Provisionamento dinamico de recursos para
execugao de workflows cientificos em nuvens

Ricardo Juliano Mesquita Silva Oda

DISSERTACAO APRESENTADA
AO
INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA
DA
UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
PARA
OBTENGAO DO TITULO
DE
MESTRE EM CIENCIAS

Programa: Ciéncia da Computagao
Orientadora: Prof®. Dr?. Kelly Rosa Braghetto

Durante o desenvolvimento deste trabalho o autor recebeu auxilio financeiro do CNPq
Processo: 134403/2013-4

Sao Paulo, agosto de 2016



Provisionamento dindmico de recursos para
execucao de workflows cientificos em nuvens

Esta é a versdo original da dissertagdo elaborada pelo
candidato Ricardo Juliano Mesquita Silva Oda, tal como

submetida & Comissdo Julgadora.



Resumo

ODA, R. J. M. S. Provisionamento dindmico de recursos para execugao de workflows
cientificos em nuvens 2016. 46 f. Dissertagio (Mestrado) - Instituto de Matematica e Estatistica,
Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2016.

Workflows cientificos tém o papel de automatizar experimentos, analises e processos cientificos
que manualmente seriam impraticaveis 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 néo se adaptam a variagdes na carga de trabalho por serem passivos
as configuragoes da infraestrutura e, assim, causam possiveis sobrecargas ou subutilizagdes dos re-
cursos computacionais disponiveis. Este trabalho propde melhoras na utilizagdo dos recursos das
plataformas de computagéo em nuvem pelos sistemas gerenciadores de workflows cientificos durante
a execugoes de workflows. Um novo mecanismo para gerenciar o provisionamento de forma dina-
mica foi proposto, implementado e validado em uma plataforma real de computagéo em nuvem. O
mecanismo proposto revela um modo de utilizar informagdes do workflow a fim de beneficiar-se de
caracteristica da nuvem para melhorar a utilizagdo 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 execucdo das tarefas, porém promove o aumento do

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

Palavras-chave: workflows cientificos, provisionamento de recursos, escalonamento, computagao

em nuvern.
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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 Matematica e Estatistica, Universidade de Sao
Paulo, Sao 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. In 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 order 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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Capitulo 1
Introducao

De acordo com Jim Gray [HT'T09), estamos vivenciando uma nova forma de se fazer ciéncia,
fortemente baseada na analise 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 simulagdes. Antes de serem analisados pelos cientistas, esses dados
necessitam de um processamento intensivo que, por sua vez, possibilita reduzir o elevado volume de
informagdo, antes incompreensivel por um ser humano, a algo que seja legivel e interpretavel. Nesse
caso, a exploracio e tratamento dos dados sdo fatores essenciais do se fazer ciéncia que amparam a
analise tanto empirica como teérica de problemas do mundo cientifico.

Com essa nova abordagem do se fazer ciéncia, & natural falarmos do conceito eScience (eCiéncia),
que unifica a teoria, experimentagdo e simulagio feita em ciéncia, e ao mesmo tempo lida com
grandes volumes de informagéo e um elevado poder computacional. Em eScience, muitos cientistas
trabalham com os chamados workflows cientificos, uma classe de workflow (fluxo de trabalho)
voltado para pesquisa. Desde seu surgimento nos anos de 1980, workflows cientificos tém ganhado
atengdo e, atualmente, tornaram-se um ferramental importante durante a realizagio de experimentos
cientificos de grande escala [TDGS07]. Workflows sio ferramentas para organizagio e automagao
de processos, onde o processamento ocorre seguindo uma sequéncia pré-definida de passos e regras.
No caso de workflows cientificos, o processamento & feito de informagdes de forma a possibilitar a
automacdo de experimentos e andlises que manualmente seriam impraticéveis devido a quantidade
de dados envolvidos.

Um exemplo de processo cientifico na forma de workflow é a composi¢io de imagens feita pelo
Montage [mon]. O Montage € uma ferramenta de cédigo aberto desenvolvida pelo JRSA (NASA/I-
PAC Infrared Science Archieve) para agregar imagens em mosaicos personalizados. E aplicado na
area de astronomia para criar composi¢des de imagens do espago a partir de dados coletados por
telescopios. As imagens de entrada seguem o fluxo de processamento definido pelo workflow, o qual
& composto por diversos passos. Nesse fluxo as imagens sio tradadas, alinhadas e por fim agregadas,
formando uma composi¢ao Unica.

Sistemas gerenciadores de workflows cientificos (SGWCs) sdo uma classe de ferramentas criadas
para facilitar a composigéo, o gerenciamento e a execugao de workflows complexos. Ao utilizé-los, um
cientista tem a possibilidade de compor e facilmente executar workflows em ambientes com muitos
recursos computacionais. Assim, mesmo sem conhecimentos especificos na area de computagao,
seja de programagdo para definigdo dos roteiros de execugdio, ou técnicos para configuragdo dos

recursos computacionais, o cientista consegue executar um experimento complexo através de um
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workflow cientifico. Utilizando SGWCs, também h4 a possibilidade de compartilhar workflows com
a comunidade cientifica e/ou executar workflows compartilhados por outros centros e institutos de
pesquisa.

Uma das plataformas de computagio em evidéncia nos tltimos tempos é a plataforma de com-
putagdo em nuvem (cloud computing). Essa plataforma ja é amplamente usada na induastria, por
prover grande quantidade de recursos computacionais sob demanda, em pouco tempo e em quanti-
dades precisas. Mas a computagio em nuvem também é atrativa para cientistas que necessitam de
processamento intensivo de dados. Com ela, pequenos laboratérios ndo necessitam mais do inves-
timento em recursos como supercomputadores, aglomerados (clusters) ou grades computacionais
(grids): basta alugar os recursos necessérios para efetuar o processamento desejado.

Recursos computacionais em nuvens geralmente fazem referéncia a mdquinas virtuais (VMs).
N&o ha um controle direto sobre os recursos ffsicos de uma nuvem, ja que ela funciona por meio de
virtualizagdo. Maquinas virtuais séo ambientes virtuais que podem compartilhar o uso de recursos
fisicos mas possuem um isolamento logico. Isto &, varias instincias de maquinas virtuais podem
residir em uma Gnica maquina real. Disponibilizados como infraestrutura, esses recursos podem ser
alocados e configurados conforme o necessario.

O provisionamento dinamico de recursos permite que a demanda por poder computacional em
processamento de dados seja atendida, isso € um diferencial que a nuvem proporciona através da
elasticidade. A elasticidade da nuvem representa o poder de adaptagdo do sistema pela alocagdo e
liberagdo de recursos computacionais em tempo de execugdo. Quando ha subutilizagdo de recursos,
esse controle pode diminuir o desperdicio pela liberagio de recursos excedentes. Além disso, quando
0s recursos estiverem sobrecarregados, permite que o poder computacional seja ampliado através
da disponibilizacéo de novos recursos.

1.1 Motivagao

Para evitar e combater enchentes, & imprescindivel a existéncia de infraestrutura para drena-
gem adequada da 4gua. Do mesmo modo, infraestrutura tecnolégica e recursos computacionais
sdo essenciais durante o atual dilivio de dados (Data Deluge) [HT03, BHS09]. Sejam gerados em
experimentos, simulagdes, por sensores e/ou satélites, os dados podem ser tratados por meio de pro-
gramas computacionais, no nosso caso: workflows cientificos. Esse eminente volume de informagéo
néo é compativel com o poder computacional em posse da maioria dos pesquisadores, laboratérios
e instituicdes.

A plataforma de computagio em nuvem é uma possivel solucdo para sanar a demanda por
recursos computacionais, que é gerada pelo aumento da quantidade de dados analisados em experi-
mentos cientificos. Tendo seus dados transferidos para uma nuvem, um workflow cientifico pode ser
executado nessa infraestrutura remota e, ao término de sua execugio, o resultado pode ser entre-
gue ao usuario que requisitou o processamento. O ambiente de computacio em nuvem possibilita
o controle da quantidade e qualidade dos recursos utilizados, que variam dependendo de fatores
como: a quantidade de dados que serdo processados, da verba do usuario para custear a execuc¢ao
do experimento e do tempo limite para o término da execugao.

Os SGWCs nasceram e se desenvolveram utilizando ambientes para computagao de alto de-
sempenho como grades (grids) e aglomerados (clusters). Atualmente, os sistemas gerenciadores de



1.1 MOTIVAGAO 3

workflows estdo se adaptando, e a maioria ja utiliza nuvens como plataforma de computagao para
execugio de workflows. Diversos trabalhos [HMF*08, JDV*09, DSL*08] mostram que a nuvem
& uma plataforma vidvel e atraente para execugdo de workflows cientificos. Contudo a adaptagéo
feita ainda ndo se beneficia plenamente das vantagens existentes na plataforma de computagéo em
nuvem. Os recursos da nuvem sdo utilizados da mesma forma como os recursos das grades eram
utilizados, porque a elasticidade ndo é utilizada. Aglomerados virtuais de tamanho estatico séo cri-
ados e configurados a priori para, entdo, serem utilizados como recursos de aplicagdes de workflows.
Durante execugdes de workflows, ndo ocorrem alteragdes nos recursos disponiveis, nem no escalo-
namento das atividades (feito no inicio da execugdo de cada workflow). O provisionamento inicial
dos recursos & fixo durante toda a execugdo do workflow. Nisso, ndo ocorre a alocagio dindmica de
recursos, e a elasticidade que a nuvem tem como ponto diferencial é descartada. Ou seja, a nuvem,
ap6s a configuragdo inicial de execugdo, é utilizada como um aglomerado estatico de méquinas.

Ha duas principais caracteristicas que diferenciam a infraestrutura concedida por uma nuvem,
daquela proveniente de uma grade computacional. A primeira é 2 medi¢ao da quantidade, qualidade
e tempo de utilizagdo dos recursos alocados para cobranga posterior. E a segunda é a elasticidade,
que permite tanto a alocagdo, como a liberagdo de recursos durante a execugao de uma aplicacao.

Esse tipo de execugdo de workflows cientificos em nuvens é diferente do que acontece, por
exemplo, com a hospedagem de sites. Os proprios provedores de ambientes de computagao em nuvem
ja fornecem servidores web horizontalmente escaldveis, onde, um balanceador de carga controla
o numero de servidores ativos e & responsavel pela distribuicdo do trifego de acesso entre esses
servidores [VRMBL1]. Isso tende a minimizar o tempo ocioso das maquinas, 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 disponiveis, ja existe para plataformas de computa¢do em nuvem.
Varios trabalhos [RHRB13, WDL*13, MJDN12| tratam a questéo do escalonamento de atividades
em plataformas de computagio em nuvem. Apesar de algum desses trabalhos lidarem com restri¢oes
sobre o custo monetario e prazo de término de execugio, nenhum ataca a questdo de utilizar-se da
elasticidade da nuvem e as informagdes do workflow para adaptar os recursos disponiveis & execugao
de um workflow em tempo de execugiio. Outra observagao é que muitos deles sao feitos em cima de
simulagdes, por exemplo, utilizado o CloudSim [CRB+11].

Elaborar e utilizar mecanismos de provisionamento dinamico de recursos em sistemas implanta-
dos em nuvens ainda & um desafio, principalmente em sistemas singulares como o0s gerenciadores de
workflows cientificos. Varios motivos dificultam a implementagio e uso da elasticidade em SGWCs.
Durante a execugdo de um workflow, existem variagdes na demanda por recursos causadas pela
estrutura do workflow e pelas diferencas entre as atividades que o compoem. Um workflow pode
comegar com uma tnica atividade grande e depois ramificar-se para inimeras atividades que podem
ser executadas em paralelo, resultando em um mudanga expressiva na utilizagio dos recursos. As
variagdes se tornam ainda mais complexas quando sio consideradas varias instancias de workflows.
As instancias podem ser iniciadas, executadas e finalizadas de forma concorrente, gerando oscila-
¢bes na taxa de requisigéo e utilizagdo dos recursos e, consequentemente, podem sobrecarregar ou
subutilizar os recursos disponiveis no sistema.

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

em parte, para que os cientistas nao necessitem interagir com o controle de recursos. Politicas e
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mecanismos devem ser definidos para o controle do aumento e da diminui¢ao dos recursos que
atendam a variagdo da necessidade de recursos do sistema. Além disso, esse controle meticuloso
sobre a infraestrutura varia conforme o uso de distintos provedores de computacio em nuvem,
devido & diversidade de produtos e servigos disponiveis em cada provedor. Todos esses desafios sao
enfrentados pelos SGWCs atuais, os quais ainda ndo funcionam de forma inteligente e auténoma

na utilizagdo de recursos, pois sdo passivos com relacdo i configuracio da infraestrutura.

1.2 Objetivos Gerais

Este trabalho aborda o problema de provisionamento dindmico de recursos para a execucao de
workflows cientificos em ambientes de nuvens. A melhora na utilizacdo de plataformas de compu-
tagdo em nuvem pelos SGWCs é o alvo deste trabalho. Em suma, queremos melhorar a eficiéncia
da utilizagdo de recursos de plataformas computagéo em nuvem pelos SGWCs durante execucdes
de workflows cientificos, onde ndo ha adaptacdes s variagbes na carga de trabalho gerando, assim,
possiveis sobrecargas e/ou subutilizagdes dos recursos computacionais disponiveis.

Para atacar tal questdo, primeiramente, estudamos o compartilhamento de processadores entre
atividades de workflows cientificos. O compartilhamento causa um impacto negativo no tempo de
execugdo 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 auténomo e dinamico do provisionamento
e escalonamento do workflow. A principal fungdo desse mecanismo é a de liberar ou alocar recursos
dinamicamente, e mapear as atividades em recursos disponiveis. Dessa forma, é possivel otimizar a
utilizagdo dos recursos.

1.3 Contribuigoes
As principais contribuigdes deste trabalho sio:

1. A proposta de um novo mecanismo de gerenciamento e escalonamento que explora a elastici-

dade das nuvens para a execugio eficiente de workflows cientificos;

2. A implementagio 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 execugao 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 cientificos) e o HTCondor
(gerenciador de recursos) como objeto de estudo e alvo das implementagdes. O Montage e Epi-
genomics, aplicagdes reais ¢ comuns na comunidade cientifica, foram utilizados para execugéo dos

experimentos.
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O primeiro dos experimentos, descrito no Capitulo 5, investigou o caso do compartilhamento
de recursos entre atividades de um workflow. Os workflows foram configurados para serem exe-
cutados em varios niveis de particionamento de recursos entre as atividades. E o impacto desse
particionamento sobre a execugao foi analisado.

O segundo experimento, descrito no Capitulo 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 execugdo de workflows cientificos
em plataformas de computagio em nuvem. Ele consegue inferir um nimero ideal de recursos que
devem ser alocados em um dado momento. Utiliza informagdes de execugbes passadas e limita-se
4 um orcamento que tem como entrada junto aos workflows que gerencia. Para sua validagdo, o
algoritmo desenvolvido foi implementado [pro| possibilitando sua execuggo junto ao Pegasus [peg|.

A anilise dos experimentos revela que o provisionamento e escalonamento a partir de novas
técnicas podem prover melhor desempenho e utilizagdo de recursos. O mecanismo descrito neste
trabalho se destaca por beneficiar-se das caracteristicas da nuvem e utilizar informagdes do préprio
workflow para melhorar seu desempenho. Validamos a ideia de que a plataforma de computagao
em nuvem é um ambiente propicio para esse tipo de solugdo, devido a caracterfstica de elasticidade

que possibilita a implementagdo de um auto provisionamento de recursos.

1.4 Organizagao do Texto

O restante deste texto esta organizado como descrito a seguir. No Capitulo 2, os fundamen-
tos relacionados ao trabalho sio descritos em mais detalhes. Sdo apresentados fundamentos sobre
workflows, a plataforma de computagio em nuvem e escalonamento. No Capitulo 3, trabalhos re-
lacionados sio listados e discutidos. No Capitulo 4, é apresentado como foram ambientados os
experimentos deste trabalho. Nos Capitulos 5 e 6, cada experimento é descrito em detalhes, desde
sua motivagdo 4 analise dos resultados. Por fim, no Capitulo 7, uma concluséo é apresentada res-

saltando as contribuigdes deste trabalho; além disso, possiveis trabalhos futuros sao delineados.
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Capitulo 2

Fundamentos

2.1 Workflows Cientificos

Os chamados workflows de negdcio sdo utilizados para automagéo e gerenciamento de processos
de negdcios. Atualmente, workflows auxiliam o mundo académico: os workflows cientificos possibi-
litam a automagdo de processos e experimentos cientificos de diversas areas.

De modo simplificado, workflows descrevem processos de forma pragmatica. Formalmente, work-
flows cientificos sao definidos como “redes de processos tipicamente utilizadas como ’pipelines de
analises 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 simulagdes em computadores de alto desempenho, etc.” [LAB*06]. Assim, um
workflow cientifico descreve de forma pragmética um experimento ou processo cientifico. E seus
passos sdo descritos como atividades interligadas de acordo com as precedéncias que podem existir
entre elas e/ou as dependéncias dos dados necessérios para sua execugéo [YBO0S].

A automagao decorrente dos workflows cientificos permite a execugéo de anéalises que antes eram
impraticaveis manualmente devido & grande carga de dados envolvidos. Desse modo, workflows
cientfficos criam oportunidades para analises computacionalmente intensas e, principalmente, que
envolvam grandes volumes de dados.

O ciclo de vida de um workflow cientifico é composto por quatro fases [LWMBO09]:

1. Projeto: consiste na construgio de um modelo de workflow a partir de uma hipétese a ser
testada, ou de algum objetivo experimental especifico. Normalmente, modelos de workflows
preexistentes sdo reutilizados ou refinados. Tanto projetos de workflows como produtos (re-
sultados, componentes, subworkflows, etc.) podem ser compartilhados entre pesquisadores

através de repositérios.

2. Instanciagdo: é a fase onde os dados de entrada sao selecionados e os pardmetros de execugio
sao definidos. Em funcéo de onde e como a execugao serd efetuada, recursos computacionais
sio escolhidos e alocados. Além disso, os dados de entrada devem ser transferidos para o

ambiente onde ocorrera a execugao.

3. Ezecucgdo: durante a execugdo, a entrada é consumida e novos dados sdo gerados. Nessa etapa, €

importante haver um monitoramento que permita o acompanhamento de dados intermediarios
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e informac6es de proveniéncia do workflow. Assim, o progresso e possiveis erros de execugao

podem ser visualizados pelos cientistas.

As informagdes de proveniéncia representam os dados necessarios para reproducio do expe-
rimento. Incluem os dados de entrada, os pardmetros definidos inicialmente, o registro das

atividades ja executadas, seus respectivos tempos de inicio e término, etc.

4. Andlise Pés-Ezecugdo: ao fim da execugdo, os cientistas interpretam os resultados obtidos, exa-
minam os tragos de execugdo e dependéncia dos dados, efetuam depuracgdes, ou simplesmente
observam o desempenho da execugao. Deste modo, incoeréncias podem ser identificadas, como
por exemplo: a hipétese inicial pode ser rejeitada, ou um gargalo da execucdo do workflow

pode ser identificado.

Dependendo do resultado dessa analise, a hip6tese inicial ou os objetivos experimentais podem

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

Para nao haver ambiguidade quando nos referirmos a miiltiplas instancias de workflows, defini-
remos o termo série de execucdo de workflows ou série de workflows. Uma série de ezecugdo (de
workflows) ¢ a execugdo de uma ou mais aplicagdes de workflow por um ou mais usuérios, utilizando
uma ou mais instancias de workflows, em uma ordem qualquer, com ou sem concorréncia, e em um
ambiente comum de execugdo. O termo instdncia de workflow seri definido na Secdo 2.1.1.

O conceito, série de execugéo de workflows, pode ser empregado quando um grupo de pesquisa-
dores ou uma organizagio compartilha uma configura¢io de execugdo em um ambiente de nuvem,
de modo que instancias de workflows de diferentes usuarios disputem os recursos disponiveis. Ou,
quando um experimento, feito através de um workflow, precisa ser executado com diversas en-
tradas e parametros, assim insténcias distintas de uma mesma aplicagdo de workflow podem ser
executadas em paralelo com diferentes configuragdes. Podemos citar, também, o uso de workflow
ensembles [DJMN13], que representam experimentos obtidos a partir da execucdo de conjuntos de
workflows independentes mas relacionados entre si.

Neste trabalho estaremos interessados nas fases de instanciagio e, principalmente, de execugdo

de workflows durante execugdes de séries de workflows.

2.1.1 Terminologia

Workflows cientificos sdo compostos principalmente por atividades de processamento de dados e
pelas conexdes que ligam essas atividades. Os termos bésicos usados na representacio de workflows

sd0 os seguintes:

Modelo de workflow Define a organizagio das atividades que devem ser executadas no workflow
para que um determinado objetivo cientifico seja atingido. Através das conexdes, estabelece
a ordem (ainda que parcial) na qual as atividades devem ser executadas.

Pode ser representado por um arcabougo formal ou uma linguagem de especificagio (ou mode-
lagem) de workflow. Arcabougos formais possibilitam a anslise de propriedades dos processos
modelados, mas as linguagens de especificagdo possuem um nivel de detalhe mais préximo do

que é requerido para a execugdo do processo.

Estamos interessados nas linguagens de especificagio, pois essa é representagio utilizada para
definir workflows cientificos em SWGCs.
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Atividade E uma unidade atémica de trabalho, um passo da execugdo do workflow. Pode ser
um acesso ao banco, um filtro de dados, uma transformagdo, etc. Na literatura também &

conhecida como: tarefa, processo, agdo, transigao.

Um workflow pode ter passos manuais, ou semiautomaticos, onde ha interagéo humana no
processo. Mas, neste trabalho estamos interessados em workflows compostos somente por
atividades automaticas que séo definidas, executadas e gerenciadas através de SGWCs. Além
disso, consideraremos que as atividades séo caizas pretas, isto é, a priori ndo ha conhecimentos
sobre as caracteristicas das atividades como, por exemplo, a duragdo de sua execugdo em
relagdo & entrada, ou a carga de trabalho que a atividade gera.

Conector Define dependéncias entre as atividades, podendo representar uma relagéo de precedén-
cia entre atividades, ou a necessidade da transferéncia de dados de uma atividade para outra.

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

Instancia de workflow E uma execugdo particular de um dado workflow com uma determinada

entrada e parametros, isto &, a instanciagdo de um modelo de workflow em especifico.

Instancias distintas de um mesmo workflow n&o necessariamente executardo suas atividades
em uma mesma ordem, j4 que um workflow pode ter em seu modelo ramos alternativos de
execugdo, ou atividades que sdo executadas somente com a presenga de um tipo especifico de
dado.

2.1.2 Modelagem e Representagao de Workflows Cientificos

Ha uma grande diversidade de aplicagoes de workflows e, por consequéncia, uma grande va-
riedade de SGWCs. Nio ha uma representagio padrdo para os modelos de workflows cientificos,
cada SGWC possui sua propria linguagem para definicio e representagio de workflows, além de
diferentes modelos de execugdo com foco em diversos dominios de aplicagdes [DGST09, YBOS].

Um workflow pode ser modelado sob diferentes perspectivas, duas delas sao relevantes para este
trabalho:

Fluxo de Controle Define-se a precedéncia e, por consequéncia, 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 concluidas.

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

os dados sio transferidos entre atividades.

Essas perspectivas ndo sio excludentes, a maioria dos SGWCs utilizam linguagens de modelagem
hibridas que podem descrever fluxos de controle e de dados. Um exemplo comum de modelagem de
workflows é o uso de grafos aciclicos dirigidos (em inglés directed acyclic graphs ou DAGs), onde
os vértices representam tarefas, e as arestas representam os conectores que podem definir tanto
dependéncias de fluxo de dados como de fluxo de controle. E o modelo utilizado pelo Pegasus [peg,
DSS*05)]. 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 saida. As dependéncias do fluxo de dados sdo

representadas pelas arestas dirigidas entre arquivos e atividades.
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As construgdes bésicas da estrutura do fluxo de controle de workflows sio [VDATHKBO3,
WEM99]:

o Sequéncia: encadeamento de atividades onde uma atividade é executada ao fim da conclusio

de outra atividade.

o Paralelismo (Divisdo-E): divisdo do fluxo em ramos onde as atividades podem ser executadas

em paralelo.

o Sincronizagdo (Jungdo-E): encontro de diferentes ramos do fluxo de execugio, onde hi uma

sincronizagdo das atividades.

o Escolha Ezclusiva (Divisdo-OU-Ezclusivo): divisao do fluxo em ramos onde somente um deles
permanece com o controle de execugdo. A escolha baseia-se em uma decisao ou dados do

controle do workflow.

o Jungdo (Jungdo-OU-Ezclusivo): convergéncia de ramos alternativos de execugdo, sem a ne-
cessidade de sincronizagao.

o Ciclo (ou lteragdo): repeticdo da execucdo de um bloco de uma ou mais atividades do work-

flow.
E as construgdes basicas do fluxo de dados sdo [BCD*08]:

e Processamento: representa o processamento efetuado por uma atividade, a qual consume dados

de entrada para producgio de dados de saida.

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

o Distribuicdo de dados: ocorre quando uma atividade produz mais do que um conjunto de
dados de saida a partir do processamento de somente uma entrada. Pode ocorrer tanto para
distribuigdo da mesma saida para diferentes atividades, como para divisio dos dados em

partigdes menores a fim de aumentar o paralelismo.

e Agregagdo de dados: ocorre quando uma atividade processa miltiplos dados de entrada para
produgdo de um conjunto de safda. Serve como sincronizagdo para linhas paralelas de execugao.

® Redistribui¢do de dados: ocorre quando uma atividade processa miiltiplos dados de entrada
e produz diversos conjuntos de safda. Pode sincronizar linhas paralelas de execugéo, além de

criar novos ramos de paralelismo.

2.1.3 Sistemas Gerenciadores de Workflows Cientificos

Um sistema gerenciador de workflows cientificos (SGWC) ¢é “um sistema que define por com-
pleto, modifica, gerencia, monitora e executa workflows cientificos através da execucdo de tarefas
cientificas, cuja ordem de execugdo é ditada por uma representagiio computacional da logica do
workflow” |LLF*09|. Assim, complexos experimentos e procedimentos cientificos sio modelados,
executados e analisados por meio de SGWCs.
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C.oul

D.out

Figura 2.1: Ezemplo de DAG com quatro atividades e seis arquivos. As arestas definem o fluzo de dados,
ou seja, as dependéncias entre as atividades e arquivos de dados. A entrada do workflow € o arquive A.in

e a safda o arquivo D.out, os outros arquivos sdo resultados de processamentos intermedidrios. Baseado no
Diamond Workflow presente no tutorial do Pegasus [peg].
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Cada SGWC possui suas préoprias caracteristicas e atua em um ou mais domfnios especificos de

aplicagdes. Mas podemos citar subsistemas gerais que compdem um SGWC [LLF109:

o Subsistema de Projeto: possibilita gerar e editar workflows cientificos através de uma lingua-
gem de modelagem de workflows. Através desse subsistema é possivel haver a interoperabili-
dade entre diferentes SGWCs, normalmente pelo uso de uma linguagem padrac. Contudo a

maioria dos SGWCs possui uma linguagem propria.

o Subsistema de Visualizagdo e Apresentagdo: permite apresentar tanto o workflow como os
resultados finais e parciais gerados em sua execugdo. Utiliza representacdes digitais em di-
versos formatos para armazenar essas informagoes. E assim, facilita a analise e extracio do

conhecimento criado durante a execugio.

o Subsistema de Ezecugdo: é composto por ferramentas computacionais destinadas ao gerencia-
mento da execugio do workflow. E responsavel pela instanciagéo e execugio das atividades de
um workflow de acordo com sua representagao digital. Além disso, também cuida do escalona-
mento dessas atividades ao longo dos recursos computacionais disponiveis. E pode comportar,
em um mesmo momento, miltiplas execugdes concorrentes de diferentes instancias de work-

flows.

e Subsistema de Monitoramento: monitora o estado das instancias de workflows durante as

execugoes. Também prové ferramentas para identifica¢do e tratamento de falhas caso ocorram.

2

e Subsistema de Gerenciamento de Atividades: é enderecado a problemas de distribuicdo e
integragdo de atividade heterogéneas. Prové o gerenciamento do ambiente necessario para a
execucgdo das atividades de acordo com o modelo do workflow.

o Subsistema de Gerenciamento de Proveniéncia: é responsével pelo gerenciamento de dados e
metadados de proveniéncia dos workflows cientificos, através de fung¢des como: representagéo,

visualizagéo, armazenamento e consulta.

e Subsistema de Gerenciamento de Dados: gerencia os dados consumidos e produzidos pelas
atividades durante a execugdo de workflows. Deve lidar com problemas de heterogeneidade e

movimentacao de grande volumes de dados.

Neste trabalho estamos interessados principalmente nos subsistemas de execugdo e monitora-
mento. Além do monitoramento do estado das atividades, um monitoramento do estado dos recursos
computacionais também devera ocorrer. Assim, o gerenciamento dos recursos e escalonamento das

atividades podera ser dinamico.

2.1.4 Gerenciadores de Recursos

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

1. Monitorar o estado dos recursos;
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2. Localizar recursos elegiveis e disponiveis para execugdo de atividades;
3. Escalonar as atividades ao longo dos recursos disponiveis;

4. Gerenciar o provisionamento de recursos computacionais.

Gerenciadores de recursos podem ser encontrados, por exemplo, nos subsistemas de execug¢io
e de gerenciamento de dados descritos na Segdo 2.1.3. No primeiro caso para escalonamento das
atividades e alocagdo de recursos computacionais para o processamento de workflows, e no segundo
para gerenciamento da transferéncia 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 sdo locais, pois podem ser controlados por um gerenciador centralizado, contudo o
problema fica dificil quando os recursos sdo distribuidos. Podemos citar duas abordagens para o
gerenciamento de recursos distribuidos [DES98|:

Gerenciamento global Essa abordagem utiliza um gerenciador global de recursos (Global Re-
source Manager ou GRM) para administrar os recursos distribuidos. Todos os recursos sao
registrados no GRM com os papéis que podem assumir, isto é, uma referéncia das atividades
que podem ser atendidas é armazenada para cada recurso (um programa que executa uma
atividade pode ser implantado em recurso especifico). O gerenciador também é responsavel
por monitorar o estado de cada recurso registrado, ou seja, a atribuigdo das atividades ao

longo dos recursos é monitorada.

Gerenciamento local Sio utilizados multiplos gerenciadores locais de recursos (Local Resource
Manager ou LRM) distribuidos ao longo do sistema. Cada LRM armazena toda informagao
e tem controle total sobre os recursos de um determinado local. Pode haver um GRM central
que mantenha somente as informagdes dos papéis dos recursos e a que LRM eles pertencem.
Os SGWCs utilizam individualmente os LRM para atribuigio de recursos quando um proces-

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

O controle sobre os recursos é facil e eficiente quando ha um gerenciamento global devido a
localidade da informagéo sobre todos os recursos. Contudo ha um grande impacto no desempenho
quando monitora-se o estado de diversos recursos remotos. Por isso, a primeira abordagem acaba
néo sendo utilizada na pratica, ja que o uso de multiplos recursos distribuidos é grande, como ocorre

em plataformas de computagao em nuvem.

2.2 Plataforma de Computagao em Nuvem

O termo computacdo em nuvem engloba diferentes arquiteturas, tecnologias e servigos, mas, em
geral refere-se as aplicagbes entregues como servigos pela Internet e também ao hardware e software
presentes nos data centers que fornecem esses servigos [AFG*09]. Assim, plataforma de computagdo
em nuvem é o ambiente que permite a existéncia dessas aplicagdes, e o uso dessa plataforma é nada
mais que a utilizagio de pelo menos um de seus servigos. Chamaremos de nuvem, ou infraestrutura
da nuvem, o hardware e software dos data centers.

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

diz que “computagio em nuvem é um modelo para possibilitar o acesso pela rede de forma ubiqua,
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conveniente e sob demanda, para um conjunto compartilhado de recursos computacionais configu-
raveis (e.g., redes, servidores, armazenamento, aplicagdes, e servigos) que podem ser rapidamente
provisionados e liberados com esforgo minimo de gerenciamento ou interagdo com o provedor de
servigos” [MGO09].

Tipos distintos de nuvem sdo desenvolvidos com diferentes finalidades. Conforme sdo conce-
bidas, as nuvens podem oferecer uma variedade de servigos em diversos niveis de abstracdo. Os
modelos de servigo seguem o formato XaaS, que significa X como Servigo (do inglés X as a Ser-
vice), onde X é o tipo de servigo fornecido. Os servigos da nuvem podem ser classificados nos

seguintes modelos [MGO09]:

Software como Servico (SaaS) O consumidor tem o poder de utilizar as aplica¢des do provedor
que estdo implantados na nuvem. Tais aplicagGes podem ser acessadas através da Internet
por meio de diferentes dispositivos e interfaces, como navegadores ou programas préprios.
O consumidor ndo gerencia nem controla a infraestrutura da nuvem por tras da aplicagdo,
incluindo rede, servidores, sistemas operacionais, armazenamento ou até mesmo caracteristicas
especificas da aplicagdo com excegdo de configuragdes limitadas para usuérios. Exemplos:
Gmail [gma], Twitter [twi].

Plataforma como Servigo (PaaS) O consumidor pode utilizar o ambiente da nuvem para insta-
lar aplicagdes proprias ou adquiridas através de linguagens, bibliotecas, servigos e ferramentas
aceitas pelo provedor. O consumidor ndo gerencia nem controla a infraestrutura da nuvem
por tréas da aplicacdo, incluindo rede, servidores, sistemas operacionais, armazenamento, mas
tem poder sobre caracteristicas especificas da aplicagdo e possivelmente configuragdes sobre
a hospedagem e sobre ambiente em que a aplicagio esta implantada. Exemplos: Google app
engine [app], Microsoft Azure [azuc].

Infraestrutura como Servigo (IaaS) O consumidor tem a disposigio processamento, armazena-
mento, rede e outros recursos bésicos de computagdo, geralmente através da virtualizagdo da
infraestrutura do provedor. Assim, de forma arbitraria, o consumidor pode instalar e utilizar
softwares na infraestrutura da nuvem, incluindo sistemas operacionais e aplicagdes. O consu-
midor n&o gerencia nem controla a infraestrutura da nuvern mas administra o armazenamento
e os sistemas operacionais, além das aplicagbes implantadas, e possivelmente configuragdes
limitadas sobre componentes da rede como firewall e portas de acesso. Exemplos: Amazon
EC2 [ec2], GoGrid [gog].

O foco deste trabalho sera o modelo IaaS, onde recursos virtuais podem ser alocados e sistemas
criados de forma ad-hoc para atender a necessidade das aplicagdes de workflows cientificos. Recur-
sos computacionais em nuvens geralmente fazem referéncia a mdquinas virtuais (em inglés virtual
machines, ou VMs), que comportam sistemas operacionais e servem como alvo de implantagao
de softwares. Configuragdes personalizadas (de nticleos de CPU, meméria RAM, disco) podem ser
atribuidas &s VMs conforme a necessidade do usuério. Os SGWCs utilizam VMs como base para
implantacdo de programas para execugao de workflows cientificos.

As seguintes caracterifsticas da infraestrutura da nuvens destacam-se como tteis para aplicagbes
de workflows cientificos:
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Auto provisionamento Em plataformas de computagdo em nuvem, o usudrio pode provisionar
0s recursos que precisar e definir um escalonador para controlar a execugao de seus programas.
Os recursos sio isolados virtualmente para cada usuario. Esse modelo é ideal para aplicagoes
pouco acopladas como workflows, permitindo que uma alocagdo de recursos atenda diversas
utilizagdes por diferentes programas, o que diminui o overhead total de escalonamento e
melhora o desempenho da execugio de um workflow. Diferente do que ocorre em grades (grids)
e aglomerados (clusters), onde o usuario, apés definir o processamento, delega ao sistema a
alocagdo de recursos e escalonamento de atividades. Assim, durante a execugéo, os recursos
sdo compartilhados entre diferentes usuérios, de modo que um escalonador central agenda as
tarefas de todos usuarios e geralmente utiliza uma politica de melhor esforgo (best-effort), a

fim de otimizar o uso dos recursos do sistema [JD11b].

Infinidade de recursos sob demanda Os usuérios podem requisitar uma quantidade arbitréria
de recursos a qualquer momento, criando a ilusdo de que a nuvem possua uma infinidade de
recursos disponiveis [AFG*09)]. Assim, tanto pequenas como grandes quantidades de recursos
computacionais podem ser provisionados sob demanda para execugdo de workflows, sem a

necessidade de aquisigdes ou planejamento prévio de infraestruturas computacionais.

Pagar pelo uso A forma como a nuvem disponibiliza recursos computacionais permite que sua
utilizagdo seja quantificada e, assim, precificada. Para execugéo de workflows cientificos, pa-
gar pelo uso é vantajoso a curto prazo, principalmente para execugao de experimentos de

laboratérios que ndo possuem muitos recursos computacionais.

Elasticidade A elasticidade refere-se ao poder de provisionamento dinidmico de recursos que a
nuvem prové. Ela tem um papel fundamental neste trabalho, vamos discutir sobre ela em

detalhes posteriormente.

Multilocagio (Multi-tenancy) Os recursos da plataforma de computacdo em nuvem sao multi-
inquilinos (multi-tentants)), isto é, sio compartilhados por diversos usudrios que sao logi-
camente isolados. Assim, cada usuario aparenta usar o ambiente isoladamente, sem tomar
conhecimento do compartilhamento de recursos. No caso de execugdo de workflows, podemos
considerar que recursos multi-inguilinos conseguem ser utilizados por diferentes insténcias de

atividades ao mesmo tempo.

Heterogeneidade Os recursos disponibilizados pelas nuvens séo heterogéneos, isto é, as VMs a
serem disponibilizadas podem possuir uma variedade de configuragges (nimero de nicleos de
CPU, meméria RAM, disco).

Neste trabalho, a multilocagio sera considerada no modelo de execugdo de workflows. Pois, isso
permite que execugdes de atividades adicionais sejam atribuidas a uma unidade de recurso que

esteja sendo subutilizada.

2.2.1 Elasticidade e Provisionamento

Elasticidade & definida como “o grau em que um sistema consegue se adaptar a mudangas na
carga de trabalho através do provisionamento e desprovisionamento de recursos de forma auto-

maética, de modo que a cada instante do tempo os recursos disponiveis correspondam i demanda
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corrente o mais préximo possivel” [HKR13]. Assim, a elasticidade presente em plataformas de com-
putacdo em nuvem €& o principal elemento que possibilita a existéncia do provisionamento dindmico
de recursos durante a execugio de workflows.

E comum haver ambiguidade entre os termos: elasticidade, escalabilidade e eficiéncia. Além
disso, outros termos relacionados & elasticidade e ao provisionamento de recursos podem causar
confusdo. Por isso, definiremos e/ou explicaremos os seguintes termos que sao usados ao longo deste
texto:

Processo de adaptagao (ou adaptagdo dos recursos) Intervalo em que ocorre um provisio-

namento dindmico de recursos.

Provisionamento de recursos (ou alocagdo de recursos) Neste texto, o provisionamento de
recursos, em geral, refere-se tanto 4 ampliagio como & redug¢io de recursos computacionais feito
pelos gerenciadores de recursos. Um provisionamento é dindmico quando ele ocorre durante
uma série de execugio de workflows. Por outro lado um provisionamento estatico ocorre em

tempo de configuragido do ambiente, antes do inicio de uma série de execugio de workflows.

Dimensao do processo de adaptagao 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 dimensdo do processo de adaptacio. Caso um recurso seja com-
posto por outros recursos, como é caso da atribuigdo de niicleos de CPUs e memoéria RAM
a uma VM, podemos considerar dimensdes em miltiplos niveis. Geralmente, os recursos sao

provisionados em unidades discretas como ntimero de niicleos de CPU ou niimero de VMs.

Recursos disponiveis S8o os recursos computacionais que foram provisionados (ou alocados),

isto &, sdo recursos que estao aptos a serem utilizados para o processamento de atividades.

Ampliacao 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 6timo ou de subutilizagio.

Reducéo de recursos (scale down) Refere-se & diminuigio da quantidade de um ou mais tipos
de recursos computacionais. Nesse processo, o sistema passa de um estado de subutilizagio

de recursos para um estado 6timo ou de sobrecarga.

Estado de sobrecarga (dos recursos) Estado do sistema em que os recursos disponiveis ndo
atendem & carga atual de trabalho. E propenso a uma ampliagéo dos recursos disponiveis.

Estado de subutilizagdo (dos recursos) Estado do sistema em que existem recursos excedentes
para a carga atual de trabalho. E propenso a uma redugdo dos recursos disponiveis.

Estado 6timo (dos recursos) Estado em que o sistema possui a quantidade ideal para atender
a carga atual de trabalho.

Escalabilidade Refere-se 4 capacidade de um sistema suportar o aumento da carga de trabalho
através do uso de recursos computacionais adicionais. Mas a escalabilidade ndo considera a
velocidade e granularidade da adaptagéo dos recursos, nem faz referéncia & precisdo e o quio

bem a demanda de recursos é atendida pelos recursos alocada.
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Eficiéncia A eficiéncia refere-se ao rendimento de um sistema, isto &, & quantidade de recursos
utilizados para processar uma dada quantidade de trabalho. Um sistema & 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 préxima do estado
6timo), aumenta a eficiéncia de um sistema. Por outro lado, o contrario néo € valido, o aumento
da eficiéncia ndo implica em uma melhor elasticidade. A eficiéncia pode ser influenciada por
outros fatores independentes da elasticidade, como por exemplo: implementagdes diferentes

de uma mesma operagao.
Também podemos citar os seguintes aspectos do processo de adaptagéo [HKR13]:

Velocidade A velocidade de ampliagio de recursos de um processo de adaptagdo é definida pelo
tempo que o sistema demora para passar de um estado de sobrecarga de recursos para um
estado 6timo ou de subutilizagio. A velocidade de redugdio de recursos de um processo de
adaptacdo é definida pelo tempo que o sistema demora para passar de um estado de subuti-

lizagdo de recursos para um estado de sobrecarga ou 6timo.

Precisdo A precisio da ampliagio/redugdo dos recursos de um processo de adaptagao é definida
como o desvio absoluto entre a quantidade de recursos alocados e a quantidade demandada

pelo sistema apés o processo de adaptagao.

2.2.2 Aglomerados Virtuais e Sistemas de Arquivos

Aplicagdes de workflows geralmente necessitam de vérios ciclos de computagao para processar
suas atividades. Em plataformas de computagio em nuvem, esse poder computacional é providen-
ciado pela disponibilizagio de VMs. O uso simultaneo de varios desses recursos computacionais
é necessério para alcangar o desempenho necessario por workflows de grande escala |JD10]. Uma
colecio de VMs, chamada de aglomerado virtual (em inglés virtual cluster) [FFK*06], pode ser
configurada e coordenada através de gerenciadores de recursos como o PBS/TORQUE [pbs, tor]
ou Condor [htc, CKR*07]. A configuracio de aglomerados virtuais pode ser complexa e propensa
a erros, por isso existem ferramentas para automatizar esse processo, como o Nimbus Context
Broker [nim].

O armazenamento e a transferéncia de dados entre nés 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, sdo utilizados sistemas
de armazenamento da propria nuvem, como o Amazon S3 [s3], ou podem ser implantados sistemas
de arquivos distribuidos (NFS). Outra alternativa, quando o desempenho é um fator importante,
seria a implantag&o de sistemas de arquivos paralelos como o PVFS [pvf] ou GlusterFS [glu]. Quando
nio ha utilizagdo de um sistema de arquivos compartilhados, o gerenciador de recursos (ou algum

outro subsistema) coordena a transferéncia de dados entre nds.

2.3 Escalonamento de Workflows Cientificos

A representagio de um workflow descreve a precedéncia das atividades, além da dependéncia e

movimentagio dos dados necesséarios para sua execugao, contudo ndo descreve quais nem como 08
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recursos computacionais devem ser utilizados. Essa representagdo abstrata precisa ser convertida
para um modelo executével, no qual exista uma atribuigdo dos recursos computacionais is atividades
a serem executadas. No contexto deste trabalho, o escalonamento refere-se a esse processo que
satisfaz as restrigoes impostas pelo modelo abstrato do workflow cientifico e mapeia suas atividades
nos recursos computacionais disponiveis visando a satisfazer algum critério especifico.

Existem diferentes critérios (ou fungdes objetivo) estudados em problemas de escalonamento.
Em relagio & computagao de alto desempenho, o critério de otimizagdo mais notério & o makespan,
que indica o tempo decorrido entre o inicio da execugio do workflow e o término da tltima atividade
executada. Quando usamos o makespan como fungdo objetivo do escalonamento, queremos reduzir
o tempo total gasto pela execugdo do workflow. Mas, por exemplo, um outro critério interessante
neste trabalho seria o custo gasto na locagéo de recursos de uma dada nuvem.

Problemas de escalonamento sdo problemas de otimizagio combinatéria. Dado um conjunto
de de recursos computacionais (a) e um conjunto de tarefas (as atividades do workflow) e suas
restri¢des (definidas pelo modelo do workflow)(3), deseja-se encontrar uma atribuicfio, no tempo
(que satisfaga a precedéncia modelada), das atividades aos recursos de tal forma que, algum critério
de otimizag8o (-y) seja otimizado. Essa € a notaggo «|B|vy introduzida por Graham et al. [GLLK79].
Em workflows cientificos, o tempo de execugio de atividades geralmente ndo é conhecido.

2.3.1 Escalonamento Dinadmico

O escalonamento dindmico ocorre quando um escalonamento em tempo de execugio é efetu-
ado devido a alguma alteragdo nas condigbes do escalonamento. Nao ocorre em workflows mas,
por exemplo, quando a precedéncia das atividades ndo & conhecida de antem3o, nesse caso um
escalonamento pode ocorrer sempre que um dado de precedéncia for obtido. Neste trabalho, o esca-
lonamento dindmico devera reagir a alteracdes nas instancias de workflows em execugio e a variagio
da utilizagao dos recursos computacionais disponiveis.

Além da variagdo na utilizagdo de recursos ao longo da execugio de uma instancia de workflow,
novas instancias podem surgir ou instancias, j4 em execugdo, podem ser finalizadas. Por isso, a
carga de trabalho do sistema estara em constante mudanca junto 4 demanda por recursos compu-
tacionais. Ao longo da execugdo, o provisionamento de recursos computacionais deve acompanhar
essas mudancas e reagir alterando o volume de recursos disponiveis, por outro lado o escalonamento
dinamico deve ser capaz de mapear as atividades de todas as instancias nos recursos que estiverem
disponiveis de forma a otimizar algum critério.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

O atual dilivio de dados (data deluge) [HT03, BHS09| vem comprovando o surgimento de
um novo paradigma de como se fazer ciéncia introduzido por Jim Gray [HTT09|, contexto que
popularizou a utilizagio de workflows cientificos [CBGK13]. O artigo de Luddscher et al. [LWMBO09]
apresenta o aumento do interesse e da pesquisa sobre os workflows cientificos nos dltimos anos,
também evidencia as diferencas entre workflows cientificos e workflows de negécio.

O uso das nuvens pelos SGWCs como plataformas de computagdo também é recente. No artigo
de Hoffa et al. [HMF*08], ha uma comparagio entre ambientes locais e ambiente remotos virtuais.
A comparagio mostra que plataformas de computagio remotas e virtuais, como a nuvem, sio
candidatas para execugio de workflows cientificos por serem plataformas escaléveis, contudo sofrem
atrasos devido 4 comunicacio e ao escalonamento remoto. Juve et al. [JDV+09| comparam, em
termos de desempenho e custo, um ambiente de computagio em nuvem com um ambiente tradicional
de computagso de alto desempenho; a comparagio mostra que o desempenho da nuvem varia de
acordo com a quantidade de recursos utilizados, e também mostra que a nuvem é um ambiente
favoravel a execugdo de workflows cientificos. Deelman et al. [DSL*08] avalia o custo do uso de
nuvens comerciais para execucio de workflows; a analise feita varia, ao longo dos testes, tanto o
tamanho e complexidade do workflow como a quantidade de recursos provisionados. Concluem que
a plataforma de computagio em nuvem proporciona quantidades significativas de computagdo e
armazenamento sob demanda, sendo uma nova opgio para aplicagdes cientificas; também concluem
que o custo de armazenamento ¢ insignificante em comparagdo ao de processamento, assim, as
nuvens aparentemente oferecem uma solugdo eficaz em relagio ao custo para aplicagSes intensivas
em dados.

Rahman et al. [RHRB13] apresentam uma solugdo para o problema de escalonamento de work-
fiows em ambientes com dinamicidade de recursos. A solugio proposta é um algoritmo de escalona-
mento dinadmico baseado em heuristicas que visam determinar o caminho de execugdo mais longo
(ou caminho critico) de workflows modelados como DAGs. O desempenho da solugéo é comparado
ao de estratégias existentes de escalonamento através de simulagdes, mostrando a efetividade da
solugéo proposta quando ha variagdo nos recursos. O foco & voltado a grades computacionais com
variagdo de recursos, apesar disso, ha um esbogo de solugdo voltada a nuvens no final do trabalho.
Contudo o trabalho visa resolver o problema de variagdes passivas (disponibilidade) de recursos,
sem utilizar a caracteristica de elasticidade da nuvem para alocar ou liberar recursos durante a
exccucdo de workflows.

Wang et al. [WDL*13] apresentam um projeto inovador de SGWC para execugdo em nuvens,

19
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em que o provisionamento de recursos e escalonamento é feito de forma iterativa visando aprimorar
o desempenho e custo de execugdes de workflows com ciclos. A técnica de mdquinas de vetores de
suporte (SVM, pertencente s areas de aprendizagem de mdgquina e mineragio de dados) é utilizada
em um modelo baseado em previs&o, onde o tempo de execucao das tarefas é previsto em treinamen-
tos e atualizados iterativamente durante a execugido de workflows. O sistema provisiona recursos
com base nos tempos estimados de execugao das atividades visando minimizar o total custo gasto
durante a execucdo. Um novo algoritmo de escalonamento também é apresentado para aproveitar
as caracteristicas desse provisionamento. O modelo é testado experimentalmente comparando al-
goritmos de escalonamento e seus desempenhos, porém ndo ha comparagdo de desempenho com
outros SGWCs. Além disso, o foco do trabalho apresentado sdo workflows com ciclos (iterativos)
sem considerar instancias concorrentes de execugao.

Deelman et al. [DJMN13] desenvolvem a ideia de se trabalhar com ciéncia hospedada (hosted
science) com foco em workflows cientificos. Ciéncia hospeda faz referéncia & hospedagem de experi-
mentos em recursos remotos como a plataforma de computag¢io em nuvem, e ao uso desses ambientes
para pesquisa. Problemas existentes nesse ecossistema s&o levantados, principalmente com relagao
a workflow ensembles. Em um trabalho anterior dos mesmos autores [MJDN12|, trés algoritmos s&o
propostos para resolver o problema de escalonar workflow ensembles em um ambiente de compu-
tagdo em nuvem com restrigdes de custo e duracao, além de prioridades (de precedéncia) entre os
workflows. Um dos algoritmos de escalonamento apresentados é estatico, SPSS (Static Provisioning
Static Scheduling), enquanto os outros dois sdo dinamicos: DPDS (Dynamic Provisioning Dynamic
Scheduling) e WA-DPDS ( Workflow Aware DPDS). Ndo h4 comparagdes das solugdes com escalo-
namentos reais feitos por SGWCs, todavia as solugdes sio testadas e comparadas entre si através de
simulagdes utilizando um simulador desenvolvido e baseado no CloudSim [CRB*11]. Os resultados
mostram que os algoritmos dindmicos produzem resultados melhores por adaptarem-se a mudancas
de condicdes do ambiente como, por exemplo, atrasos no provisionamento de recursos. Além disso,
no modelo considera-se que as atividades do workflow tém acesso exclusivo s VMs (as VMs nio
sdo multi-inquilino) sem interrupgao.

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-
tragdo de comunicagoes e recursos. Através dele € possivel implantar e reproduzir experimentos em
diferentes ambientes de nuvens. As bibliotecas Boto [bot] e Paramiko [par] sio utilizadas para comu-
nicagdo com nuvens e gerenciamento de conexdes SSH com VMs. Boto fornece uma API integrada
para os requisi¢do de servigos em diversos tipos de interfaces de gerenciadores de nuvens (Amazon
EC2, Eucalyptus, OpenStack e Open Nebula). Paramiko fornece conexdes seguras (encriptadas e
autenticadas) & VMs através do protocolo SSH2. Apesar do PRECIP possuir apoio a recuperagio
de falhas, essa ferramenta ndo toma decisdes de forma auténoma sobre o provisionamento de re-
cursos; ela € apenas uma API para configuracdo e execugdo de experimentos. Um outro projeto
anterior, Wrangler de Juve e Deelman [JD11c, JD11a|, serve para automatizar a configuracio e o
provisionamento de recursos em nuvens. Contudo o Wrangler necessita que as aplicagdes, a serem
implantadas, sejam descritas estaticamente em arquivos XML e ndo permite que mudangas sejam
feitas facilmente na configuragdo da nuvem como, por exemplo, a instanciagio ou remogio de VMs.

Yazir et al. [YMF*10] tratam o problema do gerenciamento dindmico e auténomo de recursos
fisicos da nuvem, isto é, o problema da utilizagdo inteligente de recursos fisicos do lado do provedor
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de nuvem. Em data center, a atribuigio de VMs & recursos fisicos deve respeitar acordos de nivel
de servigo (SLA) e, ao mesmo tempo, minimizar a subutilizagdo dos recursos fisicos. Na solugao
proposta, a distribuigdo de recursos fisicos entre VMs ¢ iterativa e controlada através de migragdes
(transferéncias de VMs entre recursos fisicos). Uma arquitetura descentralizada é utilizada, na
qual agentes associados a cada né fisico monitoram tanto o estado do n6 como o estado das VMs
alocadas nele. O monitoramento permite identificar quebras de SLA e problemas de desempenho,
assim, migracdes de VMs podem ser efetuadas para atender a esses problemas. Para encontrar
recursos aptos a migracio de VMs, os agentes consultam um oraculo que mantém a lista de todos
os recursos disponiveis da infraestrutura. Diferentes critérios sobre o estado dos recursos fisicos
e da variagdo da utilizagio de recursos de uma determinada VM s8o utilizados para selecdo do
recurso fisico adequado para alocagio da VM. A avaliagdo dos resultado é feita em um simulador
desenvolvido na linguagem C. As conclusdes mostram que a abordagem feita é promissora em relagéo
& escalabilidade, viabilidade e flexibilidade por ser uma soluggo distribuida e baseada em critérios
que podem ser alterados. O trabalho trata somente do lado do gerenciamento e configuragdo das
VMs em relagdo aos recursos fisicos, supde que a demanda computacional das VM é conhecida e
previsivel. A visdo do lado provedor da infraestrutura é discutida, diferente deste trabalho em que
queremos aprimorar o lado do usuério e sua utilizagdo da nuvem.

O glideinWMS [gli, Si08] 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, & partir de atividades chamadas de glideins, consegue acoplar recursos remotos ao conjunto
de recursos ja existentes. Quando existem mais atividades prontas para serem executadas do que
recursos disponiveis, recursos extras podem ser alocados de forma automatizada, aumentando a
vazio da execugdo de atividades. Quando os recursos extras ficam livres e inativos, eles podem
ser liberados. Essa solugo 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 Infrastructure (EGI). J4 existem adapta-
¢Oes para que recursos sejam provisionados de plataformas de computagdo em nuvem [MTH™*14].
contudo essa solugéo ainda visa maximizar o nimero de tarefas em execugao, sem se preocupar com
questdes como custo monetério do provisionamento, e a utilizacdo de informagbes das atividades

para prever e melhorar escalonamentos futuros.

3.1 Conclusao do Capitulo

Os trabalhos citados neste capitulo, tém relagio com o provisionamento dinamico de recursos
em execugdes de workflows cientificos em nuvens. O glideinWMS & uma solugdo vilida e préxima
ao objetivo deste trabalho. Contudo, essa solugdo, apesar de dinamica, ndo utiliza informagdes
provenientes do workflow para gerar uma visao futura da execugdo para tomadas de decisdo que
podem influenciar o desempenho da execugéo. A solucdo do glideinWMS toma decisGes reativas
com base no estado atual da execucdo. De qualquer modo, os trabalho citados mostram o interesse
emergente em execugdes de workflows cientificos em plataformas de computagdo em nuvem, e sdo

fonte de inspiragdo para estratégias e métodos utilizados em nossa abordagem.
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Figura 4.1: Visdo geral da arquitetura do Pegasus.

drea de workflows cientificos.

4.2 Aplicagoes Cientificas

Existe um conjunto de aplicagdes de workflows clentificos [BCD*08, JCD*+13] que é amplamente
utilizado por pesquisadores como uma espécie de benchmark para a avaliagio e comparagio de
técnicas e ferramentas criadas para esse domfnio. Nesse conjunto, foram escolhidas o Montage [mon]
e o Epigenomics [epi] como caso de estudo para execugdo dos experimentos.

As Figuras 4.2 e 4.3 sdo imagens que expdem a estrutura de exemplos sintéticos dessas aplicagbes
de workflows. Esses exemplos foram criadas a partir de um gerador de workflows [gen] desenvolvido
no USC Information Sciences Institute. O gerador utiliza informagdes obtidas de execucdes reais
bem como informagdes conhecidas para gerar workflows sintéticos que se assemelham aos utilizados
em aplicagdes reais.

O Montage é uma ferramenta de cddigo aberto desenvolvida pelo IRSA (NASA/IPAC Infrared
Science Archieve) para agregar imagens em mosaicos personalizados. E aplicado na area de astro-
nomia para criar composicdes do céu a partir de dados coletados por telescopios. Utiliza imagens
no formato FITS (Flezible Image Transport System), o formato Padrao usado em astronomia. As
imagens de entrada sio todas reprojetadas para uma mesma escala espacial e rotagdo, além de
serem uniformizadas e corrigidas.

O Epigenomics é uma aplicagéo criada pelo Epigenome Center da USC University Southern Ca-
lifornia) e pela equipe de desenvolvimento do Pegasus. E utilizada para automatizar varias operagoes
€m processamento de sequéncias de genoma. O workflow processa varios conjuntos de sequéncias
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Figura 4.2: Ezemplo sintético do workflow Montage apresentado em Bharathi et al. [BCD* 08]. Os vértices
do grafo representam atividades, enquanto as arestas eTpressam os fluzos de dados entre as atividades e, con-
sequentemente, a precedéncia entre elas. Retirado de hitps:// confluence.pegasus.isi. edu/ display/ pegasus/
WorkflowGenerator em 08/08/2016.

Aplicagdo Disco ] Memoéria | CPU
Montage alto | baixo baixo
_ Epigenomics | baixo | médio alto

Tabela 4.1: Comparagio da utilizagdo de recursos de aplicacdes de workflows, apresentado por Juve et
al. [BDJ* 18, JDV*09].

de genoma em paralelo. Essas sequéncias sdo subdivididas em subconjuntos, que posteriormente
sdo filtradas para remogao de ruido, reformatadas e mapeadas para um genoma de referéncia. Os
genomas mapeados s&o finalmente unidos e indexados para uma anélise posterior.

E interessante notar que a utilizagao de recursos computacionais é muito diferente entre essas
duas aplicagoes [BDJ*13, JDV+09]. A ferramenta Montage ¢ considerada uma aplicagdo de uso
. intensivo de disco por passar 95% do tempo esperando por operagoes de entrada e saida. O desem-
penho do workflow Epigenomics é considerado limitado pela CPU, pois utiliza a CPU em 99% do
seu tempo de execugdo; e 0 1% restante em entrada e saida e outras operagdes. A Tabela 4.1 mostra
uma comparagao do uso de recursos de cada workflow.

Durante os experimentos, execugdes de cada workflow foram executadas com diferentes conjun-
tos de entrada ou diferentes pardmetros de entrada. No caso do Montage, um tnico conjunto foi
utilizado, mas diferentes parametros de gradagdo (0.1, 0.5, 1.0, 2.0, e 4.0 graus) foram utilizados.
O parametro de gradagao influi no tamanho do workflow gerado em termos de ntmero de ativida-
des. A tabela 4.2 mostra o nimero de atividades por tipo de atividade do workflow Montage. Dois

conjuntos de entradas distintos foram utilizados para execugao do workflow Epigenomics, os quais
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Figura 4.3: Ezemplo sintético do workflow Epigenomics apresentado em Bharathi et al. [BCD*08]. Os
vértices do grafo representam atividades, enquanto as arestas expressam os fluros de dados entre as ativida-
des e, consequentemente, a precedéncia entre elas. Retirado de hitps:// confluence.pegasus.isi. edu/ display/
pegasus/ WorkflowGenerator em 08/08/2016.

tém o nimero de atividades descritos na Tabela 4.3.

Atividade 0.1 0.5 1 20 4.0

mAdd 1 1 1 1 5
mBackground 8 32 84 300 603
mBgModel 1 1 1 1 1
mConcatFit 1 1 1 1 1
mDifIFit 13 73 213 836 2316
mImgtbl 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: Nimero de atividades por tipo de atividade no workflow Montage para diferentes valores do
pardmetro de gradagdo.

Atividade TAQ HEP

chr21 1 1
fast2bfq 729 1360
fastqSplit 2 7
filterContams 729 1360
map 729 1360
mapMerge 3 8
pileup 1 1
sol2sanger 729 1360

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

A Tabela 4.4 evidencia o tamanho dos arquivos de entrada de cada workflow. Essa caracte-
rizagao do perfil de execugdo dos workflows cientificos é possivel utilizando a ferramenta Kicks-
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tart [VMZ*06, JTFdS*15]. O Kickstart monitora e armazena informagdes sobre a execugéo indivi-
dual das atividades do workflow. Captura dados sobre a entrada e saida, tempo de execugdo, uso

memoria, e uso de CPU. Essas informagdes possibilitam a analise 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 workflow

4.3 Ambientes de Execucao

Ambos experimentos foram executados em plataformas reais de computagdo em nuvem. A pla-
taforma GCloud da Google [goo] e a Azure da Microsoft {azuc] foram os ambientes de execugéo
dos experimentos. Ambas foram utilizadas como infraestrutura ( 2.2), onde uma aglomerado virtual
foi configurado para execugdo dos experimentos. A implantagao do conjunto de maquinas virtuais
e gerenciamento dos experimentos foi feito com a ferramenta PRECIP [prea]. Um gerenciador de
experimentos que automatiza o provisionamento e implantagéo inicial das méaquinas e controla os
experimentos a partir roteiros de execugdo. Foi implementada uma extens3o [preb| da ferramenta
PRECIP para utilizar as plataformas de computagao em nuvem GCloud e a Azure. Isso possibilitou
a automagao da execugdo dos experimentos deste trabalho nessas plataformas comerciais de com-
putagio em nuvem. As especificidades da configuragéo de cada ambiente esta descrito nos Capitulos
5eb.
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Capitulo 5
Compartilhamento de Recursos

A execugdo de workflows cientificos pode ser custosa em termos de recursos computacionais. A
otimizagdo da utilizagio e eficiéncia dos recursos & algo desejavel, mesmo em ambientes onde os
recursos computacionais sio abundantes como a plataforma de computagio em nuvem. O experi-
mento descrito neste capitulo estuda o compartilhamento do processamento dentro de uma mesma

méquina virtual para execugdo das atividades de um workflow cientifico.

5.1 Motivagao

Os SGWCs assumem que suas atividades executam isoladamente. Cada atividade possui um
pedaco de recurso separado para sua execugao. No caso de atividades que possuem uma Gnica linha
de execugio (single threaded), cada atividade possui um nicleo de processamento isolado para sua
execucio. Mesmo em trabalhos relacionados & escalonamento de atividades [HMF*08, JDV*09,
DSL*08]| essa suposigdo é uma suposi¢do comum.

Em plataformas de computagéo em nuvem, a quantidade de recursos disponiveis pode ser perso-
nalizada. Em uma situagao ideal, o aumento do ntimero de recursos deveria aumentar o desempenho
da execugdo dos workflows cientificos. Caso a execugdo de uma atividade esteja sobrecarregando
um recurso, idealmente, a alocagio de mais recursos poderia auxiliar sua execugdo. Contudo uma
atividade nio pode se beneficiar de mais processadores do que o niimero de linhas de execugdo que
possui. Apesar dessa limitagdo, o compartilhamento de recursos permite um aumento na eficiéncia
na utilizagdo de recursos.

O experimento descrito neste capitulo estuda o compartilhamento do processamento entre ativi-
dades em ambientes de computacio em nuvem para aumentar a eficiéncia da utilizagdo de recursos

durante a execugdo de um workflow cientifico.

5.2 Ambiente Experimental

Nesta secdo, listamos caracteristicas do ambiente onde foram executados os experimentos, como

a infraestrutura, versdes de software e detalhes especificos de configuragao.
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5.2.1 Condigoes Experimentais

Os workflows deste experimento foram executados na plataforma de computagio em nuvem
GCloud da Google, mais especificamente na Google Compute Engine (GCE). A GCE é o compo-
nente de JaaS fornecido pela GCloud. Para cada execugdo, implantamos um conjunto de maquinas
de virtuais j& configuradas com o HTCondor através do PRECIP (descrito na Segdo 4.3).

Neste experimento, foram utilizadas méquinas virtuais do tipo nl-standard-1. Em uma méquina
da série nl, uma CPU virtual é implementada como uma tnica 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 maquina ni-standard-1 é composta de um nicleo
virtual de 2.75 GCEUs (Google Compute Engine units) e 3.75GB de meméria.

A imagem utilizada para instanciar as maquinas 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 execugéo foram usadas 9 instancias da maquina nl-stendard-1, onde uma das maquinas era

utilizada como né principal (de submissdo), e as demais como nés de execugio.

5.2.2 Gerenciamento de Recursos

Dentro do Pegasus (4.1), o HTCondor gerencia os recursos disponiveis através de partices de
execugdo, nas quais cada atividade pode ser escalonada para ser executada. Geralmente, o HT-
Condor cria uma tnica partigao por nicleo de processamento. Por exemplo, em uma infraestrutura
composta por oito nés de execugdo com um processador cada, o gerenciador de recursos anunciara
oito partigdes de execucdo quando a configuragdo padrdo é utilizada. Para este experimento, o HT-
Condor foi configurado para criar multiplas partices por nicleo de processamento, i.e. atividades
podem compartilhar a mesma CPU quando executadas.

As configuragbes descritas em 5.1 mostram as configuragdes que devem ser alteradas para que o
particionamento funcione. NUM_CPUS delimita quantas particdes serio criadas e DETECTED_CPUS
sao niamero de CPUs encontradas na méquina em questdo, o N deve ser alterado para um inteiro
indicando a multiplicidade do particionamento do experimento. Como utilizamos Ubuntu 15.04 foi
necessério criar CGroups para garantir o isolamento dos recursos dentre as partigdes e comparti-
lhamento dos processadores alocados para execugdo de atividades distintas. A comando bash 5.2
descreve como criar os CGroups com o nome de htcondor para o usuério condor no Ubuntu
15.04.

‘ NUM_CPUS = N  §(DETECTED_CPUS)
BASE_OGROUP = htcondor

Cédigo 5.1: Configuragdo do HTCondor, no caso N deve ser alterado para o nimero de partigdes
desejdveis.

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

Cédigo 5.2: Configuragio do CGroups

A divisdo de meméria e disco disponivel entre cada parti¢io também podem ser configuradas,

contudo a analise do impacto da necessidade de disco e meméria esta fora do escopo deste experi-
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mento. A configuragio padrio de divisdo ambos recursos igualmente foi utilizada, sendo que ambos

recursos, mesmo particionados, sdo suficientes para execuggo das tarefas.

5.2.3 Execugao

Neste experimento foram feitas 18 repetigdes de execuco para cada aplicagdo. Na execugao
do workflow Epigenomics ambos conjuntos de entrada, HEP e TAQ, foram utilizados. Durante a
execucdo do Montage os pardmetros de invocagdo: 0.1, 0.5, 1.0, 2.0 e 4.0 graus foram utilizados. O
particionamento variou nas seguintes quantidades: 1,2,4 ¢ 8 particGes. As execugdes de 1 parti¢ao
foram utilizadas como base de comparagio, pois representam a situagio onde néio compartilhamento

de recursos.

5.3 Resultados

Nesta segfio, é avaliado o impacto o particionamento de niicleos de processamento sobre o de-
sempenho geral da execugio de workflows. Também s&o investigados os ganhos de desempenho
individual das atividades. Os resultados do experimento para parti¢do 1 (i.e., sem compartilha-
mento de recursos) foram utilizados como base de comparagao.

A Figura 5.1 mostra o makespan das execugbes. O makespan representa o tempo total gasto
durante a execugdo de todas atividades do workflow, incluindo as atividades de computagao e
as atividades extras de gerenciamento de dados inferidas pelo Pegasus (preparagédo dos arquivos,
limpeza das atividades, gerenciamento de diret6rio). Para o workflow Montage, o ganho/perda
é desprezivel para as pequenas instancias (0.1, 0.5 e 1.0 graus) devido ao pequeno nimero de
atividades, e consequentemente baixo grau de paralelismo (veja Tabela 4.2 e Figura 4.2), a duragéo
curta das atividades (veja Figuras 5.2 e 5.3), e ao overhead inerente do SGWCs, e.g. o tempo para
liberar o préxima atividade [CD11]. Para as instancias 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
execugdo das atividades por tipo de atividade e grau da instancia do workflow Montage. Apesar
do particionamento causar pequenos impactos no tempo individual de execucdo das atividades, o
paralelismo supera essas perdas.

Para o workflow Epigenomics, um ganho geral de até 6% ¢ observado para partigdes de tamanho
2. A atividade map ¢é predominante durante a execugéo do workflow Epigenomics, como € visivel na
Figura 5.5. Essa atividade processa uma quantidade significativa de dados e utiliza intensivamente
a CPU da maquina que a hospeda [JCD¥13, FdSJD*+13]. Tamanhos grandes de particionamento
tém um impacto significativo sobre o tempo de execugao da atividade map e consequentemente
diminui o tempo de execugdo do workflow.

A demora maior nas execugdes individuais de cada atividade é causada principalmente pela
menor utilizacio de CPU. Para cada caso do experimento, foi medido a utilizagio média de CPU

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

runtime
teT t

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

Quanto maior o valor de f, maior seré o valor da utilizagdo de CPU (no méaximo 1, que representa
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100% de utilizagdo). As Figuras 5.6 e 5.7 mostram Os valores médios da utilizagio de CPU nos
workflows Montage e Epigenomics. Note que para o workflow do Montage, sio somente exibidos
a utilizacdo para 2.0 e 4.0 graus pois séo os casos onde ha um ganho notavel de desempenho. No
geral, o workflow Epigenomics é intensivo em CPU enquanto o workflow Montage é intensivo em
disco [JCD*13].

Os resultados obtidos sugerem que a otimizagdo pelo compartilhamento de recursos se limitam a
um pequeno nimero de partigdes como mostra a Figura 5.5. Atividades intensivas em processamento
como a atividade map apresentam uma perda exponencial na utilizagdo de CPU conforme o niimero
de partigGes aumenta, que afeta significante o tempo de execugao, e portanto aumenta o makespan de
seus workflows. Por outro lado, perdas lineares na utilizagdo de CPU, como ocorrem nas atividades
mBackground, mDiffFit, e mProjectPP presentes no workflow Montage; ao custo da perda
individual no tempo de execugdo, promovem ganhos no desempenho geral.

A Tabela 5.1 resume os resultados do experimento para avaliar o impacto do compartilhamento
do processamento, através de partigdes, ao rodar workflows cientificos em uma plataforma comercial
de computagao em nuvem. A tabela destaca a duragio média dos workflows, e dos ganhos (+) ou
perdas (—) de desempenho para diferentes tamanhos de partigGes.

Workflow  Caso Base 2 Partigbes 4 PartigOes 8 Particoes
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 0% 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% 130200 -12%

Tabela 5.1: Resumo dos ganhos e perdas de desempenho para diferentes tamanhos de partigéo. A base de
comparagdo € definida pelas evecugdo em uma tnica parti¢do, i.e. sem compartilhamento de recursos.

5.4 Conclusao do Capitulo

Este experimento estudou e avaliou o impacto do compartilhamento de recursos durante a
execugdo de workflows cientificos em plataformas de computagio em nuvem. No geral, o comparti-
lhamento de ndcleos de processamento dentro de uma maquina virtual pode melhorar a execugao
de workflows cientificos, contudo devem ser usados com moderagdo. Os resultados indicam que
workflows maiores se beneficiam mais do compartilnamento de recursos.

Como esperado, atividades de processamento intensivo tendem a sofrer degradagdes de desempe-
nho. Logo, mesmo que o tempo de execugdo 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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Capitulo 6

Provisionamento Dinamico de Recursos

Neste capitulo, é proposto um novo mecanismo de provisionamento dinamico e escalonamento
de atividades durante a execugdo de workflows cientificos. Esse mecanismo utiliza informagoes
provenientes do workflows cientificos para tomadas de decisdo. Tais decisoes se beneficiam das
caracteristicas tnicas da plataforma de computagio em nuvem para provisionar recursos em tempo

de execugdo.

6.1 Motivagao e Objetivo

A elasticidade, caracteristica singular das plataformas de computagéo em nuvem, permite que
o poder computacional varie conforme uma demanda. Os recursos, em forma de maquinas virtuais,
podem ser provisionados ou liberados em qualquer momento. A utilizagao, dessa liberdade de con-
trole sobre os recursos, pode otimizar o desempenho de aplicagoes cientificas. Contudo os SGWCs
ainda n3o se beneficiam plenamente da elasticidade proveniente das plataformas de computagao em
nuvem.

A solugio proposta pelo glidein WMS, descrita no final do Capitulo 3, utiliza da elasticidade
para maximizar o throughput (vazao) das atividades em execugéo. E uma solugdo vilida de provi-
sionamento dindmico contudo essa solugio visa maximizar o niimero de tarefas em execugdo, sem
se preocupar com restrigées existentes como custo monetario do provisionamento ou término da
execugdo de workflows. Também ndo utiliza informagdes das atividades para prever e melhorar
escalonamentos futuros.

O experimento descrito neste capitulo utiliza-se de informacdes do workflow para tomadas de
decisdo sobre o provisionamento de recursos. Assim, a elasticidade da nuvem pode ser utilizada
de forma a otimizar o desempenho da execugao. O mecanismo proposto consegue, €m um dado
momento, decidir a quantidade exata de méaquinas necesséarias para execugao do workflow em cada
ponto de sua execugdo. Ela provisiona e gerencia esses recursos, aléem de distribuir as atividades
entre os recursos através do escalonamento que efetua. A partir das informacoes do workflow,
ele prevé eventos como inicio e término de tarefas que sdo utilizados para tomada de decisio do
provisionamento. O programa também monitora a execugio do workflow para ajustar-se as pequenas

diferencas entre as previsdes e os eventos reais, e se necessario reescalonar o workflow.
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6.2 Ambiente Experimental

Nesta segdo, descrevemos o ambiente de execugdo dos experimentos: infraestrutura, versdes
de software utilizados e especificagdes de configuragdo. Além disso descrevemos, em detalhes, o

mecanismo proposto para o provisionamento dindmico de recursos.

6.2.1 Condig¢oes Experimentais

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

Neste experimento, foram utilizadas maquinas virtuais F-Series do tipo F1. Uma maquina do
tipo F1, possui 2GB de memoéria RAM, 16GB de SSD (unidade de disco sélido), e um nicleo virtual
de CPU baseado no processador 2.4GHz Intel Xeon E5-2673 v3 (Haswell).

A imagem base das instancias 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. Execugdes com e
sem o mecanismo proposto foram efetuadas e comparadas.

6.2.2 Escalonamento

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

O HTCondor escalona as atividades utilizando o algoritmo myoptic [YBRO8]. Myopic & um
método guloso que mapeia uma atividade pronta para ser executada no recurso que a terminara
primeiro, mas como o Pegasus nem o HTCondor utilizam informagdes de previsdes sobre a execucao,
a atividade ¢ simplesmente casada com um recurso compativel. A compatibilidade entre recursos e
atividades sdo descrita através de meta informagdes chamadas ClassAds. Cada atividade e recurso
possuem informagdes que sdo publicados e utilizados para o mapeamento. E 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 execugdo 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 sdo associadas & um recurso inexistente que serve como fila de espera
para o escalonamento. Em tempo de execucio os ClassAds sio 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 Cédigo 6.1 mostra como uma atividade pode ter seu ClassAd alterado
através do comando condor_gedit [con].

condor_qgedit —constraint ’'GlobalJobld = "ATIVIDADE" ' Requirements '(( Target.
Machine — "MAQUINA" ))°

Cédigo 6.1: Alterando o ClassAd da ATIVIDADE para ser ezecutada no recurso MAQUINA
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6.2.3 Provisionamento

Nem o Pegasus e nem o HTCondor cuidam do provisionamento de recursos. O né central do
HTCondor sempre deve ser provisionado a priori, e o enderego desse n6 deve estar descrito na
configuragio do workflow a ser executado pelo Pegasus. E através do né central que o Pegasus
consegue conversar com o conjunto gerenciado pelo HTCondor. Os nés de trabalho podem ser
provisionados posteriormente. Desde que os nés de trabalho estejam configurados de forma correta
e apontando o né central, o HTCondor gerencia conversa e os integra ao conjunto de recursos
disponiveis automaticamente.

O provisionamento dos nés de execugdo, geralmente, sdo feitos antes da execugao dos workflows
e de forma manual. O mecanismo proposto é executado no né principal e gerencia o provisionamento
de recursos. Ele conversa com a plataforma de computacgdo em nuvem através de sua API para criar
e destruir as maquinas virtuais. Uma camada sobre o API da Azure foi implementada utilizando o

Microsoft Azure SDK for Python [azud] e encontra-se disponivel no repositério fazub].

6.2.4 Mecanismo

O mecanismo proposto visa atacar o provisionamento dinamico de recursos em execugdes de
workflows cientificos, ficando também responséavel pelo escalonamento das atividades nos recursos
disponiveis. Em um dado momento, ele deve saber qual o ntmero de recursos a serem alocados
ou liberados. Deve gerenciar o provisionamento desses recursos, bem como mapear as atividades
nos recursos disponiveis, e armazenar as informagdes contidas no escalonamento sobre o inicio e
término das atividades. Essas informacdes sdo utilizadas para decidir se um novo escalonamento &
necessario 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 descrigdo do workflow, o orgamento disponivel para execugao do
workflow de entrada e uma previsdo do tempo de execugdo de cada atividade do workflow nos tipos
de recursos disponiveis. Caso existam outros workflows em execugéo, existe um passo que combina
os workflows formando um workflow tinico. Depois o workflow inteiro & escalonado e, se necessario,
o namero de VMs disponiveis é ajustado. VMs que serdo necessérias somente posteriormente podem
ser agendadas para serem provisionadas, e VMs que néo serao mais utilizadas podem ser liberadas.
No ciclo, mecanismo espera por novos workflows ou eventos, como o fim de uma atividade, o
momento agendado para alocagdo de uma VM, ou, até mesmo, erros de execugio. Quando uma
atividade termina & necessario verificar se houve uma diferenga muito grande da previsao proveniente
do escalonamento e dos acontecimentos reais. Caso a diferenga seja notavel, um reescalonamento é
necessario. Caso contrario, o mecanismo espera pelo proximo evento.

O Algoritmo 1 apresenta a fungio NumeroVMs que encontra o namero de VMs necessério para
um dado momento da execucdo a partir do orgamento existente. A entrada nmazx representa um
limiar no nimero de méaquinas do conjunto de recursos. O algoritmo faz uma busca entre 1 e nmazx
para encontrar o nimero ideal de méquinas. A busca & feita de forma logaritmica sempre reduzindo
o espago entre o limite superior e o limite inferior pela metade, como mostra a Linha 10. A deciséo
é feita pelo fungdo Satisfaz.

A funcdo Satisfaz verifica se & possivel escalonar o workflow com um namero n de VMs

utilizando o orgamento existente. A funcdo de escalonamento € uma fungdo simples de ordenagéo
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Figura 6.1: Fluzograma do mecanismo de provisionamento.

por ranking.
Note que s6 & possivel fazer a busca pelo niimero de méquinas ideal, pois fixamos um tinico tipo
de recurso. No caso de varios tipos de recursos devemos saber o ndmero de cada recurso. Isso torna

a busca complexa e impraticavel.

6.2.5 Execucgao

Foram feitas execugdes base com conjuntos de 17 méaquinas do tipo FI sendo uma o né principal,
e as demais de execugdio. As execugdes base néo utilizaram o mecanismo proposto e serviram para
calcular o tempo médio individual da execugdo das atividades de cada workflow. Esses valores foram
utilizados como entrada de previsio para o mecanismo. Os custos monetarios médios da execugao de
cada workflow também foi medido para servir de entrada, como orgamento, no mecanismo proposto.
Dessa forma, foi possivel comparar o mecanismo proposto com uma configuracgao padrao.

6.3 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo descrevemos o mecanismo proposto para otimizar a utilizacdo de recursos durante
a execugao de workflows cientificos. 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 nimero de VMs necessarias em um dado momento

1: fungdo NUMEROVMS(nmaz, oramento)

2 satis feito, custo[nmaz| + SATISFAZ(nmaz, oramento)
3 se satisfeito == true entao

4: devolve nmaz, custo[nmaxz]

5: fim se

6 limiteinf < 0

7 limitesup « nmaz — 1

8 encontrado « false

9 enquanto encontrado # true faga

10: i [zimiteinf;timit@g

11: satis feito, custoli] + SATISFAZ(i, oramento)

12: se satis feito == true entao

13: limiteinf <1

14: senao

15: limitesup +i—1

16: fim se

17: se limiteinf == limitesup entdo

18: encontrado < true

19: fim se

20: fim enquanto

21: se limiteinf == 0 entao

22: EXCEGAO & O orcamento nao foi suficiente
23: fim se

24 devolve limitein f, custo[i] > O limite inferior representa o nimero de VMs

25: fim fungao
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Capitulo 7
Consideracoes Finais

Este trabalho aborda o problema do provisionamento dindmico de recursos em nuvens com
foco workflows cientificos. Delineia o estado atual da relagio entre provisionamento de recursos e
execugio de workflows cientificos. E propde métodos de utilizagdo das plataformas de computagao
em nuvem de forma a melhorar a utilizacio dos recursos, que influéncia diretamente no tempo e /ou
no custo monetario de execugoes de aplicagdes cientificas.

As principais contribuiges do trabalho foram: a proposta de um mecanismo que busca manter
um ntimero ideal de VMs alocados através do gerenciamento dinadmico do provisionamento de re-
cursos e escalonamento de atividades; a implementagdo do mecanismo proposto e sua validagdo em
nuvens reais; e o estudo de caso do compartilhamento de processadores entre atividades a fim de
melhorar a utilizagio dos recursos.

O mecanismo proposto &, principalmente, responsavel por alocar e liberar recursos em tempo
de execugdo. O proprio mecanismo infere o niimero de recursos ideal para um dado momento.
Essa inferéncia ocorre com base nas informagdes de execugdes prévias, no orgamento disponivel
para execugdo, e no algoritmo de escalonamento utilizado. Diferente do que acontece em outros
trabalhos, esse método beneficia-se da elasticidade da nuvem em tempo de execugdo otimizando a
utilizagdo dos recursos.

Sobre o estudo de caso do compartilhamento de processadores entre atividades, um impacto
negativo ocorre sobre o tempo de execugdo individual das atividades, contudo esse compartilhamento
promove um aumento no paralelismo da execugéo e pode, portanto, melhorar a execugo do workflow
como um todo.

Por fim, percebemos que as nuvens sao ambientes atraentes para execugdo de workflows cienti-
fico, pela sua caracteristica de elasticidade que se bem aproveitada pode melhorar a utilizagéo dos
recursos. Mas, ainda existem varias questoes nao resolvidas que podem ser analisadas em trabalhos

futuros.

7.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, existem varias possibilidades que podem ser expandidas. Como, por
exemplo, o compartilhamento de recursos que pode ser feito de forma aplicada a atividades especi-
ficas com base em caracterizagdes dos workflows.

Varias questdes sdo geradas quando consideramos diferentes tipos de maquina virtual. Quando

existemn varios tipos de recursos, a previsdo utilizada sobre a execucdo deve ser revista, ja que
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uma atividade terd tempos distintos de execugdo em diferentes tipos de recursos. O mecanismo
proposto para provisionamento néo se aplica mais, pois ndo é mais possivel saber o niimero ideal de
recursos necessérios em um dado momento. E 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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