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desempenho computacional, a execucdo de workflows cientificos vem sendo cada vez
mais realizada em ambientes distribuidos. Sendo assim, uma grande quantidade de
dados de proveniéncia da execucdo dos workflows é gerada de maneira, também, cada
vez mais distribuida. Para conseguirmos manter caracteristicas fundamentais dos
experimentos cientificos, tais como sua reprodutibilidade, a informacéo de proveniéncia
deve ser capturada mesmo tendo o experimento sido executado em ambientes
distribuidos. Os dados de proveniéncia gerados sob a execucdo de um experimento
serdo Uteis para a sua geréncia e também poderao ser usados em futuras execucgoes, para
analises de desempenho ou de confianca dessas novas execucdes, onde, por meio de
andlises de informacdo historica, somos capazes de inferir uma série de conclusdes.
Sendo assim, € importante avaliar como tais dados deverdo estar organizados, de
maneira a otimizar os tempos das consultas frequentemente realizadas pelos cientistas.
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Capitulo 1

Introducao

Nos experimentos baseados em simulacdo, tanto o ambiente quanto os participantes
do experimento sdo executados em ambientes computacionais. Nestes experimentos,
simulagdes, que sdao normalmente realizadas por multiplas combinagdes de programas
onde cada um deles possui um conjunto de parametros de entrada, séo realizadas para
validar modelos e hipdteses levantadas pelos cientistas, 0 que muitas vezes torna
necessaria a utilizacdo de meios computacionais complexos e de alta capacidade de

desempenho.

Para representar o encadeamento dos programas que constituem uma simulagdo sao
utilizados workflows cientificos, que sdo uma abstracdo para modelar o fluxo de dados e
atividades de um experimento. Em um workflow cientifico, essas atividades s&o
normalmente programas ou Servigos que representam algoritmos computacionais

solidos (Barker e van Hemert, 2008).

Devido a crescente complexidade dos experimentos, surgiram o0s Sistemas de
Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC), que possuem um motor de execucdo
acoplado, responsavel por invocar cada um dos programas do fluxo. A utilizacdo desses
sistemas torna possivel a execucdo paralela das atividades da cadeia do workflow, o que
permite reduzir o tempo necessario para a produc¢édo do resultado final, melhorando o dia

a dia dos pesquisadores.



O volume de dados cientificos hoje processados atingiu niveis nunca antes vistos na
historia (Wallis et al. 2010). Os experimentos cientificos em larga escala necessitam de
recursos computacionais cada vez mais potentes para sua execu¢do e sdo geralmente
realizados por equipes que estdo geograficamente dispersas (Gordon etal.2008). Para
suprir essa necessidade por poder de processamento, a nuvem vem se mostrando uma
solugdo muito atrativa, pois oferece servi¢os sob demanda e elimina os investimentos
iniciais com a aquisicdo de maquinas de alto desempenho, que podem ser extremamente

altos.

A execucdo de workflows cientificos vem sendo cada vez mais realizada em
ambientes distribuidos. Sendo assim, uma grande quantidade de dados de proveniéncia
é gerada de maneira, também, cada vez mais distribuida. Dados estes que precisam ser
capturados e gerenciados pelos cientistas. Por proveniéncia podemos entender todos os
dados que sdo armazenados com o objetivo de descrever determinado experimento
(Costa, 2012). Os dados de proveniéncia sdo de extrema importancia, pois permitem a

reproducdo e avaliacao de resultados.

Dados de proveniéncia referentes a um conjunto de experimentos s&o
frequentemente distribuidos fisicamente e, assim como os bancos de dados distribuidos,
repositorios de proveniéncia também podem ser replicados ou fragmentados. Para
conseguirmos manter caracteristicas fundamentais dos experimentos cientificos, tais
como sua reprodutibilidade, toda informacdo de proveniéncia deve ser capturada mesmo
tendo o experimento sido executado em um ambiente distribuido. Quando os dados de
proveniéncia estdo replicados, € possivel encontrar mais de uma réplica idéntica do
mesmo repositorio em varios locais. Quando fragmentados, existem diversos

fragmentos de um repositorio distribuidos que quando reunidos reconstroem o
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repositério original. Embora a distribuicdo de repositorios de proveniéncia possa
melhorar os tempos de consulta, a fragmentacdo dos mesmos gera um grande desafio

que é o de encontrar e recuperar dados quando os repositérios estdo distribuidos.

Em termos de custos financeiros e tempo de execucdo € de grande importancia ter
dados histéricos de experimentos que possam fornecer informacdes Uteis acerca da

estimativa de recursos a serem alocados na nuvem.

Sendo assim, os dados de proveniéncia gerados sob a execucdo de um experimento
serdo Uteis para a sua geréncia e também poderdo ser usados em futuras execucdes, para
analises de desempenho ou de confianga dessas novas execucfes, onde por meio de

analises de informacdo historica, somos capazes de inferir uma série de conclusoes.

Como dados de proveniéncia também podem ser utilizados para tomar decisdes em
tempo real € importante ter consultas com um tempo de resposta pequeno, para que
essas nao afetem o desempenho da execucdo do workflow como um todo. Dessa forma,
é importante avaliar como os dados deverdo estar organizados, de maneira a otimizar 0s
tempos das consultas e diminuir a probabilidade de que os dados ndo estejam
disponiveis para consulta. Para isso, este projeto propde uma fragmentacdo dos dados
de proveniéncia de workflows e realiza uma analise de desempenho a fim de avaliar se a

fragmentacdo proposta traz ou ndo beneficios.

O projeto esta dividido em cinco capitulos, além dessa introducdo. O Capitulo 2
tem o objetivo de apresentar 0s conceitos preliminares para o completo entendimento
dos temas abordados. O Capitulo 3 trata do SciCumulus, um mediador para a execucao

paralela de workflows cientificos em nuvens computacionais. O Capitulo 4 ¢



responsavel pelas abordagens de fragmentacdo dos nds, bem como andlise dos

resultados obtidos. E, por fim, o Capitulo 5 conclui o trabalho.



Capitulo 2

Conceitos Preliminares

Nesse capitulo serdo apresentados os principais conceitos utilizados nos demais
capitulos do documento. Sendo assim, a Secdo 2.1 define o que caracteriza um
experimento cientifico computacional. A Sec¢do 2.2 descreve o ciclo de vida desse tipo
de experimento. Os conceitos acerca de workflows cientificos sdo apresentados na Secao
2.3. A Secdo 2.4 apresenta 0 conceito de proveniéncia de dados no contexto de
workflows cientificos. A Secédo 2.5 trata do conceito de nuvem computacional. O ciclo
de vida de um workflow cientifico na nuvem é tratado na Secéo 2.6. O conceito de cloud
activity e apresentado na Secdo 2.7. E, por fim, a secdo 2.8 mostra conceitos de

fragmentacdo em banco de dados.

2.1. Experimentos Cientificos Baseados em Simulacéo

Um experimento cientifico consiste na ado¢do de uma estratégia concreta a partir
do qual os cientistas podem observar resultados com a intencdo de provar ou refutar
uma hipédtese, ou seja, "um teste executado sob condi¢bes controladas, que é realizado
para demonstrar uma verdade conhecida, examinar a validade de uma hipdtese, ou
determinar a eficacia de algo previamente ndo explorado™ (Soanes e Stevenson 2003).
Nos ultimos anos, a utilizacdo de sistemas de workflows para a execucdo de
experimentos cientificos baseados em simulacBes computacionais vem aumentando

consideravelmente (Mattoso et al. 2010).



Em muitos casos, os experimentos cientificos sdo formados por um conjunto de
programas que devem ser executados de forma encadeada, produzindo e consumindo
uma grande quantidade de dados (Costa, 2012). A execucdo desses experimentos
frequentemente pode demandar muito tempo e recursos, sendo necesséria a utilizagdo de

técnicas de paralelismo e ambientes de processamento de alto desempenho (PAD).

O conceito de experimento cientifico engloba o conceito de workflow, e nédo
podem ser tratados como um sindnimo. A execucdo de um workflow pode ser vista

como um conjunto de acdes controladas do experimento (Oliveira, 2012).

2.2.Ciclo de Vida do Experimento Cientifico

Nesta secdo serd apresentado um modelo de ciclo de vida para um experimento
cientifico proposto em (Mattoso et al. 2010c). A figura 1 apresenta o ciclo de vida de

uma modelo cientifico em larga escala.



Monitoramento

Visualizagdo

Distribui¢ao

consultas

Anilise \ / Execugdo

Proveniéncia

Concepcao

Reuso

Composigdo

Figura 1 Ciclo de vida de um experimento cientifico adaptado de (Mattoso et al.2010c)

E possivel observar na figura a existéncia de algumas etapas que podem ser
percorridas pelos cientistas ao longo do seu experimento cientifico. As fases percorridas
sdo: execucdo, composicdo e analise. Cada fase possui um subciclo que pode ser

percorrido em momentos distintos.

A fase de composicao tem por intuito criar e estruturar o experimento cientifico, ela
também se responsabiliza por gerar uma sequéncia légica de atividades. Essa etapa pode
se decompor em outras duas subfases: concepcao e reuso. Enquanto a concepgdo tem
por finalidade a criacdo do experimento o reuso tem por propdsito recuperar e adaptar o

experimento para uma nova finalidade.

Ja na fase de execucdo, que possui uma maior dependéncia computacional e por
isso € a fase em que os esforcos devem ser concentrados, as especificacdes do workflow

se tornam concretas podendo entdo ser executado por um SGWIfC. Essa fase também se
5



subdivide em outras duas: distribuicdo e monitoramento. A subfase de distribuicdo esta
relacionada com a necessidade da execucdo de atividades do workflow em ambientes de
PAD, principalmente devido a necessidades de desempenho. A subfase de
monitoramento esta relacionada a necessidade de verificar periodicamente o estado
atual da execugdo do workflow, uma vez que este pode executar por um longo tempo

(Oliveira, 2012).

A fase de analise tem como foco principal estudar os dados gerados nas etapas de
composicao e execucdo. Esta fase assim como as outras pode ser decomposta em duas
subfases: visualizacdo e consulta. Ao analisar os dados de proveniéncia, 0s cientistas
podem se deparar com a situacdo em que a hipdtese analisada é validada ou a que a

hipotese é refutada.

2.3. Workflow Cientifico

Um workflow cientifico pode ser definido como a especificacdo formal de um
processo cientifico que representa 0s passos a serem executados em um determinado
experimento cientifico (Deelman et al. 2009). Os workflows fornecem a abstracédo
necessaria para a especificacdo dos experimentos cientificos de maneira estruturada,
isso permite representar um workflow através de um artefato, um programa ou script
executavel, para assim poder ser gerenciado por um Sistema Gerenciador de Workflow

cientifico (SGWfC).

Fazem parte de um workflow cientifico os seguintes componentes: atividade, porta,
relacionamento e sub-workflow. A atividade é responsavel por consumir e produzir
dados, as portas descrevem os dados que sdo consumidos e produzidos em cada

8



atividade. Ainda na especificacdo das portas é interessante avaliar se uma porta
comporta-se apenas para consumo de dados (porta de entrada), ou producdo de dados

(porta de saida), ou ainda para os dois.

Um relacionamento € a parte do workflow que permite o encadeamento l6gico das
atividades através da definicdo das portas de entrada e saida, estabelecendo assim um
fluxo de dados. A figura 2 apresenta um esquema de um workflow cientifico proposto
por (Sousa, 2011).Analisando a figura & possivel observar a existéncia de duas
atividades(atividades A e B). A atividade A apresenta trés portas de entrada (portas x, y e
Z) e duas portas de saidas (portas a e b). Ja a atividade B apresenta duas portas de
entrada (portas W e d) e duas portas de saida (portas c e d). E importante salientar o fato
de duas portas terem o nome igual (porta d), isso permite enfatiza a presenca de uma
porta do tipo entrada e saida. Ainda é possivel observar os relacionamentos presentes

entre as atividades A e B (relacionamentos rell e rel2).

f \ rel2 (Y \
4{ d

A [~ B [

Figura 2. Esquema geral de um workflow cientifico. Adaptado de (Sousa, 2011).
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2.4. Proveniéncia de Dados

No dicionario Michaelis da lingua portuguesa o termo proveniéncia € definido
como “s.f. (lat provenientia, de provenire) 1. Lugar de onde alguma coisa provém,

emana ou se deriva. 2. Fonte, origem, procedéncia.”.



E é a partir desta definicdo que caracterizaremos o conceito de proveniéncia: como
a fonte, origem ou procedéncia de uma informacdo em um experimento cientifico. Essa
origem consiste em todo o histérico que envolve um determinado dado do experimento
cientifico, como quem criou aquele dado, quando aquele dado foi criado, por que

processos aquele dado passou, que resultados aquele dado gerou, etc.

E € a partir da analise desse histdrico, ou seja, da sequéncia de passos que levou a
um determinado resultado, é que se pode avaliar os procedimentos utilizados, identificar
as entradas de parametros utilizadas e, em alguns casos, reproduzir os resultados

obtidos.

Goble et al. (2003) resumem as diversas funcionalidades para as informacoes de

proveniéncia da seguinte maneira:

e Garantia de qualidade dos dados: informacdes de proveniéncia podem ser
utilizadas para estimar a qualidade e a confiabilidade dos dados baseando-se
na origem dos dados e suas transformacdes.

e Auditoria dos caminhos: os dados de proveniéncia podem tracar rotas dos
dados, determinar a utilizacdo de recursos e detectar erros na geracdo de
dados.

e Verificacdo de atribuicdo: mantém controle sobre as informacGes do dono
do experimento e seus dados.

e Informacional: permite realizar consultas baseadas nos descritores de
origem para a descoberta de dados, além de prover o contexto necessario

para interpretar 0S mesmos.

10



De maneira geral, a proveniéncia pode ser caracterizada em duas formas:
prospectiva e retrospectiva (Cruz et al. 2009, Freire et al. 2008b). A proveniéncia
prospectiva captura a especificacdo do que levou a geracdo de um determinado produto.
No contexto de workflows cientificos, a proveniéncia esta interessada em capturar 0s
dados relativos a estrutura do workflow, bem como as configuracbes de ambiente

utilizadas para executa-lo.

Por outro lado, a proveniéncia retrospectiva foca em capturar dados, juntamente
com os descritores gerados a partir da execucdo de um determinado processo, ou Seja,
de um determinado workflow cientifico. Entre os dados de proveniéncia que englobam a
proveniéncia retrospectiva estdo: tempos de inicio e fim de execucdo, arquivos
produzidos, erros que ocorreram, informacbes de desempenho de atividades, entre

outros.

Outro conceito importante € o conceito de granularidade dos dados de proveniéncia
capturados. Buneman e Tan (2007) classificam os niveis de detalhe da proveniéncia
capturada em dois tipos: “grao fino” (do inglés fine grain) ¢ “grao grosso” (do inglés
coursegrain). A proveniéncia de “grdo grosso” diz respeito ao registro historico de um
conjunto de dados, ja a proveniéncia de “grao fino” se refere ao registro da linguagem

de um item especifico de dados.

Simmhan et al. (2005) classificam sistemas de gerencia de proveniéncia de acordo

com:

e Aplicacdo: a finalidade e utilizacdo das informacg6es de proveniéncia, como
reprodutibilidade, avaliacdo da qualidade de dados, trilhas de auditoria e

protecdo de propriedade intelectual.
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e Conteudo: os aspectos da proveniéncia que sdo coletados, como histérico de
derivacdo de dados (proveniéncia retrospectiva) ou a especificacdo do
workflow (proveniéncia prospectiva).

e Representacdo: o modelo de dados utilizados para descrever a proveniéncia.

e Armazenamento: modo de armazenamento fisico das informacfes, como
bancos de dados relacionais ou arquivos de texto;

e Disseminacdo: formas de acesso as informacdes de proveniéncia, como

linguagens de consulta.

Para armazenar a proveniéncia retrospectiva devem ser utilizados,
preferencialmente, modelos de dados que se baseiem na mais recente recomendacéo do
Open Provenance Model (OPM) (Mareau et al. 2008), ou de sua evolucdo: o modelo
PROV (Moreau e Missier 2011, Moreau et al. 2011), o qual também propde uma
representacdo genérica de proveniéncia. A principal diferenca entre os dois é a
representacdo. Enquanto o OPM utiliza representacdo por grados, o PROV utiliza a
representacdo do modelo ER. Ambos expressam as relacBes casuais entre Processos,

Agentes, Artefatos e Papéis existentes em workflows.

A grande vantagem da utilizacdo desses tipos de recomendacdes é a
interoperabilidade de descritores de proveniéncia vindos de ambientes heterogéneos,
independentemente da tecnologia e dos Sistemas de Gerenciamento de Workflows

Cientificos utilizados.

12



2.5. Nuvem Computacional

A computacdo em nuvem (do inglés Cloud Computing) (Kim et al. 2009, Marinos e
Briscoe 2009, Napper e Bientinesi 2009, Vaquero et al. 2009, Wang et al. 2008) surgiu
como um novo paradigma de computacdo distribuida, onde servicos baseados na Web
tém como objetivo permitir que diferentes tipos de usuério obtenham uma grande

variedade de recursos de software e hardware.

Vaquero et al. (2009) define nuvem como uma grande gama de recursos
virtualizados que sdo facilmente usaveis e acessiveis (como hardware, plataformas de
desenvolvimento e/ou servigos). Esses recursos podem ser reconfigurados para se
ajustar a uma demanda variavel, permitindo uma utilizacdo 6tima de recursos. Esse
conjunto de recursos normalmente é disponibilizado por um provedor em um modelo

pague-pelo-uso (do inglés pay-per-use model).

E possivel observar que, gragas ao conceito de nuvem, a computacido mudou
completamente em relacdo ao que se conhecia ha alguns anos. 1sso porque 0s programas
e dados passaram de computadores desktop para a nuvem, 0 que permite com que
usuarios acessem programas, documentos e dados de qualquer computador que tenha

uma conexdo com a internet.

Como a propria definicdo apresentada indica, a computacdo em nuvem representa
um grande potencial para apoiar experimentos cientificos que necessitem de ambientes
de processamento de alto desempenho. A natureza das necessidades da computacao
cientifica se encaixa bem com a flexibilidade e a elasticidade, sob demanda, oferecida

pelas nuvens. De acordo com Simmhan et al. (2010) o uso efetivo de nuvens pode
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reduzir o custo real com equipamentos e com consequente manutencdo dos mesmos,

além de questdes como atualizagdes constantes de software e hardware.

Além disso, as nuvens tornam possivel que uma grande quantidade de dados
utilizados e gerados pelo experimento seja mais facilmente compartilnada para a
analise, dentro e fora da nuvem, democratizando o acesso a resultados cientificos,

embora a transferéncia de dados em nuvens seja um problema em aberto.

Em Oliveira et al. (2010) é proposta uma taxonomia para 0 campo de computacao
em nuvem a partir de uma perspectiva de e-Science. Essa taxonomia classifica as
caracteristicas do dominio de computacdo em nuvem baseado em diferentes aspectos:
caracteristicas arquiteturais, de modelo de negdcio, de infraestrutura tecnologica, de

privacidade, de normas, de precificacdo, de orientacéo e de acesso.

Em relacdo ao Modelo de Negocio, as abordagens sdo geralmente classificadas em
trés categorias (NIST 2010): Software como Servico (do inglés Software as a Service ou
SaaS), Plataforma como Servico (do inglés Platform as a Service ou PaaS) e
Infraestrutura como Servico (do inglés Infrastructure as a Service ou laaS), criando um
modelo chamado SPI (do inglés Service-Platform Infrastructure) (Youseff et al. 2008,

Zhu e Wang 2008).

Em SaaS o software € disponibilizado através da Web para uso comercial ou livre
como um servigo sob demanda. Em laaS o provedor oferece uma infraestrutura, como
um cluster, para o usuario final através da Web. Em laaS, o usuério final normalmente é
responsavel por configurar o ambiente para usar. Ja PaaS é a entrega de uma plataforma
de programacdo como um servico, o que facilita a implantacdo de programas em

nuvem.
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J& em relacdo ao aspecto da privacidade, de acordo com o modelo, classificam-se
ambientes em nuvem em trés categorias: privados, publicos e mistos. Em nuvens
publicas, os recursos sdo dinamicamente disponibilizados na Internet para qualquer
usuario. Nas nuvens privadas, os dados sdo acessiveis apenas dentro de uma
determinada corporacdo ou uma instituicdo cientifica. J& uma nuvem mista é composta

por multiplas nuvens, sejam elas publicas ou privadas.

Em relacdo a precificacdo, existem ambientes gratuitos e os baseados no modelo
pague-pelo-uso, mencionado anteriormente. No modelo gratuito, 0s recursos estdo
disponibilizados gratuitamente para usuarios autorizados a utiliza-los. J& o modelo
pague-pelo-uso aplica-se em ambientes de nuvem comerciais e cientificos. Os cientistas

pagam pelo uso da nuvem da mesma forma que usuarios comerciais o fazem.

Sobre as caracteristicas arquiteturais, & importante ressaltar aquelas que s&o
desejaveis em um ambiente de nuvem. Algumas dessas caracteristicas sdo: a
heterogeneidade, pois uma nuvem deve apoiar a agregacdo de hardware heterogéneo e
varios tipos de recursos de software, como acontece com workflows cientificos; a
virtualizacdo, que permite que usuarios possam se beneficiar da mesma infraestrutura
fisica usando instancias independentes; e a elasticidade, que permite 0 aumento ou a

diminuicédo, sob demanda do nimero de maquinas virtuais em um ambiente de nuvem.

Os métodos de acesso sdo classificados de acordo com a forma com que 0 usuario
acessa 0S recursos, seja por browser ou por unidades desenvolvidas especialmente para
esse fim. Os padrdes tratam das normas preestabelecidas as quais um ambiente de
nuvem segue. J& a parte de orientacdo pode ser centrada em tarefa, como quando um

software é disponibilizado na nuvem como um servigo, pois este esta orientado a tarefa
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a qual deve executar, ou em usuério, como quando a infraestrutura é fornecida como um
Sservico ao cientista, onde ele pode ter o controle dos processos e escolher os programas,

aplicativos e dados a serem utilizados.

2.6. Ciclo de Vida de Workflows na Nuvem

Um workflow cientifico que é executado em um ambiente de nuvens de
computadores segue as mesmas etapas do ciclo de vida de um experimento, porém com
algumas fases adicionais. A Figura 3 representa as sete principais etapas que compdem

o ciclo de vida de um workflow cientifico executado em nuvens.
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Figura 3. Ciclo de vida de um workflow cientifico executado em nuvens de computadores adaptado

de (Oliveira, 2012)

Além das fases de composicao, execucdo e analise ja presentes no ciclo de vida do
experimento, o ciclo de vida do workflow executado em nuvens engloba uma fase de
configuracdo que ndo existe no ciclo de vida original. Isso acontece porque 0S
workflows dependem do provimento de infraestrutura por parte do provedor de nuvem
e, consequentemente, este ambiente ndo estad completamente configurado para a
execucdo do workflow. Além disso, existem também as questdes como transferéncia dos
dados e o posterior download dos mesmos para fins de analise. E importante ressaltar
que todas as acbes estdo associadas com os dados de proveniéncia, ou seja, ou

produzem dados ou 0s consomem de alguma maneira, ou ambos.
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Os programas necessarios para a execugdo do workflow, bem como as dependéncias
de dados e em qual area das nuvens 0os mesmos se encontram sdo informados na fase de
composicdo de workflow, onde os cientistas elaboram tais especificagbes. Esta
especificagdo impacta diretamente na configuracdo do ambiente. Na fase de
configuracdo do ambiente é realizada a transferéncia de dados da méquina local para a
nuvem, a criacdo das imagens com 0s programas que fazem parte do workflow e a
criacdo do cluster virtual, onde o workflow serd executado em paralelo. Esta fase possui
um subciclo, pois a configuracdo do cluster virtual é uma tarefa que ndo termina
enquanto o workflow néo finaliza sua execucéo. Isso porque o tamanho do cluster pode
aumentar ou diminuir dependendo da demanda de capacidade de processamento do

workflow.

Na fase de execucdo, as tarefas do workflow sdo de fato despachadas e executadas
nas diversas maquinas virtuais que foram instanciadas na fase de configuracdo. Nesta
fase sdo realizados os escalonamentos de forma a aproveitar as vantagens dos ambientes
de nuvem. Apds o despacho do workflow para execucao ocorre a fase de monitoramento

do workflow para analisar a ocorréncia de erros, quais atividades ja terminaram etc.

Na fase de andlise os dados sdo efetivamente baixados para a maquina do cientista
para enfim serem analisados. Esta fase inclui uma subfase de descoberta, onde os
cientistas desenhardo conclusdes baseados nos dados e verificardo se a hipoOtese de
pesquisa original foi corroborada ou refutada. No caso de ter sido refutada, o ciclo se

repete novamente, mudando-se alguns parametros de entrada.
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2.7.0 Conceito de Unidades de Trabalho na Nuvem

Quando se deseja executar uma atividade em paralelo na nuvem, uma abordagem de
paralelismo que pode ser utilizada e que ndo impacta em reescrever codigo do programa
invocado é fazer com que cada valor do pardmetro combinado com um dado a ser
consumido seja executado em paralelo em uma maquina virtual diferente. Como o
ambiente de nuvem ¢é distribuido e cada maquina virtual é independente da outra, deve-
se encapsular em uma Unica unidade de trabalho o programa a ser executado, os dados,

os valores de parametros e a estratégia de paralelismo que serd utilizada.

Conforme definido por Oliveira (Oliveira et al. 2010b), uma unidade de trabalho
computacional na nuvem recebe o nome de Cloud Activity. Uma cloud activity é a
menor unidade de trabalho que pode ser processada em paralelo. O conceito de cloud
activity se assemelha em partes ao conceito de ativacdo de atividade definido por
Ogasawara et al.(2011). A cloud activity (Oliveira et al. 2010b, 2010c, 2011c, 2011a)
contém o codigo executavel para ser invocada, a estratégia de paralelismo definida
pelos cientistas (i.e., quais 0s parametros variar), o conjunto de valores dos parametros e
dados a serem consumidos. As cloud activities ndo sdo sindbnimo de atividades do
workflow, uma vez que as cloud activities podem encapsular uma ou mais atividades e

suas dependéncias.

As cloud activities sdo regidas por uma Maquina de Estados Finita especifica (do
inglés Finite State Machine ou FSM). Esta FSM possui cinco principais estados:
Criado, Pronto, Ativado, Bloqueado e Terminado. Quando uma cloud activity é criada,
ela recebe o estado de "Criado”. Automaticamente, se ndo houver erro, recebe um
estado "Pronto”. Caso contrério, se, por alguma razdo, uma cloud activity ndo pode

imediatamente iniciar a execucdo, ele recebe um estado "Bloqueado”. Um exemplo é
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quando uma cloud activity tem uma dependéncia de dados com outra cloud activity que
ndo tenha sido executada ainda. A cloud activity pode continuar para o estado "Ativado"
se ela pode ser executada normalmente. Uma vez que termina a execu¢do de uma cloud
activity, ela recebe o estado "Terminado”. Quando a cloud activity tem um problema
como um programa corrompido ou dados corrompidos ou inexistentes, e ndo pode ser

executada, entdo vai diretamente do estado "Ativado" para o estado "Terminado".

2.8. Fragmentacdo em Bancos de Dados

Esta secdo trata da fragmentacdo em bancos de dados, pois quando se fala em
bancos de dados distribuidos (livro Ozsu e Valduriez), é importante entender como essa
distribuicdo é dada. Como a base de dados de proveniéncia de execucdo de workflows
cientificos & frequentemente armazenada em bancos de dados relacionais, o uso de
técnicas de projeto de distribuicdo nesses bancos se mostra adequada para gerenciar
grandes volumes de dados. Em geral, um banco de dados distribuido se da por um
conjunto de fragmentos da base de dados que estdo espalhados fisicamente e que,
quando reunidos, tem a capacidade de reconstruir o banco de dados. Dessa forma, é
possivel aumentar o nivel de paralelismo, permitindo o acesso simultaneo a diferentes
fragmentos. Além disso, uma mesma consulta pode ser dividida em partes, onde essas
partes sdo executadas simultaneamente em nds diferentes da rede para entdo retornar 0s
resultados e formar o resultado final. Quando se trata de um volume de dados muito
grande, sua distribuicdo pode tornar as consultas mais rapidas, pois possivelmente serdo
executadas em paralelo e sobre partes menores, que constituem um menor volume de

dados a ser acessado. Existem duas estratégias fundamentais de fragmentacdo sobre
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bases de dados que seguem o modelo relacional: a fragmentacdo horizontal e a
fragmentacdo vertical. E possivel também combinar essas duas estratégias
fundamentais, gerando uma fragmentacéo hibrida.

Independentemente da estratégia utilizada, é necessario garantir que a fragmentacédo
mantenha a correcdo da base de dados, por meio de trés regras, a saber, a completude, a
reconstrucéo e a disjuncao dos fragmentos.

A completude garante que se uma relacdo R é decomposta entre os fragmentos Fgr=
{R1, Rz, Rs, .., Rn}, entdo cada item encontrado em R, deve necessariamente ser
encontrado em um R;.

A reconstrugdo uma relacdo R garante que se R é decomposta entre os fragmentos
Fr= {R1, Rz, Rs, ..., Rn}, deve existir um operador relacional que consiga reconstruir R a
partir de suas partes R;, para todo Riem Fr.

A disjuncédo garante que se uma relacdo R € decomposta horizontalmente entre 0s
fragmentos Fr= {R1, Rz, Rs, ..., Rn}, entéo qualquer item d; encontrado em R;j, ndo pode
ser encontrado em nenhum outro fragmento Ry, para k # ;. Esse critério garante que 0s
fragmentos horizontais sdo disjuntos. Ja na fragmentacdo vertical, como a chave
primaria normalmente é repetida em cada um dos fragmentos, para que se mantenha a
reconstrucdo de R, entdo a disjuncdo na fragmentacdo vertical deve ser garantida apenas
para atributos que ndo sao chaves primarias. Dessa forma, um atributo presente em um
fragmento ndo deve estar presente em nenhum outro fragmento, a menos que 0 mesmo
seja uma chave primaria da tabela.

A seguir, serdo apresentadas as estratégias fundamentais de fragmentacéo.
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2.8.1. Fragmentacéo Horizontal

A fragmentacdo horizontal divide uma relacdo em relagdo as suas tuplas, fazendo

com que cada fragmento possua um subconjunto de tuplas da relagdo completa.

Cada fragmento resultante de uma fragmentagdo horizontal é representado por uma
operacgdo de selecdo realizada na relagdo original. Sendo assim, cada fragmento Ri de
uma relagdo R ¢é representado por Ri = ocHi(R), 1 < i < w onde Hi representa uma
formula utilizada na operacdo de selecdo para obter o fragmento Ri, também chamada

de predicado de fragmentacao.

Existem diversas técnicas para determinar como sera realizada a fragmentacéo dos
dados. Em geral, analisam-se 0s tipos de consulta e a origem das mesmas, bem como a

frequéncia de cada uma delas.

Supondo que se deseja fragmentar a seguinte tabela abaixo:

Projeto

Cod proj |Orgamento |Localizacdo
PO1 100.000 Rio de Janeiro
P02 200.000 Nova York
P03 150.000 Rio de Janeiro
P04 600.000 Téquio

PO5 30.000 Nova York
P06 150.000 Toquio

Figura 4. Exemplo de tabela a ser fragmentada horizontalmente

A forma como a tabela serd fragmentada dependera diretamente de como os dados
sdo acessados. Em geral, ndo é possivel analisar cada um dos possiveis predicados
utilizados pelos usuarios para acessar os dados, pois pode existir uma grande variedade

dos mesmos. No entanto, é importante analisar pelo menos os mais importantes. Em
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geral, assume-se a que € verdadeira a afirmacdo de que as 20% consultas mais

realizadas, correspondem a 80% do total dos acessos (Wiederhold, 1982).

Assumindo entdo que a maior parte dos acessos a tabela Projeto é feita atraves da
localizacdo dos mesmos, uma possivel proposta de fragmentacdo é representada pela

figura abaixo.

Rede de
Comunicacéao

Projeto 1 Projeto 2
Cod_proj | Orgamento | Localizagdo
P02 200.000 Nova York

P05 30.000 Nova York

Cod_proj | Orgcamento | Localizagdo
PO1 100.000 Rio de Janeiro
P03 150.000 Rio de Janeiro

Projeto 3

Cod_proj | Orcamento | Localizagdo
P04 600.000 Toéquio
P06 150.000 Toéquio

Figura 5. Exemplo de fragmentacéo horizontal

2.8.2. Fragmentacdo Vertical

A fragmentacdo vertical de uma relagdo R produz fragmentos R1, R2, ..., Rn, onde
cada um deles contém um subconjunto dos atributos de R, juntamente com a chave
priméaria de R. O objetivo da fragmentacdo vertical € fragmentar uma tabela em pedacgos
menores, para que assim as consultas realizadas pelos usuarios sejam executadas em
apenas um fragmento, otimizando o uso do espaco em memoria. Um projeto de
fragmentacdo ideal € aquele que minimiza o tempo de execucdo das solicitacbes feitas

pelos usuarios em cada fragmento.
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A fragmentagdo vertical é muito utilizada também em bancos de dados
centralizados com o0 objetivo de permitir que as consultas sejam executadas em pedagos
menores das tabelas, necessitando assim de um nimero menor de acessos ao disco e a

memoria (Navathe et al., 1984).

Em geral, construir uma proposta de fragmentacdo vertical é uma tarefa
potencialmente mais complexa do que a de construir uma proposta de fragmentacéao
horizontal. Isso é dado pelo grande nimero de possibilidades de escolha disponiveis no

caso da fragmentacéo vertical.

Um conceito importante no projeto de uma fragmentacdo vertical € o de afinidade
entre os atributos, pois um fragmento tera um conjunto de atributos que sao

frequentemente acessados em conjunto.

Para isso, analisam-se todas as consultas mais frequentes, lembrando-se da regra de
que 80% dos acessos correspondem a 20% das consultas, e verificam-se quais atributos
sdo utilizados por cada uma delas. A partir dessa verificacdo, € possivel montar uma
matriz chamada de Matriz de Uso de Atributos que indica a utilizagdo de cada um dos
atributos. E é a partir desta matriz, juntamente com o nimero de acessos aos atributos
por uma determinada aplicacdo e com a frequéncia de acessos daquela aplicacdo que se
define o grau de afinidade entre dois atributos. Para um exemplo de fragmentacéo

vertical, considera-se a tabela abaixo:

Funcionario

Cod func |Nome Data_Nascimento | Fung¢do Salario
Fo1 José 30/12/1985 Vendedor 1500
FO2 Jodo 24/03/1990 Atendente 1400
FO3 Ana 12/04/1981 Gerente 1700
Fo4 Maria 13/06/1989 Publicitario 1600

Figura 6 - Exemplo de tabela a ser fragmentada verticalmente
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Supondo que através da andlise das consultas mais frequentes, verificou-se que os
atributos Nome e Data_Nascimento possuem um alto grau de afinidade, assim como o0s
atributos Funcdo e Salério. Sendo assim, uma possivel proposta de fragmentacdo é

representada pela figura abaixo.

Rede de
Comunicacéao

Funcionario 1 \—// Funcionario 2
Cod_func Nome Data_Nascimento Cod_func Funcdo Salario

FO1 José 30/12/1985 FO1 Vendedor 1500
FO2 Jodo 24/03/1990 FO2 Atendente 1400
FO3 Ana 12/04/1981 FO3 Gerente 1700
FO4 Maria 13/06/1989 FO4 Publicitdrio 1600

Figura 7. Exemplo de fragmentacé&o vertical

2.8.3. Fragmentacdo Hibrida

Uma fragmentacdo chamada de hibrida, mista ou aninhada, é aquela em que as
estratégias da fragmentacdo vertical e da fragmentacao horizontal se combinam. Nesse
caso, uma fragmentacéo vertical pode ser seguida por uma horizontal, ou vice versa. A
figura abaixo ilustra o processo de fragmentacdo horizontal, seguido pelo de

fragmentacdo vertical.
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Figura 8. Arvore que representa um exemplo de fragmentacéo hibrida
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Capitulo 3

SciCumulus

A principal funcdo do SciCumulus é possibilitar que os SGWfC consigam gerenciar
a execucdo paralela de cloud activities de workflows cientificos utilizando a
infraestrutura da nuvem. Ele permite a distribuicdo das cloud activities em diferentes
maquinas virtuais possibilitando assim a execugdo em paralelo, além de fornecer um
controle dos recursos durante a execucdo do workflow e mecanismos de tolerancia a

falhas.
3.1. Arquitetura

O SciCumulus segue uma arquitetura de quatro camadas (Oliveira et al. 2010b,

2010c, 2011c, 2011a):

Camada Cliente: Responsavel por intermediar a relacdo entra a nuvem e o SGWfC.
Os componentes dessa camada ficam na maquina do cliente, fornecendo assim uma
interface para os cientistas submeterem as atividades do workflow para serem

executadas em paralelo.

Camada de Distribuicdo: Tem como principal funcdo gerenciar a execucdo paralela

das cloud activities em uma ou mais maquinas virtuais instanciadas.

Camada de Execucdo: Essa camada se responsabiliza pela execucdo dos programas

encapsulados nas cloud activitiese também por capturar os dados de proveniéncia
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Camada de Dados: Armazena os dados de entrada, assim como o0s dados de
proveniéncia gerados e produzidos durante a execucdo paralela das cloud activities.

Essa camada também se responsabiliza por coletar informacges do ambiente.

f

\ Cientista
-_—

L T Submete

atividade
Camada |——— | Camadade
Cliente Distribuigdo Camada de Dados

Upload | | Download Submete Monitora l |
dados dados tarefa dados

Internet

o o o o

%

Camada de Execugdo

Figura 9. Arquitetura do SciCumulus— adaptado de (Costa et al.2013)

A ideia desse modelo é blindar os cientistas da complexidade envolvida no
gerenciamento das cloud activities em paralelo. E necessaria apenas uma configuracio
inicial e a partir dai os cientistas podem contar com uma poderosa ferramenta para

execucdo de seus experimentos e analise dos dados de proveniéncia.

A arquitetura do SciCumulus pode ser teoricamente aplicada em qualquer ambiente

de nuvem e acoplada a qualquer SGWfC (Oliveira, 2012). A figura abaixo fornece um
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detalhamento melhor da arquitetura do SciCumulus, mostrando 0s componentes

envolvidos em cada camada.

Camada Cliente

% Carga ——{ Despacho Download w

Camada de Distribuicio ——
Intermediario

de execugio

Explorador de Fragmentador de
pardmetros dados

\— Encapsulador 4

[ |Escalonador || __

Camada de Execugio

Configurador de Controlador de
ambientes nstincias

Executor

]
e

[—
Repositdrio de | € ——
Proveniéncia

Sistema de
Arquivos
Compartilhados

° 6 S
Agente de

Captura

Camada de Dados

Figura 10. Arquitetura detalhada do SciCumulus. Adaptado de (Oliveira, 2012)

A camada cliente possui trés componentes principais: o componente de carga,
componente de despacho e o componente de download. Esses componentes sao
executados na fase de configuracdo do ciclo de vida do workflow executado na nuvem.
O componente de carga tem a responsabilidade de levar os dados para a nuvem,
enquanto que o de download retira os dados das maquinas virtuais, esses dois
componentes sdo preferencialmente utilizados quando os dados de entrada possuem
tamanho pequeno ou médio e produzem saida de tamanho pequeno ou médio, pois no

caso de possuir uma entrada grande ou uma saida grande havera um grande consumo de
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banda de transferéncia de dados. O componente de despacho cria um arquivo, que pode
ser um XML, com as informagBes da configuracdo da execugdo distribuida, esse
componente é responsavel por se comunicar com a camada de distribuicdo iniciando

assim o processo de execucao das tarefas na nuvem.

A camada de distribuicdo recebe o arquivo de configuracdo da camada cliente e
inicia um gerenciamento das tarefas que contém os programas a serem executados, a
estratégia paralela que deve ser seguida e os valores de parametros e dados de entrada
que servem de insumo para ela. Essa camada possui cinco componentes: O
intermediario de execucdo, o explorador de parédmetros, o fragmentador de dados, o
encapsulador e o escalonador. O intermediario de execugéo recebe os dados fornecidos
pelo componente despacho da camada cliente e inicia a execugdo paralela do workflow,
esse componente também € responsavel por invocar o componente explorador de
parametros e fragmentador de dados, isso depende da estratégia adotada pelo cientista.
O explorador de parametros faz uma manipulacdo nos parametros recebidos na camada
cliente e o fragmentador de dados atua na fragmentacdo dos dados de entrada podendo
gerar subconjuntos que sdo distribuidos por varias maquinas virtuais. O encapsulador
gera as tarefas a serem transferidas para as maquinas virtuais e o escalonador defina

quais maquinas virtuais receberdo uma tarefa a ser executada.

A camada de execucdo possui trés componentes: O controlador de instancias, o
configurador de ambientes e o executor. O controlador de instancias faz a comunicacéo
entre a camada de distribuicdo e a de execucdo além de ser responsavel por controlar o
fluxo nas maquinas instanciadas. O configurador de ambiente cria 0 ambiente para a

execucdo do workflow, definindo as varidveis e criando diretorios para controlar a
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execucdo, ja o executor chama a aplicacdo a ser executada coletando os dados de

proveniéncia e 0s armazenando em um repositdrio na nuvem.

Por fim a camada de dados que possui dois componentes: 0 sistema de arquivos
compartilhados e o repositério de proveniéncia. O sistema de arquivos compartilhados
contém os dados de entrada que foram utilizados por diferentes tarefas durante a
execucdo paralela e o repositorio de proveniéncia possui os dados de proveniéncia

(Freire et al.,2008) coletados durante a execugdo do experimento.

3.2. Modelo de Proveniéncia

O SciCumulus assim como o seu modelo de proveniéncia foi projetado para operar
na nuvem, € possivel obter informacGes do experimento cientifico que esta sendo
executado e do ambiente de execucdo através da compreensdo do modelo de
proveniéncia do SciCumulus. Esse modelo de proveniéncia € baseado no Open
Provenance Model (OPM) (Moreau et al. 2008a, 2008b). O OPM foca na
interoperabilidade entre os dados de proveniéncia de diversos SGWfC, e representa as
relacBes entre processos, agentes, artefatos e papéis envolvidos na execucdo de um

workflow cientifico.

AFigura 1lapresenta um diagrama de classes da Unified Modeling Language
(UML) do modelo de proveniéncia do SciCumulus. E importante observar a existéncia

de trés partes principais

e Elementos que representam os workflows executados na nuvem e 0s

artefatos consumidos e produzidos
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e Elementos que representam informagdes sobre a nuvem

Elementos que representam informagdes sobre o monitoramento do

SciCumulus

P I S I
€3 Monitor Arquivo < /,>_| Usudrio Registrado ‘

Monitor Workflow

e
WorkLlcw <
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\/
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I Tipo &e Magquina Virtual
e l\
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Verséc de Software }

e Plataforms I
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Figura 11.Modelo conceitual do repositorio de proveniéncia do SciCumulus (Oliveira, 2012)
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3.3. Detalhes de Implementacéo

O SciCumulus, utilizado para realizagdo deste projeto final, foi implantado no
ambiente Amazon EC2. A linguagem utilizada no desenvolvimento do SciCumulus foi
0 Java Versdo 6 Update 15. O SciCumulus utiliza 0 MPJ para criagdo de um cluster
virtual na nuvem, o MPJ adota a técnica de paralelismo aninhado que mistura a
distribuicdo entre processos pela utilizacdo de troca de mensagens em MPI e execugéo
em varios ndcleos das maquinas virtuais através da utilizacdo de threads, ao utilizar o
MPJ se torna necessario definir o n6 principal, ou seja, a maquina virtual marcada como
rank0 , esse numero é usado para identificar um processo particular em um conjunto de

processos em execucao.

O SciCumulus inicialmente consulta o repositorio de proveniéncia para descobrir as
imagens, que contém os metadados do sistema de arquivos e os cddigos de inicializacao
do sistema operacional. Para gerenciar o cluster na nuvem, é necessaria a utilizagcdo de
um pacote de software chamado Vappio. Esse pacote de software fornece um servico
Web para iniciar (vp-add-instances), buscar (vp-search-instances), descrever (vp-
describe-instances) e encerrar (vp-terminate-instances) maquinas virtuais na nuvem. O
Vappio possui uma lista de IPs das maquinas virtuais instanciadas e essa lista serva para
atualizar o arquivo machines.conf sobre quais maquinas virtuais estdo disponiveis para

utilizacéo.

A conexdo desktop com o ambiente de nuvem é feita através da utilizacdo do
protocolo SSH, permitindo assim enviar e receber os arquivos de dados diretamente
para um sistema de arquivos na nuvem. E interessante saber que os componentes de

carga e download da camada cliente se conectam com a maquina virtual em que 0s
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componentes de distribuicdo e execugdo foram instalados. Os componentes da camada
cliente podem ser implantados em diferentes tipos de SGWfC, um exemplo de SGWfC

que pode ser citado € 0 VisTrails.
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Capitulo 4

Fragmentacao de Noés

Neste capitulo, apresentaremos os detalhes relevantes da base de dados de
proveniéncia do SciCumulus, a fim de entender o contexto em que ela esta inserida e
desenvolver uma estratégia de fragmentacdo que favoreca o tempo de execucdo de
consultas no cenario apresentado e esteja mais proxima a realidade distribuida dos

experimentos cientificos de um modo geral.

4.1. Base de Dados

A Base de dados de proveniéncia do Scicumulus é constituida por 25 tabelas,
dentre elas: ativacdo, atividade, workflow, arquivo, grupo, campo, relagdo, usuarios etc.
Como tratar de cada uma das tabelas tornaria este texto excessivamente extenso e,
considerando que nem todas essas tabelas sdo relevantes no estudo realizado por este
projeto, serdo consideradas apenas as tabelas de maior relevancia para os cientistas no

contexto desta analise.

Sendo assim, primeiramente serd analisada a tabela referente a um workflow, tendo
em vista que todos os dados inseridos e todas as buscas realizadas giram em torno de

um determinado workflow ou de um conjunto de workflows que interessa ao cientista de
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alguma forma. A Figura 12representa a tabela, juntamente com os atributos que a

constituem.

hworkflow

- wkfid

- localidade
- tag

- tagexec

- expdir

- description

Figura 12 - Tabela Workflow

A tabela de nome hworkflow representa um workflow na base de dados. Esta tabela
possui cinco atributos. O atributo wkfid é a chave priméaria da tabela, representada por
um numero inteiro. O atributo localidade contém o local onde o workflow esta sendo
executado e esse atributo sera de extrema importancia na estratégia de fragmentacdo,
gracas ao carater disperso do cenario em que 0s experimentos estdo inseridos. O atributo
tag define um rotulo ou uma classificacdo para o experimento, um exemplo é SciPhy,
um workflow de analise filogenética. O atributo tagexec identifica unicamente uma
tentativa de execucdo do workflow. Caso o cientista solicite a execucdo de uma tentativa
ja existente, o SciCumulus identificara as atividades ainda ndo executadas para dar
prosseguimento a execuc¢ao solicitada. O atributo expDir aponta para o diretério onde se
encontram os dados do experimento. Esse diretdrio se encontra compartilnado na
nuvem. O atributo description permite que uma descricdo referente ao experimento

executado seja inserida.

A proxima tabela a ser analisada € a tabela hactivity, que diz respeito a uma

atividade de um workflow e é representada pela Figura 13.
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hactivity

- actid

- wkfid

- tag

- atype

- description
- templatedir
- status

- activation
- starttime

- endtime

- extractor

Figura 13 - Tabela de Atividade

Nessa tabela, o atributo actid é um inteiro que representa um identificador. O
atributo wkfid € uma chave estrangeira que indica a qual workflow a atividade pertence,
lembrando que um workflow é constituido por um conjunto de atividades. Tag € um
rotulo para a atividade, que indica qual atividade esta sendo representada. Atype indica o
tipo de operacdo que a atividade realiza. O atributo description permite que o cientista
insira um texto com uma descricdo mais detalhada da atividade. Templatedir indica em
que diretério esta o template referente a atividade representada, que pode conter
informacGes em relacdo a chamada da atividade bem como recursos necessarios. Status
contém o estado em que a atividade se encontra, considerando que uma atividade pode
estar enfileirada, executando, esperando ou executada.Activation contém o caminho
para 0 arquivo com a chamada da atividade na nuvem. Startime e endtime indicam o0s
tempos de inicio e de fim da execucdo da atividade, respectivamente, sendo o tempo de
inicio indicado pelo momento em que a primeira ativacdo da atividade foi iniciada e o

tempo de fim indicado pelo momento em que a Ultima ativacdo da atividade foi
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finalizada. Extractor indica o arquivo usado para executar 0 programa que extrai oS

dados do resultado da execuc¢do da ativacdo para transforma-los em tupla de saida.

A seguir, outra tabela de extrema importancia nas consultas mais realizadas pelos
cientistas: a tabela de ativagéo, representada pela Figura 14. Aqui devemos destacar que
uma determinada atividade do workflow pode ser executada milhares de vezes,
variando-se os pardmetros de entrada. A tabela abaixo ird guardar exatamente isso. Para
cada parametro consumido por uma determinada atividade, um novo registro sera entdo

armazenado nessa relacao.

hactivation

- taskid

- actid

- processor
- exitstatus
- commandline
- workspace
- terr

- tout

- starttime

- endtime

- status

Figura 14 - Tabela de Ativacgéo

O atributo taskid representa o identificador da ativacdo. O atributo actid faz
referéncia a atividade a qual a ativacdo pertence, lembrando que uma atividade é
formada por um conjunto de ativacGes. Exitstatus € um niimero inteiro que representa o
status de saida, indicando caso tenha ocorrido algum problema na execucdo.
Commandline indica o caminho para o arquivo que contém o comando para a execucao
da ativacdo. Workspace indica o local em que a ativacdo produziu e consumiu seus
dados. O atributo terr contém possiveis mensagens de erro que tenham sido geradas da

execucdo da ativacdo. Startime e endtime indicam o tempo de inicio e o tempo de fim da
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execugdo da ativacdo, respectivamente. Por fim, o status indica em que estado a
ativacdo se encontra, podendo estar enfileirada, em execucdo, esperando ou ja

executada.

As tabelas apresentadas nesta secdo contemplam grande parte das consultas feitas
por cientistas, levando em consideracdo que a enorme parte das consultas gira em torno
dos workflows executados ou em execucdo para que se possa obter informagdes para o
experimento. E como um workflow é constituido por um conjunto de atividades a serem
executadas que, respectivamente, sdo constituidas por conjuntos de ativaches, €
fundamental levar em consideragéo os atributos de cada uma dessas tabelas. Na proxima
secdo, caracteristicas importantes da base de dados também serdo apresentadas a fim de

justificar a estratégia de fragmentacéo utiliza.

4.2. Estratégias de Fragmentacao

Primeiramente, é importante ressaltar por que razao a fragmentacao parece ser uma
alternativa interessante o suficiente para justificar a analise realizada neste projeto. Para
isso, precisamos entender melhor o cenario em que 0s experimentos cientificos estdo

inseridos.

Existem diversos centros de pesquisa e universidades que realizam experimentos
com a utilizacdo de workflows cientificos. No entanto, estes diversos centros de
pesquisa estdo espalhados ao redor do mundo inteiro e dados de proveniéncia referentes

a experimentos executados estdo sendo gerados constantemente. Esses dados de
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proveniéncia gerados podem ser de extrema utilidade para um outro centro de pesquisa

que pode estar ou ndo localizado em um outro pais.

Um exemplo que ilustra a utilidade desses dados em um contexto realista é o
seguinte: Pedro é um cientista localizado em S&o Paulo, no Brasil, e ele j& executa ha
algum tempo uma série de experimentos utilizando um workflow chamado SciPhy, que
realiza andlise filogenética. Em sua base de dados de proveniéncia, ja existe uma grande
quantidade de informagdes referentes a experimentos realizados no passado, juntamente
com informagdes referentes as atividades executadas e as ativacOes referentes a cada
uma dessas atividades. Um cientista na Irlanda, chamado Robert, esta se familiarizando
agora com o workflow SciPhy e pretende utiliza-lo para a execucdo de experimentos de
analise filogenética. Ele nunca executou o workflow antes, entdo informagdes referentes
a parametros utilizados, atividades envolvidas, tempo de execucdo, dentre outras sao
desconhecidas por ele e seriam de grande utilidade para que ele possa realizar a
configuracdo de seu ambiente de execucdo de maneira eficiente a fim de executar o
workflow. Sendo assim, as informacgdes geradas por Pedro seriam de grande utilidade
para Robert. Esse € um cenadrio comum e 0 objetivo deste projeto é permitir que Robert
possa obter esses dados de proveniéncia da maneira mais eficiente possivel, tendo em
vista que Robert tenderd a fazer consultas frequentes nos dados gerados por Pedro.
Além disso, mesmo no futuro, onde ambos ja estardo experientes com o uso do
workflow, serd interessante para 0 Robert consultar os dados gerados pelas execucoes de
experimentos realizadas por Pedro e vice-versa, pois 0s resultados obtidos podem ser, e
provavelmente sdo, Uteis para ambos 0s cientistas. Sendo assim, pode-se perceber que a
reducdo do tempo necessario para a realizacdo de tais consultas tende a trazer beneficios

para ambos 0s cientistas, no cenario exemplificado, e para qualquer outro cientista que
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venha a realizar buscas nesses conjuntos de dados. Tendo isso em vista, existem duas
formas de se alocar os dados para que todos possam ter acesso: eles podem se encontrar
centralizados em um Unico no, e todos 0s cientistas acessam aquele no para fazer suas
buscas, bem como para inserir novos registros; ou eles podem se encontrar de maneira
distribuida, de forma que as consultas serdo realizadas apenas nos nés que dizem
respeito a ela. Os dois cenarios serdo analisados a fim de entender qual é a melhor

forma de alocar os dados.

Sabe-se que 0s cientistas estdo naturalmente distribuidos ao redor do mundo e que,
consequentemente, os dados também tendem a estar distribuidos, conforme as maquinas
onde os workflows s&o executados. Sendo assim, no cenario distribuido realizamos uma
fragmentagdo por workflow, pois essa é a distribuicdo mais natural, intuitiva e
compativel com a realidade descrita: os fragmentos representam 0s conjuntos de
workflows gerados. Nesse caso, voltando ao exemplo apresentado, Robert faria sua
consulta apenas no fragmento que contém informacdes referentes ao workflow SciPhy,
que € seu workflow de interesse. Ao partir para um cenario centralizado estariamos indo
contra a natureza distribuida do cenario descrito. Perderiamos inclusive a alta
disponibilidade que o ambiente distribuido proporciona, pois na falha do suposto né
centralizado, ndo haveria a possibilidade de recuperar a informacdo pesquisada em um

outro no disponivel, como é possivel no ambiente distribuido.

Se um mesmo workflow pode ser executado tanto na Irlanda quanto no Brasil,
como no exemplo apresentado, a proxima decisdo a ser tomada seria onde inserir o
workflow. As consultas feitas por um grupo de pesquisa aos dados gerados por um outro
grupo que trabalha na mesma linha de pesquisa tendem a ser frequentes. No entanto, a

frequéncia com que se acessa 0s dados pelo seu proprio grupo de pesquisas tende a ser
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muito mais frequente. Além disso, quando se trata de seu grupo o cientista ndo sé
realiza consultas a base como também insere novos dados. Levando isso em
consideracdo, no exemplo dado o ideal seria que Pedro, que estd no Brasil, tivesse
acesso rapido ao fragmento onde se encontram as execucdes geradas por ele, € 0 mesmo

vale para Robert, que esta na Irlanda.

Com isso em mente, o projeto de fragmentacdo aqui proposto é baseado ndo sé nos
workflows executados, mas também na localizacdo dos mesmos. Ou seja, um
experimento SciPhy executado por cientistas do Brasil estard na maquina presente no
Brasil, enquanto o experimento executado por cientistas na Irlanda se encontrardo na
maquina presente na Irlanda. Desse modo, os dados estardo disponiveis e podem ser
consultados por qualquer cientista presente na rede, mas leva-se em consideracdo o

carater distribuido de suas execugdes.

A Figura 15 mostra onde estdo localizadas cada uma das maquinas utilizadas no
experimento, bem como quais sd@o as maquinas que contém os dados fragmentados e

qual contém os dados de forma centralizada.
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=== Base Distribuida
=== Base Centralizada ..~
Figura 15 - Mapa com localizagéo das maquinas utilizadas nas analises

No cenario proposto neste projeto, partimos de uma configuracdo centralizada,
atualmente localizada em Singapura. Ela possui todo o conjunto de workflows
executados. A partir dos dados presentes no né centralizado, iniciamos o projeto de
fragmentacdo baseado no workflow executado e na sua localizacdo. O resultados foram
colocados em trés maquinas localizadas em Sdo Paulo, na Irlanda e em Tdquio. Os
dados encontrados no n6 centralizado sdo 0os mesmos dos encontrados no conjunto de
nos distribuidos, ou seja: se uma determinada informacdo pode ser encontrada no né
centralizado entdo aquela informacdo pode também ser encontrada no conjunto de nés
distribuidos e vice-versa. Além disso, se uma informacdo ndo pode ser encontrada no nd

centralizado, ela também ndo podera ser encontrada no conjunto de nés distribuidos.

As mesmas consultas serdo realizadas em ambos 0s cenarios e 0s tempos seréo
medidos a fim de obter os desempenhos e descobrir se a estratégia proposta € viavel em
termos de desempenho. Vale ressaltar que os algoritmos utilizados para descobrir em

qual fragmento uma informacdo se encontra estdo fora do escopo dessa andlise. E

importante também considerar que 0s tempos de acesso a cada uma das maquinas
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podem oscilar, mas nos testes realizados ndo foram observados grandes oscilagdes ou
diferencas nos tempos de acesso que possam impactar os resultados de maneira
significativa e por isso, ndo foram levados em consideragdo. O n6 centralizado se
localiza em Singapura e, por ser distante, pode tornar o tempo de acesso um pouco mais
lento. No entanto isso reflete o cenario real, onde os centros de pesquisa podem estar em
diversos locais espalhados pelo mundo. Além disso, existem nds distribuidos que
também estdo muito distantes, como Toquio e Irlanda, o que torna a analise bastante

realista.

Como apresentado no capitulo referente aos conceitos preliminares, existem duas
estratégias de fragmentacdo fundamentais: a fragmentagdo vertical e a fragmentacao
horizontal. Para escolher entre uma e outra é importante avaliar as particularidades do
cenario. A fragmentacdo vertical se mostra vantajosa em casos onde um determinado
atributo é acessado com muita freqiiéncia. Por exemplo, caso os atributos referentes aos
tempos de inicio e fim de um atividade fossem acessados com muita mais freqiéncia
que os outros atributos, uma estratégia interessante seria a de realizar uma fragmentacao

vertical a partir desses atributos.

No entanto, ndo se observa no cendrio descrito um nimero maior de acessos a um
atributo especifico. O que se observa é um interesse maior por determinados workflows,
que gera consultas pelos mais variados atributos. Nesse caso, a escolha mais apropriada
é a fragmentacdo horizontal. Que mantém as tuplas com todos os seus atributos, mas
diminui a quantidade de tuplas a serem visitadas em uma busca, diminuindo o tempo de
resposta. Considerando que os fatores mais relevantes para os cientistas, em geral, sdo a
tag do workflow e a sua localidade, tendo em vista que ele tende a fazer um nimero

maior de consultas em experimentos executados por seu centro de pesquisas, a escolha
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por esses atributos para a fragmentacdo horizontal também acaba se tornando uma

decisdo natural.

Em relagdo ao projeto de fragmentacdo, os atributos utilizados foram tag e
localidade da tabela hworkflow. Isso acontece por que assume-se, baseando-se na
realidade, que a maioria do acessos sera feita a um determinado workflow, normalmente
aquele em que o cientista esta trabalhando. Além disso, o cientista tende a acessar 0s
dados da localidade em que ele esta trabalhando na maioria das vezes. Embora no
exemplo apresentado um cientista da Irlanda tenha interesse em dados gerados no
Brasil, a partir do momento que o cientista da Irlanda comecar suas proprias execugdes
é natural que o maior nimero de seus acessos passe a ser aos dados gerados pelos seus
workflows, embora ainda seja comum 0 acesso a outros nos para obter informacdes que

posam ser Uteis sobre outras execugoes.

Aplicou-se entdo uma fragmentacdo horizontal na tabela hworkflow. Levando em
conta que o projeto de fragmentacgéo precisa ser correto, ou seja, respeitar 0s conceitos
de completude, reconstrucdo e disjuncdo utilizou-se a técnica de fragmentacdo
horizontal apresentada por (Ozsu e Valduriez, 2010) com a geragdo de mintermos a
partir dos predicados. Os predicados utilizados, baseando-se nos dados presentes no
cenario analisado e as frequéncias com que sdo acessados, Sd0 0S seguintes:
Pi. tag="SciPhy”; P». tag="SciPhylomics”; Ps. tag="SciEvol”;
Ps. tag="ExpX”’; Ps. tag="exp”’; Ps. tag=“Scimultaneous”;

P7. localidade="“Toquio”; Ps. localidade=“Irlanda”; Py. localidade="SP”.

Se gerarmos todos os mintermos possiveis, terfamos 2° mintermos. No entanto, as

relaces de implicacdo entre os predicados diminui consideravelmente esse nimero. As
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relagcbes sdo basicamente: se um workflow possui uma tag, esse mesmo workflow néo
poderd possuir nenhuma outra tag; se um workflow estd sendo executado em uma
localidade, ele ndo poderd estar sendo executado em nenhuma outra localidade; é
possivel ter um workflow com tag diferente de todas as tags apresentadas nos
predicados de P, a Pg; ndo € possivel ter um workflow com uma localidade diferente das

apresentadas nos predicados de P7 a Po.

A Figura 16 mostra uma representacdo dos fragmentos gerados a partir desta

técnica.

wk_sciphy

wk_sciphylomics

e wk_scievol Irlanda
» wk_testedropbox SP
* wk_exp * Toquio

wk_simultaneous

wk_outros

Figura 16 - Representacdo dos fragmentos gerados

Como se pode observar na figura, foram criados fragmentos levando-se em
consideracdo cada uma das seis tags apresentadas nos predicados de P; aPgs e cada uma
das localidades apresentadas nos predicados de P; a Po. Sendo assim foram criados
fragmentos para os workflows com as tags SciPhy, SciPhylomics, SciEvol, ExpX, Exp,
Scimultaneous para cada uma das localidades Irlanda, SP e Toquio. Além disso existe
também um fragmento wk_outros, para cada uma das localidades, onde devem ser
armazenados workflows com tags diferentes das apresentadas anteriormente. Um total

de vinte um fragmentos foram gerados: sete fragmentos wk_sciphy, wk_sciphylomics,
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wk_scievol, wk_expx, wk_exp, wk_simultaneous e wk_outros para cada uma das trés
localidades Irlanda, SP e Toquio. E importante ressaltar que o fragmento wk_sciphy de
Téquio, possui registros diferentes do wk_sciphy de qualquer outra localidade, e isso

serve para todas as outras tags, respeitando o principio de disjuncéo.

4.3. Andlise de Desempenho

Para realizar a analise de desempenho, foram consideradas consultas que séo
frequentemente utilizadas pelos cientistas no dia a dia. Existem diversas variacfes que
representam a realidade, mas para os experimentos foram selecionadas nove consultas
consideradas muito importantes no cotidiano dos cientistas. A seguir, cada uma delas

sera apresentada.

1. Listar os rotulos e as descri¢fes de todas as atividades de um determinado
workflow. Essa € uma consulta extremamente comum, pois se sabe que um
workflow é constituido por uma série de atividades. Saber quais sdo essas
atividades e o que cada uma delas faz, informacéo obtida através do atributo
descricdo, é de fundamental importancia para entender o funcionamento do
workflow como um todo.

2. Listar todas as ativacdes para cada uma das atividades de um determinado
workflow. Essa é uma outra consulta muito importante pois, como foi dito
anteriormente, para entender o funcionamento do workflow é fundamental
entender como funcionam as atividades que o constituem. Por outro lado,
para se entender de fato o comportamento de uma atividade, é importante
analisar as informacGes referente as suas ativacoes.
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3. Listar todas as atividades com estado diferente de “finished” de um
determinado workflow em Sdo Paulo, ou seja, todas as atividades que ainda
ndo foram executadas ou ndo finalizaram sua execucdo. Essa consulta é
importante pois a execu¢do do workflow depende diretamente da execucéo
de cada uma de suas atividades, o que torna a realizagdo dessa consulta
importante enquanto os workflows estdo sendo executados, para entender
em que etapa da execucdo ele esta e inclusive tomar acBes para contornar
problemas que surjam durante a execucao.

4. Buscar a duragio de todas as atividades com estado igual a “finished” de um
determinado workflow na Irlanda. A partir dos atributos referente aos
tempos de inicio e de fim da atividade, € possivel obter a duracdo da mesma.
O tempo de execucdo de um workflow depende diretamente do tempo de
execucdo de cada uma de suas atividades. Sendo assim, € util para o
cientista avaliar os tempos de execucdo das atividades de um determinado
workflow a fim de avaliar quais atividades podem ser responsaveis por
aumentar o tempo de execucdo do experimento e ainda estimar o tempo de
execucdo de um experimento a ser executado, baseado nas informacdes
historicas obtidas.

5. Listar o horario de inicio de cada uma das atividades com status igual a
“running” de um determinado workflow em Toquio. Nessa consulta, parte-
se do principio que um experimento estd sendo executado e existem
atividades que ainda estdo em execucdo. Para essas atividades, saber o
momento em que ela se iniciou pode ajudar o cientista a estimar quanto
tempo tera de esperar para o fim da execucdo. Para realizar essa estimativa,

ele se baseara também nos dados obtidos através da consulta anterior.
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6. Buscar a duragdo de cada uma das ativacbes que constituem uma
determinada atividade. Essa consulta € importante por razdes semelhantes as
que justificam a importancia das consultas anteriores. A partir das
informacBes de duracdo obtidas através dessa busca, é possivel realizar
estimativas para o futuro ou ainda avaliar os tempos de execugdo e
comparar com as configuragdes, fazendo um paralelo que relaciona os
parametros configurados e o tempo que se leva para executar uma ativacéao.

7. Ler mensagem de erro, obtida atraves do atributo terr, de todas as ativagdes
com status de saida diferente de zero de um determinado workflow. O status
de saida indica se ocorreu algum problema na execucdo da ativacdo. Caso o
status seja igual a zero, ndo ocorreram problemas na execucdo da ativagéo,
caso contrario algum problema ocorreu e para o cientista é fundamental
entender qual o problema ocorrido. Para isso, analisa-se a mensagem de erro
gerada por todas as ativacdes que apresentaram problema na execucéo.

8. Recuperar todos os workflows que contém uma determinada atividade
especificada. Nesse tipo de consulta, o cientista tem a oportunidade de
conhecer workflows ja existentes e executados que possam ser
reaproveitados ou reutilizados. Através dessa pesquisa, ele filtra todos os
workflows que contém uma atividade que lhe interessa de alguma forma. E
por essa pesquisa ele pode observar o comportamento da atividade quando
inserida em outros contextos, que podem ser Uteis a ele.

9. Recuperar, por ordem crescente de execu¢des de workflows, as datas e horas
de inicio e término das ativaces, tags dos workflows e suas descri¢des, bem
como o nome de todas as atividades associadas a todas as execucdes dos

workflows que foram executados e ndo contenham nenhuma ativacdo que
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executou com erro. Essa consulta é fundamental pois permite que os

cientistas monitorem em tempo real as execucdes individualizadas de cada

ativacdo de cada workflow. Aproveitando-se do fato de que o SciCumulus

gera os dados de proveniéncia em tempo real, é possivel utilizar essa

consulta para uma andlise prévia do experimento, avaliando se ele esta de

acordo com 0 que Se espera ou nao.

Cada uma das nove consultas apresentadas foram executadas no ambiente

distribuido e no ambiente centralizado, ambos localizados na nuvem da Amazon. Os

tempos de resposta ,obtidos através da execucao das consultas, foram comparados a fim

de analisar o desempenho conseguido com a estratégia de fragmentacdo e se essa

estratégia possui vantagens em relacdo ao ambiente centralizado em termos de tempo de

resposta, tendo em vista que foram apresentadas diversas vantagens acerca do ambiente

onde se realizam os experimentos, naturalmente distribuido pelo mundo.

Os resultados obtidos para 0s tempos de resposta sdo apresentados na Figura 16.

Tempo em ms

Tempo em ms

Consulta | Tuplas acessadas (centralizado) (distribuido) %
1 105 826 405 49%
2 5828 8408 1852 22%
3 15 391 208 53%
4 23 374 209 56%
5 11 406 199 49%
6 1614 1278 1352 0,6% 1T
7 125 1743 773 44% |
8 42 231 722 213% 1
9 15259 16973 26052 53% 1

Figura 17- Resultados dos experimentos
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Para a realizacdo desse estudo de desempenho foi efetuada uma série de execucdes
das consultas descritas anteriormente, obtendo assim uma média dos tempos de
execucdo. Nas sucessivas execucgdes, realizadas a fim de obter a média, ndo foram
observadas oscilagdes significativas no tempo obtido, por isso o desvio padrdo é
desconsiderado aqui, por ser um valor de pouca significancia em relacdo ao tempo total.
E importante salientar também que a elaboragio das consultas levou em consideragéo

que a maioria dos cientistas realiza pesquisas buscando um workflow em particular.

Podemos observar conforme o esperado que ocorreu uma melhora nos tempos de
execucdo para a maioria das consultas. E possivel notar esse resultado, pois essas
consultas utilizam como restricdo a pesquisa por um determinado workflow,
beneficiando assim os cientistas que buscam o0 seu experimento de trabalho. Essa
evolucdo ocorre devido a criacdo dos fragmentos da tabela que contém os workflows,
acabando com a necessidade de varrer cada registro da tabela em busca de um
determinado workflow, conforme ocorre na busca em nos centralizados, e passam a

utilizar os fragmentos para isso.

Podemos citar também um caso particular de consulta que ndo envolve a pesquisa
por algum workflow, é o caso da consulta seis, que busca a duracdo das ativacdes de
uma atividade. O tempo de resposta para essa pesquisa apresentou resultados
equivalentes na base centralizada e distribuida, isso ocorre devido ao baixo valor do
tempo de acesso a tabela atividade em cada né distribuido, ou seja , existiriam no
maximo trés acessos a tabela atividade na base de dados distribuida enquanto que na

centralizada apenas um.

Contudo a necessidade por consultas envolvendo diferentes workflows existe e para

esses casos a fragmentacdo pode gerar resultados piores que a busca em no centralizado.
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Os casos em que o tempo de execucdo apresentou um resultado pior na base distribuida
ocorreram devido a necessidade de fazer a juncdo dos fragmentos, remontando a tabela
original para a geracéo dos resultados. Esse procedimento fez com que a consulta oito,
que tem o objetivo de recuperar os workflows que possuem uma atividade especifica,

tivesse um aumento de 213% no seu tempo de execucao.

Algumas consultas podem ter sido influenciadas pelo tempo de acesso, levando em
consideracdo a distancia dos nés. Um exemplo é a consulta trés, que faz uma busca em
Sé&o Paulo. No caso distribuido o acesso ao nd de Séo Paulo tende a ser mais rapido por
estar mais proximo, enquanto o acesso ao no centralizado, localizado em Singapura,
tende a ser um pouco mais lento. Por outro lado, a consulta cinco é realizada em
Toquio, ou seja, 0 no distribuido se encontra mais longe do que o no centralizado, ainda
assim observou-se ganhos no tempo de consulta. E importante lembrar que esses tipo de
influéncia da distancia reflete a realidade, tendo em vista que os centros de pesquisa

estdo espalhados pelo mundo.

Para este experimento utilizamos uma simplificacio do modelo de custo,
desconsiderando fatores monetarios e a confiabilidade das maquinas utilizadas, pois
esses fatores ndo puderam ser medidos. Utilizamos 0s tempos necessarios para a

realizacdo das consultas para avaliar os resultados obtidos.
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Capitulo 5

Conclusao

Os workflows cientificos apresentam-se como uma abordagem muito interessante
para a modelagem de experimentos cientificos baseados em simulagdes. No entanto, é
necessario realizar uma série de configuragdes tanto na estrutura do workflow, como no
ambiente em que ele serd executado para que 0 experimento seja executado de maneira

correta.

Para realizar tais configuragdes, informacGes historicas sobre workflows ja
executados anteriormente podem ser de grande utilidade, sejam eles executados ou ndo
pela mesma equipe. E é nesse ponto que os dados de proveniéncia se mostram tdo Uteis
para o gerenciamento da execucdo de workflows: dados de execucdes anteriores de um
workflow contém informacdes acerca das atividades executadas, as diferentes ativacdes
utilizadas, os tempos de execucdo, 0s resultados gerados, possiveis erros ocorridos

dentre outros.

Obter essas informacdes traz grandes beneficios para os cientistas pois a partir delas
é possivel reproduzir a execucdo de um workflow a partir de uma execucdo anterior,
aléem de realizar um melhor gerenciamento dos recursos necessarios e analises de

desempenho, bem como detectar erros com maior facilidade e em tempo real.

Como os dados de proveniéncia séo utilizados frequentemente para tomar decisées
em tempo real, é importante ter consultas com um tempo de resposta pequeno, para que

essas ndo afetem o desempenho do workflow como um todo.
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Tendo isso em mente e levando em consideragdo que os dados de proveniéncia
tendem a ser gerados de forma distribuida, por diversos centros de pesquisa e
universidades, foi proposto um projeto de fragmentacdo a fim de distribuir os dados de
proveniéncia de maneira a minimizar o0 tempo necessario para que as consultas sejam
realizadas, diminuindo o possivel impacto negativo no tempo de execucdo de um

workflow que depende dessas informacdes.

Essa proposta levou em consideragdo dois fatores principais: o fato de que as
consultas realizadas por um cientista em geral giram em torno do workflow em que ele
esta trabalhando; e que, no geral, os dados gerados por aquele cientista sdo armazenados

nas maquinas utilizadas por eles.

Tendo isso em mente, foi realizada uma proposta de fragmentacdo sobre os
atributos tag e localidade, que representam respectivamente o rétulo para o workflow e
0 local onde os dados de proveniéncia estdo armazenados. Uma série de consultas,
frequentemente utilizadas por cientistas, foi selecionada e testada tanto no ambiente
distribuido, representado pelos nds presentes em S&o Paulo, Toquio e Irlanda, como no

ambiente centralizado, representado pelo né de Singapura.

Para a avaliacdo, adotamos a estratégia de obter as médias dos tempos de execucao
das consultas , considerando o tempo de comunicacdo coma maguina virtual e o tempo
de pesquisa por uma informacéo especifica. Os resultados obtidos indicam uma melhora
significativa no ambiente distribuido em consultas realizadas em um unico fragmento.
Essas consultas sdo realizadas com uma frequéncia grande, levando em consideracédo
que os cientistas buscam em geral informagdes sobre um workflow especifico. No
entanto, consultas que varrem mais de um fragmento se mostraram em desvantagem nos

ambientes distribuidos.
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Analisando-se os resultados obtidos pode-se concluir que o ambiente distribuido
mostrou-se vantajoso, jA que no geral as consultas sdo realizadas para um workflow
especifico. Por outro lado, existe uma desvantagem significativa para consultas que
abrangem diversos workflows. Embora para esse caso especifico a desvantagem seja
consideravel, o fato de esse tipo de consulta ndo ser realizado com maior frequéncia e o
carater naturalmente distribuido do ambiente de execugdo de experimentos nos leva a
crer que a fragmentacdo dos dados da maneira apresentada é uma boa forma de se

melhorar as consultas mais frequentes em um ambiente distribuido.

Alem disso, propomos como trabalhos futuros, uma analise mais detalhada das
consultas, levando em consideracéo os tempos de acesso a cada um dos nds para a busca
de informagdes, bem como os algoritmos e tempos de analise da consulta a fim de
direciona-la para o fragmento correto. Além disso, realizar um estudo de custos mais
aprofundado, levando-se em consideracdo o modelo apresentado no Capitulo 3, que
considera também o custo monetario para a utilizagdo das maquinas para a execucao do

workflow, além da confiabilidade e disponibilidade das mesmas.
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