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Resumo

Os sistemas de gerenciamento de workflows permitem que um cientista descreva um ex-
perimento cientifico como um conjunto de tarefas a serem realizadas. Um cientista define
o seu workflow como um modelo usando uma notagcdo de compreensdo bastante intuitiva.
A partir desse modelo, o sistema de gerenciamento é capaz de executar o experimento de
Sforma automdtica, com pouca ou nenhuma intervencdo do cientista, utilizando, para isso,
a infraestrutura computacional disponivel. Com isso, os workflows cientificos tornaram
a automagdo de experimentos e o uso de plataformas de computagdo de alto desempenho
acessiveis a pesquisadores de diversas dreas do conhecimento. Este texto faz uma intro-
dugdo a conceitos fundamentais de modelagem e execugcdo de workflows cientificos.

Abstract

Workflow management systems allow scientists to describe a scientific experiment as a
set of tasks that must be performed by a computer. A scientist can model his/her work-
flow using an intuitive and easy-to-understand notation. Using the model, a management
system is able to execute the experiment in an automated way, with almost no human in-
tervention, on the available computational platform. Scientific workflows made the use
of high performance computing platforms available to researchers from different fields
of knowledge. In this course, we will introduce the main concepts of the modeling and
execution of scientific workflows. We will present the state of the art in scientific workflow
management systems and their underlying algorithms.
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1.1. Introducao

O modo de se fazer ciéncia passou por grandes transformacdes nas ultimas décadas. A
primeira grande mudanca foi o aparecimento de uma vertente computacional em pesqui-
sas em diversas dreas. O uso de computag@o permitiu estudos e simula¢des de fendmenos
complexos, inexequiveis até entdo.

Mas ha uma mudanca mais profunda em andamento. Nos dltimos anos, observa-
se o aparecimento de um quarto paradigma, a exploracdo de grandes quantidades de da-
dos, muitas vezes chamado de e-science (e-ciéncia), que unifica teoria, experimentos e
simulacdo, a0 mesmo tempo em que lida com uma quantidade enorme de informacdo
[Cordeiro et al., 2013]].

Em muitas 4reas da ciéncia, principalmente nas ci€ncias naturais, as novas tecno-
logias criaram novas possibilidades (ou “tipos”) de pesquisa. Criou-se uma nova meto-
dologia de pesquisa em que dados experimentais, coletados por meio de instrumentos ou
gerados por simulagdo, sdo processados por sistemas de software complexos, e s6 entdo a
informag@o (ou o conhecimento) resultante é armazenada em computadores. Os cientistas
s6 analisam os dados no final do processo.

A Ciéncia da Computacgdo exerce um papel fundamental nesse novo processo ci-
entifico. Mas para que cientistas de 4reas tdo distintas possam interagir com a Ciéncia
da Computacgdo, foi necessario a criagdo de novas formas de expressdo. Utilizando uma
linguagem compreensivel por cientistas de diferentes areas, € possivel descrever um pro-
cesso experimental de forma programadtica, como fluxos de trabalho, mais conhecidos
como workflows.

Os workflows tém recebido atencdo crescente da comunidade de pesquisa desde
suas primeiras apari¢cdes nos anos 80. Hoje, eles sdo amplamente encontrados nos
dominios tanto cientifico quanto industrial. Os workflows cientificos sao definidos
como “redes de processos tipicamente utilizadas como ‘pipelines de andlises de da-
dos’ ou ainda para comparar dados observados ou previstos, e que podem incluir
uma vasta gama de componentes, e.g. para consultar bancos de dados, para transfor-
mar ou minerar dados, para executar simulagdes em computadores de alto desempe-
nho, etc.” [Ludascher et al., 2006]]. Portanto, um workflow cientifico é uma automa-
cdo de um experimento ou de um processo cientifico, expressa em termos das ativi-
dades a serem executadas e, principalmente, das dependéncias dos dados manipulados
[Yu and Buyya, 2005, Cuevas-Vicenttin et al., 2012].

Workflows cientificos tendem a ser computacionalmente intensivos mas, princi-
palmente, sdo fortemente voltados a manipulacdo de grandes volumes de dados comple-
x0s. A utilizagdo intensiva de dados caracteriza os workflows cientificos como workflows
baseados em fluxos de dados (data-driven workflows), ou seja, as conexdes entre as ativi-
dades do workflow representam basicamente o fluxo dos dados, com o fluxo de controle
aparecendo como uma representacdo complementar.

Um workflow cientifico tem seu ciclo de vida composto por quatro fases, ilustra-
das pela Figura [[.T| [Ludéscher et al., 2009]:
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Figura 1.1: Fases do ciclo de vida de um workflow cientifico (adaptado
de [Ludischer et al., 2009]).

1. Projeto: consiste na construcdo de um modelo para o workflow a partir de uma
hipétese cientifica a ser testada ou de um objetivo experimental especifico a ser al-
cancado. Existem diferentes representacdes e abordagens que podem ser usadas na
modelagem de workflows cientificos. Além disso, o projeto de um workflow pode
se embasar em outros workflows j4 existentes. Por essa razdo, é conveniente criar
representacdes digitais dos modelos de workflows, que também podem ser arma-
zenadas em repositorios para reuso e até compartilhadas com outros pesquisadores
posteriormente.

2. Instanciacdo: corresponde a prepara¢do necessdria para uma execucao particular
do workflow. A cada nova execucdo do workflow, é necessario indicar quais sao os
dados de entrada e os parametros definidos pelo cientista para a execucdo. Nessa
fase, pode ja haver alguma selecdo e alocacdo dos recursos computacionais que
serdo usados na execucdo. Em alguns casos, € necessdrio transferir os dados de
entrada para os computadores onde a execucao serd realizada.

3. Execugdo: corresponde a execucdo das atividades que compdem o workflow nos
recursos computacionais disponiveis. As atividades processam os dados de entrada
e produzem novos dados que, por sua vez, podem ser processados por outras ativi-
dades. Durante a execucgdo, € desejavel que os dados intermedidrios gerados e as
informagoes de proveniéncia sejam registrados, para que o cientista possa consultar
o estado atual e até mesmo identificar possiveis problemas da execucao.

As informagdes de proveniéncia geralmente incluem, além dos dados de entrada e
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os parametros definidos pelo cientista na instanciacdo do workflow, o registro de
todas as atividades ja executadas na instancia, seus respectivos tempos de inicio e
de término, os recursos empregados em sua execugao, as referéncias para os dados
usados como entrada e saida de cada atividade, etc. Essas informacdes possibilitam
que um dado experimento seja reproduzido tal como ele foi realizado da primeira
vez. Elas possibilitam também que, em caso de falha na execucdo do workflow, a
execucdo possa ser retomada do ponto onde parou.

4. Andlise Pos-Execucdo: corresponde a inspecao e interpretacdo dos resultados ob-
tidos a partir da execucdo do workflow. Por exemplo, a analise dos dados de saida
gerados pode levar a rejeicdo da hipétese cientifica. E a andlise de informagdes
de proveniéncia, por exemplo, permite identificar as atividade que sdo gargalos na
execucdo do workflow.

Os resultados obtidos a partir da andlise podem conduzir a uma revisdo da hipétese
ou do objetivo experimental inicial e, portanto, a um reprojeto do workflow (ou
seja, uma nova iteracdo do seu ciclo de vida).

As proximas se¢Oes deste texto fazem uma introdugdo dos conceitos fundamentais
relacionados a modelagem (projeto) e execucao de workflows cientificos — fases que cons-
tituem o nicleo do ciclo de vida desses workflows. A Segdo [I.2] descreve as estruturas
geralmente empregadas na representacao de workflows cientificos, considerando também
diferentes perspectivas e objetivos de modelagem. A Secao discute algoritmos de
escalonamento que sdo usados para definir a forma por meio da qual um determinado
ambiente de computacgdo de alto desempenho pode ser usado para executar aplicagdes ci-
entificas eficientemente. A Secgdo[I.4]exemplifica como a modelagem e o escalonamento
de workflows sao apoiados na pratica por sistemas de gerenciamentos de workflows ci-
entificos. Na Secdo ambientes computacionais comumente usados na execucdo de
workflows cientificos sdo brevemente caracterizados. Finalmente, a Segéo [1.6] destaca
desafios atuais relacionados a pesquisa na drea de workflows cientificos.

1.2. Modelagem de Workflows Cientificos

Como introduzido na Sec@o [I.T] um workflow cientifico € composto principalmente por
atividades de processamento de dados e as conexdes existentes entre essas atividades.
Nesta se¢do, serdo apresentadas as estruturas comumente empregadas na representagao
abstrata dos workflows cientificos.

A terminologia bésica usada na representacdo de workflows cientificos é a se-
guinte:

e Modelo de workflow — define as atividades que precisam ser realizadas no work-
flow para que um determinado objetivo cientifico seja alcancado. Uma funcao im-
portante do modelo € estabelecer a ordem (ainda que parcial) na qual as atividades
do workflow devem ser executadas.

Um modelo de workflow € comumente representado por meio de um arcabouco for-
mal ou de uma linguagem de especificacdo de workflows. Enquanto estas ultimas
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permitem, de modo geral, a especificacdo de processos em um nivel de detalha-
mento mais préximo ao requerido para a execucdo do processo, o uso de arca-
boucos formais possibilitam a anélise de propriedades dos processos que neles sdao
modelados.

e Atividade — € uma unidade atdomica (ou seja, indivisivel) de trabalho em um mo-
delo de workflow. Na literatura sobre workflows, é possivel encontrar varios sind-
nimos para o termo atividade. Exemplos: tarefa, processo, acdo e transicdo.

Uma atividade em um workflow pode ser classificada como manual, automdtica
ou semi-automdtica. Uma atividade manual € realizada por pessoas, enquanto que
uma atividade automdtica é realizada completamente por computadores ou outros
tipos de maquinas, sem intervencdo humana. J4 uma atividade semi-automdtica
depende tanto de pessoas quanto de maquinas para ser realizada.

e Conector — € usado para definir alguma relacao de precedéncia ou algum tipo de
transferéncia de dados entre atividades em um modelo de workflow.

Toda linguagem de modelagem de workflows possui o seu préprio conjunto de
conectores para a composicdo de atividades. Sdo esses conectores que definem
a expressividade da linguagem, ou seja, a variedade e quantidade de modelos de
workflows que a linguagem € capaz de representar.

e Instdncia de workflow — € uma execucdo particular de um dado workflow ou, em
outras palavras, € uma instanciacdo de um modelo de workflow.

Duas instancias de um mesmo workflow nao necessariamente executardo a mesma
sequéncia de atividades, ja que um workflow pode ter em seu modelo ramos de
execucao alternativos ou atividades que sé serdo realizadas caso determinados tipos
de dados estejam disponiveis.

1.2.1. Workflows de Negécio x Workflows Cientificos

Desde os anos 90, os sistemas de workflow vém sendo usados em grande escala para
automatizar processos industriais e gerenciais, os chamados processos de negocio. Os
workflows aplicados a esse dominio sdo comumente designados como workflows de ne-
gocio.

Muitos modelos, técnicas e ferramentas computacionais ja foram desenvolvidos
para apoiar o ciclo de vida de workflows de negécio. Comunidades e coalizdes, envol-
vendo industria e academia, foram formadas com o objetivo de criar documentos, modelos
de referéncia e padroes relacionados a gestao de workflows de negdcio.

Ja o uso de workflows em dominios cientificos s6 se popularizou nos anos 2000.
E, apesar das muitas relagdes de similaridade que podem ser estabelecidas entre os work-
flows cientificos e os de negdcio, a comunidade cientifica ndo adotou os padrdes desen-
volvidos para a drea de workflows de negdcio. Isso ocorreu porque o dominio cientifico
possui particularidades que justificam a criagdo de técnicas e ferramentas especificas para
o gerenciamento de seus workflows [Barga and Gannon, 2007].
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1.2.1.1. Padroes de Representacio e Interoperabilidade entre Ferramentas

Como processos de negécio com frequéncia envolvem processos inter-organizacionais,
muitos esforcos ja foram feitos para padronizar as linguagens de modelagem de work-
flows de negdcio, visando a interoperabilidade das ferramentas desenvolvidas para a
area de gestdo de processos de negécio. Exemplos bem sucedidos de iniciativas de pa-
dronizacdo nesse dominio sdo o modelo de referéncia da Workflow Management Coali-
tion [WIMC, 1999| e a Business Process Model and Notation (BPMN) [BPMN, 2013,
uma notagdo padrdo para a representacdo grafica de processos de negdcio criada pela
Business Process Management Initiative (BPMI) em 2004 e hoje mantida pelo Object
Management Group (OMQG).

Nio existem representacdes padrao para os modelos de workflows cientificos. De
forma geral, cada sistema de gerenciamento possui a sua propria linguagem de modela-
gem, sem a preocupagdo de garantir interoperabilidade entre diferentes ferramentas. Isso
ocorre porque ainda sdo poucos os dominios cientificos que fazem uso sistematizado de
ferramentas de apoio a gestdo de workflows cientificos. Entre os dominios que se desta-
cam por fazer uso dessa tecnologia estao a Bioinformadtica e a Astronomia.

Os modelos de workflows de negdcio geralmente sdo desenvolvidos por especia-
listas em TI1. As atividades desses workflows sdo implementadas como componentes em
formatos padronizados e portdveis (como os servicos Web), que facilitam o retso e a
constru¢do dos processos inter-organizacionais.

Laboratérios de pesquisa nem sempre t€m a sua disposi¢do especialistas em TI
para especificar os seus workflows cientificos e implementar as atividades de processa-
mento de dados seguindo as boas praticas de programagdo. Com frequéncia, os proprios
cientistas implementam as atividades de processamento de dados como scripts contendo
comandos para os softwares matematicos ou estatisticos (como o Matlab ou o R) que pos-
suem em seus laboratdrios. E, nesses casos, os workflows cientificos sdo definidos apenas
como scripts shell que coordenam a execucio de outros scripts. E por essa razio que
a proposi¢do de padroes relacionados a gestdo de workflows para o dominio cientifico é
uma atividade mais complicada do que foi para o dominio de negdcios.

1.2.1.2. Natureza das Atividades

Os workflows de negbécio comumente possuem atividades autométicas e manuais. Por
exemplo, um workflow para o tratamento de reclamacdes de clientes de uma empresa de
TV a cabo pode envolver atividades manuais relacionadas a inspecao (por eletrotécnicos)
da integridade fisica de cabeamento de uma dada localidade e atividades autométicas
como as de notificagdo de reestabelecimento do servigo.

Ja os workflows cientificos ndo costumam envolver atividades manuais. Suas fer-
ramentas de apoio ndo oferecem suporte a esse tipo de funcionalidade. Assim, os cien-
tistas usam workflows cientificos para controlar apenas as etapas automatizaveis de seus
experimentos.
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1.2.1.3. Integridade da Execucao do Workflow

Uma preocupacgdo crucial em workflows de negdcio € a integridade das sequéncia de
atividades realizadas por eles. Workflows de negdcio geralmente representam transacoes
comerciais que podem envolver contratos financeiros e prestacdo de servicos. Por essa
razdo, workflows de negdcio geralmente sdo workflows transacionais — em caso de falhas
durante sua execucao, € preciso garantir maneiras de se desfazer as atividades ja realizadas
(mesmo que as atividades s6 possam ser desfeitas logicamente, por meio de atividades
compensatdrias). Por exemplo, uma falha na entrega de um produto adquirido por um
cliente em uma livraria online segundo um workflow de compra pode ser compensada por
meio da devolucdo ao cliente do valor pago pelo livro ou ainda por meio da atribuicao de
créditos para a compra de outros produtos na mesma livraria.

Em workflows cientificos, essa preocupacdo € menos frequente
[Barga and Gannon, 2007]. Workflows cientificos que tém como alvo o processa-
mento e a andlise de dados geralmente ndo demandam tratamento transacional. No caso
da ocorréncia de uma falha durante a execucao, de forma geral, remove-se os resultados
intermedidrios produzidos pela atividade onde a falha ocorreu e entdo reinicia-se a
execuc¢ao do workflow a partir do ponto onde ela foi interrompida ou do seu inicio.

Mesmo quando a reexecucdo de uma instancia de workflow cientifico que apre-
sentou falha nao envolve complicagdes técnicas (como a necessidade de compensacio de
atividades realizadas antes da falha), € importante enfatizar que essa reexecucao pode ter
um custo alto em termos de tempo e de recursos computacionais consumidos. O tempo
de execucao de instancias de workflows que processam grandes volumes de dados pode
variar de algumas horas até varios dias.

1.2.1.4. Fluxo de Controle x Fluxo de Dados

Um workflow pode ser modelado sob diferentes perspectivas, sendo que as mais relevan-
tes sdo:

e Fluxo de controle — descreve a ordem (parcial) de execucdo das atividades perten-
centes ao workflow por meio de diferentes construtores de composicdo. O fluxo de
controle define a transferéncia de controle entre atividades conectadas, habilitando
uma atividade para execu¢do quando as atividades que a precedem sdo concluidas.

o Fluxo de dados — descreve a forma como os dados sao transferidos entre as ativi-
dades do workflow, ou seja, estabelece as dependéncias das atividades com relacao
aos dados que elas manipulam, com atividades produzindo dados que serdo consu-
midos por outras atividades.

e Organizacional (também chamada de recursos) — atrela ao workflow uma estrutura
organizacional, por meio da definicdo de papéis (desempenhados por pessoas ou
equipamentos) responsaveis pela execucao das atividades.

e Tratamento de excecoes — lida com as causas das excecoes e as acdes que precisam
ser tomadas nos seus tratamentos.
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Grande parte dos trabalhos tedricos e ferramentas desenvolvidos para a modela-
gem de workflows de negdcio focam a perspectiva de fluxo de controle. A prevaléncia
dessa perspectiva nesse dominio € compreensivel, dado que o fluxo de controle fornece
uma visao sobre a especificacdo de um processo de negdcio que € essencial para a avali-
acdo de sua efetividade. As demais perspectivas assumem um papel secundério, uma vez
que elas oferecem uma visdo complementar da estrutura do processo.

Entretanto, as aplicacdes cientificas sdo, por natureza, intensivas em dados. Nesse
tipo de aplicacdo, a geracdo de dados derivados a partir de dados brutos é o objetivo
principal. Por essa razdao, no dominio dos workflows cientificos a predominancia é da
modelagem de fluxos de dados. Além disso, essa perspectiva de modelagem € mais in-
tuitiva para cientistas, que rotineiramente ja descrevem seus experimentos cientificos em
termos dos dados brutos coletados neles e dos processos de filtragem, transformacao e
andlise aos quais esses dados sdo submetidos para a obtencdo dos dados derivados que
sustentarao suas hip6teses cientificas.

De qualquer forma, € importante enfatizar que as quatro perspectivas de mode-
lagem listadas acima ndo sdo excludentes. Com frequéncia, ferramentas desenvolvidas
para a gestdao de workflows de negécio combinam as perspectivas de fluxo de controle e
de tratamento de excecdes (visando garantir integridade a execucdo dos workflows, como
discutido na Secdo [[.2.1.3)). E muitos sistemas de gerenciamento de worflows cientificos
possuem linguagens de modelagem hibridas, que apoiam a descri¢dao de fluxos tanto de
dados quanto de controle.

1.2.2. Estruturas para Representacio de Fluxos de Controle

A Figura [I.2]ilustra um workflow modelado sob a perspectiva de fluxo de controle. Em
linguagens de modelagem gréficas, as atividades geralmente sao representadas como re-
tangulos e as relagdes de precedéncia sdo estabelecidas por meio de setas. No modelo da
figura, os conectores foram representados por elipses. Cada elipse aparece rotulada com
a fung@o que o conector desempenha no fluxo de controle.

O modelo mostrado na Figura [[.2] exemplifica o uso de seis construgdes de
fluxo de controle que sdo consideradas essenciais para a modelagem de workflows
[van der Aalst et al., 2003, (W{fMC, 1999]:

e Sequéncia: ocorre quando uma atividade s6 pode ser executada apds o término de
uma outra atividade do workflow.

Por exemplo, no workflow da Figura|l.2|a atividade B s estara pronta para execu-
¢do apos o término da execucdo de A.

e Paralelismo (Divisdo-E): um ponto onde uma linha do fluxo do workflow se divide
em duas ou mais linhas que podem ser executadas em paralelo.
Por exemplo, no workflow da Figura[[.2] apds o término da execugdo da atividade

B, a linha de fluxo do workflow € dividida em trés linhas paralelas.

e Sincronizacdo (Jungdo-E): um ponto onde duas ou mais linhas de fluxo paralelas
sdo sincronizadas, convergindo em uma unica linha de fluxo.
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Figura 1.2: Exemplo de workflow modelado usando as construgdes basicas de fluxo de
controle.

Por exemplo, no workflow da Figura[I.2]a atividade J somente estard pronta para
execugdo apods o término das trés linhas de fluxo que sdo a entrada do conector de
Juncdo—E que precede J no modelo.

e Escolha Exclusiva (Divisdo-OU-Exclusivo): um ponto onde uma linha de fluxo é
escolhida para execugdo dentre duas ou mais linhas possiveis. Essa escolha baseia-
se em uma decisdo ou em um dado de controle do workflow.

Por exemplo, no workflow da Figura [[.2] apés a execugédo da atividade G, apenas
uma das atividades H ou I serd escolhida para execugao.

e Juncdo (Jun¢do-OU-Exclusivo): um ponto onde dois ou mais fluxos alternativos
convergem em um fluxo Gnico, sem sincronizacgao.

Por exemplo, no workflow da Figura [[.2] apds o término da execugdo de uma das
atividades F ou I, a atividade G estard pronta para a execugao.

e Ciclo (ou Iteragdo): execucao repetida de uma ou mais atividades do workflow.

Por exemplo, no workflow da Figura[I.2] as atividades G e I podem ser executadas
repetidas vezes.

Embora seja possivel definir uma classe vasta de modelos de workflows usando
apenas as construcdes basicas de fluxo de controle, algumas linguagens de modelagem
possuem outras estruturas mais complexas de ramificacdo e juncao de fluxos. Pesquisa-
dores da Eindhoven University of Technology e da Queensland University of Technology,
em 1999, criaram uma iniciativa conjunta — a Workflow Patterns EI — para o estudo sis-
tematico das linguagens de modelagem usadas pelas ferramentas de gestdo de workflows
existentes na época. A iniciativa identificou um vasto conjunto de construgdes frequen-
temente encontradas nas ferramentas e, a partir delas, definiu um conjunto de padrdes
empregados na modelagem de workflows. Foram definidos padrdes para todas as perspec-
tivas de modelagem listadas na Secdo [1.2.1.4] A andlise mais recente sobre construgdes
para fluxo de controle publicada pela Workflow Patterns [Russell et al., 2006] contabili-
zou um total de 43 padrdes diferentes.

YWorkflow Patterns Initiative: http: //www.workflowpatterns.com/
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Figura 1.3: Construgdes bdsicas para a modelagem de fluxos de dados: (a) Processa-
mento; (b) Pipeline; (c) Distribui¢cdo de dados; (d) Agregacdo de dados; (e) Redistribui¢io
de dados.

Sob a perspectiva do fluxo de controle, workflows sdo um tipo especial de siste-
mas concorrentes. Eles podem ser compostos por um grande nimero de atividades e o
relacionamento de precedéncia existente entre elas define uma ordem parcial que deve
ser respeitada nas execucdes das instancias dos workflows. Uma mesma atividade pode
aparecer em diferentes lugares de um mesmo modelo. Atividades podem ser repetitivas;
um modelo de workflow pode conter ciclos estruturados ou nao-estruturados.

A maioria das linguagens de modelagem que priorizam a perspectiva de fluxo de
controle permitem que workflows sejam modelados de forma estrutural, como a interagao
de subworkflows mais simples. Linguagens que possuem essa importante caracteristica
sao chamadas de composicionais.

1.2.3. Estruturas para a Representacao de Fluxos de Dados

Sob a perspectiva de fluxo de dados, as seguintes construcdes (ilustradas na Fi-
gura [[.3) sdo as consideradas bdsicas para a modelagem de wokflows cientifi-
cos [Bharathi et al., 2008|]:

e Processamento: € a construcao que representa o processamento realizado por uma
atividade sobre dados de entrada para produzir dados de saida. E a constru¢ao mais
simples que um fluxo de dados pode conter.

e Pipeline: combina um ou mais processamentos sequencialmente, de forma que cada
atividade do pipeline processe os dados produzidos pela atividade que a precedeu e
que a sua saida seja usada como entrada para a proxima atividade do pipeline.

e Distribuicdo de dados: é feita por uma atividade que produz dois ou mais conjuntos
de dados de saida que s@o recebidos como entrada por duas ou mais atividades. A
distribuicdo de dados pode ser feita para dois propdsitos distintos: (1) para produzir
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novos conjuntos de dados para serem consumidos por multiplas atividades; ou (ii)
para particionar um grande conjunto de dados recebido como entrada em subcon-
juntos menores, para que esses possam ser processados por outras atividades no
workflow. A distribuicdo de dados usada para esse segundo proposito é também
chamada simplesmente de particionamento.

E importante observar que uma distribuicio de dados pode resultar na criacio de
linhas de execucdo paralelas dentro de uma instancia do workflow.

e Agregacdo de dados: é feita por uma atividade que agrega e processa dados de saida
de duas ou mais atividades, gerando uma combinagdo dos dados como saida.

Uma agregac¢do de dados pode resultar em uma sincronizacao de linhas de execugao
paralelas dentro de uma instancia do workflow.

e Redistribuicdo de dados: € feita por uma atividade que combina a funcdo de agre-
gacdo de dados a funcdo de distribuicdo dos dados. Como a atividade desse tipo
recebe como entrada multiplos conjuntos de dados e produz como saida também
multiplos conjuntos de dados, a atividade pode tanto sincronizar linhas de execucdo
paralelas ja existentes quanto criar novas linhas de execucao paralelas.

Na Figura|l.3] uma atividade € expressa graficamente como um retangulo, ligado
por meio de setas aos seus conjuntos de dados de entrada e de saida. A Figura[l.4|mostra
um exemplo de workflow — o Montage — modelado sob a perspectiva de fluxo de dados,
usando as construcdes listadas acima. A Segdo[I.2.3.1]explica o que esse workflow faz e
como ele estd estruturado.

A Workflow Patterns Initiative também identificou padroes empregados na repre-
sentacdo de fluxos de dados [Russell et al., 2005]]. Entretanto, esses padroes se diferem
bastante das construcdes listadas acima. A razdo disso é que os padrdes foram definidos
a partir da andlise de ferramentas para workflows de negdcio, e as manipulacdes de dados
realizadas nesses workflows, em geral, aparecem no modelo apenas como um aspecto
complementar a perspectiva principal, que € a de fluxo de controle. Portanto, as constru-
coes listadas acima se aproximam melhor daquilo que € oferecido pelas linguagens para
a modelagem de workflows puramente baseadas em fluxos de dados, ou pelas linguagens
de modelagem associadas aos sistemas de gerenciamento de workflows cientificos, que
muitas vezes s@o hibridas: possibilitam igualmente a modelagem de fluxos de dados e
fluxos de controle.

E importante ressaltar que, mesmo em um workflow cujo modelo é descrito pu-
ramente por meio de fluxo de controle, pode haver (e geralmente hd) manipulacdes de
dados. Em workflows desse tipo, supde-se que cada atividade sabe quais sdo os dados
necessarios para sua execucao e sabe também como obté-los. Os dados usados ou criados
pelo workflow podem ficar armazenados em um repositério (por exemplo, um banco de
dados) acessivel as atividades pertencentes ao workflow.
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1.2.3.1. O Workflow Montage

O workflow Montage |°| € uma ferramenta computacional de cédigo aberto desenvolvida
pelo IRSA (NASA/IPAC Infrared Science Archive) e usada na drea de Astronomia para
criar mosaicos personalizados do céu a partir de imagens no formato FITS (Flexible Image
Transport System). Ele permite criar imagens de regides do céu que sdo grandes demais
para poderem ser produzidas por cameras astrondomicas. Além disso, ele também permite
criar imagens compostas a partir de imagens com diferentes configuracdes ou coletadas
por meio de diferentes equipamentos.

Para gerar o mosaico, o Montage calcula a geometria da imagem de saida a partir
das imagens de entrada. Depois disso, ele transforma as imagens de entrada, para garantir
que elas estejam na mesma escala e rotacdo espacial. Na sequéncia, os planos de fundo
das imagens sdo normalizados e entdo as imagens sdo compostas para formar a imagem
final do mosaico.

O Montage foi modelado como um workflow cientifico com uma estrutura que
facilita a sua execuc@o em grades computacionais. A Figura[l.4mostra uma representagio
para o Montage proposta por Bharathi et al. [Bharathi et al., 2008]. Essa representacdo
baseia-se em fluxo de dados e possui relativamente poucas atividades.

A estrutura do modelo do Montage precisa variar de acordo com a quantidade de
imagens fornecidas como entrada para a composi¢do do mosaico. O modelo da Figura|I.4]
considera que o mosaico é formado a partir de apenas quatro imagens de entrada. Caso
mais imagens sejam fornecidas como entrada, entdo € preciso incluir mais atividades de
processamento no modelo. A quantidade de atividades mPro jectPP (que transformam
as imagens de entrada) deve ser igual ao ndmero de imagens de entrada a serem pro-
cessadas. A saida de cada uma dessas atividades € a imagem transformada, mais uma
imagem contendo a fracdo da imagem transformada que ird compor a imagem final do
mosaico. Essas saidas sdo entdo processadas conjuntamente nos passos seguintes. A
atividade mDiffFit calcula uma diferenca entre cada par de imagens que se sobre-
poem. Na sequéncia, as imagens de diferenga s@o ajustadas pela atividade de agregacao
mConcatFit, que implementa um algoritmo de minimos quadrados. Depois disso, a
atividade mBgMode1 determina qual correcdo deve ser aplicada a cada imagem para que
o melhor ajuste global seja obtido. A correcao € aplicada individualmente em cada ima-
gem pelas atividades mBackground. Assim, a atividade mBgModel atua como uma
particionadora de dados. A atividade mImgTbl agrega os metadados de todas as figuras
e cria uma tabela que € usada pela atividade mAdd para unir as imagens transformadas
em uma tnica imagem no formato FITS, que ja é a imagem do mosaico. Por fim, o tama-
nho da imagem do mosaico € reduzido pela atividade mShrink, por meio do célculo de
médias de blocos de pixels.

O Montage € frequentemente usado como base de comparacdo na avaliacdo de
técnicas e ferramentas de modelagem e execucdo de workflows cientificos. Vérios traba-
lhos de pesquisa o utilizam como estudo de caso na avaliacdo de desempenho de sistemas
de gerenciamento de workflows ou na avaliacdo da expressividade de linguagens de mo-
delagem.

ZProjeto Montage: An astronomical image engine: http://montage.ipac.caltech.edu.
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Figura 1.4: Workflow Montage, modelado sob perspectiva de fluxo de dados (adaptado
de [Bharathi et al., 2008]]).
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1.2.4. Modelagem Formal de Workflows

As duas classes de formalismos mais apropriadas para a representacdo de workflows sdao
as Algebras de Processos e as Redes de Petri, sendo que essas ultimas sdo as mais empre-
gadas devido a sua notacao grafica que € de interpretacdo intuitiva.

Nas Redes de Petri (RdP), o comportamento dos sistemas sdo descritos por meio
de grafos bipartidos, em que os nds sdo lugares (que modelam os elementos estiticos do
processo, como um estado, dados ou condi¢des) ou transicoes (que modelam os elementos
dindmicos do sistema, ou seja, as atividades). Um arco no grafo liga um lugar de entrada
a uma transicdo — associando uma atividade a uma pré-condicdo de execu¢do — ou
liga uma transicdo a um lugar de saida — associando uma atividade a uma pds-condigdo.
Os lugares possuem fichas e o arcos possuem pesos. O estado do sistema em um dado
momento é definido pela marcacdo da rede, ou seja, o nimero de fichas existentes em
cada um dos lugares da rede.

A Figura|l.5|mostra um exemplo de workflow — o SIPHT — descrito em RdP. Em
uma rede de Petri, os lugares sdo graficamente representados como circulos, enquanto
que as transi¢des sdo expressas como retangulos ou quadrados. As fichas sdo expressas

como pequenos circulos preenchidos ou nimeros dentro dos lugares. Os detalhes sobre o
workflow SIPHT sdo descritos na Secdo [[.2.4.1]

A semantica operacional das RdP ¢é definida por meio da regra de disparo das
transi¢coes. Uma transi¢do so estd habilitada para o disparo quando a quantidade de fichas
que ha em cada um dos seus lugares de entrada é superior ao peso do arco que a conecta
ao lugar. O disparo de uma transi¢do consome fichas dos seus lugares de entrada e produz
fichas em seus lugares de saida; a quantidade de fichas consumidas ou produzidas em cada
lugar é definida pelo peso do arco que liga a transicao ao lugar (ou vice-versa). A evolugao
da marcacao da rede de acordo com os disparos das transicdes descreve o comportamento
dindmico do processo modelado.

Cada uma das marcagdes que podem ser obtidas a partir da marcagdo inicial e
de uma sequéncia de disparos de transicdes de uma RdP representa um possivel estado
do sistema modelado. A partir desses estados e da estrutura da rede, é possivel verificar
propriedades do sistema. Por exemplo, se existe em um modelo de RdP uma transi¢cao
que ndo € habilitada por nenhuma das possiveis marcagdes da rede, entdo essa transicao €
morta (ou seja, ela nunca serd disparada) e, portanto, isso pode indicar a existéncia de um
erro no projeto do sistema. Também pode-se querer saber se um dado sistema pode atingir
um determinado estado indesejado. Nesse caso, pode-se identificar qual é a marcacao da
RdP que representa esse estado e caso essa marcagao esteja entre as que podem ser obtidas
a partir da marcacao inicial da rede, entdo estard confirmado que o estado indesejado pode
ocorrer no sistema.

Modelos formais de workflows podem ser analisados sob duas perspectivas dis-
tintas: a qualitativa e a quantitativa. Podemos citar como exemplos de andlise qualitativa
avalidacdo e a verificacdo. A primeira avalia se um sistema modelado se comporta como
o esperado (corre¢ao semantica), enquanto a segunda avalia se um sistema modelado res-
peita alguns critérios estruturais (correcao sintatica). Na andlise qualitativa de workflows
€ possivel, por exemplo, verificar se dois modelos de workflows sdo equivalentes, ou ainda
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Figura 1.5: Exemplo de workflow modelado como uma Rede de Petri.

se um dado workflow possui pontos de impasse (deadlocks).

A andlise de desempenho é o tipo mais empregado de avaliacdo quantitativa de
sistemas. A partir de modelos estocdsticos (como os baseados em cadeias de Markov),
¢ possivel realizar andlises quantitativas preditivas sobre o desempenho de um workflow,
como, por exemplo, obter o tempo de resposta esperado para as atividades e para o work-
flow como um todo, obter a probabilidade de execu¢ao de uma dada sequéncia de ativida-
des do workflow ou ainda identificar possiveis gargalos na execuc¢do do workflow. Tanto
as Algebras de Processos quanto as Redes de Petri possuem extensdes estocdsticas que
podem ser usadas para a modelagem de workflows visando anélises quantitativas.

1.2.4.1. O Workflow SIPHT

O workflow representado na Figura [1.5] assim como o Montage, é um workflow real
que € usado como base de comparacao de ferramentas e linguagens de modelagem de
workflows cientificos [Bharathi et al., 2008]].
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O SIPHT (sRNA identification protocol using high-throughput technologies) € um
projeto de bioinformdtica conduzido pela universidade de Harvard com o objetivo de
buscar por pequenos ARN (dcidos ribonucleicos) ndo codificados (sRNA) que regulam
processos de secre¢do ou viruléncia em bactérias.

O protocolo de identificagdao de SRNA usa workflows para automatizar a busca de
genes que codificam um sRNA para todos os replicons bacterianos cadastrados no banco
de dados do National Center for Biotechnology Information (NCBI) americano.

Todos os workflows SIPHT possuem uma estrutura quase idéntica. Workflows
maiores podem ser criados pela composicao de workflows independentes menores. A
unica diferenga na estrutura de quaisquer duas instancias estd no nimero de atividades
Fatser, que depende da quantidade de entradas. Os resultados dessas atividades Patser
sdo concatenados pela atividade Patser_concat, que é uma atividade de agregacdo de da-
dos. O workflow possui vdrias atividades BLAST (Basic Local Alignment Search Tool)
que comparam diferentes combinagdes de sequéncias. A atividade BLAST inicial (aquela
que nao depende de nenhuma outra atividade) e a atividade Blast_QRNA atuam em to-
das as combinagdes de regides inter-génicas do genoma (IGRs) e de possiveis replicons.
Mesmo que ndo aparecam explicitamente na Figura [[.5] essas atividades BLAST atuam
em centenas de arquivos de dados e podem, portanto, serem consideradas como atividades
de agregacdo. Ha trés atividades no workflow que procuram por terminagdes das unidades
de transcri¢cdo: Find-Term, RNAMotif e Transterm. A predicao de SRNA € realizada pela
atividade SRNA, que analisa as saidas das atividade precedentes e a saida da atividade
BLAST inicial. A saida produzida por essa atividade € utilizada por todas as outras ati-
vidade BLAST. Portanto, a atividade SRNA pode ser considerada como uma atividade de
redistribuicdo de dados. A atividade SRNA_Annotate anota informacdes sobre a bactéria
nos locais onde os SRNA candidatos foram encontrados. Portanto, essa atividade pode ser
considerada uma atividade de agregacao.

1.3. Escalonamento de Workflows Cientificos

Cientistas desenvolvem workflows cientificos construindo modelos abstratos, nos quais
atividades e dados sdo descritos sem referéncia direta ao seu instanciamento fisico nos
recursos computacionais disponiveis. Essa representacdo abstrata simplifica o processo
de construcao dos workflows e permite que o cientista se concentre apenas em descrever
a aplicacdo, sem levar em conta detalhes de execu¢do. Os workflows modelados definem
a ordem de execucgdo das atividades e a movimentagdo dos dados envolvidos, mas nao
indicam que recursos computacionais devem ser usados na execucao. Assim, os modelos
precisam ser convertidos para uma forma executdvel por meio do mapeamento das ativi-
dades e dados nos recursos de armazenamento e computacao disponiveis. Esse processo
de mapeamento € conhecido como escalonamento.

Problemas de escalonamento sdo problemas de otimizacdo combinatéria em que,
dado um conjunto de recursos (&) e um conjunto de atividades e suas restri¢des (f3),
pretende-se encontrar uma alocacido (no tempo) de recursos a atividades que minimize
algum critério de otimizagdo (). Problemas de escalonamento sdo denotados, em geral,
utilizando-se a notag¢do « | B | 7, introduzida por [Graham, 1966].

Dependendo do contexto, recursos e atividades podem significar coisas diferentes
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[Leung, 2004]. Por exemplo, recursos podem ser miquinas de uma linha de montagem;
CPU, memoria e dispositivos de E/S em um sistema computacional; pistas de pouso e
decolagem em um aeroporto; mecanicos em uma oficina mecanica; etc. Atividades, nes-
ses contextos, poderiam ser as operagdes de um processo de manufatura, a execugdo das
tarefas que compdem uma aplicagdo concorrente; pousos e decolagens em um aeroporto;
o reparo de automdveis em uma oficina mecénica e assim por diante.

Este texto se restringe ao contexto de sistemas de computagdo de alto desempe-
nho e nos concentrar em como a execu¢do de workflows cientificos pode ser modelada
utilizando Teoria do Escalonamento.

Existem diferentes critérios de otimizacdo que sdo estudados em problemas de
escalonamento. No contexto de problemas de computacdo de alto desempenho, o critério
de otimiza¢do mais estudado é denominado makespan (denotado também por Cy,x), que
indica o instante de tempo em que a tltima tarefa que compde uma aplicacdo termina de
ser executada.

O conjunto de tarefas e suas relagdes de precedéncia usualmente sdo descritos a
partir de um digrafo aciclico (DAG) G = (V,E), onde V é o conjunto de vértices e E é
o conjunto de arcos do grafo. Cada tarefa i é representada por um vértice em V. Existe
um arco com ponta inicial em i e ponta final em j (denotado por i — j) se a tarefa i for
uma predecessora imediata de j, ou seja, a tarefa j ndo pode ser iniciada antes do término
da execucgdo da tarefa i. Os arcos em um grafo de dependéncias tipicamente representam
ou uma dependéncia de controle (como as definidas nos modelos de fluxo de controle
descritos na Secdo ou uma dependéncia de dados (como as definidas nos modelos
de fluxo de dados descritos na Sec¢io[1.2.3) [Banerjee et al., 1993].

Quando o ndmero de recursos computacionais disponiveis (m) é conhecido previ-
amente e deseja-se minimizar o makespan — tipicamente o caso em problemas de escalo-
namento em aglomerados (clusters) e grades computacionais — o problema € fortemente
NP-completo [Garey and Johnson, 1979]]. Isso significa que ndo € possivel construir um
algoritmo polinomial para resolver o problema, a ndo ser que P = NP. Na prética, siste-
mas de gestdo de recursos computacionais utilizam heuristicas que, apesar de niao produ-
zirem o resultado 6timo, s3o muito ripidas e, por vezes, possuem desempenho matemati-
camente garantido.

O restante dessa sec@o apresentard alguns dos algoritmos de escalonamento mais
utilizados para a execucdo de workflows em plataformas de computacdo paralela e/ou
distribuida.

1.3.1. Algoritmos de Lista

A Teoria do Escalonamento estuda a complexidade computacional e a eficiéncia de al-
goritmos para diferentes configuragdes de o | B | y. Encontrar o escalonamento 6timo
geralmente é uma operacdo demorada. Entretanto, existem algoritmos capazes de com-
putar solu¢cdes com um bom desempenho (matematicamente garantido) gastando uma
quantidade de tempo razodvel na pratica. O exemplo mais proeminente de tais algoritmos
s@o os chamados algoritmos de lista [Graham, 1966, Graham et al., 1979].

A classe dos algoritmos de lista € composta por heuristicas rapidas e eficientes
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que permitem o escalonamento de tarefas em computadores paralelos. Esses algoritmos
possuem uma garantia de aproximacao de (2 — %) para o calculo do makespan (no pior
caso), mas produzem resultados proximos do 6timo na pratica, principalmente quando
a razao entre o numero de tarefas e o nimero de recursos computacionais disponiveis €
grande.

O principio bésico do funcionamento dos algoritmos de lista é, dada uma lista
ordenada de tarefas, escolher de forma gulosa uma tarefa e designd-la ao processador
que estiver menos sobrecarregado, executando-a o mais cedo possivel. A ordem da lista
de tarefas € definida usando algum esquema de prioridade escolhido de acordo com o
objetivo de desempenho a ser otimizado e de acordo com as restri¢des de execucao das
tarefas.

O algoritmo LPT (Longest Processing Time first) cria a lista de tarefas em ordem
nao-crescente do tempo de processamento. Dessa forma, o maior percentual do trabalho a
ser realizado (dado pelas tarefas de longa duracao) é alocado de forma 6tima. Uma andlise
mais fina permite mostrar que o LPT produz solu¢des no maximo % — ﬁ vezes pior que

a solugdo 6tima, garantia melhor do que a obtida por algoritmos de lista genéricos.

Nem sempre as aplicacdes estdo interessadas em otimizar apenas o makespan.
Para otimizar o tempo médio de término das tarefas — o caso tipico de aplica¢des em que
os resultados parciais podem ser utilizados imediatamente pelo usudrio — deve-se usar
o algoritmo SPT (Shortest Processing Time first). O SPT prioriza as tarefas em ordem
nao-decrescente de tempo de execugdo. O SPT produz solugdes 6timas quando se quer
minimizar o tempo médio de término, a0 mesmo tempo em que seu Cp,x € limitado por
(2—1) do étimo.

O algoritmo de lista mais comumente utilizado por sistemas de gerenciamento de
workflows é o HEFT (Heterogeneous Earliest Finish Time) [[Topcuoglu et al., 2002]]. Pro-
posto para aplicagcdes que devem ser executadas em um nimero limitado de processadores
heterogéneos, a execucdo do algoritmo possui duas etapas. A etapa de priorizagdo de ta-
refas calcula a prioridade de cada uma das tarefas baseada nos seus custos de computacdo
e comunicagdo. A etapa de selecdo dos processadores avalia as tarefas em uma ordem
topoldgica de prioridades, que respeita as relagdes definidas pelo grafo de precedéncias,
e escalona cada tarefa no processador que minimizard o seu tempo de término (earliest
finish time first).

O HEFT nao é o tnico algoritmo de lista usado para minimizar o ma-
kespan de aplicagdes modeladas como workflows cientificos. O algoritmo Myo-
pic [Wieczorek et al., 2005]] € uma adaptacdo do esquema cldssico de priorizacdo FIFO
(first in, first out), em que cada tarefa € alocada, em ordem de chegada, na maquina que a
executard mais rapidamente. Os algoritmos Min-Min e Max-Min implementam uma heu-
ristica que atribui a prioridade de escalonamento as tarefas de acordo com o seu tempo
de execucdo estimado. Os algoritmos listam todas as atividades a serem mapeadas e as-
sociam a cada atividade os tempos de execu¢do observados ou previstos em cada um dos
recursos disponiveis.

Os algoritmos Min-Min e Max-Min diferem apenas na politica de priorizagao das
tarefas. O Min-Min prioriza a atividade que possuir a menor estimativa para seu tempo
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de execugdo e a mapeia para o recurso no qual o menor tempo foi obtido (dai o0 nome
Min-Min). De modo similar, o algoritmo Max-Min prioriza atividades com o maior tempo
previsto para a execucdo. Grosso modo, € possivel relacionar as vantagens do uso de Min-
Min e Max-Min com as vantagens dos algoritmos SPT e LPT, respectivamente, aplicadas
a cendrios heterogéneos.

Algoritmos com outras heuristicas, suas classificacdes e descricdes podem ser en-
contrados nos levantamentos bibliogréficos realizados por [Dong and Akl, 2006] e por
[Yu and Buyya, 2005].

1.3.2. Algoritmos com Multiplos Objetivos

Algoritmos como os descritos na se¢do anterior sdo utilizados até hoje pelos sistemas de
gerenciamento de workflows cientificos. Contudo, eles foram desenvolvidos para serem
executados em plataformas de execugdo estdticas e bem conhecidas, tais como aglome-
rados (clusters) de computadores e grades computacionais cldssicas como o Grid’SOO
onde as maquinas sio reservadas e obtidas antes da execucdo da aplicacdo. Em geral,
os algoritmos de escalonamento para tais aplicacdes eram concebidos para que produ-
zissem um escalonamento realizdvel (i.e., que respeita todas as restricdes definidas pelo
problema) e com um unico objetivo, normalmente o de minimizar o tempo maximo de
execucao das aplicagdes (seu makespan).

Os novos ambientes de execucao para sistemas distribuidos sao formados por re-
cursos computacionais disponibilizados de forma colaborativa e/ou sdo mais dindmicos.
Nesse contexto, novos objetivos de otimizagdo passam a ser valorizados. Se antes 0s
processadores eram reservados para uso exclusivo de uma aplicacdo, agora os recursos
computacionais sdo disputados por diversos usudrios, cada qual com seus proprios ob-
jetivos de desempenho [Cohen et al., 2011]]. Minimizar o makespan da aplicacdo de um
usudrio pode ser impossivel sem prejudicar o desempenho de outro.

Além disso, o advento de novas tecnologias de gestdo de sistemas distribuidos nos
permite acessar uma quantidade praticamente ilimitada de recursos sob demanda. A cha-
mada Computacdo em Nuvem permite o aprovisionamento sob demanda de um conjunto
de recursos de computacao configuraveis (por exemplo, redes, servidores, dispositivos de
armazenamento, aplica¢des e outros servicos). Entretanto, o uso desses recursos estd con-
dicionado a custos extras como o preco do aluguel dos servigos, ou a custos operacionais
da gestdo dessa grande quantidade de recursos. Ou seja, em alguns problemas pode ser
necessdrio degradar um objetivo para otimizar o outro.

O aumento da complexidade dos workflows, combinado as caracteristicas dos
sistemas distribuidos modernos estdo transformando os problemas que antes tinham um
unico objetivo em problemas com diversos objetivos que devem ser considerados simul-
taneamente. A essa classe de problemas dé-se o nome de problemas multiobjetivo.

Problemas multiobjetivo possuem uma nogao diferente do significado de uma so-
lucao 6tima. Tipicamente, um problema multiobjetivo ndo possui uma tnica solucdo que
otimiza todos os objetivos a0 mesmo tempo, mas sim uma multitude de solu¢cdes com
diferentes compromissos. No caso de um problema com um tnico objetivo, é facil com-

3Grid’5000 testbed: https://www.grid5000. fr
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Figura 1.6: Exemplo de um conjunto de solugdes de Pareto para um problema bi-objetivo.

parar as diferentes solu¢des. A ordem total induzida pela fungdo objetivo € suficiente
para definir qual solucdo € melhor. Em problemas multiobjetivo isso ndo € possivel. Para
representar o compromisso entre os diferentes objetivos, o conceito de domindncia de
Pareto |[Voorneveld, 2003]] € usado.

A intuicdo por trds do conceito técnico € que uma solugdo S € Pareto dominante
em relaciio a uma solucdo S’ se S € tdo boa quanto S’ em todos os objetivos menos em um,
onde a solugdo S é estritamente melhor do que §'. Portanto, em problemas multiobjetivo
deseja-se computar solugdes que nao sdo Pareto-dominadas por nenhuma outra solugao.
Essas solucdes sao chamadas de solugées Pareto étimas. Essas nogdes estdo ilustradas na

Figura[l.6

Workflows cientificos possuem caracteristicas especiais que sdo exploradas por
algoritmos de escalonamento especializados e podem variar de acordo com a aplicagao
e/ou tipo de plataforma onde serdo executados. Os problemas de escalonamento nesse
contexto sao naturalmente problemas multiobjetivo.

[Wieczorek et al., 2009]] criaram uma taxonomia para problemas de escalona-
mento de workflows com multiplos objetivos. Ao se analisar um problema de escalona-
mento de workflow, deve-se considerar certos fatores que influenciam de forma decisiva a
escolha do algoritmo de escalonamento mais apropriado para o caso. Cada fator descreve
o problema de escalonamento de uma perspectiva diferente. Os autores propdem cinco
facetas principais que devem ser consideradas: (1) o modelo do workflow; (2) os critérios
de escalonamento; (3) o processamento do escalonamento; (4) o modelo de recursos; e
(5) o modelo de tarefas. Essas facetas sao detalhadas a seguir.

1. Modelo do workflow

(a) modelo de componentes:
e orientado a tarefas (considera-se apenas a atividade na hora de realizar o
escalonamento);

e orientado a tarefas e transferéncia de dados (a transferéncia de dados tam-
bém é considerada uma tarefa).
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(b) estrutura:

e DAG: possui um digrafo de dependéncias entre as atividades;

e Digrafo estendido: estruturas como lagos e condicionais também sdo per-
mitidas;

e DAG simplificado: a estrutura do workflow € regular e pode ser descrita
como um subconjunto de todos os DAGs possiveis. Por exemplo: se¢do
paralela, sequéncia, arborescéncias, fork-join, etc.

(c) dinamismo da estrutura:
e fixa: os nds (atividades ou tarefas de transferéncia de dados) de um work-
flow nao podem ser modificados;
e configurdvel: nés podem ser adicionados, removidos ou modificados du-
rante o processo de escalonamento.
(d) processamento de dados:
e entrada simples: o workflow é executado uma Unica vez para um dnico
conjunto de dados;

e pipelined: o workflow € executado multiplas vezes, com fluxos diferentes
de dados como entrada.

2. Critérios de escalonamento

(a) modelo de otimizagao:
e orientado ao workflow: o critério de otimiza¢do € definido pelo usudrio
que executa o workflow (ex.: tempo de execug¢do);
e orientado a grade computacional: o critério € definido para a plataforma
de execugdo (ex.: utilizacdo dos recursos, justica (fairness), etc.
(b) dependéncia da estrutura do workflow:

e dependente da estrutura (ex.: tempo de execucao);

e independente da estrutura (ex.: custo financeiro da execugdo).
(c) impacto na otimizagao:

e objetivo: o objetivo da otimizagdo € encontrar o melhor custo para um

dado critério (ex.: tempo de execugdo);

e restricdo: uma restricado imposta ao resultados (ex.: um prazo).
(d) método de calculo:

e aditivo (ex.: custo financeiro);

e multiplicativo (ex.: qualidade dos dados);

e coOncavo (ex.: largura de banda).
(e) flexibilidade do modelo de custo:

e fixo: o custo parcial dos servicos é dado como entrada para o escalona-
mento;

e adaptativo: o custo parcial dos servicos pode ser ajudado durante a exe-
cucdo (ex.: leildes ou negociacoes).
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(f) intradependéncia:
e intradependente: a alteracdo do custo de uma tarefa pode implicar em
alteracdes no custo das outras (ex.: tempo de execucao);
e independente: os custos das tarefas sdo independentes entre si (ex.: con-
fiabilidade).
(g) interdependéncia:
e interdependente: os critérios ndo sdo mutuamente independentes (ex.:
tempo de execugdo e disponibilidade);
e independentes: tempo de execucdo e custo financeiro.

3. Processamento do escalonamento

(a) ndmero de objetivos:
e mono-objetivo;
e multiobjetivo.
(b) multiplicidade do workflow:
e workflow simples: a execu¢do de um tinico workflow € otimizada durante
o processo de escalonamento;
e multiplos workflows: as execucdes de multiplos workflows podem ser
otimizadas simultaneamente em um Unico processo de escalonamento.
(¢) dinamismo:
e just-in-time: a tomada de decisdo € adiada até que uma tarefa esteja pronta
para ser executada;

e planejamento a priori: o escalonamento é computado antes da execucao
do workflow (estatico);

e hibrido: uma combinag¢do dos dois anteriores.
(d) reserva dos recursos:

e com reserva: o escalonador se ocupa da obtengdo dos recursos necessa-
rios para a execugao;

e sem reserva: o escalonador utiliza os recursos ja disponibilizados anteri-
ormente.

4. Modelo de recursos

(a) diversidade:
e homogéneo: todo os recursos possuem as mesmas caracteristicas;
e heterogéneo: os recursos possuem caracteristicas diversas.

(b) execugdo de tarefas:

e sequencial: o escalonador s6 pode executar uma tarefa em um recurso em
um dado instante de tempo;

e paralelo: o escalonador pode designar um mesmo recurso para a execucao
de multiplas tarefas em um dado instante de tempo.
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5. Modelo de tarefas

(a) mapeamento dos recursos:

e rigido: uma tarefa utiliza um niimero fixo de recursos;

e moldével: o niimero de recursos a ser utilizado é definido pelo escalona-
dor dinamicamente, antes da execucao da tarefa;

e maledvel: o escalonador pode alocar e remover recursos de uma tarefa
em tempo de execugao.

(b) migracao:

e com migragdo: a tarefa pode ser suspensa e seu estado transferido para
outro processador;

e sem migracdo: a tarefa executa até o final no mesmo recurso designado
pelo escalonador no inicio de sua execugao.

Cada uma das possiveis combinacdes das caracteristicas levantadas por
[Wieczorek et al., 2009]] implica em problemas de escalonamento de natureza diferente,
em que as técnicas e algoritmos para a solucdo do problema devem ser consideradas
caso a caso. Por exemplo, o problema de escalonamento de workflows do tipo série-
paralelo, com o objetivo de minimizar o consumo de energia, foi objeto de estudo de
[Benoit et al., 2011]]. Mostrou-se que o problema possui um algoritmo polinomial para
algumas instancias de DAGs simplificados, mas que para o caso geral o problema é NP-
dificil. Ou seja, segundo a taxonomia apresentada acima, o problema pode ter sua solug¢do
6tima encontrada em tempo polinomial se a estrutura do modelo do workflow for a de um
DAG simplificado. Porém, para DAGs genéricos, os autores propdem o uso de heuristicas
gulosas e aleatorizadas para obter resultados aproximados.

1.4. Sistemas de Gerenciamento de Workflows Cientificos

Um sistema de gerenciamento de workflows cientificos (SGWCs) € um sistema que per-
mite definir, modificar, gerenciar, executar e monitorar workflows cientificos. Ou seja,
¢ um sistema computacional que executa aplicagdes cientificas compostas por ativida-
des cuja ordem de execugdo € definida por uma representacao digital da l6gica do work-
flow [Lin et al., 2009]. Os sistemas de gerenciamento considerados neste texto gerenciam
apenas workflows compostos exclusivamente por atividades cientificas que podem ser im-
plementadas e executadas programaticamente por um sistema computacional.

Sistemas de gerenciamento de workflows cientificos auxiliam cientistas a projetar,
executar e analisar experimentos computacionais utilizando um nivel de abstracdo que
oculta as tecnicalidades envolvidas nessas tarefas. Em geral, os SGWCs fornecem aos
cientistas as seguintes funcionalidades:

e interface de usudrio personalizdvel e interativa;
e ferramentas de apoio a reprodutibilidade do experimento;

e integracdo a ferramentas e servicos distribuidos heterogéneos;
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e apoio a execugdo em sistemas computacionais de alto desempenho;

e monitoramento da execucdo de um workflow e tratamento de falhas na execucao.

Essas funcionalidades estao presentes na maioria dos grandes SGWCs. Para tanto,
esses sistemas proveem uma implementagdo para os subsistemas computacionais bdsicos
[Lin et al., 2009]] descritos a seguir:

e Subsistema de Projeto de Workflows: permite a criacdo e a modificagdo de work-
flows cientificos. Esse subsistema produz especificacdes de workflows cientificos
em formato digital, descritas em uma linguagem de modelagem de workflows. A
interoperabilidade entre diferentes SGWCs pode ser estabelecida por meio desse
subsistema, em geral com o uso de linguagens de representacdo padronizadas.

e Subsistema de Visualizagdo e Apresentagdo: permite visualizar o workflow e os
dados produzidos por ele em diferentes formatos. E essencial que esse subsistema
forneca uma apresentacao que facilite a andlise dos dados e de sua proveniéncia, de
forma que o cientista consiga extrair conhecimento a partir do grande volume de
dados e metadados gerados pela execugdo de diversos experimentos;

e Subsistema de Execugdo de Workflows: fornece as ferramentas computacionais para
o gerenciamento e execu¢do dos workflows. Esse subsistema cria e executa instan-
cias de workflows de acordo com o seu modelo digital, que define as transi¢des
de estado e as atividades computacionais que os compdem. Além disso, € respon-
sabilidade desse subsistema escalonar as atividades nos recursos computacionais
disponiveis. Em geral, os SGWCs controlam a execugdo de multiplas instancias de
workflows a0 mesmo tempo, que podem ser executadas concorrentemente.

e Subsistema de Monitoramento: monitora o status das instancias de workflows du-
rante sua execucdo. Também prové as ferramentas necessarias para a deteccdo e o
tratamento das falhas que ocorrem durante a execucao das instancias.

e Subsistema de Gerenciamento de Atividades: lida com as questdes ligadas a hetero-
geneidade do sistema distribuido e prové o gerenciamento € o ambiente necessario
para a execucdo das atividades do modelo do workflow.

o Subsistema de Gerenciamento de Proveniéncia: responsavel pela representacdo,
armazenamento e consulta dos dados e metadados de proveniéncia;

o Subsistema de Gerenciamento de Dados: é responsavel por gerenciar os dados usa-
dos e produzidos pelas atividades na execucdo do workflow. Deve lidar com pro-
blemas relacionados a heterogeneidade e ao grande volume dos dados manipulados
pelas atividades. O grande volume pode resultar na necessidade de se distribuir os
dados em vdrias maquinas. Isso torna o acesso aos dados e a movimentagdo dos
mesmos um problema importante de desempenho (que ainda hoje € considerado
um problema de pesquisa em aberto).
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Neste texto, sdo apresentadas as caracteristicas de quatro sistemas de gerencia-
mento que sdo amplamente adotados pela comunidade cientifica e que ainda possuem
grupos de desenvolvimento ativos. Esses SGWCs resultaram de diferentes motivacdes de
desenvolvimento, publico-alvo especifico e decisdes técnicas particulares a cada projeto,
o que faz com que se diferenciem consideravelmente um do outro e que exemplifiquem di-
ferentes aspectos relacionados a execucao e a modelagem de workflows. Os sistemas que
serdo descritos sao: ASKALON [Fahringer et al., 2007]], Pegasus [Deelman et al., 2005]],
Taverna [Wolstencroft et al., 2013]] e Kepler [Ludischer et al., 2006].

1.4.1. ASKALON

O ASKALON ¢ um sistema de gerenciamento de workflows criado pelo grupo de Siste-
mas Distribuidos e Paralelos do Instituto de Ciéncia da Computacdo da Universidade de
Innsbruck, na Austria. O ASKALON foi criado com o objetivo principal de simplificar a
execucao de aplicacdes de workflow em grades computacionais.

A linguagem de modelagem utilizada no ASKALON é a AGWL (Abstract Grid
Workflow Language), baseada em XML. Os usudrios podem especificar seus modelos de
workflows de forma textual, usando diretamente a AGWL, ou podem especifica-lo grafi-
camente, usando uma interface gréifica baseada em diagramas UML que € distribuida junto
com o ASKALON. A partir da representagdo grafica do workflow, 0o ASKALON gera uma
especificacdo textual em AGWL automaticamente. A linguagem AGWL é composicio-
nal, ou seja, permite que os workflows sejam modularizados e reutilizados na constru¢ao
de outros workflows.

A AGWL possui construgdes para a representacdo tanto de fluxos de controle
quanto de fluxos de dados. Dentre as construcdes de AGWL para a representacdo de
fluxos de controle € possivel destacar: (i) a construcdo sequence, que permite elen-
car vérias atividades a serem executadas sequencialmente; (i1) o elemento parallel,
que permite realizar paralelismo e sincroniza¢do de linhas de fluxo; (iii) o elemento
switch, usado na modelagem de escolhas exclusivas e juncdes simples; (iv) os ele-
mentos while, for e forEach, que possibilitam a realizacdo de iteragdes no workflow,
sendo que o forEach define iteragdes que percorrem conjuntos de dados; (v) os elemen-
tos parallelFor e parallelForEach, que criam iteragdes que sdo executadas em
processos paralelos.

No que se refere a representacdo de fluxos de dados, a AGWL permite que, na
defini¢do de uma atividade, a origem dos dados de entrada seja a saida de outra atividade
do workflow, possibilitando a constru¢do de um pipeline. Uma atividade de distribuicao
de dados € definida em AGWL como uma atividade que possui vdrias saidas. De modo
andlogo, uma atividade de agregagdo € definida como uma atividade que possui vdrias
entradas de dados, enquanto que uma atividade de redistribuicdo é definida como uma
atividade que possui multiplas entradas e multiplas saidas de dados. A AGWL também
permite a definicdo de dados de entrada e saida para constru¢des mais complexas, como
as iteragdes e os condicionais.

Em AGWL, € possivel definir os tipos de dados das saidas das atividades. Os tipos
de dados possiveis sdo os tradicionais dos sistemas de computa¢do, como integer,
float, booleane string. A AGWL possui ainda os tipos £ile, que possibilita o
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<cgwd name="Wien2K">
<cgwdInput>
<dataln name="startInput" type="agwl:file"
source="gsiftp: //...//.../ WIEN2K/ atype /STARTINPUT. txt" />
</cgwdInput>
<cgwdBody>
<while name="whileConv">
<dataLoops>
<dataLoop name="overflag" type="xs:boolean"
initSource="Wien2K/overflag" loopSource="MIXER/overflag"/>
</dataLoops>
<condition> whileConv/overflag </condition>
<loopBody>
<activity name="LAPWO" type="wien:LAPWO0">
<datalns>
<dataln name="startInput" type="...
</datalns>
<dataOuts>
<dataOut name="kpoints"
</dataOuts>
</activity>
<parallelFor name="pforLAPW1">

"

source="Wien2K/startInput"/>

type="xs:integer"/>

<loopCounter name="lapwlIndex" type="..." from="1" to="LAPWO/kpoints"/>
<loopBody>
<activity name="LAPWI1" type="wien:LAPWI1" .../>
</loopBody>
<dataOuts .../>
</parallelFor>
<activity name="LAPWI FERMI" type="wien:LAPWI1_FERMI" .../>
<parallelFor name="pforLAPW2" .../>
<activity name="MIXER" type="wien:MIXER" .../>
</loopBody>
<dataOuts>

<dataOut name="overflag" type="xs:boolean" source="MIXER/overflag"/>
</dataOuts>
</while>
</cgwdBody>
<cgwdOutput>
<dataOut name="overflag" type="xs:boolean" source="whileConv/overflag"
saveto="gsiftp: //...//.../WIEN2K/ result/..."/>
</cgwdOutput>
</cgwd>

Figura 1.7: Exemplo de trecho de workflow definido em AGWL (extraido
de [Fahringer et al., 2007]).

acesso a um arquivo por meio de uma URL, e 0 collection para a criacdo de colecdes
de dados que podem ser acessadas diretamente ou separadamente, em blocos.

A Figura mostra um trecho de um arquivo de definicdo de workflow em
AGWL. O workflow em questdo € a aplicacio WIEN2k El, que realiza célculos relaci-
onados a estrutura eletronica de sélidos usando a Teoria do Funcional da Densidade, com
os métodos (linearized) augmented plane-wave ((L)APW) e local orbital (10).

Os modelos de workflows descritos em AGWL sdo completamente independentes
de recursos de execugdo, ou seja, eles ndo trazem associacdes diretas entre as atividades
e os recursos que serdao usados em sua execugdo. O workflow representado em AGWL ¢é
interpretado pelos servicos de middleware do ASKALON, para escalonamento e execucao
em grades ou nuvens. Os servicos principais do sistema sao [Fahringer et al., 2007]]:

“Pacote de programas WIEN2k: http://www.wien2k.at /.
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o Escalonador (Scheduler), que define o mapeamento do workflow para execucao
na grade;

e 0 Motor de Execucdo (Enactment Engine), que gerencia a execugao e garante con-
fiabilidade;

e 0 Gerenciador de Recursos (Resource Manager), que controla os componentes de
software e hardware disponiveis;

e a Predicdo de Desempenho (Performance Prediction), que mantém dados a res-
peito do tempo de execucdo das atividades e das transferéncias de dados, obtidos
a partir de métodos estatisticos e de observacdes de execugdes feitas em fases de
treinamento dos workflows.

O ASKALON implementa um conjunto de algoritmos de escalonamento que di-
fere dos outros sistemas de gerenciamento por sua diversidade de tipos. O sistema de
gerenciamento prové tanto algoritmos com desempenhos garantidos, quanto heuristicas
de Computacdo Evoluciondria.

O algoritmo padrdao do ASKALON — o HEFT (descrito na Sec¢do [1.3) — é um
algoritmo de lista com desempenho garantido. O mapeamento utilizando o HEFT leva
em conta informagdes coletadas em tempo de execucao que sdo utilizadas como entrada
de um algoritmo simples de predicdo de desempenho. Ou seja, os pesos utilizados no
HEFT sao provenientes de informacdes coletadas de execugdes passadas. O ASKALON
também implementa outro algoritmo de lista denominado Myopic. Esse algoritmo, ape-
sar de simples, é muito rdpido (o que reduz a sobrecarga de desempenho causada pelo
escalonador).

Por fim, o ASKALON também prové um conjunto de algoritmos genéticos. Os
algoritmos genéticos sdo utilizados para obter (em tempo hébil) minimos locais em um
espaco de busca multidimensional (ou seja, quando diversos objetivos devem ser minimi-
zados ao mesmo tempo). Algoritmos genéticos procuram por solugdes emulando opera-
coes que ocorrem na evolucdo de cadeias cromossdmicas como, por exemplo, mutacdes
e cruzamentos. Dessa forma, novas solugdes sao encontradas a partir de combinacdes ou
de pequenas mudancas aleatdrias.

1.4.2. Taverna

O Taverna, desenvolvido como parte do projeto myGrid E], € um ambiente para criacdo e
execucdo de workflows cientificos amplamente utilizado por cientistas de varios campos
da ciéncia, mas teve sua motivacao nas necessidades especificas de cientistas da drea de
Ciéncias Bioldgicas que geralmente nao possuem conhecimento profundo de programa-
¢do, mas fazem uso de componentes programdveis e executdveis (como scripts ad hoc e
servicos Web) para execugdo de experimentos.

O Taverna permite a construcdo de workflows a partir de componentes (tanto re-
motos quanto locais) que sdo disponibilizados publicamente pela comunidade cientifica
na forma de servicos. Um workflow Taverna € especificado como um grafo direcionado

Projeto myGrid: http://www.mygrid.org.uk/
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onde os nds, chamados na ferramenta de processadores, sdo as atividades implementadas
como servicos. Um n6 de atividade consome dados que chegam em suas entradas e pro-
duz dados em suas saidas. Cada arco no grafo conecta um par entrada-saida e denota uma
dependéncia de dados a partir da saida da atividade de origem para a entrada da atividade
de chegada. Adicionalmente, ligagdes de controle podem ser definidas entre atividades
para determinar que uma atividade s6 pode ser executada depois que outra atividade tenha
concluido seu processamento [Oinn et al., 2006, Tan et al., 2009].

O processo de construcdo e execucdao de workflows no Taverna se inicia com a
descoberta de servigos e a composicao do modelo no Workbench (Figura El), que € a
interface grafica para o acesso aos servigos disponiveis e a constru¢cao do workflow. Um
workflow definido graficamente é representado textualmente na linguagem Scufl (Sim-
plified Conceptual Workflow Language), baseada em XML. Finalmente, a execu¢do do
workflow ocorre quando o arquivo codificado em Scufl € interpretado pelo Motor de Exe-
cucdo do Taverna.

A Scufl € uma linguagem que foca a representacdo de fluxos de dados. A cons-
trucdo de pipelines € a atividade bésica do Taverna; as construcdes de Distribuicao, Agre-
gacdo e Redistribuicdo de dados podem ser modeladas no Workbench como muiltiplas
entradas e saidas ligadas as atividades conforme necessario. Cada saida de uma atividade
pode ter um tipo de dados associado a ela. Com isso, assim como ocorre na AGWL, é
possivel que uma atividade possua multiplos tipos de saida. O gerenciador Taverna su-
porta diferentes interfaces de servigos e seus respectivos tipos de dados, possibilitando o
uso de estruturas de dados definidas pelos proprios servicos. O Taverna permite também
o uso de estruturas de dados como listas e arvores, que podem organizar os dados em
colecdes.

A Scufl possui ainda algumas construcdes para a representacio de fluxos de con-
trole. Uma sequéncia € definida em Scufl por meio da ligacdo de coordenacdo, que
impede que uma atividade inicie seu processamento até que uma outra atividade indi-
cada pela ligagdo complete sua execucdo. Também € possivel definir na linguagem pa-
ralelismo e sincronizacdo de atividades. Entretanto, Scufl ndo possui outras construgdes
para fluxo de controle. Portanto, escolhas, jungdes simples e iteracdes s6 podem ser
expressas por meio de dependéncias de dados entre as atividades. Também nao h4 na lin-
guagem construgdes para desvios condicionais, mas eles podem ser implementados por
meio de servigos fornecidos pelo proprio Taverna, como as atividades FailIfFalse e
FailIfTrue.

Assim como AGWL, a Scufl é uma linguagem composicional. Ela permite que
um workflow seja usado como uma atividade na definicdo de outros workflows.

O modelo de um workflow para o Taverna pode possuir algumas especificacoes
para apoiar a sua execu¢do. Por exemplo, pode-se definir no modelo a quantidade de
tentativas de reinicio para um dado servigco em caso de falha, ou ainda, associar a ele
servigos alternativos. Também pode-se definir o nimero méximo de invocagdes paralelas
que podem ser feitas a uma atividade quando a mesma possuir vérios dados de entrada
prontos para execucdo em um dado instante do tempo.

®Figura extraida do manual do Taverna: www .taverna.org. uk.
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Figura 1.8: Tela principal do Taverna.

Diferentemente dos SGWCs tradicionais, que usam em seus subsistemas de exe-
cucdo algoritmos cléssicos de escalonamento, o motor de execu¢do do Taverna emprega
uma estratégia de execugdo bastante simples, baseada em um modelo multi-thread. Du-
rante a execucdo de uma instancia de workflow, o Taverna inicia a execu¢do de uma
atividade em uma nova thread tao logo as entradas da atividade possuam ao menos um
item de dado disponivel. O Taverna usa essa estratégia porque seus workflows se baseiam
em servicos que estdo ligados a recursos computacionais fixos, enquanto que os outros
SGWCs precisam lidar com o problema de mapear a execu¢do de suas atividades em um
conjunto varidvel de recursos computacionais.

1.4.3. Pegasus

O SGWC Pegasus (Planning for Execution in Grids) [Deelman et al., 2005,
Deelman et al., 2012] é um arcabouco que permite o mapeamento de instancias de
workflow em um conjunto de recursos distribuidos, como uma grade. O Pegasus recebe
uma descricdo do workflow e a informagdo sobre os recursos disponiveis, e faz o
mapeamento para gerar um workflow executdvel (que consiste no workflow original
acrescido de todas as informagdes de recursos necessdrias para execucao).

A descrigao do workflow € fornecida como entrada na forma de um DAG em for-
mato XML, na linguagem DAX (Directed Acyclic Graph in XML) [Deelman et al., 2005],
e representa o fluxo de processamento e as dependéncias entre as tarefas. A linguagem
DAX descreve modelos de workflows como grafos de atividades, onde cada atividade
possui um cddigo de identificagdo e informagdes e metadados sobre seus arquivos de en-
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trada e saida. A linguagem DAX ¢ puramente orientada a fluxo de dados. Um exemplo
de workflow descrito em DAX pode ser visto na Figura[1.9]

No Pegasus, as informagdes sobre os recursos siao fornecidas pelo conjunto de
servicos de grade Globus Toolkit [Foster and Kesselman, 1996].

O sistema é formado por 3 componentes principais:

e Mapeador (PegasusMapper), que gera um workflow executdvel baseado no modelo
de workflow fornecido pelo usudrio ou por um sistema de composi¢ao de workflow.
E funcio do mapeador encontrar o software, os dados e os recursos computacionais
requeridos para a execucao do workflow. O Mapeador pode também reestruturar o
workflow para otimizar o desempenho e adicionar transformacdes para o gerencia-
mento de dados e geracdo de informacgdes de proveniéncia;

e Motor de Execucao (DAGMan), € o componente responsdvel por analisar a descri-
cdo do workflow, interagir com os recursos remotos, monitorar o estado das ati-
vidades em execuc¢do e identificar as novas atividades que ficaram prontas para
execucdo, como resultado das atividades que foram concluidas;

e Gerenciador de Tarefas (Condor-G): que recebe as requisicdes do DAGMan e ge-
rencia as tarefas do workflow individualmente, supervisionando sua execucao nos
recursos locais e remotos.

O Pegasus distingue qual o n6 do sistema distribuido que € responsdvel pela sub-
missdo de novas tarefas para o ambiente da grade computacional. O submit host deve
executar os servicos do Pegasus, do DAGMan e do Condor-G, que submetem tarefas para
a grade computacional gerenciada pelo Globus. Esse né também € o responsavel por man-
ter informacdes sobre os componentes computacionais executdveis instalados em outros
nds remotos e sobre os locais de execucao, por meio de catdlogos, e serve também como
plataforma de execu¢do ou depuracdo local de workflows.

A combinac¢iao do DAGMan, Condor-G e Globus permite a execugdo do workflow
executdvel gerado pelo Pegasus em um ambiente de grade composto de recursos hetero-
géneos. O Pegasus submete o workflow descrito em DAX para o DAGMan, que envia as
tarefas para o Condor-G no momento em que elas estdo prontas para execucao, respei-
tando as dependéncias descritas no workflow. O Condor-G se comunica com o Globus
para ter acesso aos recursos distribuidos, e as tarefas sdo executadas.

O escalonamento das tarefas e a otimiza¢do do modelo do workflow € realizada
pelo PegasusMapper. O mapeador do Pegasus € capaz de realizar otimizacdes baseadas
no modelo abstrato do workflow e no estado atual de sua execu¢do. Se uma atividade for
responsdvel por gerar um dado intermedidrio que ja estd presente no sistema, o mapeador
tem a liberdade de decidir ndo reexecutar a atividade. Além disso, o mapeador pode
decidir agrupar algumas atividades e forcar sua execu¢ao em um mesmo né para diminuir
a movimentacgdo de dados. Isso torna a execuciao do workflow mais eficiente.

O mapeador implementa as seguintes heuristicas de escalonamento, sendo a pri-
meira a heuristica padrao:
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oo

bin_0.txt bin_2.txt bin_1.txt

binaries .txt

(a) Exemplo de modelo de workflow como um DAG.

<adag xmlns="http://pegasus.isi.edu/schema/DAX"
xmlns:xsi="http: //www.w3.0rg/2001/XMLSchema—instance "
xsi:schemaLocation="http: // pegasus.isi.edu/schema/DAX

http: //pegasus.isi.edu/schema/dax —3.4.xsd" version="3.4" name="merge">

<job i1d="ID0000001" name="1s">
<argument>—1 /bin</argument>
<stdout name="bin_0.txt" link="output"/>
<uses name="bin_0.txt" link="output"/>
</job>
<job id="ID0000002" name="1s">
<argument>—1 /usr/bin</argument>
<stdout name="bin_1.txt" link="output"/>
<uses name="bin_1.txt" link="output"/>
</job>
<job i1d="ID0000003" name="1s">
<argument>—1 /usr/local/bin</argument>
<stdout name="bin_2.txt" link="output"/>
<uses name="bin_2.txt" link="output"/>

</job>
<job id="ID0000004" name="cat">
<argument>
<file name="bin_0.txt"/>
<file name="bin_1.txt"/>
<file name="bin_2.txt"/>
</argument>
<stdout name="binaries.txt" link="output"/>
<uses name="bin_2.txt" link="input"/>
<uses name="bin_0.txt" link="input"/>
<uses name="binaries.txt" link="output" register="false"
<uses name="bin_1.txt" link="input"/>
</job>

<child ref="ID0000004">
<parent ref="ID0000001"/>
<parent ref="ID0000002"/>
<parent ref="1D0000003"/>
</child>
</adag>

(b) Descricao do workflow na linguagem DAX.

transfer="true"/>

Figura 1.9: Exemplo de workflow que concatena dados representado graficamente e na

linguagem DAX.
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e Random: as tarefas sdo atribuidas aos nés disponiveis de forma aleatéria;

e RoundRobin: os n6s disponiveis sdo selecionados para receberem tarefas de forma
sequencial;

e Group: grupos de tarefas (definidas manualmente pelo desenvolvedor na linguagem
DAX) sao atribuidas obrigatoriamente a um mesmo né. Atividades que ndo sao
incluidas em nenhum grupo sdo escalonadas utilizando a heuristica Random;

e HEFT: as tarefas sdao escalonadas seguindo o algoritmo de escalonamento HEFT,
descrito na Segdo[1.3]

1.4.4. Kepler

O Kepler adota o paradigma orientado a atores para a modelagem e a execugdo de work-
flows cientificos. Cada ator € projetado para desempenhar uma atividade especifica, que
pode ser atdbmica ou composta. Os atores em um workflow podem conter portas para
consumir ou produzir dados, e se comunicar por meio de canais com outros atores no
workflow.

Com o Kepler € possivel criar workflows hierdrquicos, possibilitando que ativida-
des complexas sejam definidas a partir de componentes mais simples. Uma particulari-
dade do Kepler € que a ordem de execugdo dos atores em um workflow € determinada por
uma entidade independente, chamada diretor [Ludascher et al., 2006]]. E o diretor quem
define como os atores sdo executados e como eles se comunicam entre si. O projetista
do workflow é quem escolhe qual(is) diretor(es) serd(ao) usado(s), por meio da interface
gréifica disponibilizada pelo Kepler para a modelagem do workflow. Cada tipo de dire-
tor possui associado a si um tipo de modelo de computacio especifico, que define, por
exemplo, se os atores serdo executados de forma sequencial ou paralela.

Um diferencial do Kepler € a facilidade ao acesso a servigos implementados como
servicos Web. O sistema disponibiliza um ator genérico denominado WebService.
Dada a URL do descritor WSDL (Web Service Definition Language) do servico Web, é
possivel incorporar o servico ao workflow e utilizd-lo como se ele fosse um componente
local. Em particular, as entradas e saidas definidas pelo WSDL sao explicitamente mape-
adas ao mecanismo de entrada e saida dos atores.

Além disso, o Kepler se integra facilmente as grades computacionais que utili-
zam o Globus [Foster and Kesselman, 1996|]. Uma atividade implementada como um
Job do Globus pode ser facilmente executada em qualquer workflow usando o ator
RunJobGridClient. Arquivos podem ser armazenados e recuperados de computa-
dores pertencentes a grade com o uso dos atores FileFetcher e FileStager (que
armazenam e recuperam os arquivos, respectivamente).

Uma aplicacdo local pode ser integrada ao workflow com o uso do ator
CommandLine. Qualquer aplicagdo acessivel pela linha de comando pode ser execu-
tada usando esse ator.

Outra caracteristica interessante ¢ que o sistema pode notificar o usudrio sobre
alteracdes no workflow de forma assincrona. O ator Ema il oferece uma forma simples e
conveniente de enviar, via e-mail, notificacdes sobre a execu¢dao de um workflow.
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Figura 1.10: Exemplo de workflow modelado com o Kepler

O Kepler também oferece acesso direto a dados cientificos mantidos em varios

repositorios publicos, como o do Knowledge Network for Biocomplexity (KNB).

A Figura mostra um exemplo de workflow extraido do manuaﬂ do Kepler.

1.4.5. Ferramentas Complementares

O uso de sistemas de gerenciamento de workflows possibilitou o estabelecimento de no-
vos meios de comunicacdo e cooperacao entre cientistas. Portais da Web como o MyExpe-
rimentﬂ permitem que workflows e experimentos in silico sejam divulgados e comparti-
lhados entre diferentes grupos de pesquisa. Os workflows compartilhados sdo categoriza-
dos de acordo com critérios como linguagem de modelagem (sistema de gerenciamento),

"Exemplos de workflows disponibilizados pelo Kepler:

users/sample-workflows!

8Sitio Web do MyExperiment: http://www.myexperiment .org/.

https://kepler-project.org/
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funcionalidades, grupo de pesquisa criador, etc.

Além disso, € cada vez mais frequente que grupos de pesquisa disponibilizem ba-
ses de dados e outros artefatos digitais. Bancos com dados coletados de experimentos
por pesquisadores de diferentes dreas do conhecimento ndo s6 permitem que suas pesqui-
sas possam ser reproduzidas por outros pesquisadores, mas também fomentam que novas
pesquisas sejam desenvolvidas a partir dos dados disponibilizados.

1.5. Execucao de Workflows Cientificos em Plataformas de Computacao de
Alto Desempenho

Em workflows cientificos, de maneira geral, ¢ comum a manipulacdo de grandes volu-
mes de dados por um numero elevado de atividades, o que requer grande quantidade de
tempo de processamento e de espaco de armazenamento. Para atender essa necessidade,
plataformas de computagdo de alto desempenho como aglomerados, grades e, mais re-
centemente, nuvens de computadores, tém sido empregadas para permitir aos cientistas
desenvolverem e executarem workflows cientificos complexos e obterem resultados em
tempo razodavel.

Um aglomerado (cluster) é definido como um conjunto de nds de processamento
interconectados por uma rede de alta velocidade, trabalhando de forma integrada e vis-
tos como um sistema unico que abrange todos os nos [Baker and Buyya, 1999]. Um né
de processamento pode ser um sistema multiprocessado ou de processador tGnico, € um
aglomerado tipico geralmente se refere a dois ou mais nds conectados por uma rede local.

Plataformas de Computacdo em Grades (Grid Compu-
ting) [Foster and Kesselman, 2003] sdo plataformas computacionais cooperativas.
Elas sdao formadas por recursos computacionais heterogéneos oriundos de diferentes
organizacdes, possivelmente geograficamente distribuidas. Uma organiza¢do (um
laboratdrio, uma universidade, etc.) contribui com seus recursos computacionais, € em
troca pode executar suas proprias aplicagdes em maquinas ociosas pertencentes a outras
organizagdes.

Plataformas de Computagdo em Nuvem (do inglés cloud compu-
ting [Mell and Grance, 2011]]) oferecem computacdo como um servigo que € entregue sob
demanda, disponibilizando conjuntos de recursos virtualizados e facilmente acessiveis.
Sao definidas como um modelo que permite o acesso, via rede, a um conjunto de recursos
computacionais configurdveis (como servidores, armazenamento, aplicagdes e servigos)
de forma ubiqua, conveniente e sob demanda. Esses recursos podem ser rapidamente
provisionados e liberados com um minimo esfor¢o de gerenciamento ou interagdo com
o provedor de servico. Plataformas de Computacdo em Nuvem podem ser classificadas
quanto a sua estrutura ou quanto ao seu modelo de servico. Quanto a estrutura, nuvens
podem ser:

e Privadas: formadas com recursos computacionais proprios;
e Comunitdrias: formadas com recursos provenientes de varias organizacoes;

e Piublicas: disponibilizadas por fornecedores comerciais, como € o caso dos servigos
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Amazon Elastic Compute Cloud EI e Microsoft Azure Services @;

e Hibridas: formadas por combinac¢des das estruturas anteriores.

O uso de novas técnicas de computagdo paralela e distribuida como a Com-
putacdo em Nuvem promove a democratizacdo do acesso ao poder computacio-
nal [Cordeiro et al., 2013]]. Oportunidades de pesquisa que antes eram restritas ao seleto
grupo dos que tinham acesso a supercomputadores agora podem ser exploradas por mi-
lhares de pesquisadores.

O gerenciamento de recursos em SGWCs deve lidar com as caracteristicas intrin-
secas a cada tipo de plataforma computacional[Yu et al., 2008]]. Dentre as caracteristicas
mais importantes, o0s SGWCs devem ser capazes de lidar com problemas relacionados a:

e Compartilhamento de recursos: varios usudrios competem ao mesmo tempo pelos
mesmos recursos;

e Controle distribuido: nao ha um controle centralizado, e os recursos podem estar
submetidos a controladores diferentes em cada dominio com restricdes e regras
proprias;

e Heterogeneidade: os recursos podem ser altamente heterogéneos, com tecnologias
variadas e desempenho desigual para tarefas diferentes;

e Dinamicidade: a disponibilidade dos recursos € variavel, e os controladores devem
adequar seu comportamento a disponibilidade dos recursos;

e Comunicagdo: o custo de movimentacdo de dados entre os recursos deve ser con-
siderado, principalmente em aplica¢des intensivas em dados como os workflows
cientificos.

Todos os sistemas de gerenciamento apresentados na Secao sdo capazes de
utilizar aglomerados e grades de computacdo. Nessas plataformas, os recursos com-
putacionais se apresentam como uma lista estdtica de recursos com suas caracteristicas
conhecidas a priori.

As versoes mais recentes desses gerenciadores possuem algum tipo de adaptacao
para a execucdo em plataformas de Computacdao em Nuvem. Via de regra, as novas ver-
soes introduziram algum componente de software que permite a alocacdo de uma quan-
tidade fixa de recursos de um provedor de Computacdo em Nuvem e permitem o acesso
aos servigos de armazenamento oferecidos por ela. Apds a inicializagdo da plataforma,
os recursos alocados sdo manipulados da forma habitual, como se pertencessem a um
aglomerado de computadores.

Essa abordagem simples possui duas vantagens: (i) o custo com a alocagdo dos
recursos (se houver) é controlado e pode ser facilmente previsto; ao escolher os tipos e

9Amazon AWS: http://aws.amazon.com
10Microsoft Azure: http://azure.microsoft.com
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quantidades de recursos que serdo disponibilizados para a execu¢do do workflow, pode-se
controlar a quantidade de recursos que serd utilizada, e (ii) ndo s@o necessdrias alteracoes
nem no cédigo dos programas, nem no modo como o usudrio interage com o SGWC;
como as mdquinas sdo pré-alocadas, nao ha diferencga pratica na utilizagdo de nuvens ou
aglomerados do ponto de vista do utilizador. Um bom exemplo de SGWC que utiliza essa
abordagem € o Tavax [Abouelhoda et al., 2012].

Entretanto, essas abordagens ignoram uma das caracteristicas mais promissoras
de plataformas de Computacdo em Nuvem: a chamada elasticidade. Em uma plataforma
de Computacdo em Nuvem, um novo recurso computacional pode ser adquirido em al-
guns minutos (ao contrario de um aglomerado, onde a compra de um computador novo
pode demorar semanas). Um sistema de gerenciamento de recursos avancado poderia
monitorar a execu¢do de uma instancia do workflow e decidir quando alocar ou remover
recursos para acelerar a execuc¢do do workflow. A consequéncia imediata € que o custo e
o numero de recursos computacionais € varidvel e depende do modelo de workflow a ser
executado.

H4 um claro compromisso entre o desempenho da execugdo e o seu custo. Pesqui-
sas recentes [Fard et al., 2012, Zheng and Sakellariou, 2013|] descrevem algoritmos que
avaliam a execu¢do de workflows levando em consideracdo esse compromisso. A aloca-
¢do de recursos tendo em vista varios objetivos é explicada em detalhes na Segdo[1.3]

1.6. Desafios Atuais para a Pesquisa na Area de Workflows Cientificos

No gerenciamento de workflows cientificos intensivos em dados, uma preocupagdo impor-
tante é o impacto das transferéncias de dados entre as atividades no tempo de execucao
do workflow. Os SGWCs vém combinando diferentes estratégias de gerenciamento de
dados e escalonamento, para garantir execucoes eficientes dos workflows em plataformas
computacionais distribuidas, mas que possuem uma quantidade fixa de recursos. Nesse
contexto, os SGWCs da atualidade possuem duas deficiéncias ndo-negligencidveis:

e Eles nado estdo aptos a gerenciar fluxos de dados envolvendo volumes enormes de
dados (e.g., big data) — a maioria dos SGWCs sé é capaz de gerenciar conjun-
tos de dados que podem ser armazenados como arquivos comuns, que cabem em
uma Unica maquina, e que podem ser facilmente transmitidos de um né para outro
quando necessario;

e Eles ndo foram adaptados ainda para explorar a capacidade total das plataformas de
Computagcao em Nuvem — esses sistemas vém usando as nuvens como grades; ainda
ndo se beneficiam da elasticidade e da escalabilidade dos recursos nas nuvens.

Ambos os problemas requerem solugdes avancadas de gerenciamento de recursos
que otimizem mais de um critério de desempenho ao mesmo tempo — por exemplo, mi-
nimizar o tempo de execu¢do e a quantidade de dados transferidos no primeiro caso, ou
minimizar o tempo de execugdo e o custo total de alocacio dos recursos no segundo caso.
Problemas multiobjetivo sao dificeis de otimizar. Nao existe uma solu¢do 6tima para tais
problemas, mas sim um conjunto de solu¢des que oferecem algum tipo de compromisso
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entre os objetivos. Grande parte das pesquisas realizadas atualmente propdem heuristi-
cas que ou agregam os multiplos objetivos em um tnico objetivo (0 que nem sempre €
possivel), ou tentam otimizar um dos objetivos impondo algum limite maximo para os
outros objetivos. Isso torna possivel encontrar solugdes proximas as solugdes Otimas de
Pareto em tempo hébil para que o escalonamento dos recursos ndo se torne um gargalo no
sistema.

Além disso, ha ainda questdes em aberto sobre a utiliza¢io de plataformas colabo-
rativas compartilhadas entre varios usudrios, como € o caso da Computacdo em Nuvem.
A imprevisibilidade do desempenho (causada pelo compartilhamento de recursos fisicos
entre diferentes mdquinas virtuais) e a falta de algoritmos adaptativos para a execucao de
workflows (capazes de ajustar o nlimero de recursos em utilizagdo para a execucdo dos
workflows) ainda € um desafio a ser superado para a realizacdo de computagdo de alto
desempenho em tais plataformas.

Espera-se que esses problemas sejam mitigados com a criacao de novos algoritmos
de escalonamento e de sistemas de gerenciamento de workflows cientificos otimizados
para essas novas plataformas.
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