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Grande parte dos experimentos científicos em larga escala envolvem execuções 

de workflows computacionalmente intensivos e de longa duração. É fundamental que 

existam meios para o cientista acompanhar essas execuções enquanto elas estão em 

andamento. Ao acompanhar o andamento da execução de um workflow científico, pode-

se tomar decisões e avaliar os resultados em tempo real. Isso permite que o cientista 

detecte erros mais rapidamente, economizando tempo e recursos financeiros, sobretudo 

considerando um ambiente como o de nuvem, que possui uma política pay-per-use. Nesta 

dissertação, apresentamos uma solução não intrusiva para execução 

de workflows científicos em nuvens computacionais utilizando Hadoop. A arquitetura 

proposta, intitulada ProvDoop, captura, armazena e disponibiliza dados de proveniência 

em tempo de execução para execuções com Hadoop. Experimentos realizados com o 

ProvDoop usando um caso de estudo real da área de bioinformática, mostram que a 

utilização do ProvDoop não causa impactos significativos no tempo total da execução 

dos workflows científicos frente aos ganhos que a proveniência em tempo real 

proporciona. Observou-se que variações no ambiente, como latência da rede, podem 

causar mais impactos no tempo de execução do que a utilização do ProvDoop, que 

apresentou melhora de até 4% no tempo total de execução para alguns cenários 

observados. O ProvDoop viabiliza o acesso aos dados de forma que consultas a um 

repositório de proveniência possam ser realizadas em tempo de execução, permitindo que 

o cientista acompanhe as execuções de seus experimentos em tempo real. 
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Department: Systems and Computer Engineering 
Most of large-scale scientific experiments involve several executions of 

computationally intensive and long duration scientific workflows. It is vital that there are 

means for the scientist to monitor those executions while they are still in progress. By 

monitoring the progress of a scientific workflow execution, it is possible to make 

decisions and evaluate the results in real time. This allows the scientist to detect errors 

quicker, saving time and financial resources, especially if we consider an environment 

like the cloud that has a pay-per-use policy. In this dissertation, we present a non-intrusive 

solution for scientific workflows executions on computer clouds using Hadoop. The 

proposed architecture, called ProvDoop, gathers, stores and provides provenance data at 

run time for executions with Hadoop. Experiments performed with ProvDoop using a real 

case study from bioinformatics field showed that the use of ProvDoop does not cause a 

significant impact on the total execution time of scientific workflows, specially 

considering the gains that real-time provenance provides. It was observed that 

environment variations, like network latency, can cause more impacts on the execution 

time than the use of ProvDoop, that showed an improvement up to 4% on the total 

execution time for some scenarios. ProvDoop provides the access to data in a way that 

queries can be run on a provenance repository at run time, allowing the scientists to 

monitor their experiments executions in real time.  
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Capítulo 1 - !Introdução 

Experimento científico consiste na montagem de um protocolo concreto a partir do qual 

se organizam diversas ações observáveis de forma a corroborar ou refutar uma dada 

hipótese científica que foca em estabelecer relações entre fenômenos (Beveridge 2004, 

Jr 2002). A evolução da ciência da computação nas últimas décadas permitiu a 

exploração de experimentos científicos baseados em simulação (Deelman et al. 2009). 

Desta forma, os experimentos científicos passaram a depender de recursos 

computacionais e tecnologias especializadas para simular fenômenos do mundo real em 

ambientes virtuais. Essas simulações são baseadas em modelos computacionais 

complexos que normalmente são representados por um conjunto de programas 

utilizados durante as simulações que podem consumir um grande volume de dados.  

Diante da potencial complexidade dos modelos computacionais utilizados e do volume 

de dados a ser consumido, surgiram técnicas e abordagens para apoiar a execução de 

experimentos científicos, como os workflows científicos (Deelman et al. 2009, Taylor 

et al. 2007a). Os workflows científicos permitem modelar e executar experimentos 

científicos através de simulações computacionais de larga escala. Um workflow pode 

ser definido como uma abstração que permite a composição de diversas atividades em 

um fluxo estruturado (Taylor et al. 2007a), onde cada atividade corresponde à 

invocação de um programa e as dependências representam o fluxo de dados entre as 

atividades envolvidas na execução.  

Em alguns casos, esses workflows científicos podem ser compostos por milhares de 

atividades que por sua vez podem processar milhares de entradas. Além disso, podem 

ser necessárias diversas de execuções para que um cientista finalize seu experimento, 

gerando um cenário em que ocorrem centenas de milhares de execuções de atividades, 

gerando uma enorme quantidade de dados. 

Baseado nessas e em outras aplicações que processam um grande volume de dados, 

surgiu o conceito denominado “Big Data” (Bertino et al. 2011). Esse termo faz menção 

não apenas ao volume de dados, mas também à sua variedade e acurácia e a velocidade 

necessária para o seu processamento (Borkar et al. 2012). Como existem diversos 

recursos geradores para esses dados, surge uma enorme variedade de formatos, alguns 

estruturados e outros não estruturados (Goldman et al. 2012). Entende-se como dados 
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não estruturados aqueles que não seguem um modelo rígido como o de um sistema de 

banco de dados, por exemplo, o modelo relacional (Heradotou et al. 2011). 

As aplicações “Big Data” fazem da computação o mecanismo para criar soluções 

capazes de analisar grandes bases de dados, processar seus pesados cálculos, identificar 

comportamentos e disponibilizar serviços especializados em seus domínios, porém, 

quase sempre esbarram no poder computacional das máquinas atuais (Goldman et al. 

2012). Execuções chegam a consumir horas ou dias de processamento nas arquiteturas 

convencionais.  

Diante desse cenário, a utilização de ambientes de processamento de alto desempenho 

(PAD) se tornou uma necessidade real, pois esses ambientes permitem aumentar o 

poder computacional envolvido nas execuções a fim de impedir que o tempo de 

execução seja uma barreira para a realização dos experimentos científicos. Como 

exemplos destes ambientes, podemos citar os clusters (Dantas 2005a), as grades 

computacionais (Dantas 2005b, Foster e Kesselman 2004), os ambientes de 

computação voluntária (Anderson et al. 2002, Cirne et al. 2006, Beberg et al. 2009,), 

as redes ponto a ponto, do inglês peer-to-peer ou P2P, (Valduriez e Pacitti 2005) e mais 

recentemente as nuvens computacionais (D. Oliveira, Baião e Mattoso 2010, Vaquero 

et al. 2009). 

As nuvens computacionais vêm se mostrando um ambiente alternativo e viável para 

muitos tipos de aplicações (Hashem et al. 2015) à medida que oferecem hardware e 

software de forma virtualizada e sob demanda para os usuários, que são cobrados 

apenas pelos recursos que foram de fato utilizados, eliminando a necessidade de custos 

com recursos de hardware e software dedicados e permitindo a construção de soluções 

escaláveis e adaptáveis de maneira rápida e eficiente. 

No entanto, realizar execuções distribuídas em ambientes de alto desempenho, como as 

nuvens computacionais, não é uma tarefa trivial pois é necessário dividir o trabalho em 

diversas unidades de processamento, levando em consideração preocupações como 

dependência entre os dados, balanceamento de carga e escalonamento de tarefas para 

um uso eficiente dos recursos computacionais, além da recuperação de falhas caso um 

ou mais nós envolvidos na execução falhem.  

Foi nesse contexto que foi desenvolvido o Apache Hadoop, um arcabouço para o 

processamento de grandes quantidades de dados em ambientes distribuídos. Nesse 
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arcabouço, problemas como integridade dos dados, disponibilidade dos nós, 

escalabilidade da aplicação e recuperação de falhas ocorrem de forma transparente ao 

usuário (White 2012). Além disto, seu modelo de programação funcional e paralelo e 

seu sistema de armazenamento dos dados promovem um rápido processamento.  

O arcabouço Apache Hadoop se consolidou no ambiente empresarial e também tem 

obtido apoio da comunidade acadêmica, sendo utilizado para a execução de workflows 

científicos (Wang et al. 2009, Islam et al. 2012, Dias et al. 2013, Islam e Srinivasan 

2015, Dalman et al. 2015, Bux et al. 2015, Liu et al. 2015, Gugnani e Kiss 2015). 

A execução, a especificação e o monitoramento de workflows científicos são 

normalmente realizados por sistemas chamados de Sistemas de Gerência de Workflows 

Científicos (SGWfC) (Altintas et al. 2004, Callahan et al. 2006) que possuem um motor 

de execução acoplado, responsável por invocar cada um dos programas envolvidos no 

fluxo. 

Um dos principais diferenciais dos SGWfC em relação ao Hadoop é a gerência da 

dependência do fluxo de dados do workflow sendo executado (Silva et al. 2014). Essa 

gerência de fluxo de dados é realizada pelos SGWfC através da captura e 

armazenamento de dados de proveniência (Freire et al. 2008) produzidos pela execução 

do workflow. 

Por dados de proveniência pode-se entender todos os dados que são armazenados com 

o objetivo de descrever determinado experimento. Por exemplo, os dados de entrada, a 

configuração do ambiente e o tempo de execução de cada atividade. A proveniência é 

fundamental para a confiabilidade e reprodutibilidade de um experimento científico, 

assim como para a detecção e correção de erros na execução de um workflow científico 

(Davidson et al. 2008).  

Tentativas iniciais em associar proveniência ao Hadoop foram realizadas de maneira 

preliminar e intrusiva (Glavic 2015). Trabalhos publicados anteriormente 

(Amsterdamer et al. 2011, Park et al. 2011, Crawl et al. 2011, Ikeda et al. 2011, Oliveira 

et al. 2013, Akoush et al. 2013) capturam dados básicos de proveniência durante a 

execução do Hadoop, porém, só permitem que os dados de proveniência sejam 

consultados ao fim da execução.  
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Ao disponibilizar dados de proveniência somente ao fim da execução, a análise dos 

experimentos se torna ineficiente, sobretudo para experimentos em larga escala, i.e. que 

executam por diversas horas, dias ou até semanas. 

Dados de proveniência disponíveis em tempo de execução ajudam o cientista à medida 

que permitem que o mesmo tome decisões e realize ações avaliando os dados gerados 

pela aplicação em tempo real. Por meio da análise dos dados de proveniência pode-se 

re-executar uma atividade com problema tão logo se detecte a existência do mesmo, 

evitando assim que uma série de erros ocorram na cadeia de programas. Sobretudo em 

um ambiente de nuvem, onde os recursos são pagos à medida que são usados, esse é 

um aspecto fundamental de economia de tempo e recursos financeiros para o cientista. 

Existem muitos benefícios na utilização dos dados de proveniência gerados em tempo 

de execução, tais como, possibilidade de escalonamento adaptativo de workflows 

(Oliveira et al. 2011b), possíveis estratégias de supervisão (do inglês steering) de 

workflows (Dias et al. 2011) e gerenciamento das falhas das atividades com disparo de 

re-execuções (Costa 2012). 

No entanto, não há atualmente solução que insira proveniência de dados em execuções 

de workflows científicos com Hadoop na nuvem computacional de forma não intrusiva 

e em tempo de execução. 

Nesta dissertação apresentamos o ProvDoop, uma solução computacional que funciona 

em conjunto com o ecossistema do Hadoop de forma não intrusiva. O ProvDoop 

permite que o Hadoop realize execuções paralelas e distribuídas de workflows 

científicos, ao mesmo tempo em que realiza a coleta, armazenamento e disponibilização 

de dados de proveniência de maneira que eles possam ser acessados, em tempo de 

execução, através de consultas estruturadas a uma base de dados de proveniência.  

O ProvDoop permite a disponibilização de dados de proveniência em tempo real para 

o cientista, garantindo um monitoramento mais preciso, eficiente e eficaz de execuções 

de workflows realizadas com Hadoop e podendo representar significativa economia de 

tempo e recursos financeiros.  

1.1! Caracterização do Problema 

De acordo com o que foi explicitado na subseção anterior, o problema que esta 

dissertação busca solucionar é: 
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“Como modelar e desenvolver uma solução não intrusiva que permita capturar, 

armazenar e disponibilizar dados de proveniência em execuções de workflows 

científicos em nuvens computacionais utilizando Hadoop, de maneira que os dados 

possam ser acessados, em tempo de execução, através de consultas estruturadas 

realizadas a uma base de dados de proveniência.” 

1.2! Hipótese 

A hipótese geral desta dissertação é que é possível capturar, armazenar e disponibilizar 

dados de proveniência para execuções com workflows científicos em nuvens 

computacionais utilizando Hadoop através de soluções não intrusivas, ou seja, que não 

alterem o código-fonte do Hadoop. Tais soluções devem permitir que os dados possam 

ser acessados, em tempo de execução, através de consultas estruturadas a uma base de 

dados de proveniência, gerando ganhos para os cientistas em termos de 

reprodutibilidade de experimentos e detecção e correção de erros precocemente, 

economizando tempo e recursos financeiros.  

Desse modo, o objetivo principal desta dissertação é propor tal solução de forma que 

os possíveis impactos gerados no tempo de execução do workflow científico sejam 

pequenos frente aos ganhos gerados pela disponibilização de dados de proveniência em 

tempo de execução.  

1.3! ProvDoop 

O ProvDoop é uma solução computacional, acoplada ao ecossistema do Hadoop de 

maneira não intrusiva, que captura, armazena e disponibiliza em tempo de execução 

dados de proveniência de execuções de workflows científicos realizados com Hadoop. 

O ProvDoop foi desenvolvido de forma a gerenciar as execuções com Hadoop e os 

dados de proveniência capturados mesmo em ambientes paralelos e distribuídos, como 

é a nuvem computacional.  

Com a proveniência coletada pelo ProvDoop é possível obter, em tempo de execução, 

informações sobre os arquivos utilizados e gerados pelo experimento, as máquinas 

utilizadas na execução, as atividades executadas juntamente com detalhes sobre cada 

uma delas, dentre outras informações.  
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A arquitetura proposta pelo ProvDoop cobre não só a execução do workflow científico 

com Hadoop, mas também a gerência dos arquivos de entrada e saída em um sistema 

de arquivos compartilhado. Além disso, o ProvDoop realiza a coleta, armazenamento e 

disponibilização dos dados de proveniência em um repositório acessível em tempo de 

execução para o cientista através de consultas estruturadas a um banco de dados 

relacional.  

1.4! Organização da Dissertação 

Além desta introdução, esta dissertação é organizada como segue. O Capítulo 2 

apresenta conceitos importantes para a compreensão desta dissertação, como 

experimentos científicos, workflows científicos, nuvem computacional, proveniência 

de dados e Hadoop. O Capítulo 3 apresenta o ProvDoop, uma solução computacional 

para captura, armazenamento e disponibilização em tempo de execução de dados de 

proveniência para execuções de workflows científicos no Hadoop. O Capítulo 4 

apresenta as avaliações experimentais realizadas com o ProvDoop, descrevendo o 

experimento e o ambiente utilizado e detalhando os resultados obtidos. Por fim, o 

Capítulo 5 conclui esta dissertação, apresentando os resultados alcançados e os 

desdobramentos possíveis para trabalhos futuros. 
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Capítulo 2 - !Fundamentação Teórica 

Nas próximas seções apresentamos a fundamentação teórica de experimentos 

científicos em larga escala, de maneira a apresentar conceitos importantes para a 

compreensão desta dissertação. O Capítulo está organizado como segue. A Seção 2.1 

apresenta o conceito de experimento científico baseado em simulação, que é o objeto 

de estudo desta dissertação. A Seção 2.2 define o ciclo de vida de um experimento 

científico. A Seção 2.3 caracteriza o conceito de workflows científicos. A Seção 2.4 

apresenta o conceito de proveniência de dados no contexto de workflows científicos. A 

Seção 2.5 apresenta os conceitos de nuvem computacional, seguida pela Seção 2.6 que 

apresenta o ciclo de vida do workflow científico na nuvem. Por fim, a seção 2.7 

apresenta o Hadoop. 

2.1! Experimentos Científicos Baseados em Simulação 

Formalmente, um experimento científico pode ser definido como “um teste executado 

sob condições controladas, que é realizado para demonstrar uma verdade conhecida, 

examinar a validade de uma hipótese, ou determinar a eficácia de algo previamente não 

explorado” (Soanes e Stevenson 2003). Um experimento também pode ser definido 

como “uma situação, criada em laboratório, que visa observar, sob condições 

controladas, a relação entre os fenômenos de interesse” (Jarrard 2001). Por condições 

controladas entende-se que há esforços para eliminar, ou reduzir tanto quanto possível, 

os erros durante uma observação planejada (Juristo e Moreno 2001). A partir dessas 

definições, podemos concluir que um experimento científico está associado a um 

conjunto de ações controladas. Essas ações controladas incluem variações de testes, e 

seus resultados são geralmente comparados entre si para aceitar ou refutar uma hipótese 

científica. Os experimentos científicos são a maior preocupação da comunidade 

científica (Mattoso et al. 2010c).  

Existem diversos tipos de experimentos científicos, são eles: in vivo, in vitro, in virtuo 

e in silico (Travassos e Barros 2003). Nesta dissertação, tratamos dos experimentos in 

silico ou baseados em simulação (Travassos e Barros 2003). Sendo assim, no contexto 

desta dissertação o termo “experimento científico” será usado para referenciar somente 

experimentos científicos baseados em simulação. Esse tipo de experimento é utilizado 

nos mais diversos domínios científicos, tais como bioinformática (Ocaña et al. 2011a, 
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Ocaña et al. 2011b, Lemos et al. 2004), estudos na área de saúde (de Almeida-Neto et 

al. 2011, Goncalez et al. 2011, Patavino et al. 2012, Sabino et al. 2011), prospecção de 

petróleo em águas profundas (Carvalho 2009, Martinho et al. 2009, Ogasawara et al. 

2011, Oliveira et al. 2009a), mapeamento dos corpos celestes (Hey et al. 2012), 

ecologia (Hartman et al. 2010), agricultura (Fileto et al. 2003), busca de genes 

ortólogos dos tripanosomas causadores de doenças tropicais negligenciadas (Coutinho 

et al. 2011, Dávila et al. 2008), dinâmica de fluidos computacional (Guerra e Rochinha 

2009, Guerra et al. 2009, 2012, Lins et al. 2009), estudos fisiológicos (Porto et al. 

2011), previsão de precipitação (Evsukoff et al. 2011), monitoramento aquático 

(Pereira e Ebecken 2011) e pesquisa sobre energia escura (Governato et al. 2010). 

Todos esses exemplos podem ser considerados de larga escala por consumirem e 

produzirem um grande volume de dados. 

O desenvolvimento destes tipos de experimentos, todos considerados de larga escala, 

requer muitos recursos computacionais e tempo de processamento, o que torna 

necessária a utilização de um ambiente de Processamento de Alto Desempenho (PAD). 

São considerados ambientes de PAD os clusters e supercomputadores, grades 

computacionais, ambientes de computação voluntária e, mais recentemente, as nuvens 

de computadores. 

Os experimentos científicos baseados em simulação são criados a partir de modelos 

computacionais complexos que normalmente são representados por um conjunto de 

programas utilizados durante as simulações. Esses programas devem ser executados de 

forma encadeada, produzindo e consumindo uma grande quantidade de dados. Cada 

programa pode ser executado consumindo um grupo específico de parâmetros e dados, 

cada qual com sua própria semântica e sintaxe. A saída de um programa é normalmente 

utilizada como entrada para outro programa (Cavalcanti et al. 2005). 

Diante da potencial complexidade dos modelos computacionais utilizados e do volume 

de dados a ser consumido, surgiu a necessidade de técnicas e abordagens para apoiar a 

execução de experimentos científicos. Os workflows científicos apresentam uma 

estratégia interessante para apoiar essas execuções através do controle do 

encadeamento de programas e podem ser definidos como uma abstração para modelar 

o fluxo de atividades e de dados em um experimento. Em workflows científicos, essas 

atividades são geralmente programas ou serviços que representam algoritmos e 

métodos computacionais sólidos (Barker e van Hemert 2008).  
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Esses workflows são controlados e executados pelos Sistemas de Gerência de 

Workflows Científicos (SGWfC), que são mecanismos complexos que visam apoiar a 

configuração e execução dos workflows. Há muitos SGWfC disponíveis, como o 

VisTrails (Callahan et al. 2006), o Taverna (Missier et al. 2010), o Swift/T (Wozniak 

et al. 2013), o Kepler (Ludascher et al. 2006), o Pegasus (Deelman et al. 2007), o 

Chiron (Ogasawara et al. 2013) e o Galaxy (Goecks et al. 2010), cada um com suas 

próprias características, vantagens e desvantagens.  

Nessa dissertação, o conceito de experimento científico engloba o conceito de 

workflow, e não podem ser tratados como sinônimos. A execução de um workflow pode 

ser vista como um conjunto de ações controladas do experimento. Assim, o workflow 

pode ser definido como um dos ensaios realizados no contexto de um experimento 

científico para avaliar uma ação controlada. O conjunto de ensaios representado por 

cada execução distinta de um workflow define um experimento científico. Portanto, um 

workflow científico é apenas parte de um experimento. O ciclo de vida de experimentos 

científicos, tratado com detalhes na próxima seção, envolve várias fases, sendo uma 

delas a execução dos ensaios. 

2.2! Ciclo de Vida do Experimento Científico 

Nesta seção será apresentado um modelo de ciclo de vida para um experimento 

cientifico proposto em Mattoso et al. (2010).  

A Figura 1 apresenta o ciclo de vida de um experimento científico. É possível observar 

na figura a existência de algumas etapas que são percorridas diversas vezes pelos 

cientistas ao longo do seu experimento científico, de acordo com as fases existentes, 

que são as seguintes: execução, composição e análise. Cada fase possui um subciclo 

independente que pode ser percorrido em momentos distintos do experimento.  
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Figura 1 Ciclo de Vida do Experimento Científico Adaptado de Mattoso et al. (2010) 

A fase de composição tem o objetivo de criar e estruturar o experimento científico, 

definindo uma sequência lógica de atividades e os tipos de entrada e saída de cada uma 

delas. Essa fase pode se decompor em outras duas subfases: concepção e reuso. 

Enquanto a concepção tem por finalidade a criação do experimento, o reuso tem por 

propósito recuperar um experimento existente e adaptá-lo para uma nova finalidade. 

Já na fase de execução, as especificações do workflow se tornam concretas e 

executáveis permitindo que o mesmo seja executado por um SGWfC. A fase de 

execução possui uma maior dependência computacional e por isso é a fase em que 

maiores esforços costumam ser concentrados. Essa fase também se subdivide em outras 

duas: distribuição e monitoramento. A subfase de distribuição está relacionada com a 

necessidade da execução de atividades do workflow em ambientes de PAD, 

principalmente devido a necessidades de desempenho. A subfase de monitoramento 

está relacionada à necessidade de verificar periodicamente o estado atual da execução 

do workflow, uma vez que este pode executar por longos períodos.  

Por fim, a fase de análise tem como objetivo principal estudar os dados gerados nas 

etapas de composição e execução. Esta fase é altamente dependente dos dados de 
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proveniência (Freire et al. 2008) que foram gerados nas fases anteriores. Esta fase 

também pode ser decomposta em duas subfases: visualização e consulta.  

Na fase de análise, os cientistas podem se deparar com a situação em que a hipótese 

analisada é provavelmente correta ou que a hipótese é refutada. Em ambos os casos, os 

cientistas precisam executar novamente o workflow a fim de validar efetivamente a 

hipótese ou criar uma nova. Todas essas execuções, mesmo que com diferentes 

parâmetros e conjuntos de dados, devem ser associada a um mesmo experimento 

científico. 

2.3! Workflows Científicos 

À medida que um experimento se torna cada vez mais complexo, seja pela quantidade 

de execuções ou pelo volume de dados a ser processado, gerenciar tais simulações 

torna-se um desafio. Como solução, os workflows científicos são usados para apoiar a 

gerência de recursos envolvidos em simulações computacionais de larga escala.  

Um workflow científico pode ser definido como a especificação formal de um processo 

científico que representa os passos a serem executados em um determinado 

experimento científico (Deelman et al. 2009). Os workflows fornecem a abstração 

necessária para a especificação dos experimentos científicos de maneira estruturada. 

Isso permite representar um workflow através de um conjunto de artefatos ou 

programas, para assim poder ser gerenciado por um Sistema Gerenciador de Workflow 

científico (SGWfC).  

Atividades são os programas envolvidos na execução de um workflow cientifico que 

são responsáveis por consumir dados de entrada e produzir dados de saída. Uma 

ativação é a menor unidade de dados autocontida para a execução de uma atividade, 

sendo composta de um conjunto de valores para realizar o processamento necessário da 

atividade. Para isso, uma ativação é definida em função de três procedimentos: 

instrumentação dos dados de entrada (substituições de identificadores de atributos por 

valores específicos), invocação do programa associado à atividade e a extração dos 

dados para a relação de saída.  
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2.4!  Proveniência de Dados 

No dicionário Michaelis da língua portuguesa o termo proveniência é definido como 

“s.f. (lat provenientia, de provenire) 1. Lugar de onde alguma coisa provém, emana ou 

se deriva. 2. Fonte, origem, procedência.”.  

E é a partir desta definição que caracterizaremos o conceito de proveniência: como a 

fonte, origem ou procedência de uma informação em um experimento científico. Essa 

origem consiste em todo o histórico que envolve um determinado dado do experimento 

científico, como quem o criou, quando ele foi criado, por que processos ele passou, que 

resultados ele gerou, etc. 

E é a partir da análise desse histórico, ou seja, da sequência de passos que levou a um 

determinado resultado, é que se pode avaliar os procedimentos utilizados, analisar os 

parâmetros de entrada e garantir a reprodutibilidade dos resultados obtidos. 

Goble et al. (2003) resumem as diversas funções para as informações de proveniência 

da seguinte maneira: 

(i)! Garantia de qualidade dos dados: informações de proveniência podem ser 

utilizadas para estimar a qualidade e a confiabilidade dos dados baseando-se na 

origem dos dados e suas transformações. 

(ii)! Auditoria dos caminhos: os dados de proveniência podem traçar rotas dos 

dados, determinar a utilização de recursos e detectar erros na geração de dados. 

(iii)! Verificação de atribuição: mantém controle sobre as informações do dono do 

experimento e seus dados.  

(iv)! Informacional: permite realizar consultas baseadas nos descritores de origem 

para a descoberta de dados, além de prover o contexto necessário para 

interpretar os mesmos. 

De maneira geral, a proveniência pode ser caracterizada em duas formas: prospectiva e 

retrospectiva (Cruz et al. 2009, Freire et al. 2008). A proveniência prospectiva captura 

a especificação do que levou à geração de um determinado produto. No contexto de 

workflows científicos, isso representa os dados relativos à estrutura do workflow, bem 

como as configurações de ambiente utilizadas para executá-lo. Já a proveniência 

retrospectiva foca em capturar dados, juntamente com os descritores gerados a partir 

da execução de um determinado processo, ou seja, de um determinado workflow 
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científico. Entre os dados de proveniência que englobam a proveniência retrospectiva 

estão: tempos de início e fim de execução, arquivos produzidos, erros que ocorreram, 

informações de desempenho de atividades, entre outros.  

Para armazenar a proveniência retrospectiva devem ser utilizados, preferencialmente, 

modelos de dados que se baseiem na recomendação do Open Provenance Model (OPM) 

(Moreau et al. 2008), ou de sua evolução: o modelo PROV (Moreau et al. 2011), o qual 

também propõe uma representação genérica de proveniência.  

A grande vantagem da utilização desses tipos de recomendações é a interoperabilidade 

de descritores de proveniência vindos de ambientes heterogêneos, independentemente 

da tecnologia e dos Sistemas de Gerenciamento de Workflows Científicos utilizados.  

2.5! Nuvem Computacional 

A computação em nuvem (do inglês 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 computação distribuída, onde serviços baseados na Web 

têm como objetivo permitir que diferentes tipos de usuário obtenham uma grande 

variedade de recursos de software e hardware.  

Vaquero et al. (2009) definem nuvem como uma grande gama de recursos virtualizados 

que são facilmente usáveis e acessíveis. Eles podem ser reconfigurados para se ajustar 

a uma demanda variável, permitindo uma utilização ótima de recursos. Esse conjunto 

de recursos normalmente é disponibilizado por um provedor em um modelo onde se 

paga somente pelo uso (do inglês pay-per-use model). 

É possível observar que, graças ao conceito de nuvem, a computação mudou 

completamente em relação ao que se conhecia há alguns anos. Isso porque os programas 

e dados passaram de computadores de mesa para a nuvem, o que permite com que 

usuários acessem programas, documentos e dados de qualquer computador que tenha 

uma conexão com a internet.  

Como a própria definição apresentada indica, a computação em nuvem representa um 

grande potencial para apoiar experimentos científicos que necessitem de ambientes de 

PAD. A natureza das necessidades da computação científica 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 reduzir o custo real com 
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equipamentos e com consequente manutenção dos mesmos, além de questões como 

atualizações constantes de software e hardware. 

Em Oliveira et al. (2010) é proposta uma taxonomia para o campo de computação em 

nuvem a partir de uma perspectiva de e-Science. Essa taxonomia classifica as 

características do domínio de computação em nuvem baseado em diferentes aspectos: 

características arquiteturais, de modelo de negócio, de infraestrutura tecnológica, de 

privacidade, de normas, de precificação, de orientação e de acesso. Detalharemos 

melhor abaixo alguns desses aspectos. 

Em relação ao Modelo de Negócio, as abordagens são geralmente classificadas em três 

categorias (Mell e Grance 2011): Software como Serviço (do inglês Software as a 

Service ou SaaS), Plataforma como Serviço (do inglês Platform as a Service ou PaaS) 

e Infraestrutura como Serviço (do inglês Infrastructure as a Service ou IaaS), criando 

um modelo chamado SPI (do inglês Service-Platform Infrastructure) (Youseff et al. 

2008, Zhu e Wang 2008). 

Em SaaS o software é disponibilizado através da Web para uso comercial ou livre como 

um serviço sob demanda. Em IaaS o provedor oferece uma infraestrutura, como um 

cluster, para o usuário final através da Web. Em IaaS, o usuário final normalmente é 

responsável por configurar o ambiente para usar. Já PaaS é a entrega de uma plataforma 

de programação como um serviço, o que facilita a implantação de programas em 

nuvem.  

Já em relação ao aspecto da privacidade, de acordo com o modelo, classificam-se 

ambientes em nuvem em três categorias: privados, públicos e mistos. Em nuvens 

públicas, os recursos são dinamicamente disponibilizados na Internet para qualquer 

usuário. Nas nuvens privadas, os dados são acessíveis apenas dentro de uma 

determinada corporação ou uma instituição cientifica. Já uma nuvem mista é composta 

por múltiplas nuvens, sejam elas públicas ou privadas. 

Em relação à precificação, existem ambientes gratuitos e os baseados no modelo pay-

per-use, mencionado anteriormente. No modelo gratuito, os recursos estão 

disponibilizados gratuitamente para usuários autorizados a utilizá-los. Já o modelo pay-

per-use aplica-se em ambientes de nuvem comerciais e científicos. Os cientistas pagam 

pelo uso da nuvem da mesma forma que usuários comerciais o fazem. 
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Sobre as características arquiteturais, é importante ressaltar aquelas que são desejáveis 

em um ambiente de nuvem. Algumas dessas características são: a heterogeneidade, pois 

uma nuvem deve apoiar a agregação de hardware heterogêneo e vários tipos de 

recursos de software; a virtualização, que permite que usuários possam se beneficiar da 

mesma infraestrutura física usando instâncias independentes; e a elasticidade, que 

permite o aumento ou a diminuição sob demanda do número de máquinas virtuais em 

um ambiente de nuvem. 

2.6! Ciclo de Vida do Workflow Científico em Nuvem 

Um workflow científico 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 2 representa as sete principais etapas que compõem o ciclo de vida 

de um workflow científico executado em nuvens. 

 

 

Figura 2 Ciclo de Vida de um Workflow Científico em Nuvens de Computadores Adaptado de 
Oliveira (2012) 

Os programas necessários para a execução do workflow, bem como as dependências de 

dados e em qual área das nuvens os mesmos se encontram são informados na fase de 

composição de workflow, onde os cientistas elaboram tais especificações. Esta 

especificação impacta diretamente na configuração do ambiente.  
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Na fase de configuração do ambiente é realizada a transferência de dados da máquina 

local para a nuvem, a criação das imagens com os programas que fazem parte do 

workflow e a criação do cluster virtual, onde o workflow será executado em paralelo. 

Esta fase possui um subciclo, pois a configuração do cluster virtual é uma tarefa que 

não termina enquanto o workflow não finaliza sua execução. Isso porque o tamanho do 

cluster pode aumentar ou diminuir dependendo da demanda de capacidade de 

processamento do workflow. 

Na fase de execução, as tarefas do workflow são de fato despachadas e executadas nas 

diversas máquinas virtuais que foram instanciadas na fase de configuração. Após o 

despacho do workflow para execução ocorre a fase de monitoramento do workflow. 

Na fase de análise os dados são efetivamente baixados para a máquina do cientista para 

enfim serem analisados. Esta fase inclui uma subfase de descoberta, onde os cientistas 

desenharão conclusões baseados nos dados e verificarão se a hipótese de pesquisa 

original foi corroborada ou refutada. No caso de ter sido refutada, o ciclo se repete 

novamente, mudando-se alguns parâmetros de entrada. E no caso de ter sido 

corroborada, o ciclo normalmente se repete a fim de validar a hipótese. 

2.7! Hadoop 

Um dos grandes desafios computacionais da atualidade é armazenar, manipular e 

analisar, de forma inteligente, a grande quantidade de dados existente. Baseado em 

aplicações que possuem um volume gigantesco de dados, surgiu o conceito denominado 

“Big Data” (Bertino et al. 2011). Esse termo se refere não apenas ao volume dos dados, 

mas também à sua variedade e velocidade necessária para o seu processamento. 

Os ambientes de PAD permitem que o processamento de tais volumes de dados seja 

realizado, pois sem eles o tempo de processamento se torna impraticável. No entanto, 

dividir uma tarefa em subtarefas e então executá-las paralelamente em diversas 

unidades de processamento não é algo trivial. E, caso essa divisão não seja realizada 

adequadamente, o desempenho da execução pode ser afetado de maneira significativa. 

Além disso, é necessário extrair a dependência entre os dados da aplicação, determinar 

um algoritmo de balanceamento de carga e de escalonamento para as tarefas e garantir 

a recuperação da execução da aplicação caso uma máquina falhe.  
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Foi nesse contexto que foi desenvolvido o Apache Hadoop. O Hadoop é um arcabouço 

de código aberto, implementado em Java e utilizado para o processamento e 

armazenamento em larga escala, para alta demanda de dados. Nesse arcabouço, 

problemas como integridade dos dados, disponibilidade dos nós, escalabilidade da 

aplicação e recuperação de falhas ocorrem de forma transparente ao usuário. Os 

elementos chave do Hadoop são o modelo de programação MapReduce e o sistema de 

arquivos distribuído HDFS (White 2012). 

O paradigma de programação MapReduce (Dean e Ghemawat 2008) utilizado pelo 

Hadoop se inspira em duas funções simples (Map e Reduce) presentes em diversas 

linguagens de programação funcionais.  

A função Map recebe uma lista de tuplas <chave, valor> como entrada e, aplicando 

uma função dada, gera uma nova lista de tuplas como saída. A função é aplicada a todos 

os elementos da lista de entrada. Logo, cada iteração na lista vai gerar um elemento da 

lista de saída.  

A função Reduce, similarmente à função Map, vai receber como entrada uma lista de 

tuplas e, em geral, aplicará uma função para que a entrada seja reduzida a uma única 

tupla na saída. Por exemplo, uma possível função Reduce seria uma função de média, 

que retorna a média dos valores da lista de entrada. 

No paradigma MapReduce, as funções Map e Reduce são utilizadas em conjunto e, 

normalmente, as saídas produzidas pela execução das funções Map são utilizadas como 

entrada para as funções Reduce.  

O programador é responsável por criar as funções Map e Reduce de cada aplicação. O 

MapReduce abstrai a complexidade do paralelismo das aplicações, pois esconde do 

programador a grande complexidade da distribuição e gerenciamento de dados. No 

entanto, é necessário que o programador consiga abstrair todo o problema em funções 

Map e Reduce, o que, dependendo da aplicação, pode não ser trivial. 

No Hadoop, uma máquina mestre que gerencia as demais máquinas escravas. Dessa 

forma, o nó mestre distribui as funções desenvolvidas utilizando o paradigma 

MapReduce para todos os nós escravos. O nó mestre gerencia a execução de forma a 

garantir o balanceamento de carga e a tolerância a falhas. 
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O Hadoop Distributed File System (HDFS) é um sistema de arquivos distribuído de 

código aberto integrado ao arcabouço Hadoop. O HDFS oferece suporte ao 

armazenamento e ao processamento de grandes volumes de dados em um agrupamento 

de computadores heterogêneos de baixo custo. Essa quantidade de dados pode chegar 

à ordem de petabytes, quantidade que não seria possível armazenar em um sistema de 

arquivos tradicional.  

Um sistema de arquivos distribuído possui as mesmas características que um sistema 

de arquivos convencional, entretanto, deve permitir o armazenamento e o 

compartilhamento desses arquivos em diversos hardwares diferentes, que normalmente 

estão interconectados por meio de uma rede. O HDFS divide os arquivos em uma 

sequência de blocos de tamanho fixo. O tamanho padrão definido no arcabouço é 64 

Mb, podendo ser alterado se necessário. O HDFS também é implementado com a 

arquitetura mestre/escravo. Enquanto o nó mestre é o responsável por armazenar os 

metadados dos arquivos, os nós escravos são os responsáveis pelo armazenamento 

físico dos dados.  

2.8! Trabalhos Relacionados 

Existem vários estudos que se relacionam de alguma forma com o trabalho apresentado 

nesta dissertação. Serão apresentados aqueles trabalhos que forneceram conceitos 

importantes para o desenvolvimento desta dissertação e aqueles que se assemelham de 

alguma forma com a abordagem aqui apresentada. Nesse último caso, será feita a 

devida comparação para mostrar em quais aspectos a abordagem se diferencia da aqui 

apresentada.  

Em Oliveira et al. (2013), foi desenvolvido um módulo de integração entre o VisTrails 

e o Hadoop, de forma a realizar a execução de workflows científicos utilizando o 

Hadoop a partir do VisTrails. O módulo desenvolvido captura dados de proveniência 

durante a execução, mesmo em execuções realizada em ambiente de nuvem. No 

entanto, diferentemente dos dados capturados pela solução proposta nesta dissertação, 

os dados não estão disponíveis em tempo de execução. De forma que é necessário que 

a execução finalize para que os dados possam ser acessados. Além disso, a solução 

depende de um SGWfC, o VisTrails, diferentemente da solução proposta nesta 

dissertação, que funciona diretamente no Hadoop. 
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A mesma limitação em relação a disponibilização dos dados de proveniência somente 

ao fim da execução pode ser encontrada em diversas outras abordagens (e.g. Ikeda et 

al. 2011, Amsterdamer et al. 2011, Park et al. 2011, Crawl et al. 2011 e Akoush et al. 

2013). Além disso, essas mesmas abordagens tratam de soluções intrusivas, ou seja, 

que alteram o código fonte do Hadoop. A abordagem proposta nesta dissertação visa 

inserir proveniência utilizando somente as implementações Map e Reduce presentes em 

qualquer distribuição do Hadoop, de forma a não alterar seu código fonte. 

Foge do escopo desta dissertação realizar comparações entre o desempenho de 

execuções de workflows utilizando Hadoop com execuções utilizando outras soluções 

existentes, como o SciCumulus (Oliveira et al. 2010). Estudos como este podem ser 

encontrados em Oliveira 2012, Oliveira et al. 2012, Dias et al. 2013 e Ferreira 2014.  

Outro ponto que foge do escopo desta dissertação é a análise de ajustes finos realizados 

na configuração do Hadoop a fim de melhorar seu desempenho. Esse tipo de análise 

pode ser encontrada em Herodotou et al. 2011, Joshi 2012, Heger 2013, Li et al. 2014 

e Shi et al. 2015.  

Diferentemente do que se observa nas publicações apresentadas anteriormente, as 

avaliações experimentais realizadas nesta dissertação têm por objetivo comparar o 

desempenho observado em execuções de workflows científicos com Hadoop sem 

proveniência de dados e comparar com o desempenho obtido em execuções utilizando 

a solução proposta nesta dissertação. O objetivo desta comparação é avaliar se a adição 

de proveniência em tempo real prejudicará o desempenho da execução dos workflows 

científicos de maneira significativa, analisando assim a viabilidade da solução. 
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Capítulo 3 - !ProvDoop 

Este capítulo apresenta o ProvDoop, uma solução computacional composta por 

componentes e arquitetura desenvolvidos, que captura, armazena e disponibiliza dados 

de proveniência em tempo de execução para workflows científicos executados no 

Hadoop. A motivação para o desenvolvimento do ProvDoop foi baseada na necessidade 

que os cientistas enfrentam de acompanhar a execução de workflows científicos, 

sobretudo quando essas execuções duram por longos períodos. Esse acompanhamento 

é fundamental para que possam tomar decisões e realizar a análise dos resultados 

gerados de maneira mais rápida, eficiente e embasada. Isso ainda não era possível para 

cientistas que executam seus workflows com a utilização do Hadoop, já que este não 

apresenta qualquer mecanismo de disponibilização de dados de proveniência em tempo 

de execução. 

Neste capítulo, passaremos por todos os passos da concepção e implementação do 

ProvDoop, detalhando sua arquitetura, seu modelo de proveniência e as 

particularidades envolvidas no seu desenvolvimento. A seção 3.1 apresenta a 

arquitetura conceitual do ProvDoop e o funcionamento de cada um de seus 

componentes. Na seção 3.2 o modelo de proveniência do ProvDoop é apresentado. Por 

fim, a seção 3.3 apresenta os principais aspectos do processo de implementação de cada 

componente. 

3.1! Arquitetura do ProvDoop  

O ProvDoop é uma solução computacional composta por arquitetura e componentes 

desenvolvidos, que permite a execução de workflows científicos no Hadoop ao mesmo 

tempo em que coleta, armazena e disponibiliza dados de proveniência em tempo de 

execução para o cientista. A arquitetura do ProvDoop pode ser dividida em seis 

componentes:  

(i)! Sistema de arquivos compartilhados: contém todos os arquivos de entrada 

que serão consumidos na execução do workflow científico e todos os arquivos 

de saída gerados por ele. 

(ii)! Agente de execução: responsável pela execução do workflow científico no 

Hadoop. 
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(iii)! Agente de captura: responsável por capturar dados de proveniência, este 

componente funciona em conjunto com o agente de execução, capturando dados 

durante a execução do workflow. 

(iv)! Fila de mensagens: contém mensagens relacionadas aos dados de proveniência 

capturados durante a execução do workflow científico. A fila controla o fluxo 

de dados entre o agente de captura dos nós escravos e o agente de 

armazenamento. 

(v)! Agente de armazenamento: responsável por armazenar os dados coletados 

pelo agente de captura no repositório de proveniência, retirando mensagens da 

fila, validando a consistência dos dados extraídos da mensagem e armazenando-

os. 

(vi)! Repositório de proveniência: este repositório contém todos os dados de 

proveniência capturados durante a execução dos workflows. Ele está sempre 

acessível ao cientista, mesmo durante as execuções realizadas. 

A seguir detalhamos o funcionamento de cada um dos componentes envolvidos na 

arquitetura do ProvDoop. A Figura 3 apresenta a arquitetura conceitual do ProvDoop, 

seus seis componentes e as interações entre eles.  

 

Figura 3 Arquitetura Conceitual do ProvDoop 

O sistema de arquivos compartilhados contém todos os arquivos de entrada que são 

utilizados como insumos na execução dos workflows científicos, bem como todas as 
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saídas geradas a partir das execuções realizadas. Saídas intermediárias, ou seja, saídas 

geradas por todas as atividades ao longo da execução do workflow também são 

armazenadas no sistema de arquivos compartilhados, sendo disponibilizadas não só 

para os cientistas mas também para todas as máquinas envolvidas na execução do 

workflow. 

Como as execuções realizadas com Hadoop tendem a ser distribuídas, é fundamental 

que todos os arquivos necessários estejam acessíveis para todos os nós envolvidos na 

execução e que esses nós possam armazenar novos arquivos gerados nesse sistema de 

arquivos compartilhados para que sejam utilizados por outras atividades, pois em uma 

execução distribuída é comum que um arquivo gerado por um nó seja utilizado por 

outro nó envolvido na execução. Além disso, é fundamental que os cientistas tenham 

acesso a esses arquivos para que possam avaliar os resultados gerados. 

O agente de execução foi desenvolvido de forma a permitir a utilização do Hadoop 

como motor de execução de workflows científicos, mantendo o fluxo de atividades do 

mesmo e invocando cada um dos programas envolvidos na execução. No entanto, como 

dito anteriormente, o Hadoop descreve suas operações apenas por meio de funções de 

mapeamento (Map) e de junção (Reduce). Sendo assim, foi necessário realizar uma 

abstração do problema de execução de workflows científicos para que este pudesse ser 

processado utilizando o modelo de programação MapReduce.  

O agente de execução é constituído por funções Maps e funções Reduce, que foram 

desenvolvidas para cada atividade envolvida na execução do workflow científico e por 

um controlador que será executado no nó mestre e que coordenará como e quando cada 

um desses Maps e Reduces deve ser chamado. Os Maps, os Reduces e o controlador do 

agente de execução foram desenvolvidos de forma a serem executados no Hadoop tanto 

na nuvem quanto localmente, para testes. 

A Figura 4 mostra a arquitetura desenvolvida para o agente de execução em termos do 

fluxo de dados. Observa-se cada um dos Maps envolvidos na execução de um workflow 

científico com N entradas e M atividades, onde cada Map XY representa a execução de 

um Map da atividade X com uma entrada Y de forma que a saída gerada por sua 

execução sirva de entrada para uma execução Map ZY, sendo Z = X+1. Ou seja, cada 

saída de uma atividade é utilizada como entrada na atividade subsequente e assim por 
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diante, até que se passe pela função Reduce, que reúne todos os resultados obtidos pela 

execução da atividade M para todas as N entradas, gerando o resultado final. 

 

Figura 4 Arquitetura do Agente de Execução do ProvDoop 

A entrada para a execução do workflow científico é um conjunto de tuplas <chave, 

valor> onde a chave identifica a entrada a ser executada e o valor é o caminho completo 

para o arquivo de entrada. A partir da execução do arquivo contido nesse caminho, a 

primeira atividade gerará os resultados iniciais, que serão consumidos pela segunda 

atividade e assim por diante. 

Além disso, para que a execução ocorra de maneira a garantir a ordem correta da 

chamada de cada atividade, bem como o fornecimento das entradas correspondentes 

para cada uma delas, parte do agente de execução se dá por um controlador. Esse 

controlador é executado no nó mestre de maneira a garantir que uma atividade só será 

chamada quando suas entradas, produzidas pelas atividades anteriores ou fornecidas 

pelos cientistas, estiverem prontas para serem processadas e acessíveis a cada um dos 

nós responsáveis por sua execução. 

A execução se dá então da seguinte maneira: o nó mestre prepara o conjunto de entradas 

a serem consumidas pela primeira atividade do workflow, garantindo que tais entradas 

estejam acessíveis aos nós escravos pelo sistema de arquivos compartilhados 

apresentado anteriormente. Os nós escravos executam a primeira atividade, 

processando os arquivos de entrada, gerando arquivos de saída e colocando-os no 

sistema de arquivos compartilhados para que possam ser consumidas pela atividade 

seguinte. O nó mestre precisa garantir que os arquivos de saída a serem consumidos 

pela próxima atividade estejam prontos e disponíveis e só então poderá invocar a 

chamada da próxima atividade. Esse processo se repete até o fim da execução do 
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workflow. Todos os arquivos gerados ficam disponíveis no sistema de arquivos 

compartilhados para que o cientista acesse-os. 

O agente de captura é responsável por capturar todos os dados de proveniência durante 

a execução do workflow. Ele se acopla ao agente de execução e, em pontos específicos 

da execução, realiza a coleta dos dados, enviando-os diretamente para a base de 

proveniência ou para a fila de mensagens, conforme mostrado adiante, para que sejam 

processados e armazenados pelo agente de armazenamento. 

O agente de captura está presente tanto nos nós escravos quanto no nó mestre. Quando 

o agente de captura coleta dados de execução do nó mestre, ele pode armazená-los 

diretamente na base de dados, pois o nó mestre é um único nó centralizado, descartando 

problemas de concorrência, que coordena toda a execução do workflow, estando ciente 

do estado atual do mesmo, de forma que os dados coletados pelo nó mestre não 

apresentem problemas de inconsistência. Além disso, o nó mestre não realiza o 

processamento das atividades de fato, fazendo apenas a distribuição das funções e 

recursos entre os nós escravos.  

Sendo assim, o nó mestre não exige tanto processamento quanto os nós escravos e o 

tempo necessário para armazenar os dados na base de dados não tende a impactar o 

tempo de execução do workflow. O agente de captura do nó mestre armazena somente 

dados referentes à execução de cada atividade e do workflow como um todo, pois os 

detalhes da execução de cada ativação nos nós escravos não estão acessíveis a ele e, 

caso estivessem, seria oneroso mapear esses detalhes para cada um dos nós escravos 

existentes. 

Já os dados capturados nos nós escravos poderiam apresentar problemas de 

inconsistência, pois os nós escravos não estão cientes do andamento da execução do 

workflow como um todo, tendo somente as informações necessárias para a execução 

em seu nó. Além disso, uma mesma execução pode apresentar milhares de nós escravos 

e a necessidade de abrir uma conexão com a base de dados de proveniência para cada 

um deles pode causar um grande impacto no tempo de execução de cada entrada, 

sobretudo em atividades que costumam ser executadas rapidamente, além de gerar uma 

série de preocupações em relação à concorrência das escritas na base de dados.  

A fila de mensagens foi criada para solucionar esse problema. Todos os agentes de 

captura presentes nos nós escravos mandam mensagens contendo dados de 
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proveniência coletados para a fila de mensagens. Dessa forma, não é necessário que os 

nós escravos abram conexão com a base de dados, gerando possíveis problemas de 

concorrência, inconsistência e atraso na execução das atividades. Como todos os nós 

escravos precisam mandar mensagens para essa fila, ela precisa estar acessível para 

todas as máquinas envolvidas na execução do workflow, ou seja, ela precisa ser uma 

fila escalável, podendo lidar tanto com execuções envolvendo poucos nós quanto 

execuções envolvendo milhares de nós. 

As mensagens presentes na fila são então coletadas e processadas pelo agente de 

armazenamento, que analisa cada uma das mensagens recebidas e as compara com o 

estado atual da base de dados de proveniência, garantindo que não serão armazenados 

dados inconsistentes ou desatualizados.  

Sendo assim, só dois componentes realizam comunicação direta com o repositório de 

proveniência: o agente de captura, que armazena informações coletadas no nó mestre 

sobre a execução das atividades e do workflow, e o agente de armazenamento, que 

armazena informações sobre a execução de cada uma das entradas nos nós escravos, 

através do processamento das mensagens da fila.  

Por fim, o repositório de proveniência contém dados coletados referentes às 

execuções em andamento, às execuções passadas e aos ambientes de execução 

utilizados, permitindo que o cientista realize consultas à base de dados em tempo real 

e possa tomar decisões rápidas e embasadas em relação ao seu experimento científico.  

3.2! Modelo de Proveniência do ProvDoop 

O ProvDoop foi projetado e implementado para armazenar dados de proveniência em 

tempo de execução para workflows científicos executados com Hadoop. Ele armazena 

informações sobre o experimento que está sendo executado e sobre o ambiente onde a 

execução está ocorrendo.  

O modelo de proveniência construído para o ProvDoop é baseado no Open Provenance 

Model (OPM) (Moreau et al. 2008a, 2008b). O OPM é uma recomendação aberta e 

focada em permitir que informações sejam trocadas entre diversos sistemas, através da 

utilização de um modelo compartilhado que permita a compatibilidade entre eles, em 

possibilitar que desenvolvedores construam e compartilhem ferramentas que operem 

em um modelo unificado de proveniência e em fazer com que a proveniência seja 
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definida de forma independente da tecnologia utilizada, sendo ela gerada por sistemas 

de computadores ou não (Moreau et al. 2011). O OPM não é diretamente instanciável 

em um banco de dados, mas é uma representação padrão de proveniência de dados para 

a maioria dos sistemas de gerenciamento de workflows científicos (Altintas et al. 2004b, 

Callahan et al. 2006, Deelman et al. 2007, Fahringer et al. 2005, Hull et al. 2006b, 

Taylor et al. 2007c, Zhao et al. 2007). 

A Figura 5 representa o esquema lógico projetado para o repositório de proveniência 

do ProvDoop. Todas as informações relacionadas a execuções anteriores de workflows 

científicos bem como a execuções em andamento são recuperadas a partir do repositório 

de proveniência do ProvDoop. Este esquema é representado por meio de um diagrama 

de entidade-relacionamento (DER) e foi modelado com base em requisitos levantados 

juntamente com cientistas e seguindo as recomendações do OPM.
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Figura 5 Esquema Lógico de Proveniência do ProvDoop
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Na Figura 5, pode-se observar que os dados referentes aos workflows são divididos entre 

as tabelas cworkflow e eworkflow, assim como os dados referentes às atividades são 

divididos em cactivity e eactivity. As tabelas que possuem nome iniciando com a letra C 

referem-se a tabelas com dados de composição, enquanto tabelas que possuem nome 

iniciando com a letra E referem-se a dados de execução. Dados de composição tratam de 

informações mais genéricas referentes à estrutura do workflow ou da atividade. Enquanto 

dados de execução tratam de informações mais específicas referentes a cada uma das 

execuções realizadas. As diferenças entre composição e execução são apresentadas com 

mais detalhes na Seção 2.2. 

Na tabela cworkflow, o atributo tag serve para classificar um determinado experimento 

(e.g. bioinformática, prospecção de petróleo em águas profundas, etc). Na tabela cactivity, 

de maneira análoga, o atributo tag identifica qual é aquela atividade no workflow. O 

atributo dependency indica a dependência daquela atividade em relação a alguma outra. 

Ou seja, caso uma atividade B dependa da saída gerada por uma atividade A para ser 

executada, então B é dependente de A e isso será refletido por esse atributo. É esse 

atributo que é levado em consideração pelo nó mestre para determinar a ordem da 

execução das atividades e que atividades devem esperar o fim da execução da anterior 

para que possam prosseguir com sua execução. 

A tabela eworkflow possui o atributo tagExec, responsável por identificar unicamente 

uma tentativa de execução, e os atributos expDir e wfDir que representam 

respectivamente o diretório onde serão armazenados os arquivos referentes ao resultado 

da execução com Hadoop e o diretório onde serão armazenados os arquivos resultantes 

da execução do workflow.  

A tabela eactivity representa a execução de uma atividade em uma execução de workflow 

específica. Seu atributo status pode apresentar os estados BLOCKED, indicando que a 

atividade está bloqueada aguardando o fim da execução de alguma atividade da qual ela 

é dependente, READY, indicando que a atividade está pronta para ser executada e os 

recursos estão sendo alocados para que a execução seja iniciada, RUNNING, indicando 

que a atividade está em execução e FINISHED, indicando que a execução da atividade já 

foi finalizada. Os atributos starttime e endtime indicam respectivamente o tempo inicial 

e final da execução da atividade, ou seja, esses tempos consideram o período em que a 

atividade se manteve no estado RUNNING. 
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A tabela eactivation possui estados análogos aos da tabela eactivity e os atributos 

starttime e endtime também funcionam da mesma maneira. O atributo workspace indica 

onde serão armazenados os resultados referentes àquela ativação em particular. E o 

atributo machineid indica em qual máquina da tabela emachine aquela ativação foi 

executada.  

Na tabela emachine são guardadas informações referentes às máquinas onde cada uma 

das ativações foram executadas, como nome do servidor (hostname), endereço de IP 

(ipaddress), identificador da instância (instanceid) e tipo da instância (type). Esses 

valores são especialmente úteis em execuções distribuídas na nuvem, onde diversas 

máquinas são instanciadas e cada uma delas fica responsável por um conjunto de 

ativações. Através dessa tabela, é possível descobrir exatamente qual máquina ficou 

responsável por qual ativação e quais as características dela. Além disso, na análise de 

desempenho é importante considerar que tipos de máquina foram instanciadas em cada 

experimento. Dessa forma é possível fazer uma análise posterior comparando as 

máquinas utilizadas na execução e os desempenhos obtidos, permitindo que se possa 

mapear que máquinas são mais adequadas para cada execução. Essa tabela permite esse 

tipo de análise, tornando as execuções de experimentos futuros mais adequadas e 

otimizadas. 

Por fim, a tabela efile representa cada um dos arquivos utilizados no workflow. Através 

dessa tabela, podemos saber qual o nome de cada arquivo, o diretório em que eles se 

encontram no sistema de arquivos compartilhados, seu tamanho, sua data de criação, o 

seu formato e seu tipo, que pode ser de entrada (input) ou de saída (ouput). 

3.3! Detalhes de implementação 

Embora o ProvDoop possa ser executado em ambientes fora da nuvem computacional 

para execuções não distribuídas, o ambiente de nuvem foi utilizado nesta dissertação 

devido à flexibilidade que a nuvem proporciona em termos de escalabilidade, elasticidade 

e variedade de recursos. O provedor de nuvem escolhido foi o Amazon Web Service 

(AWS), pois ele é atualmente o líder neste segmento (Gartner 2015), sendo o ambiente 

de computação em nuvem mais popular, onde muitas aplicação científicas e comerciais 

foram implantadas (Armbrust et al. 2010, Hey et al. 2009, Hoffa et al. 2008, Matsunaga 

et al. 2008, Ocaña et al. 2011b, 2011a). 
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Para detalhar a implementação do ProvDoop, é preciso considerar cada um dos seis (6) 

componentes envolvidos na sua arquitetura, apresentados na Seção 3.1, são eles: o 

sistema de arquivos compartilhados, o agente de execução, o agente de captura, a fila de 

mensagens, o agente de armazenamento e o repositório de proveniência.  

A única restrição a ser levada em conta para o funcionamento do sistema de arquivos 

compartilhados, é que ele seja acessível para todos os nós envolvidos na execução, 

permitindo leitura e escrita por parte destes nós. A latência dessas operações também é 

um ponto importante a ser considerado pois em execuções de workflows em larga escala, 

essa latência pode causar grandes impactos no desempenho.  

Levando essa restrição em consideração, utilizamos o Amazon Simple Storage Service 

(Amazon S3) como sistema de arquivos compartilhados do ProvDoop. O Amazon S3 é 

um serviço de armazenamento de objetos escalável e que pode ser acessado de qualquer 

lugar da Web, desde que configurado adequadamente. Todos os nós envolvidos na 

execução do workflow podem se comunicar com o Amazon S3, acessando arquivos que 

são utilizados como entrada e salvando arquivos produzidos na saída, de maneira 

distribuída e com baixa latência na comunicação com outros recursos da AWS que 

estejam presentes na mesma região (Varia 2011). 

Os agentes de execução, captura e armazenamento foram todos desenvolvidos 

utilizando a linguagem Java Versão 8 Update 25. Para a implementação do agente de 

execução, tanto do controlador presente no nó mestre quanto dos Maps e Reduces 

presentes nos nós escravos, foram necessárias as bibliotecas do Hadoop. A versão 2.6.0 

do Hadoop foi escolhida tanto para as bibliotecas utilizadas quanto para a configuração 

do ambiente de desenvolvimento. 

O agente de captura e o agente de armazenamento utilizam bibliotecas para manipular 

arquivos no formato JSON (JavaScript Object Notation), pois as mensagens da fila foram 

construídas nesse formato. O formato JSON foi escolhido por ser considerado um formato 

leve e amplamente utilizado para troca de mensagens. Além disso, o Hibernate foi 

utilizado para mapear as tabelas do repositório de proveniência nas classes do projeto e o 

conector JDBC do PostgreSQL para realizar a conexão com a base de dados. Todos os 

três agentes desenvolvidos utilizam Maven para gerenciar suas dependências, JUnit para 

o desenvolvimento de testes unitários e AWS SDK para Java para realizar a comunicação 

com todos os recursos utilizados da AWS. Os três agentes foram testados em execuções 
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distribuídas realizadas em ambientes configurados em instâncias do Amazon Elastic 

Cloud Compute (Amazon EC2) e localmente, em execuções não distribuídas. As 

execuções não distribuídas foram realizadas apenas para fins de testes durante o 

desenvolvimento, pois o Hadoop só se torna realmente vantajoso em ambientes 

distribuídos (White 2012).  

O agente de armazenamento foi implementado através do desenvolvimento de uma 

thread que fica em execução checando se há mensagens na fila a serem processadas. Em 

caso positivo, o agente de armazenamento recolhe as mensagens da fila e processa cada 

uma delas, de forma a verificar se a mensagem está atualizada e com informações 

consistentes com aquelas armazenadas no repositório de proveniência. Por fim, os dados 

são armazenados na base de dados e passam a estar disponíveis para consulta.  

A thread do agente de armazenamento foi programada de forma a ser executada a cada 

segundo em busca de mensagens na fila e, caso existam mensagens, o processamento só 

encerra quando todas as mensagens forem lidas e processadas e a fila estiver vazia 

novamente. Além disso, a thread foi programa de forma a não executar concorrentemente 

com outra já em execução.  

A fila de mensagens precisa ser escalável e distribuída, pois ela precisa atender desde 

execuções com poucos nós até execuções com milhares de nós, e é fundamental que todos 

os nós envolvidos na execução tenham acesso a ela, já que os agentes de captura estão 

presentes também nos nós escravos coletando dados de proveniência e enviando-os para 

a fila de mensagens durante toda a execução. Diante de tais restrições, decidimos utilizar 

o Amazon Simple Queue Service (Amazon SQS), um serviço de fila oferecido pela AWS 

que é rápido, escalável e completamente gerenciável (Varia 2011). Desta forma, todas as 

medidas para garantir a disponibilidade e escalabilidade do serviço e a não perda de 

mensagens são tomadas pela própria AWS. 

As mensagens da fila foram construídas de forma que, mesmo que sejam processadas 

mais de uma vez, elas manterão o resultado mais atualizado possível e não gerarão 

resultados inconsistentes no banco. Essa é uma recomendação da AWS devido ao caráter 

distribuído da fila, que não garante que uma mensagem só será recebida uma única vez.  

A fila de mensagens foi configurada com as configurações padrões de fila distribuída, 

que seguem: uma mensagem recebida por um componente ficará 30 segundos invisível 

até que possa ser recebida novamente, uma mensagem fica na fila por 4 dias caso não seja 
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apagada antes, o tamanho máximo de uma mensagem é de 256KB e não há qualquer 

atraso programado para a entrega da mensagem, de forma que uma mensagem se torna 

disponível no momento em que for inserida. A mensagem é construída no formato JSON 

e possui todos os dados relevantes para que o estado de uma ativação possa ser atualizado. 

A Figura 6 mostra um exemplo de mensagem disparada no início da execução de uma 

ativação. O agente de captura de um nó escravo verifica que uma ativação começou a ser 

executada e então recolhe informações referentes ao início da execução, constrói uma 

mensagem no formato JSON e então insere essa mensagem na fila para que ela seja 

posteriormente processada e armazenada pelo agente de armazenamento.  

 

Figura 6 Exemplo de Mensagem Disparada para a Fila no Início da Execução de uma Ativação 

A mensagem de exemplo mostra que a ativação iniciou a execução e passa o identificador 

da ativação, o momento em que a execução iniciou, a pasta em que os dados de saída 

estão sendo armazenados no sistema de arquivos compartilhados, o tipo de máquina que 

está sendo utilizado na execução, o identificador da máquina em questão, o nome do 

servidor e o endereço IP do mesmo.  

A Figura 7 mostra uma mensagem indicando o fim da execução dessa mesma ativação. 

Essa mensagem contém todos os dados que a mensagem de início da execução contém, 

mais os dados obtidos ao fim da execução. Essa redundância de informações visa garantir 

que, mesmo que as mensagens sejam recebidas fora de ordem, todos os dados poderão 

ser armazenados corretamente. Essa também é uma recomendação da AWS, pois devido 

ao caráter distribuído da fila não é possível garantir que todas as mensagens chegarão na 

mesma ordem em que foram inseridas. Além disso, o agente de armazenamento foi 

desenvolvido de forma a lidar com possíveis mensagens fora de ordem ou mensagens 

duplicadas, garantindo sempre a consistência dos dados antes de armazená-los. 
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A mensagem disparada ao fim da execução apresenta, além das informações já mostradas 

na mensagem de início, o momento em que a execução encerrou e os arquivos que foram 

gerados durante a execução. Cada um dos arquivos possui informações sobre o diretório 

onde o mesmo se encontra, a sua data de criação, o seu tamanho, o seu formato e o seu 

nome. 

 

Figura 7 Exemplo de Mensagem Disparada para a Fila ao Fim da Execução de uma Ativação 

Por fim, o repositório de proveniência é mantido utilizando um banco de dados 

relacional PostgreSQL versão 9.3.1 que foi configurado em uma máquina dedicada no 

Amazon Relational Database Service (Amazon RDS), um serviço que facilita a 

configuração, a operação e a escalabilidade de bancos de dados relacionais na nuvem. 

A Figura 8 ilustra uma visão geral de como a arquitetura do ProvDoop foi implementada, 

mostrando os componentes da arquitetura e os serviços da nuvem utilizados para a 

implantação de cada um dos componentes. 
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Figura 8 Arquitetura do ProvDoop e Serviços da Nuvem Utilizados na Implantação 

Na Figura 8 é possível observar todos os componentes apresentados na primeira seção 

deste capítulo, mas agora cada um dos elementos de nuvem utilizados na implementação 

da arquitetura estão representados na figura, de forma que pode-se observar como cada 

um dos componente foi implementado na nuvem. Nessa arquitetura em particular, 

utilizam-se recursos da Amazon Web Services, mas estes poderiam ser adaptados de 

acordo com o provedor de nuvem utilizado. Utilizamos o Amazon S3 para o sistema de 

arquivos compartilhado. Os agentes de execução, captura e armazenamento foram 

executados em instância da Amazon EC2. O serviço Amazon SQS foi utilizado para a 

fila de mensagens. Por fim, uma instância criada a partir do Amazon RDS com 

PostgreSQL foi utilizada para o repositório de proveniência.  
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Capítulo 4 - ! Avaliação Experimental 

Este capítulo apresenta os resultados experimentais obtidos através de execuções com o 

ProvDoop e as configurações utilizadas para executar o workflow científico SciPhy, caso 

de estudo utilizado nesta dissertação.  

A ideia central deste capítulo é analisar o desempenho do ProvDoop, avaliando os 

resultados obtidos com execuções com proveniência de dados e comparando-as com 

execuções sem proveniência de dados. Dessa forma será possível analisar se há perda no 

desempenho ao adicionar proveniência em execuções realizadas com o ProvDoop em 

relação a execuções realizadas com Hadoop sem proveniência em tempo de execução. E, 

caso existam tais perdas, se elas são significativas frente aos ganhos que a proveniência 

de dados em tempo de execução oferece. Além disso, neste capítulo propomos uma série 

de consultas que visam testar a cobertura do repositório de proveniência, validando a 

hipótese de que os dados podem ser consultados em tempo real, gerando ganhos para os 

cientistas.  

Este capítulo está organizado como segue. Na seção 4.1 descrevemos as características 

do workflow científico utilizado como estudo de casos que foi modelado e executado com 

ProvDoop. Nas seções 4.2 e 4.3 apresentamos respectivamente a configuração do 

ambiente e do experimento utilizado na avaliação. A seção 4.4 contém a análise de 

desempenho realizada a partir do experimento e, por fim, a seção 4.5 apresenta uma 

análise das consultas de proveniência propostas. 

4.1! O SciPhy 

Bioinformática e Biologia Computacional são termos utilizados para descrever a área 

interdisciplinar que une a tecnologia da informação com a biologia molecular (Lengauer 

2002). De acordo com a definição do National Institutes of Health (NIH), a 

bioinformática é “pesquisa, desenvolvimento ou aplicação de ferramentas e abordagens 

computacionais para a expansão do uso de dados biológicos, médicos, comportamentais 

ou de saúde, incluindo aqueles usados para adquirir, armazenar, organizar, analisar ou 

visualizar esses dados.” A disciplina relacionada de biologia computacional é “o 

desenvolvimento e aplicação de métodos dado-analíticos e teóricos, modelagem 

matemática e técnicas de simulação computacional para o estudo de sistemas biológicos, 

comportamentais e sociais”.  
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Uma das áreas de bioinformática é a filogenia. Filogenia é o termo comumente utilizado 

para hipóteses de relações evolutivas, ou relações filogenéticas, de um grupo de 

organismos, isto é, determinar as relações ancestrais entre espécies conhecidas. Uma 

árvore filogenética, também chamada de árvore da vida (Zvelebil e Baum 2007), é uma 

representação gráfica, em forma de uma árvore, das relações evolutivas entre várias 

espécies. Resultados obtidos a partir de tecnologias filogenéticas podem contribuir para 

outras áreas de bioinformática como o desenvolvimento de novas drogas (Anderson 

2003). 

Durante a última década, tem havido um aumento sem precedentes no volume de dados 

com o objetivo de sequenciamento para categorizar todos os genes de genomas de 

diversos organismos, por exemplo, o genoma humano (Lander 2001). Esse aumento no 

volume de dados envolvidos em experimentos de bioinformática traz consigo uma maior 

necessidade de infraestrutura computacional de alto desempenho.  

Dentre os workflows que necessitam de ambientes computacionais de alto desempenho, 

nesta dissertação trabalharemos com o SciPhy. O SciPhy (Ocaña et al. 2011b) é um 

workflow científico que foi desenvolvido para gerar árvores filogenéticas com máxima 

verossimilhança (Yang 1994) a partir de uma grande coleção de arquivos multi-fasta de 

sequências biológicas de diversos organismos. 

O workflow SciPhy é composto por quatro atividades principais que são: construção do 

alinhamento múltiplo de sequências (AMS), conversão de formato do alinhamento, 

pesquisa e eleição do melhor modelo evolutivo a ser usado e, por fim, a construção da 

árvore filogenética. A Figura 9 mostra as fases de execução apresentadas acima e as 

aplicações de bioinformática responsáveis por executar cada uma dessas etapas, são elas: 

o MAFFT (Katoh e Toh 2008) como programa de AMS, o ReadSeq (Gilbert 2003) na 

etapa de conversão de formato, o ModelGenerator (Keane et al. 2006) na etapa de 

pesquisa e eleição do modelo evolutivo e o RAxML (Stamatakis 2006) na construção da 

árvore filogenética. 
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Figura 9 Atividades Envolvidas na Execução do SciPhy 

Embora o número de atividades encadeadas no SciPhy não seja um número alto, na 

prática este workflow pode ser demasiadamente complexo de ser gerenciado devido ao 

volume de dados trabalhados e a quantidade de parâmetros que podem ser explorados, 

uma vez que o cientista não conhece a priori qual a configuração que levará à melhor 

árvore filogenética.  

Um experimento típico pode analisar centenas ou milhares de arquivos multi-fasta, cada 

um contendo centenas ou milhares de sequências biológicas. Como o SciPhy foi projetado 

de forma que cada arquivo seja processado independentemente dos demais, ele se torna 

um bom candidato para a exploração paralela de suas tarefas.  

Mais informações sobre o SciPhy podem ser encontradas em Ocaña et al. (2011). 

4.2! Configuração do Ambiente 

Para os experimentos executados nesta dissertação, implantamos o ProvDoop no 

ambiente de nuvem Amazon EC2, fornecido pela Amazon Web Services (AWS 2015). 

O Amazon EC2 fornece vários tipos diferentes de máquinas virtuais, com diferentes 

capacidades de CPU, memória, armazenamento e capacidade de rede. O processo de 

escolha de um tipo de instância envolve algumas etapas: 

(i)! Escolha da família de instâncias: Essa primeira etapa se refere a qual grupo de 

instâncias será considerado para uso. Existem as famílias de instâncias de uso 

geral (famílias T e M), otimizadas para computação (família C), otimizadas para 

memória (família R), otimizadas para processamentos gráficos (família G) e 

otimizadas para armazenamento (família I e D). 
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(ii)! Escolha do tamanho das instâncias: O tamanho de cada instância, dependendo 

da família escolhida, pode variar entre nano, micro, small, medium, large, xlarge, 

2xlarge, 4xlarge, 8xlarge e 10xlarge. Esses tamanhos influenciam na quantidade 

de memória disponível, podendo ir de 0,5 a 244 GB, na capacidade de 

armazenamento, no desempenho de rede e no processador físico utilizado. 

(iii)! Escolha do sistema operacional: Todos os sistemas operacionais mais comuns 

estão disponíveis para escolha. 

Sendo assim, seguindo as etapas apresentadas, primeiro foi decidido o uso de uma família 

de instâncias de uso geral. Essa decisão foi tomada pois ela apresenta instâncias que 

costumam ter desempenho adequado à maior parte das aplicações, sem possuir 

otimizações que poderiam enviesar os resultados obtidos no experimento.  

Foi escolhida a família M1 pois ela é descrita como uma família que oferece recursos 

equilibrados de computação, memória e rede, se mostrando uma boa opção para diversas 

aplicações. Além disso, essa família não possui desempenho com capacidade de 

intermitência (AWS 2015), o que poderia inviabilizar uma avaliação precisa dos 

resultados obtidos. O tamanho de instância escolhido foi o large, que possui dois núcleos 

de processamento Intel Xeon, 7,2 GB de memória RAM e desempenho de rede moderado.  

O sistema operacional utilizado é o Amazon Linux 64 bits, que é baseado no RHEL 5.x 

e RHEL6, sendo compatível com CentOS5.x. Esse sistema operacional já inclui as 

ferramentas de linha de comando da AWS, Python, Ruby, Perl e Java.  

Foi necessário instalar e configurar as aplicações de bioinformática utilizadas e o Hadoop 

2.6.0 em todas as máquinas envolvidas na execução do workflow. Todos os comandos 

necessários para as instalações e configurações foram inseridos em um script no formato 

.sh que é executado no momento em que a instância é criada, fazendo com que todas as 

máquinas criadas tenham o mesmo ambiente configurado. Todos os programas e arquivos 

necessários na instalação se encontram disponíveis no Amazon S3, de forma que o script 

possa baixá-los rapidamente, graças à baixa latência na comunicação entre Amazon EC2 

e Amazon S3 presentes numa mesma região. Essas máquinas são utilizadas pelos agentes 

de execução e de captura, que são disponibilizados através de um arquivo no formato .jar 

baixado automaticamente pelo script mencionado. 

Uma única instância Amazon EC2 foi criada para o agente de armazenamento, com as 

mesmas configurações de hardware das máquinas utilizadas pelos agentes de captura e 
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execução, mas nessa máquina não houve a necessidade de instalar quaisquer aplicações 

extras, pois o agente de armazenamento só precisa do Java, já instalado na instância por 

padrão.  

As máquinas foram configuradas de forma a serem acessadas via SSH somente com uma 

chave no formato .pem que só pode ser baixada uma vez e deve ser guardada para todos 

os acessos necessários posteriormente. Essa é uma recomendação de segurança da AWS.  

Outra recomendação de segurança é que os nós escravos estejam acessíveis somente 

através do nó mestre. Sendo assim, para acessar um nó escravo é necessário primeiro 

acessar o nó mestre utilizando a chave .pem. O acesso ao painel de execução do Hadoop 

é configurado através da utilização de um proxy instalado no navegador, também 

seguindo as devidas recomendações de segurança. 

As configurações utilizadas na fila de mensagens são as configurações padrão do serviço 

Amazon SQS e refletem o comportamento descrito na Seção 3.3. 

Todas as máquinas, juntamente com a fila, foram instanciadas na região leste dos Estados 

Unidos, no norte de Virgínia. E todas as máquinas foram inseridas em uma mesma zona 

de disponibilidade, na tentativa de diminuir a latência de comunicação entre as instâncias 

(Varia 2011).  

Ajustes finos na configuração do Hadoop a fim de melhorar o desempenho fogem do 

escopo desta dissertação, embora este seja um assunto bastante explorado na academia 

(Herodotou et al. 2011, Joshi 2012, Heger 2013, Li et al. 2014, Shi et al. 2015). No 

entanto, foi necessário realizar algumas mudanças nas configurações padrões do Hadoop 

para que os testes pudessem ser realizados. 

A primeira alteração necessária foi no arquivo de configuração mapred-site.xml, onde 

aumentamos o tempo máximo de execução de uma tarefa. Essa necessidade surgiu graças 

ao programa ModelGenerator, que leva vários minutos para ser executado para uma única 

entrada. Então, mesmo para experimentos com poucas entradas, é recomendável que se 

faça esse ajuste para garantir que a execução do workflow científico não será interrompido 

por ter atingido o tempo máximo de processamento para uma entrada. 

Além disso, foram realizadas alterações nos arquivos capacity-scheduler.xml e yarn-

site.xml a fim de ajustar o número de núcleos disponíveis para o processamento das 

tarefas, fazendo com que esse número refletisse o número de núcleos físicos da máquina, 

seguindo recomendações de melhores práticas de configuração do Hadoop (White 2012). 
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4.3! Configuração do Experimento 

Para executar o SciPhy em paralelo no ProvDoop, o experimento foi configurado de 

forma que o conjunto de dados de entrada fosse constituído por 200 arquivos multi-fasta 

com sequências de proteínas extraídas do banco de dados biológico RedSeq release 48 

(Pruitt et al. 2009).  

Esse conjunto de dados é formado por 200 arquivos multi-fasta de aminoácidos e cada 

arquivo multi-fasta é constituído por uma média de 10 sequências biológicas, sendo o 

menor arquivo com 9 sequências e o maior arquivo com 11 sequências. 

Na execução do SciPhy, cada arquivo multi-fasta é alinhado para obter um AMS 

utilizando o programa MAFFT versão 7.271. Em seguida, a conversão do formato do 

alinhamento é realizado utilizando o programa ReadSeq versão 2.1.30 e a pesquisa e 

eleição do melhor modelo evolutivo são feitas pelo programa ModelGenerator versão 

0.84. Por fim, a geração da árvore filogenética é feita com o programa RAxML versão 

8.0.20. 

Cada um dos programas envolvidos na execução do SciPhy foram colocados no Amazon 

S3 para que os scripts de instalação pudessem baixá-los e configurá-los no momento de 

inicialização de cada máquina utilizada na execução. 

A fim de executar cada uma das atividades do SciPhy no Hadoop foi preciso implementar 

funções Map e Reduce específicas. Cada tarefa Map baixa os arquivos multi-fasta de 

entrada, e transfere essa entrada de forma a executar o programa associado. As próximas 

atividades no workflow seguem a mesma abordagem, mas essas novas atividades vão 

consumir os dados produzidos a partir da atividade anterior. 

4.4! Análise de Desempenho 

Como apresentado nos capítulos anteriores, o foco desta dissertação é inserir proveniência 

de dados em tempo de execução no Hadoop em nuvens computacionais e avaliar os 

possíveis impactos gerados no desempenho das execuções, analisando se os impactos 

causados são significativos, frente aos ganhos que a proveniência em tempo real 

proporciona. 

A análise do desempenho do ProvDoop foi feita da seguinte maneira: executamos o 

experimento inicialmente sem proveniência para todas as 200 entradas variando o número 
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de núcleos de processamento de 2 a 128. Em seguida, executamos o mesmo experimento, 

com as mesmas entradas e mesmos ambientes e configurações, agora coletando a 

proveniência em tempo de execução e armazenando os dados coletados no repositório de 

proveniência. 

No entanto, sem algum tipo de proveniência de dados não é possível avaliar o tempo de 

execução da atividade e do workflow para que a comparação entre as duas abordagens 

possa ser feita. Quaisquer ferramentas externas que poderiam ser utilizadas para capturar 

esses tempos poderiam afetar o desempenho, enviesando os resultados. E o painel de 

monitoramento do Hadoop se torna indisponível assim que as máquinas envolvidas na 

execução, que podem ser muitas, são terminadas.  

Para contornar esse problema, nas execuções sem proveniência de dados inserimos no nó 

mestre algumas linhas de código que apenas capturam o tempo de início e de fim do 

workflow e de cada atividade, e então escreve essas durações em um arquivo no sistema 

de arquivos compartilhados. 

Pode-se dizer que essa é uma forma básica de proveniência de dados, mas sem ela não 

seria possível sequer realizar a análise da execução, mostrando quão importante é ter esse 

tipo de informação sobre as execuções. A Figura 10 mostra um exemplo de arquivo 

gerado para as execuções sem proveniência de dados.  

 

Figura 10 Exemplo de Arquivo Gerado pela Execução sem Proveniência de Dados 

O arquivo permitiu então obter os tempos de cada execução sem o ProvDoop. E o 

repositório de proveniência foi usado para avaliar os resultados de cada execução com 

ProvDoop. Dessa forma, foi possível realizar comparações entre as duas abordagens. 

A seguir, mostramos os resultados obtidos a partir das avaliações experimentais 

realizadas. A Tabela 1 mostra o tempo total de execução do workflow em horas, 

dividindo os resultados de acordo com o número de núcleos de processamento utilizado 

e com a presença ou não de proveniência de dados. Os resultados sem o ProvDoop estão 
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na coluna Hadoop e os resultados com a utilização do ProvDoop estão na coluna 

ProvDoop. 

!! Hadoop& ProvDoop&
2&Núcleos& 19,18! 19,28!
4&Núcleos& 8,51! 8,64!
8&Núcleos& 4,37! 4,18!

16&Núcleos& 2,33! 2,17!
32&Núcleos& 1,14! 1,34!
64&Núcleos& 0,81! 0,87!
128&Núcleos& 0,42! 0,44!

Tabela 1 Tempos Totais das Execuções em Horas 

É possível observar que nas execuções com 2, 4, 32, 64 e 128 núcleos, o desempenho sem 

proveniência (coluna Hadoop) foi melhor do que com proveniência (coluna ProvDoop) 

diferente das execuções com 8 e 16 núcleos.  

Uma das maiores diferenças observadas foi com 16 núcleos de processamento, onde a 

abordagem com ProvDoop foi cerca de 11,08 minutos mais rápida do que a execução 

com Hadoop, representando cerca de 4% do tempo de toda a execução do workflow para 

16 núcleos. Por outro lado, com 32 núcleos de processamento a abordagem com Hadoop 

se mostrou cerca de 11,85 minutos mais rápida do que a abordagem com ProvDoop, 

representando cerca de 14% de toda a execução do workflow com 32 núcleos. 

A Figura 11 mostra o gráfico gerado a partir dos dados da Tabela 1. É possível observar 

que as execuções com e sem proveniência apresentam o mesmo comportamento.  

 

Figura 11 Gráfico com Tempos Totais das Execuções em Horas 
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Se levarmos em consideração que, como dito anteriormente, as maiores diferenças de 

tempo são de cerca de 11 minutos de execução, então o gráfico se comporta como 

esperado, tendo em vista que 11 minutos não são facilmente observáveis em um gráfico 

com uma escala de quase 20 horas, tempo da primeira execução. O que faz com que os 

gráficos com proveniência e sem proveniência pareçam completamente sobrepostos. 

A Tabela 2 mostra os tempos de execução, em minutos, obtidos nos experimentos para 

cada uma das atividades do workflow científico SciPhy e o tempo total obtido, Os tempos 

são divididos para cada atividade de acordo com o número de núcleos de processamento 

e se a execução foi realizada sem proveniência ou com proveniência, de maneira análoga 

à tabela anterior.  

!! MAFFT& ReadSeq& ModelGenerator& RAxML&
!! Hadoop& ProvDoop& Hadoop& ProvDoop& Hadoop& ProvDoop& Hadoop& ProvDoop&

2& 31,25! 33,26! 30,88! 32,22! 984,27! 985,92! 104,17! 105,25!
4& 19,64& 16,23& 15,45! 15,89! 427,86! 438,27! 47,64! 48,05!
8& 9,98! 9,14! 8,71& 10,04& 221,23& 211,33& 22,04! 20,37!

16& 6,12! 4,76! 5,70! 4,68! 122,51! 110,67! 5,36& 10,03&
32& 2,84! 2,98! 2,63! 2,70! 59,89! 68,74! 3,24! 6,04!
64& 1,57! 2,00! 1,83! 1,95! 43,36! 45,21! 2,08! 3,17!

128& 2,48! 2,59! 2,46! 2,54! 18,83! 19,01! 1,72! 2,07!
Tabela 2 Tempos de Execuções para cada Atividade em Minutos 

Na tabela estão destacados em negritos os valores onde se observou maior diferença entre 

as duas abordagens, para cada atividade. Na atividade MAFFT a maior diferença entre os 

tempos favorece a execução com ProvDoop, com 3,41 minutos a menos para 4 núcleos, 

representando cerca de 20,10% do tempo de execução da atividade para esse número de 

núcleos. De maneira análoga, nas atividades ReadSeq, ModelGenerator e RAxML, essas 

diferenças são, respectivamente, de cerca de 1,34 minutos favorecendo o Hadoop, 11,85 

minutos favorecendo o ProvDoop e 4,67 minutos favorecendo o Hadoop. Esses tempos 

representam 4,15% para o ReadSeq com 8 núcleos, 9,67% para o ModelGenerator com 8 

núcleos e 46,56% para o RAxML com 16 núcleos. 

A partir dos valores da Tabela 2, a Figura 12 foi criada com os gráficos para cada uma 

das atividades, mostrando a relação entre o tempo de execução e o número de núcleos de 

processamento utilizado. Todos os gráficos mostram os resultados com proveniência e 

sem proveniência, e o tempo de execução é representado em minutos em todos eles.
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Figura 12 Gráficos com Tempos de Execuções para cada Atividade em Minutos 
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É possível observar em todas as atividades um comportamento semelhante ao observado 

na execução do workflow como um todo: o comportamento do gráfico com proveniência 

e sem proveniência segue o mesmo padrão. No entanto, ao analisar cada atividade 

individualmente, é possível detectar diferenças mais significativas entre as execuções 

mais curtas, como MAFFT e ReadSeq, de forma que os gráficos não se mostram tão 

sobrepostos quanto o gráfico do workflow. Isso se deve ao fato de que, como essas 

atividades são consideravelmente mais curtas, uma pequena diferença de tempo se torna 

significativa o suficiente para ser observada na escala do gráfico. Este é um 

comportamento que não é observado no ModelGenerator, atividade mais longa do 

workflow.  

Observando os dados coletados e os gráficos gerados de cada uma das atividades e do 

workflow completo é possível afirmar que a abordagem com melhor desempenho pode 

variar, dependendo do cenário selecionado. Em alguns momentos a execução com 

proveniência é mais rápida e em outros momentos a execução sem proveniência é mais 

rápida. Ou seja, a adição de proveniência não é decisiva para que o desempenho da 

execução do workflow seja afetado. 

Esse comportamento indica que ao inserir proveniência de dados em tempo de execução 

no Hadoop, o impacto no desempenho não é significante pois as oscilações no tempo de 

execução devido a variações do ambiente impactam mais no tempo final da execução do 

que as mudanças causadas pela captura, armazenamento e disponibilização dos dados de 

proveniência em tempo real. Por variações do ambiente, pode-se entender alocações 

variáveis de recursos da máquina ou possíveis variações na velocidade de comunicação 

entre os nós. Essas são variações que todo sistema distribuído e heterogêneo está sujeito 

a sofrer.  

Por fim, a Figura 13 mostra o gráfico de aceleração das execuções do workflow para cada 

uma das abordagens, para cada cenário analisado. É mostrada também a curva que 

representa a aceleração ideal. 
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Figura 13 Aceleração do Workflow SciPhy 

É possível observar que a aceleração é quase ideal entre 2 e 32 núcleos de processamento, 

e sofreu uma pequena degradação de 64 até 128 núcleos. Além disso, a partir de 32 

núcleos de processamento, a aceleração da abordagem com proveniência passa a se 

manter menor do que a aceleração sem proveniência, com a diferença entre elas sendo de 

cerca de 14,7% para 32 núcleos, onde observa-se o ponto de maior diferença. Essa 

diferença pode ser atribuída ao overhead de coleta de proveniência, que tende a se tornar 

mais significativo quanto mais aumentarmos os o número de nós e diminuirmos o tempo 

de execução. 

4.5! Análise de Consultas de Proveniência 

Esta seção discute os resultados das diversas execuções do ProvDoop usando o caso de 

estudos SciPhy materializados sob a forma de consultas baseadas no repositório de 

proveniência proposto. Isto representa uma das maiores contribuições desta dissertação, 

tendo em vista que execuções realizadas com Hadoop até então não apresentavam dados 

de proveniência em tempo de execução acessíveis através de consultas estruturadas a um 

repositório de proveniência.  

As consultas têm como função recuperar dados de proveniência que foram previamente 

coletados pelo ProvDoop, além de mostrar resultados de consultas em tempo de execução, 

ou seja, enquanto existem workflows em execução no ProvDoop. 
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As consultas consideradas nesta seção representam apenas uma fração do subconjunto 

original de consultas que podem ser realizadas utilizando a base de proveniências do 

ProvDoop. Todas as consultas foram executadas na base de proveniência do ProvDoop e 

são realizadas como parte dos testes da cobertura do repositório.  

As consultas apresentadas a seguir foram elaboradas a partir da necessidade da Dra. Kary 

Ocaña, especialista em bioinformática que acompanhou a execução dos experimentos 

apresentados nesta dissertação. Todas as consultas foram formuladas em SQL, uma vez 

que o repositório de proveniência do ProvDoop é um banco de dados relacional. 

Consulta 1: “Recuperar as informações de composição do workflow com nome SciPhy e 

das atividades associadas a ele por ordem crescente de identificador das atividades.” 

SELECT!w.tag!AS!wftag,!!!
w.description!AS!wfdescription,!!!
a.tag!AS!acttag,!!!
a.atype!AS!acttype,!!!
a.description!AS!actdescription!!

FROM!cworkflow!w!INNER-JOIN!cactivity!a!
ON!w.wkfid!=!a.wkfid!!
WHERE!w.tag='SciPhy'!
ORDER-BY!a.actid;!

 

Figura 14 Resultado da Execução da Consulta 1 

Essa é possivelmente a consulta mais básica dentre todas as consultas de proveniência em 

relação à composição, pois ela descreve toda a estrutura que compõe o workflow. Essa 

consulta tem como objetivo a descoberta do conhecimento, tendo em vista que ela auxilia 

o cientista na descoberta da composição de workflows já existentes e que possam ser 

reaproveitados, ou seja, fomenta o reuso de workflows conforme discutido por Mattoso et 

al. (2008, 2009, 2010b). 

Consulta 2: “Recuperar a tag e a descrição dos workflows que tenham atividades em 

execução no momento, juntamente com informações sobre o estado, o tempo inicial e 

final e a duração, caso esteja disponível, da execução de cada atividade associada a ele, 

em ordem crescente de identificador das atividades.” 

SELECT!w.tagexec!AS!wfTag,!!!
ca.tag!AS!activity,!!!
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a.status,!a.starttime,!a.endtime,!

EXTRACT!('EPOCH'!FROM!(a.endtime!H!a.starttime))!AS!duration!!!
FROM!eworkflow!w!INNER-JOIN!eactivity!a!!!
ON!w.ewkfid!=!a.wkfid!!
INNER-JOIN!cactivity!ca!!
ON!ca.actid!=!a.cactid!!
WHERE!w.ewkfid!IN!(SELECT!w.ewkfid!FROM!eworkflow!w!!

INNER-JOIN!eactivity!a!!
ON!w.ewkfid!=!a.wkfid!!
WHERE!a.status='RUNNING')!ORDER-BY!cactid;!

 

Figura 15 Resultado da Execução da Consulta 2 

Essa é uma consulta importante, que a proveniência em tempo de execução permite 

realizar. Ela mostra quais atividades já terminaram a execução, quais ainda estão em 

andamento e quais estão bloqueadas, esperando a finalização de alguma outra.  

Na Figura 15 observamos que as atividades MAFFT e ReadSeq já terminaram de ser 

executadas e a atividade ModelGenerator ainda está em execução. O cientista pode então 

avaliar se a duração de cada uma das atividades executadas está compatível com o 

esperado e se a atividade em execução não está demorando mais do que deveria.  

Esse monitoramento em tempo real permite que o cientista possa interromper a execução 

caso perceba algum comportamento inesperado, economizando tempo e recursos 

financeiros.  

Consulta 3: “Recuperar todas as ativações geradas pelas atividades em execução, 

mostrando a tag de execução do workflow, a tag da atividade que está em execução, o 

diretório onde as saídas de cada ativação estão sendo colocadas, o código de saída da 

ativação, seu estado, seu momento de início e de fim, caso já esteja disponível, e a duração 

daquelas ativações que já encerraram a execução.” 

SELECT!w.tagexec,!ca.tag!AS!activity,!!
t.workspace,!t.exitstatus,!t.status,!!!

t.starttime,!t.endtime,!!!

EXTRACT!('EPOCH'!FROM!(t.endtime!H!t.starttime))!AS!duration!!
FROM!cactivity!ca!INNER-JOIN!eactivity!a!!
ON!ca.actid!=!a.cactid!!
INNER-JOIN!eworkflow!w!!
ON!w.ewkfid!=!a.wkfid!!
INNER-JOIN!eactivation!t!!
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ON!t.actid!=!a.actid!!
WHERE!a.status!=!'RUNNING';!

 

Figura 16 Resultado da Execução da Consulta 3 

Essa é uma consulta importante, sobretudo para atividades que tem um tempo de 

execução maior, como a ModelGenerator. Ela permite que o cientista avalie quais 

ativações já foram processadas, quais ainda estão aguardando processamento e quais 

estão em andamento.  

Ela é um complemento da consulta anterior, pois permite que o cientista avalie quantas 

ativações ainda precisam ser executadas e quantas já foram executadas. Com a ajuda da 

consulta anterior, o cientista pode inferir qual a previsão para que a atividade termine sua 

execução, assumindo que todas as ativações tenham durações que não divergem muito 

entre si. 

Da mesma forma que na consulta anterior, esse monitoramento em tempo real permite 

que o cientista avalie o experimento antes mesmo do término dele, podendo analisar os 

dados de forma mais eficiente e tomar decisões mais rapidamente.  

Consulta 4: “Recuperar por ordem crescente de execuções dos workflows as tags das 

execuções, o nome de todas as atividades associadas, os momentos de início e término de 

cada ativação gerada e sua duração, para todas as execuções de atividades já encerradas.” 

SELECT!w.tagexec,!ca.tag!AS!activity,!!
t.workspace,!t.exitstatus,!t.status,!!!

t.starttime,!t.endtime,!!!

EXTRACT!('EPOCH'!FROM!(t.endtime!H!t.starttime))!AS!duration!!
FROM!cactivity!ca!INNER-JOIN!eactivity!a!!
ON!ca.actid!=!a.cactid!!
INNER-JOIN!eworkflow!w!!
ON!w.ewkfid!=!a.wkfid!!
INNER-JOIN!eactivation!t!!
ON!t.actid!=!a.actid!!
WHERE!a.status!=!'FINISHED'!!
ORDER-BY!w.wkfid;!
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Figura 17 Resultado da Execução da Consulta 4 

Essa consulta pode ser considerada análoga à consulta anterior, mas ao considerar 

atividades que já foram finalizadas ela acaba por fornecer outra informação importante: 

um histórico de execuções. Através desse histórico, o cientista pode avaliar execuções 

passadas de atividades e comparar com execuções que estejam em andamento. Isso 

permite que o cientista já consiga fazer uma análise dos dados sendo gerados e comparar 

com dados históricos enquanto um workflow ainda está sendo executado, tornando a 

avaliação do experimento mais rápida e mais eficiente.  

Consulta 5: “Recuperar as tags dos workflows em execução, bem como os nomes de suas 

atividades e seus estados de execução, e as informações referentes a todos os arquivos de 

saída gerados: seus diretórios, nomes, tamanhos, datas de criação e formatos. Ordenar os 

resultados por identificador de atividade.” 

SELECT!w.tagexec!AS!wfTag,!!!
ca.tag!AS!activity,!a.status,!!
f.fdir,!f.fname,!f.fsize,!f.fdate,!f.fieldname!!

FROM!eworkflow!w!INNER-JOIN!eactivity!a!!!
ON!w.ewkfid!=!a.wkfid!!
INNER-JOIN!cactivity!ca!!
ON!ca.actid!=!a.cactid!!
INNER-JOIN!efile!f!!
ON!a.actid!=!f.actid!!
WHERE!w.ewkfid!IN!(SELECT!w.ewkfid!FROM!eworkflow!w!!

INNER-JOIN!eactivity!a!!
ON!w.ewkfid!=!a.wkfid!!
WHERE!a.status='RUNNING')!!

AND!f.type='output'!!
ORDER-BY!cactid;!!

 

Figura 18 Resultado da Execução da Consulta 5 
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Essa consulta permite que um cientista saiba exatamente quais arquivos já foram 

produzidos por um workflow que está em andamento. O resultado dessa consulta já 

permite que o cientista verifique diretamente, por exemplo, se os arquivos gerados são os 

arquivos esperados e se o tamanho de cada arquivo está compatível com um tamanho de 

arquivo padrão para aquele formato e para aquele experimento.  

Além disso, o caminho completo para o arquivo no sistema de arquivos compartilhados 

está disponível no resultado da consulta, permitindo que o cientista baixe o arquivo e 

analise seu conteúdo. Caso algum arquivo fuja do esperado, o cientista conseguirá 

detectar o problema ainda em tempo de execução, podendo interromper a mesma caso 

julgue necessário.  

Consulta 6: “Recuperar todas as máquinas envolvidas na execução do workflow de 

identificador 32, mostrando o identificador das instâncias, seu tipo, seu nome de servidor 

e seu endereço de IP.” 

SELECT!distinct!m.machineid,!m.instanceid,!!
m.type,!m.hostname,!m.ipaddress!!

FROM!eworkflow!w!!
INNER-JOIN!eactivity!a!!!
ON!w.ewkfid!=!a.wkfid!!
INNER-JOIN!eactivation!t!!
ON!t.actid!=!a.actid!!
INNER-JOIN!emachine!m!!!
ON!m.machineid!=!t.machineid!!
WHERE!w.ewkfid!=!32;!

 

Figura 19 Resultado da Execução da Consulta 6 

Essa é uma consulta importante, sobretudo no contexto de processamento distribuído na 

nuvem, onde existem diversas máquinas executando um mesmo workflow e cada uma 

delas fica responsável por uma parte da execução.  
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Com essa consulta, é possível mapear que máquinas estão executando um workflow 

específico e, caso seja necessário, acessar alguma máquina diretamente, através do nome 

do servidor ou do endereço IP, para avaliar qualquer problema que esteja ocorrendo com 

as entradas processadas por aquela máquina. 

Além disso, essa consulta, em conjunto com as consultas 3 e 4, permite que o cientista 

faça um paralelo entre a máquina que executou um conjunto de entradas e o tempo de 

execução dele, de forma a avaliar de maneira mais embasada que tipo de máquina é mais 

adequada para cada um dos seus conjuntos de entrada e dos seus experimentos.  
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Capítulo 5 - !Conclusões 

Experimentos científicos em larga escala envolvem diversas execuções de workflows 

científicos computacionalmente intensivos. No entanto, uma vez que a execução de um 

workflow pode levar horas, semanas ou até meses, é fundamental que existam meios de o 

cientista acompanhar a execução enquanto ela está em andamento. Dados de proveniência 

disponíveis em tempo de execução ajudam o cientista a medida que permitem que o 

mesmo tome decisões e realize ações avaliando os dados gerados pela aplicação em tempo 

real, permitindo, por exemplo, interromper a execução tão logo se detecte um erro que 

prejudicaria todo o andamento do experimento. Sobretudo em um ambiente de nuvem, 

onde os recursos são pagos a medida que são usados, esse é um aspecto fundamental de 

economia de tempo e recursos financeiros para o cientista. No entanto, nenhuma das 

abordagens existentes de execução de workflows científicos com Hadoop permite a 

consulta de dados de proveniência em tempo de execução. Nos melhores cenários, é 

necessário esperar até o fim da execução para que se possa analisar os dados gerados. 

O objetivo principal desta dissertação foi apresentar e avaliar o ProvDoop, uma solução 

computacional acoplável ao ecossistema do Hadoop de maneira não intrusiva, que 

captura, armazena e disponibiliza dados de proveniência em tempo de execução para 

execuções de workflows científicos no Hadoop em nuvens computacionais. Esta 

abordagem utiliza uma arquitetura proposta e componentes desenvolvidos de forma que 

os dados possam ser acessados pelo cientista em tempo de execução através de consultas 

a um repositório de proveniência.  

No entanto, uma preocupação importante é garantir que ao inserir a proveniência de 

dados, o desempenho não seja afetado de maneira a tornar impeditiva a execução de 

workflows científicos com proveniência de dados em tempo de execução no Hadoop. 

Sendo assim, foram realizados diversos experimentos envolvendo um workflow real da 

área de filogenia a fim de avaliar os impactos da adição de proveniência em tempo de 

execução.  

Os resultados mostraram que não há impactos significativos no tempo de execução de um 

workflow científico ao comparar execuções com Hadoop sem proveniência e execuções 

com ProvDoop. Nos resultados obtidos, pôde-se observar que, em alguns cenários, o 

ProvDoop realizou a execução do workflow em até 4% menos tempo do que o Hadoop, 
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indicando que as oscilações no tempo de execução devido a variações do ambiente e 

comunicação entre os nós, podem representar um impacto maior no tempo de execução 

do que a solução proposta.  

A arquitetura do ProvDoop permite a validação e armazenamento dos dados de 

proveniência de maneira independente de sua execução, através da utilização de um 

agente de armazenamento que é executado paralelamente ao agente de execução. Este 

agente de armazenamento permite que os diversos nós escravos envolvidos na execução 

possam ter seus dados armazenados sem causar impactos significativos ao tempo total de 

execução de um workflow científico. 

Diante dos resultados obtidos, pode-se concluir que o ProvDoop atingiu seu objetivo, pois 

ele se apresenta como uma solução não intrusiva capaz de executar workflows científicos 

com Hadoop na nuvem computacional ao mesmo tempo em que captura, armazena e 

disponibiliza dados de proveniência em tempo de execução sem causar impactos no 

tempo total de execução do workflow. 

5.1! Contribuições 

As principais contribuições realizadas pela pesquisa desenvolvida ao longo desta 

dissertações são: 

(i)! A concepção e implementação de uma arquitetura acoplável ao Hadoop, de forma 

não intrusiva, capaz de permitir a execução de workflows científicos com Hadoop 

em nuvens computacionais, ao mesmo tempo em que disponibiliza dados de 

proveniência em tempo real. 

(ii)! A concepção e implementação de agentes de execução, de captura e de 

armazenamento que, em conjunto com a arquitetura proposta, caracterizam o 

ProvDoop, uma solução capaz de capturar, armazenar e disponibilizar dados de 

proveniência em tempo real com Hadoop em nuvens computacionais. 

(iii)! Um modelo de proveniência que permite que o cientista realize consultas e 

acompanhe a execução de seus workflows com Hadoop. Este modelo armazena 

dados sobre o workflow e suas atividades e ativações, bem como sobre as 

máquinas utilizadas na nuvem e os arquivos consumidos e produzidos na 

execução. 
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(iv)! Avaliação da solução proposta, por meio de execuções realizadas com um 

workflow real de filogenia, que mostrou que o ProvDoop é capaz de inserir 

proveniência de dados em tempo real no Hadoop sem impactar significativamente 

o tempo de execução do workflow. 

Os resultados obtidos indicaram que o uso da solução proposta nesta dissertação melhora 

a confiabilidade e reprodutibilidade de experimentos científicos pelo uso da proveniência 

em tempo real, sem causar impactos negativos no tempo de execução do mesmo. Pelo 

contrário, os impactos causados são positivos, tendo em vista que passa a ser possível 

detectar e corrigir erros na execução de um workflow científico com Hadoop mais 

rapidamente e eficientemente, diminuindo o tempo total do experimento e, 

consequentemente, os custos atrelados a utilização de recursos na nuvem.  

5.2! Limitações 

Toda pesquisa científica possui determinadas limitações. Desta maneira, algumas 

limitações foram identificadas, principalmente no que tange o desenvolvimento do 

ProvDoop, a partir de uma análise criteriosa da prova de conceito implementada, dos 

workflows executados e dos dados de proveniência: 

(i)! Por questões de simplificação na implementação, diversos componentes do 

ProvDoop estão hoje com implementação dependente da API da Amazon Web 

Services, bem como de seus componentes. Idealmente, os componentes devem ser 

independentes do ambiente, mas este cenário ainda está distante. O ambiente da 

Amazon Web Services se mostrou o mais estável, completo e confiável para que 

pudéssemos realizar os experimentos. 

(ii)! Para executar diferentes workflows científicos utilizando o ProvDoop, é 

necessário realizar alterações nas funções Map e Reduce para refletirem as 

atividades envolvidas no novo workflow. Para que isso não seja mais necessário, 

é preciso construir um módulo de especificação do workflow, que deve ler e 

interpretar um arquivo que representa o workflow científico a ser executado e 

então preparar os Maps e os Reduces de acordo com os valores obtidos do arquivo. 

(iii)! Como observado na análise do desempenho, quando o número de nós envolvidos 

na execução aumenta muito, diminuindo o tempo de execução para apenas alguns 

minutos, o overhead causado pela inicialização dos componentes e pela 

comunicação dos mesmos começa a impactar o tempo de execução do workflow 
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científico. Portanto, pode-se concluir que o ProvDoop é uma solução ideal para 

workflows científicos que demore ao menos algumas horas para ser executado e 

esses de fato são os workflows científicos que mais se beneficiam da proveniência 

de dados em tempo de execução. 

5.3! Trabalhos Futuros 

A abordagem utilizada nesta dissertação representa ganhos para a comunidade científica 

e abre caminho para trabalhos futuros relacionadas à pesquisa realizada, mas que fogem 

do escopo tratado.  

Para realizar a execução de diferentes workflows com ProvDoop, é necessário que o 

cientista realize pequenas alterações nos Maps e Reduces desenvolvidos para cada 

atividade. Então um trabalho futuro importante é realizar uma abstração dos workflows 

científicos de maneira que o cientista consiga elaborar uma especificação de mais alto 

nível, informando as particularidades do workflow de maneira simples e o ProvDoop 

consiga, a partir de tal especificação, realizar a execução. 

Podem-se também realizar diferentes pesquisas relacionadas à proveniência de dados com 

Hadoop, principalmente no que tange a captura de dados específicos de domínio. 

Idealmente deve existir uma forma de analisar os produtos de dados das diversas ativações 

do workflow e extrair dos arquivos produzidos informações importantes referentes a 

conhecimento específico do domínio do workflow, levando em consideração a 

complexidade adicionada pela execução em nuvens computacionais. 

Outros trabalhos futuros importantes são abordagens em relação à detecção e 

identificação de erros, a fim de realizar re-execuções de maneira automática com 

ProvDoop, sem a necessidade de intervenção do cientista.  
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