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Resumo. O uso de workflows em nuvens de computadores para experimentos
de bioinformdtica em larga escala permite execugcoes em paralelo e dar apoio
a geréncia da grande quantidade de dados biologicos. Entretanto, configurar
0 experimento na nuvem requer um conhecimento do comportamento dos
componentes do experimento. Neste artigo apresentam-se as caracteristicas
do perfil de execucdo de varios workflows de bioinformdtica para servir de
guia sobre o uso, acoplamento e permitir a avalicdo de beneficios do
desenvolvimento desta metodologia de execu¢cdo na nuvem.

1. Introducao

A bioinformatica estd em constante evolucao devido as diversas tecnologias da biologia
(i.e. sequenciamento de nova geracdo), que geram um grande volume de dados. Uma
alternativa para gerenciar programas que geram o fluxo de dados em larga escala é
modelar os experimentos como workflows cientificos e gerencid-los por meio de
Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC) (Freire et al. 2008). O uso de
SGWIfC prové ao cientista um controle sistemdtico da geréncia da execucdo das
atividades, do fluxo de dados e do experimento como um todo. As nuvens de
computadores oferecem um ambiente de processamento de alto desempenho promissor
devido a sua capacidade eldstica, alta disponibilidade e facilidade de uso, motivo pelo
qual ja estdo sendo adotadas por pesquisadores nas diferentes dreas cientificas. O
objetivo deste artigo € analisar o comportamento de uma série de workflows cientificos
de bioinformadtica executados em nuvens nos ultimos quatro anos, visando a prover um
panorama dessas execucodes. Apresenta-se uma descricdo da composicdo, execucdo
paralela e andlise desses workflows para permitir ao bioinformata avaliar o
comportamento frente aos seus proprios experimentos e definir sua configuracao. O uso
intensivo  desses workflows vem gerando desafios tanto bioldgicos como
computacionais, e podem alavancar futuras abordagens de bioinformadtica.

2. Materiais e Métodos

Os dados de proveniéncia (Freire er al. 2008) de seis workflows de experimentos de
bioinformdtica foram incluidos na andlise. Proveniéncia representa a ancestralidade de
um objeto (i.e. dados) e fornece documentacdo importante para preservar esses dados;
determinar a sua qualidade e autoria; e reproduzir, interpretar e validar os resultados
gerados. Os workflows foram executados com o SciCumulus (Oliveira et al. 2010) na
nuvem AWS (http://aws.amazon.com/). Eles sdo: (i) SciHmm (Ocafia et al. 2011a) -
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genOmica comparativa que apresenta atividades leves, (ii) SciPhy (Ocaia et al. 2011b) -
filogenia, (iii) SciPhylomics (Oliveira et al. 2013) - filogendmica e (iv) SciEvol (Ocafia
et al. 2012) - evolucdo molecular, com atividades leves e pesadas que podem ser
paralelizadas; (v) SciDock - ancoragem e (vi) SciSamma - modelagem molecular, (a ser
publicado em HiComb’ 14) com atividades leves e pesadas mas ndo todas paralelizaveis.
O tipo de mdquina usado nas execucdes dos workflows foi o large com excecdo do
SciHmm (micro) e o nimero de dados de entrada variou entre 200 e 1000 por execucdo.

O repositorio de proveniéncia do SciCumulus foi consultado via consultas pré-
programadas em SQL (Tabela 1). O objetivo foi obter informagGes a partir dos
metadados dos experimentos armazenados no banco. Por exemplo, com a Consulta 2 da
Tabela 1 foram recuperados os tempos minimo, maximo, médio e o desvio padrao das
atividades de cada workflow executado com um processador de dois niticleos, ignorando
aquelas atividades que possuem erro de execuc¢ao.

Tabela 1. Consultas SQL ao banco de proveniéncia do SciCumulus

C1: “Identificar erros SELECT ¢ . L
na éxecucﬁo das FROM  hworkflow w, hqcnwty a, hactllvatlon t. .
atividades dos WHERE w.wkﬁd = a.wkfid AND a.actid = t.actid AND ids.wkfid = w.wkfid
workflows” AND texitstatus = 1 AND w.wkfid = %WORKFLOW ID %
) ORDER BY t.starttime
SELECT w.tag, a.tag, WHERE w.wkfid = a.wkfid

C2: “Recuperar o min(extract ("epoch’ from (t.endti}lle-t.stantime))) AS mint{lne, AND g.actid =t.actid
ten;po minimo. max(extract ("epoch’ from (t.end.tlme-t.starqlnle))) AS maxtime, AND 1ds.yvkﬁd =w.wkfid
méximo. mé di:) R avg(extract ("epoch’ from (t.endnmyt.starmmq))) AS avgtime AND t.exitstatus = 0
desvio p’a drio das stddev(extract ('epqch' from.(t.epdtlme-t.starttlme))) AS stddevtime AND a.status = 'FINISHED'
atividades dos FROM  hworkflow w, hactivity a, hactivation t AND w.tag = % WORKFLOW
workflows executados (SELECT w.widid . L TAG%
em 2 nicleos FROM hworkflow w, hactivity a, hactivation t GROUP BY a.tag, w.tag
; > WHERE w.wkfid = a.wkfid ORDER BY w.tag
ignorando as atividades| AND aactid = tactid
que possuem erro de GROUPBY  wwkfid
execugao HAVING max(t.processor) =2

ORDER BY  wkfid) AS wkfids

3. Resultados

SciHmm € o workflow que possui a menor quantidade de atividades, com o menor
tempo médio de execucdo dentre os seis workflows analisados. Estas atividades
apresentam um comportamento com execu¢ao homogénea, isto €, a diferenca do tempo
médio entre elas ¢ minima (Figura 1 (A)), sendo adequado para mdquinas micro da
Amazon. J4 SciPhy, SciPhylomics, SciEvol, SciDock e SciSamma (Figura 1 (B-F)),
além do aumento no ndmero de atividades, eles apresentam tempos de execucdo
heterogéneos, isto €, a diferenca entre os tempos médios € considerdvel e precisam de
maquinas large. Os workflows apresentam as seguintes caracteristicas de execucao:
®  SciHmm, a atividade hmmbuild é a que consome mais tempo neste workflow.
®  SciPhy, as atividades modelgenerator, raxml sdo as que requerem mais computacdo intensiva.
= SciPhylomics, as atividades raxml e raxml_SM requerem mais computacdo intensiva, ji as
atividades models e concatenate ndo requerem muito poder de computagdo intensiva.
= SciEvol, as atividades 1-6 apresentam execu¢do homogénea e requerem baixo poder computacional,
enquanto as atividades 7-11 sdo intensivas, sendo codemIM8 a mais intensiva.
= SciDock, as primeiras seis atividades apresentam uma execu¢do homogénea e requerem baixo poder
computacional, jd a tltima atividade autodock requer maior poder computacional.
= SciSamma, todas as atividades apresentam uma distribuicdo homogénea e requerem baixo poder
computacional, s6 a quinta atividade modelSingle requer um maior poder computacional.

Cada um desses workflows foi exaustivamente executado na nuvem. Os
resultados armazenados e consultados via o banco de proveniéncia do SciCumulus
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foram posteriormente usados para inferir sobre a carateristica dindmica destes
workflows, tendo em vista o comportamento heterogéneo das suas atividades. Foi
possivel determinar uma projecao no valor dos tempos de execugdo dos workflows, pois
todas as execucdes prévias estdo na base de proveniéncia do SciCumulus. Essa base
funciona como um catidlogo de estatisticas em Bancos de Dados, desta maneira
consultas podem ajudar a estimar o tempo de execucdo de um novo workflow bem como
de suas atividades. A média e o desvio padrdo do tempo de execucdo das atividades de
todos os workflows foram calculados, como apresentado na Figura 1.

SciHmm

(A) SciHmm (Ocaiia ef al. 2011a), 3 atividades:

Sin (1) Alinhamento de sequéncias (MAFFT); (ii) Construg¢do do perfil
oba hidden Markov model (pHMM) (hmmbuild); (iii) Comparagdo dos

pHMM contra sequéncias alvos (hmmsearch).

sciehy
g7 22313 (B) SciPhy (Ocaiia et al. 2011b), 4 atividades:
% - (1) Construgdo do AMS (MAFFT); (ii) Conversdo do AMS de
4§ formato FASTA a PHYLIP (ReadSeq); (iii) Elei¢do do modelo
/g 100 evolutivo (ModelGenerator); (iv) Constru¢do da arvore
£ “ filogenética (RAXML).

SciPhylomics

- (C) SciPhylomics (Oliveira ef al. 2013), 6 atividades:

(i) Alinhamento de sequéncias (MAFFT); (ii) Conversio do AMS
- de FASTA a PHYLIP (ReadSeq); (iif) Uso do modelo evolutivo
1'5 151 (script Python); (iv) Construgdo da arvore filogenética (RAXML);
1'0 (v) Concatenagdo dos AMS (script Python); (vi) Construgdo da
. arvore filogenémica (RAXxML)

mafft readseq  modelos raxml _ conca tenate raxml_sm

Tempo médio de execugdo em minutos

SciEvol

(D) SciEvol (Ocaiia et al. 2012), 12 atividades:

(1) Pré-processamento do arquivo Multi-FASTA (script Python);
(ii) Alinhamento de sequéncias (MAFFT); (iii) Conversdo do AMS
de FASTA a PHYLIP (ReadSeq); (iv) Pre-processamento do
arquivo PHYLIP (script Python); (v) Construgdo da arvore
filogenética (RAXML); (vi=xi) Execugdo dos modelos evolutivos
MO0-M8 (codeml); (xii) Analises dos resultados (script Python).

‘Tempo médio ce execugdo em minutos

analyses

mafft hylip raxmi T

SciDock

1800 -
1600 (E) SciDock, 8 atividades:
ARG 1254.83 |
1200 (1) Transformagdo do ligante (Babel); (ii) Preparagdo do ligante;
1000 (iif) Preparagdo do receptor (MGLTools script Python); (iv)
800 Preparagdo dos pardmetros do AutoGrid (AutoGrid); (v) Geragdo
o do mapa de coordenadas do receptor; (vi) Filtro da ancoragem;
oyl (vii) Preparagdo dos pardmetros da ancoragem (MGLTools script
= Python); (viii) Execugdo da ancoragem (AutoDock).

o

babel autoligandautoreceptordautogpfd _autogrid4 autodpfd autodockdl

Tempo médio de execucao em sequndos

SciSamma

600

s00[- (F) SciSamma, 6 atividades:

i (i) Detecgdo de homologos (Blast); (ii) Recuperagdo do arquivo

FASTA (blastdbemd); (iii) Conversio do FASTA para o PIR
(script Python); (iv) Alinhamento de sequéncias (Align2d); (v)
Construgdo do modelo (modelSingle); (vi) Refinamento, predigdo
e avaliagdo do modelo (evaluateModel).

300

200

100

Tempo médio de execugio em segundos

N blast blastdbcmd  prealign align2d msingle evaluateModel

Figura 1. Tempo de execugdo por atividades dos workflows (A) SciHmm, (B) SciPhy, (C), SciPhylomics,
(D) SciEvol, (E)SciSamma, (F) SciDock
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Cabe mencionar que muitos dos erros foram identificados consultando o banco
de proveniéncia interativamente em tempo de execucdo, o que permitiu um melhor
entendimento desses erros com a intencao de evitd-los em posteriores andlises (Consulta
1). Além disso, o SciCumulus permite mudar parimetros e dados de entrada, ao longo
da execucao, aproveitando a carga do workflow na nuvem.

4. Conclusoes e Perspectivas

Apresentamos uma analise exploratdria do comportamento de workflows cientificos de
bioinformatica executados em nuvens de computador. Os padrdes de execucao de cada
workflow mostram variacdo no que se refere ao poder computacional requerido para
cada atividade. Esses resultados evidenciam a importancia de o bioinformata ter acesso
via consultas aos dados computacionais de execucao.

Considerando o SciDock, as primeiras seis atividades requerem pouco poder
computacional e poderiam ser alocadas a uma mdquina de menor capacidade, enquanto
que ao observar que o gargalo estd na tltima atividade, esta deveria ser alocada em uma
maquina com capacidade maior. A execucdo de experimentos desta natureza sugere a
alocacdo dindmica de mdquinas. O cientista pode ter uma ideia prévia do poder
computacional necessdrio e optar por uma tinica maquina tipo micro para as primeiras
atividades e por maquinas /arge para realizar a tltima atividade em paralelo.

A caracteristica dindmica destes workflows, vista por meio do comportamento
heterogéneo das atividades, pode beneficiar a composicio de novos experimentos
similares, para o qual deve ser considerado ndo somente o fluxo de atividades a serem
seguidas, mas também a relacdo de dependéncia entre elas. Por tanto, caso o
bioinformata opte por executar alguns destes programas ou até workflows inteiros, ele
poderia prever o comportamento (via compara¢cdo) com os apresentados nesta andlise.
Desta maneira este artigo pode servir como um manual dirigido para aqueles cientistas
que ainda ndo experimentaram o uso da nuvem nos seus experimentos, abrindo com
isso, uma nova gama de desafios e oportunidades.
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