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Resumo. As aplicacoes cientificas demandam ambientes de Processamento de
Alto Desempenho (PAD). Essas aplicacoes possuem diversos componentes ad-
vindos de bibliotecas e diferentes ambientes, tornando a pilha de software a ser
gerenciada no momento da implantagdo e execu¢do nada trivial. Essa complexi-
dade aumenta caso o usudrio necessite acoplar servigos de captura de dados de
proveniéncia a sua aplicacdo. Este artigo apresenta o ProvDeploy para au-
xiliar o usudrio na configuracdo de contéineres para sua aplicacdo com captura
de proveniéncia. O ProvDeploy foi avaliado com uma aplicagdo intensiva em
dados da drea de Bioinformdtica, explorando alternativas de conteinerizacdo em
dois ambientes de PAD.

1. Introducao

Diversas aplicacOes, sejam elas cientificas ou comerciais, fazem processamento inten-
sivo de dados e demandam ambientes de Processamento de Alto Desempenho (PAD)
[Elia et al. 2021]. Solu¢des computacionais vém sendo propostas para apoiar o desenvolvi-
mento de aplicacdes capazes de processar e extrair informagdo ttil desses dados. E comum
que aplicacdes em larga escala facam uso de bibliotecas para processamento paralelo (e.g.,
Dask!), reuso de c6digo especifico da aplicacdo, ou ainda plataformas de processamento
de streams (e.g., Katka). Essa miriade de solu¢des acabou por criar um ecossistema de
software complexo, e as instalacdes de PAD ndo conseguem mais acompanhar esse cresci-
mento acelerado de softwares e bibliotecas [Yuan and Wildish 2020]. Como resultado, os
desenvolvedores precisam realizar um trabalho extra (e por muitas vezes complexo) para
implantar suas aplicacdes, e.g., instalar maltiplos softwares a partir do cédigo-fonte, alterar
varidveis de ambiente, instalar dependéncias e alterar arquivos de sistema, o que pode ser
uma tarefa propensa a erros (por conta de incompatibilidades de versdes, por exemplo).

Esta complexidade demanda o uso de sistemas auxiliares para fazer a depuragao,
perfilagem de codigo e a captura de dados de proveniéncia [Freire et al. 2008] para au-
xiliar na andlise, monitoramento e reprodugdo das execucdes. Os dados de proveniéncia
podem ajudar a andlise de dados intermedidrios durante a execugdo [Ocana et al. 2015], a
tolerancia a falhas [Guedes et al. 2020], e principalmente a reprodugdo das execugdes com
PAD [Harrell et al. 2022]. Entretanto, além de adicionar mais uma camada na ja complexa
pilha de software que o usudrio tem que manipular, um servigo de captura de proveniéncia
possui sua propria pilha de software.

O SciPhy [de Oliveira et al. 2012] € um workflow da area de Bioinformética, que
recebe como entrada um grande conjunto de sequéncias de DNA, RNA e aminoécidos,
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e produz como resultado uma arvore filogenética (i.e., arvore que representa as relacdes
evolutivas entre vdrias espécies). O SciPhy possui varios componentes que processam
os dados em paralelo, necessitando de PAD. A versao dessa aplicacdo desenvolvida em
Python € usada ao longo deste artigo. O SciPhy possui dependéncias de software de dife-
rentes bibliotecas (e.g., alinhamento multiplo de sequéncia), que ndo sdo simples de serem
instaladas. Além disso, o SciPhy ndo captura dados de proveniéncia de forma nativa, o
que faz com que o workflow tenha que invocar uma biblioteca externa (i.e., DfAnalyzer
[Silva et al. 2020]).

Uma das maneiras de resolver problemas ligados a implantacdo de aplicagdes em
ambientes de PAD, em especial as cientificas, € por meio de contéineres [Struhdr et al. 2020].
A conteinerizagdo pode ser descrita como uma virtualizacdo em nivel de sistema operaci-
onal, onde ha compartilhamento de kernel. Apesar da popularidade no uso de contéineres,
seu uso em PAD ndo € tao simples [Liu and Guitart 2022]. Ainda cabe ao usudrio/desen-
volvedor configurar como os contéineres serdo criados (i.e., quais aplicagdes, bibliotecas e
arcabougos estardao em cada contéiner), o que pode ser complexo dependendo da aplicacdo
em questdo. Adicionalmente, por conta das vulnerabilidades que contéineres podem intro-
duzir nas instalacdes de PAD (e.g., clusters e supercomputadores), a sua adog@o e uso sao
restritos a poucas tecnologias (e.g., Singularity), ao invés do classico Docker. Contéineres
sdo aplicacdes stateless, logo, ao fim de uma execucio os dados sdo perdidos e o usudrio
deve cuidar da persisténcia de dados (i.e., salvar os dados em volumes ou diretdrios).

A captura de dados de proveniéncia é normalmente uma atividade intensiva em
dados, podendo interferir no desempenho da execucdo da aplicacdo no contéiner, depen-
dendo de como seja configurada. Essa configuracdo dos contéineres se torna ainda mais
critica quando os dados de proveniéncia sao utilizados para monitorar e ajustar a execucao
da aplicacdo principal. Logo, dependendo de como o usudrio configurar os contéineres
(e.g., definir quantos e em qual contéiner estardo os componentes da aplicacdo principal e
os servigos de proveniéncia), muitos problemas podem surgir, como o aumento de comu-
nicacao entre contéineres e do tempo de transferéncia e criagdo de imagens, e conflitos de
versdo de software entre a pilha da aplicacdo principal e a pilha de software para captura
de proveniéncia. Além disso, alguns componentes da aplicac@o ja vém conteinerizados e
ha uma ordem para iniciar cada componente antes que a aplicacio principal execute.

Propomos nesse artigo o arcabouco ProvDeploy para auxiliar a implantacao e
consequente execugao de aplicacdes com apoio de dados de proveniéncia em ambientes de
PAD. O ProvDeploy considera toda a pilha de soffware necessdria tanto pela aplicacao
principal quanto pelo servi¢o de proveniéncia no momento da implanta¢cdo. No entanto, a
escolha da configuragdo dos cont€ineres ainda precisa ser definida pelo usuério. O mais
comum e mais simples € colocar toda a pilha de software em um sé contéiner, no en-
tanto, explorar diferentes componentes na aplicacao se torna complexo. No outro extremo
estaria a definicdo de um cont€iner para cada componente externo da aplicacdo. Nesse
caso, a sobrecarga de ativacdo dos diversos contéineres pode comprometer o desempenho
da aplicacdo. Nao foram encontradas na literatura avaliacdes de configuragdes de con-
téineres considerando o uso intensivo de dados em ambientes PAD. Apresentamos o uso
do ProvDeploy em diferentes configuragcdes com o SciPhy. Os resultados dessa ava-
liagdo indicam que a sobrecarga do uso de varios contéineres nao € o fator determinante
na configuracdo e sim os aspectos de usabilidade. O restante do artigo apresenta na Se-
cdo 2 o referencial tedrico e os trabalhos relacionados. A Sec¢do 3 apresenta o arcabouco



ProvDeploy, a Se¢do 4 mostra a avaliagdo de diferentes cendrios de configuragdo com
o SciPhy, e, finalmente, a Se¢ao 5 conclui o artigo.

2. Referencial Teorico e Trabalhos Relacionados

2.1. Principios de Conteinerizacgio

Apesar de o termo “contéiner” inicialmente remeter a um local de armazenamento, um
contéiner de software [Struhdr et al. 2020] € mais que apenas um repositorio de armaze-
namento, ja que ele apoia o empacotamento da pilha de software para que ela se torne
executdvel em multiplos ambientes computacionais. A conteinerizacdo permite mover a
execucdo de um software de um ambiente para outro de forma simplificada, desde que os
ambientes oferecam o suporte necessdrio para conteinerizacdo. As diferentes tecnologias
de conteinerizagdo, apesar de serem compativeis em sua maioria (por meio do runc), se
diferenciam em suas engines, e.g., Docker, Singularity e CRI-O. A engine é um compo-
nente responsdvel pela criacdo de imagens de contéiner a partir de uma descri¢ao fornecida
pelo usudrio. Uma imagem de contéiner é um pacote de software executavel que contém
cddigo-fonte, bibliotecas, arquivos, dados, etc. A descri¢do fornecida pelo usuério deve
conter qual a pilha de software a ser movida, suas dependéncias e dados necessdrios para
sua execucdo. Com base nessa descri¢do, a engine empacota esses elementos e usa téc-
nicas de virtualizagdo para compor uma imagem da pilha de software para ela poder ser
descompactada e executada em seu destino. Essa imagem pode ser usada para criar outras
imagens ou para executar processos isolados (conteinerizados).

As imagens de contéiner podem ser compartilhadas entre diferentes usudrios e pu-
blicadas em servidores publicos de conté€iner como DockerHub (https://hub.docker.com/).
Esses servidores sdo apontados como uma das razoes da popularizacdo do uso de contéi-
neres, uma vez que eles disponibilizam imagens que podem ser publicadas e utilizadas
por empresas e usudrios. Entretanto, por compartilharem o kernel, os contéineres podem
apresentar riscos a seguranca do ambiente no qual executam. Ainda, por nao serem modifi-
caveis, as imagens de contéiner com o tempo podem se tornar vulnerdveis a ataques ciber-
néticos. Existem solucdes de contéiner que sdo voltadas especificamente para ambientes
de PAD. Dentre as solucdes para PAD, podemos citar Shifter, CharlieCloud e Singularity
que atendem a necessidade de customizagao de ambientes proporcionando maior liberdade
ao usudrio dentro do ambiente PAD. Essas solu¢des visam a mobilidade de ambientes de
execugdo e mitigam problemas causados pelo compartilhamento de kernel. No entanto,
ainda ha problemas relacionados aos uso de cont€ineres em PAD, como as permissdes nas
diferentes instalacdoes de PAD, familiaridade com a tecnologia e decisdo de melhores for-
mas de implantacdo, compatibilidade de arquiteturas e configuracdo dos contéineres para
executar determinada aplicagdo. Quanto a implantagcdo, € comum que usudrios de PAD
criem uma Unica imagem que satisfaca toda a pilha de software de sua aplicagdo, o que se
torna de dificil manutencdo. Por outro lado, manter os componentes todos em contéineres
separados, ajuda no reuso de imagens, mas demanda que o usudrio realize algum tipo de
geréncia desses contéineres durante a execugdo da aplica¢do, como envio de chamadas ao
servico de captura de dados de proveniéncia. Assim, a configuracdo de contéineres se torna
uma questdo importante.

2.2. Servicos de Proveniéncia

Os dados de proveniéncia podem ser definidos como a descri¢do da origem de um elemento
de dados, a atividade que o gerou e o agente desta geracao [Moreau and Groth 2013].



Dessa forma, os dados de proveniéncia dizem respeito ao historico de derivagdo de um con-
junto de resultados, incluindo as atividades (ou processos) que levaram a tais resultados.
As vantagens da captura de dados de proveniéncia sdo bem conhecidas, como aumento
de qualidade dos dados, interpretacdo e andlise dos resultados, além de sua reproducao
[Moreau and Groth 2013]. A defini¢do dos dados de proveniéncia a serem capturados re-
quer a determinacao dos pontos do workflow a serem capturados. Os dados de proveniéncia
sdo capturados a medida que a aplicagdo € executada e persistidos em arquivos ou sistemas
de banco de dados, aumentando a movimentacdo de dados durante a execugao.

Além da captura, a consulta aos dados de proveniéncia pode ser necessdria ainda
durante a execucdo [Mattoso et al. 2015]. Esse tipo de consulta se mostra necessdrio para
aplicagdes em PAD, pois permite o acompanhamento da execucio por meio do caminho de
derivacdo dos dados. Um fator fundamental para a captura de proveniéncia em aplicacdes
com PAD € que a sobrecarga adicionada pelo servigo de proveniéncia seja baixa a ponto de
ser desprezivel. A DfAnalyzer [Silva et al. 2020] € um exemplo de ferramenta que realiza
captura e geréncia de dados de provenié€ncia, possibilita o processamento de consultas em
tempo de execugcao em ambientes PAD, e prové uma persisténcia de dados assincrona, que
ndo compromete o tempo de execugdo da aplicagdo principal. Além disso, a DfAnalyzer
permite que o usudrio especifique os dados de interesse a serem capturados.

2.3. Trabalhos Relacionados

Apesar da popularizacao do Docker e Kubernetes, essas solucdes de conteinerizacdo ainda
encontram limitacdes em ambientes de PAD [Balis et al. 2022, Zhou et al. 2021]. Existem
abordagens que combinam o Docker e servicos de dados de proveniéncia para apoiar a
reproducdo e a execugdo de aplicagdes [Chirigati et al. 2016, Malik et al. 2018]. O Sciu-
nits [Malik et al. 2018] € uma ferramenta para repeticao e reuso de aplicagdes. O Reprozip
[Chirigati et al. 2016] é uma ferramenta pioneira que disponibiliza um artefato reprodu-
tivel em diferentes formatos (e.g., zip, Docker, vagrant). O Sciunits gera um objeto de
pesquisa reutilizdvel (i.e., Research Object [Bechhofer et al. 2010]) sendo uma imagem
Docker criada a partir das chamadas de sistema ocorridas durante a execuc¢do. Esse ob-
jeto de pesquisa inclui os dados consumidos e gerados pela aplicagdo, documentacio e
dados de proveniéncia, de forma que possa ser utilizado para repetir a execu¢do em di-
ferentes ambientes. Ainda na direcdo de auxiliar a repeticao e verificagdo de resultados,
[Williams and Tosh 2021] propdem HyperProvenance uma arquitetura de alto nivel para
ambientes PAD heterogéneos e que permite a execucao de aplicagdes baseadas em micros-
servicos e uso de contéineres. Apesar de ter seu foco em PAD, a HyperProvenance nao
auxilia o usudrio na configuracao e implantacdo de sua aplicacdo em um ambiente de PAD,
mas sim em registrar dados que permitam a repeticao e verificacao de resultados.

O PROV-CRT [Ahmad et al. 2020] é uma abordagem cujo objetivo é capturar da-
dos de proveniéncia da imagem durante sua criacdo para auditoria e repeti¢cdo, porém,
esta solucdo ndo realiza captura de dados durante a execugdo da imagem gerada. A cap-
tura de proveni€ncia em contéineres ndo € uma tarefa simples. Uma das dificuldades
da captura é diferenciar os processos conteinerizados dos processos pertencentes ao sis-
tema operacional hospedeiro, por isso, ha solu¢des que realizam essa separagdo adicio-
nando sensibilidade ao cont€iner [Hassan et al. 2018], namespaces [Pasquier et al. 2017]
ou ambos [Chen et al. 2021]. Estratégias de integragao de contéineres e sistemas de work-
flow sdo propostas em [Zheng and Thain 2015] que integra o Docker com o Makeflow e
o Work Queue. Enquanto o Makeflow é uma ferramenta de linha de comando para a



execucdo de aplicagcdes cientificas intensivas em dados em vdrios sistemas de execucao
distribuidos, o Work Queue é um mecanismo de execucdo leve para sistemas distribui-
dos. Assim, o trabalho de [Zheng and Thain 2015] apresenta o apoio a criacdo do am-
biente conteinerizado, mas sem considerar questdes relacionadas a proveniéncia. Além
das abordagens supracitadas, existem solu¢des comerciais que visam a auxiliar a execucao
com uso de contéineres como o Pachyderm (https://www.pachyderm.com/), o Kubeflow
(https://www.kubeflow.org/) e o Polyaxon (https://polyaxon.com/). Todas essas solu¢des
sdo baseadas em Kubernetes, o que as torna menos apropriadas para ambientes de PAD
[Balis et al. 2022, Zhou et al. 2021].

3. Abordagem Proposta: ProvDeploy

O ProvDeploy € um arcabouco que visa a promover a implantagcao de aplicacdes cienti-
ficas executadas em ambientes de PAD integrada a servicos de proveniéncia. Por meio dos
dados de proveniéncia, os usudrios podem realizar o acompanhamento de suas aplicacdes
em tempo real, ajudando a depuracdo e as mudancas de parametros durante a execugao
(caso a aplicacdo permita adaptacdes). O ProvDeploy recebe como entrada (i) os con-
juntos de dados a serem processados, (ii) a especificacdo da aplicagdo principal e (iii) um
catdlogo que contém os enderecos das imagens de contéineres disponiveis que podem ser
implantadas. A partir das entradas, o ProvDeploy produz como saida um objeto de
pesquisa (i.e., research object) que contém todos os dados, metadados, bibliotecas e de-
pendéncias usados na execu¢do da aplicacdo em questdo. As imagens de entrada podem
ser encontradas em diferentes servidores de imagens publicas, e.g., DockerHub, Binder,
NVIDIA NGC, efc. A ideia por trds do uso de imagens publicas € reduzir o tempo de
implantacdo de cont€ineres e ajudar o usudrio a explorar imagens alternativas.

Com base nas dependéncias encontradas na especificacdo da aplicacdo principal, o
ProvDeploy € capaz de iniciar contéineres a partir de varias imagens existentes, in-
cluindo imagens de contéiner com o servico de proveniéncia escolhido. E importante
ressaltar que o ProvDeploy permite ao usudrio escolher entre varios servigos de pro-
veniéncia disponiveis, mas apenas um deles pode ser definido como padrdo. O servico
de proveniéncia escolhido pode exigir a implantacdo de contéineres com sistemas de ge-
réncia de banco de dados (SGBDs), e.g., MonetDB, PostgreSQL, etc. O ProvDeploy
entdo define a melhor estratégia de configuracdo dos contéineres. Ao final da execucdo
da aplicacdo no ambiente de PAD, o ProvDeploy “une” todos os contéineres usados
em uma unica imagem, criando assim um objeto de pesquisa compartilhdvel. Observe
que o objeto de pesquisa gerado ndo reflete as caracteristicas do ambiente de PAD no
qual a aplicacdo foi executada. Ele contém apenas a pilha de software necessaria para
executar a aplicacdo principal, o servico de proveniéncia escolhido e seu banco de dados
de proveniéncia. Também vale a pena mencionar que o ProvDeploy ndo foi projetado
para substituir orquestradores de contéineres (como Kubernetes), de forma que pode ser
usado acoplado ao Kubernetes, uma vez que o ProvDeploy define quais contéineres fa-
rdo parte do cluster de Kubernetes. O cédigo-fonte do ProvDeploy pode ser obtido em
https://bitbucket.org/lilianeKunstmann/provdeploy/.

A arquitetura do ProvDeploy € apresentada na Figura 1, tendo cinco componen-
tes principais: (i) Catdlogo, (ii) Inicializador, (iii) Prov-Parser, (iv) Deployer e (v) Wrap-
per. O Catdlogo usa um banco de dados interno para armazenar os metadados associados
as imagens dos contéineres que podem ser utilizadas pelo ProvDeploy. Ele contém o



endereco para acessar cada imagem, sua descri¢do, seu arquivo de defini¢do (e.g., Docker-
file, recipes), como executd-las e seus requisitos (e.g., criacao de volume, portas publicas).
O Catdlogo contém informacdes sobre os servigos de proveniéncia disponiveis que podem
ser usados em conjunto com o ProvDeploy (e.g., DfAnalyzer, noWorkflow) e imagens
de contéineres de SGBDs (e.g., MonetDB, PostgreSQL, mySQL). Este componente tam-
bém representa informagdes acerca da versao do arquivo de configuragdo de contéiner.
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Figura 1. Arquitetura do ProvDeploy

O Inicializador consulta o Catdlogo e envia as referéncias de imagens e detalhes
de execucdo para o Deployer. O Inicializador verifica se o cddigo da aplicacdo principal
jé se encontra instrumentado para trabalhar com o servico de proveniéncia escolhido. Se o
cddigo estiver instrumentado para capturar dados de proveniéncia, o Deployer € invocado.
A instrumentacio pode ser definida como a insercdo de chamadas ao servigo de prove-
niéncia no codigo da aplica¢do. Se o co6digo ndo estiver instrumentado, o Prov-Parser é
invocado e instrumenta o cddigo da aplicacdo, identificando os pontos onde os dados de
proveniéncia podem ser capturados. Essa instrumenta¢do muda conforme o servigo de pro-
veniéncia. O Prov-Parser identifica fungdes no codigo da aplicacdo e associa cada fungdo
a uma transformacdo de dados. Se o cddigo ndo apresentar fungdes explicitas (e.g., um
def <<Nome da Fun¢do>>(): em Python), o Prov-Parser assume uma tnica funcao para
toda a aplicagdo. Vale ressaltar que a instrumentacdo manual, apesar de mais trabalhosa,
consegue configurar o servico de proveniéncia para funcionar na granularidade desejada.
Em sua versdo atual, o ProvDeploy define a Df Analyzer como o servico de proveniéncia
padrao. Para armazenar os dados capturados, a DfAnalyzer usa o MonetDB como SGBD e
o FastBit para a indexacdo de dados. Finalmente, o Deployer é responsavel por configurar
o ambiente onde a aplicagdo do usudrio e o servico de proveniéncia sdo executados. O
Deployer avalia diferentes estratégias de configuracio de conteinerizacao.

No ProvDeploy sdo definidas cinco estratégias de configuracdo do ambiente,
conforme apresentado na Figura 2: (i) Imagem Unica - um contéiner para aplicagdo prin-
cipal, servi¢o de proveniéncia e dados produzidos, (ii) Modular Parcial (1) - um contéiner
para a aplicacdo e o servigo de proveniéncia e outro para dados produzidos, (ii1) Modular
Parcial (2) - um contéiner para a aplicac@o principal e os dados produzidos e outro para o
servi¢o de proveniéncia, (iv) Modular Parcial (3) - um contéiner para a aplicagcdo e outro
para o servico de proveniéncia e dados produzidos, e (v) Modular Total - um contéiner para
a aplicacdo, um para os dados produzidos e outro para o servigo de proveniéncia . Em sua
configuracdo padrao, o Deployer adota a estratégia Modular Total, porém o ProvDeploy
pode explorar diferentes configuragdes e registrar a que apresentou melhor desempenho de



forma que a configuracdo possa ser usada em futuras execugdes. Cada estratégia explorada
apresenta vantagens e desvantagens, conforme discutido na Secao 4.
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Figura 2. Estratégias de Configuragcdo do Ambiente Conteinerizado

4. Avaliacao Experimental

Esta secdo apresenta a avaliacdo experimental do ProvDeploy com o SciPhy. O SciPhy
€ uma aplicacdo para gerar arvores filogenéticas com méxima verossimilhanca. Ela foi
projetada inicialmente para trabalhar com sequéncias de aminodcidos, mas pode ser usada
para outros tipos de sequéncias biol6gicas. O SciPhy é um script composto por quatro ativi-
dades principais que sdo: (i) constru¢do do alinhamento multiplo (MSA); (ii) conversao de
formato do alinhamento; (ii1) pesquisa sobre o melhor modelo evolutivo a ser usado; e (iv)
construgao da arvore filogenética. Essas atividades executam, respectivamente, as seguin-
tes bibliotecas e programas: programas de alinhamento multiplo de sequéncias (permitindo
ao usudrio escolher entre 0 MAFFT, o Kalign, o ClustalW, o Muscle, ou o ProbCons), o
ReadSeq, o ModelGenerator, e 0 RAXML. Apesar de conceitualmente o SciPhy ser compu-
tacionalmente simples, na pratica ele pode ser demasiadamente complexo de ser executado
devido ao processamento intensivo de dados consumidos e produzidos. Um experimento
tipico de filogenia pode analisar centenas ou milhares de arquivos contendo centenas ou
milhares de sequéncias bioldgicas.

4.1. Configuracao do Ambiente e do experimento

O SciPhy foi implantado com o0 ProvDeploy em dois ambientes: (i) o supercomputa-
dor Santos Dumont (SDumont), e (ii) o ambiente de nuvem AWS. Em ambos 0s casos o
Singularity 3.8 foi o software de contéiner, por ser voltado a PAD. No SDumont foi uti-
lizado um né computacional com duas CPUs com processador Intel Xeon E5-2695v2 Ivy
Bridge de 2,4GHZ, 24 nucleos (12 por CPU), 64GB DDR3 RAM e sistema operacional
Linux RedHat 7.6, e para perfilagem a biblioteca sysstat 12. Na AWS foram utilizadas
maquinas virtuais do tipo t3a.large com duas vCPU com processador AMD EPYC 7000
series turbo clock 2.5 GHz, 8 GiB, virtualizacio HVM, Linux/Unix, e para perfilagem a
biblioteca sysstat 10.

O protocolo do experimento consistiu em executar a aplicacdo SciPhy com o ser-
vico de captura de proveniéncia Df Analyzer nos ambientes SDumont e AWS. O ProvDeploy
foi configurado para explorar cada uma das estratégias de configuragdo do ambiente des-
critas na Tabela 1.



Tabela 1. Descricao das Estratégias de Configuracao do Ambiente

Estratégia Descricao Objetivo
Menor quantidade de contéineres,
Estratégia | Contéiner tinico contendo todas as ndo hd comunicacdo entre
imagem | dependéncias para coleta de contéineres e uma imagem ¢é
Unica proveniéncia e execucdo do SciPhy suficiente para realizar a execu¢do
completa.

Dois contéineres com 3 variagdes:
(1) um com a aplicacdo Sciphy e o (1) visa o compartilhamento de
servico da proveniéncia e outro com | caracteristicas (e.g., bibliotecas);

0 SGBD e os dados de proveniéncia; | (2) atende a possibilidade de algum

Estratégia | (2) um com a aplicacdo Sciphy e o conflito entre caracteristicas
modular | SGBD e dados de proveniéncia e o compartilhadas (e.g., versdo do
parcial segundo com o servigo da Python); (3) atende a possibilidade e

proveniéncia; (3) um com a aplicacdo | uma das aplicacdes ja esteja
Sciphy e o segundo com o servi¢o de | previamente conteinerizada
proveniéncia, o SGBD e os dados de | permitindo o reuso de imagens

proveniéncia
Trés contéineres: o primeiro com a Este caso representa uma
Estratégia | aplicacdo SciPhy, o segundo com o modularizacdo total contemplando
modular | servico de proveniéncia e o terceiro a possibilidade de utilizacao
total com 0 SGBD e os dados de de imagens presentes em registros
proveniéncia. publicos para execugdo da aplicacdo.

4.2. Discussao dos Resultados

As cinco estratégias apresentadas na Tabela 1 foram avaliadas segundo critérios de usabi-
lidade e desempenho computacional. A estratégia modular parcial (MP) nas variacoes 1, 2
e 3 possuem a mesma avaliacdo qualitativa e ndo apresentaram diferencgas significativas no
desempenho, por isso, sdo apresentadas apenas como estratégia MP, sendo usado o desem-
penho da MP de variacdo (1). A Tabela 2 foi organizada com os critérios de: (i) facilidade
de manutenc¢ao das imagens, (ii) facilidade de repeti¢do da execugdo, (iii) facilidade de re-
aproveitamento e a (iv) possibilidade de compartilhamento de caracteristicas. Em relacdo
a facilidade de manutencdo, quanto maior a pilha de soffware da imagem, maior a dificul-
dade de atualizacao principalmente considerando a possibilidade de conflitos e softwares
legados. Os tempos de pull e push aumentam proporcionalmente ao tamanho das imagens
bem como as possiveis vulnerabilidades, ainda, quando uma imagem € responsavel pela
execucdo de todas as tarefas, esta iniciard multiplos processos pai, o que ndo € aconselha-
vel, pois dificulta o controle de ferramentas externas (ex. Kubernetes) e facilita a geracao
de processos zumbis?, logo consideramos a estratégia imagem tnica (IU) como dificil.
Nesse quesito, a estratégia modular total (MT) € considerada facil, pois pode ser executada
utilizando apenas imagens publicas que podem ser minimizadas, com pull e push mais
rapidos e ha apenas um processo pai por imagem. As variagOes da estratégia MP sdo de
dificuldade moderada por que ao menos uma das imagens pode ser baixada de repositorios
publicos.

Em relagdo a facilidade de repeti¢do, quanto mais imagens envolvidas em uma exe-
cucdo, maior a necessidade de gerenciar a interacao entre as mesmas € maior a dependéncia
das diferentes partes da aplicagdo. Nesse critério, apenas a estratégia IU pode ser conside-

2cloud.google.com/architecture/best-practices-for-building-containers



Tabela 2. Avaliacao de usabilidade

Estratégia | Manutenciao | Repeticio | Reaproveitamento | Compartilhamento
Unica - U Dificil Facil Dificil Sim

Parcial - MP | Moderado Moderado Moderado Sim
Total - MT Facil Moderado Fécil Nao

rada facil, uma vez que sé gerencia um contéiner autossuficiente. Em relacdo ao reapro-
veitamento quanto a possibilidade de reutilizar uma determinada imagem para execucao
de diferentes tarefas, a estratégia IU por ser muito especifica em sua pilha e muito grande
acaba sendo de reaproveitamento dificil. O compartilhamento de caracteristicas acontece
quando um mesmo software ou biblioteca € utilizado para diferentes aplicacdes. No caso,
SciPhy e DfAnalyzer podem compartilhar a instalacdo do Java nas estratégias IU e MP (1),
mas nao na MT. Observamos que a estratégia MT € a que mais favorece qualitativamente
a execucao via contéiner. Entretanto, observamos que as configuracdes podem atender di-
ferentes necessidades, como casos em que uma parte da aplicagdo ja esteja conteinerizada,
por isso a avaliacdo do desempenho computacional das estratégias se faz necesséria.

Avaliamos as estratégias IU, MP e MT com as métricas de tempo de execucdo e
consumo de CPU. A Tabela 3 apresenta o tempo de execucdo médio (i.e., T) e o desvio
padrdo (i.e., o) em horas, para cinco execugdes. Ao analisar a Tabela 3 podemos perceber
que existe uma diferenca grande entre os tempos de execugdo do SDumont e AWS, mas
no caso do SDumont nota-se pouca variagdo entre os tempos de execugdo para cada estra-
tégia. Esse resultado pode indicar que, em ambientes PAD, as diferentes estratégias nao
fazem grande diferenca, havendo maior liberdade na escolha da estratégia de acordo com
a necessidade de uso. No caso da execu¢do na AWS, temos até 42 minutos de diferenca
entre as execugdes. Considerando o total de 24h, esse valor pode ndo ser significativo,
mas como o ambiente de nuvem cobra por segundo executado, essa diferenca pode gerar
impactos financeiros. A estratégia MP (1) foi a que apresentou o menor tempo de execucao
nos dois ambientes. No entanto, ao realizar o Teste-t de hip6tese com valor de al fa = 5%
em todos os casos p — valor > al fa, ndo rejeitando a hipétese nula, logo, ndo ha diferenca
significativa entre as médias apresentadas.

Tabela 3. Tempos de Execucao (h)

Estratégia SDumont AWS
x o x o
Unico - IU | 3,673 | 0,026 | 25,046 | 0,697
Parcial - MP | 3,666 | 0,001 | 24,418 | 0,475
Total - MT | 3,690 | 0,015 | 24,717 | 0,713

O consumo de CPU das execucdes das estratégias no SDumont e na AWS foi co-
letado por segundo e a média por minuto € apresentada dentro de um intervalo de 200
minutos nas Figuras 3, 4, 5, e 6. Os valores apresentados na Tabela 3 foram calculados so-
bre cinco execugdes, mas os graficos apresentam apenas trés para facilitar a visualizagdo.
As estratégias [U, MP e MT apresentaram comportamento muito parecido. De modo geral,
em todos os casos 0 uso de CPU ¢ similar, ficando em 11% no SDumont e 30% na AWS.

5. Conclusao

O uso de contéineres de software como forma de facilitar a implantagdo de aplicacdes €
uma realidade, tanto na academia quanto na indudstria. Apesar de o conceito de contéi-
ner representar um avanco, ainda existem desafios em seu uso em ambientes de PAD e
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quando executamos aplicacdes cientificas que necessitam de servicos de reprodugdo, como
a captura de dados de proveniéncia. O usudrio tem a tarefa, muitas vezes nao trivial, de
definir uma configuracdo de contéineres para hospedar a aplicagdo principal, os dados con-
sumidos e produzidos e o servico de captura de proveniéncia. Se a configuracdo for mal
realizada, impactos no tempo de execugao e no custo financeiro poderao ocorrer. Assim,
neste trabalho, apresentamos o ProvDeploy, um arcabouco que visa a auxiliar a execu-
cdo de aplicagdes conteinerizadas. O ProvDeploy facilita a investigacao de diferentes
configuracdes de contéineres de forma a encontrar a estratégia mais adequada para uma de-
terminada aplicagdo. O ProvDeploy foi avaliado por meio da execugdo da aplicacdo de
Bioinformética SciPhy no SDumont e na AWS, e os resultados evidenciaram que o uso de



varios contéineres nao implica custos adicionais significativos e possui a vantagem de ser
flexivel e modular. Como trabalhos futuros pretendemos incluir no ProvDeploy um mo-
dulo de recomendacio, de avaliacdo da aplica¢do submetida pelo usudrio para classifica-la
em categorias e sugerir a melhor estratégia de execugdo baseada em execucdes anteriores
de aplicacdes com comportamentos semelhantes. Planejamos realizar uma avaliacdo sin-
tética com mais instancias e utilizar GPUs para verificar se o comportamento observado se
mantém.
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