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Abstract. Scientific experiments usually run hundreds or thousands of times,
generating a huge amount of data that requires to be managed. Analyzing and
comparing the results of such experiments is an extremely complex task. This
becomes even more complex for workflows running in the cloud because the
data is scattered across multiple virtual machines. In order to alleviate this
problem, previous work proposed the use of a version control system to
manage the data consumed and generated by scientific experiments. However,
they add considerable overhead to the experiment, increasing the processing
time and the use of disk space. In this article, we propose an alternative
strategy to reduce time and space. Our initial experiments show that the time
overhead of our approach is still high, but disk overhead was 5 times smaller
than the approaches in the literature.

1. Introducao

Workflows cientificos tém se mostrado como uma das formas mais utilizadas para
representacdo de experimentos in silico (Mattoso et al., 2010). A geréncia desses
workflows requer sistemas apropriados, que sao denominados Sistemas de Geréncia de
Workflows Cientificos (SGWTfC) (Deelman et al., 2009). Muitos experimentos existentes
possuem atividades de larga escala que sdo executadas diversas vezes e exigem alto
poder computacional. De fato, cada experimento pode envolver diversas execugdes ou
re-execugoes dos diferentes workflows variando os parametros e/ou dados de entrada.
Verifica-se, com isso, a execucdo de workflows em ambientes de processamento de alto
desempenho (PAD), como por exemplo as nuvens de computadores. Para apoiar
execucdo de workflows nesses ambientes, alguns SGWIfCs, como o SciCumulus
(Oliveira et al., 2012) e o Pegasus (Deelman et al., 2015) tém sido desenvolvidos e
evoluidos.

Os SGW{Cs existentes ndo apoiam bem a analise dos resultados de varias
execugdes de um mesmo workflow, nem fazem a geréncia da evolucdo dos dados de
execugdes de workflows cientificos. Tal problema torna-se ainda mais complexo em
certos ambientes de PAD, como as nuvens, onde a execuc¢do das atividades do workflow
pode ser feita de maneira distribuida, em maquinas virtuais (VMs) e a localizagdo e
rastreamento dos dados podem se tornar ainda mais complexos.®
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Para exemplificar o problema, tomemos como exemplo o workflow SciPhy
(Ocana et al., 2011) (consistentemente usado em todo o artigo). O workflow SciPhy
realiza analises filogenéticas de sequéncias de DNA, RNA e aminoéicidos e ¢
constituido por cinco atividades (Figura 1.a). A primeira atividade realiza um pré-
processamento dos dados de entrada (arquivo multi-fasta contendo as sequéncias), a
segunda alinha as sequéncias dadas como entrada utilizando programas tradicionais
como o mafft, a terceira atividade converte o alinhamento gerado para o padrdo phylip
com o programa readseq, a quarta atividade escolhe o melhor modelo evolutivo a ser
usado com o programa modelgenerator e finalmente a quinta atividade cria as arvores
filogenéticas utilizando o programa RaxML. Tradicionalmente o SciPhy ¢ executado
centenas ou milhares de vezes em um mesmo experimento (varredura de parametros),
recebendo como entrada um dataset de arquivos multi-fasta. Em uma mesma execugao
do SciPhy, um arquivo multi-fasta ¢ modificado em diversas atividades (nas atividades
I, 2 e 3) e conhecer todas as transformagdes e versdes desse arquivo pode ser
importante para analisar o comportamento do experimento como um todo. Dessa forma,
caso as versoes dos dados nao sejam gerenciadas, pode se tornar complexo compreender
a posteriori quais foram as transformacgdes de dados que ocorreram. Além disso, como
o SciPhy ¢ executado n vezes, o cientista precisa ser capaz de comparar as n execugoes
do workflow. Sem um ferramental de apoio apropriado, essa comparagdo ¢ inviavel.
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Figura 1. (a) Workflow SciPhy original. (b) Workflow SciPhy com atividades de
versionamento de dados.

Uma maneira de manter a rastreabilidade das modificagdes sofridas pelos dados
durante execugdes de workflows cientificos ¢ o uso de técnicas de versionamento ja
aplicadas largamente na area de Geréncia de Configuragdo de Software (GCS). Alguns
trabalhos (Callahan et al., 2006; Costa et al., 2009; Ogasawara et al., 2009) propdem
abordagens de versionamento da estrutura de workflows cientificos, porém, nao tratam
de seus dados. Mesmo os trabalhos que consideram os dados (Neves et al., 2013;
Oliveira et al., 2014) podem ser considerados incipientes uma vez que ainda podem ser
otimizados, j& que geram uma consideravel sobrecarga de tempo de execugdo do
workflow e de uso de espaco em disco. Assim, abordagens mais eficientes em termos de
tempo e espaco se fazem necessarias para solucionar o problema.

A hipoétese principal desse artigo ¢ que a manutengdo e o versionamento dos
dados sdo fundamentais para o processo de andlise e validacdo dos resultados de um
experimento. Além disso, o versionamento ainda pode auxiliar no compartilhamento e
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na reprodutibilidade dos experimentos, uma vez que repositérios versionados podem ser
facilmente compartilhados entre diferentes usudrios. Dessa forma, esse artigo apresenta
uma estratégia de versionamento de dados de workflows cientificos em um ambiente de
nuvem computacional. Considerando-se que o processo de composicao de workflows
cientifico compartilha muitas caracteristicas com o desenvolvimento de software,
utilizou-se as técnicas de versionamento propostas pela disciplina de geréncia de
configuracdo da engenharia de software. A abordagem proposta objetiva promover
rastreabilidade aos dados gerados por diversas execugdes paralelas e concorrentes de
um mesmo workflow em um ambiente de nuvem de computadores, como a Amazon
EC2, diminuindo a sobrecarga de tempo e espago das abordagens atuais (Neves et al.,
2013; Oliveira et al., 2014). Como prova de conceito, a estratégia proposta foi
implementada no SGW{C baseado em nuvem SciCumulus.

Este artigo esta organizado em 5 secdes, além desta introdugdo. A Secdo 2
apresenta conceitos de geréncia de configuracdo, necessarios ao entendimento da
abordagem proposta. A Se¢do 3 detalha a estratégia de versionamento proposta. A
Secdo 4 apresenta uma avaliacdo experimental da abordagem proposta. A Secdo 5
discute trabalhos relacionados, e, finalmente, a Se¢do 6 conclui o artigo.

2. Referencial Téorico

A necessidade de versionamento surgiu na industria de software, principalmente em
grandes projetos, onde se fazia necessario registrar a inclusao, modificacdo ou exclusdo
de codigo e funcionalidades. Dessa forma, foram propostos diversos sistemas de
controle de versdes (SCV) para solucionar tal problema. Existem diversos sistemas
como o0 CVS, o SVN e o Git. Nesse trabalho optamos por utilizar o Git como SCV uma
vez que o mesmo ¢ um SCV distribuido que permite que varios usudrios trabalhem de
forma independente e sincronizem seus trabalhos a posteriori, o que se assemelha
bastante ao comportamento de um workflow executado na nuvem.

No Git existem alguns conceitos importantes que devem ser analisados. O
primeiro ¢ o conceito de repositdrio. Um repositério ¢ um local de armazenamento de
dados que podem ser armazenados e recuperados. Um repositdrio contém arquivos
diversos cujas versdes sdo gerenciadas pelo Git. O repositorio reflete a historia do
projeto, contendo todas as versdes até¢ a mais recente (HEAD). Quando um usuario
executa uma operagdo de commit, o repositorio ¢ atualizado com as modificacdes
daquele commit, i.e. novas versoes de arquivos podem ser criadas, caso modificagdes
tenham sido realizadas. O Git possui o conceito de repositorio remoto e local. No Git, o
repositorio local € acessado somente por um usudrio e se localiza na propria maquina do
usuario (no nosso caso, na(s) maquina(s) em que o workflow estiver executando). Ja os
repositorios remotos sdo versoes do projeto (no nosso caso, da execugdo do workflow)
que estdo hospedados em ndés de uma rede (local ou na Internet). Outro conceito
importante ¢ o de ramo no repositério (branch). Um ramo funciona como um snapshot
do projeto, i.e. ele ¢ uma copia do projeto em que o usudrio pode trabalhar de forma
isolada. Ao fim do trabalho o usuario pode realizar um merge de ramos. Uma vez
terminado o trabalho, o usuario pode realizar um push do seu repositorio local para o
repositorio remoto. E importante observar que antes de submeter as modifica¢des do
repositorio local ao repositorio remoto (push) € necessario que haja a sincronizagio de
ambos o0s repositorios, ou seja, as possiveis novas modificagdes existentes no
repositdrio remoto sejam trazidas ao repositorio local. Tal sincronizacdo ¢ realizada
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através do comando pull do Git. A ideia desse trabalho ¢ acoplar o SCV Git a um
SGW{C de forma a prover o versionamento de dados em um workflow.

3. A Estratégia de Versionamento de Dados Proposta

Inspirado em trabalhos anteriores (Neves et al., 2013; Oliveira et al., 2014), a estratégia
de versionamento proposta nesse artigo considera que, apesar dos dados serem gerados
em VMs diferentes (uma vez que o workflow possui atividades executando em paralelo
em multiplas VMs) no ambiente de nuvem computacional, os mesmos devem ser
armazenados em um repositorio de versionamento comum a todo o workflow. Para isso,
considerou-se que, além das atividades relacionadas a invocacdo de programas
cientificos (as atividades originais do workflow), a modelagem do workflow deve incluir
as atividades relacionadas ao processo de versionamento, i.e. o workflow deve ser
instrumentado. Assim, novas atividades devem ser dispostas apds cada atividade
original do workflow, de forma que os dados gerados pelos programas cientificos sejam,

logo em sequéncia, adicionados ao repositorio de versionamento.

Como mencionado anteriormente, utilizamos o workflow SciPhy (Ocafia et al.,
2011) como estudo de caso nesse artigo. O workflow foi modificado para incluir as
atividades relacionadas ao processo de versionamento dos dados consumidos e
produzidos. A Figura 1.a apresenta o workflow SciPhy original e sua nova representacdo
apo6s adicao das atividades de versionamento. Na Figura 1.b, o mesmo workflow SciPhy
¢ apresentado com as atividades adicionais relacionadas ao versionamento de dados
(atividades 1, 4, 6, 8 e 11). A atividade 1 (Figura 1.b) cria um repositorio local a partir
de um repositdrio remoto ja criado anteriormente (clone). As atividades de commit (4, 6,
8 e 10) adicionam os arquivos gerados na VM por cada uma das atividades anteriores no
repositorio local. E importante ressaltar que cada uma das VMs envolvidas na execucio
do workflow possui um repositorio local independente. Por fim, a atividade 11 submete
todos os arquivos do repositério local ao repositério remoto. E importante atentar para o
fato de que todas as atividades do workflow SciPhy adaptado (Figura 1.b) executam em
cada uma das VMs alocadas a execu¢ao do workflow na nuvem. Porém, a atividade de
submissdo de dados ao repositorio remoto deve ser realizada de maneira sincronizada
uma vez que todas as VMs que executam o workflow fazem referéncia a um mesmo
repositorio remoto, i.e. deve ser garantido que cada repositorio local se encontre
sincronizado com o repositorio remoto antes da submissdo dos arquivos (operagdo de
push). Para lidar com essa questdo, a estratégia proposta utilizou duas abordagens de
versionamento, descritas a seguir.

Al. Um ramo por execucido: Cada execucdo do workflow na nuvem cria um ramo
(branch) no repositério. Os dados produzidos pelas atividades do workflow executando
em diferentes VMs sdo armazenados em um repositorio local na VM. Ao término da
execucdo do workflow em todas as instdncias, cada VM submete (push) os dados do
repositorio local para o repositorio remoto. O push deve ser realizado sequencialmente
em cada uma das VMs alocadas ao workflow na nuvem. Isso € necessario para que cada
repositorio local possa ser sincronizado com o repositdrio remoto a fim de evitar
concorréncias de submissao pelas VMs que executam atividades em paralelo.

A2. Um repositorio por execucio: possibilita o push dos dados de maneira paralela
pelas diferentes VMs. Para isso, cada VM faz uso de um ramo proprio para os dados no
repositorio. Ao final da execucdo do workflow, os dados gerados em cada VM se
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encontram nos seus respectivos ramos € o repositorio remoto faz referéncia aquela
execucao do workflow. Um novo repositorio € criado para cada nova execucao.

Ambas as abordagens apresentam vantagens e desvantagens. Em Al, a
vantagem ¢ a existéncia de um unico repositorio por workflow. Cada execucao do
workflow gera um ramo no repositorio. A desvantagem ¢ a necessidade de um passo
sequencial (ndo paralelizdvel) em todas as VMs. O passo sequencial estd associado a
execucao do push dos repositorios locais ao repositorio remoto. Em A2, a vantagem ¢
que cada VM realiza a submissdo para o repositorio remoto sem necessitar aguardar o
status das demais VMs. Isso € possivel porque as VMs possuem ramos exclusivos no
repositorio remoto. Em contrapartida, o repositério se torna exclusivo para uma
execucao do workflow. Havendo a necessidade de novas execugdes, outros repositorios
deverdo ser criados, o que pode gerar sobrecarga tanto de espago quanto na geréncia dos
repositdrios, além de dificultar a etapa de analise quando se deseja comparar resultados
de execucoes de varios workflows.

As duas abordagens impdem certa sobrecarga a execug¢do do workflow uma vez
que novas atividades para acoplamento com o SCV sdo executadas. A estratégia aqui
apresentada ¢ uma evolu¢do do trabalho de Neves et al. (2017) que apresenta o
versionamento de dados também utilizando repositdrios locais e remotos. Para conferir
um versionamento de dados em maior ou menor grao, Neves et al. (2017) propde
estratégias que consideram: (i) a criagdo de um unico repositorio local para o workflow
gerando ramos a cada execu¢do do mesmo e (ii) a criacdo de repositorios locais para
cada atividade do workflow gerando ramos por execu¢dao do workflow ou da atividade.
As duas abordagens propostas neste trabalho diferenciam-se das abordagens propostas
em Neves et al. (2017) por utilizarem repositérios locais por VMs alocadas ao workflow
executando na nuvem e nao por atividade do workflow, o que faz com que sejam
necessarios menos repositorios. Além disso, as atividades do workflow que sdo
executadas numa mesma VM sdo capazes de compartilhar um mesmo repositdrio local.

4. Analise de Desempenho da Proposta

O acoplamento do SGWfC com o SCV impde que o workflow seja instrumentado com
novas atividades como apresentado na Se¢do 3. Para cada abordagem proposta,
analisamos a sobrecarga de tempo de execug¢do que as novas atividades geram na
execucao do workflow bem como o espago em disco adicional necessario. Para melhor
entendimento dos testes realizados para avaliagdo de desempenho, consideramos: (1)
Tar e Ta2, como sendo os tempos de execugdo das abordagens Al e A2
respectivamente; (i1) Tx, como sendo o tempo de execug¢dao do workflow na VM x da
nuvem sem a atividade push; (iii) Tpx, como sendo o tempo de execugdo da atividade
push na VM x da nuvem; e (iv) Tcx, como sendo o tempo de execucdo de todas as
atividades (incluindo push) do workflow na VM x da nuvem. A partir de tais definigdes,
estabelecemos que o tempo de execucao da abordagem de um ramo por execugao €:

Tar = max{Ty, Ty, ., T} + Xity Tpi

Ja a abordagem de um repositério por execucao que ndo necessita de execugao
sequencial tem seu tempo de execucdo calculado da seguinte forma:

TAZ = maX{TCl, Tcz, . TCTL}
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Para mensurar o tempo de execu¢do das duas abordagens planejou-se um
experimento que consistiu em executar o workflow SciPhy com o SciCumulus acoplado
ao Git na nuvem da Amazon EC2. Para o experimento, foram alocadas 3 VMs EC2 de
baixo custo (tl.micro) de 64 bits com uma CPU de 3,3 GHz, 1 GB de RAM e
aproximadamente 700 MB de armazenamento em disco. Essas 3 VMs sdo responsaveis
pela execucdo das atividades do workflow. Além delas, foi alocada um bucket no
Amazon S3 para o armazenamento compartilhado dos dados de saida das atividades do
workflow. O uso desses dois tipos de recursos (EC2 e S3) ¢ requisito padrao dos
SGWI{Cs SciCumulus e Pegasus, que sdo capazes de executar na nuvem da Amazon.

Ap6s o levantamento dos recursos necessarios na nuvem, foi realizada a
medi¢do de tempo de execucdo do workflow SciPhy original, sem as atividades de
versionamento dos dados. Isso foi necessario para se ter uma medida de controle
(baseline) e comparar com os tempos da proposta com versionamento. A medicdo de
tempo foi realizada executando-se o SciPhy por 5 vezes e calculando-se a média
aritmética de tais execugdes. A mesma estratégia de medi¢ao de tempo foi feita para a
execugao do workflow SciPhy adaptado com versionamento, ou seja, cada abordagem
(A1 e A2) foi executada 5 vezes obtendo-se em seguida a média aritmética dessas
execugoes. A Figura 2 apresenta a comparagao de tempo das execugdes do SciPhy.
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Figura 2. Comparagao dos tempos de execugido do workflow SciPhy original
com as duas abordagens de versionamento propostas

As duas abordagens que usam versionamento resultaram em um tempo
aproximadamente duas vezes maior que o tempo de execucdo do workflow SciPhy
original. Isso pode ser explicado pelo fato da operagdo de versionamento (commit) ser
executada logo apds cada atividade do workflow SciPhy e a operagao de versionamento
(push) ser executada ao término de todas as atividades. Como o workflow original
apresenta poucas atividades, o impacto dessas atividades de versionamento no workflow
¢ considerdvel. Considerando-se um workflow com maior nimero de atividades, a
sobrecarga das atividades de versionamento seria diluida e consequentemente o tempo
adicional imposto sobre o tempo total de execucdo do workflow sera menor. Pode-se
observar pela Figura 2 que as abordagens Al e A2 apresentaram um tempo de execucao
muito proximos. Como nas duas abordagens, as atividades de versionamento (commit)
sao executadas da mesma forma e a atividade push é executada de forma sequencial no
versionamento Al e de forma paralela no versionamento A2, a proximidade dos tempos
de execucdo pode ser explicada pelo fato de que em Al a fila de realizagdo da atividade
push vai sendo formada a medida que a execug¢do do workflow ¢ finalizada em cada
instancia. Apos o término da execu¢dao do workflow em todas as instancias, a fila de
push é executada. Além disso, percebe-se que a atividade push impde pouca influéncia
a execucao do workflow. Comparando-se os resultados de sobrecarga de tempo de
execucao imposta ao workflow com os resultados de Neves et al. (2017), verifica-se que
as abordagens aqui propostas possuem um comportamento similar as verificadas no
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referido trabalho. No trabalho de Neves et al. (2017) algumas atividades do mesmo
workflow SciPhy tiveram o tempo de execucao aumentado em até 7 vezes devido as
atividades extras de versionamento. Nas medic¢des feitas para o tempo do workflow
como um todo, Neves ef al. (2017) relata que a sobrecarga de tempo fica em média 26%
superior em relacdo a versdo sem versionamento.

Quanto a sobrecarga de uso de disco, cada VM cria um repositério local e nele
adiciona os arquivos gerados. Logo, o uso de disco ¢ dobrado uma vez que os arquivos
estardo armazenados no bucket S3 e também nas VMs EC2, sendo que os dados da VM
EC2 sdo somente os gerados pela propria, enquanto que na S3 sdo os gerados por todas
as VMs envolvidas na execucdo. Para verificar esse comportamento, analisou-se o
tamanho do conjunto de dados gerado pelas execucdes do workflow e que foram
armazenados no bucket S3. Esse conjunto de dados, para cada execugdao do workflow,
ocupava aproximadamente 870 KB de disco. Em seguida, para cada execucao, analisou-
se também o conjunto de dados que foi armazenado no repositorio local Git das
instancias VM EC2. O tamanho desse conjunto de dados ficou em aproximadamente
290 KB. Isso corrobora a caracteristica de que o uso de disco ¢ dobrado devido a
geracdo dos repositorios de versionamento locais. No trabalho de Neves ef al. (2017),
observa-se que durante a execucao do workflow o uso de disco chega a ser mais de 10
vezes superior em relagdo a execugdo sem versionamento. Esse comportamento ocorre
principalmente por causa da replicacao de dados de entrada de todas as atividades do
workflow na nuvem. Tal comportamento ja ndo é observado nas duas abordagens
propostas neste artigo uma vez que o numero de repositorios locais € reduzido, ja que
sdo definidos para as instancias do workflow e ndo para as atividades, o que reduz
consideravelmente as replicagdes. Pode-se concluir que, apesar do tempo de execugao
para o workflow como um todo ter sido superior & abordagem proposta por Neves
(2017), a sobrecarga de disco foi consideravelmente inferior. Isso abre oportunidades
para que otimizagdes sejam feitas para redugdo da sobrecarga de tempo de execugao.

5. Trabalhos Relacionados

Existem trabalhos que propdem controle de versdao no contexto de workflows cientificos
(Callahan et al., 2006; Costa et al., 2009; Koop et al., 2010; Neves et al., 2013;
Ogasawara et al., 2009). Alguns desses trabalhos propdem o uso de versionamento para
controlar alteracdes e adaptacdes que a estrutura de um workflow pode sofrer dentro de
um mesmo experimento (Callahan et al., 2006; Costa et al., 2009; Ogasawara et al.,
2009). Poucos trabalhos tém considerado o uso dessa técnica para os dados gerados nas
execugoes de workflows cientificos (Koop et al., 2010; Neves et al., 2017). No ambiente
de computagdo em nuvem, os dados sdo gerados em VMs independentes na nuvem.
Nesse caso, € importante que, apesar de estarem em locais de armazenamento
diferentes, os dados possam ser armazenados em um repositdrio de versionamento
comum a execu¢dao do workflow. O trabalho de Neves et al. (2017) e Oliveira et al.
(2014) utiliza SCV para armazenar os dados gerados pela execucdo das atividades do
workflow cientifico na nuvem de maneira similar as abordagens propostas neste
trabalho. A diferenca entre os dois trabalhos se d4 pela forma com que os repositdrios
locais sdo criados. Este trabalho considera a criagdo de um repositério local por VM da
nuvem. Tal repositério ¢ compartilhado por todas as atividades executadas na mesma
VM. Neves et al. (2017) considera a criagdo de um repositorio local por atividade do
workflow, que possibilita o versionamento de dados em um menor grao. O trabalho de
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Koop et al. (2010) propde uma infraestrutura que alia informagdes de proveniéncia com
a geréncia de versdes nos dados de maneira similar a um SCV, porém nado considera o
versionamento dos dados num contexto de um ambiente de nuvem computacional.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

A estratégia de versionamento proposta neste artigo facilita a analise e por consequéncia
a reprodutibilidade de um experimento in silico. Isso ¢ possivel pelo fato dos dados
gerados durante a execugdo do workflow que modela o experimento estarem disponiveis
em um repositorio de versionamento central e associados a execucdo do workflow.
Além disso, essa proposta também facilita analise do relacionamento de dados de
diferentes execucdes, algo que pode ser bastante complexo sem o apoio de um
ferramental adequado.

A instrumentacdo do workflow e a adigdo de atividades extras para controlar
versdo impOs uma sobrecarga na execu¢do do workflow tanto relacionada ao tempo de
execug¢do quanto ao uso de disco. Porém, tais sobrecargas podem ser consideradas
aceitaveis, visto que trazem um beneficio de andlise e reprodutibilidade ao workflow.
Além disso, a inclusdo de atividades de versionamento foi feita de maneira manual e
impde trabalho extra ao processo de defini¢do do workflow. No futuro, pretendemos
criar adaptadores automaticos para realizar essa tarefa de adaptagdo. O sistema de
controle de versao utilizado, o Git, possui algumas otimiza¢des como o uso de hardlinks
que ainda podem ser explorados a fim de evitar a copia de arquivos para o repositorio
local reduzindo a sobrecarga de uso de disco que a estratégia proposta apresentou.
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