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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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CIENTIFICOS EM NUVENS DE COMPUTADORES

Vitor de Gamboa Viana

Outubro/2012

Orientador: Marta Lima de Queirds Mattoso

Programa: Engenharia de Sistemas e Computacdo

O conceito de computagdo em nuvem vem se firmando como um novo modelo
de computacdo que proporciona aos cientistas uma oportunidade de se utilizar diversos
recursos distribuidos para a execucdo de experimentos cientificos. Muitos dos
experimentos cientificos existentes, modelados como workflows cientificos, devem
controlar a execu¢do de atividades que consomem e produzem grandes volumes de
dados. Hd uma demanda por paralelismo e ambientes de alto desempenho na execugao
destes experimentos, uma vez que muitas destas atividades s@o computacionalmente
intensivas. Entretanto, paralelizar um workflow cientifico em um ambiente de nuvem
nio é uma tarefa trivial. Uma das tarefas mais complexas € definir a melhor
configuragdo possivel do ambiente de nuvem, i.e., o nimero ideal de maquinas virtuais
a serem utilizadas e como projetar a estratégia de execucao paralela. Devido ao grande
numero de opgdes para configurar o ambiente de nuvem, esta tarefa de configuracio se
torna invidvel de ser executada manualmente e, caso ndo seja realizada da melhor forma
possivel, pode produzir impactos negativos de desempenho, ou aumento excessivo no
custo financeiro da execucdo. Este trabalho propde o SciCumulus-ECM (SciCumulus
Environment Cost Model), um servi¢co baseado em um modelo de custo, que determina
a melhor configuragdo possivel para o ambiente de acordo com restricdes impostas

pelos cientistas, através de um otimizador baseado em algoritmo genético.
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WORKFLOWS ON COMPUTE CLOUDS
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The concept of cloud computing has established itself as a new computing model
that provides scientists an opportunity to use multiple distributed resources to perform
scientific experiments. Many of the existing scientific experiments, modeled as
scientific workflows, shall monitor the implementation of activities that consume and
produce large volumes of data. There is a demand for parallelism and high performance
environments in carrying out these experiments since many of these activities are
computationally intensive. However, parallelizing a scientific workflow in a cloud
environment is not a trivial task. One of the hardest tasks is to define the best possible
configuration of the cloud environment, i.e., the optimal number of virtual machines to
be used and how to design a strategy for parallel execution. Due to the large number of
options to configure the cloud environment, this configuration task becomes impossible
to be performed manually, and if not done in the best possible way, can produce
negative impacts on performance, or excessive increase in the financial cost of running.
This paper proposes the SciCumulus-ECM (SciCumulus Environment Cost Model), a
service based on a cost model to determine the best possible configuration for the
environment in accordance with restrictions imposed by the scientists, using a genetic

algorithm-based optimizer.

Vil



Indice

Capitulo 1 - INrOAUCAO ..eovvieiiiieeiiie ettt e e e e e et e e e e eaee e e 1
1.1 Caracterizacdo do Problema ...........cccociiiiiiiiiiiiiiiniiiiiieeeecceee e 3

1.2 Hipétese: Otimizagdo da Configuragio do Ambiente de Nuvem

COMPULACIONAL .....eivieeiiieeiie ettt ettt e e e st eeeaeeesebeeesbeeessseesnsneesnsaeesnseeennses 4
1.3 Organizaco da DiSSEItaCa0 .......ceeruvieeruieeeiiieeeiieeeieeenieeerteeeireeesereeseeeesnneeeeenes 5
Capitulo 2 -  Trabalhos Relacionados ..........coecuieiriiieiiiiiniiiiiieceeceeece e 6
2.1 Q08 € MOdelos de CUSLO.......uuvviiieieeeeeieiiieeeee ettt e e e e etvaeeees 6
2.2 ESCAlONAMENTO ...eouuiiiiiieiiieiieeite ettt ettt ettt et e s e st e b e 7
2.3 AlZOTItmMOS GENELICOS ...u.eiuiieiiieiiieiie ettt ettt ettt ettt st ebe e 9
Capitulo 3 -  Workflows Cientificos e Nuvens Computacionais...........ceeeveervveennnenn. 11
3.1  Experimentos Cientificos Baseados em Simulagao..........ccccceeevvvieniieenieennnne. 11
3.2 Ciclo de Vida do Experimento CientifiCo........ccooueeeviieiniieiniieniieeiiieesiieee 13
3.3 WOrkflows CIeNtTICOS ...cccuiiiiiieeiiie ettt e e e e e eare e sbee e 15
34  Computagao €M NUVEIM.....ccciiiiiiiiieeiiieeiieeeiieeeieeesieeesaeeesseeeesareeensseesnseeensnes 16
3.5 Ciclo de Vida do Workflow em NUVEM .........cccccvriiiriiiiieeniieeeeeieeeeeeivee e 18
3.6  Otimizagdo de Recursos em Nuvens de Computadores .........ccocceeevcuveenneennnne. 21
3.6.1  Algoritmos DeterminiStiCOS. ....courirriireriieeriieeieeereeeireeeireeeieeeeneeenenes 22
3.6.2  Algoritmos Nao-DeterminiStiCOS. .......ccvveeerreeerieeeiieeeiieeeiieeeieeeevee e 22
3.6.3  Classes de Complexidade ..........ccceeviieriiieiiiieniieenieeeeeeee e 23

3.7 AlZOritmOS GENELICOS ..ceouuviiiiiieiiieeeiieeeite ettt ettt ee et e et e sbee e s e e 23
Capitulo 4 - O SCICUMUIUS ......oeeiiiieeiiieeieecee e e s 26
4.1 ATQUITETUTA c..veeeeniieeeiieecieeeeiee e ieeeeteeeeeteeeaeeeaaeeesabeeenseeensseesnsneesnsaeesnseesnnseens 26
4.2  Execucdo Estitica X Execuco adaptativa ..........ceeeveevvieeniiieeniieeniieenieeenneenn 31



Capitulo 5 - O SciCumulus-ECM ........c.cooiiiiiiiiieiiiecieeecee et 32

5.1 O Componente de Captura de Informagdes da Nuvem e Modelo de

PrOVENIENCIA. ....coiiiiiiiiiiiiice et e 33
5.2 O Modelo de Custo PropoStO.......cccueeeiiieriiieeeiieerieeeeiee e e eiveeevee e 35
5.3 O OtMUZAOT ....eeiuiiiiiiiiieeieetee ettt ettt et et e st e e e saneens 39
Capitulo 6 -  Resultados EXperimentais.............coevveeeriieeniieiniiennieeeiee st 43
6.1  Ambiente Utilizado no EXperimento ...........coecueeeviieriiienniieniieeniieesieeesieeene 43
6.2  Experimento Base: O Workflow SCiPhy .........ccccoooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeieee 44
6.3  Calibragao do MoOdelO.......c.eeeeiiiieiiieiiiieciie ettt 48
6.4  Tempo de Otimizacdo x Tempo de Execucdo do Workflow.............ccoeeeuue.. 51
6.5  Forca bruta X Aloritmo GenétiCo .........ccovueieriieiniieiiiieeiieeeiee et 51
6.6  Andlise de Desempenho do Workflow com SciCumulus-ECM....................... 52
Capitulo 7-  Conclusdes e Trabalhos FUturos ...........cccceevevveeniieenieeenieeeieeeee e 56
RETEIENCIAS ...ttt ettt 59

X



Indice de Figuras

Figura 1 - Ciclo de vida do experimento cientifico (Mattoso et al. 2010) ..................... 14

Figura 2 - Ciclo de vida de um workflow cientifico executado em nuvens de

computadores (Daniel Oliveira 2012) ........ooviiiiiiiiiiiieeieeeeeee e 20
Figura 3 - Arquitetura conceitual SciCumulus.........coocveeeiiiiiiiiiniiiiiiieceeeeeeee 30

Figura 4 - Modelo de Proveniéncia de informacdes do ambiente utilizado pelo

SCICUMUIUS-ECM ...ttt et et ettt e e e e esbae e snbaeesnseeesnseees 34
Figura 5 - Instanciacdo dos Genes € CromoOSSOMOS .......ccc.veeeruveerriieenrireennireeniieeenneeennnes 41
Figura 6 - FUngao de aptid@0 .......ccceeeiiiiiiiiiiiiiieiieeieeeee et 42
Figura 7 - Especificacao conceitual do workflow SCiPhy .........cccccovviiiiiiiiniieneiieeee, 46
Figura 8 - Resultados simulados para os tempos de eXeCUCAO .........cevueereeerveenueeneennnen. 49
Figura 9 - Resultados reais para os tempos de eXeCUCAO.........eeruerrueerieenieeriieeieenieeneeen 49
Figura 10 - Comparacao entre custo simulado e custo real............ccceeveeviiieriiennneennnne. 50
Figura 11 - Algoritmo Genético x Forga Bruta .............coooiiiiiiiiiiiiiiiiniieeeee, 52
Figura 12 - EXecugao adaptatiVa .......cccveeeiuieeiiiieeeiieesieeesieeesieeeseeeeneeesneeessneesnneeeenns 53
Figura 13 - Execucdo com SciCumulus-ECM .........ccccoviiiiiiiiiiiiiecieeceeeeeeee e 54



Capitulo 1 - Introdugao

Com a evolugdo da ciéncia da computagdo, os cientistas vém utilizando diversos
programas para a execu¢ao de seus experimentos (Hey, Tansley, e Tolle 2009). Este
conjunto de programas pode ser modelado como um workflow cientifico. Desta forma, o
cientista enxerga todo o conjunto de atividades como sendo um unico “objeto” que
produz um resultado final concreto (M. Mattoso et al. 2008). Em um workflow
cientifico, os dados produzidos por uma atividade sdo transferidos para a atividade
seguinte como dado de entrada. Este fluxo de dados pode ser gerenciado de um modo
manual, mas é mais adequado que seja gerenciado por complexos mecanismos,

chamados Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC) (I. Taylor et al.
2007).

Os experimentos cientificos modelados como workflows cientificos sao
caracterizados pela composicdo de algumas variagdes de workflows dentro de um
mesmo experimento (Marta Mattoso et al. 2010). Em muitos casos, os programas
utilizados nos workflows sdo computacionalmente intensivos e necessitam de técnicas
de paralelismo e ambientes de processamento paralelo. O ambiente de nuvem pode ser
uma opg¢do para prover essa capacidade de alto desempenho, atuando como um

ambiente para processamento paralelo.

A computacdo em nuvem (do inglés Cloud Computing) vem sendo utilizada por
cientistas, para a execu¢do de seus experimentos, devido a facilidade de acesso a
recursos caros, como software e infraestrutura computacional (L. Wang et al. 2006). A
computacdo em nuvem oferece uma grande gama de recursos, que sio disponibilizados
por meio de servicos Web, e que podem ser dinamicamente reconfigurados para se
ajustar a uma demanda varidvel (o que é conhecido como elasticidade (Vaquero et al.
2009)). Dessa forma, diferentes tipos de usudrios (ou no contexto dessa dissertacdo —
cientistas) obtéem uma grande variedade de recursos. Diferentemente de usudrios de
clusters e grades computacionais, os usudrios da nuvem se beneficiam justamente do
conceito de elasticidade, uma vez que eles podem facilmente dimensionar a quantidade
de recursos utilizados para mais, ou para menos, de acordo com sua demanda de
processamento, de forma teoricamente ilimitada (Vaquero et al. 2009). A utilizacdo
desses servigos € tipicamente explorada por um modelo pague pelo uso (Vaquero et al.

2009),onde o usudrio paga apenas pelo tempo (ou volume de dados) utilizado. E €



fortemente baseada no conceito de virtualizacdao (Barham et al. 2003) em que maquinas
virtuais (MV) desempenham um papel fundamental, criando ambientes isolados e
independentes implementados sobre uma mesma maquina fisica. Apesar dos provedores
de nuvem explorarem seus servicos de acordo com trés modelos fundamentais:
Infraestrutura como Servico, do inglés Infrastructure as a service (laaS), Plataforma
com Servigo, do inglés platform as a service (PaaS) e Software como Servigo, do inglés

software as a service (SaaS), apenas o modelo [aaS estd no escopo dessa dissertacdo.

Entretanto, executar um workflow em paralelo em um ambiente de alto
desempenho nao € uma tarefa trivial, especialmente em um ambiente “novo” e
incipiente como as nuvens de computadores. Para resolver essa questdo, em 2008, o
paradigma da computacdo de muitas tarefas (CMT ou MTC — do inglés Many Task
Computing) foi proposto (Raicu, I. T. Foster, ¢ Yong Zhao 2008). Este paradigma
consiste em definir politicas e mecanismos para que alguns recursos computacionais
sejam usados, em curtos periodos de tempo, para realizacdo de diferentes tarefas
computacionais. Duas das técnicas de paralelismo exploradas pelos SGWI{Cs,
atualmente, sdo a variacdo de parametros (ou exploracdo de parametros) e a
fragmentacdo de dados (Eduardo Ogasawara et al. 2009). Alguns SGWTC ja exploram
paralelismo de workflows utilizando CMT em ambientes como clusters (Zhao et al.

2007) e grades (I. Foster e C. Kesselman 2004).

Todavia, o gerenciamento da execugdo paralela de workflows em ambientes
heterogéneos e dindmicos, como as nuvens computacionais, nao se encontra disponivel
nos principais SGWfC da atualidade. Como uma alternativa para essa questdo, surgiu o
SciCumulus (Daniel Oliveira et al. 2010), que € um motor de execucdo projetado para
distribuir, controlar e monitorar execucdo paralela de atividades de workflows
cientificos (ou mesmo workflows cientificos inteiros) disparadas a partir de um SGW{C

em um ambiente na nuvem, como a Amazon EC2 (Amazon EC2 2010).

Apesar do SciCumulus e outras abordagens existentes auxiliarem na execugdo
paralela de atividades de workflows cientificos, em nuvens de computadores, existem
algumas questdes ainda em aberto. Por exemplo, em clusters e grades computacionais,
os recursos sdo fisicos e limitados. O cientista tem apenas aqueles recursos a disposi¢ao
e pode agendar execugOes utilizando esses recursos. Ou seja, 0S recursos
disponibilizados sdo fixos € o usudrio nio tem a possibilidade de aumentar ou reduzir a
quantidade de memoria, ou o nimero de processadores a serem utilizados, por exemplo.
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Em contrapartida, as nuvens computacionais, pela sua caracteristica de elasticidade,
permitem que O usudrio varie, para mais, ou para menos, a quantidade de recursos
alocados para a execu¢do de determinada tarefa. Além disso, no ambiente de nuvem,
ndo existe recurso criado a priori. Sempre que um cientista necessitar executar um
workflow, o ambiente completo deve ser criado. Para tal, as maquinas virtuais devem
ser instanciadas sob demanda no momento da execuc¢do do workflow. Mas essa
instanciag¢do sob demanda leva a novos problemas e questdes em aberto. Cada provedor
de nuvem disponibiliza uma grande gama de tipos de méaquinas virtuais com diferentes
capacidades e precos. O usudrio passa a enfrentar o problema de dimensionar o
ambiente para a sua execu¢cdo do workflow. Qual tipo de méquina virtual utilizar?
Quantas méquinas instanciar? Como otimizar a utilizacdo dos ambientes de nuvens
computacionais, visto que a utilizacdo desses servicos € tipicamente explorada por um
modelo pague pelo uso? Assim sendo, para se otimizar a utilizacdo dos ambientes de
nuvem, sem gastar mais recursos financeiros do que o desejado, nem levar mais tempo
do que o programado para a execucdo do workflow, é primordial que se instancie um
nimero 6timo, ou o mais préximo do 6timo, de mdaquinas virtuais de cada tipo de
madquinas virtuais disponibilizado pelo provedor do servico. Um erro na avaliacdo do
dimensionamento e na configuracdo do ambiente, onde serd executado um workflow,
pode conduzir a um custo financeiro, ou tempo de execu¢do, muito elevado. Dessa

forma, tornando a execucao do workflow inviavel.

1.1 Caracterizagao do Problema

De acordo com o que foi explicitado anteriormente, e levando em consideragao
que os ambientes de nuvem cobram pela utilizagdo dos seus servigos por janela de
tempo (ou por volume de dados manipulados) e que os cientistas necessitam, muitas
vezes, de uma resposta rapida para seus experimentos, o problema que essa dissertacao

busca solucionar €:

“Como dimensionar a quantidade de recursos a ser instanciada, no ambiente de
nuvem computacional, considerando os diversos tipos de mdquinas virtuais existentes,
de modo que sejam atendidos os critérios informados pelos cientistas sobre custo
financeiro e tempo mdximo de execucdo, sem que o impacto dessa otimizacdo seja

prejudicial a execu¢do do workflow ?”



1.2 Hipodtese: Otimizacdo da Configuragdio do Ambiente de

Nuvem Computacional

A hipétese geral dessa dissertacdo é que SE adotarmos um modelo de custo
focado na distribui¢do das atividades de um workflow na nuvem e em uma abordagem
de otimizacio baseada em metaheuristicas (e.g. algoritmos genéticos), ENTAO
podemos melhor dimensionar o ambiente de nuvem de forma a reduzir tempo e custo
financeiro da execucdo de um workflow quando comparados a ambientes que nao

tiveram a quantidade de recursos dimensionada.

Desta forma, essa dissertagdo propde uma solu¢do chamada SciCumulus-ECM
(SciCumulus Environment Cost Model), para determinar o melhor dimensionamento e
configuragdo possiveis de mdquinas virtuais, em um ambiente de nuvem
computacional. O SciCumulus-ECM é composto por um componente de captura, um
modelo de custo e um componente otimizador. O componente de captura coleta
informacdes do ambiente de nuvem de forma independente das execucdes dos
workflows e as armazena em um banco de dados de proveniéncia (Freire et al. 2008)
(também localizado na nuvem). O componente otimizador, em conjunto com o
modelo de custo, inspirado em modelos de custo para execucdo de consultas de banco
de dados (Elmasri e Navathe 2005) determina uma configuragdo de ambiente
adequada para a execugdo do workflow, de acordo com as restricdes informadas pelos
cientistas. Desta forma, o objetivo dessa dissertacdo € preparar todo o ambiente de
acordo com a demanda de processamento do workflow e do cientista, antes de um
mediador escalonar as atividades do workflow na nuvem, para sua execugdo paralela.
O modelo de custo foi elaborado para ser orientado a métricas de Qualidade de
Servigo (do inglés QoS — Quality of Service) (Costa e Furtado 2009), o que significa
que seu objetivo € aumentar a satisfacdo dos cientistas, mantendo um bom nivel de
QoS. A contribui¢do apresentada, nessa dissertagdo, visa explorar a elasticidade
presente nos ambientes de nuvem. Porém, outros sistemas de alto desempenho, caso

possuam algum grau de flexibilidade, também podem se beneficiar.



1.3 Organizacdo da Dissertacao

Além desse capitulo introdutdrio, essa dissertacao estd organizada em outros seis
capitulos. O Capitulo 2 apresenta os trabalhos relacionados. O Capitulo 3 apresenta
conceitos relacionados a computacdo em nuvem, workflows cientificos, otimizacio e
algoritmos genéticos. O Capitulo 4 apresenta o SciCumulus, uma abordagem para a
execu¢do de workflows desenvolvida para explorar paralelismo de dados e de
parametros em larga escala em ambientes de nuvens computacionais. O Capitulo 5,
apresenta a abordagem contida nessa dissertacdo, o SciCumulus-ECM, detalhando o
componente de captura de informagdes da nuvem computacional, além do modelo de
custo proposto e o componente otimizador. O Capitulo 6 apresenta a avaliacdo
experimental da abordagem proposta, contemplando a avaliagdo do modelo de custo e
do algoritmo genético utilizado para a otimiza¢do do ambiente. Finalmente, o Capitulo
7 conclui a dissertagdo apresentando os principais resultados alcancados e as

possibilidades de trabalhos futuros.



Capitulo 2 - Trabalhos Relacionados

Baseados nos artigos que foram analisados, estruturamos este capitulo em trés secoes
principais. Na Secdo 2.1, s@o apresentados os trabalhos existentes sobre QoS e modelos
de custos. A Secdo 2.2 discute sobre os algoritmos existentes para escalonamento de
tarefas em nuvens e grades que se baseiam em modelos de custo multiobjetivo. E por
fim, a Secdo 2.3 discute sobre algoritmos genéticos e sua relacdo com o escalonamento

de tarefas.

2.1 QoS e Modelos de Custo

Singh, Carl Kesselman, e Deelman (2007) propdem um modelo de custo, onde
os nds de uma grade devem anunciar a disponibilidade de recursos para a comunidade
de usudrios. Além disso, apresentam um algoritmo para selecionar o conjunto de
recursos a ser provido que, de forma semelhante a este trabalho, otimiza o
desempenho das aplicacdes, minimizando os custos relacionados aos recursos. Difere
do trabalho apresentado nesta dissertagdo, pois ndo tem a intencdo de configurar
ambientes distribuidos. E nesse trabalho, os provedores ndo necessitam anunciar os
recursos disponiveis, mas devem possuir um servigo capaz de disponibilizar essas
informacgdes.

O termo “Qualidade de Servigo” (do inglés Quality of Service - QoS) (Costa e
Furtado 2009) refere-se a todas as caracteristicas ndo funcionais de um servi¢o (no
nosso caso, a execucao paralela de um workflow na nuvem) que pode ser usado por
um cliente (ou um cientista, no contexto deste trabalho) para avaliar a qualidade do
servico. Importantes aspectos sdo: (i) o Desempenho, (ii) Confiabilidade (iii)
Capacidade e (iv) Custo. No entanto, nesta dissertacdo, os estudos ficaram

concentrados apenas no desempenho e custo.

Costa e Furtado (2008) analisam as arquiteturas centralizada e hierdrquica de
acordo com as restricdes de throughput e QoS para servicos distribuidos, de forma
semelhante a este artigo. Sobre as restricoes de QoS, os autores afirmam que as
limitagdes de tempo estdo entre os critérios mais utilizados de QoS. Embora os autores

usem restricoes de QoS em um modelo de custo, seu objetivo € diferente do que os



apresentados neste trabalho, porque eles ndo tém a intencdo de configurar ambientes

distribuidos.

Owonibi e Baumann (2010) contribuem com um modelo de custo para
processamento distribuido. O que inclui determinar os diferentes custos de execugdes de
operacdes de processamento de dados, em diferentes servidores, assim como 0s custos
de transferéncia de dados, custos de entrada e saida de dados, além dos custos
relacionados a codificacdo decodificagdo. Embora utilizem o ambiente de nuvens
computacionais no trabalho, ndo analisam restricdes de QoS e também nao incluem o
custo monetario, que é importantissimo para essa dissertagao, no modelo de custo. Além

de ndo estar no escopo do artigo fazer configuracdo do ambiente.

Nguyen et al. (2012) contribuem com novos modelos de custo para otimiza¢do
de consultas em banco de dados em ambientes de nuvem. O critério para otimizar é, de
fato, pelo menos, bidimensional, com o custo monetério para utiliza¢cdo da nuvem e o
tempo de resposta da consulta. Os autores complementam os modelos de custo
existentes com um componente de custo monetdrio que € primordial em nuvens
computacionais. Porém, apesar de levar em considera¢do o custo monetario, visam a

otimizacdo de consultas, ao invés da configuracao do ambiente.

2.2 Escalonamento

Segundo Gounaris et al. (2004), no contexto do processamento de consultas de
banco de dados, técnicas de paralelizacdo existentes ndo podem funcionar bem em
ambientes de grade, porque o modo de selecionar mdquinas e atribuir tarefas
compromete o paralelismo particionado. Os autores propdem um algoritmo de
escalonamento de baixa complexidade, que permite a utilizacio de paralelismo
particionado em consultas, a fim de alcancar um melhor desempenho em um ambiente
de grade. Entretanto, apesar de utilizarem um algoritmo para escolher quais maquinas
utilizar, o ambiente ja estd todo configurado e ndo levam em consideracio o custo
monetdrio, nem restri¢des de qualidade.

Garg, Buyya, e Siegel (2009) apresentam duas novas heuristicas para escalonar
aplicacdes paralelas em grades que gerenciam e otimizam restricdes de tempo e de
custo. Porém, diferem do trabalho apresentado nessa dissertagdo, pois ndo tem como

objetivo a configuracdo o ambiente.



O Quincy (Isard et al. 2009) é um framework para escalonar tarefas concorrentes
e distribuidas, abordando o problema do agendamento de trabalhos simultineos em
clusters, onde os dados de aplicagdo sdo armazenado nos nds, e precisam ficar pertos de
onde sdo processados. Tratam o problema de escalonamento com restricoes de
localizagdo e justica. O problema de escalonamento é mapeado para uma estrutura de
dados grafica, onde os pesos das arestas e capacidades definem suas caracteristicas,
como as demandas de dados locais e justica. Um solucionador calcula o esquema ideal
online de acordo com um modelo de custo global. Porém, por ser em cluster, ndo existe
a preocupacdo de configuracdo do ambiente e ndo analisam as restricdes de custo
monetario.

Shah e Mahadik (2009) discutem sobre algoritmos de escalonamento de
recursos em grades computacionais, a partir de diferentes pontos de vista, como as
politicas estéticas versus dinamicas, QoS, estratégias que lidam com o comportamento
dindmico de recursos e assim por diante. E discutem também como a economia e a
qualidade de servigco desempenham papel importante no agendamento de recursos. Por
ser baseado em ambiente de grades, mais uma vez nao existe a preocupacdo com 0O

custo monetario, nem a preocupacao com a configura¢do do ambiente.

Mani e Rao (2011) se concentram em explorar a natureza dinamica dos precos
de energia elétrica, de modo que uma redugdo de custos € obtida pela localizacdo
geogréafica dos pedidos de servidores que operam a custos monetarios mais baixos em
determinadas épocas do ano. Decisdes de escalonamento sdo feitas considerando as
cargas e os custos operacionais dos servidores, ou seja, os pedidos sdo programados
para rodar em servidores que operam a baixo custo, que também tem carga esperada
baixa. Apesar de o escopo ser um pouco diferente do apresentado nessa dissertagdo,
esse trabalho tem em comum as restri¢des de orcamento utilizadas em um contexto de
configuracdo de ambiente. Porém, nessa dissertacdo, € utilizada a restricio de tempo
de resposta no modelo de custo. E a configuracdo é de um ambiente de nuvem

computacional.

Dias et al. (2011) propdem o Heracles, uma abordagem para execuc¢do de
workflows baseados em técnicas peer-to-peer (P2P). Esta abordagem propde um
mecanismo de tolerancia a falhas e gerenciamento dindmico de recursos inspirados em
técnicas de P2P. O objetivo do Heracles € executar as atividades em paralelo, sem pedir

aos cientistas para especificar o ndmero de ndés envolvidos na execugdo, e
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automaticamente reagendar tarefas que falharam. Desta forma, os cientistas s6 precisam
definir o prazo para o workflow. Semelhante a este trabalho, Dias et al. focam em
atender restricdes de cientistas, porém ndo tem como objetivo a configuracdo do
ambiente, ja que focam na execucdo em clusters que ja sao ambientes com configuracao

definida.

2.3 Algoritmos Genéticos

Dutta e Joshi (2011) discutem estratégias de agendamento de tarefas em
ambiente de nuvens computacionais, satisfazendo requisitos de qualidade. Um
algoritmo genético € proposto para calcular o melhor custo de agendamento de tarefas
baseada em multiplos QoS, em um tempo finito. Difere do trabalho apresentado nessa

dissertacdo, pois o algoritmo genético € utilizado para agendar tarefas, ao invés de

configurar o ambiente.

Raisanen e Whitaker (2005) apresentam um estudo sobre o problema de
colocacdo da antena e algoritmos genéticos. O problema de colocacdo da antena, ou
problema de planejamento celular, envolve a localizagdo e configuracdo de
infraestrutura para redes celulares sem fios. A partir da localizagdo dos sitios
candidatos, um conjunto precisa ser selecionado em fung¢ao de objetivos relacionados
com questdes como custo financeiro e prestacio de servicos. Apesar de ter em comum
as restricoes de custo monetdrio utilizadas em um contexto de configuracdo de
ambiente, difere do trabalho apresentado nessa dissertacdo, pois nao utilizam a
restricao de tempo de resposta no modelo de custo. E a configura¢do de ambiente ndo

¢ de um ambiente de nuvem computacional.

He et al. (2011) consideram o cenério onde vérios clusters de maquinas virtuais
(denominados como clusters virtuais) estdo hospedados em um ambiente de nuvem
que consiste de um cluster de nés fisicos. Varios clusters virtuais convivem no cluster
fisico, com cada cluster virtual oferecendo um determinado tipo de servigo para os
pedidos recebidos. Os autores utilizam algoritmo genético para adaptar o nimero
minimo de nds para acomodar todas as madaquinas virtuais no sistema, o que
desempenha um papel importante na economia de consumo de recursos. Como ¢é

baseado em um ambiente de cluster, esse trabalho diferente do trabalho apresentado



nessa dissertagdo, pois ndo tem como objetivo configurar o ambiente, nem utiliza as
restricoes de custo monetario.

Macias e Guitart (2011) lidam com o problema de oferecer precos competitivos
na negociacao de servigos nos mercados de nuvens computacionais. Uma abordagem
baseada em algoritmos genéticos é proposta, no qual uma funcdo de preco oferece os
mais adequados em funcdo do estado do sistema. Os autores demonstram a capacidade
de adaptacdo de algoritmos genéticos para os precos nos mercados de nuvens
computacionais. Esse trabalho foi citado por analisar ambientes de nuvens
computacionais, e assim, considerar o custo monetdrio envolvidos na prestacdo de
servicos. Porém tem um escopo diferente do apresentado nessa dissertacdo, pois nao
visam configuracdo de ambientes, e sim calcular um bom valor de mercado para o

Servigo.
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Capitulo 3 - Workflows Cientificos e Nuvens
Computacionais

Esse capitulo tem como objetivo elucidar os conceitos relacionados ao tema dessa
dissertacdo. Esse capitulo estd organizado da seguinte forma: A Secdo 3.1 define
experimento cientifico, enquanto que a Secdo 3.2 apresenta o conceito de ciclo de vida
deste tipo de experimento. A Sec¢do 3.3 apresenta o conceito de workflows cientificos. A
Secdo 3.4 apresenta o conceito de computacdo em nuvem, que € primordial para o
completo entendimento da dissertacdo e a Se¢do 3.5 discute sobre o ciclo de vida de um
workflow neste tipo de ambiente. A Secdo 3.6 discute sobre problemas de otimizacao. E
a Secdo 3.7 apresenta algoritmos genéticos, relacionando-os aos problemas de

otimizacao.

3.1 Experimentos Cientificos Baseados em Simulacdo

Experimentos cientificos baseados em simulagdo, ou simplificadamente
experimentos cientificos, sdo aqueles em que os objetos em estudo sdo representados
por modelos computacionais (G. H. Travassos e Barros 2003). Os experimentos

cientificos sao a maior preocupagao da comunidade cientifica (Mattoso et al. 2010).

Segundo Soanes e Stevenson (2003), um experimento cientifico pode ser
definido como "um teste executado sob condi¢des controladas, que é realizado para
demonstrar uma verdade conhecida, examinar a validade de uma hipétese, ou
determinar a eficicia de algo previamente ndo explorado". Um experimento também
pode ser definido como "uma situacdo, criada em laboratério, que visa observar, sob
condig¢des controladas, a relacdo entre os fendmenos de interesse" (Jarrard 2001). Nesta
defini¢do, o termo “condi¢des controladas” € utilizado para indicar que ha esforcos para
eliminar, ou pelo menos reduzir, 0 maximo possivel, os erros ocasionais durante uma
observacdo planejada (Juristo e Moreno 2010). Baseado nessas defini¢des, pode-se
concluir que um experimento cientifico estd estritamente associado a um conjunto de
acoOes controladas. Estas a¢des controladas incluem variagdes de testes, e seus resultados
s30, na maioria das vezes, comparados entre si com o objetivo de aceitar ou refutar uma

hipétese cientifica.
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Estes tipos de experimentos sdo comuns em diversas dreas de pesquisa como,
por exemplo, andlises filogenéticas (Ocafia, Daniel Oliveira, Eduardo Ogasawara, et al.
2011), gendmica comparativa (Ocafia, Daniel Oliveira, Dias, et al. 2011),
processamento de sequéncias bioldgicas (Lemos et al. 2004), estudos na drea de satde
(de Almeida-Neto et al. 2011; Goncalez et al. 2011; Patavino et al. 2012; Ester C.
Sabino et al. 2011), prospeccao de petréleo em dguas profundas (Carvalho 2009; W.
Martinho et al. 2009; Eduardo Ogasawara et al. 2011; D. Oliveira et al. 2009),
mapeamento dos corpos celestes (Hey, Tansley, e Tolle 2009), ecologia (Hartman et al.
2010), agricultura (Fileto er al. 2003), busca de genes ortélogos dos tripanosomas
causadores de doencgas tropicais negligenciadas (F. Coutinho et al. 2011; DA4vila et al.
2008), dindmica de fluidos computacional (G. M. Guerra e F. A. Rochinha 2009a,
2009b, 2010; G. Guerra et al. 2009, 2012; Lins et al. 2009), estudos fisiologicos (Porto
et al. 2011), previsao de precipitacdo (Evsukoff, B. Lima, e N. Ebecken 2011),
monitoramento aqudtico (G. C. Pereira e N. F. F. Ebecken 2011) e pesquisa sobre
energia escura (Governato et al. 2010). Grande parte desses exemplos pode ser
considerada de larga escala pelo amplo volume de dados consumidos e produzidos, que

demanda muitos recursos computacionais.

Como experimentos em larga escala, como os citados anteriormente, necessitam
de muitas horas de processamento em ambientes de processamento de alto desempenho
(PAD), estes sdo normalmente executados em ambientes de clusters e
supercomputadores, grades computacionais, ambientes de computagdo voluntdria e mais
recentemente as nuvens de computadores. Outra caracteristica desses experimentos € a
alta complexidade envolvida em seu gerenciamento devido a grande quantidade de
programas envolvidos na simulagdo e a quantidade de recursos computacionais
necessarios. Nao ¢ trivial controlar o volume de dados manipulados, evitar e contornar
falhas de execucao, etc. Este gerenciamento torna-se ainda mais complicado quando ha
a preocupacdo de registro da execucdo para andlise posterior e para tentar sua

reprodutibilidade (Davidson e Freire 2008). Esse registro é uma caracteristica

fundamental para que um experimento seja considerado verdadeiramente “cientifico”.

Em grande parte dos casos, esses experimentos sdo representados através do
encadeamento de multiplas combinagdes de programas que podem consumir grandes
quantidades de dados, e sdo distribuidos em ambientes computacionais heterogéneos.

Nesses experimentos, cada programa pode ser executado consumindo um grupo
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especifico de parametros e dados, cada qual com a sua propria semantica e sintaxe. A
saida de um programa € normalmente utilizada como entrada para outro programa no

encadeamento (M. C. Cavalcanti ef al. 2005).

Os workflows cientificos sdo uma alternativa interessante para representar os
encadeamentos de programas, ao invés de usarmos uma abordagem ad hoc manual ou
baseada em scripts. Os workflows cientificos vém sendo utilizados como uma abstragdo
para modelar o fluxo de atividades e de dados. Nos workflows cientificos, estas
atividades s@o geralmente programas ou servi¢os que representam algum algoritmo ou
método que deve ser aplicado ao longo do processo de experimentagdo (Barker e van

Hemert 2008).

Estes workflows sdo, usualmente, controlados e executados pelos Sistemas de
Geréncia de Workflows Cientificos (SGWTC), que sao mecanismos complexos que tém
como objetivo apoiar a configuragdo e execucdo dos workflows. Existem muitos
SGWIC disponiveis, atualmente, como o Kepler (Altintas et al. 2004), o Taverna (Hull
et al. 2006), o VisTrails (Callahan et al. 2006), entre outros.

A execug¢do de um workflow pode ser vista como um conjunto de agdes
controladas do experimento. Cada execug¢do pode representar uma das tentativas
conduzidas no contexto do experimento cientifico para avaliar uma hipétese. O histérico
do experimento é, entdo, representado por todas as execugOes distintas que compdem
esse experimento cientifico. Porém, executd-las € apenas uma das etapas do ciclo de

vida do experimento cientifico em larga escala.

3.2 Ciclo de Vida do Experimento Cientifico

Ciclo de vida do experimento é caracterizado por um conjunto de tarefas que
passam por um processo de iteragdo, durante um estudo experimental, realizado por
cientistas (Deelman et al. 2009). Nessa secdo, serd apresentado um dos modelos
existentes para representar o ciclo de vida de um experimento cientifico (Mattoso et al.
2010). A Figura 1 apresenta o ciclo de vida de um experimento cientifico em larga
escala, que também pode ser definido como multiplos ciclos que sao percorridos pelo
cientista varias vezes no curso do experimento. De acordo com Marta Mattoso et al.

(2010), o processo de experimentacao cientifica, apresentado na Figura 1 - Ciclo de vida
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do experimento cientifico , pode ser resumidamente representado por um ciclo formado
por trés fases: composi¢do, execucdo e andlise. Cada fase possui um subciclo
independente, que € percorrido em momentos distintos do curso do experimento e

manipula diferentes tipos de descritores de proveniéncia.

Composigao

— N .

Dados de
Proveniéncia

Analise : ' Execugao

Figura 1 - Ciclo de vida do experimento cientifico (Mattoso et al. 2010)

7z

A fase de composicao é responsdvel pela estruturacdo e criacdo de todo o
experimento, mas principalmente € responsdvel por instituir a sequéncia légica de
atividades, o tipo de dados de entrada e parametros que devem ser fornecidos, e os tipos
de dados de saida que sdo gerados. Esta fase pode ser ainda decomposta em duas
subfases: a concep¢do e o reuso. A concepcdo € responsdvel pela criagio do
experimento enquanto que o reuso € responsdvel por recuperar um experimento ja

existente e adaptd-lo para um novo propésito.

A fase de execucdo € responsdvel pela materializacdo do experimento, obtida a
partir do resultado da fase de composicao, ou seja, por tornar concreta e executdvel uma
especificagdo de workflow de forma que possa ser executada por um SGW{C. Sendo
assim, nesta fase, sdo definidos os dados exatos que serdo utilizados como entrada e
como valores de parametro, através de um SGWIfC, a fim de executar o experimento, ou
seja, criamos uma instancia do workflow para ser executada. Esta fase pode ser
decomposta em duas subfases: distribuicdo e monitoramento. A subfase de distribui¢dao
engloba as acdes relacionadas a necessidade da execucdo de atividades do workflow em
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ambientes de PAD, principalmente devido a necessidades de desempenho. A subfase de

monitoramento € a fase onde ocorre a verificacdo do estado atual da execucdo do

workflow, uma vez que este pode executar durante um longo periodo de duragdo.

A fase de andlise é responsdvel por estudar os dados gerados pelas fases de
composi¢ao e execucdo. Esta fase € altamente dependente dos dados de Proveniéncia
(Freire et al. 2008) que foram gerados nas fases anteriores. A proveniéncia (Freire et al.
2008), também chamada de histérico do experimento, € essencial para se preservar os
dados do experimento, determinar sua qualidade e forma de reproducdo. As consultas
aos dados de proveniéncia podem incluir informagdes tanto da fase de composi¢ao
quanto da fase de execu¢do do experimento. Esta fase pode ser decomposta em duas
novas subfases: visualizacdo e consulta. Além disso, na fase de andlise, o cientista pode

enfrentar duas situagdes diferentes ao analisar os resultados de um experimento:

(1) O resultado € provavel que seja correto ou

(i) A hipoétese € refutada.

No entanto, esses resultados quase sempre precisam de uma nova execucio do
workflow, para validar a hip6tese ou criar uma nova. No caso de existir a necessidade de
vdrias execucgdes de um workflow para validar uma hipétese, todas as execucdes (com
diferentes parametros e conjuntos de dados) devem ser conectadas ao mesmo

experimento cientifico.

3.3 Workflows Cientificos

A definicdo adotada, na maioria das vezes, para o conceito de workflow é a
definicdo dada em Workflow Management Coalition (WfMC) (WfMC 2009): “A
automacgdo de um processo de negdcio, completo ou apenas parte dele, através do qual
documentos, informacgdes ou tarefas sdo transmitidos de um participante a outro por

acoes, de acordo com regras procedimentais’.

Embora, nessa dissertacao, o foco seja a visdo cientifica do uso de workflows, o
termo “workflow” surgiu, incialmente, no processo de automacgdo de escritorios (Aalst e
Hee 2002; Deelman et al. 2009) e essa tecnologia originou-se por volta do ano de 1970.

Originalmente o foco era oferecer solugdes voltadas para a geracdo, armazenamento e
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compartilhamento documentos em uma empresa, com o objetivo de reduzir custos com

impressao e a manipulacio (fisica) de documentos em papel (Mattos et al. 2008).

Apesar disso, nos ultimos anos, esta tecnologia comegou a ser aplicada em
diferentes dominios da ciéncia, como a biologia e a astronomia, que nao sdo comerciais.
Areas que anteriormente executavam seus experimentos manualmente ou através de
scripts foram naturalmente migrando para a utilizacdo de workflows cientificos como
abstracdo para especificacdo de seus experimentos (Hey, Tansley, e Tolle 2009). O
termo workflow cientifico é usado para descrever workflows em algumas destas dreas da
ciéncia, nas quais se compartilham as caracteristicas de manipulacdo de grandes
volumes de dados, heterogeneidade na representacdo dos dados e demanda por alto

poder de processamento (1. J. Taylor et al. 2007).

Formalmente podemos definir um workflow cientifico como um grafo aciclico
dirigido (do inglés Directed Acyclic Graph ou DAG) (Cormen et al. 2009) chamado
W(A, Dep). Os nés, ou nodos, (A = {a;, a, ..., a,}) em W correspondem a todas as
atividades (programas) do workflow a ser executado (em paralelo ou sequencialmente) e

as arestas (Dep) estdo associadas a dependéncia de dados entre as atividades de A.

Desta forma, dado a; | (I <i < n), consideremos como [ = {i;, i, .., i} O
conjunto de dados de entrada para a atividade a;, entdo Input(a;) > I. Além disso,
consideremos O como sendo os dados de saida produzidos por a;, entdo Output(a;) > O.
Uma atividade especifica A ¢ modelada como um q(time) onde time é o tempo total de
execugdo de a. A dependéncia entre duas atividades € modelada como dep(a;, a;, ds) <>
T Oy € Input(aj) | Ox € Output(a;) e ds € o volume de dados transferidos entre essas

duas atividades (independente da unidade de medida utilizada).

3.4 Computacao em Nuvem

Nas ultimas décadas, os sistemas distribuidos (Bal, Steiner, ¢ Tanenbaum 1989;
Tanenbaum e Renesse 1985) surgiram como uma solu¢do para muitas exigéncias da
industria de computadores e da comunidade cientifica. No entanto, a constru¢do de um
sistema distribuido se apresenta como uma atividade complexa e na maioria dos casos

pode ser considerada uma barreira para criar experimentos mais sofisticados.
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A computacdo em nuvem (do inglés Cloud Computing) (W. Kim et al. 2009;
Marinos e Briscoe 2009; Napper e Bientinesi 2009; Vaquero et al. 2009; Lizhe Wang et
al. 2008) tem se apresentado como um ambiente alternativo de processamento de alto
desempenho (PAD), onde servicos acessados através da Web permitem que diferentes
tipos de usudrios obtenham uma grande variedade de recursos virtualizados (baseados
em mdquinas virtuais — MV), como software e hardware. Desta forma, a computagao,
como costumdvamos conhecer hd alguns anos, mudou completamente. Os programas e
os dados passaram dos desktops para a nuvem. Os usudrios sdo capazes de acessar
programas, documentos e dados de qualquer computador que esteja conectado na
internet. Conceitos de elasticidade (Chen, X.-H. Sun, e Wu 2008), disponibilidade (Yu e
Vahdat 2006) e seguranca (Leusse et al. 2008) se tornaram questdes chave a serem

tratadas.

A computagdo em nuvem apresenta um grande potencial para apoiar
experimentos cientificos que necessitem de ambientes de PAD. Na verdade, as nuvens
j4 introduziram uma série de beneficios (Gorder 2008; Sullivan 2009) para este tipo de
experimento. A natureza das necessidades da computagao cientifica se encaixa bem com
a flexibilidade e a elasticidade sob demanda oferecida pelas nuvens. De acordo com
Simmhan et al. (2010) o uso efetivo de nuvens pode reduzir o custo real com
equipamentos € sua consequente manutencdo, além da questdo das atualizagOes

constantes de software e hardware.

Usuadrios de centros de supercomputagdo podem utilizar as nuvens para reduzir o
tempo de espera em filas de escalonadores (Armbrust et al. 2010). As nuvens permitem
utilizar mais méquinas virtuais durante um horario de pico nos centros de dados, ou
durante eventos especiais, como experimentos que requerem uma grande quantidade de
recursos reservados durante uma janela de tempo maior. Além disso, grandes conjuntos
de dados utilizados e gerados pelo experimento podem ser mais facilmente
compartilhados para a andlise, dentro ou fora da nuvem, democratizando o acesso aos
resultados cientificos, embora a transferéncia de dados em nuvens seja um problema em

aberto.

Desta forma, as nuvens podem proporcionar um ambiente adequado para a
execucdo paralela de workflows cientificos que demandem PAD. Entretanto, muitos
problemas continuam sem solu¢@o. Desta forma, novas propostas sao necessdrias para
fornecer uma solucdo transparente para os cientistas executarem seus workflows em
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paralelo em nuvens de forma sistemdtica. A seguir, de forma a explicar melhor o
cendrio atual da computacdo em nuvem, apresentamos uma taxonomia desenvolvida (D.
Oliveira, F. Baido, e M. Mattoso 2010) que detalha as principais caracteristicas das

nuvens, além dos padrdes utilizados neste ambiente.

Formalmente, um ambiente de nuvem pode ser representado por VM = { VM,
VM,, VM,,..., VM,;.1} como o conjunto de n MVs disponiveis identificados por um
componente de captura de infomagdes. Para cada maquina VM;, também considere o
conjunto P = {Py, Py, Py, ..., Pn.1}, conjunto de m programas instalados e configurados
por cada méaquina VM;. Outros pardmetros também sao considerados e devem ser

formalizados:

e Disponibilidade: A disponibilidade de uma MYV, denotada por A(VM;),
corresponde a porcentagem de tempo que um tipo de MV estd disponivel para

uso.

e (Confiabilidade: definimos confiabilidade de uma MV R(VM;) como a razio
entre o nimero de solicitacdes atendidas pela VM; e o nimero de pedidos

recebidos pela VM.

e (Custo de Inicializacdo: o custo de inicializacdo € estimado analisando o histérico

dos tempos de inicializac@o de cada tipo de MV e usando a configuragdo da MV.

e (Custo de Transferéncia: os custos necessarios para transferir certa quantidade de

dados a partir da maquina do cliente ao provedor de servigo.

e (Custo de armazenamento: custo baseado no espaco necessdrio para o

armazenamento de informacdes na nuvem, e

e Custo de Execucdo: custo de execu¢do de um programa P; em uma MV
denominada VM. Este custo inclui o custo desde o inicio da execugdo do
programa até o seu final, ignorando-se os custos de inicializacdo e transferéncia

envolvidos.

3.5 Ciclo de Vida do Workflow em Nuvem

Um workflow cientifico que € executado em um ambiente de nuvens de

computadores segue as mesmas etapas do ciclo de vida de um experimento, porém com
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algumas fases adicionais. Podemos definir o ciclo de vida de um workflow cientifico
executado em nuvens como sendo composto de sete etapas principais como mostrado na

Figura 2.

O ciclo de vida do workflow executado em nuvem descreve as fases pelas quais o
workflow passa desde a sua especificacdo até a publicacdo dos resultados. Além das
fases de composicdo, execucdo e andlise ja presentes no ciclo de vida do experimento, o
ciclo de vida do workflow executado em nuvens engloba uma fase de configuracio que
nao existe no ciclo de vida original. Como os workflows dependem do provimento de
infraestrutura por parte do provedor de nuvem, este ambiente ainda ndo estd
completamente configurado para a execu¢do do workflow. Adicionalmente ainda
existem questdes como a transferéncia dos dados e o posterior download dos mesmos
para fins de andlise. Devemos lembrar que todas essas acdes estdo associadas com os
dados de proveniéncia, ou seja, ou produzem dados ou os consomem de alguma maneira

(ou ambos).

Na fase de composi¢ao do workflow os cientistas elaboram as especificagdes,
informando quais programas deverao ser utilizados e qual a dependéncia de dados entre
eles e em qual drea da nuvem os mesmos se encontram. Esta especificacdo impacta
diretamente na configuracio do ambiente como veremos a seguir. Na fase de
configuracdo do ambiente € realizada a transferéncia de dados da maquina local para a
nuvem, a criagdo das imagens com os programas que fazem parte do workflow e a
criacdo do cluster virtual, onde o workflow serd executado em paralelo. Esta fase possui
um subciclo, pois a configuragdo do cluster virtual é uma tarefa que ndo termina
enquanto o workflow nao finaliza sua execucdo. Isso porque o tamanho do cluster pode
aumentar ou diminuir dependendo da demanda de capacidade de processamento do

workflow.
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Figura 2 - Ciclo de vida de um workflow cientifico executado em nuvens de computadores (Daniel
Oliveira 2012)

Na fase de execucdo, as tarefas do workflow sdao de fato despachadas e
executadas nas diversas madquinas virtuais que foram instanciadas na fase de
configuracdo. Nesta fase sao realizados os escalonamentos de forma a aproveitar as
vantagens dos ambientes de nuvem. Apds o despacho do workflow para execugao ocorre
a fase de monitoramento do workflow para analisar a ocorréncia de erros, quais

atividades ja terminaram etc.

Na fase de andlise os dados sdo efetivamente baixados para a maquina do
cientista para enfim serem analisados. Esta fase inclui uma subfase de descoberta, onde
os cientistas desenhardo conclusdes baseados nos dados e verificardo se a hipdtese de
pesquisa original foi corroborada ou refutada. No caso de ter sido refutada, o ciclo se
repete novamente, mudando-se alguns parametros de entrada. Retomaremos essa
defini¢do de ciclo de vida ao longo da dissertacdo, apontando em que etapa do ciclo as

abordagens propostas se encaixam.
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3.6 Otimizacao de Recursos em Nuvens de Computadores

Uma vez que nesta dissertacdo tratamos de um problema de otimizacdo de
recursos, essa secao apresenta uma visdo geral dos problemas de otimizacdo. Um
problema computacional é descrito informalmente por Garey e Johnson (1979) como
uma questdo genérica a ser respondida, geralmente possuindo vdrios parametros, ou
varidveis livres, cujos valores nao sao especificados. Um problema é entdo descrito

através de:
(1) uma descri¢@o genérica de todos os seus parametros, €;
(2) uma declaracao de quais propriedades a resposta ou solucdo, deve satisfazer.

Através da especificacdo de valores particulares para todos os parametros do

problema obtém-se uma instancia de um problema.

Para que um problema seja chamado de problema computivel, deve-se existir
um procedimento efetivo que o resolva em um numero finito de passos, ou seja, se
existe um algoritmo que leve a sua solu¢do. Porém, um problema considerado "em
principio” computdvel pode ndo ser tratdvel na prética, devido as limitacOes dos
recursos computacionais para executar o algoritmo implementado (Toscani e Veloso
2001). Se existe um algoritmo de tempo polinomial que resolve todas as instancias de

um problema, este problema € tratavel, caso contrario diz-se que € intratavel.

Um problema de otimizacdo combinatéria II € definido por (Garey e Johnson

1979), como uma terna IT = (D, Syj, mpp), onde:
(1) Dy € o conjunto das instancias;

(i1) Sy € a fung¢@o que associa a cada instancia I € Dy, um conjunto finito

Sti(I) de candidatas a solucdo para I; e

(i11) mpy € uma fungdo que atribui a cada instincia I € Dy e a cada candidata

¢ € Sp(I), um niimero racional positivo myy(I, 6) chamado valor solugdo de o.

Se II € um problema de minimiza¢do [maximizac¢do], uma solu¢do Gtima para
uma instincia I € Dyj € uma candidata a solugdo o*€Sp(I) tal que, para todo c€Sp(I),
m(I, 6*) < mp(, o) [mp, o*) > mp(I, 6)]. O valor mpy(I, 6*) de uma solugdo 6tima

para I € denotado por OPTy(I).
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Os elementos bésicos de um problema de otimizagdo sdo os mesmos de um
problema de decis@o (aqueles que podem ser respondidos com sim ou ndo), acrescidos
da fun¢@o m cujo valor mede qudo boa € uma solu¢do admissivel. O problema consiste
em encontrar uma solu¢do com uma medida méixima (no caso de um problema de

maximiza¢ao), ou uma medida minima (no caso de um problema de minimizagao).

Para a resolugdo de problemas de otimizacdo, utiliza-se algoritmos, que
correspondem a uma descri¢do passo a passo de como um problema € soluciondvel. A
descricdo deve ser finita e os passos devem ser bem definidos, sem ambiguidades, além
de executdveis computacionalmente. Diz-se que um algoritmo resolve um problema p se
este algoritmo recebe qualquer instancia I de p e sempre produz uma solugdo para esta

instancia L.

O objetivo principal dessa dissertacdo € informar quantas maquinas virtuais de
cada tipo disponivel devem ser instanciadas, no ambiente de nuvem, de maneira
proxima a configuracdo ideal, respeitando restricdes de custo financeiro e tempo de
execugdo. Esse problema se assemelha em partes ao problema do caixeiro viajante
(Applegate et al. 2007), onde existem diversos caminhos que devem ser percorridos
com o menor custo total, assim como temos diversas configuragdes possiveis e deve ser
escolhida a que produz o menor custo. Além disso, sua complexidade também se
assemelha, sendo categorizada como um problema da classe NP (Cormen et al. 2009)
(que sera explicada a seguir) que o remete para um campo de complexidade
exponencial, isto €, o esforco computacional necessdrio para a sua resolucdo cresce

exponencialmente com o tamanho do problema.

3.6.1 Algoritmos Deterministicos

Sao algoritmos que apresentam comportamento previsivel. Dada uma
determinada entrada (instancia do problema), o algoritmo apresenta sempre a mesma

saida e o mesmo ponto de parada.

3.6.2 Algoritmos Nao-Deterministicos

Algoritmos ndo-deterministicos resolvem o problema ao deduzir os melhores
passos através de estimativas sob forma de heuristicas. Ou seja, apresentam
comportamento guiado por uma certa distribui¢do estatistica. Dada uma determinada

entrada, o algoritmo apresenta uma saida com uma certa probabilidade.
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3.6.3 Classes de Complexidade

A Teoria da Complexidade estd estruturada matematicamente de modo a classificar

problemas computacionais relativamente a sua dificuldade intrinseca.

Nessa secdo, sdo definidas as principais classes de complexidade para problemas
de decisdo, relativamente a performance de seus algoritmos com respeito a
complexidade de tempo. As defini¢des, aqui presentes, foram retiradas de (Garey e

Johnson 1979).

A classe P é definida como o conjunto de todos os problemas de decisdo

resolviveis por um algoritmo deterministico em tempo polinomial.

A classe NP € definida como o conjunto de todos os problemas de decisdo

resolviveis por um algoritmo nao-deterministico em tempo polinomial.

Um problema de decisdo IT é NP-completo se IT € NP e, para todo problema de
decisdao I’ € NP, tem-se que I’ « II. Portanto, os problemas NP-completos sdo

identificados como os problemas mais dificeis em NP.

A classe NP-completo foi definida como aquela classe que contém os problemas
mais dificeis em NP. As técnicas conhecidas para provar a NP-completude podem
também serem usadas para provar a dificuldade de problemas nio restritos a classe NP.
Qualquer problema de decisdo II, pertencente ou nao a classe NP, que seja redutivel a
um problema NP-completo, terd a propriedade de ndo ser resolvido em tempo
polinomial, a menos que P = NP. Neste caso, tal problema II € chamado NP-dificil, ja
que ele apresenta dificuldade ndao menor que qualquer problema NP-completo,

definindo desta maneira uma nova classe de problemas: a classe NP-Dificil.

Qualquer problema aberto em NP, ou seja, todo problema que ainda ndo foi
provado estar em P nem em NP-completo, pode ser visto como um candidato a classe

NP-Intermediario.

3.7 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (AGs) constituem uma técnica de busca e otimizacgdo
elaborada a partir do principio Darwiniano de selecao natural e reproducdo genética (D.

E. Goldberg 1989). Estes algoritmos pertencem a uma classe particular de algoritmos
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evolutivos que usam técnicas inspiradas na biologia evolutiva, como hereditariedade,

mutacao, selecao natural e recombinacgdo (ou crossing over).

Os algoritmos genéticos, geralmente, sdo aplicados em problemas complexos de
otimizacdo (L. D. Davis e Mitchell 1991), tais como problemas que lidam com diversos
parametros, ou caracteristicas que precisam ser combinadas em busca da melhor
solucdo; problemas com muitas restricdes ou condi¢des; e problemas com grandes

espacos de busca.

Em relacao aos algoritmos de otimizacdo tradicionais, os algoritmos genéticos
tendem a ser menos propensos a convergir para 6timos locais, em detrimento aos 6timos
globais. Isso acontece, pois os algoritmos genéticos sdo considerados altamente
paralelos (D. E. Goldberg 1989). Ou seja, eles podem fazer a busca em diferentes areas
do espago de solugdo, alocando um nimero de membros apropriado para a busca em

vdrias regioes.

De forma simples, pode-se explicar o mecanismo dos algoritmos genéticos da
seguinte maneira: Inicialmente, é gerada uma populacdo formada por um conjunto
aleatério de individuos que podem ser vistos como possiveis solu¢des do problema.
Durante o processo evolutivo, esta populacdo é avaliada: para cada individuo é dada
uma nota, ou indice, refletindo sua habilidade de adaptacdo a determinado ambiente.
Uma porcentagem dos mais adaptados € mantida, enquanto os outros sdo descartados.
Os membros mantidos pela selecio podem sofrer modificagdes em suas caracteristicas
fundamentais através de mutacdes e recombinacdo (crossover) genética gerando
descendentes para a proxima geracdo. Este processo € repetido até que uma solugdo

satisfatoria seja encontrada.
Os algoritmos genéticos possuem as seguintes operacoes basicas:

1. Reproducdo: O ato de fazer uma cépia de uma possivel solucao.

2. Crossover: O ato de troca de genes entre duas possiveis solucdes, simulando o
"acasalamento” das duas solucoes.

3. Mutagdo: O ato de aleatoriamente alterar o valor de um gene em uma potencial

solugdo.

Um dos principais elementos dos algoritmos genéticos € a sua funcdo de aptidao
(do inglés Fitness Function). Para o correto funcionamento do algoritmo, € necessdrio

ser capaz de avaliar o qudo "boa" uma solugdo €, em relacdo a outras solugdes possiveis.
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A func¢do de aptiddo € responsdvel por essa avaliacdo, e retorna um valor de aptiddo,

geralmente inteiro e positivo. Quanto maior o ntimero, melhor a solugao €.

Os valores de aptidao sdo utilizados em um processo de selecdo natural para
escolher quais as possiveis solu¢des continuardo para a proéxima geracgdo, e quais nao
irdo continuar. Deve-se notar, no entanto, que durante o processo de selecao natural, as
solucdes com os maiores valores de aptiddo ndo sdo necessariamente escolhidas. As
solugdes sdo escolhidas estatisticamente, de maneira que € mais provavel que uma
solu¢do com um valor de aptiddo maior seja escolhida, porém a escolha ndo € garantida.

Isto tende a corresponder ao mundo natural.

25



Capitulo 4 - O SciCumulus

Nao ha duvidas de que os ambientes de nuvens computacionais representam um avango
tecnolégico. Porém, o gerenciamento de execugdes paralelas de workflows cientificos,
nestes ambientes, ainda € uma questdo em aberto. Uma infraestrutura especifica para a
execugdo paralela destes workflows, nas nuvens, se faz necessdria. Nesse contexto, uma
das solugdes propostas, recentemente, para oferecer essa infraestrutura foi o

SciCumulus (Daniel Oliveira et al. 2010), que é apresentado neste capitulo.

A organizacdo do capitulo segue da seguinte maneira: Na Secdo 4.1, é
apresentada uma breve descricdo da arquitetura conceitual do SciCumulus. Na Secdo
4.2, apresentamos os tipos de execucdo (estdtica e adaptativa) contempladas no

SciCumulus.
4.1 Arquitetura

O SciCumulus € um motor de execucdo de workflows projetado para distribuir,
controlar e monitorar execucdes paralelas, em ambiente de nuvens computacionais, das
atividades de workflows cientificos oriundas de um Sistema de Geréncia de Workflow
Cientifico (SGWfC), com a utilizacdo de técnicas de computacdo de muitas tarefas
(CMT). Ele permite que os cientistas sejam isolados de toda a complexidade envolvida
na configuracdo dos ambientes de alto desempenho. No caso especifico, um ambiente
de nuvem, como o Amazon EC2 (Amazon EC2 2010). Como o ambiente de nuvem é
distribuido e cada mdquina virtual € independente da outra, deve-se encapsular em uma
unica unidade de trabalho o programa a ser executado, os dados, os valores de
parametros e a estratégia de paralelismo que serd executada. Esta unidade de trabalho
recebe o nome de cloud activity. O SciCumulus possui uma arquitetura baseada em

Servicos e que possui quatro camadas:

i. Camada Cliente: esta camada € responsavel por realizar a interface entre o
ambiente de nuvem e o SGWfC. Seus componentes sao instalados nas maquinas
dos cientistas e despacham as atividades do workflow para serem executadas em
paralelo no ambiente de nuvem usando um SGWIfC local, como o VisTrails
(Callahan et al. 2006) ou o Kepler (Altintas et al. 2004)

ii.  Camada de Distribuicdo: esta camada cria e gerencia a distribuicdo de cloud

activities em uma ou mais mdiquinas virtuais instanciadas em um ambiente de
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nuvem. Seus componentes podem ser instalados em qualquer ambiente, mas
preferencialmente na nuvem para diminuir o impacto de comunica¢do com o0s
componentes da camada de execugao;

iii.  Camada de Execucao: esta camada executa efetivamente uma determinada cloud
activity. E responsdvel pela execucdo de programas encapsulados em cloud
activities e por coletar dados de proveniéncia. Seus componentes sao instalados
nas vdarias madaquinas virtuais envolvidas na execugdo paralela das cloud
activities;,

iv.  Camada de Dados: essa camada € responsavel por armazenar dados de entrada e
dados de proveniéncia consumidos e gerados pela execucdo paralela das
atividades dos workflows cientificos. Além disso, essa camada tem informacdes
sobre as caracteristicas do ambiente coletadas por um agente autdbnomo. Seus
componentes estdo instalados em madquinas virtuais especificas para

armazenamento de dados.

A camada cliente é responsdvel por iniciar a execugdo paralela de atividades de
workflows na nuvem. Os componentes da camada cliente podem ser instalados em
qualquer SGWITC existente, tais como o VisTrails, o Kepler e o Taverna (Hull et al.
2006). Os componentes desta camada devem ser executados na fase de configuracdo do
ciclo de vida do workflow executado em nuvem, uma vez que a transferéncia dos dados
e o despacho da atividade para a nuvem sao configuracdes prévias a execucdo paralela
do workflow. Os componentes instalados no SGWfC iniciam a execucdo paralela do
workflow na nuvem. Ha trés componentes principais nesta camada: o componente de

carga, o componente de despacho, e o componente de download.

O componente de carga move os dados de entrada para a nuvem, enquanto que o
componente de download retne os resultados finais nas mdquinas virtuais e os traz para
a maquina do cientista. O componente de despacho cria um arquivo de configuracdo
(que pode ser representado como um arquivo XML), a partir de especificacoes
realizadas pelo cientista, que armazena a configuracdo para a execucdo distribuida e
inicia o processo de execucdo paralela das atividades na nuvem se comunicando

diretamente com os componentes da camada de distribui¢do.
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A camada de distribuicdo controla a execuc¢do de atividades paralelas em
nuvens. A camada € composta por cinco componentes: o intermedidrio de execugdo, o
explorador de parametros, o fragmentador de dados, o encapsulador e o escalonador.
Estes componentes sao invocados na fase de execucdo do ciclo de vida do workflow
executado em nuvens. O intermedidrio de execucdo faz a interface entre a camada
cliente e a camada de distribuicdo. O intermedidrio de execucdo também € responsadvel
por enviar mensagens de sincronizacdo para o componente de despacho na camada
cliente. O explorador de pardmetros manipula as combinacdes de pardmetros recebidos
pela camada cliente para uma atividade especifica do workflow que estd sendo. O
fragmentador de dados atua quando os dados de entrada devem ser fragmentados (de
acordo com a definicdo do cientista), e gera subconjuntos dos dados que podem ser
distribuidos ao longo das madquinas virtuais durante a execuc¢do juntamente com o0s
valores de parametros. O encapsulador gera todas as tarefas a serem transferidas para as

maquinas virtuais envolvidas na execucao paralela.

O escalonador define quais mdquinas virtuais receberdo uma tarefa especifica
para executar. Note que as mdaquinas virtuais podem ser fornecidas por qualquer
provedor de nuvem. O escalonador tem de levar em conta as mdquinas virtuais
disponiveis para uso, as permissdes para acesso, € o poder computacional de cada uma
delas. O escalonador do SciCumulus funciona em dois modos diferentes: estdtico e
adaptativo. No modo estdtico, o escalonador considera apenas as maquinas virtuais
disponiveis no inicio da execucdo, o que pode gerar problemas de desempenho e, por
isso, este modo de trabalho ndo € indicado. Este problema, no entanto, pode ser
dirimido se pudermos estimar de maneira 6tima a priori, a quantidade de mdaquinas
virtuais a serem utilizadas, que € o objetivo desta dissertagdo. Por outro lado, o modo
adaptativo visa analisar os recursos disponiveis para a nuvem durante o curso da
execucdo do workflow, a fim de usar mais (ou menos) méquinas virtuais e adaptar o
tamanho do grupo de atividades de acordo com a capacidade de processamento das

madquinas virtuais disponiveis e de acordo com as restri¢des informadas pelo cientista.

A camada de execugdo € responsdvel por invocar os cddigos executdveis nas
diversas maquinas virtuais disponiveis para uso. Ela € composta por trés componentes
principais: o controlador de instincia, o configurador do ambiente e o executor. O
controlador de instincia faz a interface entre a camada de distribuicdo e a camada de

execu¢do. O configurador do ambiente configura todo o ambiente, definindo as
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varidveis de ambiente, e criando diretérios necessdrios para gerenciar a execugdo. O
executor invoca a aplicacdo especifica e coleta os dados de proveniéncia, armazenando-

0s em um repositério também localizado na nuvem (um banco de dados relacional).

Finalmente, a camada de dados contém todos os repositérios de dados utilizados
pelo SciCumulus. Ela possui dois componentes principais: o sistema de arquivos
compartilhados, e o repositério de proveniéncia. O repositério de proveniéncia contém
dados importantes de proveniéncia (Freire et al. 2008) coletados durante o curso do
experimento. Além disso, ele contém informag¢des sobre o ambiente de nuvem, como os
tipos de maquinas virtuais disponiveis, as maquinas virtuais instanciadas no momento e
as caracteristicas de localidade destas maquinas. Esta informacgdo é captada por um
agente autbnomo que monitora o ambiente a procura de mudangas no mesmo (novas
madquinas virtuais disponiveis ou maquinas virtuais destruidas). O sistema de arquivos
compartilhado contém todos os dados de entrada consumidos por diversas cloud

activities durante a execucao paralela.

Os componentes supracitados fornecem o arcabougo conceitual minimo para a
execugdo paralela de workflows cientificos em nuvens computacionais. Entretanto,
existem otimizagdes que podem ser desenvolvidas e necessidades importantes dos
cientistas que ndo sdo atendidas com esta arquitetura basica. Uma dessas otimizacdes é
justamente o dimensionamento do ambiente que € tratado nesta dissertacdo. Embora o
SciCumulus possua quatro camadas com diversos componentes, a abordagem proposta

nesta dissertacdo estd no escopo da camada de distribuicao.
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Figura 3 - Arquitetura conceitual SciCumulus

O SciCumulus apoia dois tipos de paralelismo para serem utilizados pelos

cientistas: Varredura de parametros e paralelismo de dados (Samples et al. 2005).

Supondo que um workflow seja formado por quatro conjuntos: um conjunto A de
atividades para serem executadas, um conjunto D de dados de entrada para serem
consumidos, um conjunto P de parametros e um conjunto S de saida do workflow, pode-

se caracterizar os tipos de paralelismo como a seguir.

Uma varredura de parametros € definida como a execucdo de uma determinada
atividade do workflow W, com a utilizacdo de um subconjunto dos parametros de P, e
simultaneamente, a mesma atividade seria executada, por outra maquina virtual, com a

utilizacdo de outros valores de parametros contidos em P.

O paralelismo de dados pode ser definido como a execu¢do de uma determinada
atividade do workflow W, com a utilizacdo de um subconjunto dos dados de entrada D, e
simultaneamente, a mesma atividade seria executada, em outra MV, utilizando, desta

vez, outros dados de entrada contidos em D.
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4.2 Execucao Estatica x Execuc¢do adaptativa

O escalonador do SciCumulus funciona em dois modos diferentes: estético e
adaptativo. No modo estdtico, o escalonador considera apenas as mdéquinas virtuais
disponiveis no inicio da execugdo, o que pode gerar problemas de desempenho, como
mencionado anteriormente (este problema pode ser dirimido se pudermos estimar a
priori, a quantidade de maquinas virtuais a serem utilizadas). Entretanto, este modo de

trabalho do escalonador nao € indicado.

Por outro lado, o modo adaptativo visa analisar os recursos disponiveis para a
nuvem durante o curso da execu¢do do workflow, a fim de usar mais (ou menos)
maquinas virtuais e adaptar o tamanho do grupo de atividades de acordo com a
capacidade de processamento das mdquinas virtuais disponiveis. Baseado no
escalonamento escolhido, o escalonador transfere as cloud activities para as maquinas
virtuais disponiveis e controla a sua execucdo. Além disso, pode também combinar os
resultados parciais (se necessdrio) para organizar os resultados finais a serem
transferidos para a camada cliente (que estd instanciada no SGWfC). Mais detalhes

sobre os modos de execucao do SciCumulus se encontram em (Oliveira 2012).
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Capitulo 5 - O SciCumulus-ECM

Conforme vimos na ultima secdo, ja existem solu¢des que apoiam a execugdo paralela
de workflows em nuvens de computadores. Entretanto, as abordagens existentes ainda
nao conseguem dimensionar de fato o ambiente de nuvem antes da execucdo do
workflow. Essa € de fato uma tarefa muito complicada, pois existem diversos tipos de
recursos para utilizagdo. Por exemplo, a Amazon EC2 (Amazon EC2 2010) fornece
pelo menos 10 diferentes tipos de maquinas virtuais que podem ser instanciadas para
utilizagdo. A escolha do tipo de mdquina virtual para ser instanciada na execugdo
paralela de um workflow cientifico pode impactar severamente no desempenho do
mesmo.

Para que esse tipo de dimensionamento seja possivel, deve-se inicialmente
capturar informag¢des fundamentais do ambiente de nuvem, catalogar recursos com
funcionalidades equivalentes que podem ser selecionados, e aplicar um modelo de
custo a fim de determinar o dimensionamento ideal do ambiente. E importante
ressaltar que este problema € inerente as nuvens, pois sua configuragdo é dinamica.
Esse capitulo apresenta o SciCumulus-ECM, a abordagem de dimensionamento de
recursos de nuvem que € composta pelo componente de captura de informagdes da
nuvem, o modelo de proveniéncia implementado, o modelo de custo de dois critérios,
com suporte a QoS para nuvens, permitindo melhor uso dos recursos e o cumprimento
dos requisitos impostos pelo cientista, € o componente otimizador.

Baseado nos requisitos descritos pelos cientistas acerca da execug¢do do
workflow (tempo total de execugdo e custo financeiro de execuc¢do, uma vez que 0s
provedores de nuvem cobram por hora de utilizagdo), estd sob a responsabilidade de
um componente otimizador (a ser acoplado a arquitetura do SciCumulus, ou de
qualquer outro motor de execugdo de workflows em nuvens) determinar os recursos da
nuvem que serdo instanciados, para execu¢do de um determinado workflow, em um
determinado tempo. Em outras palavras, este componente € o centro da abordagem
proposta e € responsdvel por aperfeicoar a selecdo e instanciacdo dindmica de
maquinas virtuais antes das atividades serem escalonadas.

As proximas subsecdes apresentam o modelo de custo, o componente de

captura de informacgdes autdonomo, o esquema de proveniéncia, € 0 componente

otimizador de dimensionamento do ambiente. O modelo de custo € utilizado pelo
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otimizador, durante a simulagdo, para a obtencao da melhor configuragiao possivel do

ambiente.

5.1 O Componente de Captura de Informacdes da Nuvem e

Modelo de Proveniéncia

Para que o modelo de custo seja capaz de decidir a melhor configuragdo do
ambiente, levando em consideracao os critérios do cientista, com rela¢do ao custo e ao
tempo de execucdo de uma atividade, sdo necessarias algumas informacdes sobre os
provedores de servigos e sobre o ambiente de nuvem. No contexto dessa dissertagao,
estas informacdes sdo coletadas através de um componente autdbnomo capaz de fazer
uma varredura entre os provedores de servigos disponiveis na nuvem, compativeis
com o componente, € de capturar dados sobre hardware, software e sobre o proprio
provedor. Alguns desses dados s@o os tipos de maquinas virtuais disponiveis, o preco
para utiliza¢do do servigo, a capacidade de armazenamento, os sistemas operacionais,
as taxas de transferéncia, entre outras informagdes.

O trabalho do componente de captura comeca a partir do momento que o
cientista seleciona um ou mais provedores de servicos na nuvem como elegiveis para
executar seu workflow cientifico. A partir desse momento, 0 componente, por meio de
APIs disponibilizadas pelos provedores, consegue os dados necessdrios. Em sua
versdo inicial, o componente contempla o provedor Amazon EC2, que foi escolhido
devido a estabilidade e confiabilidade. Porém, uma das metas tracadas é que,
futuramente, ele esteja configurado para outros provedores, como o GoGrid (2012). O
componente coleta os dados relativos ao ambiente, como tipo de maquinas virtuais,
caracteristicas de mdquinas virtuais, contas de usudrio, etc. € 0s armazena em um
banco de dados relacional de proveniéncia instanciado no PostgreSQL que também se
encontra em uma instancia na nuvem. A estrutura do banco de dados utilizado pelo

componente é apresentada na Figura 4.
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Figura 4 - Modelo de Proveniéncia de informagédes do ambiente utilizado pelo SciCumulus-ECM
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Para o armazenamento dos dados coletados pelo componente de captura, foi
desenvolvido um modelo de proveniéncia candnico de solu¢do de nuvem capaz de
relacionar os diversos tipos de dados de provedores de nuvem e dos ambientes. Dessa
forma pode-se obter informagdes importantes para o dimensionamento do ambiente e
o escalonamento de atividades a posteriori. De posse dessas informagdes, fica a cargo
do otimizador analisa-las e decidir, baseado no modelo de custo descrito a seguir, qual
a melhor configuracio de maquinas virtuais dentre os critérios escolhidos pelo
cientista. As principais classes do modelo sao Image, VMType, Provider e Pricing. A
classe Image armazena os dados sobre as imagens disponiveis no provedor de nuvem,
tais como nome, descricdo, arquitetura, etc. A partir destas imagens, pode-se
instanciar as méquinas virtuais necessarias. A classe VMType armazena os dados
referentes aos tipos existentes de madquinas virtuais e suas caracteristicas, como
memoria RAM, nimero de cores do processador, entre outras caracteristicas. A classe
Provider é onde ficam as informacdes sobre o provedor de servigos na nuvem, no caso
unicamente a Amazon. E a classe Pricing € onde sdo registrados os dados sobre os

custos financeiros para a utilizacao dos servigos do provedor.

5.2 O Modelo de Custo Proposto

Um modelo de custo consiste em um conjunto de férmulas que estimam os
custos envolvidos em um ambiente computacional particular (Elmasri e Navathe
2006). No nosso caso, o ambiente de nuvem. O modelo de custo apresentado a seguir,
foi incorporado no otimizador/dimensionador de recursos do SciCumulus-ECM. O
otimizador utiliza o modelo de custo para simular diversas execu¢des e decidir quando
escolher determinado tipo e a quantidade de maquinas virtuais, baseado em um destes
dois critérios: tempo de execug¢do e custo financeiro, com a prioridade escolhida pelo
cientista. Por se tratar de ambientes distribuidos, o otimizador precisa ser eficiente,
uma vez que pode haver elevados custos de comunicagdo envolvidos na obtencio de
informacdes sobre o ambiente. A seguir, detalhamos cada um dos pardmetros
envolvidos no modelo de custo proposto.

Como a nuvem tem seu foco na cobranga, sob demanda, o custo financeiro serd
o primeiro a ser explicado. O custo financeiro para executar um programa P; de uma

mdquina virtual VM,;, denotado por Cr;; € definido na Equagao 1:
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Crij =Cp+Cgj +Crp (1)

onde Cj; € o custo de inicializa¢do da maquina virtual VM;, Cg;; € o custo de execugdo
do programa P; na mdquina virtual VM; e Cg; € o custo de transferéncia de dados
envolvido na execu¢do do programa P;. Podemos estender a Equagdo 1, para que ela
abranja também os critérios de qualidade "Disponibilidade" e "Confiabilidade", como
definido anteriormente. Assim, a Equagdo 2, define o custo total da execugdo do

programa P; na maquina virtual VM;.

_ CritCgij+Cgj
Crij = T
J A(VM)XR(VM;)

(2)

Os valores de A(VM;) e R(VM;) sdo nimeros inteiros entre O e 1, e dividindo o
tempo total de execugdo por estes critérios de qualidade, estaremos aumentando o
custo estimado para mdéquinas virtuais menos confidveis ou constantemente
indisponiveis. Esta informac¢do deverd ser fornecida pelo componente de captura de
informagdes ou pelo banco de dados de proveniéncia para as aplicacdes clientes que

desejam utilizar seus recursos.

Entretanto temos ainda que definir os custos totais referentes a execucdo do
workflow como um todo, pois os custos definidos até agora sdo referentes a execucdo de
uma atividade em uma determinada mdaquina virtual. O custo total de inicializacao,
representado pelo somatdrio dos diversos custos de inicializacdo de cada maquina
virtual. Assim, definimos por I(VM;) = C;;. Desta forma, podemos simplesmente definir

o custo total de inicializagdo como na Equagdo 3:

G =Xi5 I(VMy) 3)

O custo total de execugdo € a soma dos custos de execu¢do de cada programa P;

de uma MV especifica VM;, ou seja, CEi,]-.
Cg = Z}nz_ol o CEi,j 4)
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O custo total de transferéncia de dados pode ser desmembrado em trés novos

custos e € calculado conforme a Equacao 5:
CR:CU+CD+CS (5)

onde Cy € o custo de envio (upload), o Cp € o custo de transferéncia (download) e Cg
€ o custo de armazenamento de dados no provedor.

Todos os custos de transferéncia de dados, representados na Equacdo 5, sdo
calculados com base no volume de dados e no preco cobrado pelo provedor para a
realizacdo do servigo. Assim, o custo de envio € definido como na Equagdo 6, sendo
1, o volume de dados enviados para o servidor, para a execucdo de uma determinada

atividade, e d,, a taxa cobrada pelo provedor para receber dados.
Co =X vy X 0y (6)

O custo financeiro de transferéncia € representado na Equagdo 7, onde v, é o volume
de dados gerados pela atividade e que deverdo ser recuperados do provedor, e d; € a

taxa cobrada pelo provedor para enviar os dados:
Cp= X' va; X 90 (D)

Para o calculo do custo financeiro de armazenamento, deve-se somar o volume de
dados enviados para o servidor e o volume de dados gerados pela atividade, e por fim,
multiplicd-los pela taxa de armazenamento (ds) cobrada pelo provedor do servigo. O

que resulta na Equacao 8:
Cs= X% (g + va) X 05 (8)

Além do custo financeiro, temos que modelar o tempo de execucdo do
workflow na nuvem. O tempo total de execugdo para executar todos os programas no
conjunto de maquinas virtuais, denotado por Tt € definido na Equacgdo 9, onde Tiyax €
o maior tempo de inicializacdo das méquinas virtuais envolvidas na execuc¢do das

atividades do workflow, Tg € o somatério do tempo de execugdo de cada programa P;
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em cada VM; e Ty € o tempo de transferéncia de dados envolvido na execug¢do de cada

programa P; nas mdquinas virtuais.
Tt = Timax + Tg + Tg 9

O tempo de inicializacdo deve ser calculado previamente através da andlise dos
diversos tempos de inicializagdo Ty de cada VM; e, selecionando o maior deles,
porque todas as maquinas virtuais sdo instanciadas em paralelo, tal como definido pela

Equacdo 10.
T} = maxXogx<n-1 Ty (10)

O tempo de execug¢do do workflow é a soma dos tempos de execucdo de cada
programa P; em uma determinada mdquina virtual VM; variando o nimero de

parametros da atividade. A Equacgdo 11 define o tempo de execugdo.

Ty = 271:—01 Z?;ol TEi,j (11)

O tempo de transferéncia € calculado com base no volume de dados que sdo
capturados e enviados para o servidor e a largura de banda disponivel. Ele é definido

pela seguinte férmula:

Tr=B % XTI Tp; + X156 Ty)) (12)

Onde Ty; € o tempo de upload, Tp; € o tempo para fazer o download dos dados
necessdrio para execugdo de um programa P; especifico e f € a largura de banda.

O modelo de custo visto, nessa secdo, € utilizado pelo
otimizador/dimensionador de recursos do SciCumulus-ECM para o cdlculo de uma
configuragdo de maquinas virtuais proxima a ideal, para a execucdo de um workflow
cientifico, em um ambiente de nuvem. E importante ressaltar que o cientista devera
escolher qual critério priorizar no momento da otimizacao: se deseja que o workflow

execute mais rdpido ou que a execug¢do seja mais barata.
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5.3 O Otimizador

Conforme mencionado anteriormente, o objetivo principal do SciCumulus-ECM
¢ informar quais tipos de mdaquinas virtuais € quantas maquinas virtuais de cada tipo
devem ser instanciadas no ambiente, de maneira proxima a configuragdo ideal. Em
outras palavras, este servico € responsdavel por aperfeicoar a selecdo e instanciagdo
dindmica de méquinas virtuais antes de escalonar as atividades do workflow de fato. A
escolha dos tipos de mdquinas virtuais a serem utilizadas no escalonamento se
assemelha em partes ao problema do caixeiro viajante (Applegate et al. 2007), onde
existem diversos caminhos que devem ser percorridos com o menor custo total, assim
como temos diversas configuracdes possiveis e deve ser escolhida a que produz o menor
custo. Além disso, sua complexidade também se assemelha, sendo categorizada como
um problema NP (Cormen et al. 2009), que o remete para um campo de complexidade
exponencial, isto €, o esforco computacional necessdrio para a sua resolucdo cresce

exponencialmente com o tamanho do problema.

Dessa forma, dado que € dificil (se ndo impossivel), determinar a solu¢do 6tima
deste problema em tempo hébil, optou-se por utilizar um método baseado em heuristicas
que, do ponto de vista matematico, ndo asseguram a obten¢do de uma solu¢do Stima,
porém apresentam grande chance de gerar uma solucdo aceitidvel em tempo vidvel

(Béck 1996).

Para o desenvolvimento do otimizador do SciCumulus-ECM optou-se por
utilizar Algoritmos Genéticos (D. E. Goldberg 1989) para a escolha do conjunto de
madquinas virtuais a serem utilizadas. A escolha pelos algoritmos genéticos se deve ao
fato de serem algoritmos relativamente simples, além de serem indicados para casos
onde o espaco a ser pesquisado € grande, a0 mesmo tempo em que o problema ndo
requer uma solugdo Otima. Segundo Ochi (1998), a ideia principal por trds dos
algoritmos genéticos € tentar imitar algumas etapas do processo de evolucdo das

espécies. A estrutura bdsica de um algoritmo genético é formada pelas seguintes etapas:

1. Representacdo de uma solucio na estrutura de cromossomo;

ii. Construcao de uma populacao inicial de cromossomos;

iil. Um mecanismo de avaliar os cromossomos segundo suas
aptidoes;
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iv. Um mecanismo de reprodugcdo de cromossomos - Operador
Genético €;

V. Defini¢do de parametros de uma AG.

Como infraestrutura-base para o otimizador foi utilizado o JGAP (Meffert 2012),
um framework que fornece mecanismos genéticos basicos que podem ser facilmente
usados para aplicar principios evolutivos para solucdes de problemas. Optou-se pela
utilizacdo do JGAP por ser de fécil adaptacdo para o problema que estamos tratando,

como se pode ver a seguir.

Inicialmente, precisamos configurar um objeto de configuracdo descrevendo
como queremos que nossos cromossomos sejam configurados. O cromossomo
representa uma solug¢do potencial e € dividida em multiplos genes. Genes, no JGAP
representam aspectos distintos da solucdo como um todo, assim como os genes
humanos representam aspectos distintos de individuos, como sexo ou cor dos olhos.
Portanto, o primeiro passo € decidir sobre a composicdo dos cromossomos, ou seja,
quantos genes serdo necessdrios e o que os genes representam. Nesta dissertagdo, os
cromossomos foram modelados para que cada um tenha quatro genes, um para cada um
dos tipos de mdquinas virtuais que foram consideradas na execucdo do SciCumulus
(micro, large, extra-large e extra-large de alta capacidade). Os valores (i.e. alelos) dos
genes devem ser do tipo inteiro, uma vez que representam a quantidade de mdquinas
virtuais desse tipo que serdo instanciadas. Também deve-se especificar um limite
inferior e superior, que definem os valores para cada tipo de méaquina virtual
(comumente o valor minimo € 1 e o0 maximo € 20, uma vez que utilizamos o Amazon
EC2 e esta é uma limitagdo do provedor — ndo podemos instanciar mais de 20 maquinas

virtuais na mesma conta).
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Gene[] wvirtualMachines = new Gene[4]:;

virtualMachines[0] = new IntegerGene (conf, 0, 20): Micro
virtualMachines[l] = new IntegerGene(conf, 0, 20):; Large
virtualMachines[2] = new IntegerGene(conf, 0, 20): XLarge
virtualMachines[3] = new IntegerGene(conf, 0, 20):; XlargeHC

Figura 5 - Instanciacido dos Genes e Cromossomos

O segundo passo € elabora¢do de uma fungdo de “aptidao”. O JGAP € projetado
para fazer quase todo o trabalho evolutivo de uma forma relativamente simples e
genérica. No entanto, ele ndo tem conhecimento do problema especifico que vocé esta
realmente tentando resolver, e, portanto, ndo tem como decidir se uma possivel solucao
€ melhor do que outra solucdo potencial para um problema especifico. A funcdo de
“aptidao” (chamada pelos desenvolvedores do JGAP de fitness function) € um método
unico que deve ser desenvolvido pelo usudrio do JGAP, que retorna um valor inteiro
que indica o qudo boa € a solucdo em relag@o a outras solu¢des possiveis. Quanto mais
alto o valor, melhor a solucdo. Quanto menor o valor, mais pobre a solu¢dao. Durante o
processo de evolucdo, cromossomos estdo expostos a varios operadores genéticos que
representam o acasalamento, mutacio, etc, e, em seguida, sdo escolhidas para a proxima
geracdo, durante a fase de sele¢do natural, com base no valor de fitness. A funcio de
fitness elaborada nessa dissertacdo, representada na Figura 6, é baseada nas restricdes
indicadas pelo cientista. A fun¢ao foi escrita de modo que, independente da prioridade
informada, nenhum dos dois critérios (tempo de execucdo, ou custo financeiro) é
completamente descartado. Foi utilizado o peso de 80% para a prioridade informada
pelo cientista, ao passo que o outro critério, que nao é prioridade, recebe um peso de
20%. A cada geracdo, realizamos entdo uma simulagdo da execucdo do workflow
baseada em um simulador (Vitor Viana et al. 2011) que implementa o modelo de custo

proposto.
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if (m_prlcrlcy.equalsIgnoreCase("Cost")){

fitness = (m_ccsthnstralnt - totalCost) * 0.8
+ (m_timeConstraint - totalTime) * 0.2;
else{
fitness = (m_costConstraint - totalCost) * 0.2

[84]

e

+ (m_timeConstraint - totalTime) * O.

Figura 6 - Funcio de aptidao

O terceiro passo € indicar quantos cromossomos existirdo na populacio durante a
execu¢do do algoritmo genético. Como o objetivo principal da utilizacdo desse
algoritmo, nesse trabalho, € fazer a validacdo do modelo de custo para o problema de
dimensionamento de maquinas virtuais, nao foi feito nenhum estudo mais aprofundado
sobre os melhores valores enviados como parametro para o algoritmo genético. Dessa
forma, foram utilizados valores padrdoes e amplamente utilizados na resolu¢do de
diversos problemas. A populacdo inicial de cromossomos é gerada aleatoriamente, por
um método do JGAP, com 100 unidades. E o algoritmo foi configurado para que
ocorram no maximo 200 geracdes, uma vez que ndo podemos consumir muito tempo na
configuracdo do ambiente ao invés de utilizar esse tempo na execucdo do workflow.
Além de ter uma taxa de cruzamento de 35% da populagdo e uma taxa de 8% de

mutacao do individuos.

ApOs essas adaptagdes, o algoritmo estd pronto para comecar a evolucdo da

populacdo e retornar a melhor configuragdo encontrada apds as evolugdes.
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Capitulo 6 - Resultados Experimentais

Nesse capitulo, é apresentada a avaliagdo do SciCumulus-ECM. Para avaliar a
viabilidade da abordagem proposta, utilizamos o workflow SciPhy de andlise
filogenética do dominio de bioinformdtica (Ocafa et al. 2011). Esse workflow sera
detalhado ao longo do capitulo. A partir da execugdo deste workflow, por meio do
SciCumulus, com a utilizacio do SciCumulus-ECM, foram obtidos resultados que

também serdo apresentados a seguir.

O objetivo principal desse capitulo € analisar o tempo total de execug¢do do
workflow SciPhy, com a utilizagdo do SciCumulus-ECM, em comparacdo com outras
execugoes do mesmo workflow, nas quais o escalonamento de suas atividades € feito
sem uma configuracao otimizada do ambiente, antes do inicio do experimento. Diversos
testes foram executados de forma a avaliar o SciCumulus-ECM. Estes testes foram
baseados em execugdes prévias de workflows nas quais ja se conhecia qual era a melhor

configuracdo do ambiente para a execucao dos experimentos.

Esse capitulo respeita a seguinte estrutura: A Secao 5.1 apresenta a configuracdo
do ambiente utilizado para a execucdo do experimento. A Se¢do 5.2 apresenta o
experimento base utilizado. A Sec¢do 5.3 nos traz a andlise comparativa entre
desempenho estimado pelo modelo de custo do SciCumulus-ECM e o desempenho real.
A secdo 5.4 apresenta a andlise do overhead de execugdo da otimizagdo. A Secdo 5.5
avalia o tempo de otimiza¢do do algoritmo 6timo, comparado ao tempo de execucao do
algoritmo genético. E, por fim, a secdo 5.6 mostra a andlise comparativa entre a

execuc¢do normal do workflow e a execucao utilizando o SciCumulus-ECM.

6.1 Ambiente Utilizado no Experimento

Para os experimentos executados nessa dissertagdao, implantamos o SciCumulus-
ECM acoplado ao SciCumulus no ambiente de nuvem Amazon EC2. O Amazon EC2
oferece varios tipos diferentes de madquinas virtuais para serem utilizados pelos
cientistas. Cada um destes tipos possui caracteristicas unicas (capacidade de CPU,

capacidade de memoria RAM e capacidade de armazenamento).

Existem varios tipos de maquinas virtuais, tais como a do tipo micro (EC2 ID:
tl.micro - 613 MB RAM, 1 nicleo, volume EBS de armazenamento de 30 GB), do tipo
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large (EC2 ID: ml.large - 7.5 GB RAM, 850 GB de armazenamento, 2 nucleos) , do
tipo extra-large (EC2 ID: ml.xlarge - 15 GB de RAM, 1.690 GB de armazenamento, 4
nucleos), e extra-large de alta capacidade (EC2 ID: cl.xlarge - 7.5 GB RAM, 850 GB
de armazenamento, 8 nucleos). A Tabela 1 resume os dados de desempenho e

precificacao dos tipos de maquinas virtuais passiveis de uso pelo SciCumulus-ECM.

Tabela 1 - Configuraciao de hardware e precos de utilizacio dos tipos de maquinas virtuais

disponiveis
Tipo de Maquina Memoéria  Disco uc' Nucleos Arquitetura Preco’
Micro 613 MB - 1 UEC2 1 32 Bits 0,02
Large 7,5 GB 850 GB 2 UEC2 2 64 Bits 0,34
Extra-large 7,5 GB 1690 GB 4 UEC2 4 64 Bits 0,68
Extra-large de alta | 7 GB 1690GB 20UEC2 8 64 Bits 1,16
capacidade

Em termos de software, todas as instancias, ndo importando seu tipo, executam
0os mesmos programas e configuracdes. De acordo com a Amazon EC2, todas as
maquinas virtuais foram instanciadas na regido leste dos EUA - N. Virginia e seguem as

regras de precos daquela localidade.

6.2 Experimento Base: O Workflow SciPhy

O SciPhy (Ocana et al. 2011b) € um workflow cientifico projetado para gerar
arvores filogenéticas com mdaxima verossimilhanca (Yang 1994). Ele foi projetado,
inicialmente, para trabalhar com sequéncias de aminodcidos, porém seu uso pode ser
extrapolado para outros tipos de sequéncias bioldgicas. O workflow SciPhy é composto

por sete atividades principais que sao:

' Uma unidade de computagdo (EC2 Compute Unit) é equivalente a um processador com relégio entre

1,00 e 2,33 GHz.

% Preco calculado por hora em délares
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i. A constru¢do do alinhamento genético (MSA);

1i. A conversdo de formato do alinhamento;

1il. A pesquisa sobre o melhor modelo evolutivo a ser usado;

iv. A construgao da arvore filogenética;

V. A concatenagdo dos alinhamentos produzidos de forma a gerar

um super-alinhamento que servird para inferir a relacdo do

genoma completo;

vi. A escolha do melhor modelo evolutivo para o super-alinhamento
€,
vii. A construcdo da arvore filogenomica que contém informacdes

sobre todos os organismos associados.

Estas atividades, respectivamente, executam as seguintes aplicagdes de
bioinformdtica: programas de alinhamento genético (permitindo ao cientista a escolher
entre 0 MAFFT, o Kalign, o ClustalW, o Muscle, ou o ProbCons), o ReadSeq (Gilbert
2003), o ModelGenerator (Keane et al. 2006), o RAXML (Stamatakis 2006), um script

Perl, o ModelGenerator e 0 RAXML. A Figura 7 apresenta a visao conceitual do SciPhy.
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Figura 7 - Especificaciio conceitual do workflow SciPhy

A primeira atividade do SciPhy (MSA) constréi alinhamentos individuais
utilizando um dos cinco programas disponiveis para alinhamento genético: o ClustalW,
o Kalign, o MAFFT, o Muscle, ou o ProbCons. Cada programa de alinhamento recebe
um arquivo multi-fasta (que pode representar um aminodcido ou ndo) como entrada (a
partir de um conjunto de arquivos multi-fasta existentes), produzindo como saida um
alinhamento (MSA). Neste ponto, o SciPhy obtém o MSA individual. Na segunda
atividade, o alinhamento é convertido para o formato PHYLIP (Felsenstein J 1989).

Formato este que € alcancado através da utilizacdo do programa ReadSeq.

Cada MSA ¢ testado na terceira atividade (Eleicdo do Modelo Evolutivo) para
encontrar o melhor modelo evolutivo utilizando o ModelGenerator e ambos (MSA
individual e modelo evolutivo) sdo utilizados na quarta atividade (Geracdo da Arvore
Filogenética) para gerar drvores filogenéticas utilizando o RAxML. Consequentemente,
vérias arvores diferentes podem ser obtidas para cada um dos programas de MSA que

foram eleitos. Uma vez que os cientistas ndo conhecem a priori qual o método de
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alinhamento que produz o melhor resultado final (a melhor arvore), eles tém que
realizar uma andlise filogenética exploratdria (varredura de pardmetros), ou seja,

executar o SciPhy vérias vezes (uma vez para cada método MSA).

Na quinta atividade os alinhamentos produzidos sao concatenados em um super-
alinhamento utilizando um script Perl (Wall, Christiansen, e Orwant 2000) préprio.
Esse super-alinhamento deve ter seu modelo processado com o ModelGenerator na
sexta tarefa, sendo que o super-alinhamento deve ser processado com cinco modelos
diferentes (BLOSUMG62, CPREV, JTT, WAG e RtREV). Para cada um dos modelos
processados, uma nova arvore € gerada na sétima atividade através da execugdo do
programa RAxML. Mais detalhes sobre o SciPhy podem ser obtidas no artigo de Ocafia
etal. (2011).

Apesar de o SciPhy ser conceitualmente simples, na pritica ele pode ser
demasiadamente complexo de ser gerenciado devido ao volume de dados trabalhados e
a quantidade de parametros que devem ser explorados. Um experimento tipico de
filogenia pode analisar centenas ou milhares de arquivos multi-fasta, cada um contendo
centenas ou milhares de sequéncias bioldgicas. Como o processamento destes arquivos
e das combinagdes de parametros € independente, o SciPhy se torna um candidato
interessante para explorarmos a execucdo paralela em experimentos de bioinformaética.
No contexto do SciCumulus, cada combinacio de parametros mais dados de entrada no
SciPhy gerard uma atividade diferente, que poderd ser processada em paralelo,

aumentando assim a eficiéncia na execu¢ao do workflow.

Este workflow € representativo devido a sua caracteristica de necessitar de
grande poder de processamento € de produzir um grande volume de dados. Por
exemplo, com uma configuraciao de 200 arquivos multi-fasta de entrada (este valor pode
ser muito superior), a execu¢dao do SciPhy em uma méquina com dois nucleos, apenas
variando os métodos de alinhamento (5 execucdes) necessita em média 9 dias para
terminar. O que torna a configuracdo inicial das maquinas virtuais instanciadas no
ambiente importantissima. Além disso, sem a aplicacdo de técnicas de paralelismo e
com o aumento da combinagdo de parametros e dados de entrada a serem explorados,
esse tempo pode se tornar proibitivo para a execugdo do experimento. Por esta razdo,
foi escolhido como estudo de caso do quarto Provenance Challenge

(twiki.ipaw.info/bin/view/Challenge/).
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6.3 Calibragao do Modelo

Antes de avaliar o SciCumulus-ECM com o SciPhy optamos por realizar uma
calibragem do modelo de custo e do otimizador com um workflow diferente para que o
mesmo ndo se tornasse tendencioso ao SciPhy. Como caso real de execugdo de
workflows cientificos para calibrar o modelo, foram utilizadas 524 execuc¢des do
workflow de cristalografia (Oliveira et al. 2011), que foi executado em paralelo na
nuvem da Amazon EC2.

A configuracdo de execugdo utilizada nessa secdo se refere ao processamento
paralelo de 2.000 imagens de entrada separadas em grupos de 3 imagens, 0 que gerou
um conjunto de 667 atividades a serem executadas na nuvem. Dado o volume de
dados a ser processado, este workflow, em uma méiquina com um nucleo virtual,
executa em aproximadamente 45.876 segundos (12,8 horas). A partir do cenédrio
inicial (nenhuma mdéquina virtual criada), o otimizador vai executar o algoritmo
genético de forma a determinar o nimero de mdquinas virtuais envolvidas na
execucdo e verificando se o tempo total de execugdo reduziu proporcionalmente até
alcangar as restricdes impostas pelo cientista. (dependendo da prioridade de critério

fornecida: tempo ou custo financeiro).

Nesta primeira calibragem, as simulacdes se deram sempre em relagdo a
quantidade de mdquinas sem variacdo de tipo. Ou seja, o otimizador analisou os
cendrios em que todas as mdaquinas eram do mesmo tipo e apenas determinou a
quantidade “ideal”. A Figura 8 apresenta os resultados de simulacdo de tempo para as
configuracdes escolhidas pelo otimizador, a Figura 9 apresenta os resultados reais para
o tempo de execucdo do workflow com o SciCumulus, enquanto que a Figura 10 exibe a
comparacao entre o custo financeiro real e o custo financeiro simulado. Como podemos
perceber, existe uma diferenca pequena de tempo entre a simulagdo e o real. Entretanto,
esta execucdo foi util para melhorarmos nossa implementa¢do de forma a melhor

representar o cenario de escalonamento.
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Figura 8 - Resultados simulados para os tempos de execucio
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Figura 9 - Resultados reais para os tempos de execucio
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Esta andlise foi executada para cada tipo de mdquina virtual existente analisando
o custo monetédrio e o tempo decorrido de execugdo. Para a execucdo mostrada nessa
secdo, as restricdes foram de US$ 10,00 de custo financeiro e 1 hora de tempo de
execu¢do maximo. Uma vez que problemas de exploracdo de parametros sdo em sua
maioria embaragosamente paralelos (atividades independentes), a mudanca do tipo de
mdquina ndo impactou tanto no desempenho simulado do workflow. Este
comportamento pode ser explicado uma vez que workflows embaracosamente paralelos
sdo considerados um padrao altamente escaldvel para nuvens (Jackson et al. 2010).
Nesta simulacgdo, a restricdo de tempo imposta foi alcancada utilizando entre 16 e 256
cores virtuais, como apresentado na Figura 8. Embora o desempenho tenha sido
equivalente utilizando os diferentes tipos de maquinas virtuais, o custo financeiro foi
significantemente diferente. Por exemplo, o preco pago nas simulagdes variou de US$
2,44 (16 cores) até US$ 39,16 (256 cores). Neste experimento foi definido como
prioridade o custo monetdrio ao invés do tempo de execugdo. Desta forma, o otimizador
fixou o nimero de maquinas virtuais em 16 (uma vez que utilizando esta quantidade de
cores a restricdo de tempo era satisfeita) e mudou os tipos de mdquinas virtuais
possiveis a fim de reduzir os custos. Como resultado a instancia Large da Amazon foi

considerada a mais adequada do ponto de vista de custo monetario.
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0'5 | .
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Figura 10 - Comparacao entre custo simulado e custo real

50



6.4 Tempo de Otimizacao x Tempo de Execucao do Workflow

Dado que o modelo e o otimizador ja estavam calibrados, deveriamos avaliar se o tempo
de otimizacdo era aceitdvel frente ao tempo para executar o workflow. Para avaliar o
impacto da otimizagdo realizada pelo SciCumulus-ECM, frente ao tempo total de
execugdo de um workflow, executamos o workflow SciPhy com prioridade para o tempo
de execucgdo total e processando 400 arquivos multi-fasta de entrada e limitando o

or¢amento em US$ 75,00.

Este workflow levou, em média, 204 horas para ser executado nas execucdes
prévias realizadas utilizando apenas o SciCumulus sem otimizacdo e dimensionamento
do ambiente. Em todos os testes realizados, para processar as 200 evolugdes no
algoritmo genético, com uma populagdo de 100 cromossomos, o SciCumulus-ECM
levou em média 5,5 minutos, tempo este que pode ser considerado desprezivel frente ao
tempo total de execucdo do workflow e frente ao ganho na execugao proporcionado pelo

SciCumulus-ECM, como seré apresentado a seguir.

6.5 Forca bruta x Algoritmo Genético

Para avaliar a eficiéncia da abordagem que utiliza o algoritmo genético, frente a
abordagem que verifica todos os casos possiveis de combinacdes de maquina virtuais,
executamos o workflow SciPhy com prioridade para o custo financeiro e processando

400 arquivos multi-fasta de entrada e limitando o or¢amento em US$ 40,00.

Foram analisadas varias possibilidades de configuracdo do ambiente, ou seja,
foram impostas limita¢des de instanciagdo de maquinas virtuais (2MVs, 4 MVs, 8 MVs,
16 MVs, 32 MVs e 64 MVs). Lembrando que a Amazon s6 permite a instanciacao de
20 maquinas, porém os testes foram realizados sem levar essa limitacdo em
consideragdo, pois este cendrio nao € constante em todos os provedores desse tipo de
servico. No algoritmo genético, foram executadas 200 evolu¢des, com uma populagdo

inicial de 100 cromossomos.
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Figura 11 - Algoritmo Genético x For¢a Bruta

Conforme esperado, o tempo para se encontrar a configuracdo Otima se torna
proibitivo conforme a quantidade de maquinas aumenta. Como se pode ver, na Figura
11, o algoritmo genético mantém quase 0 mesmo tempo para otimizar a configuragao do
ambiente, independente do nimero de miquinas virtuais que devem ser avaliadas. Isto
acontece, pois esse tempo € baseado apenas no tamanho da populacdo e no nimero de
evolugdes que o algoritmo estd programado para realizar. Vale ressaltar que quanto
maior o nimero de evolucdes, maior serd a qualidade da otimizac@o, porém o tempo
para otimizar serd um pouco maior. Enquanto que no algoritmo que avalia todos os

casos possiveis (forca bruta), o tempo de otimiza¢do, a medida que o nimero de

madaquinas virtuais aumenta, cresce exponencialmente.

6.6 Analise de Desempenho do Workflow com SciCumulus-ECM

Para avaliar se o SciCumulus-ECM conseguiu melhorar o desempenho do
SciPhy executando com o SciCumulus realizamos uma execu¢do completa do SciPhy
com o método adaptativo do SciCumulus, que foi explicado em 4.2 Execug¢do Estética
x Execucdo adaptativa. Apesar da abordagem adaptativa do SciCumulus conseguir

distribuir melhor as atividades de acordo com os recursos existentes e dimensionar a
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quantidade de recursos envolvidos na execucdo (durante a execucdo), ela ainda pode
ser otimizada em vdrios sentidos. Um dos pontos de melhoria se refere a otimizacdo
da colecdo inicial de mdaquinas virtuais. Nos exemplos da Figura 12 iniciamos a

execucdo com nenhuma maquina virtual disponivel.
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Figura 12 - Execucao adaptativa

O SciCumulus entdo vai aumentando a quantidade de recursos gradativamente
de acordo com as restricdes impostas pelos cientistas e de acordo com a previsdo de
demanda baseada nas consultas de proveniéncia. Entretanto, esse aumento gradual tem
uma sobrecarga de processamento embutida, pois perdemos tempo aumentando (ou
diminuindo) a quantidade de mdquinas envolvidas (uma vez que as maquinas tem um
custo de inicializagdo que nao pode ser negligenciado).

Essa sobrecarga € diminuida caso o conjunto inicial de maquinas virtuais seja
suficientemente perto do ideal para o experimento. Para dimensionar este conjunto de
méquinas utilizamos o SciCumulus-ECM. Um exemplo da utilizacdo do SciCumulus-

ECM, com o SciCumulus, é apresentado na Figura 13.
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Figura 13 - Execuc¢iao com SciCumulus-ECM

Neste exemplo, executamos o workflow SciPhy processando 400 arquivos
multi-fasta de entrada e limitando o or¢gamento em US$ 75,00. Sem a utilizacdo do
SciCumulus-ECM partimos do zero e o SciCumulus escala a quantidade de maquinas
conforme analisa os dados de proveniéncia que sdao gerados em tempo de execugdo.
Os aumentos de quantidade de mdaquinas ocorrem na andlise de desempenho das
atividades de alinhamento, de conversdao e de geracdo do modelo. Entretanto, esse
aumento do nimero de maquinas virtuais depende de andlise de dados de proveniéncia
e leva tempo, fazendo com que o workflow demora mais a terminar.

Com a utilizacdo do SciCumulus-ECM jé iniciamos a execug¢do com 14
madaquinas virtuais e este valor sé € aumentado para 16 no momento do término da
primeira execucdo de atividade do workflow associada a atividade modelgenerator do
SciCumulus (que é uma atividade computacionalmente intensiva). Podemos perceber
que existe uma diferenca de 6% entre a execu¢do com o SciCumulus-ECM (91.035,00
segundos) e sem a utilizagdo do SciCumulus-ECM (96.390,00 segundos). Apesar de
percentualmente a diferenca ndo ser grande, ela tende a escalar de acordo com o
aumento da complexidade do workflow, i.e. quanto maior for o tempo de execugdo do
workflow, maior serd a diferenca de tempo absoluta. E importante ressaltar que o
tempo de otimizagdo gasto com o algoritmo genético do SciCumulus-ECM ndo se

encontra contabilizado neste grafico. Porém, em todos os testes realizados, para
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processar as 200 evolucdes no algoritmo genético, com uma populagdo de 100
cromossomos, 0 SciCumulus-ECM levou em média 5,5 minutos, tempo este que pode
ser considerado desprezivel frente ao tempo total de execucao do workflow e frente ao

ganho na execucgao proporcionado pelo SciCumulus-ECM.
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Capitulo 7 - Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esse capitulo apresenta as conclusdes gerais desse trabalho, englobando as principais
contribuicdes e as principais perspectivas de trabalhos futuros que podem ser

desenvolvidos como consequéncia direta dessa dissertacao.

A abordagem apresenta alguns servicos referentes a configuracdo de ambientes

distribuidos, mais especificamente, nuvens de computadores.

No contexto de workflows cientificos, nuvens de computadores sdo utilizadas
como ambiente de alto desempenho para processamento de grandes volumes de dados.
Todavia, estes ambientes, sdo geralmente geridos no modelo pague pelo uso. Desta
maneira, se ndo houver um estudo sobre a melhor configuracdo que se deve contratar
nesse tipo de cendrio, o custo financeiro, além do tempo total de execucdo, podem
inviabilizar o experimento. A hipdtese presente nesse trabalho, € que se for adotado um
modelo de custo e uma abordagem de otimiza¢do baseada em metaheuristicas (e.g.
algoritmos genéticos), entdo pode-se reduzir tempo e custo financeiro da execucdo de

um workflow em nuvens de computadores.
Este trabalho apresenta as seguintes contribuicdes:

i. um componente de captura de informagdes sobre ambientes de nuvens

computacionais.

ii. um modelo de custo, que foca na otimizacdo de dois critérios: tempo de

execugao total do workflow e custo monetario de execucao.

iii.  um otimizador, que visa determinar a melhor configuracdo possivel do ambiente
de nuvem antes de efetivamente escalonar as atividades do workflow neste

ambiente.

Essa dissertacdo € a unido de algumas publica¢des associadas a configuragao de
ambientes de nuvens de computadores, para execugao de experimentos cientificos. As
contribuicdes mencionadas podem ser sumarizadas na selecao das seguintes publicacdes

realizadas durante o mestrado:

1. V. Viana, D. de Oliveira, e M. Mattoso (2011), "Towards a Cost Model for

Scheduling Scientific Workflows Activities in Cloud Environments". In: 2011
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IEEE World Congress on Services (SERVICES) 2011 IEEE World Congress on
Services (SERVICES), p. 216-219

ii.  Viana, V., Oliveira, D., Dias, J.,, Ogasawara, E., Mattoso, M. (2011),
"SciCumulus-ECM: Um Servico de Custos para a Execucdo de Workflows
Cientificos em Nuvens". In: Anais do XXVI SBBD SBBD, Florianépolis, SC,

Brasil.

Essa dissertagdo apresentou um modelo de custo, baseado em nuvem, utilizado
para ajudar a dimensionar os recursos do ambiente antes de programar as atividades
para esses ambientes. Este modelo de custo visa otimizar dois critérios: tempo de
execugdo total e custo monetario do workflow. Pode-se verificar que o modelo de custo
foi capaz de avaliar satisfatoriamente o custo envolvido na execucdo do experimento
nas diferentes configuragdes do ambiente de nuvem. Todos os resultados de simulagcao
no que se referiu ao custo foram na pratica equivalentes aos custos reais (3% de
diferenga). Isto indica que uma sintonia fina do modelo ainda € necessaria, entretanto os

resultados atuais sdo motivadores e significativos.

Em conjunto com o modelo de custo, o otimizador apresentado nessa dissertacao
era responsdvel por determinar a melhor configuracio do ambiente. Ou seja, a
quantidade de cada tipo de madquinas virtuais disponivel no provedor, no caso, a
Amazon, que deveria ser instanciada para que a execug¢do do workflow atendesse aos
critérios dos cientistas. Pode-se observar nos experimentos (todos executados na nuvem
da Amazon), que ao adotarmos um modelo de custo focado na distribuicio das
atividades de um workflow na nuvem e em uma abordagem de otimizacdo baseada em
metaheuristicas (e.g. algoritmos genéticos), entdo podemos melhor dimensionar o
ambiente de nuvem de forma a reduzir tempo e custo financeiro da execug¢do de um
workflow quando comparados a ambientes que ndo tiveram a quantidade de recursos
dimensionada. O otimizador conseguiu reduzir o custo envolvido na execucdo do
workflow com um ganho de 6% em relacdo a execucdo sem a utilizacdo do nosso
otimizador. Como dito anteriormente, apesar de percentualmente a diferenca ndo ser
grande, ela tende a escalar de acordo com o aumento da complexidade do workflow, i.e.
quanto maior for o tempo de execucdo do workflow, maior serd a diferenca de tempo

absoluta.
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Por questdes de simplificacdo na implementacdo, o componente que captura
informacdes dos ambientes de nuvem estd, hoje, com a implementacdo dependente da
API da Amazon EC2. Idealmente, deve ser independente de ambiente. Entretanto, o
ambiente da Amazon EC2 foi mais estdvel (sendo o unico disponivel de fato) para que
pudéssemos realizar os experimentos. Como trabalho futuro, pode-se citar a evolugdo
do componente que captura informacdes do ambiente para que contemple outros

provedores.

Outro ponto importante seria a realizacdo de novos experimentos utilizando este
modelo de custo para instanciar o ambiente, a fim de avaliar sua eficiéncia. Além dos ja
citados, outros trabalhos futuros seriam a variagdo de pardmetros utilizados pelo
algoritmo genético, na tentativa de obter melhor resultados, e também a proposicdo de

novas heuristicas de simula¢do que demandem menos tempo de processamento.
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