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Resumo 

ODA, R. J. M. S. Provisionamento dinâmico de recursos para execução de workflows 

científicos em nuvens 2016. 46 f. Dissertação (Mestrado) - Instituto de Matemática e Estatística, 

Universidade de São Paulo, São Paulo, 2016. 

Workflows científicos têm o papel de automatizar experimentos, análises e processos científicos 

que manualmente seriam impraticáveis devido ao volume de dados envolvidos. A nuvem é uma 

plataforma emergente que serve como infraestrutura para executar esse tipo de procedimento. No 

uso da nuvem, esses sistemas não se adaptam a variações na carga de trabalho por serem passivos 

às configurações da infraestrutura e, assim, causam possíveis sobrecargas ou subutilizações dos re­

cursos computacionais disponíveis. Este trabalho propõe melhoras na utilização dos recursos das 

plataformas de computação em nuvem pelos sistemas gerenciadores de workflows científicos durante 

a execuções de workflows. Um novo mecanismo para gerenciar o provisionamento de forma dinâ­

mica foi proposto, implementado e validado em uma plataforma real de computação em nuvem. O 

mecanismo proposto revela um modo de utilizar informações do workflow a fim de beneficiar-se de 

característica da nuvem para melhorar a utilização de recursos. Além disso, um de caso do com­

partilhamento de processadores entre atividades foi estudado, mostrando que tal compartilhamento 

causa um impacto negativo nos tempos de execução das tarefas, porém promove o aumento do 

paralelismo que, por sua vez, pode melhorar a execução do workflow como um todo. 

Palavras-chave: workflows científicos, provisionamento de recursos, escalonamento, computação 

em nuvem. 
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Abstract 

ODA, R. J. M. S. Dynamic resource provisioning for scientific workflows execution in 

clouds. 2016. 46 f. Thesis (Master) - Instituto de Matemática e Estatística, Universidade de São 

Paulo, São Paulo, 2016. 

Scientific workflows have the role of automating scientific experiments, analyses and processes 

that would be manually impractical due to the amount of data involved. The cloud is an emer­

ging platform which serves as infrastructure to host this type of procedure. This work proposes 

improvement in the usage of the cloud computing platform resources by the scientific workflow ma­

nagement systems during workflow executions. ln the cloud, these systems do not adapt to workload 

changes, being passive to the infrastructure configuration and, thus, cause potential overloads or 

under-utilization of available computational resources. A new mechanism to manage the provisio­

ning dynamically was proposed, implemented and validaded in a real cloud computing plataform. 

The proposed mechanism displays a way to use the workflow data in arder to benefit from cloud 

characteristics to improve the resource utilization. Futhermore, a case of processors sharing among 

jobs was studied, showing that such sharing causes a negative impact on the jobs execution times, 

nevertheless the sharing promotes paralelism which in turn can improve the workflow execution as 

a whole. 

Keywords: scientific workflows, resource provisioning, scheduling, cloud computing. 
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Capítulo 1 

Introdução 

De acordo com Jim Gray [HTT09], estamos vivenciando uma nova forma de se fazer ciência, 

fortemente baseada na análise de enormes quantidades de dados. Nesse paradigma, essa quantidade 

enorme de dados pode ser proveniente de uma captura automatizada ou manual, feita por instru­

mentos ou até mesmo gerada em simulações. Antes de serem analisados pelos cientistas, esses dados 

necessitam de um processamento intensivo que, por sua vez, possibilita reduzir o elevado volume de 

informação, antes incompreensível por um ser humano, a algo que seja legível e interpretável. Nesse 

caso, a exploração e tratamento dos dados são fatores essenciais do se fazer ciência que amparam a 

análise tanto empírica como teórica de problemas do mundo científico. 

Com essa nova abordagem do se fazer ciência, é natural falarmos do conceito eScience (eCiência), 

que unifica a teoria, experimentação e simulação feita em ciência, e ao mesmo tempo lida com 

grandes volumes de informação e um elevado poder computacional. Em eScience, muitos cientistas 

trabalham com os chamados workflows científicos, uma classe de workflow (fluxo de trabalho) 

voltado para pesquisa. Desde seu surgimento nos anos de 1980, workflows científicos têm ganhado 

atenção e, atualmente, tornaram-se um ferramental importante durante a realização de experimentos 

científicos de grande escala ITDGS07]. Workflows são ferramentas para organização e automação 

de processos, onde o processamento ocorre seguindo uma sequência pré-definida de passos e regras. 

No caso de workflows científicos, o processamento é feito de informações de forma a possibilitar a 

automação de experimentos e análises que manualmente seriam impraticáveis devido à quantidade 

de dados envolvidos. 

Um exemplo de processo científico na forma de workflow é a composição de imagens feita pelo 

Montage ímonJ. O Montage é uma ferramenta de código aberto desenvolvida pelo IRSA (NASA/1-

PAC lnfrared Science Archieve) para agregar imagens em mosaicos personalizados. É aplicado na 

ârea de astronomia para criar composições de imagens do espaço a partir de dados coletados por 

telescópios. As imagens de entrada seguem o fluxo de processamento definido pelo workflow, o qual 

é composto por diversos passos. Nesse fluxo as imagens são tradadas, alinhadas e por fim agregadas, 

formando uma composição única. 

Sistemas gerenciadores de workflows científicos (SGWCs) são uma classe de ferramentas criadas 

para faciliLar a composição, o gerenciamento e a execução de workflows complexos. Ao utilizá-los, um 

cientista tem a possibilidade de compor e facilmente executar workflows em ambientes com muitos 

recursos computacionais. Assim, mesmo sem conhecimentos específicos na ârea de computação, 

seja de programação para definição dos roteiros de execução, ou técnicos para configuração dos 

recursos computacionais, o cientista consegue executar um experimento complexo através de um 

1 
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workfl.ow científico. Utilizando SGWCs, também há a possibilidade de compartilhar workfl.ows com 
a comunidade científica e/ou executar workflows compartilhados por outros centros e institutos de 
pesquisa. 

Uma das plataformas de computação em evidência nos últimos tempos é a plataforma de com­
putação em nuvem (cloud computing). Essa plataforma já é amplamente usada na indústria, por 
prover grande quantidade de recursos computacionais sob demanda, em pouco tempo e em quanti­
dades precisas. Mas a computação em nuvem também é atrativa para cientistas que necessitam de 
processamento intensivo de dados. Com ela, pequenos laboratórios não necessitam mais do inves­
timento em recursos como supercomputadores, aglomerados ( clusters) ou grades computacionais 
(grids): basta alugar os recursos necessários para efetuar o processamento desejado. 

Recursos computacionais em nuvens geralmente fazem referência a máquinas virtuais ( VMs ). 
Não há um controle direto sobre os recursos físicos de uma nuvem, já que ela funciona por meio de 
virtualização. Máquinas virtuais são ambientes virtuais que podem compartilhar o uso de recursos 
físicos mas possuem um isolamento lógico. Isto é, várias instâncias de máquinas virtuais podem 
residir em uma única máquina real. Disponibilizados como infraestrutura, esses recursos podem ser 
alocados e configurados conforme o necessário. 

O provisionamento dinâmico de recursos permite que a demanda por poder computacional em 
processamento de dados seja atendida, isso é um diferencial que a nuvem proporciona através da 
elasticidade. A elasticidade da nuvem representa o poder de adaptação do sistema pela alocação e 
liberação de recursos computacionais em tempo de execução. Quando há subutilização de recursos, 
esse controle pode diminuir o desperdício pela liberação de recursos excedentes. Além disso, quando 
os recursos estiverem sobrecarregados, permite que o poder computacional seja ampliado através 
da disponibilização de novos recursos. 

1.1 Motivação 

Para evitar e combater enchentes, é imprescindível a existência de infraestrutura para drena­
gem adequada da água. Do mesmo modo, infraestrutura tecnológica e recursos computacionais 
são essenciais durante o atual dilúvio de dados (Data Deluge) [HT03, BHS09]. Sejam gerados em 
experimentos, simulações, por sensores e/ou satélites, os dados podem ser tratados por meio de pro­
gramas computacionais, no nosso caso: workfl.ows científicos. Esse eminente volume de informação 
não é compatível com o poder computacional em posse da maioria dos pesquisadores, laboratórios 
e instituições. 

A plataforma de computação em nuvem é uma possível solução para sanar a demanda por 
recursos computacionais, que é gerada pelo aumento da quantidade de dados analisados em experi­
mentos científicos. Tendo seus dados transferidos para uma nuvem, um workflow científico pode ser 
executado nessa infraestrutura remota e, ao término de sua execução, o resultado pode ser entre­
gue ao usuário que requisitou o processamento. O ambiente de computação em nuvem possibilita 
o controle da quantidade e qualidade dos recursos utilizados, que variam dependendo de fatores 
como: a quantidade de dados que serão processados, da verba do usuário para custear a execução 
do experimento e do tempo limite para o término da execução. 

Os SGWCs nasceram e se desenvolveram utilizando ambientes para computação de alto de­
sempenho como grades (grids) e aglomerados (clusters). Atualmente, os sistemas gerenciadores de 
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workflows estão se adaptando, e a maioria já utiliza nuvens como plataforma de computação para 

execução de workflows. Diversos trabalhos [HMF+os, JDv+og, DSL +os] mostram que a nuvem 

é uma plataforma viável e atraente para execução de workflows científicos. Contudo a adaptação 

feita ainda não se beneficia plenamente das vantagens existentes na plataforma de computação em 

nuvem. Os recursos da nuvem são utilizados da mesma forma como os recursos das grades eram 

utilizados, porque a elasticidade não é utilizada. Aglomerados virtuais de tamanho estático são cri­

ados e configurados a priori para, então, serem utilizados como recursos de aplicações de workflows. 

Durante execuções de workflows, não ocorrem alterações nos recursos disponíveis, nem no escalo­

namento das atividades (feito no início da execução de cada workflow). O provisionamento inicial 

dos recursos é fixo durante toda a execução do workflow. Nisso, não ocorre a alocação dinâmica de 

recursos, e a elasticidade que a nuvem tem como ponto diferencial é descartada. Ou seja, a nuvem, 

após a configuração inicial de execução, é utilizada como um aglomerado estático de máquinas. 

Há duas principais características que diferenciam a infraestrutura concedida por uma nuvem, 

daquela proveniente de uma grade computacional. A primeira é a medição da quantidade, qualidade 

e tempo de utilização dos recursos alocados para cobrança posterior. E a segunda é a elasticidade, 

que permite tanto a alocação, como a liberação de recursos durante a execução de uma aplicação. 

Esse tipo de execução de workflows científicos em nuvens é diferente do que acontece, por 

exemplo, com a hospedagem de sites. Os próprios provedores de ambientes de computação em nuvem 

já fornecem servidores web horizontalmente escaláveis, onde, um balanceador de carga controla 

o número de servidores ativos e é responsável pela distribuição do tráfego de acesso entre esses 

servidores [VRMBll). Isso tende a minimizar o tempo ocioso das máquinas, pois é feito de acordo 

com a demanda de acessos do site hospedado. 

O escalonamento de workflows, processo que distribui as atividades (passos do workflow a serem 

executados) entre os recursos disponíveis, já existe para plataformas de computação em nuvem. 

Vários trabalhos [RHRB13, WDL +13, MJD N12] tratam a questão do escalonamento de atividades 

em plataformas de computação em nuvem. Apesar de algum desses trabalhos lidarem com restrições 

sobre o custo monetário e prazo de término de execução, nenhum ataca a questão de utilizar-se da 

elasticidade da nuvem e as informações do workflow para adaptar os recursos disponíveis à execução 

de um workflow em tempo de execução. Outra observação é que muitos deles são feitos em cima de 

simulações, por exemplo, utilizado o CloudSim [CRB+ll]. 

Elaborar e utilizar mecanismos de provisionamento dinâmico de recursos em sistemas implanta­

dos em nuvens ainda é um desafio, principalmente em sistemas singulares como os gerenciadores de 

workflows científicos. Vários motivos dificultam a implementação e uso da elasticidade em SGWCs. 

Durante a execução de um workflow, existem variações na demanda por recursos causadas pela 

estrutura do workflow e pelas diferenças entre as atividades que o compõem. Um workflow pode 

começar com uma única atividade grande e depois ramificar-se para inúmeras atividades que podem 

ser executadas em paralelo, resultando em um mudança expressiva na utilização dos recursos. As 

variações se tornam ainda mais complexas quando são consideradas várias instâncias de workflows. 

As instâncias podem ser iniciadas, executadas e finalizadas de forma concorrente, gerando oscila­

ções na taxa de requisição e utilização dos recursos e, consequentemente, podem sobrecarregar ou 

subutilizar os recursos disponíveis no sistema. 

Na implementação dos mecanismos, o uso da elasticidade deve ser automatizado, pelo menos 

em parte, para que os cientistas não necessitem interagir com o controle de recursos. Políticas e 
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mecanismos devem ser definidos para o controle do aumento e da diminuição dos recursos que 

atendam a variação da necessidade de recursos do sistema. Além disso, esse controle meticuloso 
sobre a infraestrutura varia conforme o uso de distintos provedores de computação em nuvem, 

devido à diversidade de produtos e serviços disponíveis em cada provedor. Todos esses desafios são 

enfrentados pelos SGWCs atuais, os quais ainda não funcionam de forma inteligente e autônoma 

na utilização de recursos, pois são passivos com relação à configuração da infraestrutura. 

1.2 Objetivos Gerais 

Este trabalho aborda o problema de provisionamento dinâmico de recursos para a execução de 
workflows científicos em ambientes de nuvens. A melhora na utilização de plataformas de compu­

tação em nuvem pelos SGWCs é o alvo deste trabalho. Em suma, queremos melhorar a eficiência 

da utilização de recursos de plataformas computação em nuvem pelos SGWCs durante execuções 

de workflows científicos, onde não hâ adaptações às variações na carga de trabalho gerando, assim, 

possíveis sobrecargas e/ ou subutilizações dos recursos computacionais disponíveis. 

Para atacar tal questão, primeiramente, estudamos o compartilhamento de processadores entre 

atividades de workflows científicos. O compartilhamento causa um impacto negativo no tempo de 
execução das tarefas, mas permite que haja um maior paralelismo e pode melhorar o desempenho 
geral do workflow como um todo. 

Também, estudamos um mecanismo de gerenciamento autônomo e dinâmico do provisionamento 

e escalonamento do workflow. A principal função desse mecanismo é a de liberar ou alocar recursos 

dinamicamente, e mapear as atividades em recursos disponíveis. Dessa forma, é possível otimizar a 

utilização dos recursos. 

1.3 Contribuições 

As principais contribuições deste trabalho são: 

l. A proposta de um novo mecanismo de gerenciamento e escalonamento que explora a elastici­
dade das nuvens para a execução eficiente de workflows científicos; 

2. A implementação desse mecanismo para o SGWC Pegasus e o gerenciador de recursos HT­
Condor; 

3. Experimentos com workflows reais para validar o mecanismo e avaliar os ganhos proporcio­
nados por ele; 

4. Experimentos analisando o impacto do compartilhamento de recursos entre atividades durante 
a execução de workflows. 

Os experimentos foram realizados em nuvens comerciais da Google e da Microsoft, utilizando 
ferramentas de software livre como o Pegasus (gerenciador de workflows científicos) e o HTCondor 

(gerenciador de recursos) como objeto de estudo e alvo das implementações. O Montage e Epi­

genomics, aplicações reais e comuns na comunidade cientifica, foram utilizados para execução dos 
experimentos. 
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O primeiro dos experimentos, descrito no Capítulo 5, investigou o caso do compartilhamento 

de recursos entre atividades de um workflow. Os workflows foram configurados para serem exe­

cutados em vários níveis de particionamento de recursos entre as atividades. E o impacto desse 

particionamento sobre a execução foi analisado. 

O segundo experimento, descrito no Capítulo 6, foi feito validando o mecanismo desenvolvido 

neste trabalho. O mecanismo de provisionamento de recursos e escalonamento de atividades surgiu 

do estudo de como utilizar a elasticidade da nuvem para melhorar a execução de workflows científicos 

em plataformas de computação em nuvem. Ele consegue inferir um número ideal de recursos que 

devem ser alocados em um dado momento. Utiliza informações de execuções passadas e limita-se 

à um orçamento que tem como entrada junto aos workflows que gerencia. Para sua validação, o 

algoritmo desenvolvido foi implementado !prol possibilitando sua execução junto ao Pegasus lpegJ . 

A análise dos experimentos revela que o provisionamento e escalonamento a partir de novas 

técnicas podem prover melhor desempenho e utilização de recursos. O mecanismo descrito neste 

trabalho se destaca por beneficiar-se das características da nuvem e utilizar informações do próprio 

workflow para melhorar seu desempenho. Validamos a ideia de que a plataforma de computação 

em nuvem é um ambiente propício para esse tipo de solução, devido à característica de elasticidade 

que possibilita a implementação de um auto provisionamento de recursos. 

1.4 Organização do Texto 

O restante deste texto está organizado como descrito a seguir. No Capítulo 2, os fundamen­

tos relacionados ao trabalho são descritos em mais detalhes. São apresentados fundamentos sobre 

workflows, a plataforma de computação em nuvem e escalonamento. No Capítulo 3, trabalhos re­

lacionados são listados e discutidos. No Capítulo 4, é apresentado como foram ambientados os 

experimentos deste trabalho. Nos Capítulos 5 e 6, cada experimento é descrito em detalhes, desde 

sua motivação à análise dos resultados. Por fim, no Capítulo 7, uma conclusão é apresentada res­

saltando as contribuições deste trabalho; além disso, possíveis trabalhos futuros são delineados. 
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Capítulo 2 

Fundamentos 

2.1 Workflows Científicos 

Os chamados workfiows de negócio são utilizados para automação e gerenciamento de processos 

de negócios. Atualmente, workflows auxiliam o mundo acadêmico: os workfiows científicos possibi­

litam a automação de processos e experimentos científicos de diversas áreas. 

De modo simplificado, workflows descrevem processos de forma pragmática. Formalmente, work­

fiows científicos são definidos como "redes de processos tipicamente utilizadas como 'pipelines de 

análises de dados' ou ainda para comparar dados observados ou previstos, e que podem incluir uma 

vasta gama de componentes, e.g. para consultar bancos de dados, para transformar ou minerar 

dados, para executar simulações em computadores de alto desempenho, etc." [LAB+06J. Assim, um 

workflow científico descreve de forma pragmática um experimento ou processo científico. E seus 

passos são descritos como atividades interligadas de acordo com as precedências que podem existir 

entre elas e/ ou as dependências dos dados necessários para sua execução IYB05J . 

A automação decorrente dos workflows científicos permite a execução de análises que antes eram 

impraticáveis manualmente devido à grande carga de dados envolvidos. Desse modo, workflows 

científicos criam oportunidades para análises computacionalmente intensas e, principalmente, que 

envolvam grandes volumes de dados. 

O ciclo de vida de um workflow científico é composto por quatro fases [LWMB09J: 

l. Projeto: consiste na construção de um modelo de workflow a partir de uma hipótese a ser 

testada, ou de algum objetivo experimental específico. Normalmente, modelos de workflows 

preexistentes são reutilizados ou refinados. Tanto projetos de workflows como produtos (re­

sultados, componentes, subworkflows, etc.) podem ser compartilhados entre pesquisadores 

através de repositórios. 

2. Instanciação: é a fase onde os dados de entrada são selecionados e os parâmetros de execução 

são definidos. Em função de onde e como a execução será efetuada, recursos computacionais 

são escolhidos e alocados. Além disso, os dados de entrada devem ser transferidos para o 

ambiente onde ocorrerá a execução. 

3. Execução: durante a execução, a entrada é consumida e novos dados são gerados. Nessa etapa, é 

importante haver um monitoramento que permita o acompanhamento de dados intermediários 

7 
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e informações de proveniência do workflow. Assim, o progresso e possíveis erros de execução 

podem ser visualizados pelos cientistas. 

As informações de proveniência representam os dados necessários para reprodução do expe­

rimento. Incluem os dados de entrada, os parâmetros definidos inicialmente, o registro das 

atividades já executadas, seus respectivos tempos de início e término, etc. 

4. Análise Pós-Execução: ao fim da execução, os cientistas interpretam os resultados obtidos, exa­

minam os traços de execução e dependência dos dados, efetuam depurações, ou simplesmente 

observam o desempenho da execução. Deste modo, incoerências podem ser identificadas, como 

por exemplo: a hipótese inicial pode ser rejeitada, ou um gargalo da execução do workflow 

pode ser identificado. 

Dependendo do resultado dessa análise, a hipótese inicial ou os objetivos experimentais podem 

ser revisados ou refinados, dando origem a uma nova iteração do ciclo de vida do workflow. 

Para não haver ambiguidade quando nos referirmos a múltiplas instâncias de workflows, defini­

remos o termo série de execução de workftows ou série de workftows. Uma série de execução (de 

workfl.ows) é a execução de uma ou mais aplicações de workflow por um ou mais usuários, utilizando 

uma ou mais instâncias de workflows, em uma ordem qualquer, com ou sem concorrência, e em um 

ambiente comum de execução. O termo instância de workftow será definido na Seção 2.1.1. 

O conceito, série de execução de workflows, pode ser empregado quando um grupo de pesquisa­

dores ou uma organização compartilha uma configuração de execução em um ambiente de nuvem, 

de modo que instâncias de workfl.ows de diferentes usuários disputem os recursos disponíveis. Ou, 
quando um experimento, feito através de um workflow, precisa ser executado com diversas en­

tradas e parâmetros, assim instâncias distintas de uma mesma aplicação de workfl.ow podem ser 

executadas em paralelo com diferentes configurações. Podemos citar, também, o uso de workftow 

ensembles [DJMN13], que representam experimentos obtidos a partir da execução de conjuntos de 

workflows independentes mas relacionados entre si. 

Neste trabalho estaremos interessados nas fases de instanciação e, principalmente, de execução 
de workflows durante execuções de séries de workflows. 

2.1.1 Terminologia 

Workflows científicos são compostos principalmente por atividades de processamento de dados e 

pelas conexões que ligam essas atividades. Os termos básicos usados na representação de workflows 
são os seguintes: 

Modelo de workflow Define a organização das atividades que devem ser executadas no workflow 

para que um determinado objetivo científico seja atingido. Através das conexões, estabelece 
a ordem (ainda que parcial) na qual as atividades devem ser executadas. 

Pode ser representado por um arcabouço formal ou uma linguagem de especificação ( ou mode­

lagem) de workfl.ow. Arcabouços formais possibilitam a análise de propriedades dos processos 

modelados, mas as linguagens de especificação possuem um nível de detalhe mais próximo do 

que é requerido para a execução do processo. 

Estamos interessados nas linguagens de especificação, pois essa é representação utilizada para 

definir workflows científicos em SWGCs. 
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Atividade É uma unidade atômica de trabalho, um passo da execução do workfl.ow. Pode ser 

um acesso ao banco, um filtro de dados, uma transformação, etc. Na literatura também é 

conhecida como: tarefa, processo, ação, transição. 

Um workfl.ow pode ter passos manuais, ou semiautomáticos, onde há interação humana no 

processo. Mas, neste trabalho estamos interessados em workflows compostos somente por 

atividades automáticas que são definidas, executadas e gerenciadas através de SGWCs. Além 

disso, consideraremos que as atividades são caixas pretas, isto é, a priori não há conhecimentos 

sobre as características das atividades como, por exemplo, a duração de sua execução em 

relação à entrada, ou a carga de trabalho que a atividade gera. 

Conector Define dependências entre as atividades, podendo representar uma relação de precedên­

cia entre atividades, ou a necessidade da transferência de dados de uma atividade para outra. 

A diversidade de conectores em uma linguagem de especificação define sua representatividade. 

Instância de workflow É uma execução particular de um dado workflow com uma determinada 

entrada e parâmetros, isto é, a instanciação de um modelo de workfl.ow em específico. 

Instâncias distintas de um mesmo workflow não necessariamente executarão suas atividades 

em uma mesma ordem, já que um workflow pode ter em seu modelo ramos alternativos de 

execução, ou atividades que são executadas somente com a presença de um tipo específico de 

dado. 

2.1.2 Modelagem e Representação de Workflows Científicos 

Há uma grande diversidade de aplicações de workflows e, por consequência, uma grande va­

riedade de SGWCs. Não há uma representação padrão para os modelos de workflows científicos, 

cada SGWC possui sua própria linguagem para definição e representação de workflows, além de 

diferentes modelos de execução com foco em diversos domínios de aplicações [DGST09, YB05]. 

Um workflow pode ser modelado sob diferentes perspectivas, duas delas são relevantes para este 

trabalho: 

Fluxo de Controle Define-se a precedência e, por consequência, uma ordem (parcial) entre as 

atividades por meio de diferentes conectores. O controle é transferido entre atividades de 

forma que uma atividade é inciada quando as atividades que a precedem forem concluídas. 

Fluxo de Dados Retrata a dependência entre os dados e as atividades, e também a forma como 

os dados são transferidos entre atividades. 

Essas perspectivas não são excludentes, a maioria dos SGWCs utilizam linguagens de modelagem 

híbridas que podem descrever fluxos de controle e de dados. Um exemplo comum de modelagem de 

workfl.ows é o uso de grafos acíclicos dirigidos (em inglês directed acyclic graphs ou DAGs), onde 

os vértices representam tarefas, e as arestas representam os conectores que podem definir tanto 

dependências de fluxo de dados como de fluxo de controle. É o modelo utilizado pelo Pegasus [peg, 

oss+o5]. A Figura 2.1 é um exemplo de DAG com quatro atividades, onde cada atividade possui 

um arquivo de entrada e pelo menos um arquivo de saída. As dependências do fluxo de dados são 

representadas pelas arestas dirigidas entre arquivos e atividades. 
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As construções básicas da estrutura do fluxo de controle de workflows sao (vDATHKB03, 

WfM99]: 

• Sequéncia: encadeamento de atividades onde uma atividade é executada ao fim da conclusão 

de outra atividade. 

• Paralelismo (Divisão-E): divisão do fluxo em ramos onde as atividades podem ser executadas 

em paralelo. 

• Sincronização (Junção-E): encontro de diferentes ramos do fluxo de execução, onde há uma 
sincronização das atividades. 

• Escolha Exclusiva (Divisão-OU-Exclusivo): divisão do fluxo em ramos onde somente um deles 
permanece com o controle de execução. A escolha baseia-se em uma decisão ou dados do 
controle do workflow. 

• Junção (Junção-OU-Exclusivo): convergência de ramos alternativos de execução, sem a ne­
cessidade de sincronização. 

• Ciclo (ou Iteração}: repetição da execução de um bloco de uma ou mais atividades do work­
flow. 

E as construções básicas do fluxo de dados são [Bco+o8]: 

• Processamento: representa o processamento efetuado por uma atividade, a qual consume dados 
de entrada para produção de dados de saída. 

• Pipeline: é formado por processamentos sequenciais de forma que uma atividade consome os 
dados de saída de sua precedente. 

• Distribuição de dados: ocorre quando uma atividade produz mais do que um conjunto de 
dados de saída a partir do processamento de somente uma entrada. Pode ocorrer tanto para 
distribuição da mesma saída para diferentes atividades, como para divisão dos dados em 
partições menores a fim de aumentar o paralelismo. 

• Agregação de dados: ocorre quando uma atividade processa múltiplos dados de entrada para 
produção de um conjunto de saída. Serve como sincronização para linhas paralelas de execução. 

• Redistribuição de dados: ocorre quando uma atividade processa múltiplos dados de entrada 
e produz diversos conjuntos de saída. Pode sincronizar linhas paralelas de execução, além de 
criar novos ramos de paralelismo. 

2.1.3 Sistemas Gerenciadores de Workflows Científicos 

Um sistema gerenciador de workfiows científicos (SGWC) é "um sistema que define por com­
pleto, modifica, gerencia, monitora e executa workflows científicos através da execução de tarefas 
científicas, cuja ordem de execução é ditada por uma representação computacional da lógica do 
workflow'' ILLF+091 . Assim, complexos experimentos e procedimentos científicos são modelados, 
executados e analisados por meio de SGWCs. 
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A.oul1 A.out2 

C.out 

Figura 2.1: Exemplo de DAG com quatro atividades e seis arquivos. As arestas definem o fluxo de dados, 

ou seja, as dependências entre as atividades e arquivos de dados. A entrada do workfiow é o arquivo A.in 

e a saída o arquivo D.out, os outros arquivos são resultados de processamentos intermediários. Baseado no 

Diamond Workflow presente no tutorial do Pegasus fpegj. 
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Cada SGWC possui suas próprias características e atua em um ou mais domínios específicos de 

aplicações. Mas podemos citar subsistemas gerais que compõem um SGWC jLLF+ogJ: 

• Subsistema de Projeto: possibilita gerar e editar workfl.ows científicos através de uma lingua­

gem de modelagem de workfl.ows. Através desse subsistema é possível haver a interoperabili­

dade entre diferentes SGWCs, normalmente pelo uso de uma linguagem padrão. Contudo a 

maioria dos SGWCs possui uma linguagem própria. 

• Subsistema de Visualização e Apresentação: permite apresentar tanto o workfl.ow como os 

resultados finais e parciais gerados em sua execução. Utiliza representações digitais em di­

versos formatos para armazenar essas informações. E assim, facilita a análise e extração do 

conhecimento criado durante a execução. 

• Subsistema de Execução: é composto por ferramentas computacionais destinadas ao gerencia­

mento da execução do workfl.ow. É responsável pela instanciação e execução das atividades de 

um workfl.ow de acordo com sua representação digital. Além disso, também cuida do escalona­
mento dessas atividades ao longo dos recursos computacionais disponíveis. E pode comportar, 

em um mesmo momento, múltiplas execuções concorrentes de diferentes instâncias de work­
flows. 

• Subsistema de Monitoramento: monitora o estado das instâncias de workflows durante as 

execuções. Também provê ferramentas para identificação e tratamento de falhas caso ocorram. 

• Subsistema de Gerenciamento de Atividades: é endereçado a problemas de distribuição e 

integração de atividade heterogêneas. Provê o gerenciamento do ambiente necessário para a 

execução das atividades de acordo com o modelo do workflow. 

• Subsistema de Gerenciamento de Proveniencia: é responsável pelo gerenciamento de dados e 
metadados de proveniência dos workfl.ows científicos, através de funções como: representação, 
visualização, armazenamento e consulta. 

• Subsistema de Gerenciamento de Dados: gerencia os dados consumidos e produzidos pelas 

atividades durante a execução de workfl.ows. Deve lidar com problemas de heterogeneidade e 
movimentação de grande volumes de dados. 

Neste trabalho estamos interessados principalmente nos subsistemas de execução e monitora­
mento. Além do monitoramento do estado das atividades, um monitoramento do estado dos recursos 
computacionais também deverá ocorrer. Assim, o gerenciamento dos recursos e escalonamento das 
atividades poderá ser dinâmico. 

2.1.4 Gerenciadores de Recursos 

O problema do gerenciamento de recursos em SGWCs é a atribuição eficiente de recursos para 
processar as atividades em tempo de execução. Os SGWCs possuem gerenciadores de recursos que 
tem o papel de: 

1. Monitorar o estado dos recursos; 
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2. Localizar recursos elegíveis e disponíveis para execução de atividades; 

3. Escalonar as atividades ao longo dos recursos disponíveis; 

4. Gerenciar o provisionamento de recursos computacionais. 

Gerenciadores de recursos podem ser encontrados, por exemplo, nos subsistemas de execução 

e de gerenciamento de dados descritos na Seção 2.1.3. No primeiro caso para escalonamento das 

atividades e alocação de recursos computacionais para o processamento de workflows, e no segundo 

para gerenciamento da transferência de dados e do provisionamento de recursos de armazenamento. 

O gerenciamento de recursos é simples quando o quantidade de recursos é pequena e/ou todos 

os recursos são locais, pois podem ser controlados por um gerenciador centralizado, contudo o 

problema fica difícil quando os recursos são distribuídos. Podemos citar duas abordagens para o 

gerenciamento de recursos distribuídos [DES98j: 

Gerenciamento global Essa abordagem utiliza um gerenciador global de recursos ( Global Re­

source Manager ou GRM) para administrar os recursos distribuídos. Todos os recursos são 

registrados no GRM com os papéis que podem assumir, isto é, uma referência das atividades 

que podem ser atendidas é armazenada para cada recurso ( um programa que executa uma 

atividade pode ser implantado em recurso específico). O gerenciador também é responsável 

por monitorar o estado de cada recurso registrado, ou seja, a atribuição das atividades ao 

longo dos recursos é monitorada. 

Gerenciamento local São utilizados múltiplos gerenciadores locais de recursos ( Local Resource 

Manager ou LRM) distribuídos ao longo do sistema. Cada LRM armazena toda informação 

e tem controle total sobre os recursos de um determinado local. Pode haver um GRM central 

que mantenha somente as informações dos papéis dos recursos e a que LRM eles pertencem. 

Os SGWCs utilizam individualmente os LRM para atribuição de recursos quando um proces­

samento deve ocorrer, e cada LRM é responsável por monitorar o estado de seus recursos. 

O controle sobre os recursos é fácil e eficiente quando há um gerenciamento global devido à 

localidade da informação sobre todos os recursos. Contudo há um grande impacto no desempenho 

quando monitora-se o estado de diversos recursos remotos. Por isso, a primeira abordagem acaba 

não sendo utilizada na prática, já que o uso de múltiplos recursos distribuídos é grande, como ocorre 

em plataformas de computação em nuvem. 

2.2 Plataforma de Computação em Nuvem 

O termo computação em nuvem engloba diferentes arquiteturas, tecnologias e serviços, mas, em 

geral refere-se às aplicações entregues como serviços pela Internet e também ao hardware e software 

presentes nos data centers que fornecem esses serviços [AFG+ü9j. Assim, plataforma de computação 

em nuvem é o ambiente que permite a existência dessas aplicações, e o uso dessa plataforma é nada 

mais que a utilização de pelo menos um de seus serviços. Chamaremos de nuvem, ou infraestrutura 

da nuvem, o hardware e software dos data centers. 

Uma definição formal, de acordo com o National Institute of Standards and Technology (NIST), 

diz que "computação em nuvem é um modelo para possibilitar o acesso pela rede de forma ubíqua, 
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conveniente e sob demanda, para um conjunto compartilhado de recursos computacionais configu­
rãveis (e.g., redes, servidores, armazenamento, aplicações, e serviços) que podem ser rapidamente 
provisionados e liberados com esforço mínimo de gerenciamento ou interação com o provedor de 

serviços" IMG09J. 

Tipos distintos de nuvem são desenvolvidos com diferentes finalidades. Conforme são conce­
bidas, as nuvens podem oferecer uma variedade de serviços em diversos níveis de abstração. Os 

modelos de serviço seguem o formato XaaS, que significa X como Serviço ( do inglês X as a Ser­
vice), onde X é o tipo de serviço fornecido. Os serviços da nuvem podem ser classificados nos 

seguintes modelos [MG09J: 

Software como Serviço (SaaS) O consumidor tem o poder de utilizar as aplicações do provedor 
que estão implantados na nuvem. Tais aplicações podem ser acessadas através da Internet 
por meio de diferentes dispositivos e interfaces, como navegadores ou programas próprios. 
O consumidor não gerencia nem controla a infraestrutura da nuvem por trãs da aplicação, 
incluindo rede, servidores, sistemas operacionais, armazenamento ou até mesmo características 
específicas da aplicação com exceção de configurações limitadas para usuários. Exemplos: 
Gmail [gma], Twitter [twiJ. 

Plataforma como Serviço (PaaS) O consumidor pode utilizar o ambiente da nuvem para insta­
lar aplicações próprias ou adquiridas através de linguagens, bibliotecas, serviços e ferramentas 
aceitas pelo provedor. O consumidor não gerencia nem controla a infraestrutura da nuvem 
por trãs da aplicação, incluindo rede, servidores, sistemas operacionais, armazenamento, mas 
tem poder sobre características específicas da aplicação e possivelmente configurações sobre 
a hospedagem e sobre ambiente em que a aplicação estâ implantada. Exemplos: Google app 
engine [app], Microsoft Azure [azuc]. 

Infraestrutura como Serviço (IaaS) O consumidor tem a disposição processamento, armazena­
mento, rede e outros recursos bãsicos de computação, geralmente através da virtualização da 
infraestrutura do provedor. Assim, de forma arbitrária, o consumidor pode instalar e utilizar 
softwares na infraestrutura da nuvem, incluindo sistemas operacionais e aplicações. O consu­
midor não gerencia nem controla a infraestrutura da nuvem mas administra o armazenamento 
e os sistemas operacionais, além das aplicações implantadas, e possivelmente configurações 
limitadas sobre componentes da rede como firewall e portas de acesso. Exemplos: Amazon 
EC2 [ec2], GoGrid [gogJ. 

O foco deste trabalho será o modelo IaaS, onde recursos virtuais podem ser alocados e sistemas 
criados de forma ad-hoc para atender a necessidade das aplicações de workflows científicos. Recur­
sos computacionais em nuvens geralmente fazem referência a máquinas virtuais ( em inglês virtual 
machines, ou VMs), que comportam sistemas operacionais e servem como alvo de implantação 
de softwares. Configurações personalizadas (de núcleos de CPU, memória RAM, disco) podem ser 
atribuídas às VMs conforme a necessidade do usuário. Os SGWCs utilizam VMs como base para 
implantação de programas para execução de workflows científicos. 

As seguintes características da infraestrutura da nuvens destacam-se como úteis para aplicações 
de workflows científicos: 
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Auto provisionamento Em plataformas de computação em nuvem, o usuário pode provisionar 

os recursos que precisar e definir um escalonador para controlar a execução de seus programas. 

Os recursos são isolados virtualmente para cada usuário. Esse modelo é ideal para aplicações 

pouco acopladas como workflows, permitindo que urna alocação de recursos atenda diversas 

utilizações por diferentes programas, o que diminui o overhead total de escalonamento e 

melhora o desempenho da execução de um workflow. Diferente do que ocorre em grades (grids) 

e aglomerados (clusters), onde o usuário, após definir o processamento, delega ao sistema a 

alocação de recursos e escalonamento de atividades. Assim, durante a execução, os recursos 

são compartilhados entre diferentes usuários, de modo que um escalonador central agenda as 

tarefas de todos usuários e geralmente utiliza uma política de melhor esforço (best-effort), a 

fim de otimizar o uso dos recursos do sistema [JDllbJ. 

Infinidade de recursos sob demanda Os usuários podem requisitar uma quantidade arbitrária 

de recursos a qualquer momento, criando a ilusão de que a nuvem possua urna infinidade de 

recursos disponíveis (AFG+ogJ . Assim, tanto pequenas como grandes quantidades de recursos 

computacionais podem ser provisionados sob demanda para execução de workflows, sem a 

necessidade de aquisições ou planejamento prévio de infraestruturas computacionais. 

Pagar pelo uso A forma como a nuvem disponibiliza recursos computacionais permite que sua 

utilização seja quantificada e, assim, precificada. Para execução de workflows científicos, pa­

gar pelo uso é vantajoso a curto prazo, principalmente para execução de experimentos de 

laboratórios que não possuem muitos recursos computacionais. 

Elasticidade A elasticidade refere-se ao poder de provisionamento dinâmico de recursos que a 

nuvem provê. Ela tem um papel fundamental neste trabalho, vamos discutir sobre ela em 

detalhes posteriormente. 

Multilocação (Multi-tenancy) Os recursos da plataforma de computação em nuvem são multi­

inquilinos (multi-tentants)), isto é, são compartilhados por diversos usuários que são logi­

camente isolados. Assim, cada usuário aparenta usar o ambiente isoladamente, sem tomar 

conhecimento do compartilhamento de recursos. No caso de execução de workflows, podemos 

considerar que recursos multi-inquilinos conseguem ser utilizados por diferentes instâncias de 

atividades ao mesmo tempo. 

Heterogeneidade Os recursos disponibilizados pelas nuvens são heterogêneos, isto é, as VMs a 

serem disponibilizadas podem possuir uma variedade de configurações (número de núcleos de 

CPU, memória RAM, disco). 

Neste trabalho, a multilocação será considerada no modelo de execução de workflows. Pois, isso 

permite que execuções de atividades adicionais sejam atribuídas a uma unidade de recurso que 

esteja sendo subutilizada. 

2.2.1 Elasticidade e Provisionamento 

Elasticidade é definida como "o grau em que um sistema consegue se adaptar a mudanças na 

carga de trabalho através do provisionamento e desprovisionamento de recursos de forma auto­

mática, de modo que a cada instante do tempo os recursos disponíveis correspondam à demanda 
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corrente o mais próximo possível" [HKR13]. Assim, a elasticidade presente em plataformas de com­
putação em nuvem é o principal elemento que possibilita a existência do provisionamento dinâmico 
de recursos durante a execução de workflows. 

É comum haver ambiguidade entre os termos: elasticidade, escalabilidade e eficiência. Além 
disso, outros termos relacionados à elasticidade e ao provisionamento de recursos podem causar 
confusão. Por isso, definiremos e/ou explicaremos os seguintes termos que são usados ao longo deste 

texto: 

Processo de adaptação ( ou adaptação dos recursos) Intervalo em que ocorre um provisio­
namento dinâmico de recursos. 

Provisionaniento de recursos (ou alocação de recursos) Neste texto, o provisionamento de 
recursos, em geral, refere-se tanto à ampliação como à redução de recursos computacionais feito 
pelos gerenciadores de recursos. Um provisionamento é dinâmico quando ele ocorre durante 
uma série de execução de workflows. Por outro lado um provisionamento estático ocorre em 
tempo de configuração do ambiente, antes do início de uma série de execução de workflows. 

Dimensão do processo de adaptação Durante o provisionamento, a quantidade de um ou, pos­
sivelmente, mais tipos de recursos podem ser ampliados ou reduzidos. Cada tipo de recurso 
pode ser visto como uma dimensão do processo de adaptação. Caso um recurso seja com­
posto por outros recursos, como ê caso da atribuição de núcleos de CPUs e memória RAM 
a uma VM, podemos considerar dimensões em múltiplos níveis. Geralmente, os recursos são 
provisionados em unidades discretas como número de núcleos de CPU ou número de VMs. 

Recursos disponíveis São os recursos computacionais que foram provisionados (ou alocados), 
isto é, são recursos que estão aptos a serem utilizados para o processamento de atividades. 

Ampliação de recursos ( scale up) Refere-se ao aumento da quantidade de um ou mais tipos 
de recursos computacionais. Nesse processo, o sistema passa de um estado de sobrecarga de 
recursos para um estado ótimo ou de subutilização. 

Redução de recursos ( scale down) Refere-se à diminuição da quantidade de um ou mais tipos 
de recursos computacionais. Nesse processo, o sistema passa de um estado de subutilização 
de recursos para um estado ótimo ou de sobrecarga. 

Estado de sobrecarga (dos recursos) Estado do sistema em que os recursos disponíveis não 
atendem à carga atual de trabalho. É propenso a uma ampliação dos recursos disponíveis. 

Estado de subutilização { dos recursos) Estado do sistema em que existem recursos excedentes 
para a carga atual de trabalho. É propenso a uma redução dos recursos disponíveis. 

Estado ótimo {dos recursos) Estado em que o sistema possui a quantidade ideal para atender 
a carga atual de trabalho. 

Escalabilidade Refere-se à capacidade de um sistema suportar o aumento da carga de trabalho 
através do uso de recursos computacionais adicionais. Mas a escalabilidade não considera a 
velocidade e granularidade da adaptação dos recursos, nem faz referência à precisão e o quão 
bem a demanda de recursos é atendida pelos recursos alocada. 
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Eficiência A eficiência refere-se ao rendimento de um sistema, isto é, à quantidade de recursos 

utilizados para processar uma dada quantidade de trabalho. Um sistema é mais eficiente que 

outro quando ele consegue processar uma mesma quantidade de trabalho com menos recursos 

que o outro. Normalmente, uma melhor elasticidade, mais precisa (mais próxima do estado 

ótimo), aumenta a eficiência de um sistema. Por outro lado, o contrário não é válido, o aumento 

da eficiência não implica em uma melhor elasticidade. A eficiência pode ser influenciada por 

outros fatores independentes da elasticidade, como por exemplo: implementações diferentes 

de uma mesma operação. 

Também podemos citar os seguintes aspectos do processo de adaptação [HKR13]: 

Velocidade A velocidade de ampliação de recursos de um processo de adaptação é definida pelo 

tempo que o sistema demora para passar de um estado de sobrecarga de recursos para um 

estado ótimo ou de subutilização. A velocidade de redução de recursos de um processo de 

adaptação é definida pelo tempo que o sistema demora para passar de um estado de subuti­

lização de recursos para um estado de sobrecarga ou ótimo. 

Precisão A precisão da ampliação/redução dos recursos de um processo de adaptação é definida 

como o desvio absoluto entre a quantidade de recursos alocados e a quantidade demandada 

pelo sistema após o processo de adaptação. 

2.2.2 Aglomerados Virtuais e Sistemas de Arquivos 

Aplicações de workflows geralmente necessitam de vários ciclos de computação para processar 

suas atividades. Em plataformas de computação em nuvem, esse poder computacional é providen­

ciado pela disponibilização de VMs. O uso simultâneo de vários desses recursos computacionais 

é necessário para alcançar o desempenho necessário por workflows de grande escala IJDlO]. Uma 

coleção de VMs, chamada de aglomerado virtual (em inglês virtual cluster) (FFK+ü6], pode ser 

configurada e coordenada através de gerenciadores de recursos como o PBS/ TORQliE [pbs, tor] 

ou Condor [htc, CKR+ü7]. A configuração de aglomerados virtuais pode ser complexa e propensa 

a erros, por isso existem ferramentas para automatizar esse processo, como o Nimbus Context 

Broker fnim]. 

O armazenamento e a transferência de dados entre nós também precisam ser gerenciados. Isso 

pode ser feito por meio de um sistema de arquivos tradicional ou de um sistema de arquivos 

compartilhados. No caso de sistemas de arquivos compartilhados, em nuvens, são utilizados sistemas 

de armazenamento da própria nuvem, como o Amazon S3 [s3], ou podem ser implantados sistemas 

de arquivos distribuídos (NFS). Outra alternativa, quando o desempenho é um fator importante, 

seria a implantação de sistemas de arquivos paralelos como o PVFS fpv~ ou GlusterFS [gluj. Quando 

não há utilização de um sistema de arquivos compartilhados, o gerenciador de recursos ( ou algum 

outro subsistema) coordena a transferência de dados entre nós. 

2.3 Escalonamento de Workflows Científicos 

A representação de um workflow descreve a precedência das atividades, além da dependência e 

movimentação dos dados necessários para sua execução, contudo não descreve quais nem como os 
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recursos computacionais devem ser utilizados. Essa representação abstrata precisa ser convertida 

para um modelo executável, no qual exista uma atribuição dos recursos computacionais às atividades 

a serem executadas. No contexto deste trabalho, o escalonamento refere-se a esse processo que 

satisfaz as restrições impostas pelo modelo abstrato do workfl.ow científico e mapeia suas atividades 

nos recursos computacionais disponíveis visando a satisfazer algum critério específico. 

Existem diferentes critérios (ou funções objetivo) estudados em problemas de escalonamento. 

Em relação à computação de alto desempenho, o critério de otimização mais notório é o makespan, 

que indica o tempo decorrido entre o início da execução do workflow e o término da última atividade 

executada. Quando usamos o makespan como função objetivo do escalonamento, queremos reduzir 

o tempo total gasto pela execução do workflow. Mas, por exemplo, um outro critério interessante 

neste trabalho seria o custo gasto na locação de recursos de uma dada nuvem. 

Problemas de escalonamento são problemas de otimização combinatória. Dado um conjunto 

de de recursos computacionais (a) e um conjunto de tarefas (as atividades do workflow) e suas 

restrições (definidas pelo modelo do workflow)(,B), deseja-se encontrar uma atribuição, no tempo 
(que satisfaça a precedência modelada), das atividades aos recursos de tal forma que, algum critério 

de otimização(;) seja otimizado. Essa é a notação al.811' introduzida por Graham et al. [GLLK79] . 
Em workflows científicos, o tempo de execução de atividades geralmente não é conhecido. 

2.3.1 Escalonamento Dinâmico 

O escalonamento dinâmico ocorre quando um escalonamento em tempo de execução é efetu­

ado devido a alguma alteração nas condições do escalonamento. Não ocorre em workflows mas, 
por exemplo, quando a precedência das atividades não é conhecida de antemão, nesse caso um 

escalonamento pode ocorrer sempre que um dado de precedência for obtido. Neste trabalho, o esca­

lonamento dinâmico deverá reagir a alterações nas instâncias de workflows em execução e a variação 

da utilização dos recursos computacionais disponíveis. 

Além da variação na utilização de recursos ao longo da execução de uma instância de workflow, 
novas instâncias podem surgir ou instâncias, já em execução, podem ser finalizadas. Por isso, a 

carga de trabalho do sistema estará em constante mudança junto à demanda por recursos compu­

tacionais. Ao longo da execução, o provisionamento de recursos computacionais deve acompanhar 

essas mudanças e reagir alterando o volume de recursos disponíveis, por outro lado o escalonamento 
dinâmico deve ser capaz de mapear as atividades de todas as instâncias nos recursos que estiverem 
disponíveis de forma a otimizar algum critério. 



Capítulo 3 

Trabalhos Relacionados 

O atual dilúvio de dados (data deluge) (HT03, BHS09] vem comprovando o surgimento de 

um novo paradigma de como se fazer ciência introduzido por Jim Gray [HTT091, contexto que 

popularizou a utilização de work.flows científicos [CBGK13]. O artigo de Ludãscher et al. [LWMB09l 

apresenta o aumento do interesse e da pesquisa sobre os workfl.ows científicos nos últimos anos, 

também evidencia as diferenças entre workflows científicos e workflows de negócio. 

O uso das nuvens pelos SGWCs como plataformas de computação também é recente. No artigo 

de Hoffa et al. (HMF+os], há uma comparação entre ambientes locais e ambiente remotos virtuais. 

A comparação mostra que plataformas de computação remotas e virtuais, como a nuvem, são 

candidatas para execução de workflows científicos por serem plataformas escaláveis, contudo sofrem 

atrasos devido à comunicação e ao escalonamento remoto. Juve et al. [JDv+ogj comparam, em 

termos de desempenho e custo, um ambiente de computação em nuvem com um ambiente tradicional 

de computação de alto desempenho; a comparação mostra que o desempenho da nuvem varia de 

acordo com a quantidade de recursos utilizados, e também mostra que a nuvem é um ambiente 

favorável a execução de workflows científicos. Deelman et al. [DSL +os] avalia o custo do uso de 

nuvens comerciais para execução de workflows; a análise feita varia, ao longo dos testes, tanto o 

tamanho e complexidade do workflow como a quantidade de recursos provisionados. Concluem que 

a plataforma de computação em nuvem proporciona quantidades significativas de computação e 

armazenamento sob demanda, sendo uma nova opção para aplicações científicas; também concluem 

que o custo de armazenamento é insignificante em comparação ao de processamento, assim, as 

nuvens aparentemente oferecem uma solução eficaz em relação ao custo para aplicações intensivas 

em dados. 

Rahman et al. (RHRB13] apresentam uma solução para o problema de escalonamento de work­

flows em ambientes com dinamicidade de recursos. A solução proposta é um algoritmo de escalona­

mento dinâmico baseado em heurísticas que visam determinar o caminho de execução mais longo 

( ou caminho crítico) de work.flows modelados como DAGs. O desempenho da solução é comparado 

ao de estratégias existentes de escalonamento através de simulações, mostrando a efetividade da 

solução proposta quando há variação nos recursos. O foco é voltado a grades computacionais com 

variação de recursos, apesar disso, há um esboço de solução voltada a nuvens no final do trabalho. 

Contudo o trabalho visa resolver o problema de variações passivas (disponibilidade) de recursos, 

sem utilizar a característica de elasticidade da nuvem para alocar ou liberar recursos durante a 

execução de workflows. 

Wang et al. [WDL +13] apresentam um projeto inovador de SGWC para execução em nuvens, 
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em que o provisionamento de recursos e escalonamento é feito de forma iterativa visando aprimorar 

o desempenho e custo de execuções de workflows com ciclos. A técnica de máquinas de vetores de 

suporte (SVM, pertencente às áreas de aprendizagem de máquina e mineração de dados) é utilizada 

em um modelo baseado em previsão, onde o tempo de execução das tarefas é previsto em treinamen­

tos e atualizados iterativamente durante a execução de workflows. O sistema provisiona recursos 

com base nos tempos estimados de execução das atividades visando minimizar o total custo gasto 

durante a execução. Um novo algoritmo de escalonamento também é apresentado para aproveitar 

as características desse provisionamento. O modelo é testado experimentalmente comparando al­

goritmos de escalonamento e seus desempenhos, porém não hâ comparação de desempenho com 

outros SGWCs. Além disso, o foco do trabalho apresentado são workflows com ciclos (iterativos) 
sem considerar instâncias concorrentes de execução. 

Deelman et al. [DJMN13] desenvolvem a ideia de se trabalhar com ciéncia hospedada (hosted 

science) com foco em workflows científicos. Ciência hospeda faz referência à hospedagem de experi­
mentos em recursos remotos como a plataforma de computação em nuvem, e ao uso desses ambientes 

para pesquisa. Problemas existentes nesse ecossistema são levantados, principalmente com relação 

a workflow ensembles. Em um trabalho anterior dos mesmos autores [MJDN12], três algoritmos são 

propostos para resolver o problema de escalonar workflow ensembles em um ambiente de compu­
tação em nuvem com restrições de custo e duração, além de prioridades (de precedência) entre os 
workflows. Um dos algoritmos de escalonamento apresentados é estático, SPSS (Static Provisioning 

Static Scheduling), enquanto os outros dois são dinâmicos: DPDS (Dynamic Provisioning Dynamic 

Scheduling) e WA-DPDS (Workflow Aware DPDS). Não há comparações das soluções com escalo­

namentos reais feitos por SGWCs, todavia as soluções são testadas e comparadas entre si através de 

simulações utilizando um simulador desenvolvido e baseado no CloudSim [CRB+11]. Os resultados 

mostram que os algoritmos dinâmicos produzem resultados melhores por adaptarem-se a mudanças 

de condições do ambiente como, por exemplo, atrasos no provisionamento de recursos. Além disso, 
no modelo considera-se que as atividades do workflow têm acesso exclusivo às VMs (as VMs não 
são multi-inquilino) sem interrupção. 

Azarnoosh et al. [ARJ+13] apresentam PRECIP (Pegasus Repeatable Experiments for the Cloud 

in Python), uma ferramenta para gerenciamento de experimentos em nuvens por meio da adminis­
tração de comunicações e recursos. Através dele é possível implantar e reproduzir experimentos em 
diferentes ambientes de nuvens. As bibliotecas Boto [bot] e Paramiko (par] são utilizadas para comu­

nicação com nuvens e gerenciamento de conexões SSH com VMs. Boto fornece uma API integrada 

para os requisição de serviços em diversos tipos de interfaces de gerenciadores de nuvens (Amazon 
EC2, Eucalyptus, OpenStack e Open Nebula). Paramiko fornece conexões seguras (encriptadas e 
autenticadas) à VMs através do protocolo SSH2. Apesar do PRECIP possuir apoio a recuperação 
de falhas, essa ferramenta não toma decisões de forma autônoma sobre o provisionamento de re­
cursos; ela é apenas uma API para configuração e execução de experimentos. Um outro projeto 
anterior, Wrangler de Juve e Deelman [JDllc, JDllal, serve para automatizar a configuração e o 
provisionamento de recursos em nuvens. Contudo o Wrangler necessita que as aplicações, a serem 

implantadas, sejam descritas estaticamente em arquivos XML e não permite que mudanças sejam 

feitas facilmente na configuração da nuvem como, por exemplo, a instanciação ou remoção de VMs. 
Yazir et al. (YMF+lO] tratam o problema do gerenciamento dinâmico e autônomo de recursos 

físicos da nuvem, isto é, o problema da utilização inteligente de recursos físicos do lado do provedor 
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de nuvem. Em data center, a atribuição de VMs à recursos físicos deve respeitar acordos de nível 

de serviço (SLA) e, ao mesmo tempo, minimizar a subutilização dos recursos físicos. Na solução 

proposta, a distribuição de recursos físicos entre VMs é iterativa e controlada através de migrações 

(transferências de VMs entre recursos físicos). Uma arquitetura descentralizada é utilizada, na 

qual agentes associados a cada nó físico monitoram tanto o estado do nó como o estado das VMs 

alocadas nele. O monitoramento permite identificar quebras de SLA e problemas de desempenho, 

assim, migrações de VMs podem ser efetuadas para atender a esses problemas. Para encontrar 

recursos aptos à migração de VMs, os agentes consultam um oráculo que mantém a lista de todos 

os recursos disponíveis da infraestrutura. Diferentes critérios sobre o estado dos recursos físicos 

e da variação da utilização de recursos de urna determinada VM são utilizados para seleção do 

recurso físico adequado para alocação da VM. A avaliação dos resultado é feita em um simulador 

desenvolvido na linguagem C. As conclusões mostram que a abordagem feita é promissora em relação 

à escalabilidade, viabilidade e flexibilidade por ser uma solução distribuída e baseada em critérios 

que podem ser alterados. O trabalho trata somente do lado do gerenciamento e configuração das 

VMs em relação aos recursos físicos, supõe que a demanda computacional das VM é conhecida e 

previsível. A visão do lado provedor da infraestrutura é discutida, diferente deste trabalho em que 

queremos aprimorar o lado do usuário e sua utilização da nuvem. 

O glidein WMS [gli, Sfi.08] é uma ferramenta que funciona em sobre o gerenciador de recursos 

HTCondor. Esta ferramenta monitora a fila de atividades prontas e em espera para serem executa­

das, e, à partir de atividades chamadas de glideins, consegue acoplar recursos remotos ao conjunto 

de recursos já existentes. Quando existem mais atividades prontas para serem executadas do que 

recursos disponíveis, recursos extras podem ser alocados de forma automatizada, aumentando a 

vazão da execução de atividades. Quando os recursos extras ficam livres e inativos, eles podem 

ser liberados. Essa solução foi feita originalmente para que grades computacionais conseguissem 

expandir seus recursos com recursos remotos e aumentar o throughput de tarefas executadas como 

acontece na grades Science Grid ( OSG) e European Grid lnfrastructure ( EG I). Já existem adapta­

ções para que recursos sejam provisionados de plataformas de computação em nuvem (MTH+l4]. 

contudo essa solução ainda visa maximizar o número de tarefas em execução, sem se preocupar com 

questões como custo monetário do provisionamento, e a utilização de informações das atividades 

para prever e melhorar escalonamentos futuros. 

3.1 Conclusão do Capítulo 

Os trabalhos citados neste capítulo, têm relação com o provisionamento dinâmico de recursos 

em execuções de workflows científicos em nuvens. O glideinWMS é uma solução válida e próxima 

ao objetivo deste trabalho. Contudo, essa solução, apesar de dinâmica, não utiliza informações 

provenientes do workfl.ow para gerar uma visão futura da execução para tomadas de decisão que 

podem influenciar o desempenho da execução. A solução do glideinWMS toma decisões reativas 

com base no estado atual da execução. De qualquer modo, os trabalho citados mostram o interesse 

emergente em execuções de workflows científicos em plataformas de computação em nuvem, e são 

fonte de inspiração para estratégias e métodos utilizados em nossa abordagem. 
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Capítulo 4 

Contexto Experirnental 

Dois experimentos são descritos neste trabalho. Apesar de terem objetivos e resultados distintos, 

ambos experimentos utilizam de partes comuns em sua ambientação. Este capítulo descreve esse 

contexto que é presente nos experimentos. 

4.1 Pegasus 

O SGWC Pegasus jpeg, DSS+05] foi utilizado como caso de estudo e ambiente de execução 

para ambos experimentos. O Pegasus faz a ponte de ligação entre o domínio científico e ambiente 

experimental ao mapear workflows abstratos, descritos em alto nível, em recursos distribuídos. Ele 

gerencia os dados pelo usuário, inferindo automaticamente transferências de arquivos necessários, 

além de capturar informações de desempenho. 

Os workflows, geralmente representados como DAGs (Seção 2.1.2), são armazenados em arqui­

vos DAX (DAG in XML). Os arquivos DAX são representações dos workflows em alto nível no 
formato XML. O DAX descreve todas as atividades: suas dependências, entradas necessárias, saí­

das esperadas e argumentos de chamada. Eles são os arquivos principais de entrada para execução 

de workflows no Pegasus. 

No DAX não há informações sobre recursos computacionais e nem sobre os executáveis utilizados 

pelas atividades. Contudo essas informações ainda são necessárias para execução de um workflow. 
Essas informações são descritas em outros arquivos que também são entradas do Pegasus. O Replica 

Catalog mantêm um mapa da localização dos arquivos utilizados pelo workflow. O Site Catalog 

descreve os recursos computacionais disponíveis para execução do workflow. O Transformation 

Catalog guarda a localização dos executá.veis utilizados pelas atividades do workflow. 
A Figura 4.1 mostra uma visão geral da arquitetura do Pegasus. O Workfiow Mapper é res­

ponsável por planejar a execução do workflow. O Pegasus transforma o workflow abstrato em um 

workflow executável, determinando os executáveis, dados e recursos necessários para sua execução. 
A execução do workflow ê gerenciada pelo DAGMan 1Fre02], que gerencia os dados, monitora a 

execução e cuida do tratamento de falhas. A execução individual de tarefas ê feita pelo gerenciador 

de recursos HTCondor jhtc, CKR+ü7J que supervisiona a execução em recursos locais e remotos. O 
HTCondor funciona em diferentes ambientes de execução. Neste trabalho, utilizamos a plataforma 

de computação em nuvem contudo sem um sistema compartilhado de arquivos. 
O Pegasus foi escolhido como plataforma de execuções dos experimentos deste trabalho por ser 

um SGWCs de código aberto, que possui. uma comunidade ativa e por suas várias contribuições na 
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Figura 4.1: Visão geral da arquitetura do Pegasus. 

área de workflows científicos. 

4.2 Aplicações Científicas 

Existe um conjunto de aplicações de workflows científicos [BCD+os, JCD+13] que é amplamente utilizado por pesquisadores como uma espécie de benchmark para a avaliação e comparação de técnicas e ferramentas criadas para esse domínio. Nesse conjunto, foram escolhidas o Montage [mon] e o Epigenomics [ epiJ como caso de estudo para execução dos experimentos. 
As Figuras 4.2 e 4.3 são imagens que expõem a estrutura de exemplos sintéticos dessas aplicações de workflows. Esses exemplos foram criadas a partir de um gerador de workflows [genJ desenvolvido no use lnformation Sciences Institute. O gerador utiliza informações obtidas de execuções reais bem como informações conhecidas para gerar workflows sintéticos que se assemelham aos utilizados em aplicações reais. 

O Montage é uma ferramenta de código aberto desenvolvida pelo IRSA (NASA/IPAe lnfrared Science Archieve) para agregar imagens em mosaicos personalizados. É aplicado na área de astro­nomia para criar composições do céu a partir de dados coletados por telescópios. Utiliza imagens no formato FITS ( Flexible Image Transport System), o formato padrão usado em astronomia. As imagens de entrada são todas reprojetadas para uma mesma escala espacial e rotação, além de serem uniformizadas e corrigidas. 
O Epigenomics é uma aplicação criada pelo Epigenome eenter da use University Southern Ca­lifornia) e pela equipe de desenvolvimento do Pegasus. É utilizada para automatizar várias operações em processamento de sequências de genoma. O workflow processa vários conjuntos de sequências 
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:--- ------Pipeline 

' .........• · 
mProjectPP - mDiflFit e mCoocatFit - mBgModcl - mBtiekground 

mlmgTbl - mAdd mShrink mJPEG 

Figura 4.2: Exemplo sintético do workflow Montage apresentado em Bharathi et al. /BCD+ 08/. Os vértices 

do grafo representam atividades, enquanto as arestas expressam os fluxos de dados entre as atividades e, con­

sequentemente, a precedência entre elas. Retirado de https: / / confluence. pegasus. isi. edu/ display/ pegasus/ 

WorkflowGenerator em 08/ 08/2016. 

Aplicação Disco Memória CPU 

Montage alto baixo baixo 

Epigenomics baixo médio alto 

Tabela 4.1: Comparação da utilização de recursos de aplicações de workfiows, apresentado por Juve et 

al. /BDJ+ 13, JDV+ 09/. 

de genoma em paralelo. Essas sequências são subdivididas em subconjuntos, que posteriormente 

são filtradas para remoção de ruído, reformatadas e mapeadas para um genoma de referência. Os 

genomas mapeados são finalmente unidos e indexados para uma análise posterior. 

É interessante notar que a utilização de recursos computacionais é muito diferente entre essas 

duas aplicações [BDJ+13, JDV+09J. A ferramenta Montage é considerada uma aplicação de uso 

intensivo de disco por passar 95% do tempo esperando por operações de entrada e saída. O desem­

penho do workflow Epigenomics é considerado limitado pela CPU, pois utiliza a CPU em 99% do 

seu tempo de execução; e o 1% restante em entrada e saída e outras operações. A Tabela 4.1 mostra 

uma comparação do uso de recursos de cada workflow. 

Durante os experimentos, execuções de cada workflow foram executadas com diferentes conjun­

tos de entrada ou diferentes parâmetros de entrada. No caso do Montage, um único conjunto foi 

utilizado, mas diferentes parâmetros de gradação (0.1, 0.5, 1.0, 2.0, e 4.0 graus) foram utilizados. 

O parâmetro de gradação influi no tamanho do workflow gerado em termos de número de ativida­

des. A tabela 4.2 mostra o número de atividades por tipo de atividade do workflow Montage. Dois 

conjuntos de entradas distintos foram utilizados para execução do workflow Epigenomics, os quais 
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fastQSplit 

• filterContams 

• so12sanger 

• fastq2bfq 

• map 

mapMcrgc 

• maqlndex 

• pilcup 

Figura 4.3: Exemplo sintético do workfiow Epigenomics apresentado em Bhamthi et al. /BCI)+ 08/. Os vértices do grafo representam atividades, enquanto as arestas expressam os fl.tixos de dados entre as ativida­des e, consequentemente, a preced8ncia entre elas. Retirado de https: // confiuence. pegasus. isi. edu/ display/ pegasus/ WorkfiowGenerator em 08/08/2016. 

têm o número de atividades descritos na Tabela 4.3. 

Atividade 0.1 0.5 1 2.0 4.0 
mAdd 1 1 1 1 5 
mBackground 8 32 84 300 603 
rnBgModel 1 1 1 1 1 
rnConcatFit 1 1 1 1 1 
mDifIFit 13 73 213 836 2316 
mlmgtbl 1 1 1 1 5 
mJPEG 1 1 1 1 1 
mProjectPP 8 32 84 300 802 
mShrink 1 1 1 1 4 

Tabela 4.2: Número de atividades por tipo de atividade no workfiow Montage para diferentes valores do parâmetro de gradação. 

Atividade TAQ HEP 
chr21 1 l 
fast2bfq 729 1360 
fastqSplit 2 7 
filterContams 729 1360 
map 729 1360 
mapMerge 3 8 
pileup 1 1 
sol2sanger 729 1360 

Tabela 4.3: Número de atividades por tipo de atividades do workfiow Epigenomics para conjuntos de dados TAQ e HEP. 

A Tabela 4.4 evidencia o tamanho dos arquivos de entrada de cada workflow. Essa caracte­
rização do perfil de execução dos workflows científicos é possível utilizando a ferramenta Kicks-
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tart IVMz+o6, JTFdS+l5]. O Kickstart monitora e armazena informações sobre a execução indivi­

dual das atividades do workflow. Captura dados sobre a entrada e saída, tempo de execução, uso 

memória, e uso de CPU. Essas informações possibilitam a análise dos resultados experimentais. 

Workflow Caso Tamanho de Entrada 
Montage 0.1 12.41 MB 
Montage 0.5 49.79 MB 
Montage 1.0 130.43 MB 

Montage 2.0 489.75 MB 

Montage 4.0 1.81 GB 
Epigenomics TAQ 1.01 GB 
Epigenomics HEP 1.79 GB 

Tabela 4.4: Tamanho total dos arquivos de entrada em cada workfiow 

4.3 Ambientes de Execução 

Ambos experimentos foram executados em plataformas reais de computação em nuvem. A pla­

taforma GCloud da Google [gooj e a Azure da Microsoft lazucl foram os ambientes de execução 

dos experimentos. Ambas foram utilizadas como infraestrutura ( 2.2), onde uma aglomerado virtual 

foi configurado para execução dos experimentos. A implantação do conjunto de máquinas virtuais 

e gerenciamento dos experimentos foi feito com a ferramenta PRECIP lprea] . Um gerenciador de 

experimentos que automatiza o provisionamento e implantação inicial das máquinas e controla os 

experimentos a partir roteiros de execução. Foi implementada uma extensão lprebJ da ferramenta 

PRECIP para utilizar as plataformas de computação em nuvem GCloud e a Azure. Isso possibilitou 

a automação da execução dos experimentos deste trabalho nessas plataformas comerciais de com­

putação em nuvem. As especificidades da configuração de cada ambiente está descrito nos Capítulos 

5 e 6. 
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Capítulo 5 

Compartilhamento de Recursos 

A execução de workflows científicos pode ser custosa em termos de recursos computacionais. A 

otimização da utilização e eficiência dos recursos é algo desejável, mesmo em ambientes onde os 

recursos computacionais são abundantes como a plataforma de computação em nuvem. O experi­

mento descrito neste capítulo estuda o compartilhamento do processamento dentro de uma mesma 

máquina virtual para execução das atividades de um workflow científico. 

5.1 Motivação 

Os SGWCs assumem que suas atividades executam isoladamente. Cada atividade possui um 

pedaço de recurso separado para sua execução. No caso de atividades que possuem uma única linha 

de execução (single threaded), cada atividade possui um núcleo de processamento isolado para sua 

execução. Mesmo em trabalhos relacionados à escalonamento de atividades !HMF+o8, JDV+og, 

DSL +08] essa suposição é uma suposição comum. 

Em plataformas de computação em nuvem, a quantidade de recursos disponíveis pode ser perso­

nali~ada. Em uma situação ideal, o aumento do número de recursos deveria aumentar o desempenho 

da execução dos workflows científicos. Caso a execução de uma atividade esteja sobrecarregando 

um recurso, idealmente, a alocação de mais recursos poderia auxiliar sua execução. Contudo uma 

atividade não pode se beneficiar de mais processadores do que o número de linhas de execução que 

possui. Apesar dessa limitação, o compartilhamento de recursos permite um aumento na eficiência 

na utilização de recursos. 

O experimento descrito neste capítulo estuda o compartilhamento do processamento entre ativi­

dades em ambientes de computação em nuvem para aumentar a eficiência da utilização de recursos 

durante a execução de um workflow científico. 

5.2 Ambiente Experimental 

Nesta seção, listamos características do ambiente onde foram executados os experimentos, como 

a infraestrutura, versões de software e detalhes específicos de configuração. 

29 
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5.2.1 Condições Experimentais 

Os workflows deste experimento foram executados na plataforma de computação em nuvem 
GCloud da Google, mais especificamente na Google Compute Engine ( GCE). A GCE é o compo­
nente de IaaS fornecido pela GCloud. Para cada execução, implantamos um conjunto de máquinas 
de virtuais já configuradas com o HTCondor através do PRECIP (descrito na Seção 4.3). 

Neste experimento, foram utilizadas máquinas virtuais do tipo nl-standard-1. Em uma máquina 
da série nl, uma CPU virtual é implementada como uma única hardware hyper-thread em um 
processador 2.6GHz Intel Xeon E5 (Sandy Bridge), 2.5GHZ Intel Xeon E5 v2 (Ivy Bridge) ou em 
um 2.3GHz Intel Xeon E5 v3 (Haswell) . Uma máquina nl-standard-1 é composta de um núcleo 
virtual de 2.75 GCEUs (Google Compute Engine units) e 3.75GB de memória. 

A imagem utilizada para instanciar as máquinas virtuais possui o sistema operacional Ubuntu 
15.04, utiliza o Pegasus 4.5.0 como SGWC e o HTCondor 8.3.5 como gerenciador de recursos. Para 
cada execução foram usadas 9 instâncias da máquina nl-standard-1, onde uma das máquinas era 
utilizada como nó principal (de submissão), e as demais como nós de execução. 

5.2.2 Gerenciamento de Recursos 

Dentro do Pegasus ( 4.1), o HTCondor gerencia os recursos disponíveis através de partições de 
execução, nas quais cada atividade pode ser escalonada para ser executada. Geralmente, o HT­
Condor cria uma única partição por núcleo de processamento. Por exemplo, em uma infraestrutura 
composta por oito nós de execução com um processador cada, o gerenciador de recursos anunciará 
oito partições de execução quando a configuração padrão é utilizada. Para este experimento, o HT­
Condor foi configurado para criar múltiplas partições por núcleo de processamento, i. e. atividades 
podem compartilhar a mesma CPU quando executadas. 

As configurações descritas em 5.1 mostram as configurações que devem ser alteradas para que o 
particionamento funcione. NUM_CPUS delimita quantas partições serão criadas e DETECTED_CPUS 

são número de CPUs encontradas na máquina em questão, o N deve ser alterado para um inteiro 
indicando a multiplicidade do particionamento do experimento. Como utilizamos Ubuntu 15.04 foi 
necessário criar CGroups para garantir o isolamento dos recursos dentre as partições e comparti­
lhamento dos processadores alocados para execução de atividades distintas. A comando bash 5.2 
descreve como criar os CGroups com o nome de htcondor para o usuário condor no Ubuntu 
15.04. 

NUM_CPUS = N * $ (DETECI'ED_CPUS) 
BASE_OOROUP = htcondor 

Código 5.1: Configuração do HTCondor, no caso N deve ser alterado para o número de partições 
desejáveis. 

sudo cgcreate -a condor: condor -t condor: condor -g cpu, cpuacct , memory, freezer , 
blkio: htcondor 

Código 5.2: Configuração do CGroups 

A divisão de memória e disco disponível entre cada partição também podem ser configuradas, 
contudo a análise do impacto da necessidade de disco e memória está fora do escopo deste experi-
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menta. A configuração padrão de divisão ambos recursos igualmente foi utilizada, sendo que ambos 

recursos, mesmo particionados, são suficientes para execução das tarefas. 

5.2.3 Execução 

Neste experimento foram feitas 18 repetições de execução para cada aplicação. Na execução 

do workflow Epigenomics ambos conjuntos de entrada, HEP e TAQ, foram utilizados. Durante a 

execução do Montage os parâmetros de invocação: 0.1, 0.5, 1.0, 2.0 e 4.0 graus foram utilizados. O 

particionamento variou nas seguintes quantidades: 1, 2, 4 e 8 partições. As execuções de 1 partição 

foram utilizadas como base de comparação, pois representam a situação onde não compartilhamento 

de recursos. 

5.3 Resultados 

Nesta seção, é avaliado o impacto o particionamento de núcleos de processamento sobre o de­

sempenho geral da execução de workflows. Também são investigados os ganhos de desempenho 

individual das atividades. Os resultados do experimento para partição 1 ( i. e., sem compartilha­

mento de recursos) foram utilizados como base de comparação. 

A Figura 5.1 mostra o makespan das execuções. O makespan representa o tempo total gasto 

durante a execução de todas atividades do workflow, incluindo as atividades de computação e 

as atividades extras de gerenciamento de dados inferidas pelo Pegasus (preparação dos arquivos, 

limpeza das atividades, gerenciamento de diretório). Para o workflow Montage, o ganho/perda 

é desprezível para as pequenas instâncias (0.1, 0.5 e 1.0 graus) devido ao pequeno número de 

atividades, e consequentemente baixo grau de paralelismo (veja Tabela 4.2 e Figura 4.2), à duração 

curta das atividades (veja Figuras 5.2 e 5.3), e ao overhead inerente do SGWCs, e.g. o tempo para 

liberar o próxima atividade ICDll]. Para as instâncias de grau maior (2.0 e 4.0), o desempenho 

melhorou até 9% como é visto na Tabela 5.1. As Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 mostram o tempo médio da 

execução das atividades por tipo de atividade e grau da instância do workflow Montage. Apesar 

do particionamento causar pequenos impactos no tempo individual de execução das atividades, o 

paralelismo supera essas perdas. 

Para o workflow Epigenomics, um ganho geral de até 6% é observado para partições de tamanho 

2. A atividade map é predominante durante a execução do workflow Epigenomics, como é visível na 

Figura 5.5. Essa atividade processa uma quantidade significativa de dados e utiliza intensivamente 

a CPU da máquina que a hospeda pco+13, FdSJD+l3]. Tamanhos grandes de particionamento 

têm um impacto significativo sobre o tempo de execução da atividade map e consequentemente 

diminui o tempo de execução do workflow. 

A demora maior nas execuções individuais de cada atividade é causada principalmente pela 

menor utilização de CPU. Para cada caso do experimento, foi medido a utilização média de CPU 

F' para cada tipo de atividade T, definida a seguir: 

F(T) = _2_ x '°' (CPU timet) 
ITI L..,;r runtimet 

tE 

(5.1) 

Onde T é o conjunto de todas as atividades do tipo T dentro de uma instância de workflow. 

Quanto maior o valor de J, maior será o valor da utilização de CPU (no máximo 1, que representa 
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100% de utilização). As Figuras 5.6 e 5.7 mostram Os valores médios da utilização de CPU nos 
workflows Montage e Epigenomics. Note que para o workflow do Montage, são somente exibidos 
a utilização para 2.0 e 4.0 graus pois são os casos onde há um ganho notável de desempenho. No 
geral, o workflow Epigenomics é intensivo em CPU enquanto o workflow Montage é intensivo em 

disco [JCD+13j . 

Os resultados obtidos sugerem que a otimização pelo compartilhamento de recursos se limitam à 

um pequeno número de partições como mostra a Figura 5.5. Atividades intensivas em processamento 

como a atividade map apresentam uma perda exponencial na utilização de CPU conforme o número 
de partições aumenta, que afeta significante o tempo de execução, e portanto aumenta o makespan de 
seus workflows. Por outro lado, perdas lineares na utilização de CPU, como ocorrem nas atividades 
mBackground, rnDiffFit, e rnProjectPP presentes no workflow Montage; ao custo da perda 
individual no tempo de execução, promovem ganhos no desempenho geral. 

A Tabela 5.1 resume os resultados do experimento para avaliar o impacto do compartilhamento 
do processamento, através de partições, ao rodar workflows científicos em uma plataforma comercial 
de computação em nuvem. A tabela destaca a duração média dos workflows, e dos ganhos ( +) ou 
perdas ( - ) de desempenho para diferentes tamanhos de partições. 

Workflow Caso Base 2 Partições 4 Partições 8 Partições 
Makespan Ganho Makespan Ganho Makespan Ganho Makespan Ganho 

Montage 0.1 334.3 0% 336.5 -1% 336.9 -1% 343.1 -3% 
0.5 511.6 0% 550.8 -7% 573.4 -11% 526.2 -3% 
1.0 892.4 0% 893.6 O% 870.6 +3% 877.5 +2% 
2.0 2825.3 0% 2627.9 +8% 2589.4 +9% 2627.8 +8% 
4.0 6730.0 0% 6420.0 +5% 6443.3 +4% 6390.0 +5% 

Epigenomics TAQ 6310.0 0% 6010.0 +5% 6416.0 -2% 7356.7 -14% 
HEP 11493.3 0% 10840.0 +6% 11683.3 -2% 13020.0 -12% 

Tabela 5.1: Resumo dos ganhos e perdas de desempenho para diferentes tamanhos de partição. A base de 
comparação é definida pelas execução em uma única partição, i.e. sem compartilhamento de recursos. 

5.4 Conclusão do Capítulo 

Este experimento estudou e avaliou o impacto do compartilhamento de recursos durante a 
execução de workflows científicos em plataformas de computação em nuvem. No geral, o comparti­
lhamento de núcleos de processamento dentro de uma máquina virtual pode melhorar a execução 
de workflows científicos, contudo devem ser usados com moderação. Os resultados indicam que 
workflows maiores se beneficiam mais do compartilhamento de recursos. 

Como esperado, atividades de processamento intensivo tendem a sofrer degradações de desempe­
nho. Logo, mesmo que o tempo de execução de workflows possam ser melhorados com esse método, 
idealmente, o uso do compartilhamento de recursos deve ser estudado caso a caso para cada ativi­
dade. 
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Figura 5.1: Avaliação do makespan em diferentes particionamentos. 
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Figura 5.5: Tempo médio de execução por tipo de atividade e diferentes conjuntos de entrada do workfiow 

Epigenomics. 



38 COMPARTILHAMENTO DE RECURSOS 

1 

0.8 

0.6 

0.4 

0.2 

o 

Montage 2.0 Degrees 
CPUUsage 

Montage 4.0 Degrees 
CPUUsage 

1 Part. • 
2Part. • 
4Part. • 
8 Part. -

1 Part. • 
2Part. • 
4Part. -
8 Part. 

Figura 5.6: Utilização média de CPU do workflow Montage por tipo de atividade. 

5.4 



5.4 

1 

0.8 

d) 0.6 
~ 
"' ::> 
~ 
U 0.4 

0.2 

o 

l 

0.8 

d) 0.6 
~ 
"' ::> 
s: 
U 0.4 

0.2 

o 

Epigenomics TAQ 
CPU Usage 

Epigenomics HEP 
CPUUsage 

CONCLUSÃO DO CAPÍTULO 

Figura 5. 7: Utilização média de CPU do workfiow Epigenomics por tipo de atividade. 

39 



40 COMPARTILHAMENTO DE RECURSOS 5.4 



Capítulo 6 

Provisionamento Dinâmico de Recursos 

Neste capítulo, é proposto um novo mecanismo de provisionamento dinâmico e escalonamento 

de atividades durante a execução de workflows científicos. Esse mecanismo utiliza informações 

provenientes do workflows científicos para tomadas de decisão. Tais decisões se beneficiam das 

características únicas da plataforma de computação em nuvem para provisionar recursos em tempo 

de execução. 

6.1 Motivação e Objetivo 

A elasticidade, característica singular das plataformas de computação em nuvem, permite que 

o poder computacional varie conforme uma demanda. Os recursos, em forma de máquinas virtuais, 

podem ser provisionados ou liberados em qualquer momento. A utilização, dessa liberdade de con­

trole sobre os recursos, pode otimizar o desempenho de aplicações científicas. Contudo os SGWCs 

ainda não se beneficiam plenamente da elasticidade proveniente das plataformas de computação em 

nuvem. 

A solução proposta pelo glidein WMS, descrita no final do Capítulo 3, utiliza da elasticidade 

para maximizar o throughput (vazão) das atividades em execução. É uma solução válida de provi­

sionamento dinâmico contudo essa solução visa maximizar o número de tarefas em execução, sem 

se preocupar com restrições existentes como custo monetário do provisionamento ou término da 

execução de workflows. Também não utiliza informações das atividades para prever e melhorar 

escalonamentos futuros. 

O experimento descrito neste capítulo utiliza-se de informações do workflow para tomadas de 

decisão sobre o provisionamento de recursos. Assim, a elasticidade da nuvem pode ser utilizada 

de forma a otimizar o desempenho da execução. O mecanismo proposto consegue, em um dado 

momento, decidir a quantidade exata de máquinas necessárias para execução do workflow em cada 

ponto de sua execução. Ela provisiona e gerencia esses recursos, além de distribuir as atividades 

entre os recursos através do escalonamento que efetua. A partir das informações do workflow, 

ele prevê eventos como início e término de tarefas que são utilizados para tomada de decisão do 

provisionamento. O programa também monitora a execução do workflow para ajustar-se às pequenas 

diferenças entre as previsões e os eventos reais, e se necessário reescalonar o workflow. 
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6.2 Ambiente Experimental 

Nesta seção, descrevemos o ambiente de execução dos experimentos: infraestrutura, versões 
de software utilizados e especificações de configuração. Além disso descrevemos, em detalhes, o 
mecanismo proposto para o provisionamento dinâmico de recursos. 

6.2.1 Condições Experimentais 

As execuções deste experimento utilizaram a plataforma de computação em nuvem Azure da 
Microsoft. A novo modelo ARM (Azure Resource Manager) !azua] de criações de recursos da Azure 
foi utilizado através do conjunto de ferramentas Microsoft Azure SDK for Python [azud]. O PRECIP 
( descrito na Seção 4.3) foi utilizado para automatizar os experimentos. 

Neste experimento, foram utilizadas máquinas virtuais F-Series do tipo Fl. Uma máquina do 
tipo F1, possui 2GB de memória RAM, 16GB de SSD (unidade de disco sólido), e um núcleo virtual 
de CPU baseado no processador 2.4GHz Intel Xeon E5-2673 v3 (Haswell). 

A imagem base das instâncias do experimento possui o sistema operacional Ubuntu 16.04, utiliza 
o Pegasus 4.6.1 como SGWC e o HTCondor 8.4.6 como gerenciador de recursos. Execuções com e 
sem o mecanismo proposto foram efetuadas e comparadas. 

6.2.2 Escalonamento 

Como padrão o SGWC Pegasus delega o escalonamento de atividades ao seu gerenciador de 
recursos HTCondor, caso contrário as atividades devem ser explicitamente mapeadas à recursos 
existentes. Mapear explicitamente atividades em recursos, em tempo de planejamento, geralmente 
é um método engessado e, por isso, impraticável. 

O HTCondor escalona as atividades utilizando o algoritmo myoptic [YBR08]. Myopic é um 
método guloso que mapeia uma atividade pronta para ser executada no recurso que a terminará 
primeiro, mas como o Pegasus nem o HTCondor utilizam informações de previsões sobre a execução, 
a atividade é simplesmente casada com um recurso compatível. A compatibilidade entre recursos e 
atividades são descrita através de meta informações chamadas ClassAds. Cada atividade e recurso 
possuem informações que são publicados e utilizados para o mapeamento. É utilizando os ClassAds 
que o Pegasus pode mapear explicitamente uma atividade em um recurso, mas como dito antes, 
isso ocorre em tempo de planejamento, antes da execução do workflow. 

O HTCondor tem uma interface na linha de comando que pode conversar e alterar os ClassAds. 
Um modo de controlar o escalonamento do HTCondor é utilizar-se dos ClassAds. Em tempo de 
planejamento, as atividades são associadas à um recurso inexistente que serve como fila de espera 
para o escalonamento. Em tempo de execução os ClassAds são atualizados para que as atividades 
executem nos recursos desejados. 

Nosso mecanismo infere o escalonamento no HTCondor através do método descrito acima. A 
linha de comando descrita no Código 6.1 mostra como uma atividade pode ter seu ClassAd alterado 
através do comando condor_qedit [con]. 

condor _qedit -constraint 'GlobalJobld = "A'TIVIDADE" ' Requirements ' (( Target. 
Machine -= "MAQUINA" ) ) ' 

Código 6.1: Alterando o ClassAd da ATIVIDADE para ser executada no recurso MAQUINA 
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6.2.3 Provisionamento 

Nem o Pegasus e nem o HTCondor cuidam do provisionamento de recursos. O nó central do 

HTCondor sempre deve ser provisionado a priori, e o endereço desse nó deve estar descrito na 

configuração do workflow a ser executado pelo Pegasus. É através do nó central que o Pegasus 

consegue conversar com o conjunto gerenciado pelo HTCondor. Os nós de trabalho podem ser 

provisionados posteriormente. Desde que os nós de trabalho estejam configurados de forma correta 

e apontando o nó central, o HTCondor gerencia conversa e os integra ao conjunto de recursos 

disponíveis automaticamente. 

O provisionamento dos nós de execução, geralmente, são feitos antes da execução dos workflows 

e de forma manual. O mecanismo proposto é executado no nó principal e gerencia o provisionamento 

de recursos. Ele conversa com a plataforma de computação em nuvem através de sua API para criar 

e destruir as máquinas virtuais. Uma camada sobre o API da Azure foi implementada utilizando o 

Microsoft Azure SDK for Python [azudJ e encontra-se disponível no repositório lazub] . 

6.2.4 Mecanismo 

O mecanismo proposto visa atacar o provisionamento dinâmico de recursos em execuções de 

workflows científicos, ficando também responsável pelo escalonamento das atividades nos recursos 

disponíveis. Em um dado momento, ele deve saber qual o número de recursos a serem alocados 

ou liberados. Deve gerenciar o provisionamento desses recursos, bem como mapear as atividades 

nos recursos disponíveis, e armazenar as informações contidas no escalonamento sobre o início e 

término das atividades. Essas informações são utilizadas para decidir se um novo escalonamento é 

necessário quando eventos reais diferem dos eventos previstos. 

A Figura 6.1 mostra um diagrama de fluxo do funcionamento do mecanismo proposto. Como 

entrada do mecanismo temos: uma descrição do workflow, o orçamento disponível para execução do 

workfl.ow de entrada e uma previsão do tempo de execução de cada atividade do workfl.ow nos tipos 

de recursos disponíveis. Caso existam outros workflows em execução, existe um passo que combina 

os workflows formando um workflow único. Depois o workflow inteiro é escalonado e, se necessário, 

o número de VMs disponíveis é ajustado. VMs que serão necessárias somente posteriormente podem 

ser agendadas para serem provisionadas, e VMs que não serão mais utilizadas podem ser liberadas. 

No ciclo, mecanismo espera por novos workflows ou eventos, como o fim de uma atividade, o 

momento agendado para alocação de uma VM, ou, até mesmo, erros de execução. Quando uma 

atividade termina é necessário verificar se houve uma diferença muito grande da previsão proveniente 

do escalonamento e dos acontecimentos reais. Caso a diferença seja notável, um reescalonamento é 

necessário. Caso contrário, o mecanismo espera pelo próximo evento. 

O Algoritmo 1 apresenta a função NumeroVMs que encontra o número de VMs necessário para 

um dado momento da execução a partir do orçamento existente. A entrada nmax representa um 

limiar no número de máquinas do conjunto de recursos. O algoritmo faz uma busca entre 1 e nmax 

para encontrar o número ideal de máquinas. A busca é feita de forma logarítmica sempre reduzindo 

o espaço entre o limite superior e o limite inferior pela metade, como mostra a Linha 10. A decisão 

é feita pelo função Satisfaz. 

A função Satisfaz verifica se é possível escalonar o workflow com um número n de VMs 

utilizando o orçamento existente. A função de escalonamento é uma função simples de ordenação 
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Orçamento 

Parse 

Não 

Combina Escalona 

Gerencia VMs 

Evento Espera 
Sim 

Atualiza Orçamento 

Figura 6.1: Fluxograma do mecanismo de provisionamento. 

por ranking. 

Note que só é possível fazer a busca pelo número de máquinas ideal, pois fixamos um único tipo 
de recurso. No caso de vários tipos de recursos devemos saber o número de cada recurso. Isso torna 
a busca complexa e impraticável. 

6.2.5 Execução 

Foram feitas execuções base com conjuntos de 17 máquinas do tipo Fl sendo uma o nó principal, 
e as demais de execução. As execuções base não utilizaram o mecanismo proposto e serviram para 
calcular o tempo médio individual da execução das atividades de cada workflow. Esses valores foram 
utilizados como entrada de previsão para o mecanismo. Os custos monetãrios médios da execução de 
cada workflow também foi medido para servir de entrada, como orçamento, no mecanismo proposto. 
Dessa forma, foi possível comparar o mecanismo proposto com uma configuração padrão. 

6.3 Conclusão do Capítulo 

Neste capítulo descrevemos o mecanismo proposto para otimizar a utilização de recursos durante 
a execução de workflows científicos. Foi apresentado um fluxograma, retratando o funcionamento 
do mecanismo e cada passo do fluxo foi explicado. Os algoritmos utilizados pelo mecanismo foram 
apresentados e analisados. 
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Algoritmo 1 Algoritmo para encontrar o número de VMs necessárias em um dado momento 

1: função NuMEROVMs(nmax, oramento) 

2: satisfeito, custo[nmax] +- SATISFAZ(nmax, oramento) 

3: se satisfeito== true então 
4: devolve nmax, custo[nmax] 

5: fim se 
6: limiteinf +- O 

7: limitesup +- nmax - 1 
8: encontrado +- f alse 
9: enquanto encontrado -=/:- true faça 

lO: i f- j limitein/~limitesup l 
11: satisfeito, custo[i] +- SATISFAZ(i, oramento) 

12: se satisfeito== true então 

13: limiteinf +- i 

14: senão 
15: limitesup f-- i - 1 

16: fim se 
17: se limiteinf == limitesup então 

18: encontrado +- true 
19: fim se 
20: fim enquanto 
21: se limiteinf == O então 
22: EXCEÇÃO C> O orçamento não foi suficiente 

23: fim se 
24: devolve limiteinf, custo[i] C> O limite inferior representa o número de VMs 

25: fim função 
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Capítulo 7 

Considerações Finais 

Este trabalho aborda o problema do provisionamento dinâmico de recursos em nuvens com 

foco workflows científicos. Delineia o estado atual da relação entre provisionamento de recursos e 

execução de workflows científicos. E propõe métodos de utilização das plataformas de computação 

em nuvem de forma a melhorar a utilização dos recursos, que influência diretamente no tempo e/ou 

no custo monetário de execuções de aplicações científicas. 

As principais contribuições do trabalho foram: a proposta de um mecanismo que busca manter 

um número ideal de VMs alocados através do gerenciamento dinâmico do provisionamento de re­

cursos e escalonamento de atividades; a implementação do mecanismo proposto e sua validação em 

nuvens reais; e o estudo de caso do compartilhamento de processadores entre atividades a fim de 

melhorar a utilização dos recursos. 

O mecanismo proposto é, principalmente, responsável por alocar e liberar recursos em tempo 

de execução. O próprio mecanismo infere o número de recursos ideal para um dado momento. 

Essa inferência ocorre com base nas informações de execuções prévias, no orçamento disponível 

para execução, e no algoritmo de escalonamento utilizado. Diferente do que acontece em outros 

trabalhos, esse método beneficia-se da elasticidade da nuvem em tempo de execução otimizando a 

utilização dos recursos. 

Sobre o estudo de caso do compartilhamento de processadores entre atividades, um impacto 

negativo ocorre sobre o tempo de execução individual das atividades, contudo esse compartilhamento 

promove um aumento no paralelismo da execução e pode, portanto, melhorar a execução do workflow 

como um todo. 

Por fim, percebemos que as nuvens são ambientes atraentes para execução de workflows cientí­

fico, pela sua característica de elasticidade que se bem aproveitada pode melhorar a utilização dos 

recursos. Mas, ainda existem várias questões não resolvidas que podem ser analisadas em trabalhos 

futuros. 

7.1 Trabalhos Futuros 

Para trabalhos futuros, existem várias possibilidades que podem ser expandidas. Como, por 

exemplo, o compartilhamento de recursos que pode ser feito de forma aplicada a atividades especí­

ficas com base em caracterizações dos workflows. 

Várias questões são geradas quando consideramos diferentes tipos de máquina virtual. Quando 

existem vários tipos de recursos, a previsão utilizada sobre a execução deve ser revista, já que 

47 
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uma atividade terá tempos distintos de execução em diferentes tipos de recursos. O mecanismo 
proposto para provisionamento não se aplica mais, pois não é mais possível saber o número ideal de 
recursos necessários em um dado momento. É preciso saber quantos recursos de cada tipo devem 

ser alocados, o que era, antes, um problema linear, torna-se um problema multidimensional. 
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