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Abstract. Various workflows produce a large volume of data and require paralle-
lism techniques and distributed environments to reduce execution time. Workflow
Systems run these workflows, which support efficient execution but focus on speci-
fic environments. Container technology has emerged as a solution for applications
to run in heterogeneous environments through OS virtualization. Although there
are container management and orchestration solutions, e.g., Kubernetes, they do
not focus on scientific workflows. In this paper, we propose AkSF1ow, a mid-
dleware for parallel execution of scientific workflows in containerized environ-
ments. AkSF1ow allows scientists to explore the parallel execution of activities
with support for provenance capture. We evaluated Ak 6F 1 ow with an astrononty
workflow, and the results were promising.

Resumo. Diversos workflows produzem um grande volume de dados e reque-
rem técnicas de paralelismo e ambientes distribuidos para reduzir o tempo de
execugdo. Esses workflows sdo executados por Sistemas de Workflow, que apoiam
a execugdo eficiente, mas focam em ambientes especificos. A tecnologia de
contéineres surgiu como solugcdo para que uma aplicacdo execute em ambien-
tes heterogéneos por meio da virtualizagdo do SO. Embora existam solugoes de
gerenciamento e orquestracdo de contéineres, e.g., Kubernetes, elas ndo focam
em workflows cientificos. Neste artigo, propomos o AkSF1ow, um middleware
para execugdo paralela de workflows cientificos em ambientes conteinerizados. O
AkSF1ow permite ao cientista explorar a execu¢do paralela de atividades, com
apoio a captura de proveniéncia. Avaliamos o AkSF1ow com um workflow da
astronomia e os resultados foram promissores.

1. Introducao

Os workflows s@o abstragdes usadas para modelar processos complexos, geralmente
representados por Grafos Aciclicos Dirigidos (DAGs). Nessas representacdes, os vértices
correspondem a atividades (associadas a programas) e as arestas indicam dependéncias de
dados entre as atividades [de Oliveira et al. 2019]. A execucdo de uma atividade, denomi-
nada ativagdo [Ogasawara et al. 2011] a partir deste ponto, consome um subconjunto es-
pecifico de dados e parametros. Embora seja possivel implementar workflows de diversas
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formas, é comum utilizar Sistemas de Workflows, que permitem aos usudrios especificar,
executar e monitorar workflows em diferentes infraestruturas computacionais.

Muitos workflows sdao intensivos em processamento e producdo de dados, exi-
gindo a aplicacdo de técnicas de paralelismo aliadas ao uso de ambientes de processa-
mento de alto desempenho (HPC), onde multiplos processadores estdo disponiveis para
uso, de forma que resultados sejam obtidos em tempo habil. Diversos sistemas de work-
flows ja oferecem mecanismos para a execuc¢dao de workflows nesses ambientes, como
o Pegasus [Deelman et al. 2021], o SciCumulus [de Oliveira et al. 2010], o SAMbA-RaP
[Guedes et al. 2020], o Chiron [Ogasawara et al. 2013] e o Parsl [Babuji et al. 2019]. Em-
bora representem um avango significativo, esses sistemas sao projetados para infraestruturas
de computacdo especificas. Por exemplo, o Pegasus requer o uso do escalonador HTCondor
[Shah et al. 2014], que pode ndo estar presente em muitas infraestruturas. Ja o SciCumu-
lus foi projetado para uso em ambientes de nuvem [de Oliveira et al. 2012]. Além disso,
workflows utilizam multiplas bibliotecas, e essa miriade de solucdes e suas dependéncias
cria um ecossistema de software complexo. Comumente, as instalagdes de HPC enfrentam
dificuldades para oferecer apoio a diversos softwares e bibliotecas [Kunstmann et al. 2022].

Uma das maneiras de diminuir o impacto da configuracdo da infraestrutura na
execucdo de um workflow é por meio do uso de contéineres [Struhdr et al. 2020]. A
conteinerizacdo pode ser definida como uma virtualizacdo em nivel de sistema operacio-
nal, onde ha compartilhamento de kernel. Um contéiner empacota e isola aplicagdes, suas
dependéncias, bibliotecas de sistema, configuragcdes e outros bindrios, além dos arquivos
de configurac¢do necessarios para seu funcionamento, permitindo que um mesmo contéiner
seja migrado e executado entre infraestruturas computacionais heterogéneas (e.g., clusters e
nuvens) com o minimo de esforco por parte do usudrio.

Diversas solugdes para conteinerizac¢do surgiram na ultima década, observando de-
mandas especificas de HPC como o Singularity [Kurtzer et al. 2017] e plataformas de
orquestracdo de cont€ineres que automatizam a implantacdo, o dimensionamento e a
geréncia de aplicacdes em contéineres, como o Kubernetes!. Apesar de representarem
um avango, tais solucdes niao foram projetadas para trabalhar com workflows cientificos.
Por exemplo, o orquestrador do Kubernetes, por padrio, considera um pod?* por vez, sem
levar em conta a dependéncia entre pods pertencentes a mesma atividade do workflow
[Carrion 2023]. Além disso, essas solugdes ainda apresentam limitagdes no que diz respeito
a captura de dados de proveniéncia [Freire et al. 2008, de Oliveira et al. 2015] e ao escalo-
namento de contéineres de acordo com critérios definidos pelos usudrios (e.g., redugdo de
tempo de execucao ou redugdo de custo financeiro).

Por outro lado, os sistemas de workflow oferecem mecanismos de captura de dados
de proveniéncia e politicas de escalonamento que podem ser definidas pelo usudrio, mas
ainda se mostram limitados no que se refere a execucdo em ambientes conteinerizados.
Por exemplo, o Pegasus consegue executar workflows em ambientes conteinerizados, desde
que todas as atividades do workflow possam ser executadas em um unico contéiner, o que
raramente ¢ uma realidade. Embora o usudrio possa combinar multiplos contéineres, essa
tarefa pode ser tediosa e propensa a erros, se realizada por um ser humano.

Dessa forma, o objetivo deste artigo € introduzir o middleware Ak SF 1ow, que visa

"https://kubernetes.io/pt-br/
2Um pod é um grupo de contéineres que compartilham um espaco de rede local.
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permitir a execucgdo eficiente de workflows cientificos em ambientes conteinerizados. O
AkOF low € construido sobre a plataforma Kubernetes, mas gerencia as dependéncias en-
tre multiplos contéineres no ambiente seguindo as dependéncias de dados definidas na
especificacdo do workflow. Assim, o AkSFlow permite que diferentes contéineres com
diferentes capacidades de processamento e armazenamento sejam utilizados na execugdo do
workflow, oferecendo maior flexibilidade para o escalonamento. Além disso, 0 AkSFlow
captura os dados de proveniéncia da execu¢ao do workflow no ambiente conteinerizado.
Finalmente, o AkGF 1ow possibilita que uma mesma especificacdo de workflow seja execu-
tada em diversas infraestruturas diferentes, desde que ofere¢cam suporte ao Kubernetes. O
AkOF low foi avaliado no ambiente de nuvem Google Cloud Platform com a execucdo do
workflow Montage, e os resultados mostraram-se promissores.

O restante do artigo segue a seguinte organizacdo. A Secdo 2 aborda conceitos
importantes para o AkOF 1ow como a contéinerizacdo e define o modelo de aplicagdo e ar-
quitetura considerados. Na Secdo 3, apresentamos a arquitetura do AkSF low. Na Secdo 4,
discutimos os resultados experimentais obtidos. A Secao 5 trata dos trabalhos relacionados,
e, por fim, a Se¢do 6, conclui o artigo.

2. Referencial Teorico

Esta secdo apresenta definicdes importantes para a compreensdo deste artigo. Ini-
cialmente, definimos o modelo de aplicagdo considerado pelo Ak&F1low, i.e., workflows
cientificos, e a arquitetura de destino, i.e., ambientes conteinerizados. Em seguida, discuti-
mos alguns principios da conteinerizagao.

2.1. Modelo de Aplicacao e Arquitetura

O Ak&Flow considera um conjunto de aplicagdes que podem ser modelados
como um workflow representado como um DAG. Embora existam multiplos formalis-
mos para workflows, neste artigo seguimos o formalismo definido por [Silva et al. 2018]
e [Teylo et al. 2017]. Um workflow é representado como G = (V, A, a,w), onde tanto os
conjuntos /V de ativagdes quanto o conjunto D de arquivos de dados sdo representados como
vértices. Dessa forma, V' = N U D. Adicionalmente, A representa o conjunto de arestas no
grafo (7, onde a relagdo de consumo/producao entre ativacdes e arquivos de dados é expli-
citada. Finalmente, a; € a representa a quantidade de processamento associada a ativagao
© € N, enquanto w;; € o custo associado a aresta (i,7),ondei,j € N.

7z

Em (G, toda ativacdo é sempre precedida e sucedida por um dado, logo,
podemos definir o predecessor de uma ativagio ¢ € N como Pred(i) =
jeENAN 3Ide D|(j,d) € AN (d,i) € A. Da mesma forma, o sucessor de uma ativagio
i € N pode ser definido como Succ(i) = j € N A3d € D| (i,d) € AN (d,j) € A. Como
seguimos 0 modelo de aplicacdo proposto por [Teylo et al. 2017], uma ativacao é sempre
precedida ou sucedida por um arquivo de dados em GG. A Figura 1(a) apresenta um exemplo
onde o workflow possui duas ativacdes (1 € i2, em vermelho). Enquanto ¢; consome trés
arquivos de dados estéticos (i.e., entradas do workflow), ele produz dois arquivos de dados
dindmicos (i.e., gerados pela execu¢do do workflow). Entdo, os arquivos de dados d, e d5
sao consumidos pela ativagao 5, que produz o arquivo de dados dg.

O modelo de arquitetura define as principais caracteristicas do ambiente alvo em que
0 AkOF low atuard, i.e., o ambiente conteinerizado. Podemos definir C, como o conjunto
de contéineres que podem ser instanciados para executar ativacdes ¢ € N. Cada contéiner
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Figura 1. (a) Modelo de aplicacao (b) Modelo de arquitetura do AkéFlow

J possui capacidade de armazenamento local cm; e uma capacidade de processamento cp;.
Vale notar que cp; € definido a partir da quantidade de vCPUs de um contéiner j. Os
dados podem ser armazenados tanto em um volume acoplado ao contéiner j € C, quanto
em um volume desacoplado de contéineres j € B. Vale notar que apenas os contéineres
podem executar ativacdes do workflow. Um contéiner j € C, é sempre implantado em
uma mdaquina hospedeira £ € M, onde o conjunto M pode contar maquinas virtuais e
maquinas fisicas. Além disso, podemos definir um custo de comunicacdo de escrita cdw;
e de leitura cdr; em cada link do ambiente, i.e., em cada liga¢do entre dois contéineres.
Finalmente, o tempo de execucdo de uma ativagdo : € N em um contéiner j € C, € dado
por t;; = a; X cp;. A Figura 1(b) apresenta um ambiente com trés contéineres e suas
caracteristicas de processamento, armazenamento e os custos de escrita e leitura entre cada
par de contéineres.

2.2. Principios de Conteinerizacao

Um contéiner de software [Struhar et al. 2020] € uma ferramenta que possibilita o
encapsulamento completo de uma pilha de software, tornando-a operacional em diversas
infraestruturas computacionais. Através da conteinerizacao, torna-se vidvel a migracdo da
execugdo de um software de um ambiente para outro de maneira transparente para o usudrio,
contanto que os ambientes envolvidos suportem a mesma tecnologia de conteinerizacao.
Embora as diversas tecnologias de conteinerizagao sejam, em teoria, compativeis entre si,
elas se diferenciam significativamente em suas engines e objetivos especificos, e.g., Doc-
ker e Singularity. A engine, o cerne operacional de uma abordagem de conteinerizacao, €
responsavel pela tarefa de criar imagens de conté€iner a partir de um arquivo de descri¢ao
fornecido pelo usudrio.

Cada imagem de contéiner compreende um conjunto de elementos essenciais para
a execucdo de uma determinada aplicacdo, abrangendo desde o préprio executdvel da
aplicacdo até bibliotecas, arquivos e dados. A engine, entdo, consolida e empacota todos
esses componentes utilizando técnicas avancadas de virtualizacio, resultando em uma ima-
gem da pilha de software pronta para ser executada em qualquer infraestrutura de destino.

Diversas plataformas de orquestracdo de contéineres se encontram disponiveis para
uso, e.g., Docker Compose, Docker Swarm e Kubernetes. Atualmente, o Kubernetes € a pla-
taforma considerada padrdo de facto na industria dada a sua capacidade de integracao com
servicos de nuvem. Por outro lado, o Docker Compose é limitado a execugao de multiplos
contéineres em uma Unica maquina hospedeira, o Docker Swarm possibilita a implantagcao
em clusters, embora sem integracdo direta com servicos especificos de nuvem. Diferen-
temente dos anteriores, o Kubernetes permite a implantagdo em clusters, mas também a
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utilizagcdo de recursos de nuvem diretamente associados aos contéineres.

O Kubernetes introduz o conceito de Pod, que é a menor unidade de implantagcao
que pode ser gerenciada e escalonada no Kubernetes, funcionando como um host 16gico que
encapsula um ou mais contéineres. Desse modo, em um Pod, os contéineres compartilham
0o mesmo contexto de rede e recursos de armazenamento permitindo alocacdo de disco, e
limites de memoria e CPU para execucao.

3. Abordagem Proposta: AkSFlow

O AkSFlow € um middleware desenvolvido para a execugdo de workflows ci-
entificos em ambientes conteinerizados. Conforme mencionado anteriormente, ele foi cons-
truido sobre o Kubernetes e utiliza contéineres Docker®. O Ak&F 1ow interage com a API
nativa do Kubernetes para gerenciar os recursos em um cluster de cont€ineres. Dessa forma,
ele cria contéineres Docker para executar ativagdes a partir de uma imagem, diretamente em
qualquer infraestrutura que suporte Kubernetes, e.g., um supercomputador ou a nuvem.

3.1. Arquitetura do AkSFlow

A arquitetura do AkSF 1ow € apresentada na Figura 2 e € composta por cinco cama-
das: (i) Cliente, (ii) Servidor, (ii1) Proxy, (iv) Worker e (v) Metadados e Proveniéncia. A
camada Cliente € implementada como uma ferramenta de linha de comando que permite ao
usudrio enviar requisi¢des de execucao de workflows para o Servidor AkSF1ow. A camada
Cliente serializa os arquivos de defini¢do dos workflows e os envia para o Servidor por meio
do componente HTTP Server. Na versdo atual do AkSF 1ow, a camada Cliente foi imple-
mentada utilizando apenas componentes nativos da linguagem Go®. Isso torna o bindrio que
implementa a camada Cliente leve e portatil, podendo ser compilado para qualquer SO.

Servidor Proxy Worker
1

E ?
mﬁ! Escalonamento Requisigao |

R Contéiner
| Orquestrador Proxy
Cientista Servidor/Worker W

Status Proveniéncia

Especfiicagdo
Monitor Escalonamento

Worker,
C )
o

Metadados e Proveniéncia

h 4

Status Requisigao. Proveniéncia

Proxy
Capturador de Servidor/Worker
Proveniéncia

Resposta

Cliente Praveniéncia

cuecsogs

HTTP Server Proveniéncia

Proveniéncia +

Figura 2. A Arquitetura do AkéFlow

Toda a especificacdo do workflow € feita em um arquivo no formato YAML (Figura
3), que € enviado do Cliente do AkSF 1ow para o Servidor. Nesse arquivo, o usudrio define
o nome do workflow, as imagens que serdo utilizadas na execucao e as ativacdes que devem
ser executadas com suas respectivas dependéncias de dados. Além disso, o usuério pode li-
mitar a quantidade de recursos para cada ativacao, especificando CPU, memoéria e disco. O

3https://www.docker.com/
“https://go.dev/
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AkOF1low € capaz de executar qualquer imagem previamente construida no padrao do Doc-
ker. Na camada do Servidor, assim que o HTTP Server recebe a especificacao do workflow
do Cliente, ele desserializa os workflows, cria os registros no banco de metadados e pre-
para os workflows para orquestracao pelo Orquestrador. As imagens definidas no YAML
sdo instanciadas em contéineres para cada ativacdo, que, consequentemente, na plataforma
Kubernetes, se torna um Pod com a respectiva configuragdo de memoria, CPU e disco.

O componente Orquestrador recebe entdo uma e wf-montage-050d
lista de ativagOes e estabelece a ordem de instanciagd0  inage: ovvesley/akoflow-wf-nontage:e50d
Ao . . ~ namespace: akoflow
dos contéineres nos Workers. A ordem de instanciaCio  storageClasshame: standard-rwo

storageSize: 2Gi

depende da politica de escalonamento escolhida pelo |, iiipath: /data

usuario. Na versdo atual do AkdFlow, o escalona- activities:
. . X K — name: mprojectid@eo0eol
mento € guloso, i.e., assim que um recurso se torna oci- run: mProject —X
. _ posszukstu_blue_eol_um.fn':S )
0s0, uma nova ativagdo pode ser executada. NoO en- pposs2ukstu_blue_801_001.fits region-
. oversized.hdr

tanto, o orquestrador do AkSFlow pode ser estendido memoryLimit: 256Mi

. . cpuLimit: 500m
para considerar novos algoritmos de escalonamento. Ape-

- H jectid@0000o2
sar de adotar um escalonamento guloso, o Orquestrador Ton: nProject ox

pode seguir dois modelos de execugdo: First-Data-First [esessmeis bioe 001 063 fits region

(FDF) e First-Activity-First (FAF), conforme definido por ~ °/¢™*2¢¢-h¢

memoryLimit: 256Mi

[Ogasawara et al. 2011]. No modelo FDF (Figura 4(a)), cpuLimit: 500m
assim que uma ativagdo € executada, a ativacdo que con- Figura 3. Exemplo de
sumird os dados recém-produzidos jd estd pronta para arquivo YAML.

execucdo, seguindo um modelo de pipeline. Ja no mo-
delo FAF (Figura 4(b)), todas as ativagdes associadas a uma determinada atividade (i.e., um
programa) devem ser finalizadas para que as ativagdes da proxima atividade se iniciem.

Figura 4. (a) First-Data-First (b) First-Activity-First

Uma vez que o escalonamento € definido pelo Orquestrador, ele inicia o despa-
cho das ativagdes para execugdo. As ativagcdes sao processadas na camada dos Workers. No
AkOF low, € criado um Proxy entre o Servidor e cada Worker para facilitar a troca de mensa-
gens. Na versio atual, cada componente opera em uma Goroutine’ separada, comunicando-
se por meio de Channels, que sdo mecanismos de comunicagdo entre Goroutines, usados
para enviar e receber mensagens de forma segura e sincronizada em ambientes concorren-
tes. Em uma mesma execucdo de um workflow, multiplos Workers podem existir. Cada
um deles é associado a um ou mais contéineres que executam de fato as ativagdes. Dessa
forma, o Orquestrador despacha um contéiner acoplado a um volume para ser executado
no Worker. No Worker, os dados de proveniéncia também sao coletados pelo Coletor de
Proveniéncia e armazenados no banco de dados de proveniéncia (detalhado na SubSecao

3Green threads executadas em um tnico processo. Elas sio leves e gerenciadas pelo runtime da linguagem
Go, sendo mais eficientes do que as threads do sistema operacional.
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3.2). A coleta dos dados de proveniéncia € realizada usando o Metrics API, um servigo
nativo do Kubernetes que fornece um conjunto basico de métricas de consumo de recur-
sos. E importante ressaltar que é o Worker que cria os recursos necessarios no Kubernetes,
como os discos e namespaces de trabalho. O Worker € o Ginico componente que acessa
a API do Kubernetes para gerenciar tais recursos. Uma vez que um workflow estd em
execucdo, o componente Monitor entra em agdo. O Monitor é responsavel por acompa-
nhar cada ativacado, determinando seu estado atual. Ele monitora métricas de CPU, memodria
e disco das ativagdes em execucdo, além de coletar logs de erro e registrar eventuais fa-
lhas que possam ocorrer. O cédigo-fonte do AkSF1ow se encontra disponivel no GitHub
https://github.com/UFFeScience/akoflow.

3.2. Modelo de Proveniéncia

Uma das funcionalidades que o AkSF low oferece é a captura e armazenamento
dos dados de proveniéncia das ativacOes executadas. A Figura 5 apresenta o modelo de
proveniéncia do AkSFlow. O modelo consiste de quatro classes principais: (1) Workflow,
(11) Activity, (iii) Metrics e (iv) Logs. A classe Workflow contém os metadados de todos
os workflows executados no AkSF 1low como o seu namespace, o arquivo de definicdo e o
estado atual. Cada Workflow possui multiplas atividades associadas e seu dados sdo armaze-
nados na classe Activity. Cada atividade estd associada somente a um workflow, possui um
namespace, um recurso no qual executa, além de seu estado atual.

activity_id:id

v

activities metrics

workflows ; ) ) logs
workflow_id: integer activity_id: integer

namespace: fext namespace: text cpu: text activity_id: integer
name: text workdlow_idighame: text activity_iaid | MEmory: text logs: text .
raw_workflow: text N image: text - window: text created_at: datetime
status: integer resource_k8s_base64: text timestamp: text
status: integer created_atl: datetime

|D: integer

id: integer

id: integer ID: integer

Figura 5. Modelo de Proveniéncia do Ak6Flow

Cada atividade pode estar associada a multiplas leituras de métricas (classe Metrics)
de uso de recursos durante sua execucdo. Devido a uma limitacdo da API de coleta de
métricas no Kubernetes, o intervalo disponivel para coleta de métricas € de, no minimo, 15
segundos. Esse intervalo minimo de coleta se da pelo uso do Metrics Server. Esse intervalo
pode ser ajustado de acordo com as configuracdes do AkS6F low. Por padriao, o AkéFlow
define uma janela de 15 segundos para recuperar os dados de CPU e de memoria de cada
ativacdo. Além das métricas de uso de recursos, a base de proveniéncia também contém
os logs das atividades, i.e., a saida padrao (stdout) das instru¢des executadas no contéiner.
Em versoes futuras do AkOF 1 ow, planejamos coletar as métricas usando diretamente o end-
point /metrics/resource disponivel no Kubelet, o processo principal do Kubernetes,
permitindo assim disponibilizar os dados de proveniéncia em tempo real em um dashboard.
Todos os dados de proveniéncia e metadados sao armazenados usando o SQLite.

4. Avaliacao Experimental

Nesta secdo, avaliamos o AkSF 1ow executando um workflow da drea de astronomia
em um ambiente conteinerizado na nuvem Google Cloud Platform (GCP). Primeiramente,
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apresentamos o workflow escolhido como estudo de caso (Subse¢do 4.1). Em seguida, deta-
lhamos as configuragdes do ambiente e do experimento (Subsecao 4.2). Finalmente, discu-
timos os resultados obtidos (Subsecao 4.3).

4.1. Estudo de Caso: o Workflow Montage

O Montage [Sakellariou et al. 2009] (Figura 6) € um workflow que cria um mosaico
a partir de multiplas imagens do céu e € intensivo producdo de dados. Ele é composto
por sete atividades, cada uma associada a um programa do Montage foolkit®: (i) mProject
(em amarelo) - projeta as imagens em uma determinada escala, (ii) mDIiffFit (em azul) -
calcula e ajusta as diferencgas entre duas imagens astrondmicas, (iii) mConcatFit (em verme-
lho) - combina miultiplas imagens em uma, (iv) mBgModel (em laranja) - modela e corrige
diferencas no fundo em imagens com sobreposi¢do, (v) mBackground (em verde) - remove
o fundo das imagens, (vi) mImgtbl (em cinza claro) - extrai metadados para geracdo do
mosaico, e (vii) mAdd (em cinza escuro) - cria 0 mosaico com a composi¢ao das imagens.

O Montage pode ser configurado para cobrir diferentes areas do céu. A drea de co-
bertura € definida em graus quadrados com imagens em trés canais de cores (RGB). Depen-
dendo da drea de cobertura definida pelo usudrio, mais ou menos ativacoes serdao definidas
no workflow. Nos experimentos apresentados nessa sec¢io, executamos o Montage cobrindo
0,5 e 1,0 grau quadrado do céu. A quantidade de ativacOes por programa do workflow para
cada uma das configuragdes de drea coberta € apresentada na Tabela 1.

4.2. Configuracao do Ambiente de Execucao e do Experimento

Utilizamos o Google Cloud Platform (GCP) para criar maquinas virtuais nas quais
os contéineres sdo instanciados durante a execuc¢ao do workflow. A maquina virtual utilizada
nos experimentos foi a e2-highcpu-16, que possui 16 vCPUs AMD Rome 2.25 GHz,
16GB RAM e 16 Gbps de taxa de transferéncia. Nessa maquina virtual foram instanciados
os contéineres para execu¢ao do Montage.

Como o AkAFlow permite limitar a P

quantidade de recursos por contéiner que exe- CLOY | ‘ ( ()
cuta a ativacdo, a partir de experimentos pre- \K/\J
liminares definimos quatro diferentes cendrios (

de distribuicdo de recursos: (i) C - 0,5 vCPU

para cada ativacdo, (ii) Cy - 1,0 vCPU para cada

ativacio, (iii) C's - 2,0 vCPU para as ativacdes do
mProject (computacionalmente intensiva) e 0,5 ‘)\<‘/

vCPU para as demais ativagdes e (iv) Cy - 4,0

vCPU para as ativagodes do mProject e 0,5 vCPU

para as demais ativagdes. Todas as execucoes fo-

ram realizadas seguindo o modelo de execugao

First-Data-First (FDF), conforme discutido na Figura 6. O Workflow Montage.
Subsecao 3.1.

4.3. Discussao dos Resultados

A Figura 7 apresenta os tempos de execucdo, em segundos, para cada uma das
configuracdes do Montage e para cada um dos cendrios de alocagdo de recursos defini-
dos (média de 5 execugdes). Observa-se que ndao ha vantagem aparente na alocacdo de

Shttp://montage.ipac.caltech.edu/
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Tabela 1. Total de ativacGes por programa em cada configuracdo do Montage.

Area de Cobertura do Céu
Atividade 0,5 grau 1,0 grau

mProject 12 48
mDIiffFit 18 360
mConcatFit 3 3
mBgmodel 3 3
mBackground 12 48
mlmgtbl 3 3
mAdd 3 3
mViewer 4 4
Total 58 472

muitos recursos, especialmente mais de 1 vCPU por ativacdo no caso do workflow Mon-
tage. As aplicagOes que fazem parte do Montage toolkit e que sdo invocadas no workflow
foram desenvolvidas no inicio dos anos 2000 e nenhuma delas foi projetada para executar
em mais de um processador. Assim, percebe-se uma perda de desempenho nos cendrios C'
e () para coberturas de 0,5 e 1,0 grau quadrado, uma vez que vérias vCPUs permanecem
desocupadas durante a execuc¢do. Por exemplo, no cendrio (4 sdo alocadas 4 vCPUs por
ativacao do mProject, mas somente uma € utilizada, resultando em trés vCPUs ociosas para
cada ativacdo do mProject executada. Em todas as configuracdes do Montage, o melhor
desempenho foi alcangado no cendrio (', onde foi alocada 1 vCPU para cada ativagao do
workflow. As Figuras 8,9, 10 e 11 apresentam os planos de escalonamento do Montage para
cada espaco de cobertura do céu e para cada cendrio de alocacdo de recursos. E possivel
observar claramente o modelo de execu¢dao FDF em a¢do, onde ativagdes associadas a dois
ou mais programas no fluxo sio executadas concorrentemente.

—~5000 [ 0,5 grau quadrado
3] [ 1,0 grau quadrado

5] w
o o
o o
o o

-
o
o
(@]

Tempo de Execug

o

G G (o] o
Cenario de Alocagdo de Recursos

Figura 7. Tempo de execucao em segundos do Montage usando o AkéFlow.

Como a execugdo dos experimentos foi realizada na GCP, hd um custo financeiro as-
sociado tanto ao processamento quanto ao armazenamento de dados. A Tabela 2 apresenta
os custos em R$ de processamento e armazenamento para cada uma das configuragoes do
Montage e cendrios de alocagdo de recursos. Pode-se perceber que o custo de processa-
mento € aceitdavel em todos os casos, ndo excedendo R$ 2,89 no pior caso. Entretanto, o
mesmo ndo se pode dizer do custo de armazenamento. O Montage, conforme discutido
anteriormente, € um workflow intensivo na producio de dados. Dependendo do espacgo de
cobertura do céu, as imagens processadas aumentam consideravelmente de tamanho, devido
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Figura 8. Escalonamentos realizados pelo AkéFlow para o Montage cobrindo 0,5
grau quadrado do céu e para os cenarios C; (a) e Cs (b).
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Figura 9. Escalonamentos realizados pelo AkéFlow para o Montage cobrindo 0,5
grau quadrado do céu e para os cenarios C; (a) e C; (b).

a definicdo (em pixels) necessdria para realizar a tarefa. Dessa forma, nos casos em que o
Montage cobre 1,0 grau quadrado do céu, no pior cendrio, o custo de processamento (R$
2,55) representa apenas 0,84% do custo de armazenamento (R$ 302,08). Em workflows
com diferentes comportamentos, ou seja, mais processamento € menor uso de disco, o custo
total pode apresentar um comportamento bastante diferente. Inclusive, este € um dos traba-
lhos futuros: avaliar 0 Ak&F1ow com workflows intensivos em computagdo € nao somente
intensivos em producao de dados.

Tabela 2. Custo financeiro (em R$) para as diferentes configuracées do Montage e
cada cenario de alocacao de recursos.

Custo Financeiro (R$)
Configuracio/Cenario Processamento Armazenamento

0,5 grau - C 1,07 12,18
0,5 grau - Cs 0,77 12,18
0,5 grau - Cy 1,03 12,18
0,5 grau - Cy 1,31 12,18
1,0 grau - C4 2,55 302,08
1,0 grau - Cy 2,43 302,08
1,0 grau - C5 2,93 302,08
1,0 grau - Cy 2,89 302,08

5. Trabalhos Relacionados

Ha uma abundancia de trabalhos na literatura que propdem sistemas e middlewares
para a execugdo de workflows cientificos, como o Pegasus [Deelman et al. 2021] e o Parsl
[Babuji et al. 2019]. Embora esses sistemas representem um avango significativo, eles nao
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Figura 10. Escalonamentos realizados pelo AkéFlow para o Montage cobrindo 1,0
grau quadrado do céu e para os cenarios C; (a) e Cs (b).
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Figura 11. Escalonamentos realizados pelo AkéFlow para o Montage cobrindo 1,0
grau quadrado do céu e para os cenarios Cs (a) e C; (b).

sao focados em ambientes conteinerizados. O Pegasus, por exemplo, até oferece suporte a
execugdo de workflows com contéineres, mas de forma limitada, exigindo que o usudrio en-
capsule todos os softwares e dependéncias em um Unico contéiner. Outras solucdes sao foca-
das na execug¢do de workflows em ambientes conteinerizados, como em [Burkat et al. 2021],
onde os autores avaliam a execucdo de workflows em ambientes conteinerizados, em espe-
cial acoplando o sistema de workflow Pegasus com servicos como o AWS Fargate, que
permite a criagdo de contéineres eldsticos. De fato, os cont€ineres eldsticos permitem que
a capacidade de processamento do contéiner seja ajustada em tempo de execugdo, o que
€ vantajoso. No entanto, a abordagem proposta por [Burkat et al. 2021] ainda enfrenta a
limitagdo do Pegasus, que exige que todos os softwares necessarios estejam encapsulados
em um unico contéiner.

Outro exemplo de abordagem com foco na execucdo de workflows em ambientes
conteinerizados ¢ o DEWE [Jiang et al. 2017]. O DEWE € uma engine de execugdo de
workflows cientificos em contéineres serverless, utilizando ambientes como o AWS Lambda
e 0 Google Cloud Functions. Entretanto, o DEWE nao foi projetado para executar work-
flows em ambientes conteinerizados que ndao seguem o paradigma serverless, o que constitui
uma limitagdo significativa, principalmente por conta do custo associado a tais ambientes.
Similarmente, [Zheng et al. 2017] apresentam um estudo que integra o sistema de workflow
Makeflow com o escalonador Mesos, visando a execucdo eficiente de workflows. Apesar
de representar um avango, o acoplamento proposto pelos autores considera uma granula-
ridade grossa do workflow, ou seja, um Unico contéiner € criado para multiplas ativagdes
do workflow, o que reduz a flexibilidade no escalonamento. Plataformas comerciais como

37



Proceedings of the 39t Brazilian Symposium on Data Bases October 2024 — Florianépolis, SC, Brazil

ARGO’ e Kubeflow® permitem aos usudrios desenvolver workflows em ambientes conteine-
rizados, em especial os workflows associados ao treinamento de modelos de Aprendizado de
Miquina. Entretanto, essas plataformas ndo foram projetadas especificamente para work-
flows cientificos, e ndo permitem extensdes nos algoritmos de escalonamento, além de nao
capturarem dados de proveniéncia.

6. Conclusoes

Workflows cientificos de larga escala requerem o uso de técnicas de paralelismo com-
binadas com ambientes HPC para gerar resultados em tempo habil. No entanto, esses work-
flows sao normalmente projetados e modelados com foco em uma infraestrutura computa-
cional especifica, e.g., clusters ou nuvens, o que torna a portabilidade entre infraestruturas
heterogéneas uma tarefa complexa. Uma maneira de mitigar o impacto da configuracao
da infraestrutura e facilitar a portabilidade dos workflows entre diferentes ambientes é por
meio do uso de conteinerizacdo. Entretanto, os sistemas de workflow e as plataformas de
orquestracdo de contéineres ainda sdo limitados no suporte a execucdo de workflows ci-
entificos em ambientes conteinerizados. Para abordar a execugdo paralela de workflows ci-
entificos em ambientes conteinerizados, propusemos o AkOF 1 ow, um middleware leve para
apoiar a execucao de workflows em multiplos contéineres. O AkSF 1ow foi avaliado por
meio da execu¢do do workflow Montage na GCP, e os resultados mostraram-se promissores.
Embora esses sejam resultados para apenas um workflow, acreditamos que eles demonstram
a viabilidade do Ak&6Flow. Experimentos com novos workflows precisam ser realizados
para avaliar plenamente a abordagem e os dois modelos de execucao discutidos neste artigo.
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