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Experimentos cientificos lidam com uma grande qdade de dados a ser processada
por um encadeamento de atividad&®srkflowscientificos sao utilizados como uma abstracéo
para modelar esse encadeamento. Nesse contexas, aissdades sdo candidatas a serem
processadas de modo paralelo. Desta maneira, aiggedoworkflow cientifico pode se
beneficiar do grande poder de processamento de inggqparalelas. Com o intuito de
diminuir a complexidade da especificacado dessdgdaa;do, esta dissertacdo apresenta um
conjunto de componentes num arcabouco, chamadaH§@dobjetivo do Hydra é facilitar a
modelagem da paralelizacdo de dados em atividadeskflows, integradas a um Sistema
de Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC). Hydm avaliado e seus resultados
experimentais mostram que ele permite a distrilbudg atividades em computadores de alto
desempenho, com ganho de desempenho proximo aw, luke maneira transparente e sem

nenhuma programacéo adicional.
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Scientific experiments deal with a large datadetsbe processed and analyzed.
Scientific workflows are used as processing mobstraction. In this context, these activities
are candidates to be done as parallel tasks. Thasexecution of scientific workflow can
benefit from the large processing power of paratiechines and clusters. In order to reduce
the complexity to specify this parallelization, ghivork presents a set of components in a
framework, named Hydra. The Hydra's goal is to &nabodel parallel activities in
workflows, integrated to Scientific Workflow Managent Systems (SWfMS). Hydra was
tested and its experimental results show thatlowel the distribution of activities in high-
performance computers, with almost linear accetamattransparently and without any

additional programming.
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Capitulo 1 - Introducgao

Experimentos cientificos de grande escala sédo csto@g@or um conjunto de fluxos
de dados gerados por uma cadeia de atividadesogieespr representada como um workflow.
Cada experimento cientifico € concebido com o olgetle confirmar ou refutar uma
hipotese. Para confirmar ou refutar essa hipotesejentista explora variacdes de um
workflow, fazendo ajustes de parametros, mudando comunto de dados ou mesmo
atividades. Entdo, um workflow cientifico pode s&sto como um dos testes que sao
conduzidos em um experimento cientifico com o olajade avaliar uma situacéo controlada.
O conjunto de testes representado por cada exedaligfnota do workflow define um
experimento cientifico. Com isso, podemos dizer gmeworkflow cientifico pode ser visto
como parte de um experimento cientifico. Sistenm@assdréncia de Workflows Cientificos

(SGWIC) séo hoje a principal ferramenta de apajer&ncia da execucao de workflows.

Na execucdo de workflows cientificos em grande lascalgumas atividades
necessitam de solucdes de alto desempenho paresgpapcuma massa enorme de dados
cientificos. Vérias atividades desses experimeséms baseadas em programas seguenciais
legados, que processam 0s conjuntos de dados deirsnandependente. Conforme o
conjunto de dados se torna gigantesco, o processarsequencial destas informacdes pode
se tornar um gargalo. Além disso, no caso de coltigado, programar sua paralelizacéo
dentro do contexto do workflow pode ser muito cawpl ou mesmo forcar que novos

codigos sejam escritos.

Durante este processo de especificacdo de um werkiiiferentes estratégias de
paralelizacdo podem ser definidas e experimentdtidas variacdes devem ser controladas,
tanto na especificacdo do workflow, quanto na sxecwgdo correspondente. Quando o
workflow é definido com interfaces de scripts ouptlegramacao de baixo nivel, o cientista
pode se perder entre as diversas variagbes que estilo testadas para 0 mesmo
experimento. Segundo (loan Raicu et al. 2008) exista necessidade de infraestruturas e
plataformas genéricas no dominio cientifico parmiagtracdo, planejamento, execucao,
acompanhamento e monitoramento de proveniéncisoddlows. Proveniéncia (Freire et al.
2008) é um recurso de armazenamento de um histqueovincula a execu¢cdo de um

workflow com os dados por ele produzidos, o quamgerao cientista a verificagdo dos



resultados obtidos na execucgdo, assim como regriexperimento. O armazenamento da
proveniéncia permite a rastreabilidade das exesyg@mendo servir como uma auditoria, o
que evita a reexecucao do workflow em muitos célglasinho et al. 2009). A proveniéncia é
uma caracteristica fundamental de um SGWfC, uma quez a analise dos resultados
cientificos, utilizando todo o fluxo de dados, sdi@ ser avaliada se os dados de proveniéncia
tiverem sido coletados de uma forma estruturadarante todas as fases do experimento.
Existem dois tipos de proveniéncia: prospectivatespectiva. A proveniéncia prospectiva é
inserida pelo usuéario em algum momento do ciclowida do experimento. A proveniéncia
retrospectiva é coletada em algum momento do delovida. Os SGWfC atuais contém
mecanismos de coleta de proveniéncia (retrospécterauas execugoes.

O Open Provenance Model (OPM) € um modelo genédigorepresentacdo de
artefatos, definido independente de tecnologiajeetgnta se tornar o modelo padréo para o
armazenamento de execucdes passadas de um woristiow, de proveniéncia retrospectiva
(Moreau et al. 2008). O OPM possui uma notacaoiggradividida em trés entidades
primarias. Um grafo OPM contém o relacionamentoeegssas entidades primarias utilizando

elementos de controle.

O ciclo de vida de um experimento cientifico deseordenado como um todo. De
acordo com Mattoso ET AL. (2008), o ciclo de vida experimento possui trés fases:

composicao, execucao e andlise.

Na fase de composicdo do experimento, diversosomnsaom workflows abstratos,
sdo concebidos, mapeados para uma especificacavetare enviados para a fase de
execugao. Entdo seus resultados sdo analisadosnpa@@os com 0S outros ensaios,
basicamente utilizando dados de proveniéncia (Raicu et al. 2008). Segundo Freire ET
AL. (2008) a proveniéncia deve ser coletada durartemposicao (prospectiva) e durante a
execucao (retrospectiva) para que o experimentsapesr analisado e continuar seu ciclo de
vida. Existem varios desafios para apoiar a congfosiexecucdo e andlise de experimentos
cientificos de larga escala, em uma infraestrutntegrada. A composi¢cdo de um workflow
em larga escala € complexa ndo sé devido a condpléxido workflow, mas, principalmente,

ao numero de ensaios que tém de ser gerenciados.



Existem poucas iniciativas para gerenciar as efipmpbes abstratas de alto nivel
antes de compor workflows concretos e executdPeido ET AL. (2008) propés um Sistema
de Gerenciamento de Modelos Cientificos (SGMC) guevé ao cientista apoio para a
concepcao, criacdo, busca e execucdo de modefufficas, e a geréncia dos resultados das
simulacBes e analises. O sistema se estrutura @tnogcamadas. A camada de usuario
fornece a interface aos cientistas para criar tareds elementos do modelo, assim como
solicitar servi¢cos do sistema. A camada de ger@eimetadados armazena os metadados do
modelo cientifico e suporta os servi¢cos de geréheimetadados. A camada de servigco prové
suporte a avaliagdo da simulacdo e consulta aoladgss. A camada de gerenciamento de
dados prové suporte a geréncia de modelos ciettifitstribuidos e o encapsulamento de
tipos dados complexos. Martinho ET AL. (2009) aprdam um processo de especificacdo de
workflows conceituais com base na representacao \Wffasawara, Paulino, ET AL. (2009)
propuseram um modelo de linha de experimento, qaee¥olucdo do conceito de linha de
produto (Northrop 2002) para experimentos cierdfficA ideia é que uma atividade possui
uma analogia com um componente de reutilizacadofware, podendo ser substituido. Com
isso, podemos definir a linha de experimento emwaorkflow e “instanciar” uma versao
concreta dele, a partir de atividades que se cdampocomo componentes intercambiaveis.
Cada atividade do workflow da linha de experimeptmle receber atividades ou sub-

workflows.

Para a fase de execucédo do experimento, existemen§ SGWfC. Eles estdo sendo
usados para orquestrar os fluxos de dados ciergjficontrolando toda a execucdo do
workflow e coletando dados de proveniéncia durarggecucao. Os SGWfC estéao evoluindo
no sentido de dar mais apoio ao desenho, a regfiiiz ao versionamento e suporte a
proveniéncia do workflow. No entanto, a fase decagéo vem sendo tratada desconectada da
fase de composicdo, com os SGWfC dando suporte akfloww apenas em seu nivel
concreto. Um dos desafios da fase de execucdo @erieentos de grande escala é a
combinacgdo de caracteristicas como interface gréfica a construcdo do workflow concreto
e a sua execucao em ambientes de computacdo ddeatmpenho (HPC). Atualmente, os
SGWTfC que séo fortes na construcdo do workflow mince coleta de sua proveniéncia,
como VisTrails (Callahan et al. 2006), Kepler (Atas et al. 2004) e Taverna (Hull et al.
2006), carecem de suporte a HPC. Por outro lad&®&/fC construidos especificamente



para computacgdo distribuida (Jia Yu e Buyya 20@%9,como Pegasus (Deelman et al. 2007),
Swift (loan Raicu et al. 2007) e Triana (Tayloaét2007) sao fortes em suporte a HPC, mas
nao fornecem controles para suportar a construgasotkflow com suporte a proveniéncia
prospectiva correspondente. Por exemplo, em um &GWdmo Swift, cada variacdo de
especificacdo representa uma nova codificacao defla. Substituir a atividade de um preé-
processamento de um workflow por outra atividadeivedente resulta em um novo
workflow, diferente do original, e ndo uma variackmtro da evolucdo da construcdo de uma
experiéncia cientifica. Controlar grande numerovdeacdes ndo é uma tarefa simples.
Portanto, € um passo importante para a gerénaabrimentos em larga escala a utilizacéo
de sistemas que combinam recursos na construc@odlow por meio de componentes

visuais com recursos como controle de versao, satildmdos em um ambiente de HPC.

A fase de analise do experimento é complexa ndws@ausa do grande volume de
dados de proveniéncia, mas também por causa dadgeteidade da coleta de proveniéncia.
A coleta de dados de proveniéncia no ambiente tdedasempenho ndo é simples, uma vez
que o mecanismo de execucdo do workflow ndo é emmuem ambientes remotos. O
agendamento de tarefas no HPC é feito por um sasémpecifico, ao invés do mecanismo de
workflow. Um SGWIC tradicional ndo esta ciente daaégia paralela utilizada na execucgéo
da atividade do workflow. Consequentemente, o obmiila execugdo remota e a coleta de
dados de proveniéncia das atividades paralelasmséim limitados do ponto de vista do
SGWIfC.

Considerando os desafios relativos a cada fasemkyimento, esta dissertacdo foca a
fase de execugao, mantendo um relacionamento @mmposicdo do workflow e a coleta de
proveniéncia ao longo da execucao paralela. Oigbjétfornecer facilidades de composicdo
de workflows em SGWIfC aliadas com o poder de psmmeento de ambientes de alto
desempenho. Nesses experimentos cientificos adel@mscala, duas atividades comuns em
workflows cientificos se destacam: busca do pandmate dé o melhor resultado para o
experimento; e o processamento conjunto de arqujigentescos, que podem demorar até
semanas para serem processados. Ambos os tipasvidades consomem um tempo de
processamento grande, sendo candidatas a sereas Bt modo paralelo, podendo se
beneficiar do grande poder de processamento deinaéqparalelas como HPC. Contudo, se
um cientista tentar paralelizar sozinho esta ai] ele precisard de conhecimentos
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adicionais sobre computacao paralela e com issonplexidade da modelagem do workflow
pode aumentar significativamente. Mesmo que elbateessa habilidade, fazer a coleta de

dados de proveniéncia no ambiente de HPC naoi&l triv

A Computacdo de Torrente de TarefadMany-Task ComputindMTC) - € um
paradigma muito atraente para paralelizar ativisatte workflow em um ambiente de alto
desempenho (I. Raicu, I.T. Foster, e Yong Zhao p008ntudo, a execucdo em paralelo de
uma atividade pouco acoplada ndo deverd ser detadaedas atividades anteriores do
workflow, executadas localmente. A abordagem Skaftion consegue combinar o apoio a
proveniéncia do workflow com MTC. No entanto, o Bwd6 trabalha com workflows
programados em sua linguagem de especificacdoatanuara execucao, baseada em scripts,
e a proveniéncia prospectiva néo é coletada. V&@4a/fC estdo disponiveis, cada um com a
sua prépria estrutura de geréncia de proveniénciarramentas para a composicao do
workflow. O cientista deveria ser livre para eseollo SGWfC que melhor atende as
necessidades da aplicagéo. E esta escolha naandeedir a adocao de uma solugédo MTC

para a execucdo de uma ou mais atividades de ukflover

Neste contexto, o Hydra foi concebido como uma @entre SGWfC e ambientes de
alto desempenho, fornecendo facilidades para a asiggp do workflow, assim como a
coleta da proveniéncia de sua execucao parale@nmoente MTC, conforme a Figura 1. O
Hydra contém um conjunto de componentes que podgnnsluidos na especificagdo do
workflow de modo independente do SGWIfC para coatral paralelizacdo de atividades
como MTC. Aléem disso, esses componentes coletanosdaeé proveniéncia durante a
execucdo remota do workflow paralelo. Com estes pomentes, uma estratégia de
paralelizacdo MTC pode ser registrada, reutilizada proveniéncia pode ser coletada

uniformemente.

SGWHC (:T:) Ambiente MTC

Figura 1. A conexdo de um SGWfC a um ambiente MTC

ApoOs a implementacédo do Hydra, o sistema foi vdbidem dois estudos de caso, com

0 objetivo de medir a sua eficiéncia na paralefivade atividades e verificar a sua capacidade
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de paralelizar os casos propostos. O primeiro cassira que o Hydra possui a capacidade de
ganho de desempenho em uma aplicacdo de mineracdadds. O segundo caso mostra a
capacidade de coleta de dados de proveniéncia emnapiitacdo de dinamica de fluidos.
Também foi possivel avaliar a capacidade do Hydraer acoplado a um SGWIfC (no caso o
VisTrails).

Os estudos de avaliagdo do Hydra evidenciaram sten@al de desempenho
apresentando uma sobrecarga minima na distribuleaatividades, agregacdo de dados e
coleta da proveniéncia. O maior risco encontrada paliminuicdo de desempenho do Hydra
€ a movimentacdo de dados de/para o ambientebdisto, j& que existem limitacdes de
banda de entrada/saida. Uma vez que os conjundos dgralmente ja estdo disponiveis no

ambiente distribuido, esta limitacdo geralmenteepsmt contornada.

Os demais capitulos dessa dissertacdo estdo agasizonforme a seguir. No
Capitulo 2, sdo apresentados os conceitos basitaoentendimento do Hydra, assim como
é feito um aprofundamento sobre Workflows Cienddice paralelizacdo de dados com
Computacdo de Torrente de Tarefas. O Capitulo oadb no Hydra, com a sua
apresentacao, a definicdo de sua arquitetura,redugdo de seus conceitos proprios, e a
modelagem de seu repositério de proveniéncia. it flo capitulo, o Hydra é comparado a
outras solucdes existentes. No Capitulo 4, doigles de caso mostram que o Hydra é capaz
de executar tarefas em ambiente MTC, com ganhoedentgpenho e coleta de dados de
proveniéncia. No Capitulo 5, sdo apresentadas rasusdes sobre o Hydra, seus resultados,

suas contribuicdes e o seu futuro.



Capitulo 2 - Workflows e Computac¢ao de Torrente de Tarefas

Este capitulo discute os conceitos basicos nedesspara 0 entendimento do
funcionamento do Hydra. Comecando por uma explea@® que € uma atividade e uma
tarefa, passando por workflows cientificos, atévastagens da utilizacdo de técnicas de
distribuicdo de processamento para Computacéo denfe de Tarefas. Com isso, pode-se
notar as dificuldades em se criar workflows ciérd# que contenham atividades que sao
executadas em paralelo utilizando os SGWIC comums, seja, que nao foram

especificamente criados para apoiar a execucaouvittades paralelas.

2.1 Atividade e Tarefa

Nesta dissertacdo, definimos atividade como um cot@amento ou uma agao para a
qual possa ser visualizado um inicio e um fim; igtoalgo passivel de execucdo. Uma
atividade paralelizavel € uma atividade que podditersas instancias simultaneas, cada qual
consumindo um conjunto de dados de entrada difer®afinimos como tarefa uma instancia

da atividade.

O Hydra é focado em atividades paralelizaveis, egnfior simplicidade, nesta
dissertacdo o termo atividade indica uma atividpaealelizavel, a ndo ser que seja

especificado o contrario.

2.2 Workflows

Um workflow é definido como um conjunto de atividadorganizadas para realizar
algum processo de negocio, incluindo a ordem decagéo das atividades e as condigcdes em
que as atividades devem ser iniciadas, assim cosua &incronizagédo e seu fluxo de dados
(Georgakopoulos, Hornick, e Sheth 1995). Na ddimigrimaria de workflow, uma atividade
pode ser executada por um ou mais sistemas deaseftum ou mais seres humanos, ou uma
combinacéo destes. As atividades humanas podemiriimtieracdo forte com computadores
(por exemplo, fornecendo comandos de entrada) tuagéo fraca (por exemplo, usando
computadores apenas para indicar o progressovidaale).

Um workflow pode descrever as atividades de prasesso nivel conceitual
necessario para a compreensao, avaliacao e refogaoutie todo o processo. Por outro lado,

workflows podem capturar as atividades de processtorde informacdo em um nivel que
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descreve os requisitos do processo para a fundadal do sistema de informacdo. A
distincdo entre essas perspectivas de workflow sempre é feita, e por vezes o termo
workflow é usado para descrever tanto a perspedivaegocio, quanto a de sistemas de

informacé&o (Georgakopoulos, Hornick, e Sheth 1995).

2.3 Workflows Cientificos

Com o amadurecimento da tecnologia de workflow, poissivel aplicar esse
conhecimento no suporte a cientistas na criacaendaios cientificos e na analise de seus
resultados. A grande diferenca do workflow cieatifipara o tradicional € a grande
quantidade de dados para processamento, com |@egsios de execucdo do workflow.
Com isso, 0s cientistas tém que evitar ao maxinmatiaslades humanas, para evitar perda de
tempo na espera, pois, em workflows longos, a pepsde ndo estar disponivel para dar

continuidade a sua atividade no momento necessario.

Devido a essas caracteristicas de desempenhastesias de geréncia de workflows
cientificos (SGWfC) precisam ter caracteristicaferdntes dos sistemas de geréncia de
workflows comerciais. Como o seu foco @eecucaade atividades cientificas, os SGWfC
devem ser robustos para o processamento cienttfic@ das principais caracteristicas de
processamento cientifico é o processamento paraelatividades. O Hydra prové a
oportunidade de implementar dois tipos de funcidadkes de paralelizagdo com um pequeno
esforco e com o minimo de mudangas no workflow eegal original. Para entendé-los, é
necessario primeiro definir formalmente um workflaventifico. Um workflow cientifico
pode ser caracterizado como uma colecdo de atesdadganizadas para representar um
modelo cientifico. De acordo com (Meyer et al. 2008 workflow Wf pode ser representado
pela quadrupla (A, Pt, I, O), onde:

* A é o conjunto de atividadesy{a, ..., a} que compdem o workflow;
* Pt é o conjunto de parametros de entradg fitt, ..., pt} do workflow;
e | é o conjunto de dados de entradai, ..., im} do workflow;

e O é o conjunto de conjuntos de saida de dades@g) ..., O} de cada atividade do
workflow, onde Qrepresenta o conjunto de dados de saida da alévgla



Cada parametro em Pt, assim como cada dado del@etral pode assumir valores no
dominio associado a ele. Assimg;lenota o dominio dos valores possiveis geepD;

denota do dominio de valores possiveis de dadestdada;i

Existem varios tipos diferentes de paralelismo eonkflows (Barga et al. 2008) e
(Aalst et al. 2003). O Hydra foi especificado dedma prover dois tipos: paralelismo de
varredura de parametros (Walker e Guiang 2007)aenpfs et al. 2005) e paralelismo de
dados (Meyer et al. 2007). Esses dois tipos ddgharao podem representar uma barreira
para o cientista controlar, coletar e registrarr@aeniéncia do workflow no ambiente de

computacéo paralela.

2.3.1 Paralelizacdo de Dados em Workflows

O paralelismo de dados se caracteriza por exeeutaresma tarefa em paralelo,
consumindo dados diferentes. Implementa a ideiacdéerar a execucédo de atividades de
workflows que processam um grande numero de cargudé dados. Esses conjuntos de
dados podem ser dados de entrada para todo o awrkiu podem ser gerados dentro do
proprio workflow para servir como entrada para ecexdo de uma unica atividade, um sub-
workflow, ou ainda podem ser parametros difererdeserem explorados em inUmeras
execucdes. Ao invés de alimentar uma atividade toolm 0 conjunto de dados, o conjunto de
dados € fragmentado. Entdo, cada um de seus fraggnénutilizado por cada uma das
instancias da atividade, que sera executada paradate. Uma vez que todos os fragmentos
tém a execucdo agendada, podem existir difererdesargicas de sincronizacdo para

prosseguir com a execuc¢ao (Fabricio A.B. Silvay@lao, e Hruschka 2004).

Formalmente, conforme definimos em Ogasawara ET (2Q09), o paralelismo de
dados pode ser caracterizado como a execucao imealtde uma atividade de um workflow
Wf, onde cada processo de execucao de atividgoie@ssa um subconjunto do conjunto de
dados de entrada. Esse paralelismo pode ser cotgagplicando a atividade eam todos os
nds do ambiente MTC e cada n6 recebendo um subtorgspecifico dos dados de entrada.
Por exemplo, supondo que um workflow Wf tem comdodade entrada | =4i. Assumindo
que o dominio para os valores de entradaj;¢=D{1,3,5,7,9,12}, podem ser definidos
fragmentos de B utilizando uma funcdo de fragmentacéo f. No exemps fragmentos de
Di1 resultantes de f(E) sdo Di-n = {1,3}, Do = {5,7}, € D113 = {9,12}. Note que a funcao



de fragmentacdo precisa ser bijetiva. O conjuntdatkos de saida k@erado por cada no k

precisa ser agregado para produzir o resultadb(flfp conforme apresentado na Figura 2.

Fragmentador
de Dados Entrada de Dados

— —

Atividade - Atividade < N
(n6 1) o (n6 k) i Parametros
1

1 H
1

——————————— e L e e e

e

\:

Analisador Saida de Dados

Figura 2. Paralelismo de Dados

2.3.2 Paralelizagéo de Parametros em Workflows

O paralelismo de parametros se caracteriza em Exezunesma tarefa em paralelo,
consumindo parametros diferentes. Frequentemeaotehsénados de varredura de parametros
ou exploracdo de parametros. A varredura de parasn@importante porque 0s experimentos
cientificos costumam ser executados em varias gumaitdes distintas, com o objetivo de
descobrir 0 melhor parametro de entrada para %r absaida desejada. Em workflows, a
paralelizacdo de parametros representa o encaptiama atividade que é executada com
relacdo a configuracdo dos seus parametros delens@ndo cada configuracdo utilizada por
uma das instancias da atividade, que sera execptdielamente (Samples et al. 2005).
Assim como na paralelizacdo de dados, uma vezayias tas configuracdes de parametros
tém a execugdo agendada, podem existir difererggsargicas de sincronizacdo para
prosseguir com a execugao.

Formalmente, conforme definimos em Ogasawara ET (2Q09), o paralelismo de

varredura de parametros € caracterizado pela exeaigultanea de uma atividade de um
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workflow Wf (ou todas as atividades de Wf), comaasecucdo utilizando valores diferentes
para o parametro Pt. Por exemplo, supondo que ukflaxe Wf tem os parametros pipt, e

pts; 0 dominio dos valores possiveis dg pt; e pt s80 B = {X, X}, Dpe ={y, Y} D pz =

{z, z’}. Uma instancia de uma atividade @ Wf pode consumir os valores X, y, z para 0s
parametros pt pt e pg, respectivamente, assim como outra instancia podsumir 0s
valores x’, y’, z', entre outras combinagfes. Iptmde ser alcancado alocando diferentes
valores de configuracédo para os parametros Ptgaai@no do ambiente MTC. Formalmente,
essas configuracdes sdo formadas pegando os valerparametro do dominio em certa
ordem. Assim, a primeira configuracao utilizg:[1] (que denota a primeira configuragéo em
Dpt1), Dpi1], € Dug1]. A segunda configuracao utilizg,#d2], Dyi2], € Dyg[2], e assim por
diante. O conjunto de dados de entrada gerado pela k-ésima execucdo precisa ser
agregado, uma vez que ela se refere a diferengesigdes do mesmo experimento. A Figura

3 ilustra esse tipo de paralelismo, onde cadadaiilé € replicada em n nés. Neste caso, | € 0

Explorador de -
Parametros Parametros

i
M

mesmo em todos 0s nos.

I
v
[0l Dt } [0, Dl ]

\/

Atividade e . Atividade <
(n61) ! (né k) i Entrada de Dados
! i
! 1
1

—_
1
! 1

| [ —— [ N Y ——

!

Analisador %ida de Dados |

Figura 3. Paralelismo de Varredura de Parametros
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2.4 Computacao de Torrente de Tarefas

Computacéo de Torrente de Tarefadany-Task ComputingVITC) € definido como
um conjunto gigantesco de tarefas, dependentes snttu ndo, que podem ser agendadas
individualmente em muitos recursos computaciorangre varias fronteiras administrativas,
para atingir o objetivo maior da aplicacédo (I. RaitT. Foster, e Yong Zhao 2008). O
diferencial do MTC para com outras terminologias®ua escala. Uma abordagem MTC esta
focada em executar aplicacbes que podem ter milide¢arefas e/ou processar petabytes de

dados.

Algumas aplicagbes de Computacdo de Torrente deefdsarsao do tipo
EmbarrassinglyParallel, mas outras s&o extremamente complexas e comcfaranicagao
entre as tarefas e o sistema de arquivos. As samfaum MTC podem variar bastante:
podem ser pequenas ou grandes, monoprocessadasdtipuavessadas, focadas em dados ou
focadas em calculos. O conjunto de tarefas podesético ou dinamico, homogéneo ou
heterogéneo, e fortemente dependente ou fracandemendente entre si (. Raicu, I.T.
Foster, e Yong Zhao 2008).

Os exemplos mais comuns de aplicacdes MTC incluemlacdes de Monte Carlo,
buscas intensas, aplicacbes de manipulacdo de nsageaplicacdo de algoritmos de
mineracdo de dados. E importante lembrar que véadisacdes MTC sdo chamadas de
aplicacdes de varredura de parametros (Fabricio 3il#a, Carvalho, e Hruschka 2004).

As aplicacbes MTC sao boas candidatas para serecutexilas em um HPC (I. Foster
e Kesselman 2004), uma vez que elas apresentantezésticas intrinsecas de escalabilidade.
Em processamento paralelo, a escalabilidade podelesmida como a capacidade de o
sistema computacional aumentar a aceleracdo da@geana medida em que o numero de

processadores aumenta (Culler, Jaswinder Pal SinGlpta 1999).

Muitas aplicacOes cientificas sdo compostas pocamunto de atividades sequenciais
e independentes. Neste contexto, independenteiisigggue ndo existem comunicagdes ou
dependéncias entre as atividades. A entrada pasaatividade geralmente é um ou mais
arquivos de entrada, e um arquivo pode ser enpradamais de uma atividade. A saida de
uma atividade geralmente é também um ou mais argue saida, o que significa que cada

atividade gera seu préprio conjunto de arquivosadda (Sulistio e Buyya 2005).
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Varios cenarios diferentes podem se enquadrar apiwacdes MTC. As Figuras 2 e
3 mostram cenarios possiveis. Esses cenarios depddi@€m ser classificados de acordo com
a relacao entre seus dados e o tempo de procedsar@emo apresentado por Fujimoto e
Hagihara (2006), um cenario tipico para uma traéefda de dados pequena € o
SETI@Home, no qual uma tarefa tem 3,9 trilhdes peragdes de ponto flutuante, cujo
processamento demora em torno de 10 horas em utimrRdhde 500MHz, envolve apenas
350KB para a carga de dados e 1KB para o retaseaebultados. No lado oposto, existem
aplicacdes com grande consumo de dados, que paotessnjuntos de dados grandes e
distribuidos, e sdo guiadas por fatores diferec@so a velocidade de acesso e transferéncia
dos dados, assim como o0 seu tempo de processafivemigopal e Buyya 2005). Cada um

desses cenarios impde diferentes limites para camsnos de agendamento.

Uma das caracteristicas principais na execucao pleagdes em ambientes
distribuidos € o aumento da complexidade da disg@lo no agendamento das tarefas. As
aplicacdes MTC sédo especialmente adequadas a detbistribuidos porque elas podem ser
executadas com recursos intermitentes, isto érsesisem garantias de disponibilidade ou
confiabilidade. Neste cenario, bom desempenho dtael®s confiaveis sdo conseguidos por
escalonadores gulosos para ambientes distribuidescgnfiam em replicacdo para evitar
perdas de desempenho que sdo consequéncia deasstmits de processador para uma tarefa
em uma grade (Costa, Cirne, e Fireman 2005). Istor® devido ao fato de que maquinas
paralelas que compdem uma grade tém diferentescidapas de computacdo. E isso
inevitavelmente aumentamakespanque € o momento em que termina a execucao daaadlti
tarefa, podendo também ser entendido como o teatpbde execucao distribuida (Fujimoto
e Hagihara 2006). Surpreendentemente, escalonadol@sos ndo estdo preparados para o
uso de recursos do tipo espaco compartilhadoolstiare porque o uso de recursos de espaco
compartilhado envolve a submissdo de uma requisiigialhada para o escalonador do
recurso, especificando o numero de processadowpssitados, e qual sera o tempo de
alocacado desses processadores — informacdes gescatonador guloso ndo esta preparado
para prover. Com isso, computadores de espaco colmpdo, o tipo mais poderoso de
recurso computacional disponivel, poderiam melherarmuito o tempo de execucdo das

aplicacdes MTC (Costa, Cirne, e Fireman 2005).
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Capitulo 3 - O Hydra

A demanda por computacdo de alto desempenho terangaio em varias areas de
pesquisa. Experimentos cientificos modelados comorkflews cientificos podem
potencialmente se beneficiar do grande niumero aleepsadores, quando executados em um

HPC, usando o paradigma Computacao de Torrentamdéas.

Neste contexto, o Hydra é um sistema capaz dehdistrcontrolar e monitorar a
execucdo de atividades de um workflow cientifico em ambiente MTC. O Hydra foi
desenvolvido para prover um conjunto de componegtes liga o ambiente MTC e um
SGWIC de maneira transparente, podendo ser inamaob demanda como parte de um
workflow, preservando as outras atividades do wovkfque sdo executadas localmente. E
possivel classificar o Hydra como uma aplicaca@deputacdo de Torrente de Tarefas, pois
€ capaz de efetuar execucbes de atividades paratelms tarefas sejam: estéticas,

homogéneas e independentes entre si.

O Hydra prové uma abordagem sisteméatica para cptaenesses dois tipos de
paralelismo com coleta de proveniéncia heterogétistiibuida, sendo desacoplado da
maquina de execucao do workflow, além de possuiaswcaracteristicas: (i) 0s componentes
do Hydra agem de maneira transparente, isolandenista da complexidade do ambiente
MTC,; (ii) permite que os cientistas monitorem akcagdes legadas em recursos distribuidos
através dos dados de proveniéncia; e (iii) prové umieracdo pouco acoplada entre os
SGWIC locais e 0 ambiente MTC distribuido.

O Hydra complementa os SGWfC que ndo sao capazegedeicOes paralelas, pois
oferece controle da execugdo de uma atividadegharam um workflow cientifico e a coleta
da proveniéncia da execucdo paralela. Além dissppssivel reaproveitar os workflows
cientificos ja criados, ja que a paralelizacdo ohe @tividade com o Hydra afeta apenas a

execucéao da atividade paralela, mantendo o redant®rkflow intacto.

Quanto aos SGWIfC que séo capazes de execucoesigmralHydra oferece coleta da
proveniéncia da execucdo paralela com semanti@, com informacfes sobre os dados
consumidos e gerados, assim como sobre o contextexecucdo paralela, associando a

execucao a uma atividade de um experimento.
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E importante frisar que as aplicacdes focadas nissartacio ndo permitem a diviséo
arbitraria de computagéo entre os processos indep&es, ou seja, aplicacbes com divisdo de
carga de trabalho ndo sédo consideradas. A quaatidadcomputacdo de cada tarefa é
considerada fixa, ndo pode ser mudada e nao éaprenie conhecida. Este capitulo discute

as principais caracteristicas relacionadas ao dekémento do Hydra.

Apesar de utilizar uma conexao segura para transkeidados, existem tantas outras
questdes sobre seguranca, que estao fora do edesjaodissertacao. Para informacdes sobre
proveniéncia e questdes de seguranca, veja (GaddihaMattoso 2008) e (Hasan, Sion, e
Winslett 2007).

3.1 Conceitos Utilizados

Um workspace(pasta de trabalho) é o diretério que contém qaiars consumidos
por uma determinada instancia da atividade. Com) s&a cada tarefa do Hydra, sera gerada
uma pasta de trabalho. ®mplate(pasta de modelo) é o diretério que contém osiargu
primérios que séo replicados para cada pasta Hallmaantes da execucdo da tarefa. No
momento da replicagdo, 0s arquivos sdo instrumestaml seja, marcas textuais especificas
no arquivo sdo procuradas e substituidas peloggtgps parametros, especificos para cada

instancia da atividade.

A modelagem do Hydra utiliza a nogéo de cartucBaygerski 1997). Um cartucho é
uma unidade componente que pode ser substituideaiamente (Szyperski 1997).

3.2 Caracteristicas Arquiteturais

A arquitetura do Hydra é dividida em duas camaddgente e MTC. A camada
Cliente fica na maquina local do cientista, e posgwatro componentes: Hydra Setup,
Uploader, Dispatcher, Downloader. Esses compones@iesresponsaveis por configurar o
experimento e a paralelizacao da atividade, eranguivos, disparar a execugao paralela, e
receber arquivos, respectivamente. A Camada MT8yalva possui apenas um componente:
o Hydra MTC.

O Hydra utiliza o conceito de cartuchos, que é imtexface padréo para programas
externos executarem agregacoes de resultadoscfoaude agregacéo) e/ou fragmentacdes de

arquivos (cartucho de fragmentacdo). O objetivotadésterface é permitir uma grande
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flexibilidade por parte do cieista na hora de executar seus experimentos, pedoita
selecdo automatica do resultado esperado, assira aditagmentacdo automatica dos ¢

arquivos de entrada.

Utilizando o Hydra, o cientista precisa ser capazddsenvolver o seu workflc
cientificono SGWIfC, e se precisar, de cartuchos especifieasgdegacdo e fragmentacg
Estes cartuchos témuanavantagemso precisam ser construidos uma vez, para cadadi
dado de entrada ou saida. Uma vez construido, uorcha pode ser reutilizado, dibuido

na Internet, etc.

A Figura 4 mostra o diagrama de componentes quei inovorkflow do usuario, o
componentes clientes do Hydra, o componente MTCHydra, e os cartuchos
fragmentacdo e de agregar Os componentes serdo mostrados em detall proxima

subsecéo.

wiorkflow Cientifico 8]

""CD’"' Hydra Setup 8]

Fragmentation Cartridge E

é 4)) Uploader &7 é)
=
é Hydlra MTC 5]

| Explorador de Pardmetros E Fragmentador de Dados E

Dispatcher 8] CZ

é Executor g] Analisador g]

| @)

Downloader 8] |

Aggregation Cartridge 8 |

Figura 4. Diagrama de Componentes do Hydra

3.3 Arquitetura do Hydra

A Figura 5mostra a arquitetura do Hydra em duas camadasimepa camada (d
lado esquerdo d&igura 5) é formada por componentes locgise ficam instalados r
maquina cliente daisuario. A segunda camada (lado direé formada pelos component

que lidam com alistribuicdo no ambiente MTC Os numeros ao lado das setas indice
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sequéncia de execucao dos componentes da arcaitetas letras denotam o fluxo de dados
dos componentes da arquitetura. As subsec¢Oesim sgglicam os detalhes de cada camada.

n Arquivos
Hydra I
Setup : => Controle
1
: @ =% Dados
1
: 2.1 2.2 : D
sGwic @ I ‘l' ‘1' i
! H
i
1
1 : Explorador de ___C:___ __E:__> Fragmentador
‘I_I i : Parametros de Dados Escalonador
1 1 1
t B : E 3.1 3.2 PBS
Uploader [=s=aq===I H >
1 |
. 2]
Dispatcher :
1
9
y
Downloader [€=f= 4 5 6
1
1
1
i
’_l : 3 Analisador 67— Executor (
:
]S l
CamadaCliente CamadaMTC Ambiente HPC

Figura 5. A Arquitetura do Hydra

3.3.1 Camada Cliente do Hydra

A ideia principal por tras dos clientes do Hydrap@ver meios de paralelizar
workflows cientificos de maneira transparente esgmeando suas caracteristicas originais.
Workflows cientificos ja podem ser modelados emssambientes de SGWIfC locais
(Deelman et al. 2009). Neste caso, os componeateardada cliente do Hydra s&o inseridos
no workflow cientifico para se comunicar com a cdm®TC do Hydra, que executa a
distribuicdo dos dados e sua paralelizagdo. Na @arclgente, neste caso o SGWfC, o Hydra
tem quatro componentes principaiidra Setup, Uploader, DispatcheDownloader Esses
quatro ultimos componentes devem ser inseridos odkflew cientifico sequencial, ja
modelado pelo cientista, substituindo a atividade grecisa ser paralelizada. Se uma
atividade do workflow for paralelizada, ela deve sebstituida pelas quatro atividades de
infraestrutura para promover a sua paralelizacao.
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O componenteHydra Setup € responsavel entrada de dados de proveniéncia
prospectiva, assim como pelas configuragdes gdeaexecucao paralela da camada MTC do
Hydra. Este componente oferece ao cientista um@epdie controle, permitindo que ele
defina 0 modelo de paralelizacdo (dados ou vareedarparametros); os arquivos de dados
gue precisam ser transferidos ao ambiente MTCrops\ens locais que precisam ser enviados
a pasta de modelo de dados do ambiente MTC; eadardas aplicacdes distribuidas. Essas
configuracdes sdo armazenadas no repositério deéncia no ambiente MTC (seta A na
Figura 5) e séo utilizadas pela camada MTC do Hpdra configurar o ambiente MTC (seta
C na Figura 5) e controlar o tipo de paralelismmadte a execucédo do workflow. Ele também
fornece os dados coletados pelo monitoramento perdot Hydra. Este componente é
fundamental, uma vez que varias consultas de pi@vea relacionadas a todo o experimento
podem ser apenas respondidas quando os dadoswemipria sdo coletados. Estruturas de
coleta de proveniéncia podem ser utilizadas paxavepr informacdes Uteis no nivel
operacional para varios propésitos, como: andlispreslicdo de desempenho, ajustes,

deteccao de falhas e agendamento (Freire et &8).200

O component&ploaderé o componente responsavel pelo envio de confisttados
para o ambiente distribuido (seta B na Figura S}e Eomponente pode ser configurado
diretamente ou utilizar configuragdes registrades Hydra Setugpara obter esses conjuntos
de dados e arquivos que precisam ser transferatasopambiente MTC.

Uma vez que os dados e aplicacOes ja foram trasha$epara o ambiente distribuido,
o Dispatcherinicia o processo de execucdo da atividade disttédono ambiente MTC (seta 2
na Figura 5). Adicionalmente, ele tem caractedstide monitoramento que permitem ao
cientista monitorar a situacdo das aplicacOesilisttas que estdo sendo executadas. A
execucao remota se torna transparente com o use dasiponente. Uma vez que a execucao

da aplicacao termina,Dispatcherretorna o controle ao SGWfC.

Finalmente, o component@ownloaderé o componente responsavel por trazer os
dados de resultados conseguidos com a execucé@ibudsh para o computador cliente (seta
G na Figura 5). Este componente acessa as corfigpsdeitas ndlydra Setup sobre os
diretorios utilizados localmente e remotamente paaasferéncia de arquivos. Apos a
execucdo ddownloader as outras atividades sao executadas paralelansent# ser que
alguma outra atividade esteja configurada paraa@lelizada.
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3.3.2 Camada MTC do Hydra

A camada MTC do Hydra € formada pelo componenterddWdTC, porém para o
melhor entendimento sobre o seu funcionamentdpel@presentada diretamente pelos seus
guatro subcomponentes: Explorador de Paramdtragimentador de DadoExecutor, e o
Analisador.

Conforme pode ser observado na Figura 5, duasedifes linhas de execucéo (2.1 e
2.2) podem ocorrer. Assim, os dois subcomponenegpiistes sdo responsaveis pela
configuracdo das aplicagbes/workflows para a ex@guge acordo com o tipo de
paralelizagao.

O subcomponente Explorador de Parametros é resmngdr manipular as
combinacfes dos parametros recebidos pelo workflemte para uma atividade especifica
gue estd sendo paralelizada. Este subcomponenteéanié dados do repositério de
proveniéncia para criar pastas de trabalho isolpdes cada conjunto de parametros (seta C

na Figura 5), criado a partir da replicacao e imsantacdo dos arquivos de modelo.

Por outro lado, o Fragmentador de Dados fragmestalamos originais para ser
distribuido para cada instancia da atividade @refjue estd sendo paralelizada. O
Fragmentador de Dados é dependente do problemayemyue precisa ser customizado para
fragmentar diferentes tipos de dados de entradapca funcdo Map na estratégia Map-
Reduce (Dean e Ghemawat 2008). Esta funcdo é diefipor um cartucho especifico,
indicado pelo cientista. O Fragmentador de Daddsgdea fragmentacdo dos arquivos ao
cartucho indicado pelo cientista. Este subcompentmhbém € responsavel pela criagdo da
estrutura de diretdrios que armazena os dados ématquaios. Ele |é dados do repositdrio de
proveniéncia, que contém informacfes de proveraémmiospectiva indicando como
fragmentar dados que precisam ser colocados enpeati@ade trabalho, além dos arquivos de

modelo, que precisam ser replicados e instrumestaiocada pasta de trabalho.

Com isso, é possivel criar pastas de trabalhodaslpara cada fragmento de dado
e/ou parametro utilizado. Cada pasta de trabaltetaéionada com uma execucgao simples da
atividade que esta sendo distribuida (se tornasdion uma tarefa), incluindo os arquivos de

dados e os parametros especificos da execucadfespddma vez que um dado conjunto de
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dados é fragmentado em diferentes partes, cada padonsumida por uma réplica da
instancia da atividade.

Alguns arquivos da pasta de modelo sé&o instrumestadmtags de maneira similar
astags do Java Server Pages (JSP) (Bergsten 2003), pferandiar cada parametro ou
fragmento de dados. Tanto o Explorador de Paramewanto o Fragmentador de Dados
podem resolver cada arquivo instrumentado em caaddddo replicado para apoiar a

execucao das tarefas distribuidas, utilizando arpatro ou fragmento de dados correto.

ApoOs todo o ambiente ser configurado, o Execuiarcgado (seta 4 na Figura 5). Este
componente € responsavel por invocar escalonadottesnos - como Torque (Bayucan,
Henderson, e J. P. Jones 2000) ou Falkon (loaruRial. 2007) - (seta 5 na Figura 5) para
executar a atividade/workflow no ambiente distritouiE importante enfatizar que o Hydra
nao esta limitado a trabalhar com um escalonadwecéfico. De fato, cartuchos podem ser
desenvolvidos para permitir que o Hydra trabalh® diferentes escalonadores externos. O
problema de agendamento esté fora do escopo datd0, j& que, além de existirem varias
metodologias, a arquitetura do Hydra é capaz dexpgandir a quantos escalonadores forem
possiveis. Alguns desses escalonadores sao capezesecutar um SGWfC remoto. Por
exemplo, imagine que uma atividadao workflow (que contém os componentes do Hydra),
€ responsavel por invocar um workflow de terceif@gando o Hydra se comunicar com 0s
escalonadores externos, esses escalonadores v&anvSGWfC com diferentes parametros

ou dados de entrada.

ApoOs invocar o escalonador externo, o Executoricoata monitorar a execucao
paralela. Ele executa comandos de monitoragao stzoeadores do ambiente MTC para
descobrir a situagdo da execugdo. Atualmente, araHgdnfia na tolerancia a falhas do
escalonador externo. Porém, essa questdo deveedieorata para dar suporte a falha no
escopo do workflow cientifico que esta sendo exalytcomo feito por outras abordagens,
como Pegasus/Condor (Deelman et al. 2007). Tododadss e metadados coletados séo
armazenados no repositorio de proveniéncia (setfgura 5) na camada MTC do Hydra.

Depois do final da execucdo das instancias pasalelaubcomponente Analisador &
iniciado (seta 7 na Figura 5). Este subcomponentesponsavel pela combinacdo dos

resultados finais (no caso da paralelizacado de gjaslecutando uma fungédo de agregacao
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opcional para organizar os resultados finais esteainlos para a camada cliente (SGWfC).

Esta funcdo é definida por um cartucho especifiaticado pelo cientista. Particularmente,

no caso de fragmentacao de dados, o cartucho gyael equivalente ao da funcdo Reduce,
na estratégia Map-Reduce. O subcomponente Anatisagddbém armazena informacdes no
repositério de proveniéncia, uma vez que os radstdinais sdo gerados por ele e eles
precisam ser registrados para propésitos de préweiai (seta F na Figura 5).

Uma caracteristica que os cartuchos de agregagZmdéer é criar um arquivo
chamado hydraoutput.txt, em cada pasta de tralolglexperimento executado. Os cartuchos
de agregacgao utilizam esse arquivo como interfaca p passagem de proveniéncia para o
Hydra. O arquivo hydraoutput.txt tem um formato [gies de nome da variavel e valor, que

sao lidos e adicionados no banco de dados de péoés

3.4 Proveniéncia do Hydra

O repositério de proveniéncia do Hydra tem o obgetle armazenar todos os dados e
metadados coletados pela camada MTC do Hydra (piévea retrospectiva), assim como
os dados informados pelo cientista utilizando ondy8letup (proveniéncia prospectiva). Este
repositério contém informacdes sobre o experimemtops dados de suas execucodes
distribuidas. O repositorio de proveniéncia foijgtado para permitir a ligacdo entre as
proveniéncias prospectiva e retrospectiva, e qi@mnracdes de proveniéncia possam ser
coletadas durante o ciclo de vida do experimentbly@a armazena, em um banco de dados
relacional, tanto a proveniéncia prospectiva doegrmento cientifico quanto a parte
distribuida da proveniéncia retrospectiva. Mesneinasdevido ao fato de que a OPM néo
manipula a execucado distribuida e a proveniénamapactiva, um desafio para Hydra seré
associar seu modelo de proveniéncia com o modelM MFarinho et al. 2009), para resolver

essas guestdes.

A coleta da proveniéncia paralela € importantes gmrmite ao cientista realizar
consultas de alto nivel sobre os resultados daue&ec Pode, por exemplo, ligar os arquivos
gerados por cada execugcédo com o conjunto de padmoeinsumido pela execucao.

Observando a Figura 6, que apresenta a modelagapeitel do repositorio de
proveniéncia do Hydra, é possivel notar que foiafeima separacdo dos dois tipos de

proveniéncia existentes: prospectiva (preta) espectiva (branca).
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As classes da modelagem sBaperimentWorkflowDistribuitedActivity Parametey
TemplateFile DataCartidge AggregationCartidge Aggregation  ExperimentFile
FileToFragment FragmentatedFile DistribuitedActivityExecution OutputValue Task

SweepedParametenWorkspaceFile

A classe ExperimentWorkflowé responsavel por armazenar as informacdes de

proveniéncia prospectiva basica referente ao wmnkflo experimento.

A classe DistribuitedActivity € responsavel por armazenar as informacdes de
proveniéncia prospectiva referente a uma atividkdeorkflow a ser distribuida com a ajuda
do Hydra. Além de armazenar o nome e a descricaatidialade, € onde informacbes de
acesso SSH do ambiente MTC.

A classeDistribuitedActivityExecutior responsavel por armazenar as informacdes de
proveniéncia retrospectiva referente a execucaonue atividade do workflow no ambiente
MTC. Armazena o numero de processadores utilizapasta de modelo, o horéario de inicio

e fim de execucéo, assim como o tempo de fila.

A classe Task € responsavel por armazenar as informacfes deempémncia
retrospectiva sobre a execucdo de uma instanciatiddade que esta sendo paralelizada.
Armazena informag¢des como o horario de inicio e imsaidas padréo e de errgfaiusde
saida do programa e até em qual processador destebi TC foi executado.

A classeParameteré responsavel por armazenar as informacdes deerpémcia
prospectiva referente aos parametros que serdoragps no experimento, basicamente, o

nome do parametro e tipo de dado esperado.

A classeTemplateFileé responsavel por armazenar as informagfes derpémcia
prospectiva referente aos arquivos que seraoadidig como modelo do experimento. Todos
0s arquivos cadastrados sdo copiados e instruntentexs diversas pasta de trabalho durante

a execucao do experimento.
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Figura 6. Conceito em alto nivel do Repositério de Proveniéncia do Hydra
A classeDataCartidgeé responsavel por armazenar as informacoes dermpémcia
prospectiva referente aos cartuchos de programbagiaeentacdo de dados, especificamente,

0 seu home e o caminho do programa.
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A classe AggregationCartidgeé responsavel por armazenar as informacbes de
proveniéncia prospectiva referente aos cartuchosgdegacao de dados, especificamente, o

seu nome, o seu caminho e o seu tipo de agregacao.

A classe Output € responsavel por armazenar as informacfes deempémcia
prospectiva referente as saidas obtidas no expaigmieasicamente, o nome da saida e tipo

de dado esperado.

A classeOutputValueé responsavel por armazenar as informacdes dempéncia
retrospectiva sobre os valores das variaveis d#asdd experimento. Esses valores séo
utilizados emAggregationpara diferenciar os resultados do experimento,&stescolher o(s)
melhor(es) resultado(s).

A classeFileToFragment responsavel por armazenar as informacdes derpémcia
retrospectiva sobre os arquivos que foram fragndesta o numero de fragmentos nos quais

eles foram divididos.

A classe FragmentatedFile € responsavel por armazenar as informacfes de
proveniéncia retrospectiva referentes a cada asqdés fragmento realizado pelo cartucho

indicado emDataCartidgesobre o arquivo indicado eRileToFragment

A classeExperimentFileé responsével por armazenar as informacgfes derpémcia
retrospectiva sobre os arquivos gerados pelo HY&L para experimento, seja pela
fragmentacao feita erkileToFragmentquanto pela agregacéo feita ekggregation Os
arquivos gerados naturalmente pelo experimento paiticipam desta classe, apenas 0s

arquivos que foram fragmentados antes da execucagregados ap0s a execucao.

A classe SweepedParameteé responsavel por armazenar as informacfes de
proveniéncia retrospectiva do valor de um paramgihzado em uma determinada execucgéo
da atividade definida effiask

A classeWorkspaceFile2 responsavel por armazenar as informacdes dempéncia
retrospectiva dos arquivos existentes (copiadgsadta de modelo mais os arquivos gerados
pelo programa) na pasta de trabalho da execucatmvitiade definida eriask

A modelagem conceitual do repositorio de proven#&nexibida na Figura 6 foi

implementada na modelagem de banco de dados msiadeigura 7.
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TemplateFile ExperimentWorkflow Parameter

TemplateFilelD: Integer ExperimentWorkflowID:Integer ParameterlD: Integer
DistribuitedActivityID:Integer Name: String DistribuitedActivityID:Integer
FileName: String Description: String ParameterName: String
FileSize: Long ParameterType: Integer
FileData: Date/Time ParameterTag: String

DistribuitedActivity
DistribuitedActivitylD:Integer
DataCartridge ExperimentWorkflowID:Integer
k§ Name: String
Description: String
Server: String
Port: Integer
Username: String

R S AggregationCartridge
AggregationCartridgelD: Integer
- " DistribuitedActivityID:Integer
ExperimentFile ) < 2
Name: String
ExperimentFilelD:Integer Program: String
AggregationCartridgelD: Integer
DataCartridgelD: Integer

DataCartridgelD: Integer
DistribuitedActivityID:Integer
Name: String

Program: String

NumFragments: Integer 0...
FileName: String 0...
Filesize: Long DistribuitedActivityExecution BT
1 1 DistribuitedActivityExecutionID: Integer utpu
DistribuitedActivityID: Integer OutputID.: Integer
WorkflowlD: String AggregatlonCartr!dgelD: Integer
WorkflowActivityID: String CITE LRSS IR
NumProcs: Integer OutputType:integer
TemplateDir: String
1...% DownloadDir: String
FragmentedFile StartTime: Date/Time
Fra tedFilelD: Integer EndTime: Date/Time 0.
gmen : e
FragmentationCatalogID: Integer QueueTime: Long OutputValue
TaskID: Integer 1 OutputlD: Integer
FileName: String TasklD: Integer
0.7 ValueNumeric: Double
ValueString: String
1.% 1
Task
1 TaskID: Integer 0..*
DistribuitedActivityExecutionID: Integer
Processor: Integer
ExitStatus: Integer
WorkspaceFile CommandLine: String SweepedParameter
0. 0..* 1| WorkspaceDir: String 1 0.4
" | TemplateFilelD: Integer StdOut: String ParameterID: Integer
WorkspaceFilelD:Integer StdErr: String TaskID: Integer
TaskID: Integer StartTime: Date/Time ValueNumeric: Double
FileName: String EndTime: Date/Time ValueString: String
FileSize: Long
- Proveniéncia Prospectiva I:I Proveniéncia Retrospectiva

Figura 7. Projeto Fisico do Repositorio de Provenié  ncia do Hydra
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3.4.1 Consultas a Proveniéncia

Utilizando o esquema de banco de dados apresentaéfigura 7, € possivel formar
um grande numero de consultas, para respondersds/grerguntas sobre o experimento
cientifico feito. Apesar de essas perguntas gamriserem focadas na proveniéncia
retrospectiva, elas ndo poderiam ser respondidias [BGWfC existentes. Este modelo da
flexibilidade ao cientista para escrever consyt@sonalizadas para a aplicacéo paralela de
maneira facil, ou mesmo permitir que outros sistenudilizem dados capturados na
proveniéncia para executar seu processamento. W sagresentamos uma lista de consultas
que podem ser feitas no repositério de proveniéaolme um determinado experimento.
Essas consultas evidenciam o potencial da ferrapdanto na parte conceitual do
relacionamento entre componentes do workflow exeytquanto na parte de consulta a
dados de desempenho. Foram feitas consultas ealgdra e seus resultados, disponiveis no
Anexo | desta dissertagéo.

“Quais sao as pastas de trabalho das tarefas queram o parametro X com valores

maiores que Y e menores que Z?”

SELECT t.workspace FROM Task t, SweepedParameter s p, Parameter p WHERE
p.ParameterID = sp.ParameterlD AND sp.TaskID =t.T askiD AND p.ParameterName =
X AND sp.NumericValue > Y AND sp.NumericValue < Z ;

“Qual é o tempo médio das tarefas que tiveram c@petro X com valores maiores que

Y e menores que Z?”

SELECT AVG(t.EndTime-t.StartTime) FROM Task t, S weepedParameter sp, Parameter
p WHERE p.ParameterID = sp.ParameterID AND sp.Ta skiD =t.TasklD AND
p.ParameterName = X AND sp.NumericValue > Y AND s p.NumericValue < Z;

“Qual foram as tarefas que tiveram o parametro Xmcoalores maiores que Y e

menores que Z?”
SELECT t.TaskID, t.CommandLine FROM Task t, Sweepe dParameter sp, Parameter p

WHERE p.ParameterID = sp.ParameterID AND sp.TaskID =t.TaskiD AND p.Name = X
AND sp.NumericValue > Y AND sp.NumericValue < Z;

“Quais foram as saidas (stdout e stderr) de cadaftaexecutada?”

SELECT StdOut, StdErr FROM Task WHERE DistribuitedA ctivityExecutionID=X;

“Quais foram os arquivos criados ou modificados @hte uma tarefa?”
SELECT Filename FROM WorkspaceFile WHERE TaskID=X;
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“As tarefas foram concluidas com sucesso?”

SELECT * FROM Task WHERE DistribuitedActivityExecut ionID=X AND ExitStatus=0;

“Quantos processadores foram utilizados em umadsoe?”

SELECT NUMProcs FROM DistribuitedActivityExecution WHERE
DistribuitedActivityExecutionID = “X";

“Qual foi o tempo médio de execucao das tarefaatdladade?”

SELECT avg(EndTime-StartTime) FROM Task WHERE Distr ibuitedActivityExecutionI|D=X;

“Quais foram os parametros de cada tarefa execa®dd

SELECT p.Name, p.Type, sp.NumericValue, sp.TextValu e FROM Task t, Parameter p,
SweepedParameter sp WHERE p.ParameterlD=sp.Paramete rID AND sp.TaskID =t.TaskID
AND t.TasklD=X;

“Quais foram os tempos de execucédo de cada tarefautada?”

SELECT TaskID, (EndTime-StartTime) FROM Task WHERE
DistribuitedActivityExecution|D=X;

“Qual foi o desvio padrao do tempo de execucdotdesfas da atividade?”

SELECT STDEV(EndTime-StartTime) FROM Task WHERE
DistribuitedActivityExecution|D=X;

“Quantas execucodes de atividades foram feitas endeterminado periodo?”

SELECT Count(1) FROM (SELECT DISTINCT DistribuitedA ctivityExecutionID FROM

DistribuitedActivityExecution WHERE StartTime > X A ND StartTime < Y) as Execs;
3.5 Como Utilizar o Hydra

Para utilizar o Hydra, o cientista precisa modelarmalmente o workflow em um

SGWIfC. Entéo, é preciso configurar o experimentddgdra Setup, fazendo o seu cadastro,
informando as caracteristicas do experimento ¢iemtida atividade paralelizada, do acesso
ao servidor HPC, e informando os conjuntos par@sgtpasta de modelo, arquivos de
modelo, os cartuchos de fragmentacdo de dados egeggio de resultados, e as saidas
esperadas - o cadastro da proveniéncia prospedpés essa configuracdo, o cientista
precisa substituir o componente que sera paralelizzelos componentes do Hydra no

workflow.

Os componentes do Hydra precisam ser conectados sntsendo necessario fazer
uma pequena configuragdo, informando qual expetwonele representa no repositorio de
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proveniéncia. Durante a execucdo do experimentdydra Setup pode ser utilizado para
acompanhar a execuc¢ao das tarefas via dados deng#oeia, inclusive para saber quantas
tarefas foram concluidas, calcular o tempo espepada o final da execucdo, os arquivos

gerados pelas tarefas que ja terminaram, entrasoutr

3.6 Hydra e as Solugdes Existentes

As abordagens mais parecidas com o Hydra sdo a/Saikfon e o Nimrod/K. O
Falkon prové uma maneira eficiente de despachaeeutar diversas tarefas pequenas, de
acordo com o paradigma MTC em grades (loan Rai@al. €007). O principal objetivo do
Falkon é resolver problemas como longos temposilaees fsistemas agendados por lotes,
envio de tarefas em taxas baixas e escalabilidage em sistemas de arquivos
compartilhados. O Falkon tem sido utilizado comvafSpara prover MTC em workflows
cientificos. O Hydra também é focado em prover MJ&a workflows, porém visa ser
independente do SGWIfC. Desse modo, o Falkon pode/is® como complementar ao
Hydra, uma vez que pode fazer o papel de escalopada o Hydra. Quando comparamos o
Swift/Falkon com o Hydra, a coleta de proveniéricfacada no experimento, ao invés de ser
focada nas instancias isoladas do workflow, alémndkiir proveniéncia da especificacédo
abstrata do workflow e sua execucéao, incluindo ocOMAssim, o Swift também pode se

beneficiar com o Hydra.

Por outro lado, Nimrod/K é um complemento para M\8G Kepler. Nimrod/K inclui
novos “diretores" e "atores" no Kepler para orqaeshd execucdo de uma varredura de
parametros em HPC, grades e em nuvem. Nimrod/K éamimclui um componente de
otimizagéo utilizado para otimizar o SGWIfC distiita. No entanto, Nimrod/K sé funciona

com Kepler e se limita a lidar com a varredura a@@&metros.

MyCluster (Walker e Guiang 2007) é um sistema poyé uma infraestrutura de
proxy para a submissao de tarefas paralelas ao escatdoadb(PBS, por exemplo) de um
HPC com suporte para falhas transientes. Além digsMyCluster permite que tarefas
acessem arquivos de maneira transparente do cosopltast através dos locais remotos.
MyCluster também pode ser visto como complemertaHgdra, uma vez que Mycluster

suporta a execucdo de tarefas paralelas em casgabaeria ser utilizado como um dos
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componentes do Hydra. Ao contrario do MyClusteHyalra prové integracdo com SGWfC

genérico, que inclui suporte a proveniéncia.

O projeto Dryad (Isard et al. 2007) prové uma iefteutura avancada para permitir
que um programador de computador utilize os resutlsaum ambiente de HPC para executar
paralelizacdo de dados de programas sequencigiagbamador é capaz de usar milhares de
maquinas, cada uma delas com multiplos processadoranlicleos, sem saber nada sobre
programacao concorrente. Embora o Dryad proporaimme@mbiente poderoso para a MTC,
carece de suporte a experimentos cientificos,@uammframeworkde programacédo. Com uma
linguagem intuitiva, € simples para um cientistaetwolver aplicagfes paralelas utilizando o
Dryad. No entanto, esta abordagem é desconectaddGié¢fC, ndo prové varredura de

parametros e ndo esta focada com as questbeswami@rcia.

Outra abordagem que utiliza o paradigma MTC € aptada em (Li Hui, Huashan
Yu, e Li Xiaoming 2008). E unframeworkleve para executar varias tarefas independentes
em grades. Ele foi aplicado como uma modificaca@stalonador Gracie, da Universidade
de Pequim, podendo ser aplicado a outros escalmmdele agrupa dinamicamente as tarefas
de diferentes granularidades e despacha simultamamos grupos para recursos
computacionais distribuidos. Embora o trabalho &mHui, Huashan Yu, e Li Xiaoming
2008) concentre-se em acelerar a execucédo intenaefas independentes em ambientes de
grade, provendo um agendamento/execucédo MTC traargpaele ndo suporta fragmentacao

de dados, varredura de parametros e coleta de dadoeveniéncia.

Sawzal (Pike et al. 2005) é uma linguagem de progcao e uniframeworkpara o
suporte ao paradigma MTC. O Sawzal explora o pgaade na analise de enormes conjuntos
de dados. Embora apresente uma abordagem inteiegseaia a paralelizacdo de dados, esse
frameworknéo é acoplado a qualquer SGWfC. Além disso, Sam&a prové varredura de

parametros e nao da suporte a proveniéncia dosdado

Com base nessas informagfes, foi construida umaatatbmparativa entre as
abordagens. As abordagens possuem naturezas tiferaalgumas sdo frameworks de
programacao, outras afetam o escalonador, masraspgis concorrentes para o Hydra séao
um conjunto de componentes e um SGWIfC paraleloesEs$io 0s concorrentes mais

proximos para a execucdo de atividades cientifigas larga escala. Os quesitos da
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comparacao séo: o tipo de escalonador utilizadexaeucao, prover varredura de parame
prover fragmentacdo de dados, permitir integracdm SGWfC e por fim, o tipo c
proveniéncia que pode ser colhida da execucéo peeexperimento. A tabela comparat
€ mostrada na Tabela 1.

Tabela 1. Tabela comparativa entre as abordagens.

Varredura de | Fragmentacdo | Integragao Tipo de
GLETELE m LETETS de Dados com SGWfC | Proveniéncia

Conjunto de  Utilizados no

Nimrod/K Componentes Kepler Kepler Retrospectiva
Framework
MyCluster Proxy de Independe N/D N/D
agendamento

! Neste caso, ndo se refere ao escalonador Graciesimaa mudancga feita nele, uma vez que a metoic
avaliada(Li Hui, Huashan Yu, e Li Xiaoming 20C ndo possui um nome.
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Capitulo 4 — Avaliacao do paralelismo do Hydra

O Hydra foi avaliado em dois casos distintos: untkflow de mineracdo de dados,
utilizando redes neurais, conforme descrito em l{8sa et al. 2009); e um workflow de
dindmica de fluidos conforme descrito em (Ogasaw@liaeira, et al. 2009), utilizando o
EdgeCFD (Elias e Coutinho 2007) (Elias, Martinsaitihho 2005). Esses dois casos foram
escolhidos devido a grande diferenca na aplicaigdoeinquanto o primeiro € um aplicativo
de predicdo de séries temporais, armazenadas epanco de dados relacional, o segundo é
uma aplicacao cientifica mais tradicional, de pssaenento de um conjunto de arquivos de
entrada, e que se divide em etapas de pré-procesgamprocessamento e pos-
processamento. Ambos 0s casos sdo de varreduraadangiros, uma vez que a
implementacdo do mecanismo de fragmentacdo de dicms fora do escopo desta

dissertacao.

Os experimentos para estimar os ganhos em desbmfaiam executados em uma
maquina multiprocessada NUMA (SGI Altix ICE 820@)calizada no Laboratorio de Alto
Desempenho (NACAD) da COPPE/UFRJ. A maquina utiiZuse Linux Enterprise Server
+ SGI ProPack instalado, tém 64 CPU Quad Core Keeh (com um total de 256 nucleos),
com 512 GB de RAM e 32 TB de armazenagem, utiligandSGI Infinite Storage NAS.
Todos os computadores foram conectados atravésaeade Infinband. A execucao paralela
foi controlada pelo escalonador de tarefas PBS y&ay, Henderson, e J. P. Jones 2000). A
infraestrutura paralela do Hydra orquestrou asiplaf execucoes paralelas do programa e

foi desenvolvida utilizando MPJ (Carpenter et 80@).

Esses testes foram conduzidos sem qualquer tentigivnonitorar a carga da rede ou
dos processadores antes ou durante a submissd@emss relatados sdo os tempos médios
observados. Nao houve necessidade de alterar gsapras sequenciais que as aplicacdes
utilizam. Para evitar problemas de nomenclaturapmaem acontecer com o uso das palavras
processador e nucleo (nucleo de processador), stante deste capitulo sera utilizada a

palavra nucleo para definir uma unidade computation
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4.1 Caso 1: Mineragao de Dados com Redes Neurais

Varias técnicas de computacdo podem ser usadasaparadicdo de uma série
temporal, como redes neurais (Haykin 2008). Umawdadtagens das redes neurais é sua
habilidade em identificar padrées que ndo sao etedena série temporal. Porém, o
desempenho de uma rede neural pode ser afetaddgpos parametros, como a estrutura da
rede neural e a qualidade do processamento de .d&dess parametros precisam ser
explorados com o objetivo de se obter a rede neitnada. Contudo, o teste manual de
diferentes configuracGes de redes neurais parbegésedas redes mais eficientes é propenso

a erros e consome tempo.

7

O objetivo do estudo de caso é utilizar o Hydraapsistematizar o processo de
mineracdo de dados com a execucado automatica sam@paracdo dos dados quanto a
exploracdo das diferentes estruturas de redesisquae obter a rede neural 6tima para a

previsao.

As redes neurais usuais, comofedforward (Haykin 2008), sdo utilizadas para
reconhecimento de padrbes estruturais. O processanideracdo de dados em séries
temporais requer que o reconhecimento dos pad@esmlidancas com o passar tempo,
levando em conta na avaliagdo ndo apenas o valal, ahas também seus predecessores.
Entdo, dando um valor de entrada@ue representa o valor atual, e seus n predeessgsor

n .., ft.1, €les sdo tratados em uma meméoéria de ordem n.

A Figura 8 mostra uma rede neural tipica para uénie $emporal (Haykin 2008). E
uma rede neural do tipeedforwardcom back-propagationutilizando operadoretime lag
como entradas. Os valores das sinapses da redgusédos para minimizar o erro minimo
quadratico entre a saida da rede neural f(t), elar vonhecido desejado w(t), que na série

temporal é ;.

=l

Figura 8. Uma Rede Neural Tipica para Séries Tempor ais
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O processo de mineracdo de dados (Han e Kamber) 2ip0€o, utilizando redes

neurais, pode ser descrito em trés passos:

» Configuracdo da rede neural (nUmero de entradesadas escondidas, neurbnios nas
camadas escondidas);

* Andlise estatistica da série temporal;
* Preparagao de um conjunto de dados para treinareefidacéo cruzada.

Cada um desses passos pode ser feito de difereamesiras dependendo das
caracteristicas requeridas pelo problema especiio® esta sendo analisado (Eduardo

Ogasawara, Leonardo Murta, et al. 2009).

4.1.1 Resultados Experimentais

O experimento feito segue a mesma paralelizacd@xge@rimento executado em
(Eduardo Ogasawara, Leonardo Murta, et al. 2008 ssm o auxilio dos componentes
genéricos e fora do contexto de SGWfC. O workflensiste de 540 redes neurais possiveis
para serem treinadas para uma série temporal.cBdeasérie, a rede neural 6tima deve ser
encontrada. Para atingir este objetivo, a aplicpgdialela treina todas as redes, calcula o erro
meédio quadrado de cada rede, e entdo une a idagéib da rede neural com o seu erro médio
quadrado nos resultados. O objetivo do experiméngmcontrar a melhor configuracdo da

rede neural.

O tempo de execucao da aplicacdo de rede neuralggodignificativamente reduzido
em um ambiente do HPC. A fonte de dados com 54€sradurais foi utilizada como entrada
para o workflow, que gera uma tarefa PBS, configdoaparametros como numero de
nucleos, a linha de comando a ser executada e poteeguisitado para a execucgdo. O
SGWIfC transfere dos arquivos de dados, a aplicpg@alela e a tarefa PBS para o HPC.
Entdo a tarefa € executada, utilizando as configesindicadas na tarefa PBS. A avaliacao

do treinamento é executada em apenas um nucle®@o H

Apés todas as execugdes do workflow, a média dogpds de 3 execucdes
independentes, assim como e seu desvio padracaparecucdes de 1 a 128 nucleos, para o
experimento com 540 redes neurais e outro, sirogtibh, com 512 redes neurais, é

apresentada na Tabela 2.
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Tabela 2. Tempos de Execucdo do Experimento.

Experimento com 540 Redes Neurais | Experimento com 512 Redes Neurais
NGmero de | tempo do MTC Tempo Total do Tempo do MTC Tempo Total do
Nlcleos | Distribuido (min.) Workflow (min.) | Distribuido (min.) Workflow (min.)

u o] u o U o] U o]

1 52491 | 13.97 | 527.44 | 14.02 | 462.65 | 0.61 | 464.89 0.53
2 264.62 1.31 | 267.19 1.28 | 237.36 | 1.47 | 239.91 1.92
4 137.18 2.71 | 139.80 2.81 | 123.27 | 2.52 | 125.46 2.53
8 69.16 1.34 71.68 1.30 61.67 | 0.93 63.83 0.93
16 36.07 0.21 38.59 0.30 33.08 | 0.19 35.28 0.17
32 19.65 0.18 22.22 0.19 18.02 | 0.05 20.19 0.05
64 10.77 0.09 13.24 0.11 9.72 | 0.06 12.05 0.07
128 6.79 0.32 9.29 0.28 591 | 0.01 8.15 0.05

Os resultados mostram que existe uma sobrecargaanima distribuicdo da aplicacéo
para o cluster e na transferéncia dos dados dzag@b. Conforme o nimero de processadores

aumenta, menor é o tempo de execucdo do workflomfpome € mostrado na Figura 9.
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Figura 9. Tempo de Execucéo (log.) para 540 redes n  eurais
Similarmente, a aceleracéo e a eficiéncia (Gustai988) do mesmo experimento sao
apresentadas nas Figuras 10 e 11, respectivankssis figuras mostram a eficiéncia no uso

dos recursos.
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Figura 11. Eficiéncia do Hydra executando a aplica¢ o com 540 redes neurais

Foi observada uma crescente diminuicdo no deserapeasconfiguracdes a partir de
16 nucleos. Uma vez que o experimento foi realizeoim 540 redes neurais, que nao é
multiplo do nimero de nucleos utilizados, na Uultidiatribuicdo do MTC, o numero de
ndcleos ociosos foi alto, gerando o desbalanceamdat carga. Por exemplo, quando
treinamos as 540 redes neurais com 128 nucleastesxicinco ciclos de distribuicdo. Os
primeiros quatro ciclos de execucédo utilizaram 28 fucleos disponiveis e treinaram 512
redes neurais. No ultimo ciclo apenas 28 dos 128en8 sdo utilizados, deixando 100
ndcleos ociosos no udltimo ciclo de distribuicdo.mb&m é importante notar que o
treinamento de uma rede neural € um processo sstmgao que significa que cada rede

neural pode ter um tempo diferente de treinamento.
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Devido essas caracteristicas de desbalanceameintealizado um novo experimento,
seguindo as mesmas caracteristicas do primeirofraginando apenas 512 redes neurais para
uma determinada série temporal. O niumero de rezlesis foi escolhido por ser maltiplo do
namero de nucleos. A ideia principal € evitar nGsleciosos enquanto executamos o
experimento. A aceleracdo e a eficiencia (Gustafs®88) do mesmo experimento sao

apresentadas nas Figuras 12 e 13, respectivamente.
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Figura 12. Aceleracao do Hydra executando a aplicag 4o com 512 redes neurais
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Figura 13. Eficiéncia do Hydra executando a aplica¢ o com 512 redes neurais
Conforme apresentadas nas Figuras 12 e 13, a ag@bee a eficiéncia ndo foram
melhoradas consideravelmente no novo experimemo5d® redes neurais treinadas. Assim,
€ possivel concluir que os dados de entrada podapactar consideravelmente no

desempenho da aplicacdo, principalmente pelo fagoogtempo de treinamento de cada rede
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neural varia, ja que o treinamento € um processw&stico. Este desvio de desempenho,

chamado dskew é relativamente comum em processamento paralelo.

Para resolver este problema, € necessario intnochai Hydra algum tipo de
balanceamento de carga adaptativo. Mas como o Hgdmam sistema genérico, seu
desempenho tende a ser inferior ao de um sistemaleloa especializado, ainda mais
considerando que o processamento paralelo exigesurttmia fina para cada algoritmo de

paralelizacéo utilizado.

4.2 Caso 2: Dinamica de Fluidos com EdgeCFD
Na area de Dinamica de Fluidos Computacion@omputational Fluid Dynamics

(CFD) — engenheiros e cientistas frequentementdvera o0 mesmo problema varias vezes,
estudando as influéncias na caracteristica do flaxpartir de varios parametros, como
viscosidade e o numero de Reynolds. TradicionalepeiD € uma das areas cientificas com
maiores demandas computacionais, e esta sempimandib o melhor das tecnologias de
supercomputadores disponivel (Bader 2008). Recamtimnhouve um aumento no interesse
em estudos de CFD complexos, que envolvem verdwagalidacdo e quantificagéo incerteza
a qual geralmente requer uma quantidade massigimddacoes e gera uma quantidade de
dados gigantesca. Este cenario aumenta a compiiexida geréncia de suas analises.
Escalonadores simples, como em sistemas MTC pad&m,conseguem lidar com tanta
complexidade. Workflows cientificos sdo solu¢cdesnpssoras para dar suporte a tais
demandas exploratérias além de prover ambientes owm#nNOS propensao a erros.
Particularmente, uma vez que a quantidade de dgdmmlos aumenta drasticamente, a
proveniéncia passa a ter um papel fundamental resiario, e ela € suportada pelos

workflows cientificos.

O Hydra foi utilizado para buscar um parametro ot{iidumero de Reynolds) em uma
aplicacdo CFD. Os objetivos principais deste estlglcaso sao prover suporte a coleta dos
dados de proveniéncia; paralelizar a execugcdo difiey correspondente a exploracdo de
nameros de Reynolds variando de 100 a 1000; ederrao cientista uma maneira eficiente

de visualizar os resultados.

Nesta secdo sera descrito um workflow de CFD,zatilo o EdgeCFD, uma

ferramenta de resolugcédo de fluxo incompressivel etementos finitos (Elias e Coutinho
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2007) (Elias, Martins, e Coutinho 2005). Seguindmauerramenta de simulagao tradicional
de CAE (Computer Aided Engineering), o workflow E@FD pode ser resumido em quatro

passos.

No passo de modelagem, sédo criados modelos congnaes; descrevendo a
geometria real, e discretizados em pedacos me(elegsentos/células), em que equacdes que
descrevem o fendmeno sédo resolvidas pelo métodespandente nos passos seguintes. Este

passo geralmente requer intervencdo humana.

No estagio de pré-processamento, parametros fisiats solucdo, como condicdes
iniciais e limites, tolerdncias no método da sadyg@&mpo de simulagéo, propriedades do
material, etc. sdo estabelecidos no modelo comipui@c Todos esses parametros sao
candidatos em uma exploracdo por varredura de pam@sne podem ser armazenados com

informacdes de proveniéncia.

O passo de resolucdo € responsavel por processaquasdes que modelam o
problema fisico especifico. Este passo geralmemtar@is demorado em um workflow de

simulacao.

Finalmente, no passo de poés-processamento, ostadkssl produzidos no passo
anterior sdo interpretados com a ajuda de ferramedé visualizagdo que traduzem os
nameros crus (geralmente em formato binario) erfiogi® imagens (por exemplo, a Figura
15) ou videos. No caso que esta sendo testadasapesegundo, o terceiro e 0 quarto passos,

gue Sao 0s que consomem mais tempo e sao autoveajZaram considerados.

O workflow abstrato (de alto nivel) do workflow @mlgeCFD é mostrado na Figura
14. Ele foi modelado como um Diagrama de AtividatddL (Eduardo Ogasawara, Daniel
Oliveira, Fernando Chirigati, Barbosa, Elias, Va@eBraganholo, et al. 2009). Na Figura 14,
as elipses denotam atividades, e retangulos derdddos de entrada/saida. Note que o0 passo
de resolucéo é representado pela atividade “Edg8CNBr e Aplicacdes de Varredura”. Esta
atividade é uma atividade composta (com o est@@étksub-workflow>>), uma vez que
necessita de scripts de controle para a execugdeskcripts foram inicialmente modelados
como sub-atividade do passo de resolucao. Existbém o estereotipo <<Varredura>>, que

denota que a atividade pode realizar uma varretkigmarametros em paralelo.
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<<Automatizado>>
Pré-processamento do
EdgeCFD

Arquivo Arquivo Arquivo Arquivo Arquivo
fragmentado || fragmentado || fragmentado || Condicional || Condicional
nn.part.in nn.part.msh part.mat part.ic part.edge

<<Sub-Workflow, Varredura>>
EdgeCFD Solver e Aplicagdes de Controle

Arquivode Arquivode Arquivo de Arquivo de Arquivo de Arquivo de
Visualizagdo [ Visualizagdo [H Visualizagio [ Visualizagdo [ Visualizagdo [ Visualizagdo
.case nn.geo velo_nnnn.vecnn | | press_0000_sdnn scal_nnnn_sdnn DD_nnnn_sdnn

<<Semiautomatizado>>
Visualizagdo

o

Figura 14. Workflow Cientifico do EdgeCFD

Um problema de escoamento sobre uma cavidade @aadren benchmark padréo
para CFD, foi utilizado no estudo de caso. Nestblpma, um fluido confinado em uma
atividade cubica, inicialmente em repouso, comegscarrer apos a retirada de uma “tampa”,
fazendo com que se formem redemoinhos, como mostrad Figura 15. E importante
reforcar que a ferramenta EdgeCFD é um exemplasictasle ferramenta MTC que pode ser
executada de modo serial ou paralelo, utilizandmséucleos que podem ser empregados
para acelerar o processo de solucdo para cada maeedrReynolds. Neste caso, contudo, o
resultado mais importante € demonstrar a capaciddde Hydra de paralelizar
automaticamente o workflow, agendando e provenétorritacbes de proveniéncia em um
caso de varredura de parametros, entdo, foram @genaideradas configuracdes seriais das
atividades do EdgeCFD.

Figura 15. Resultados da Simulagéo para o primeiro e o Ultimo nimero de Reynolds
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4.2.1 O Workflow Cientifico EdgeCFD

Para executar este estudo de caso, o workflow dge®@eD foi implementado
utilizando o SGWIC VisTrails (Callahan et al. 200BE}ta implementacao é definida como o
workflow “concreto”, para diferenciar do workflovibstrato que foi mostrado na Figura 14. A
Figura 16 mostra os médulos do workflow no Vis&alil

Para o passo de visualizacéo, foi utilizado o mddpteadsheetlo VisTrails. E por
isso que o workflow concreto tem muito mais atidieiedo que o abstrato que foi apresentado
na Figura 14. A atividade de visualizagéo (tercatr@dade na Figura 14), neste caso, € uma
atividade complexa e requer muita conversédo desddtitéo, a conversao foi implementada
por todas as atividades que foram colocadas ddatoaixa pontilhada na Figura 16. Existem
outras opcdes para a implementacdo do passo daixésdo, como o Paraview (Paraview
2009) ou outro software de visualizacdo. Contuskn, m&o influencia o estudo de caso, uma
vez que esta atividade nao sera paralelizada esstdo.

(8]m[u[a]a) »
LocalPreProcessorEdgeCFD .

L[w[w[w]=] >
LocalSolverEdgeCFD
(PythonSource)
Puoooog

TR m_/’:’_"{ _______________ I
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1 VTK Cav File X“ﬁ . .
. (Pylhonsom;e]m . GenericEnSnghtReade;ra g |
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I vtkPolyDataMapper vtkActor
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I DOooodoooo » oooo v
vtkRenderer VTKCell |
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Figura 16. Workflow EdgeCFD no VisTrails
4.2.1.1 Workflow EdgeCFD no Hydra

Para modelar o workflow do EdgeCFD utilizando audequra Hydra, temos que
configurar os componentes da camada cliente doaHpdra a execucdo do VisTrails. A
Figura 17 mostra o workflow EdgeCFD com os comptesedo Hydra.
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Figura 17. Workflow EdgeCFD sem (esq.) e com (dir.) os componentes do Hydra

Comparando o workflow desquerda com da direitgpodemos perceber que
atividade LocalSolverEdgeCF foi substituida por trésomponentes do HydriUploader,
Dispatcher e Downloade}. As entradas e saidas das atividades foram presevisth €, |
entrada da atividadeocalSolverEdgeCF se torna aentrada da atividadUploader no
workflow com os componentes do Hy. Similarmente, a saida da ativide
LocalSolverEdgeCFD corresponde a saida da ativideDownloade. Os componentes da
execucao paralela foram configurados diretamenteambiente distribuido, utilizando
Hydra Setupconorme apresentado IFigura 18.

Experiment:  Experiment to CFD MTAGS

Desaiption: £y erimento de CED.

Activity:  CFD Solver = EI

Description:

Loividade de resolugio das squacdes.

Server: |uranus.nacad.uffi.br Port Number: |22

Username: |edubarbosa | Password: |esesssssse

Template Folder | parameter Sweeper | Data Cartridge | Agaregation Cartridge | Executions
Path: |fhomejusers/edubarbosa/templatef
D Filename Size Last Modified Status s
1|/home/users/edubarbosa/template input.dat 332010-02-25 ok
2|fhome/users edubarbosa/templatefcav_L part.msh 35526280 10-02-25 oK
|/home users edubarbosa/temgl 1t.cnd 127/2010-03-05 oK
4|homeusers/edubarbosa/template/cav_1.part.in 5425\2010-02-25 oK
5|/home/users edubarbosa/template/fcav_1.part.mat 254[2010-02-25 oK
6|fhome fusers edubarbosa/template/cav_1.part.edg 3665480(2010-02-25 oK
| Refreshbata | [ Save | [ Close |

Figura 18. Configuracéo de distribuicdo do EdgeCFD
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O experimento consiste em um workflow local comistrithuicdo da atividade de
resolucdo (EdgeCFD). O motivo da distribuicdo é gste workflow exploratorio usa uma
mesma estrutura de workflow, porém varia um paréregpecifico em cada execucao, neste
caso 0 numero de Reynolds. A Figura 19 mostra ehargnstrumentado para a varredura de

parametros cav_1.part.mat, utilizartdgssimilares a de JSP.

r b |
f uranus.nacad.ufrj.br - PuTTY lﬂlﬁ
emplate> cat cav_l.part.mat -
£ID DENS VISC PARS PRAR4 B EYY KZ

Z 5FH HAME

1 1.0
0.0

0.0

MATI

m

ogasawara@service(: /home/users/danielcmo/Edge CFD-teste/teste/t
enplate> [ -

Figura 19. Arquivo instrumentado para a varredurad e parametros

Este estudo de caso evidenciou as cinco princigaistribuicbes do Hydra.
Inicialmente, a especificacdo da varredura de petréxs (Figura 14) indicou para o Hydra o
potencial para (i) paralelismo de parametro imiciO cientista € guiado a incluir os
componentes necessarios (ii) para modelar as atiggllMTC conforme a Figura 16. Entéo,
(iif) a submissdo para o ambiente MTC ¢€ feita deispatcher(Figura 17) e (iv) pode ser
configurada conforme mostrado na Figura 18. Fieaba, (v) a coleta de proveniéncia para a
varredura de parédmetros mostra que, utilizando drdjyse torna possivel registrar a
proveniéncia prospectiva para a varredura de parésalo experimento exploratério.
Adicionalmente, isto poderia ser uma atividade f@msa e sujeita a erro humano, caso fosse
feita manualmente pelos cientistas. Na infraestautio Hydra, a execucéo exploratoria pode
ser executada no ambiente MTC, considerando quevamedura de parametros gera tantas

configuracbes quanto necessarias para a execugasalacao.

4.2.1.2 Resultados Experimentais

O workflow EdgeCFD foi invocado pelo VisTrails denudesktop e distribuiu a
atividade Solver, utilizando o paradigma MTC em ambiente distribuido, utilizando a
infraestrutura do Hydra para a varredura de par@smgiaralela. A execucao do workflow do
EdgeCFD utilizando o Hydra foi feita em um HPC.
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Através deste experimento, foi possivel observar @ilydra prové uma abordagem
sistematica para o suporte da exploracdo em vagatiparametros. InicialmenteHydra
Setupfoi utilizado para definir a execucédo paralelaapamorkflow apresentado na Figura 18.
Esta configuracdo do experimento foi armazenadarepmsitério de parametros. Este
repositério de parametros representa a proveniémogpectiva da varredura de parametros
paralela. Os arquivos de configuragcdo ou parametteslinha de comando foram
instrumentados, para cada programa, utilizalags que sdo simples de entender, conforme
mostrado na Figura 19, especificamente no textecwslado. Entdo, com o0s arquivos
instrumentados e com a definicdo do catalogo dispgnfoi necessério apenas fazer
pequenas mudancas no workflow cientifico para sapar paralelismo desejado, conforme

apresentado na Figura 17.

Apos modificar o workflow, a execucdo é€ iniciadas Aatividades de pré-
processamento sado executadas no VisTrails, e @#&arquivos gerados requeridos pelo
EdgeCFDSolveséao transferidos para o ambiente MTC. Os compesetd camada cliente
do Hydra invocam o Hydra MTC para paralelizar agedias atividades de resolugdo. O
Hydra MTC automaticamente manipula e cria pastagat@lho isoladas que incluem todos
0S arquivos necessarios para cada atividade digtdalexecutada no ambiente MTC. No caso
de varredura de parametros, uma pasta de trabadhodual é criada para cada combinacao
de conjunto de parametros. O mecanismo de colgleodeniéncia retrospectiva registra cada
pasta de trabalho e a associa a um conjunto espedd parametros usados na exploracéo
por varredura de parametros. Uma vez que todaasaaspde trabalho foram criadas, o Hydra
MTC dispara a execucdo no escalonador configut@dda execucéao individual da atividade
(tarefa) é monitorada. A proveniéncia retrospectlaaexecucéo paralela do Hydra MTC é
coletada. Se um erro ocorrer, ele é armazenadepusitério de proveniéncia do Hydra. A
informacéo de cada tarefa da atividade também ézamada no repositério de proveniéncia.

Uma vez que a execugao paralela termina, o congtdena ao VisTrails.

Neste experimento, o subcomponente Analisador tamfbéavaliado. Um cartucho
de agregacéo de video foi implementado para secauo pelo subcomponenaalisador.
Este cartucho gera um video AVI que concatena tedasmagens produzidas por cada
execucdo de cada configuragdo da varredura de emcamdo workflow. Quando

concatenadas, essas imagens criam um video quearadsiagem e 0s parametros utilizados
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na sua geracdo. E uma maneira simples para osstasnanalisarem todos os resultados de
uma exploracdo de parametros. A Figura 20 apresemtao exemplo, um quadro do video

gerado pelo cartucho de agregacao.

=1
4 imagens.mp4 - Media Player Classic Homecinema - v1.2.972.0 =] & et
File View Play Navigate Favorites Help

Figura 20. Video gerado pelo subcomponente Analisad  or

A Tabela 3 mostra os resultados de uma execucadlydva MTC obtida no
repositorio de proveniéncia da execucao, utilizafhads com 8 nlucleos em cada, totalizando
32 nucleos de processamento. A execuc¢do da vaareldsr nUmeros de Reynolds de 100 a
1000 se deu em 128 intervalos. Cada simulacéoxixutada até 1000 passos de tempo, o
que é tipico para o desenvolvimento das caradtagstde escoamento nesta faixa de
parametros. Durante a execuc¢do distribuida, 12&8wpetros foram explorados, um para cada
namero de Reynolds. Esses parametros representmimero de tarefas da atividade
paralelizada. Neste experimento, um arquivo quééooruma malha precisa ser transferido
do SGWIC local para o ambiente HPC. E a entradatidmade distribuida. Para transferir o
arquivo, o tempo de envio do arquivo foi de 0,8 utds. Apds a execucdo da atividade
distribuida, os resultados (arquivos CAV) em caaitapde trabalho precisam ser copiados de
volta, e o tempo de recebimento dos arquivos folé minutos. Essas transferéncias tém
um tempo fixo e representa todos os dados tradetegntre o SGWfC (cliente) e o ambiente
HPC (servidor). O tempo de total de execucdo éngpdepara executar todas as tarefas
(1.683,6 minutos) incluindo todo o tempo de enyoeparacdo, execucdo e coleta de
proveniéncia de todas as tarefas da atividade. meso0 leva a uma aceleracdo de 31,
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considerando os 32 nucleos disponiveis. A informaeéimazenada pela proveniéncia
retrospectiva € importante para avaliar e repredazisimulacdo. Importantes dados de
proveniéncia podem ser perdidos se uma metodotmp&olada sistematicamente como o

Hydra néo for utilizada.

Tabela 3. Resultados de uma execucao do Hydra MTC u tilizando 32 nucleos, obtido
pelo repositdrio de proveniéncia

Numero de Atividades (Parametros Explorados) 128
Data/hora de Inicio 31/08/2009 - 01:40
Tempo de Envio 0,8 minutos
Tempo de Execucéo (Execucgao + Coleta) 1.671,2 minutos
Tempo de Recepcéo 11,6 minutos
Tempo Total de Execucédo 1.683,6 minutos
Aceleracao 31,0
Numero de Erros 0

Dos dados de proveniéncia retrospectiva obtidosati@logo de execucao, é possivel

construir o histograma de todos os tempos de e#eale tarefas, apresentados na Figura 21.
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Figura 21. Distribuicdo do Tempo de Execucéo das Ta refas da Atividade
Os dados contidos no catalogo de execucdes toroasivel calcular o tempo médio
(408,3 minutos) e o desvio padrao (61,8 minutos}atka tarefa. Também €& possivel estimar
que o tempo equivalente para a execucao sequealeifbdas as tarefas seria de 52.256
minutos. Além disso, os cientistas podem usar @ag para verificar qual parametro gerou

qual resultado desejado, entre outras consultas.
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Esta informacdo de proveniéncia é fundamental @aranalise do experimento
cientifico. Baseados nos dados de proveniénciatisias podem usar o esquema de
proveniéncia para verificar qual parametro geroesultado desejado ou submeter consultas
do tipo: “Quais sao as pastas de trabalho dasatagfe foram associadas com o numero de
Reynolds entre 150 e 250?”. Esta consulta podeashrzida como a consulta SQL a ser feita

no repositério de proveniéncia do Hydra, confornkégara 22:

SELECT t.workspace
FROM Task t, SweepedParameter sp,

Parameter p, DistribuitedActivityExecution dae
WHERE p.ParameterID = sp.ParameterIlD AND sp.TaskID =t.TaskiD

AND dae.DistribuitedActivityExecutionID = t.Distri buitedActivityExecutionID

AND dae.DistribuitedActivityExecutionID = 4

AND p.Name = 'Reynolds Number'

AND sp.NumericValue > 200 AND sp.NumericValue < 21 0;

workspace
character varying

| home jusers fedubarbosa MTAGS fexp VISC 111 ]
fhome fusers fedubarbosa MTAGS fexp /NTSC_110
fhome jusersfedubarbosa/MTAGS fexp /NISC_109
fhomefusers fedubarbosa/MTAGS fexp /VISC_112
fhomefusersfedubarbosa/MTAGS fexp/NISC_108
fhomefusersfedubarbosa/MTAGS fexp/NISC_113
fhome fusers fedubarbosa/MTAGS fexp NISC_114

b M- R TR SR

Figura 22. Exemplo de consulta e seu resultado

Para avaliar a sobrecarga do Hydra utilizando elifiss nameros de nés, foi
executado outro experimento utilizando apenas Sgsasm cada simulacdo e variando o
namero de Reynolds de 100 a 1000 utilizando 25€rvatos. O que leva a 256 pequenas
tarefas. Essas tarefas ndo tém um significadoofisias o objetivo € avaliar o Hydra em
relacdo ao numero de nds. O tempo de execucdo emm@pdb workflow EdgeCFD foi
significantemente reduzido conforme o numero de erslvidos na atividade distribuida
aumentou. A sobrecarga de transferir os dados dvfSGocal para o ambiente MTC e vice-
versa foram aceitaveis quando comparamos com o0 deayparalelismo obtido com a
varredura de parametros nas atividades de resglecassim reduzindo o tempo total de

execucao.

O tempo de execucdo do Hydra MTC e de todo o psocee distribuicdo do
workflow (Uploader, Dispatchere Downloadej é apresentada na linha “Tempo Total do
Workflow” da Figura 23, onde podemos observar aextdrga da transferéncia de dados.
Desta maneira, a linha tracejada representa o témtgdale execucdo da atividade distribuida,

considerando o tempo de envio e recebimento desddm@mbiente HPC. Por outro lado, a
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linha “Hydra MTC” representa apenas o tempo de @@t da atividade distribuida sem levar
em conta o tempo de transferéncia. Conforme meadmmantes, o tempo de envio e

recebimento é fixo, uma vez que os dados de en¢radada sao fixos.

100000

(sec)

10000

1000 1102\.\_\-
602

100

Tembo de Execucdo

10

1 1 8 16 32 64 96 128
Numero de Nucleos
— Hydra MTC “Tempo Total do Workflow (MTC + Transferéncia de Dados)

Figura 23. Tempo de Execucdo do Workflow
Podemos observar na Figura 23 que conforme auntentaimero de nucleos, o
tempo total de execucdo das tarefas da atividadeeste como o esperado. Contudo, 0s
tempos de transferéncias sdo os mesmos, aumertdamg@acto do tempo de transferéncia no
tempo total de execucéo, conforme o nimero de osiclélizados aumenta. Foi observado
que os beneficios da paralelizacdo séo clarosdemendendo dos tempos de envio dos dados
de entrada e do recebimento dos dados de saidaradtimais nucleos para a execugao ndo
traz muitos beneficios, principalmente se o nuntdarefas se torna muito préximo do
namero de nucleos. Frequentemente, o conjunto desdde entrada serd gerado por uma

atividade anterior no MTC, entdo o tempo de tra@siga podera ser evitado.

Os objetivos do estudo de caso foram atingidos, weaaque foi provido suporte a
coleta dos dados de proveniéncia prospectiva espactiva; a execucao do workflow
correspondente a exploracdo de numeros de Reyrfoldparalelizada, em diversas
configuracdes, e seus resultados foram comparaldstneceu ao cientista uma maneira
eficiente de visualizar os resultados, através mevideo que corresponde a com imagens

sequenciais de cada configuracao.
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4.2.2 Analise de Sensibilidade em Simulaces de Grande Turbuléncia

Esta secdo explica em detalhes o problemaQuantificacdo de Inateza -
Uncertainty Quantificatior (UQ) - modelado pelo workflow cientifico de Simulacdes
Grande Turbuléncia Large Eddy Simulatiol (LES). O LES é uma técnica popular p
simular fluxos turbulentos, sendo utilizado em agraplicacdes que tentam inar a

precisdo com 0s custos computacior

O modelo Smagorinsky € o mais popular da viscosidadbulenta no LESO Hydra
foi utilizado em uma analise de sensibilidade psetecionar o parametro modelo
Smagorinsky sendo possivel efetuar umadlise de sensibilidade do coeficiente
Smagorinsky(Lucor, Meyers, e Sagaut 20. Com o Hydra, fo possivel explorar es
simulacdo de grande potencial paralelo intrinsecoex@cutar 64 tarefas seri

simultaneamente.

O caso foi utilizado para validar a utilizagdo dotecho de agregacdo com colete
dados de saida (output). O Hydra foi utilizipara sistematizar a analise de sensibilidade
o parametro do modelo (Smagorinsky Em uma varredura de parametros, a analise p.
do EdgeCFD foi executada em conjunto com um uiilitde extracdo de dados de ene
cinética. Esta ferramenta gerum arquivo adicional, chamado energy.txt, em (pasta de
trabalho Um exemplo de arquivo energy.txt € mostrado maurei 24. Os dados relevan

para a analise estdo marca

TS 0 a=Eee)
Arquive Editar Formatar Exibir Ajuda
| scalar per node data will be loaded for PRESSURE variable
vector per node data will be loaded for VELOCITY variable
Number of time steps found: 2
opening geometry file: cav_1.geo
nnos: 20589
nel: 108104
TIME_STEP KIN_ENERGY_LARGE KIN_ENERGY_SUB KIN_ENERGY_LARGE+SUB
warning: Float g~ Node Data not Avaialble!
0.0000000E+00 |5.7550184E-03] 0.0000000E+00 0.0000000E+00
0.1000000 6.1394414-03Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
1.100000 1.0091499e-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
2.100000 1.1408849e-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
3.100000 1.2135709e-02Q 0.0000000E+00 0O.0000000E+00
4.100000 1.2723200e-02Q 0.0000000E+00 0O.0000000E+00
5.100000 1.3259167e-02Q 0.0000000E+00 0. 0000000E+00
6.100000 1.3760785e-02Q 0.0000000E+00 0O.0Q000000E+00
7.100000 1.4232797e-02Q 0.0000000E+00 0.0Q000000E+00
8.100000 1.4676400e-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
9.100000 1.5090773e-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
10.10000 1.5474753E-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
11.10000 1.5827339e-02Q 0.0000000E+00 0O.0000000E+00
12.10000 1.6148711e-02Q 0.0000000E+00 0O.0000000E+00
13.10000 1.6438482e-02Q 0.0000000E4+00 0O.0000000E+00
14.10000 1.6698414-02Q 0.0000000E+00 0.0Q000000E+00
15.10000 1.6930554e-02Q 0.0000000E+00 0.0Q000000E+00
16.10000 1.7138939e-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
17.10000 1.7326865E-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
18.10000 1.7497547e-02Q 0.0000000E+00 0. 0000000E+00
19.10000 1.7653733e-02Q 0.0000000E+00 0O.0000000E+00
20.10000 1.7797250e-02Q 0.0000000E+00 0O.0000000E+00
21.10000 1.7928367e-02Q 0.0000000E+00 0O.0000000E+00
22.10000 1.8047556E-02Q 0.0000000E+00 0. 0000000E+00
23.10000 1.8154588e-02Q 0.0000000E+00 0.0Q000000E+00
24.10000 1.8249821e-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
25.10000 1.8333616E-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
26.10000 1.8406022-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
27.10000 1.8467778E-02Q 0.0000000E+00 0.0000000E+00
28.10000 1.8519586e-02Q 0.0000000E+00 0O.0000000E+00
29.10000 1.8562779e-02Q 0.0000000E+00 O.0000000E+00
30. 00000 1.8594873e-02Q 0.0000000E+00 0. 0000000E+00 -
L e——

] Figura 24. Exemplo de arquivo energy.txt
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Apds a execucgdo paralela das tarefas, o Hydraauilo cartucho de agregacéo para
gerar 0s arquivos hydraoutput.txt, em cada pasteaialho. Os arquivos hydraoutput.txt s&o
utilizados para passar variaveis do cartucho degagéo para o Hydra MTC. No caso
especifico o hydraoutput.txt contém quatro varsiveiédia da energia cinética, a variancia
da energia cinética, o numero de entradas desaartamno fase transiente, e o0 numero de
entradas utilizadas na andlise. Um exemplo de butirat.txt € mostrado na Figura 25. Neste
caso a fase transiente é de 30%, ou seja, os pren@0% do vetor de dados marcado na

Figura 24 sao descartados.

=

_", hydracutput.txt - Bloco de notas L=, Ro X

|£rquivo Editar Formatar Exibir Ajuda
MEAN 0.01730281939130435

VARIANCE 1.4213025574596133E-6
TRANS 9
USED 23

i‘%_

Figura 25. Exemplo de arquivo hydraoutput.txt

Terminada a fase de execucdo da agregacéao, o NydZaabriu cada hydraoutput.txt
gerado, e fez a leitura de seus dados, que forahlidos no repositério de proveniéncia,
ficando assim disponiveis para o cientista. Nestéqy o0 arquivo hydraoutput.txt ja cumpriu
a sua funcao de ponte de dados entre o cartuchgrdgacdo e a base de proveniéncia, entéo
ele pode ser inclusive excluido. Em uma consultesgmalizada ao repositorio de
proveniéncia, os dados do arquivo hydraoutputdx¢xemplo da Figura 25, podem ser vistos
na Figura 26.

SELECT t.workspace, o.name,numericvalue as value
FROM outputvalue ov, output o, task t
WHERE owv.ocutputID = oc.outputID
END t.taskID = ov.taskID
BND t.workspace = '/Shome/users/edubarbosa/MIAGS/exp/task_1"
MND t.distribuitedactivityexecutionID = 37;

workspace name value
character varying character varying double precision
1 fhome fusersfedubarbosaMTAGS fexpftask_1 MEAM 0.0173028193913044
2 fhome fusers fedubarbosa/MTAGS fexp/task_1 WARIANCE 1.4213025574596 1e-006
3 fhome fusersfedubarbosaMTAGS fexpftask_1 TRAMS 9
4 fhomefusers fedubarbosa/MTAGS fexp/task_1 USED 23

Figura 26. Consulta e dados do arquivo hydraoutput.  txt no Repositério de Proveniéncia
Com os dados armazenados no repositério de prowvaajéo cientista pode fazer a

analise de sensibilidade a partir de consultas @wcd de dados. O Unico sendo € a
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implementacdo do cartucho de agregacdo. Neste casmrtucho de agregacdo € um
programa em Java com menos de 200 linhas. Pararchego do nivel de automacédo de
coleta de dados que o Hydra oferece, um cientist@apelmente escreverseripts maiores

que este programa. E ndo teria funcionalidadesaimedtais para um experimento complexo,

como o0 armazenamento de proveniéncia.

O Hydra foi capaz de prover uma varredura de mnpan@®s utilizando uma
metodologia sistematica, uma vez que diminui as@d@de erro durante a decomposicao do
workflow paralelo. Esta varredura corresponde disa@le sensibilidade de viscosidades
turbulentas em LES. Os resultados da analise dabdatade em si estdo fora do escopo
desta dissertacdo. Os dados de proveniéncia netaitns a execucdo paralela foram coletados
e disponibilizados para a analise do usuario. Tamf® mostrado que a sensibilidade da
solucéo LES para coeficiente de Smagorinsky ingeotte ser investigada com sucesso em
um ambiente HPC utilizando SGWfC.
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Capitulo 5 — Conclusoes

Experimentos cientificos lidam com uma grande qdade de dados a ser processada
e analisada. Esses experimentos sdo modelados workflows cientificos, que sdo uma
abstracdo do processamento como um fluxo contipuatididades. Os workflows podem se
beneficiar do grande numero de processadores, guaxecutados em um HPC, usando
Computacéao de Torrente de Tarefas, uma vez quenakydessas atividades necessitam de

alto desempenho e consomem um grande tempo despamgento.

O Hydra é formado por um conjunto de componentes, sfio distribuidos entre o
ambiente local e o ambiente MTC, para permitir @acagdo de atividades em paralelo. Foram
implementados cinco componentes, dois de transfieréle dados, dois para coordenar a
execucao paralela, e um para a configuracédo dasastO Hydra visa reduzir a complexidade
envolvida na modelagem e geréncia de atividadesghaaveis em um workflow cientifico
em larga escala, sistematizando a paralelizacioatd@dade, sem a necessidade de
programacao adicional e, principalmente, fornecermleta de dados de proveniéncia, nao

apenas da execucéo realizada em paralelo, quarbgpeéoimento como um todo.

O desenvolvimento do Hydra mostrou que é possiwelep o paralelismo de dados a
workflows de modo independente do SGWIfC, além detao proveniéncia prospectiva e
retrospectiva. Os resultados mostram um ganho ddefiamo com eficiéncia préxima de
entre 70% e 80%, em média. O potencial de consadtaslados de proveniéncia da execucéo
paralela mostra que o cientista péde realizar unddise sobre os dados de agregacdo, em

consultas de alto nivel, conforme o0 exemplo dadBigura 26.

A maior contribuicdo desta dissertacdo € o proplydra, que procura automatizar
parte significativa do trabalho do cientista nhaahde modelar e executar atividades de um
workflow cientifico em um ambiente HPC, reduzindprababilidade de erros e aumentando
sua produtividade. O Hydra permitiu a coleta dev@n@ncia retrospectiva e o cadastro de
proveniéncia prospectiva, permitindo ao cientiségpear uma execucao paralela de atividades

com o experimento cientifico em si.

Os componentes do Hydra foram implementados eradeg ao SGWfC VisTrails. O
Hydra foi avaliado em dois casos de natureza tistirum workflow de mineracdo de dados,
utilizando redes neurais; e um workflow de dindndeafluidos da mecanica computacional.
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Foi observado que os beneficios da paralelizagéwantio o Hydra sdo claros, mas o nimero
de tarefas muito préximo do numero de nucleoszatlos pode diminuir a eficiéncia da
paralelizacdo, dependendo da quantidade de dadesnermados. Além disso, o Hydra foi

capaz de prover uma varredura de parametros atilzama metodologia sistematica, uma
vez que diminui as chances de erro durante a dexgdo do workflow paralelo. Os dados
de proveniéncia relacionados a execucao paraledenfaoletados e disponibilizados para a

analise do usuario.

Esses componentes permitem que o0s cientistas |paaleatividades a partir de seu
SGWIC favorito e o Hydra mantém a geréncia da sdogéda execucdo do workflow. As
execucdes do experimento mostraram uma 6tima elagsto/beneficio j& que a sobrecarga
imposta no desempenho € baixa. Outra vantagem divaHy a sua flexibilidade em ser
utilizado a partir de SGWIfC fortes na construcaowtirkflow concreto e coleta de sua
proveniéncia, como o VisTrails. Os componentes dalrbd foram adicionados como
componentes do VisTrails e entdo utilizados norreabs dentro do workflow. A arquitetura
do Hydra permite que essa incorporacdo de seusamnies possa ser feita por qualquer
SGWIiC semelhante.

Com o Hydra, no caso de uma falha na execucdo aemot HPC, o0s seus
componentes sao capazes de notificar o erro ao §GWfque melhora o controle do
workflow ao contrario de outras solu¢des onde o $GWao tem ideia do que esta ocorrendo
no HPC durante a execuc¢do remota e podem ficaraegfeeternamente. Consequentemente,
esse ‘“isolamento” faz com que a coleta e registe dados de proveniéncia fiquem
interrompidos com a transferéncia do controle decegao remota no HPC. A coleta da
proveniéncia desde a definicdo do experimento a&geaucdo paralela das atividades é um
diferencial do Hydra com relacdo aos seus concaseferecendo consultas de alto nivel

para o cientista.

Os componentes do Hydra podem ser integrados S ermitem a chamada de
componentes externos, permitindo que seja efet@adaleta de sua proveniéncia. Um
cientista pode paralelizar uma atividade de um flmsk substituindo a atividade do

workflow pelos componentes do Hydra.
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Com a implementacdo do Hydra, foi possivel executareduras de parametros
paralelas, utilizando uma metodologia sistematioajnuindo as chances de erro durante a
decomposicdo do workflow e de maneira transparaat8 GWfC. Além disso, os dados de
proveniéncia relacionados a execucao paralela faraletados e disponibilizados para a
andlise do usuario. O Hydra atingiu aceleracdoedempenho proxima a linear, e cumpre a
premissa de fazer a ponte entre 0 SGWfC e o anebMAC de maneira transparente.

Uma limitacdo do Hydra € que a aceleracdo da a@iecando é Otima, ja que em
aplicacdes paralelas, a sintonia fina do algoritthdmportante para seu desempenho.
Atualmente sua aceleracao fica em entre 70% e 8o o objetivo do Hydra é fornecer
uma solugdo genérica, esta limitacdo ndo chega arsgrande problema. Cabe ao cientista
ponderar se deve recorrer ao auxilio de um esjaig@m programacao paralela para lhe
ajudar, obtendo “sozinho” uma aceleracdo um pouelan que a execuc¢ao com o Hydra ou

utilizar o Hydra e obter outros beneficios, cometzode proveniéncia.

O Hydra continuard sendo estendido e utilizado smulacfes futuras de diversas
areas. Como existe uma parceria entre pesquisaderéeSOPPE com pesquisadores da
Universidade de Utah, fica a possibilidade do Hyaredurecer e, um dia, ser incorporado ao

VisTrails.

No futuro, véarias pesquisas do NACAD poderdo usufdo Hydra. Outras
dissertagbes de mestrado podem utilizar o Hydeas@ja executar suas aplicagoes, seja para
estender a sua arquitetura ou mesmo melhorariérefia dos componentes. Como lacunas a
serem preenchidas, esta a implementacdo do meaadsifragmentacdo de dados, além de
uma interface para a criagdo e cadastro de cosspiasonalizadas a proveniéncia,
especificas para cada experimento. Também € inmpertgrar um pacote de facil instalacédo
do Hydra em uma maquina com o VisTrails. Um passportante também sera avaliar a

orquestracdo de uma execucéao paralela utilizanttoso8 GWfC, como o Kepler.
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Anexos

Anexo |: Consultas Reais a Proveniéncia do Hydra

Este anexo indica os resultados das consultas;éda 8e4.1.

“Quais sdo as pastas de trabalho das tarefas querém o parametro 'Reynolds

Number' com valores maiores que 263 e menores (& 2

SELECT t.workspace FROM DistribuitedActivityExecut ion dae, Task t,
SweepedParameter sp, Parameter p WHERE dae.Distribu itedActivityExecutionID =
t.DistribuitedActivityExecutionID ANDp.Parameterl| D = sp.ParameterlD AND
sp.TaskID = t.TasklD ANDdae.DistribuitedActivityE xecutionID = 4 AND p.Name =
'Reynolds Number' AND CAST(sp.TextValue as numeric) > 0.0036 AND

CAST(sp.TextValue as numeric) < 0.0038;

|[workspace
I I
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/VISC_75 |
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/VISC_79 |
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/VISC_78 |
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/VISC_77 |
I
I

|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/VISC_76
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/VISC_80
I I

“Qual € o tempo médio das tarefas que tiverem cGpeatro 'Reynolds Number' com

valores maiores que 263 e menores que 278?”

SELECT AVG(t.EndTime-t.StartTime) FROM Distribuit edActivityExecution dae, Task
t, SweepedParameter sp, Parameter p WHERE dae.Distr ibuitedActivityExecutionID =
t.DistribuitedActivityExecutionID AND p.ParameterID = sp.Parameter|D AND
dae.DistribuitedActivityExecutionIlD = 4 AND sp.Task ID = t.TaskID AND p.Name =
'Reynolds Number' AND CAST(sp.TextValue as numeric) > 0.0036 AND

CAST(sp.TextValue as nhumeric) < 0.0038;

lavg |

I |
|01:33:00.161667 |

I I
“Qual foram as tarefas que tiverem o parametro ‘iRégls Number' com valores

maiores que 263 e menores que 2787?”

SELECT t.TaskID, t.CommandLine FROM DistribuitedAc tivityExecution dae, Task t,
SweepedParameter sp, Parameter p WHERE dae.Distribu itedActivityExecutionID =
t.DistribuitedActivityExecution|D AND p.ParameterID = sp.Parameter|D AND
sp.TaskID =t.TasklD AND dae.DistribuitedActivityEx ecutionID =4 AND p.Name
='Reynolds Number' AND CAST(sp.TextValue as numeric ) > 0.0036 AND

CAST(sp.TextValue as numeric) < 0.0038;

61



[taskid [commandline |

I + I

|193 |experiment.cmd |
|195 |experiment.cmd |
197 |experiment.cmd |
|196 |experiment.cmd |
|199 |experiment.cmd |
|200 |experiment.cmd |

I I
“Quais foram as saidas (stdout e stderr) de cataf executada?”

SELECT StdOut, StdErr FROM Task WHERE TasklD=2380;

I I
|StdOut |StdErr |

| +:::::::::::::::| |

“Quais foram os arquivos criados ou modificados ahte uma tarefa?”

SELECT Filename FROM WorkspaceFile WHERE TasklD=238 0;

[filename |
T — T |
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/task_155/cav_1.pa rt.edg |
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/task_155/cav_1.pa rt.in |
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/task_155/cav_1.pa rt.mat |
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/task_155/cav_1.pa rt.msh |
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/task_155/experime nt.cmd |
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/task_155/input.da t |
|/home/users/edubarbosa/MTAGS/exp/task_155/result_s tart.txt|

“As tarefas foram concluidas com sucesso?”

SELECT taskid FROM Task WHERE DistribuitedActivityE xecutionID=4 AND
ExitStatus=0;

I I
[taskid |
I I
[121 |
[122 |
[123 |
[128 |

|

I

|125
|127
|124
| |
“Quantos processadores foram utilizados em umadsile?”

SELECT NUMProcs FROM DistribuitedActivityExecution WHERE
DistribuitedActivityExecutionID = 4;
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[numprocs |

I |
8 I

I |
“Qual foi o tempo médio de execucao das tarefaatdladade?”

SELECT avg(EndTime-StartTime) FROM Task WHERE Distr ibuitedActivityExecution|D=4;

lavg I

I
|01:22:19.254719 |
I |

“Quais foram os parametros de cada tarefa executdda

SELECT p.Name, p.Type, sp.NumericValue, sp.TextValu e FROM Task t, Parameter p,
SweepedParameter sp WHERE p.ParameterlD=sp.Paramete rID AND sp.TaskID = t.TaskID
AND t.TaskID=2380;

[name |type |[numericvalue |[tex tvalue |
| + + e |
|[Reynolds Number |2 [0.006435294117| |

e |
“Quais foram os tempos de execucdo de cada taetgutada?”

SELECT TaskID, (EndTime-StartTime) as Time FROM Tas k WHERE
DistribuitedActivityExecution|D=X;

|TaskID |Time |

| + I

121 [01:23:19.644 |
|122 [01:25:06.349 |
123 [01:25:32.416 |
[128 [01:26:23.173 |
[125 [01:26:26.194 |
|127 [01:26:34.702 |
124 [01:27:01.433 |

I |
“Qual foi o desvio padrao do tempo de execucdotdesfas da atividade?”

SELECT (SELECT CAST(textcat(text(STDDEV(EXTRACT(EPO  CH FROM (EndTime-

StartTime)))), text(' seconds')) as interval) FROM Task t WHERE
dae.DistribuitedActivityExecutionID = t.Distribuite dActivityExecutionID) as
AvgTaskExecutionTimeStdDev FROM DistribuitedActivit yExecution dae WHERE

DistribuitedActivityExecutionID = 4;

|avgtaskexecutiontimestddev |

I
|00:13:45.55449 |
I |




“Quantas execucdes de atividades foram feitasiendeterminado periodo?”

SELECT Count(1) FROM (SELECT DISTINCT DistribuitedA ctivityExecutionID FROM
DistribuitedActivityExecution WHERE StartTime > '20 10-03-01 12:00' AND StartTime
<'2010-04-01 12:00") as Execs;

|count |

| I
|10 I
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