRiser, o beneficio da antecipacdo da filtragem
seria propagado e o desempenho melhoraria ainda mais.
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Figura 54 - Workflow RFA (a); Workflow RFA otimizado (b)
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Figura 55 — Analise do workflow RFA variando-se o percentual de filtragem
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6.5 Consideracdes sobre analise experimental

Os experimentos realizados foram divididos em quatro avaliagdes. A primeira apresenta
uma avaliacdo do algoritmo de atribuicdo de estratégias de despacho e de fluxo de
dados. Os experimentos mostram que ndo existe uma Unica estratégia isolada capaz de
apresentar sempre o melhor desempenho, conforme esperado. Entretanto, foi possivel
confirmar que as heuristicas utilizadas pelo algoritmo de atribuicéo de estratégias foram
capazes de produzir o melhor desempenho, quando comparadas ao uso de uma Gnica
abordagem isolada.

A segunda avaliacdo apresenta uma comparacdo do desempenho do Chiron
frente as demais abordagens. Os experimentos utilizaram alguns padrfes de workflows
variando-se a duracdo média das atividades e o nimero de tuplas nas relagdes de
entrada. O Chiron teve um desempenho bem satisfatorio, uma vez que foi superior as
abordagens baseadas em MapReduce e Hydra; além disso, teve resultados de
desempenho semelhantes ao de um MEP. Esta pequena diferenca de desempenho é
compensada pelo melhor mecanismo de proveniéncia do Chiron, que viabiliza workflow
steering e monitoramento dindmico.

A terceira avaliacdo apresenta a influéncia do algoritmo de otimizacdo por meio
da comparacdo de workflows com ou sem otimizacdo algébrica. O algoritmo de
otimizagdo foi capaz de produzir melhoras de desempenho significativas nos diferentes
cenarios. Ademais, a introducdo do algoritmo de otimizacdo ndo gerou uma sobrecarga
no tempo da execucéo paralela do workflow.

Finalmente, a quarta avaliacdo usa o workflow real de andlise de fadiga de risers.
Neste caso real, pode-se perceber uma melhoria de desempenho ao se aumentar o
percentual de filtragem. Foi possivel observar que a otimizacdo ndo trouxe nenhuma
sobrecarga ao desempenho.

Todos o0s experimentos permitiram avaliar que a abordagem algébrica viabilizou
a otimizacao da execuc¢édo de modo transparente e foi capaz de apresentar uma melhora
de até 278%. Estes resultados foram alcancados com a vantagem adicional de se ter uma
proveniéncia retrospectiva possibilitando consultas a base de dados de proveniéncia
durante a execuc¢do dos experimentos.
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Capitulo 7 - Trabalhos relacionados

Existem poucas abordagens algébricas para workflows cientificos, principalmente no
que tange aquelas que apoiam a execugdo paralela das atividades. Entretanto, ha
diversas abordagens cujo objeto € a otimizacdo da execucdo paralela de atividades em
ambientes de larga escala. Para avaliar os diferentes trabalhos relacionados a otimizacao
de execucdo paralela de workflows cientificos, foi feita uma busca sistematica, datada
de 22 de outubro de 2011, nas bases de dados do Scopus e IEEE Xplore, a partir das
palavras-chave: “workflow” A “optimization” A (“parallel execution” v “distributed
execution”).

A busca trouxe 446 artigos, sendo 206 do Scopus e 240 do IEEE Xplore. A partir
da avaliacdo dos resumos dos 446 artigos, 57 foram selecionados para leitura completa
por apresentarem propostas de execucdo paralela de workflows. Em paralelo a esta
busca sistematica na area de workflows cientificos foi feita uma pesquisa ad hoc visando
as iniciativas algébricas ou declarativas na area de processos, que podem estar
relacionadas a esta tese.

Alguns artigos apresentados possuem uma ampla variedade de temas, como
apoio a varredura de pardmetros, apoio a colegdes, escalonamento de atividades,
adaptabilidade na execucdo e apoio a abstracfes na representacdo (Bharathi et al. 2008,
Callaghan et al. 2011, Deelman et al. 2009, Gil et al. 2007a, Gonzalez-Vélez e Leyton
2010, Ludascher et al. 2009). Assim, a partir dos artigos avaliados, pode-se classificar
as abordagens que visam a otimizacdo da execucdo de workflows em ambientes de PAD
em: (i) abordagens orientadas a varredura de parametros (secdo 7.1), (ii) abordagens
orientadas a MapReduce (secdo 7.2), (iii) abordagens orientadas a cole¢des aninhadas
(secdo 7.3), (iv) abordagens de escalonamento baseado em fluxo (secdo 7.4), (V)
abordagens de escalonamento baseado em recursos (secdo 7.5), (vi) abordagens de
escalonamento adaptativas (secdo 7.6), (vii) abordagens declarativas (secdo 7.7) e (viii)
abordagens algébricas (se¢do 7.8). Finalmente, na secdo 7.9 sdo apresentadas as
consideracGes finais acerca dos trabalhos relacionados, comparando-os com a
abordagem proposta nesta tese.

7.1 Abordagens orientadas a varredura de parametros

Algumas abordagens que otimizam a execucédo paralela de workflows se concentram no
apoio a varredura de parametros. Essa varredura € muito comum em workflows
cientificos e correspondem a casos naturais de paralelismo, uma vez que cada caso pode
ser processado separadamente, de forma independente. Abramson et al. (2011, 2010)
apresentam o Nimrod como uma ferramenta capaz de facilitar a varredura de parametros
e escalonamento das atividades em ambiente de PAD. Atividades de um determinado
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tipo sdo executadas concorrentemente para cada valor presente no conjunto de
parametros especificado para a varredura.

O Wings para o Pegasus (Gil et al. 2007b) usa workflows parametrizados que
substituem trechos do workflow parametrizado por atividades concretas correspondentes
a cada caso de varredura de parametros que se deseja processar. Assim, o workflow
submetido j& tem o nimero de atividades igual ao numero de diferentes valores que se
deseja explorar. As atividades sdo ligadas por meio de fluxo de controle. Os dados
produzidos sdo consumidos pelas atividades subsequentes de modo implicito. O
escalonamento das atividades no Pegasus fica a cargo do Condor (Couvares et al. 2007).

As abordagens orientadas a varredura de parametros possuem a limitacdo de
paralelizar a varredura apenas quando todo o workflow estd envolvido nessa varredura.
Entretanto, existe um conjunto de problemas que requer executar varredura de
parametros em algumas atividades do workflow. Nestes casos, as abordagens orientadas
a varredura de parametros precisam ser utilizadas em conjunto com outras abordagens,
tornando a elaboracdo do workflow mais laboriosa e dificultando as possibilidades de
exploracdo de otimizacdo do workflow como um todo.

7.2 Abordagens orientadas a MapReduce

Existe uma categoria de aplicacGes que pode ser paralelizada por meio de abordagem
MapReduce. Algumas solucgdes (Matsunaga et al. 2008, Wang et al. 2009) costumam
integrar SGWfC com implementa¢des de MapReduce visando a paraleliza¢do de dados.
Para isso, sdo criadas atividades de mapeamento, ou atividades Map, que s&o passiveis
de serem paralelizadas. Ao final, uma funcdo de agregacdo, denominada Reduce, é
usada para permitir a integracdo dos resultados obtidos. Ambas as funcbes de
mapeamento e de agregacdo devem ser definidas (programadas) pelos cientistas, pois
elas dependem da natureza das aplicacBes que estdo sendo paralelizadas. Porém, a
distribuicdo de dados e a execucdo paralela correspondente no ambiente de PAD séo
dependentes do cddigo e da implementacdo do MapReduce utilizada.

Alguns problemas, entretanto, ndo se encaixam diretamente como problemas
modelados por MapReduce. As implementacdes de MapReduce fazem uma distribuicéo
estatica, baseada em chaves, dos dados. Esta distribuicdo pode retardar o tempo de
execucdo de alguns programas cientificos (Silva et al. 2011lb). Além disto, as
implementacdes de MapReduce retardam o disparo de tarefas, pois consomem um
periodo de tempo para gerar as tarefas do tipo Map antes de iniciar a execugdo. Nas
tarefas de curta duracdo (menos de um minuto), esta situacdo gera uma sobrecarga
significativa na duragdo do workflow.
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7.3 Abordagens orientadas a colecdes aninhadas

O COMAD (McPhillips e Bowers 2005, McPhillips et al. 2009) é uma abordagem de
modelagem e projeto orientado a colec¢des projetada para apoiar workflows que tenham
em seu fluxo uma estrutura de colec¢des aninhadas. Neste tipo de estrutura, encontram-
se, por exemplo, os dados semiestruturados presentes em um arquivo de XML. A partir
de tokens de delimitacdo, desmembra-se o dado em fragmentos, como em uma linha de
montagem. As atividades consomem fragmentos especificos, transformando-os. Os
dados transformados substituem os fragmentos consumidos. Desta forma, as atividades
tém um escopo sobre os dados semiestruturados. Esta nocdo de escopo possibilita a
execucao concorrente das atividades sobre estes dados. O grau de paralelismo é fungédo
do numero de cole¢des aninhadas. Segundo McPhillips et al. (2009), o COMAD néo é
capaz de expressar alguns tipos de workflows, exigindo a ligagdo do COMAD a outros
sistemas, como o Kepler. Esta integracdo com o Kepler produz uma quantidade grande
de transferéncia de dados que ndo ocorre nos sistemas tradicionais.

O DFL designer (Sroka et al. 2010) é um outro trabalho que prioriza o
processamento de colecdes aninhadas. O DFL combina redes de Petri com célculo
relacional aninhado (NRC, do inglés nested relational calculus), produzindo uma
linguagem para workflow cientifico baseada em cole¢des (COSW, do inglés collection
oriented scientific workflow) que possibilita especificar manipulacdo de dados e
aspectos de fluxo de controle conjuntamente. A partir do NRC se obtém um conjunto de
operacdes e tipos de dados. Os aspectos de controle, como sincronismo, por exemplo,
sdo apoiados pelas redes de Petri. A linguagem permite consumir dados em diferentes
niveis hierarquicos.

As abordagens baseadas em colecdes aninhadas exigem que os dados do
workflow sejam organizados hierarquicamente. Segundo McPhillips et al. (2009), esta
hierarquizacdo ndo é natural em muitos problemas cientificos, o que exige a mistura de
modelos. Esta mistura pode produzir uma quantidade grande de transferéncia de dados
que ndo ocorre nas abordagens tradicionais.

7.4 Abordagens de escalonamento baseado em fluxo

Existe um conjunto de abordagens que avalia a estrutura do fluxo de dados do workflow
visando a definir estratégias para escalonamento da execucdo das atividades. Lemos e
Casanova (2007, 2006) avaliam os pipelines, que séo trechos do workflow cujo dado
produzido por uma atividade é consumido por outra atividade subsequente no fluxo. O
trabalho identifica os pipelines existentes nos workflows e apresenta uma estratégia
gulosa para escalonar as atividades destes trechos. Eles observaram que a priorizagdo de
pipeline é adequada para alguns problemas, uma vez que possibilita ao cientista avaliar
dados parciais ja produzidos.
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A interacdo de diferentes instancias de workflows pode gerar problemas como
conflito de nome de arquivos entre as instancias concorrentes, que podem sobrescrever
arquivos comuns (Wang e Lu 2011). Para estes cenarios, Wang e Lu propdem o WaFS,
que € um escalonador que avalia os arquivos produzidos ao longo do workflow visando
a identificacdo de pipelines nos quais a sobrescrita ndo ocorre. Desta forma, o
escalonador continua procurando pipelines, mas agora com critérios mais restritivos, ou
seja, somente os pipelines que ndo sobrescrevam arquivos é que séo avaliados.

7.5 Abordagens de escalonamento baseado em recursos

Existem diversas abordagens que procuram escalonar as atividades do workflow de
acordo com os recursos presentes (Bharathi e Chervenak 2009, Bittencourt e Madeira
2008, Critchlow e Chin 2011, Garg et al. 2010, Ranaldo e Zimeo 2009). Estas
abordagens sdo muito presentes em ambientes computacionais ndo homogéneos, como
as grades. Nelas, entre outras restricdes, hd maquinas com poder computacional
diferenciado, ha limitacGes das maquinas que podem executar determinados programas
e ha preocupacédo em evitar transferéncias de dados desnecessarias.

Nestes tipos de abordagem é muito comum usar uma funcdo de custo para
avaliar os possiveis recursos para se executar o workflow. Em alguns casos, estes tipos
de técnicas estdo associadas a abordagens adaptativas, uma vez que, frequentemente, o
estado dos recursos varia durante a execugao dos programas.

7.6 Abordagens de escalonamento adaptativas

As abordagens adaptativas para execucdo de workflows podem estar associadas a
diferentes conceitos. Normalmente, a adaptabilidade esta associada ao escalonamento
do workflow, ou seja, a0 mapeamento de quais recursos devem ser alocados a quais
atividades do workflow. A adaptabilidade também pode estar associada a gestdo do
espaco de parametros do workflow. Nestes dois casos, a adaptabilidade esta ligada ao
ajustamento dos recursos e valores dos parametros ao longo da execugdo do workflow.

Lee et al. (2011) apresentam uma abordagem adaptativa para a execucao de
workflows através de escalonamento adaptativo utilizando funcBes de utilidade e
decomposicdo funcional. Desta forma, eles transformam o problema do escalonamento
em um problema de otimizacdo e mostram os ganhos de desempenho principalmente
em ambientes de execucdo distribuida com recursos compartilhados, nos quais as
medi¢Oes de desempenho s&o incertas e podem variar ao longo do tempo. A camada
SciCumulus (Oliveira et al. 2011c) tambem possui escalonamento adaptativo em
nuvens. Como a computacdo em nuvem possibilita a obtencdo e descarte de recursos
sob demanda, e tais recursos possuem desempenho mensuravel, a abordagem possibilita
a execucdo adaptativa incluindo ou excluindo maquinas da execucdo conforme a
necessidade do usuario. Além disso, dadas as caracteristicas da atividade do workflow, o
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SciCumulus é capaz de mapear tarefas mais custosas para recursos mais capazes
enguanto executa atividades mais simples em recursos mais limitados.

A abordagem adaptativa apresentada por Dias et al. (2011) explora fatias do
espaco de parametros de um experimento para melhorar o restante da execucdo. S&o
adicionados pontos de controle ao workflow que monitoram métricas como erros
associados, numero de iteracGes e critérios de filtragem, que podem ser modificados ao
longo da execucdo. Desta forma, baseado em resultados obtidos até certo ponto da
execucdo, os cientistas podem fazer ajustes no workflow para melhorar a obtencdo dos
resultados.

Finalmente, Kumar et al. (2009) introduzem um arcabougo que integra um
conjunto de componentes para workflow sobre o Wings (Gil et al. 2007b) que possibilita
a distribuicdo de execucdo de atividades visando a otimizar cenarios de varredura de
parametros. Para tanto, o conceito de meta-atividade foi elaborado visando a agrupar
um conjunto de atividades. As meta-atividades podem produzir e consumir dados,
possibilitando o encadeamento com outras atividades ou meta-atividades. O
agrupamento das atividades em meta-atividades € especificado pelos cientistas.
Diferentemente do caso tradicional do Pegasus, no qual o nimero de varreduras de
pardmetros especifica o nimero de atividades instanciadas, as meta-atividades propostas
por Kumar et al. (2009) sdo instanciadas por nlcleos e cada uma delas pode executar
varios casos da varredura de parametros.

7.7 Abordagens declarativas

As abordagens declarativas tentam eliminar o aspecto procedural presente nas demais
abordagens existentes por meio de uma linguagem de alto nivel. Comumente as
linguagens se assemelham ao SQL visando a apoiar a especificacdo do encadeamento
dos workflows.

A abordagem BioFlow (Jamil e EIl-Hajj-Diab 2008) possibilita especificar
funcdes definidas pelo usuario (UDF, do inglés user defined function) e incorpora
primitivas de chamada a funcdes (call). A BioFlow também possibilita a criacdo de
processos, que chamam estas funcdes, e a especificacdo de um fluxo de processos.
Entretanto, o fluxo do processo, apesar de declarativo, apresenta-se de modo rigido. Por
ser restrito ao dominio de bioinformatica, os dados sao modelados por meio de tabelas e
0 processamento € orientado a tuplas que operam basicamente dados primitivos.

Embora ndo seja diretamente voltado para apoiar workflows cientificos, o Pig
Latin (Olston et al. 2008) é uma linguagem declarativa para apoiar o processamento
paralelo de dados. E uma abstracdo sobre o MapReduce que usa um estilo semelhante
ao do SQL para especificacdo do processamento de dados.
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Na area de processos, existem abordagens como a de Vrhovnik et al. (2007) que
realizam processamento de dados e usam o SQL como elemento prioritario na
especificacdo deste processamento. O trabalho de Vrhovnik et al. (2007) baseia-se na
extensdo do PGM, que possibilita associar o processamento de dados aos processos,
possibilitando ligar a otimizacdo de processos a otimizacdo de banco de dados. A
abordagem exige a reescrita de todos os workflows como UDF em banco de dados.

7.8 Abordagens algébricas

Existem algumas abordagens, como as apresentadas por Cantdo et al. (2010), que sdo
baseadas em algebra de processo e modelam o workflow por meio de expressoes
algébricas. A otimizagdo ocorre na avaliacdo das regras e na producdo adequada dos
resultados, mas ndo necessariamente na otimizacgao da execugédo do workflow.

Outra abordagem algébrica baseada em matrizes € apresentada por Montagnat et
al. (2009), que especifica workflows por meio de links de dependéncia entre atividades.
As atividades consomem e produzem matrizes. Além disto, a abordagem também inclui
algumas operacgdes vetoriais, como produto escalar, produto cartesiano, entre outros,
para possibilitar combinacGes de matrizes. As atividades consomem cada linha das
matrizes de entrada produzindo linhas nas matrizes de saida e séo disparadas assim que
os dados tornam-se disponiveis para consumo. O uso de matrizes traz uma uniformidade
importante, pois possibilita a paralelizacdo transparente da execucao.

A QEF (Oliveira et al. 2010c, Porto et al. 2007) é uma abordagem algébrica para
especificar workflows cientificos de visualizacdo na qual cada atividade é uma operacéo
algébrica capaz de consumir e produzir tuplas. O QEF faz-se valer de um processador
de consultas expandido para contemplar tanto operacGes algébricas relacionadas a
semantica do problema a ser resolvido como também algumas opera¢oes relacionadas
as operacgdes de controle. Cada operacdo (atividade) consome e produz o contetdo de
uma tupla. O processamento varia de acordo com a semantica desejada. Operacdes de
controle também existem para apoiar a troca de dados e atividades de bloqueio, divisdo
e mescla.

7.9 Consideracoes finais sobre trabalhos relacionados

Existe um grande namero de trabalhos observados que, de alguma forma, procuram
otimizar a execucdo de workflows em paralelo. Estes trabalhos podem ser classificados
em categorias como abordagem de orientacédo a tipos de problemas apoiados (varredura
de parametros, MapReduce, colecdes aninhadas), formas de escalonamento (fluxo de
dados, recursos) e de representacao (declarativas e algébricas).

Uma caracteristica comum as abordagens orientadas a tipos de problemas
consiste na dificuldade que elas apresentam em generalizar demais casos de
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paralelismo. As abordagens de varredura de parametros carecem de primitivas para
executar decomposicoes e agregacoes, enquanto que as de MapReduce tém dificuldade
para representar, naturalmente, fluxos com controles e sdo essencialmente especificadas
de modo imperativo. As abordagens baseadas em cole¢6es aninhadas (COMAD e DFL
designer) carecem de semantica nas relagdes de consumo e producgdo. Esta falta de
informacdo diminui as possibilidades de otimizacdo da execucdo do workflow, uma vez
que dificulta a selecdo dos tokens que devem ser processados prioritariamente por
reduzir o numero de tokens para posterior processamento. Ademais, nem todos 0s
workflows se apresentam de modo hierarquizado, o que limita a aplicabilidade.

As abordagens relacionadas as diferentes formas de escalonamento séo
importantes e, a0 mesmo tempo, complementares a abordagem algébrica proposta nesta
tese. Elas podem direcionar as fun¢Bes de custos ou as estratégias de escalonamento das
ativagdes. Por exemplo, no caso das abordagens que avaliam os fluxos, elas indicam a
importancia de se decompor o workflow em partes para se definir uma estratégia de
execucdo. Esta decisdo corrobora a solucdo apresentada nesta tese de particionar o
workflow em fragmentos. Cabe ressaltar que se pode ter que diferenciar os critérios de
fragmentacdo de acordo com o ambiente computacional adotado.

No contexto de escalonamento, as abordagens adaptativas apresentadas sao
também complementares a abordagem algébrica apresentada nesta tese, pois oferecem
melhorias no escalonamento das atividades do workflow enquanto a algebra busca
uniformizar e otimizar o fluxo de dados modelado. As abordagens de escalonamento
adaptativas estdo na etapa seguinte a otimizacao algébrica, distribuindo e executando as
atividades do workflow ja otimizado algebricamente nos recursos computacionais
distribuidos.

As abordagens declarativas estdo mais focadas em processamento de dados e
carecem de uma visdo mais focada nos aspectos cientificos. As abordagens declarativas
sdo de fato declarativas na especificagdo das atividades, mas ndo na especificagdo dos
fluxos. Os fluxos possuem comumente uma especificacdo rigida, limitando as
possibilidades de otimizacdo entre as atividades. Ou seja, aparentemente, o modelo de
fluxo de dados destas abordagens é FAF e ndo deixa a possibilidade de se alterar a
ordem da execucdo das atividades especificadas.

As abordagens algébricas relacionadas foram desenvolvidas para apoiar
processamento de matrizes ou processos. Elas ndo trazem uma uniformidade de dados
necessaria para atender grande parte dos modelos cientificos. No caso das abordagens
matriciais, como as atividades consomem apenas uma linha da matriz por vez, falta
expressividade para representar uma relacdo de consumo e producdo diferenciada,
ficando tais abordagens dependentes de operagfes mais limitadas, como as de produto
escalar e vetorial.
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A abordagem algébrica mais proxima a apresentada nesta tese é a do QEF
(Oliveira et al. 2010c, Porto et al. 2007), que tem um foco centrado em dados, fazendo-
se valer de tuplas como unidade minima de consumo e producdo pelas atividades.
Entretanto, falta expressividade para representar uma relacdo de consumo e producao
diferenciada, ou seja, enquanto o grdo minimo no caso do QEF é uma tupla, o gréo
minimo na abordagem apresentada nesta tese € uma ativacdo, que pode consumir e
produzir uma ou mais tuplas, sendo capaz de expressar cenarios como MapReduce de
modo natural. Cabe ressaltar que o QEF é capaz de expressar workflows que possuem
ciclos, ou seja, que contenham grafos direcionados ciclicos, por meio da operacéo orbit.
Esta tese ndo apoia este tipo de cenario, focando no atendimento aos problemas que
podem ser expressados por meio de grafos direcionados aciclicos.

A partir da busca por trabalhos relacionados, pode-se observar a inexisténcia
direta de abordagens algébricas para workflows cientificos que propiciem uma
uniformizacdo dos dados consumidos e produzidos pelas atividades como relagdes.
Além disto, diversas abordagens relacionadas, por ndo serem focadas em apoiar
workflows cientificos, deixam a proveniéncia a cargo do cientista. Em contrapartida,
esta tese concebeu as operacdes algébricas, atividades e ativac¢fes visando a uma coleta
de proveniéncia. Desta forma, a implementacdo do Chiron sobre o arcabougo algébrico
apresentou uma proveniéncia que, inclusive, é capaz de apoiar monitoramento durante a
execucdo do workflow.
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Capitulo 8 - Conclus6es

Esta tese apresenta uma abordagem algébrica para workflows cientificos de larga escala.
A abordagem, inspirada no j& consolidado modelo relacional, apresenta uma &lgebra
para workflows cientificos na qual os dados s&o uniformemente representados por meio
de relagBes e as atividades de workflows cientificos sdo regidas por operagdes que
estabelecem uma semaéntica de consumo e producdo destes dados. A abordagem,
portanto, possibilita um tratamento homogéneo para os dados e as atividades dos
workflows.

A representacdo das atividades que sdo regidas por operacOes algébricas serve
de base para a definicdo do modelo de execucdo de workflows. Este modelo € apoiado
pelo conceito de ativacdo de atividade, semelhante a ativacdo em banco de dados
(Bouganim et al. 1996), que é um elemento fundamental para distribuicdo transparente
das atividades em ambientes de PAD. No modelo de execugéo, os workflows podem ser
divididos em fragmentos, ou seja, em sequéncias de atividades que possuem relacéo de
dependéncia. Nestes fragmentos se especificam estratégias de fluxo de dados e de
despacho que, juntas, estabelecem o escalonamento de ativacdes para execucdo paralela.

Dado um conjunto de ativac@es, a definicdo de estratégia de fluxo de dados e de
despacho em cada fragmento, embora produza o mesmo resultado, leva a um
desempenho diferente. Pode-se interpretar que cada combinacéo das estratégias de fluxo
de dados e de despacho corresponde a uma forma de especificar workflows cientificos
usando as abordagens tradicionais (como ocorre no caso das linguagens imperativas de
script ou implementacdo MapReduce). Esta especificacdo tradicional limita a
possibilidade de otimizacdo da execucdo, que fica toda a cargo do escalonador. Por
meio de experimentos é possivel avaliar estas diferentes combinacGes de estratégias e
observar que ndo existe uma estratégia geral adequada para todos os cenarios, mas é
possivel classificar 0s cenarios nos quais uma estratégia € mais adequada que a outra.

Neste contexto, a abordagem algébrica, por ter um aspecto declarativo,
possibilita a otimizacdo da atribuicdo destas estratégias por meio de heuristicas, criadas
a partir dos resultados experimentais. Nesta tese foi desenvolvido um algoritmo que,
fazendo-se valer das heuristicas, otimiza a distribuicdo de estratégias de fluxo de dados
e de despacho para workflows. O algoritmo proposto foi avaliado em diversos
experimentos, produzindo os melhores resultados.

A abordagem também contempla um conjunto de transformac6es algébricas que,
quando aplicaveis, possibilita trocar a ordem de execucéo das atividades no workflow. A
mudanca de ordem das atividades impacta nos numeros de tuplas das relacbes
intermediarias. Estes nimeros tém influéncia direta no desempenho da execucgdo do
workflow, uma vez que eles definem o nimero de ativacGes. Nesta tese foi desenvolvido
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um algoritmo de otimizacdo da execucdo do workflow inspirado no algoritmo de
migracdo de predicado (Hellerstein e Stonebraker 1993). O algoritmo avalia as
possiveis transformacdes buscando antecipar a execu¢do de atividades que reduzem o
nimero de tuplas e postergar as atividades que aumentem o nimero de tuplas de
relages intermediarias. Os experimentos realizados mostram os beneficios que podem
ser alcancados a partir das transformacdes algébricas.

Para que todos os experimentos fossem elaborados e avaliados, desenvolveu-se
o Chiron, que ¢ um motor de execucdo de workflows projetado para ambiente de PAD.
O Chiron trabalha com o modelo algébrico para realizar a execucdo paralela de suas
atividades. De acordo com o modelo algébrico implementado no Chiron, os dados de
um workflow sdo representados como relagdes e todas as atividades do workflow séo
regidas por operacdes algébricas e desmembradas em ativa¢cdes como elemento atdbmico
para paralelizagdo. O Chiron foi utilizado em diversos experimentos de workflows reais
(Guerra et al. 2011, Ogasawara et al. 2011), mostrando-se um motor de execucdo capaz
de apoiar a execucdo paralela de experimentos cientificos. Neste contexto, a
proveniéncia é importante para viabilizar a reprodutibilidade dos experimentos, que, no
caso do Chiron, é armazenada no grdo fino (via ativacdes) em um banco de dados
relacional. Usando-se o Chiron é possivel monitorar o status do experimento e avaliar
os resultados disponiveis durante a execuc¢do. Este tipo de recurso € um diferencial, uma
vez que a maioria das abordagens paralelas para execucao de workflows cientificos ndo
apoia a coleta de proveniéncia em ambientes distribuidos, e aquelas que apoiam néo
viabilizam consultas durante a execucao.

A tese apresenta contribuicdes no ciclo de vida do experimento cientifico nas
suas diferentes fases (Mattoso et al. 2010, 2009): composicdo, execucdo e analise. Na
etapa de composicdo foram feitos estudos buscando introduzir maior nivel de abstracdo
na especificacdo de workflows visando a geragdo de workflows prontos para execucao.
Estes estudos foram baseados em técnicas de reutilizacdo de software (Ogasawara et al.
2008, 2009c, Oliveira et al. 2010b), algumas vezes apoiadas por ontologias (Oliveira et
al. 2011b, 2009b) e por técnicas de versionamento (Costa et al. 2009, Ogasawara et al.
2009d, Silva et al. 2010b, 2011a). Nestes estudos foi observado que ha uma impedancia
entre a especificacdo dos workflows e a sua preparacdo para execu¢do nos ambientes de
PAD, o que serviu como motivacdo para um estudo mais aprofundado da abordagem
algébrica como elemento viabilizador da ligacdo entre a composicdo e a execucao.

Na etapa de execucdo, que acabou sendo o foco da tese, inicialmente foram
realizados estudos de execucdo paralela de tarefas de mineragdo de dados de modo ad
hoc (Barbosa et al. 2009, Ogasawara et al. 2009a), que serviram de base para a
elaboracdo de uma camada para apoio a varredura de parametros e paralelismo de dados
(Coutinho et al. 2010, 2011, Guerra et al. 2009, Ogasawara et al. 2009b). Esta camada
foi usada para avaliar diferentes tipos de experimentos (Ocafia et al. 2011a, 2011b) e
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servir de base para estudos de diferentes técnicas de escalonamento (Dias et al. 2010a,
2010b, 2010c, Ogasawara et al. 2010). Estes estudos viabilizaram a proposta algébrica
(Ogasawara et al. 2011), que j& pode ser avaliada em alguns cenérios (Dias et al. 2011,
Guerra et al. 2011).

Finalmente, na etapa de andlise foram feitos estudos acerca dos desafios
inerentes a coleta de dados de proveniéncia em ambientes heterogéneos e & necessidade
de interligacdo de dados provenientes tanto da composicdo quanto da execugdo
(Marinho et al. 2011, 2010a, 2010b). A partir destes estudos foi concebida a abordagem
algébrica e desenvolvido o Chiron.

Resumidamente, a abordagem algébrica apresentada nesta tese apoia 0s
experimentos cientificos de larga escala por apresentar as seguintes caracteristicas: (i)
uma representacdo uniforme que traz semantica as atividades por meio das operagoes
algébricas; (ii) um modelo de execugdo que possibilita a distribuicdo e paralelizacdo de
atividades de modo transparente; (iii) um conjunto de regras de transformacOes
algébricas e algoritmos que visam a otimizacdo do tempo de execucdo dos workflows
cientificos; (iv) um motor de execucdo de workflows (Chiron) com apoio a proveniéncia
retrospectiva; e, finalmente, (v) uma avaliacdo extensiva da abordagem algébrica
baseada nos experimentos realizados com o Chiron.

A partir desta tese, pode-se focar em duas frentes gerais para trabalhos futuros.
A primeira frente é a disponibilizacdo de ferramentas e modelos com maior nivel de
abstracdo que possibilitem trabalhar com workflows abstratos e que derivem workflows
especificados para o Chiron. Neste tipo de cenério, conceitos como linhas de
experimentos (Ogasawara et al. 2008) e ferramentas como GExpLine (Oliveira et al.
2010b) servem de insumo para pesquisas. Como segunda frente, pode-se realizar
pesquisa em controle de paralelismo e workflow steering para aplicacdes cientificas
modeladas como problemas de otimizacdo (Dias et al. 2011). Este tipo de aplicacdo
produz um conjunto de dados que precisa ser reavaliado, gerando novas entradas para o
workflow. Em outras palavras, este tipo de aplicacdo recai nos cenarios de workflows
modelados como grafos direcionados ciclicos. Neste tipo de cenario tem-se a
necessidade de criar novas operacdes e novas técnicas de otimizacdo para apoiar 0s
ciclos nos grafos.
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