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Resumo

Computacao em nuvem oferece utilidades computacionais de acordo com a necessidade do
usuario através do modelo “pago-pelo-uso”. Usuarios podem fazer o uso da nuvem através
dos provedores de software (Software as a Service — SaaS), de plataforma (Plataform as
a Service — PaaS) ou de infraestrutura (Infrastructure as a Service — IaaS). Computa-
¢ao em nuvem esta atualmente sendo muito utilizada por instituicoes para evitar custos
de manutencao e investimentos iniciais em infraestrutura computacional. Por exemplo,
as aplicagoes complexas de e-Ciéncia e e-Business requisitam, hoje em dia, um poder
computacional cada vez maior, o qual é tradicionalmente superior ao montante que esta
disponivel nas instalagbes de uma unica instituicdo. Assim, as nuvens podem ser utili-
zadas para fornecer recursos de computagao extras sempre que necessario, trazendo elas-
ticidade ao poder computacional local (ou privado). Essas aplica¢oes complexas podem
ser modeladas como workflows, compondo um conjunto de servigos a serem processados
em uma ordem bem-definida; ou seja, podem haver dependéncias de dados entre servigos
que geram precedéncia de execucao. Workflows sao geralmente representados por grafos
aciclicos direcionados (Directed Acyclic Graphs — DAGs) para representar os servigos e
suas dependéncias. O escalonador é o componente responsavel por decidir de que forma a
distribuicao desses servicos sera realizada; porém, o problema de escalonamento de work-
flows, em sua forma geral, ¢ NP-Completo. Devido a insuficiéncia de recursos proprios,
os usuarios podem recorrer aos servigos de execucao de workflows disponibilizados pelos
provedores de SaaS. Estes, por outro lado, podem ter apenas recursos privados para lidar
com um pequeno numero de clientes e, portanto, alugam recursos de provedores de infra-
estrutura para executar os workflows quando necessario. Nesta dissertacao, consideramos
um provedor de SaaS com dois niveis de acordo de nivel de servigo (Service Level Agree-
ment — SLAs), dos quais um representa os SLAs estabelecidos com seus clientes, enquanto
o outro contém os SLAs acordados com cada provedor de IaaS. Portanto, através do al-
goritmo de escalonamento de workflows apresentado neste trabalho, pretendemos que o
provedor de SaaS (i) obedeca os requisitos de qualidade de servigo (Quality of Service —
QoS) de cada workflow; (ii) minimize quebras de SLAs de seus clientes; e (iii) minimize
gastos monetarios envolvidos com a terceirizacao de recursos computacionais.
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Abstract

Cloud computing offers utility computing according to the user’s needs in a “pay-per-use”
basis. Customers can make use of the cloud via Software as a Service (SaaS), Plataform
as a Service (PaaS), or Infrastructure as a Service (IaaS) providers. Cloud computing is
now being widely used by institutions to avoid maintenance costs and upfront investment
in computing infrastructure. For instance, e-Science and e-Business complex applications
are nowadays requiring an increasing computational power, which is traditionally excee-
ding the amount that is available within the premises of a single institution. Therefore,
clouds can be used to provide additional computing resources where necessary, bringing
elasticity to the local (or private) computational power. These complex applications can
be modeled as workflows, composing a set of services to be processed in a well-defined
order, in other words, there may be data dependencies between services that yield in pre-
cedence constraints. Thus, workflows are usually represented by directed acyclic graphs
(DAGSs) to represent the services and their dependencies. The scheduler is the compo-
nent responsible for deciding how the distribution of such services will occur, however,
the workflow scheduling problem, in its general form, is NP-Complete. Due to lack of
privately owned resources, customers can use workflow execution service that is provided
by a SaaS provider. On the other hand, SaaS providers may only have private resources
to cope with a small number of clients, therefore, leasing resources from infrastructure
providers to execute their customer’s workflows when needed. In this thesis, we consider
a SaaS provider with two levels of service level agreement (SLA). One level includes all
SLAs made with its customer, while another one contains all SLAs signed with each TaaS
provider. Therefore, through the workflow scheduling algorithm presented in this work,
we intend that the SaaS provider (i) meets each workflow’s quality of service (QoS); (ii)
minimizes breaks of its customer’s SLA; and (iii) minimizes the monetary costs involved
with outsourcing computational resources.
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Capitulo 1

Introducao

A medida que a tecnologia avanga, temos computadores com maior poder de processa-
mento, maior quantidade de memoria e maior capacidade de armazenamento. Parale-
lamente a esse avango tecnoldgico, as aplicagoes (software) estdo cada vez mais exigindo
uma demanda maior por computacao e, dessa forma, os supercomputadores podem nao ser
suficientes para suprir todas as necessidades dessas aplicagoes. Com intuito de sanar esse
problema, o campo da computacao distribuida vém substituindo os supercomputadores
na execucao de aplicacoes que solicitam alto poder de processamento e alta capacidade de
armazenamento. A computacao distribuida, também denominada sistema distribuido, é
uma referéncia a computacao paralela e descentralizada, cujo principal objetivo é executar
uma tarefa em comum [13].

O desenvolvimento dos sistemas distribuidos ocorreu rapidamente a partir de tec-
nologias de computadores pessoais, primeiramente através de clusters de computadores
homogéneos, em seguida pela computagao em grade (com recursos heterogéneos) e agora
com a computag¢io em nuvem [57]. Em outras palavras, a computagdo em nuvem sur-
giu como um paradigma mais recente da computacao distribuida e, atualmente, atrai
um grande interesse de pesquisadores principalmente nas areas da propria Computagao
Distribuida e da Computagao Orientada a Servigo — Service Oriented Computing (SOC) —
[79]. De forma geral, todas essas derivagoes da computacao distribuida se concentram em
disponibilizar um alto poder de computacao para um grande niimero de usudrios finais de
forma confiavel, eficiente, escaldvel e, além disso, de baixo custo monetario. Além disso,
a tendéncia dessas tecnologias é fornecer computacao como um servico de utilidade, ou
seja, estando disponivel sempre que o usudrio solicitar, muito parecido com os tradicionais
servigos utilitarios publicos, tais como, eletricidade, gas, dgua e telefonia [36].

A esséncia do conceito de computacdao utilitaria foi descrita em 1969, quando Leo-
nard Kleinrock, um dos principais cientistas no desenvolvimento da Advanced Research
Projects Agency Network (ARPANet), a rede precursora da Internet, disse [45,46]: até



2 Capitulo 1. Introducao

agora, as redes de computadores estao ainda na sua infancia, mas a medida que crescam
e se tornem mais sofisticadas, nos provavelmente veremos a disseminacao de “utilitdrios
computacionais” que, como 0s atuais servigos de eletricidade e telefone, atenderao casas
individuais e escritorios em todo o pais. Essa visao de computacao utilitdaria tem trans-
formado toda a industria de computacao e, além disso, vem se concretizando cada vez
mais com a viabilizagao em larga escala da computagao em nuvem, onde os recursos com-
putacionais estao disponiveis como servicos através da Internet, fornecidos sob demanda
e tarifados de acordo com o modelo “pago-pelo-uso” [18]. Portanto, os consumidores
(usudrios da computagao em nuvem) nao precisam investir fortemente ou se deparar com
dificuldades na construcao e manutencao de uma infraestrutura complexa de computagao.
Enfim, apds a computacao em cluster e a computacao em grade, podemos dizer que a
maturidade da computagao utilitaria esta ocorrendo através da computacao em nuvem.

=
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Figura 1.1: Servigos da computacao em nuvem (figura retirada de [42])

O paradigma da computacao em nuvem pode ser visto como uma infraestrutura esca-
lavel, pois suporta e interliga vérios servigos de computacao (ver Figura 1.1). Dessa forma,
a nuvem permite o uso dos padroes da SOC, permitindo aos usuérios estabelecer ligacoes
entre servicos, organizando-os como workflows ao invés de construir apenas aplicagoes
tradicionais que sdo executadas em computadores individuais [16]. Segundo Buyya et al.
em [18,19] o termo nuvem consiste em: um conjunto de computadores interconectados e
virtualizados que sao dinamicamente fornecidos e apresentados como um ou mais recur-
sos de computacao unificados com base em acordos de nivel de servico — Service Level
Agreementss (SLAs) — estabelecidos por meio da negociacao entre o provedor de servigo e
o0 usudrio (consumidor). Além disso, os detalhes de hardware sao abstraidos dos usuérios,
0s quais nao precisam ter conhecimento ou experiéncia sobre a infraestrutura tecnolégica
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que a nuvem utiliza.

A computagao em nuvem ¢ dividida de acordo com os servicos fornecidos: Software as
a Service (SaaS), Plataform as a Service (PaaS) e Infrastructure as a Service (IaaS). No
SaaS, o usuério usa um aplicativo, mas néo controla o ambiente de execucio; Google Apps’
e Salesforce.com? sdo exemplos desse modelo. No PaaS, os usuérios utilizam um ambiente
para hospedar suas aplicacoes; Google App Engine® e Microsoft Azure* sdo exemplos de
PaaS. No [aaS, o usudrio usa recursos de computacao, tais como poder de processamento e
armazenamento. Nesse modelo, o usuario tem mais controle no ambiente computacional,
incluindo a execucdo de aplicativos; Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2),
Rackspace Cloud® e FEucalyptus” sdo bons exemplos de IaaS. Todos esses exemplos estao
citados na Figura 1.1.

Portanto, o ambiente da computagao em nuvem permite alugar recursos sob demanda
para melhorar a capacidade computacional disponivel em sistemas privados (computado-
res pessoais, clusters e grades), fornecendo recursos computacionais quando necessario.
Em outras palavras, a nuvem consegue fornecer uma elasticidade ao ambiente computa-
cional do usuario, aumentando ou diminuindo o poder computacional de acordo com a
demanda de suas aplicacoes e, além disso, de forma rapida, facil e de baixo custo mone-
tario; concretizando a visao de computagao utilitaria de Leonard Kleinrock.

1.1 Motivacao, Objetivos e Contribuicoes

Vérias aplicacoes complexas de e-Ciéncia e e-Business podem ser modeladas como work-
flows, compondo um conjunto de servigos a serem processados em uma ordem bem-
definida [16]. Isto é, cada servigo pode depender de dados computados por outros servigos
que o antecedem. Assim, devido a esse acoplamento entre servicos, workflows sao geral-
mente representados por grafos aciclicos direcionados — Directed Acyclic Graph (DAG) —
para representar os servicos e suas dependéncias. Em outras palavras, DAGs sao work-
flows em uma forma mais restrita, pois representam aplicacoes compostas de servicos que
nao possuem ciclos de dependéncia. Desse modo, quando tais aplicacoes sao executadas
em recursos alugados da nuvem, a maneira como esses servicos sao distribuidos para a
execucao e a ordem dessas execucoes sao fatores decisivos, que estipulam tanto o desempe-
nho quanto o custo monetario do escalonamento. Assim, o desenvolvimento de algoritmos

http://www.google . com/apps/
http://www.salesforce.com/
Shttps://developers.google.com/appengine/
4http://www.windowsazure.com
“http://aws.amazon.com/ec2/
Shttp://www.rackspace.com/cloud/
"http://www.eucalyptus.com/
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para escalonamento de DAGs em nuvens, considerando suas dependéncias e as caracteris-
ticas dos provedores nuvens, sao de grande interesse atualmente [12,16,31,38,58,80]. Por
exemplo, uma das requisi¢oes para a execucao desses DAGs é que o tempo de resposta
(deadine) seja curto e, para que isso se torne possivel, um poder de processamento deve
ser adquirido de forma réapida caso os recursos privados forem insuficientes; caracteristica
de elasticidade computacional oferecida pela computagao em nuvem.

Geralmente os usudrios nao possuem recursos computacionais proprios que sejam sufi-
cientes para executar seus DAGs e, desse modo, podem recorrer aos servicos de execugao
de workflows disponibilizados na nuvem pelos provedores de SaaS e de PaaS®. Note que,
a solicitagao destes servigos pode ser sazonal e, portanto, o provedor de SaaS deve es-
tar preparado nao s6 para atender picos de demanda, mas também fornecer uma boa
qualidade de servigo — Quality of Service (QoS) — definida no SLA de cada um dos seus
clientes. Além disso, os recursos privados do provedor de SaaS devem ser suficientes para
lidar com uma grande quantidade de clientes, o que implica em altos custos de manuten-
cao e subutilizacao em épocas fora do pico de demanda. Para contornar esta situagao,
uma alternativa rapida e de baixo custo ¢é a terceirizacao de recursos através de maquinas
virtuais providenciadas pelos provedores de IaaS. Essa alternativa traz elasticidade ao
poder computacional do provedor de SaaS. Enfim, com um recurso computacional elds-
tico, o provedor de SaaS pode minimizar quebras de SLA acordados com cada cliente e
maximizar seu lucro.

Entretanto, o problema de escalonamento de DAGs é, em geral, NP-Completo e, como
consequéncia, aprimoramentos em algoritmos, técnicas e heuristicas sao fundamentais
para se obter um bom balanceamento entre o tempo de execugao do escalonador, a com-
plexidade e a qualidade do escalonamento [13]. A propdsito, em um ambiente composto
principalmente por recursos alugados da computacao em nuvem, esse problema adquire
novas variaveis e torna-se ainda mais complexo, como, por exemplo, determinar quais
provedores de laaS e quais tipos de maquinas virtuais — Virtual Machine (VM) — devem
ser alugadas para que o escalonamento nao tenha um custo monetario alto e, além disso,
com um makespan (duracdo do escalonamento) também alto. Isto é, maquinas virtuais
rapidas sao geralmente mais caras na nuvem e, consequentemente, processarao o DAG
mais rapidamente, diminuindo o makespan. Portanto, para aperfeicoar a execucao de
servigos dependentes representados por DAGs em nuvens, devemos considerar algumas
dificuldades, das quais se destacam: (i) a heterogeneidade de maquinas virtuais com um
poder de processamento e uma tarifa associada; e (ii) o tempo de comunicagao entre es-
sas maquinas virtuais. A heterogeneidade implica em uma complexidade na sele¢ao de

8Por uma questio de clareza, iremos utilizar no restante deste documento, apenas o termo SaaS para
referenciar o provedor de nuvem que disponibiliza servico de execucao de workflows, porém este trabalho
também se aplica aos provedores de PaaS.
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recursos para execucao dos servicos, enquanto o tempo de comunicacao pode atrasar o
escalonamento (deadine).

Nesta dissertacao, abordamos o problema de escalonamento de servigos dependentes
representados por grafos aciclicos direcionados em nuvens publicas, levando em consi-
deracao caracteristicas inerentes a esse ambiente computacional. As contribuicoes apre-
sentadas nesta dissertacao sao algoritmos para escalonamento de servigos dependentes
representados por DAGs que incluem:

e Um programa linear inteiro que considera o escalonamento em dois niveis de SLA;

e Duas heuristicas para obter solucoes inteiras da versao relaxada desse programa
linear inteiro;

e Um método para aumentar a granularidade da discretizacao da linha do tempo com
intuito de reduzir o tempo de execucao do escalonador;

e A implementagao do escalonador proposto no solucionador matematico IBM ILOG
CPLEX Optimizer® na linguagem de programacao Java'’;

e Uma avaliacao de desempenho do escalonador de workflows em nuvens proposto,
através de um processo comparativo entre os resultados obtidos nas simulacoes re-
alizadas no CPLEX.

1.2 Organizacao da Dissertacgao

Os capitulos desta dissertagao estao organizados como segue:

e O Capitulo 2 contém uma revisao sobre os conceitos necessarios para a compreensao
desta dissertagao. Sao discutidos detalhes sobre a computacao em nuvem, incluindo
a descricao de workflows de servigos como um grafo aciclico direcionado (DAG)
e o problema de escalonamento desses workflows de forma geral. Também sao
abordados conteidos sobre acordo de nivel de servigo (SLA), assim como o cendrio
de escalonamento de workflows em nuvens desenvolvido neste trabalho;

e O Capitulo 3 apresenta uma ampla revisao bibliografica dos algoritmos de escalo-
namento de workflows, os quais foram categorizados de acordo com a infraestrutura
computacional utilizada, as quais sao: grades computacionais, nuvens hibridas, nu-
vens comunitarias e nuvens publicas. As principais vantagens e desvantagens de

“nttp://www-01.ibm.com/software/integration/optimization/cplex-optimizer/
Ohttp://www. java.com/
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cada um desses algoritmos também sao discutidas, incluindo informacoes a respeito
do escalonador proposto nesta dissertacao;

O Capitulo 4 detalha o escalonador proposto como um programa linear inteiro (PLI),
incluindo as notagoes matematicas, a modelagem do problema de escalonamento
em nuvens, as variaveis bindrias e as restricoes lineares desse PLI. Também sao
apresentadas as abordagens para solucionar o programa linear inteiro, através de
heuristicas, relaxacao linear e aumento da discretizacao da linha do tempo;

O Capitulo 5 mostra os resultados obtidos durante a avaliacao de desempenho do
escalonador proposto, bem como as configuracoes e os parametros utilizados durante

o processo de simulacao. Toda avaliacao foi realizada através de simulacoes no solver
IBM ILOG CPLEX Optimizer;

O Capitulo 6 conclui esta dissertacao, destacando as principais contribuicoes e po-
tenciais extensoes para o trabalho realizado.



Capitulo 2

Fundamentos Basicos

Este capitulo aborda alguns conceitos bésicos sobre os assuntos envolvidos nesta disser-
tagao. Primeiramente, na Secao 2.1, sao apresentadas a definicao e as principais carac-
teristicas essenciais da computagao em nuvem, e os principais servicos oferecidos pelos
provedores de nuvem. Na sequéncia, a Secao 2.2 descreve o conceito de workflow de ser-
vigo, e como representd-lo através de um grafo aciclico direcionado (DAG). O problema
de escalonamento de workflows é apresentado na Secao 2.3, enquanto a Secao 2.4 aborda
o acordo de nivel de servigo (SLA), incluindo o conceito e a aplicabilidade na computagao
em nuvem. Na Se¢ao 2.5 é descrito o cendrio de escalonamento de workflows em nuvens
desenvolvido neste trabalho. Para finalizar este capitulo, apresentamos, na Secao 2.6,
algumas consideracoes finais sobre os assuntos tratados neste capitulo.

2.1 Computacao em Nuvem

Esta secao apresenta uma visao geral do paradigma da computacao em nuvem, incluindo
a definigdo e as caracteristicas essencias na Se¢ao 2.1.1. As tecnologias relacionadas com
a computacao em nuvem sao descritas na Secao 2.1.2, enquanto a Secao 2.1.3 apresenta
os tipos de servicos disponibilizados por esse paradigma. Por fim, a Secao 2.1.4 descreve
os trés tipos de nuvens existentes na computacao em nuvem.

2.1.1 Definicao e Caracteristicas Essenciais

Com o rapido desenvolvimento de tecnologias de processamento e de armazenamento, os
recursos de computagao tornaram-se mais baratos, mais poderosos e mais onipresentes na
vida moderna. Essa evolucao tecnoldgica permitiu o desenvolvimento de um novo modelo
de computacao, denominado computa¢cao em nuvem. A computacao em nuvem, em outras
palavras, emergiu como um novo paradigma, onde hardware e software sao entregues como

7
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servicos de utilidade geral e disponibilizados para os usudarios através da Internet. Gragas
a camada de virtualizacao, construida sobre os recursos fisicos, é possivel otimizar o uso
da infraestrutura fisica e, entao, oferecer (virtualmente) diferentes tipos de hardware e
software aos usuarios da nuvem. Além disso, a computacao em nuvem possibilita que os
recursos virtualizados (servigos) sejam alugados e liberados de acordo com a necessidade
dos usudrios e tarifados por meio do modelo “pago-pelo-uso” (em inglés, as expressoes
pay-as-you-go, charge-per-use ou pay-per-use) [5,18,42,85].

A computagao em nuvem possui vérias definigdes na literatura [5, 6,18, 34,42, 71,74,
85-87]. Nesta dissertacao, porém, vamos adotar a versdo final publicada recentemente
(setembro de 2011) pelo National Institute of Standards and Technology (NIST). Assim,
a definigdo do termo computa¢do em nuvem dada pelo NIST em [56] é a seguinte:

Cloud computing is a model for enabling ubiquitous, convenient, on-demand
network access to a shared pool of configurable computing resources (e.g.,
networks, servers, storage, applications and services) that can be rapidly pro-
visioned and released with minimal management effort or service provider in-
teraction.

Além disso, o NIST também definiu 5 caracteristicas essenciais para a nuvem, as quais
estao listadas a seguir:

e Autoatendimento sob demanda: O usuario pode solicitar por conta prépria
os recursos de computagao (software e hardware como servigo) automaticamente e
conforme necessario, sem a necessidade de intervencao humana com cada provedor
de servigo (IaaS, PaaS ou SaaS — descritos na Se¢ao 2.1.3);

e Amplo acesso aos servigos: Os recursos estao disponiveis através da Internet e
sao acessados por qualquer dispositivo que conecta nessa rede;

e Resource pooling:' Os recursos computacionais (fisicos ou virtuais) do provedor
de servico sdo agrupados através do modelo multi-tenant?, com intuito de servir

! Resource pooling é um termo usado para descrever a situacdo onde varios recursos se comportam
como se fossem apenas um [76]. O objetivo dessa técnica é aumentar a confiabilidade, a flexibilidade e a
eficiéncia dos recursos como um todo.

2«Multiplos-inquilinos”, do inglés multi-tenant, refere-se a um principio da arquitetura de software,
onde uma unica instancia do software é executada em um servidor para atender as requisicoes de muilti-
plos clientes (inquilinos). Aplicando essa ideia no hardware, o multi-tenant ocorre através da virtualizacao,
onde cada inquilino recebe recursos (com uma pilha de tecnologia especificada antecipadamente) que séo
alocados dinamicamente a partir de um pool de recursos. Portanto, uma aplicagdo multi-tenant facilita (i)
a escalabilidade, para que a infraestrutura suporte a adigdo de novos usudrios; (ii) a seguranga das infor-
magoes, pois os recursos virtuais (software e hardware) sao logicamente isolados; e (iii) a confiabilidade,
para que as requisi¢oes dos usudrio sejam atendidas em um tempo adequado. Além disso, por ter apenas
uma unica instancia do software ou um pool de recursos, a manutengao torna-se mais simples [40, 88].
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multiplos usudrios. Além disso, esses recursos sao alocados, desalocados e realocados
dinamicamente, conforme a demanda. Alids, o usuario geralmente nao conhece a
localizagao geogréfica exata dos recursos fornecidos, mas o provedor de nuvem pode
especificar uma localizagao com um alto nivel de abstracao, como por exemplo, pais,
estado ou regiao;

e Elasticidade rapida: Os provedores de nuvem fornecem e liberam os recursos
computacionais de acordo com a demanda do usuario. Em outras palavras, de
uma maneira eldstica, os recursos sao rapidamente “aumentados” ou “diminuidos”
sob demanda. Esta elasticidade permite que o usuario visualize a nuvem como
um ambiente composto por recursos computacionais infinitos, permitindo, entao,
adquirir (alugar) recursos em qualquer quantidade e em qualquer momento. E
importante frisar que a elasticidade é possivel gracas a camada de virtualizacao;

e Servico mensurado: Cada recurso fornecido pelos provedores de servigos é con-
trolado e tarifado através de medicoes realizadas em um nivel de abstracao apro-
priada para o tipo do servico. Por exemplo, os recursos de processamento podem
ser cobrados por hora® (CPU*/hora) e os servicos de armazenamento por més® (by-
tes/més). Desta maneira, na computagao em nuvem, cada servigo ¢ tarifado através
do modelo “pago-pelo-uso”.

Logo, as principais atratividades do uso da computacao em nuvem hoje em dia sao:
(i) rapida flexibilidade de entrega/liberacao dos servigos, gragas a caracteristica de elas-
ticidade; (ii) baixo custo operacional, devido ao modelo de tarifacao pagos-pelo-uso; (iii)
reducao de investimentos (iniciais) em infraestrutura computacional prépria e (iv) transfe-
réncia do capital gasto em recursos privados para os negdcios operacionais. Dessa forma,
através da computacao em nuvem, os usuarios precisam se concentrar apenas na cria-
¢ao de seus negocios, e nao com as peculiaridades dos recursos computacionais, como
por exemplo, instalagbes, configuragoes, atualiza¢oes e manutengoes nos softwares e/ou
hardwares.

2.1.2 Tecnologias Relacionadas

A computacao em nuvem nao é uma tecnologia completamente nova [71,85], e sim um
modelo de computac¢do com novas perspectivas de negécios [18]. Em outras palavras,
a esséncia da nuvem é composta por um conjunto de tecnologias ja existentes (grades
computacionais, utilidades computacionais e virtualizagao) com intuito de criar um novo

$Métrica adotada na Amazon EC2 em http://aws.amazon.com/ec2/
*Central Processing Unit (CPU)
®Métrica adotada na Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) em http://aws.amazon.com/s3/
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modelo de negécio que atenda as exigéncias tecnolégicas e demandas economicas atuais
da Tecnologia da Informagcao (TI). Uma breve comparagao entre a computagao em nuvem
e essas tecnologias existentes é apresentada a seguir.

Grades computacionais: Uma grade computacional é um sistema geograficamente
distribuido, heterogéneo, multi-institucional, colaborativo e dinamico, onde qualquer re-
curso computacional é um potencial colaborador. Com objetivo de resolver problemas
(cientificos) de grande complexidade e/ou grande volume de dados, as grades computa-
cionais tém alto poder de processamento, pois dividem as execucoes de tarefas entre os
diversos recursos heterogéneos conectados por meio de uma rede local ou pela prépria
Internet [15]. Muitas das caracteristicas encontradas em grades computacionais também
sao encontradas na computacao em nuvem, pois ambos os modelos possuem objetivos
comuns, tais como [71]: (i) reducdo dos custos computacionais, (ii) compartilhamento de
recursos e (iii) escalabilidade alta. Esses objetivos sdo semelhantes, pois ambos os mo-
delos utilizam, de modo geral, hardware operados por terceiros. Entretanto, também ha
diferencas entre esses dois paradigmas, tais como: (i) a maneira como o compartilhamento
de recursos é realizado e (ii) a virtualizagao [9,11,71,85]. Em grades computacionais, os
recursos sao geralmente compartilhados entre as organizacoes por meio do modelo “mais
justo possivel” [44], enquanto na computa¢ao em nuvem o usuério tem a sensagao de que
o recurso providenciado é dedicado somente a ele. Essa sensacao ocorre por causa da
virtualizacdo que “isola” virtualmente os recursos alugados®. Embora seja pouco explo-
rada em grades, a virtualizagdo abrange geralmente a camada de software [9]; enquanto
em nuvens, a virtualizacao ¢ realizada geralmente em termos de recursos de hardware.
Detalhes sobre a virtualizacao em nuvem sao esclarecidos abaixo.

Utilidade Computacional: Utilidade computacional refere-se a um modelo de negé-
cios no qual os recursos de computagao (CPU, espago de armazenamento, aplicativos, etc.)
sao colocados a disposi¢ao do usudrio de acordo com a sua necessidade (sob demanda) e
cobrados pelo uso (pay-as-you-go). Dessa maneira, os prestadores de servigos podem me-
lhorar a utilizagao dos recursos fisicos e minimizar os custos operacionais [85,86]. A ideia
da utilidade computacional é semelhante aos tradicionais servigcos utilitarios ptblicos, tais
como, eletricidade, gas, agua e telefonia; isto é, uma ideia antiga.

Virtualizagao: Um dos componentes principais da computacao em nuvem é a virtu-
alizagao. Essa tecnologia abstrai as caracteristicas fisicas do hardware e fornece recursos

50s recursos alugados da nuvem séo “opacos” aos usuarios, pois os provedores de nuvem nao fornecem
detalhes do hardware virtual, como por exemplo, clock do processador, frequéncia do barramento da
meméria Random Access Memory (RAM), etc.
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virtualizados para as aplicacoes de alto nivel. Assim, através da virtualizagao, uma méa-
quina fisica é, de modo geral, logicamente dividida em um monitor de maquina virtual
~ Virtual Machine Monitor (VMM) — e em varias maquinas virtuais -~ VMs [51]. E im-
portante ressaltar que cada méaquina virtual é independente das outras, podendo ter seu
proprio sistema operacional, aplicativos e servicos. O VMM, também conhecido como
hypervisor, é responsavel pelo controle e virtualizacao dos recursos fisicos compartilha-
dos entre as maquinas virtuais, como por exemplo, processadores, meméria RAM, disco
rigido e dispositivos de entrada e saida. Outras funcionalidades do VMM incluem: (i)
isolar o ambiente de cada VM, pois execugoes de aplicativos (e servigos) de uma deter-
minada VM nao podem ser alteradas (e infuenciadas) por outras VMs; (ii) resolver o
conflito entre VMs e (iii) escalonar qual VM vai executar (usar os recursos fisicos) a cada
instante de tempo [54]. Portanto, cada maquina virtual é basicamente composta por um
sistema operacional préprio e por recursos computacionais virtuais, tais como, CPU vir-
tual, memoria RAM virtual e discos rigidos virtuais. Enfim, através da virtualizagao e
dos conceitos de multi-tenant, a computacao em nuvem consegue facilmente compartilhar
recursos computacionais de clusters de servidores fisicos em recursos virtuais, permitindo
alocar, desalocar e realocar dinamicamente (e elasticamente) os recursos virtuais de acordo
com a necessidade do usuério.

2.1.3 Provedores de Servicos Disponiveis em Nuvem

De acordo com o tipo de servigo fornecido, a computacao em nuvem ¢é dividida em trés
modelos de servigo (provedores de servigo): laaS, PaaS e SaaS. Embora essa divisao seja
oficialmente definida pelo NIST em [56], na literatura podemos encontrar outros modelos,
como por exemplo: Data as a Service (DaaS) [3,72,92], Network as a Service (NaaS) [92],
Data Integrity as a Service (DIaaS) [55] e Human as a Service (HuaaS) [49]. Entretanto,
estes modelos sao classificados de acordo com aqueles trés estipulados pelo NIST [42].

A Figura 2.1 mostra a arquitetura da computacao em nuvem, bem como a relagao
entre os trés modelos de servigos e os recursos gerenciados em cada camada da arquitetura.
A camada de hardware é responsavel por gerenciar (e configurar) os recursos fisicos da
nuvem, incluindo servidores, roteadores e switches. Além disso, também é responsavel
por gerenciar e monitorar os sistemas de trafego de rede, tolerancia a falhas de hardware,
energia e resfriamento. Isto é, a camada de hardware é geralmente implementada através
de datacenters, onde servidores sao organizados em racks e interligados através de switches
e roteadores [85].

Imediatamente acima da camada de hardware esta localizada a camada de infraes-
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Usuério Final

Software como Servigo
(Saa$)

Recursos Gerenciados em Cada Camada Exemplos

Business Applications,
Web Services, Multimedia Google Apps
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Infraestrutura como Servigo

(1aas) CPU, Memoéria, Disco, Largura de Banda Data Centers

HARDWARE

Figura 2.1: Arquitetura da computacao em nuvem (adaptado de [85]).

trutura, onde os recursos fisicos sao virtualizados. KVMT, Xen® ¢ VMuware® sao exem-
plos de hypervisors utilizados para realizar essa virtualizacao, dos quais Xen ¢é a base
do hypervisor da Amazon EC2 e do Citriz Systems™ [20]. Para gerenciar as maquinas
virtuais e os hypervisors, o provedor de laaS utiliza uma ferramenta denominada “pla-
taforma de gerenciamento de nuvem”, como por exemplo, Enomaly Elastic Computing
Platform (Enomaly ECP)'', Eucalyptus®, OpenNebula'?, oVir'* e Openstack®; todas de
codigo aberto (open-source) [20]. A camada de infraestrutura, também conhecida como
camada de virtualizacao, e a de hardware pertencem, de modo geral, ao mesmo provedor
de TaaS. Assim, o modelo de “infraestrutura como um servi¢o” (IaaS) refere-se ao forne-
cimento de utilidades computacionais sob demanda, geralmente em termos de maquinas
virtuais. Através da infraestrutura virtual alugada, o usudrio possui o total controle sobre
esse ambiente, desde o sistema operacional até as execugoes de suas aplicacoes; mas, nao
controla a infraestrutura fisica da nuvem em si. Por exemplo, nao consegue gerenciar em
qual hardware fisico as suas maquinas virtuais serao executadas e nem impedir o compar-
tilhamento do hardware fisico com outros usuarios [34,85,87]. Exemplos de provedores de

"http://www.linux-kvm.org/
®http://xen.org/
Yhttp://www.vmware . com/
Ohttp://www.citrix.com/
Yhttp://www.enomaly.com/
Phttp://www. eucalyptus. com/
Bnttp://opennebula.org/
YUnttp://www.ovirt.org/
YBhttp://openstack.org/



2.1. Computacao em Nuvem 13

TaaS incluem Amazon EC2, Citriz Systems, GoGrid'®, Rackspace Cloud'” e Flexiscale'®.
Também se encaixam na categoria de IaaS os servicos de armazenamento, cujos exemplos
sdo: Amazon S3, Amazon SimpleDBY e Dropboz™.

A camada de plataforma, situada acima da camada de infraestrutura, fornece um ambi-
ente para desenvolver aplicagoes web, tais como: linguagens de programacao, ferramentas
de desenvolvimento e ambientes de execugoes e testes. Isto é, o modelo de “plataforma
com um servigo” (PaaS) prové servigos para que as aplicagoes web sejam totalmente imple-
mentadas, testadas e implantadas em nuvens pelos usudrios programadores. Entretanto,
o usudrio programador nao consegue gerenciar (ou customizar) a infraestrutura computa-
cional subjacente (servidores, rede, armazenamento e sistemas operacionais, por exemplo)
e, portanto, os recursos subjacentes sao utilizados pelas aplicagoes de forma transparente
através de interfaces de programacao de aplicativos — Application Programming Inter-
faces (APIs). Assim, o usudrio deve se concentrar apenas no desenvolvimento de suas
aplicagoes e nao nas peculiaridades de hardware. De fato, quando finalizadas, as aplica-
goes web sao geralmente disponibilizadas na camada acima (camada de aplicacao) para
serem utilizadas pelos usudrios finais [34,42,85,87]. Exemplos de provedores de PaaS in-
cluem o Google App Engine®', que oferece um ambiente de desenvolvimento de aplicacoes
Web em Java ou em Python, e o Windows Azure Platform®?, onde aplicacoes podem ser
desenvolvidas usando bibliotecas .NET Framework da Microsoft.

A camada de aplicagao, situada no nivel mais alto da hierarquia, oferece diversas
aplicagoes web ja criadas (servigos) para os usuérios finais, por meio de dispositivos que
possuem acesso a Internet. Assim, no modelo de SaaS, o usudrio final nao administra
(e nem controla) a infraestrutura computacional subjacente e a plataforma da aplicagao
web, apenas algumas configuragoes especificas (e limitadas) sao liberadas ao usuério. Por
exemplo, se a aplicacao web permitir, a interface grafica pode ser customizada de acordo
com o gosto do usuario. Uma das principais vantagens do SaaS é que novas funcionali-
dades podem ser adicionadas ao software de modo transparente, ou seja, o servigo pode
ser atualizado sem que os usudrios percebam essas modificagoes [34,85,87]. Exemplo de
SaaS para uso corporativo é o servico providenciados pelo Salesforce.com®, que oferece
ferramentas para andlise de negdcios e gestao de relacionamento com clientes — Customer
Relationship Management (CRM). Outros exemplos para uso pessoal sao os aplicati-

Yhttp://www.gogrid. com/
http://www.rackspace.com/cloud/
Bhttp://www.flexiscale.com/
Yhttp://aws.amazon.com/simpledb/
Onttp://www.dropbox. com/
Zhttp://code.google . com/appengine/
2nttp: //wuw.windowsazure . com/en-us/
Bhttp://www.salesforce.com/
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vos oferecidos pelo Google Apps**, dos quais incluem o Google Mail (Gmail)*, o Google
Calendar®® e o Google Docs®".

2.1.4 Tipos de Nuvens

Adotar a computacao em nuvem nas empresas ainda é uma alternativa duvidosa, pois ha
muitas questoes que devem ser levadas em consideragao, como, por exemplo, deslocar a
execucao dos aplicativos corporativos (e, consequentemente, os dados empresariais) para
um ambiente ptiblico e compartilhado. Embora uma maquina virtual possa ter um ambi-
ente de computagao isolado, ela geralmente compartilha o hardware com outras maquinas
virtuais. Alids, a partir do momento em que os dados sao colocados em nuvens publicas,
é dificil descobrir, com precisao, a localizacao geografica de onde eles vao estar. Além
disso, uma empresa pode, por exemplo, estar interessada em minimizar custos moneta-
rios, enquanto outras em alta confiabilidade e seguranca de suas informagoes. Portanto,
de acordo com a disponibilidade dos servicos, a nuvem é classificada em quatro tipos
diferentes [56, 71, 85]: piblica, comunitdria, privada e hibrida; as quais sdo descritas a
seguir.

Nuvem Publica: Sao nuvens onde os provedores oferecem recursos computacionais
como servigos ao publico em geral. Esses servicos podem ser tanto gratuitos quanto
tarifados pelo modelo pago-pelo-uso. As principais desvantagens desse tipo de nuvem
sao: (i) a falta de informagdes sobre os detalhes de configuracao dos servigos alugados,
como, por exemplo, os provedores de TaaS geralmente nao disponibilizam detalhes sobre
o hardware fisico onde as méquinas virtuais sao executadas e também nao oferencem
informagoes sobre a largura de banda dos enlaces que conectam essas maquinas virtuais;
(ii) o compartilhamento dos recursos entre vérios usudrios (ou organizagoes) da nuvem
ptblica e (iii) os dados privados ficam, em teoria, visiveis ao provedor de servi¢o; como, por
exemplo, os servicos de webmails disponibilizados na Internet. Além disso, por fornecer
um controle pouco refinado dos servicos, as nuvens publicas dificultam a eficacia em
varios cendrios de negécios [85]. Por outro lado, (i) é ficil, barato e rdpido iniciar um
negécio na Internet com com o uso de nuvens publicas, pois os custos de manutencgao
de software, hardware e largura de banda sao cobertos pelo provedor de servigos; (ii) os
servicos tém alta escalabilidade, deixando a sensacao que as nuvens piuiblicas possuem
“recursos infinitos”; e (iii) o usudrio evita desperdicios de recursos (e dinheiro), pois os
servigos sao pagos pelo uso e nao ficam subutilizados. Portanto, os provedores de nuvens

http://www.google.com/enterprise/apps/business/
Zhttp://mail.google.com

Zhttp://calendar.google. com
*Thttp://docs.google.com
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publicas sao responsaveis pela instalacao, manutencao, gerenciamento e seguranca dos
servigcos fornecidos, enquanto os usuarios apenas utilizam esses servicos de acordo com a
sua necessidade e pagam somente pelo uso. Amazon EC2, Google App Engine e Google
Apps for Business sao exemplos de nuvens publicas de provedores de laaS, PaaS e SaaS,
respectivamente.

Nuvem Comunitdria: Sao nuvens onde a infraestrutura é compartilhada por vérias
organizagoes (ou instituigoes) com interesses em comum, dos quais incluem: requisitos
de seguranca, politicas de uso, jurisdigao, etc. [56]. Portanto, uma nuvem comunitéria
é constituida por um conjunto de usudrios de diversas organizagoes que compartilham
aplicacoes, servicos e recursos computacionais.

Nuvem Privada: Também conhecida como nuvem interna, a nuvem privada é proje-
tada para uso exclusivo de uma tnica organizacao, atendendo apenas um nimero limitado
de usudrios, como, por exemplo, as unidades de negécios dessa organizacao [56]. Dessa
maneira, € possivel ter um controle mais refinado dos recursos. Entretanto, alguns autores
criticam esse tipo de nuvem, pois é muito semelhante a uma fazenda de servidores (do
inglés, server farm?®)
esséncia da computagao em nuvem, porque o USUArio tem que se preocupar com as pecu-

ou uma grade privada [12,85]. Em outras palavras, contraria a

liaridades do funcionamento dos servicos, tais como: aquisicao, instalacao, configuragao e
gerenciamento dos hardwares.

Nuvem Hibrida: Uma nuvem hibrida ¢ a combinag¢ao do uso da nuvem publica com a
privada (ou comunitéria), a fim de solucionar as limitagoes de cada abordagem. Em uma
nuvem hibrida, as informacoes nao-criticas podem ser executadas em nuvens publicas,
enquanto as criticas em nuvens privadas (ou comunitédrias). Portanto, esta abordagem
oferece vantagens de elasticidade rapida e de baixo custo das nuvens piblicas, e vantagens
de seguranca e controle mais refinado de desempenho dos servicos das nuvens nao publicas.

2.2 Grafos Aciclicos Direcionados

Um conjunto de servigos pode ser classificado, de modo geral, em duas categorias: servi-
¢os independentes ou servicos dependentes. A primeira categoria representa os servigos
que podem ser executados em qualquer ordem, pois nao realizam comunicacao (troca de
dados) entre si. A segunda categoria, por outro lado, representa os servigos que possuem

28Um conjunto de servidores interligados em rede, atuando como se fossem um tnico grande servidor
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uma ordem para serem executados, pois hd um fluxo de dados (comunicagao entre ser-
vigos) bem-definido que deve ser respeitado. Nesta dissertagdo, vamos enfatizar o uso
do conjunto de servicos dependentes, também chamado de workflow, na computacao em
nuvenmn.

Um workflow de servicos é geralmente representado por um grafo aciclico direcionado
- DAG G = {U, €}, onde cada né u; € U representa um servico a ser executado e cada
aresta (ou arco) e; ; € & representa uma dependéncia de dados entre o servigo i e j; ou
seja, o peso associado a e; ; representa os dados produzidos por u; e consumidos por u;.
Isto significa que u;, pode iniciar a sua execugao somente apés u; finalizar e enviar todos
os dados necessdrios a u;. E importante frisar que, por ser um DAG, nao ha nenhum
caminho direcionado que inicia e termina em wu, para todo né u € U; ou seja, estamos
apenas interessados em escalonar workflows que nao contenham ciclos. Portanto, um
workflow de servigo compoe um conjunto de servigos a serem processados em uma ordem
bem-definida e sem ciclos. Por uma questao de clareza, as palavras workflow e DAG serao
utilizadas como sinonimas no restante desta dissertacao.

Resumindo, temos:

U é o conjunto composto por n = |U| nds, onde cada né w; € U representa um
servigo atémico com um peso (custo de computagao) w; € R associado e que deve
ser executado em algum recurso computacional;

e £ é o conjunto composto por e = | £ | arcos (arestas direcionadas), onde cada arco
e;; € & representa uma dependéncia de dados entre v; € U e u; € U com um
peso (custo de comunicagao) f;; € R associado. Assim, u; ndo pode iniciar a sua
execucao antes que u; finalize e envie as informacoes necessarias a u;;

e P(u;) é o conjunto de predecessores do né u; € U;

e S(u;) é o conjunto de sucessores do né u; € U.

O primeiro n6 do DAG ¢é denominado n¢ de entrada e nao possui nés predecessores,
ou seja, P(Uentrada) = . De forma andloga, o ltimo né do DAG é chamado nd de
satda e nao tem nods sucessores, isto é, S(usuma) = &. Podemos assumir, sem perda de
generalidade, que todo DAG possui um, e somente um, né de entrada. Esse procedimento
pode ser obtido da seguinte maneira: uma tarefa sem custo de computacao Uepirada €
adicionado a U, ou seja, U = U U {Uentrada }- Além disso, também sdo adicionados alguns
arcos sem peso ao conjunto &, interligando o novo n6 {Ueptrada} a todos os nés do DAG
sem predecessores, isto é, & = EU{ecntrada; ¥ u; € U | P(u;) = @}. Um né de saida unico
¢é criado de modo andlogo.
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O DAG da Figura 2.2 representa um aplicativo de processamento do filtro de mediana
de imagens [16]. Nessa figura, os rétulos dos nds e das arestas representam, respectiva-
mente, custos de computagao (nimero de instrugoes, por exemplo) e comunicagao (bytes
a transmitir, por exemplo). Esse DAG é composto por 14 nds, onde o né 1 representa a
operacao de divisao (fork) da imagem a ser processada e é o primeiro né a ser executado.
Os nés 2-13 representam a funcao de processamento do filtro de mediana e somente po-
dem iniciar suas execucgoes apés receberem os dados do né 1. Terminadas as execugoes
e o envio dos dados dos noés 2-13, o n6 14 pode comecar sua execugao, que representa
a operagao de unido (join) das imagens inicialmente particionadas. E importante frisar
que, esta dissertacao nao considera DAGSs condicionais, onde as dependéncias de dados
podem ser tratadas como uma composicao de Es e OUs logicos. Consideramos apenas o
operador l6gico FE. Por exemplo, a tarefa 14 s6 pode iniciar sua execucao apds o término
e o recebimento dos dados de todas os servigos 2-13.

Figura 2.2: Exemplo de um workflow representado por um DAG com 14 nés [16].

Workflow como um DAG é um paradigma amplamente utilizado para representar
processos cientificos complexos que geralmente exigem alta demanda de processamento e
armazenamento de dados [10,26,91]. Areas da fisica de alta energia, fisica de ondas gra-
vitacionais, geofisica, astronomia, bioinformatica e ciéncia da computacao sao exemplos
de comunidades cientificas que utilizam esse paradigma. Em astronomia, por exemplo, os
cientistas estao usando workflows para gerar mosaicos do céu [27], para examinar a estru-
tura de galdxias [68], e, em geral, para compreender a estrutura do universo. Alids, grades
computacionais sao ambientes ideais para executar esses complexos workflows cientificos
em larga escala, pois oferecem varios recursos que podem computar grande volume de da-
dos de forma rapida. Montage [27], CSTEM [28], AIRSN [90], LIGO-1 [63] e Chimera [4]
sao exemplos de algumas aplicacoes de e-Ciéncia do mundo real que precisam de varios
recursos interligados via rede (grades e nuvens, por exemplo) para serem solucionadas de
forma rapida. Esses workflows estao ilustrados na Figura 2.3
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Por outro lado, por ser um ambiente compartilhado, a grade, em um determinado
momento, pode estar totalmente (ou parcialmente) ocupada e, com isso, os recursos dis-
poniveis podem nao ser suficientes para executar os workflows cientificos adequadamente
(execucdo com restricdo de deadline®, por exemplo). Diferentemente da computacio em
nuvem, o numero de recursos computacionais é limitado, ou seja, os recursos da grade
nao sao eldsticos [52]. Portanto, essa demanda computacional pode ser suprida alugando
recursos virtuais dedicados da nuvem, de acordo com com o tamanho do workflow. Logo,
a execugao de workflow pode ser migrada totalmente [38] (ou parcialmente [11]) da grade
para a nuvem. Esta pesquisa considera somente a execucao de workflows em nuvens.

2.3 O Problema de Escalonamento

O problema de escalonamento nao é novo e comecou a se tornar importante no inicio do
século XX [13]. Inicialmente usado na producao industrial, o estudo do escalonamento
evoluiu com o passar do tempo e hoje é utilizado em ambientes computacionais. Pinedo
em [62] definiu o termo escalonamento da seguinte maneira: escalonamento é um processo
de tomadas de decisao responsavel pela alocagao de recursos para execugao de um conjunto
de tarefas, com intuito de otimizar um ou mais objetivos. Conhecido por ser um problema
dificil de ser modelado (do ponto de vista matematico) e resolvido de modo eficiente (em
termos de complexidade computacional), o escalonamento é um problema que pode ser
adaptado em diversas areas. Por exemplo, os recursos podem ser representados por pistas
de um aeroporto, conjunto de operarios em uma obra e unidades de processamento de
um computador. As tarefas podem ser representadas por pousos e decolagens do aero-
porto, etapas de um projeto de construcao e execugoes de programas em um computador,
respectivamente.

Neste trabalho, a palavra tarefa representa uma tarefa computacional que precisa de
um servigo (geralmente web service) para ser executada. Desta forma, se todas as tarefas
de um workflow de tarefas precisam de um servigo para serem executadas, entao o workflow
¢ denominado workflow de servicos, o qual iremos focar daqui em diante. Portanto, as
palavras tarefa e servico, neste capitulo, serao utilizadas como sinonimas.

Para que um conjunto de servigos (workflow) seja executado de modo eficiente, é ne-
cessario, entao, considerar um escalonador de servicos. Semelhante a classificacao dos
servigos, o algoritmo de escalonamento também é classificado em dois tipos [13,15]: es-
calonadores de servicos independentes e escalonadores de servicos dependentes. Como no
primeiro tipo nao ha nenhuma comunicacao entre servigos, cada servico pode ser escalo-
nado independentemente dos outros. No segundo tipo, por outro lado, o escalonamento

P Tempo de resposta
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(a) Montage com 24 nés e 50 dependéncias (b) AIRSN com 50 nés e 78 de- (¢) CSTEM
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(e) LIGO-2 com 75 nés e 132 dependéncias

(f) Chimera-1 com 43 nés e 336 dependéncias (g) Chimera-2 com 124 nés e 336 dependéncias

Figura 2.3: Exemplos de DAGs—worfklows cientificos [16]
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¢ mais complexo, pois o algoritmo deve levar em consideragao a comunicacao (troca de
dados) entre servigos. Esta dissertagao ira focar no algoritmo do segundo tipo.

Tendo estruturado o ambiente de execucao, as restri¢oes e os objetivos, podemos definir
o problema de escalonamento a ser abordado, que é descrito pela tripla o | 5 | v [13,62].
Primeiramente, o campo « define o ambiente de processamento e contém apenas uma
entrada. Na sequéncia, o campo 3 descreve as caracteristicas de processamento e restri-
¢oes, podendo conter nenhuma, uma ou multiplas entradas. Para finalizar, o campo
delineia o objetivo a ser minimizado e muitas vezes contém uma unica entrada. Assim, o
problema de escalonamento focado nesta dissertagao considera um ambiente de processa-
mento composto por m maquinas virtuais nao-relacionadas em paralelo (¢« = R,,), com
restrigoes de precedéncias entre servigos do workflow (8 = prec) e o objetivo principal a
ser minimizado é o custo monetario total da execucao de cada n6 u € U do workflow, ou

seja, vy = min E Puj X ¢j| |, onde p, ; € o tempo de processamento do servigo
YueU,VjERm ’ ’

U 1O Tecurso j e ¢; € o custo monetario para utilizar o recurso j, o qual é cobrado por uni-
dade de tempo utilizado. Portanto, nosso problema de escalonamento é resumidamente
modelado pela tripla:

Rm 1 u,j X Cj
v o (S el

O escalonador é o elemento responsavel em determinar qual parte do workflow sera
executado em qual recurso computacional, distribuindo os servigos para execucao em pa-
ralelo. Em outras palavras, o problema de escalonamento de workflow consiste em, dado
um conjunto de servicos dependentes e suas dependéncias, escolher em qual recurso cada
servigo ird executar. Ordens de precedéncias dos servigos, custos de execugao (computa-
¢ao) dos servigos, custos de comunicagao entre servigos, capacidades de processamento dos
recursos e capacidades de transmissao de dados dos enlaces de rede, que interligam esses
recursos, sao informacoes importantes que o escalonador deve levar em consideragao antes
e/ou durante o escalonamento; o qual é realizado de acordo com uma func¢do objetivo a
ser otimizada. Exemplos de fungoes objetivo encontradas na literatura sao: minimizar o
tempo de execucao (makespan™) do workflow [14,73], maximizar o uso de recursos com-
putacionais privados (e minimizar a terceiriza¢ao de recursos publicos) [93], minimizar o
tempo de execugdo do escalonamento [66] ou minimizar custos monetédrios da execugao
do workflow [12,38]. Existem também alguns trabalhos que consideram escalonadores
multicritérios, ou seja, com multiplas fungdes objetivos a serem otimizadas ao mesmo
tempo [17,43,69,75]. Alids, algoritmos de escalonamento de servigos dependentes multi-
critério sao ainda mais complexos e desafiadores de serem desenvolvidos, pois é necessario

30Tempo entre o inicio da execucao do primeiro né do DAG e o término da execucio do dltimo né do
DAG.
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encontrar o conjunto Pareto®! de solucoes. Enfim, para solucionar, de modo geral, um
problema de escalonamento, é necessario determinar a sequéncia étima de execucao dos
servigos nos recursos, em relacao a funcao objetivo a ser otimizada.

Informagoes sobre o estado dos recursos sao fundamentais para atingir bom desem-
penho no escalonamento. Assim, dependendo da maneira como essas informagoes sao
obtidas, os algoritmos de escalonamento podem ser classificados em dois tipos [13,15]:
estdtico ou dinamico. De um lado, escalonadores estaticos referem-se ao escalonamento
de todos os servicos utilizando informagcoes disponiveis no momento do inicio do escalona-
mento. Por outro lado, escalonadores dinamicos referem-se ao escalonamento dos servicos
usando informagoes obtidas em tempo real, ou seja, como os servigos sao escalonados em
turnos, a cada turno essas informagcoes sao atualizadas. E importante frisar que esca-
lonadores estaticos sao, de forma geral, o ponto de partida para o desenvolvimento de
escalonadores dinamicos eficazes [13].

O problema de escalonamento ¢, de forma geral, NP-Completo e o problema de oti-
mizagao associado é NP-Dificil [30,62]. Isto é, ndo conhecemos nenhum algoritmo que
gere solucoes deterministicas étimas em tempo polinomial®?. Portanto, algoritmos étimos
para realizar escalonamento de grandes instancias de um problema levam muito tempo
para serem executados, tornando, assim, os algoritmos de aproximacao [35,89], as heu-
risticas [14,16,17,24,29], as meta-heuristicas [60,80] e a programagcao linear [38, 50, 70]
boas opc¢oes para solucionar o problema de escalonamento. Essas técnicas permitem de-
senvolver algoritmos de complexidade de tempo polinomial que, geralmente, produzem
resultados aproximados da solugao étima.

2.4 Acordo de Nivel de Servico

Atualmente a Internet é baseada na caracteristica do melhor esfor¢o (Best Effort), ou
seja, nao ha garantias de nivel de servigo. Entretanto, os usuarios geralmente precisam
utilizar os servigos disponibilizados na nuvem com uma certa garantia de qualidade de
servigo (QoS), a qual é especificada em um contrato conhecido como acordo de nivel de
servico (SLA). Em outras palavras, SLA ¢ um documento acordado entre duas ou mais
entidades onde a descricao, a entrega e a cobranca dos servigos contratados sao definidos
formalmente [1,53].

SLA inclui informagoes sobre a definicao dos servigos contratados, tais como: de-

31Conjunto composto por todas as soluces vidveis para o problema de escalonamento, onde para cada
solugao tém pelo menos um objetivo otimizado, mantendo os demais objetivos constantes.

32Um algoritmo ¢é dito ter complexidade de tempo polinomial se o seu tempo de execucio no pior
caso é limitado superiormente por uma expressao polinomial dos tamanhos das instancias (entradas) do
problema [65].
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sempenho, gerenciamento de problemas, responsabilidade das partes, garantias, medidas
emergenciais, planos alternativos, planos para solucoes temporarias, relatérios de moni-
toramento, seguranca, confidencialidade e cancelamento do contrato. Além dessas infor-
magoes, SLA pode incluir especificagoes, como por exemplo: disponibilidade, incidéncia
de erros e prioridades de servigo. Portanto, na pratica, SLA é um documento que serve
como base para garantir que ambas as partes (provedor de servico e cliente, por exemplo)
utilizarado os mesmos parametros para avaliar as QoSs definidas nesse contrato [2].

O provedor de SaaS pode alugar instancias de maquinas virtuais do provedor de IaaS
por meio de dois tipos de SLA: sob demanda ou reservado. No SLA sob-demanda, o
provedor de SaaS alugard méquinas virtuais, sem compromissos de longo prazo, e ird pagar
somente pelas unidades de tempo utilizadas, normalmente por hora. Em contrapartida, no
SLA reservado, o provedor de SaaS ird alugar os recursos virtualizados, com compromissos
de longo prazo (1 a 3 anos, por exemplo), e pagara uma taxa antecipada para reservar cada
maquina virtual. O provedor de SaaS, porém, recebera um desconto significativo sobre a
tarifa das unidades de tempo utilizadas de cada instancia reservada. Ambos os tipos de
SLAs adotados neste trabalho sdo semelhantes aos tipos usados na Amazon EC233,

Portanto, do ponto de vista do cliente, SLA é um contrato que define formalmente, em
termos mensuraveis, os tipos de servigos contratados e as penalidades, caso haja a quebra
do contrato; isto é, acoes que o provedor de servigo devera cumprir se o servico prestado
nao estiver de acordo com os parametros estabelecidos. De fato, é através do SLA que o
cliente ird obter uma garantia de QoS dos recursos contratados. Por outro lado, do ponto
de vista do prestador de servigo, SLA permite gerenciar os recursos (servigos) alugados
de maneira eficaz, correta e apropriada, satisfazendo os clientes e ampliando a “fatia de
mercado” (do inglés, market-share).

2.5 Cenario do Ambiente de Escalonamento de Work-
flows em Nuvens

Para providenciar o escalonamento de workflows proposto, desenvolvemos o cendrio ilus-
trado na Figura 2.4. As principais entidades deste cendrio sao: clientes, provedor de SaaS
e provedores de TaaS. Cada cliente é uma entidade responsavel por submeter um ou mais
workflows para serem executados pelo provedor de SaaS. Este, por sua vez, utiliza, se
existir, recursos proprios para executar esses workflows, de tal modo que deve obedecer
os requisitos de QoS de cada workflow submetido. Entretanto, em picos de demanda, a
infraestrutura prépria pode ser insuficiente para atender todos clientes ao mesmo tempo.
Assim, para garantir os requisitos de QoS das solicitacoes ja aceitas e também nao re-

33http://aws.amazon.com/ec2-sla/
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cusar nenhum pedido de futuros clientes, o provedor de SaaS precisa aumentar o seu
poder computacional de uma maneira rapida, simples e, principalmente, barata. E neste
momento que entra em cena o provedor de IaaS, entidade responsavel por fornecer elas-
ticidade computacional. Portanto, neste cenario, vamos considerar que a infraestrutura
computacional do provedor de SaaS é composta principalmente por recursos virtualizados
alugados de varios provedores de laaS (nuvem piblica), mas também pode conter alguns
recursos préprios (nuvem privada).
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Figura 2.4: Cenério do escalonamento de workflows em nuvens

Para garantir os requisitos de QoS aos clientes, o provedor de SaaS precisa ter certas
garantias do funcionamento das maquinas virtuais alugadas. Dessa forma, esse cenario
utiliza os conceitos de SLA através de dois niveis. Como pode ser visto na Figura 2.4,
o primeiro nivel contém todos os SLAs estabelecidos entre o provedor de SaaS e cada
um dos seus clientes, enquanto o segundo nivel contém todos os SLAs acordados entre o
provedor de SaaS e cada provedor de TaaS. No primeiro nivel, o cliente pode estipular, por
exemplo, um tempo de resposta méximo (deadline) para a execucao de seus workflows;
enquanto no segundo nivel, o provedor de SaaS pode alugar maquinas virtuais do provedor
de TaaS através dos planos de reserva ou sob demanda, conforme descrito na se¢ao anterior.
Portanto, a fim de maximizar o seu lucro, o provedor de SaaS deve minimizar nao apenas
gastos com nuvens publicas, mas também evitar quebras de SLAs do primeiro nivel.

Consideramos esse cenario como um cendrio realistico no ambiente da nuvem, pois o
provedor de servigos (SaaS ou PaaS) recorre as méaquinas virtuais a fim de trazer elasti-
cidade ao seu ambiente computacional. Em outras palavras, esses provedores de servigos
nao precisam, em picos de demanda, recusar pedidos de clientes quando a infraestrutura
privada (ou comunitéria) estiver totalmente ocupada ou for insuficiente.

Um aspecto que nao sera tratado neste cendrio é o problema de aprisionamento em
nuvens publicas (do inglés, cloud lock-in). Esse problema consiste na falta de portabili-
dade de dados (e aplicagoes) do usudrio entre nuvens [5]. Em outras palavras, como cada
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provedor de nuvem publica geralmente implementa, por exemplo, seu proprio conjunto
de interface de programacao de aplicativos (API), o usudrio acaba ficando aprisionado
na nuvem que contratou. Isto é, as APIs de cada provedor de nuvem sao proprietdrias
e nao padronizadas. Por exemplo, na Force.com, as aplicagoes devem ser desenvolvidas
na linguagem proprietaria do Salesforce, denominada Apez3*, que nao estd disponivel em
outros provedores de nuvens. Dessa forma, para solucionar esse problema de aprisio-
namento em nuvens, existem hoje algumas propostas para padronizacao de APIs entre
nuvens, denominadas Open-APIs. Exemplos de propostas incluem: Deltacloud®, Zend
SimpleCloud®® e Open Cloud Computing Interface®” da Open Grid Forum (OPF). Es-
sas APIs criam basicamente uma camada de abstracao entre a aplicacao do usuario e o
provedor de nuvem, permitindo que o usudrio nao tenha que se preocupar com APIs pro-
prietarias. Portanto, vamos assumir neste cenario, que o provedor de SaaS e os provedores
de TaaS disponibilizam interfaces baseadas em Open-APls.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo revisamos os conceitos basicos necessarios para a compreensao deste tra-
balho. A computacao em nuvem foi apresentada em detalhes, cobrindo tanto a definicao
quanto as caracteristicas essencias; ambos conceitos foram publicados recentemente (se-
tembro de 2011) pelo NIST em [56]. Em seguida, detalhamos as principais caracteristicas
de um workflow, representado por um grafo aciclico direcionado (DAG), cujo escalona-
mento é um problema NP-Completo. Para finalizar este capitulo, descrevemos sobre o
acordo de nivel de servigo(SLA) e o cendrio de escalonamento de workflows em nuvens
com dois niveis de SLAs proposto nesta dissertacao.

Como pode ser visto, a computacao em nuvem oferece a elasticidade computacional de
uma maneira rapida, simples e de baixo custo monetario. Neste contexto, apresentamos
uma solucao para escalonar workflows de servigos em maquinas virtuais alugadas de vérios
provedores de TaaS, mostrando ser uma solucao promissora em situacoes onde investimen-
tos em infraestrutura propria esta fora de questao. Entretanto, devido a existéncia de
varios tipos de maquinas virtuais para serem alugadas e consequentemente cada uma com
um preco associado, temos que analisar qual o melhor conjunto de VMs que satisfaca os
requisitos de QoS das execugoes de workflows e que gere o menor custo monetario possivel,
conforme modelado anteriormente na tripla a| 5| .

O préximo capitulo apresenta uma ampla revisao bibliografica relacionada ao pro-

34http://wiki.developerforce.com/page/Apex
35http://deltacloud.apache.org/
30http://www.simplecloud.org/
3™http://occi-wg.org/
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blema de escalonamento. Iniciaremos com as descrigoes de escalonadores desenvolvidos
inicialmente para grades computacionais e, em seguida, apresentaremos a expansao (elas-
ticidade) do ambiente de computacao (recursos) utilizados pelos escalonadores através da
computacao em nuvem.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

O principal problema abordado nesta dissertacao é o escalonamento de workflows (ou
servigos dependentes) representados por grafos aciclicos direcionados (DAGs). Devido
a NP-Completude desse problema [62], heuristicas, algoritmos de aproximacao e andlise
combinatoéria sao consideradas boas estratégias para desenvolver algoritmos de escalona-
mento. Entretanto, a abordagem de programacao linear tornou-se um dos métodos mais
explorados para os problemas de escalonamento, devido a sua rigorosidade, flexibilidade
e capacidade de ampla modelagem [33]. Embora o escalonamento de tarefas (ou servigos)
seja amplamente estudado em grades computacionais [14,15,17,67,81], esse problema est4,
hoje em dia, migrando paulatinamente para as nuvens [11,12,16,38,43,59,61, 70,89, 93],
gragas a principal caracteristica de elasticidade.

Este capitulo contém uma revisao bibliografica detalhada dos trabalhos especificos em
escalonamento abordados nesta pesquisa. A Secao 3.1 apresenta diversos algoritmos de
escalonamento de workflows existentes na literatura, e as principais vantagens e desvanta-
gens de cada um deles sao discutidas. Uma tabela resumo com as principais caracteristicas
desses algoritmos é apresentada na Secao 3.2, incluindo também informacdes a respeito do
escalonador proposto nesta dissertacao. Para finalizar este capitulo, a Secao 3.3 destaca
algumas consideragoes sobre esta revisao bibliografica.

3.1 Algoritmos de Escalonamento

O problema de escalonamento, de modo geral, é NP-Completo [30,62], ou seja, & me-
dida que o tamanho da entrada aumenta, o tempo de resolu¢do (computagao), no pior
caso, cresce exponencialmente. Além disso, devido as decisoes discretas envolvidas, tais
como, alocacao de recursos e distribuicao de tarefas nesses recursos ao longo do tempo,

26
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esse problema é inerentemente combinatério® por natureza. Isto é, existe uma quantidade
muito grande de combinagoes de solucoes entre tarefas e recursos, o que torna a busca
exaustiva® pela solucdo dtima um método computacionalmente caro. Assim, como co-
mentado anteriormente na Secao 2.3, heuristicas, meta-heuristicas, programacao linear e
algoritmos de aproximacao sao algumas técnicas utilizadas na tentativa de aproximar a
solugao 6tima com algoritmos de complexidade de tempo polinomial. Nesta secao, vamos
apresentar os escalonadores existentes na literatura de acordo com a infraestrutura com-
putacional utilizada. A Secao 3.1.1 apresenta alguns escalonadores aplicados somente em
grades computacionais, enquanto a Secao 3.1.2 descreve alguns escalonadores que utili-
zam nuvens hibridas — uniao da nuvem privada com a publica. Por tltimo, a Secao 3.1.3
descreve alguns escalonamentos aplicados somente em nuvens.

3.1.1 Escalonamento em Grades Computacionais

Uma grade computacional é um sistema heterogéneo, dinamico e amplamente distribuido,
onde o problema de escalonamento é amplamente estudado. Embora escalonamento em
grades nao seja o foco deste trabalho, vamos apresentar, nesta secao, alguns escalona-
dores destinados somente a grade, a fim de enfatizar os trabalhos cujos principios estao
relacionados com esta dissertacao.

Yao et al. propdem em [81] um algoritmo de escalonamento de workflow em gra-
des computacionais que minimiza o custo da execucao do workflow, enquanto satisfaz o
deadline estipulado pelo usuario. O algoritmo é formulado através de um Programa Li-
near Inteiro (PLI) e realiza o escalonamento em duas etapas: (i) decompoe a restrigao
do tempo de execucao do workflow (deadline global) em janelas de tempo para todas as
tarefas (isto é, determina um deadline local para cada tarefa) e (ii) seleciona o melhor
servigo que satisfaca a restricao da janela de tempo local. Embora esse escalonador mi-
nimize o custo monetario da execucao do workflow respeitando um deadline, os autores
consideram apenas workflows sequenciais para tentar diminuir o tempo de execucao do
escalonamento. Além disso, afirmam que todo workflow pode ser reduzido a um work-
flow sequencial equivalente, por meio do agrupamento dos nés paralelos em um tnico
no. De modo geral, o uso do wokflow sequencial facilita e reduz o tempo de execucao do
escalonamento; no entanto, diminui a qualidade da solucao.

Yu e Buyya apresentam em [83] um estudo para escalonar workflows cientificos em
grades computacionais, usando a técnica de algoritmo genético (meta-heuristica). O esca-
lonador considera duas restrigoes de QoS aos usudrios: deadline e orgamento (dinheiro).

'Ramo da matemaitica que estuda colecdes finitas de objetos.
2Busca exaustiva ou busca por forca bruta consiste em enumerar todos os possiveis candidatos da
solugao e checar cada candidato para saber se satisfaz o enunciado do problema.
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No primeiro caso, o escalonador minimiza o makespan, enquanto no segundo caso, mini-
miza o custo monetario da execucao do workflow. No entanto, durante a fase de selegao
de recursos, o algoritmo de escalonamento nao considera recursos com multiplos ntcleos
de processamento, ao contrario das maquinas virtuais multiprocessadas disponiveis na
computacao em nuvem. Alids, por utilizar algoritmo genético, o tempo de execucao do
escalonador em nuvens pode convergir para valores altos. Yu et al. propdem em [84] um
algoritmo de escalonamento de workflows em grade computacional orientado a servicgo,
também chamada de grade utilitdria. Nessa grade os recursos (servigos) sao tarifados
através do modelo pay-per-use. O algoritmo de escalonamento apresentado por Yu et
al. ¢ uma heuristica que minimiza o custo monetario da execucao do workflow, enquanto
obedece o deadline definido no SLA entre o provedor de servico e o usuario. Entretanto, a
terceirizagao de recursos pelo provedor da grade utilitaria nao é considerada pelos autores.

Chaves et al. descreveram em [7,8,22] um programa linear inteiro para escalonar ta-
refas e maquinas virtuais. O Task and Virtual Machine (TVM) escalona, primeiramente,
as maquinas virtuais nos recursos da grade computacional e, em seguida, as tarefas nessas
maquinas. Em outras palavras, os autores apresentam um cenario onde o usuario acessa
um middleware para submeter aplicacao workflow que deseja executar em um ambiente
customizado. Dessa forma, o TVM mapeia as tarefas do workflow nos recursos compu-
tacionais disponiveis na grade e, também, escalona a instanciacao das maquinas virtuais
customizadas (com requisitos de software do workflow) a partir do repositério de maqui-
nas virtuais, de tal modo que, a aplicacao workflow possa ser executada em um ambiente
apropriado. A funcgao objetivo do PLI é minimizar o makespan do workflow, com intuito
dos resultados serem entregues o mais rapido possivel ao usuario. Dando continuidade a
esse trabalho, Chaves et al. substituiram a grade computacional pela computacao em nu-
vem em [21]. Entretanto, os autores nao consideram nogoes de SLA em nuvens e também
nao minimizam custos monetarios com a terceirizagao de recursos computacionais.

3.1.2 Escalonamento em Nuvens Hibridas

Ambas as tecnologias — grade computacional e computacao em nuvem — nao oferecem
um suporte adequado para execucao de workflows, deixando ao usuério a responsabili-
dade de preparar o ambiente computacional para esse tipo de execucao. Alguns autores
apresentam abordagens para deslocar a execucao de workflows da grade computacional
para a computagao em nuvem, pois a grade nao possui a caracteristica de elasticidade
rapida presente na nuvem [52]. Um exemplo desse fato é quando o nimero de servigos
em paralelo de um workflow se sobrepoe ao nimero de recursos disponiveis na grade ou
quando a grade esta totalmente sobrecarregada.

Hoffa et al. relatam em [41] tradeoffs entre executar workflows cientificos em grades ou
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em nuvens. Com intuito de avaliar a aplicabilidade da computacao em nuvem, diferentes
tamanhos do workflow cientifico Montage [27], que normalmente sdo executados em grade
computacional, foram totalmente executados em nuvens. Os autores realizaram experi-
mentos e concluiram que, em alguns casos, o poder computacional dos ambientes locais
ou das grades sao suficientes para executar os workflows cientificos; porém, essa solucao
nao é escalavel. Em vista disso, quando os recursos privados/grades s@o insuficientes, os
ambientes virtuais providos pela nuvem podem fornecer a escalabilidade necessaria para
a execucao dos workflows. No entanto, o escalonamento pode sofrer pequenos atrasos
gerados pela comunicacao remota com ambiente virtual. Embora esse trabalho apre-
sente vantagens e desvantagens do uso da computacao em nuvem para executar workflows
cientificos, relatos sobre os custos monetarios das execugoes em nuvens e o nimero de
provedores de nuvens utilizados nao foram mencionados pelos autores.

Zinnen e Engel propoem em [93] estratégias para escalonar dinamicamente tarefas
independentes em nuvens hibridas. Os autores estimam o tempo de execucao das tare-
fas, representados como variaveis aleatérias, através do método Heteroscedastic Gaussian
Processes (HGP). Bossche et al. apresentam em [70] uma programacao linear inteira
bindria para escalonar tarefas independentes em nuvens hibridas, obedecendo restrigoes
de deadline. Embora ambos os trabalhos nao considerem execucao de workflows, eles
tém o objetivo de maximizar o uso dos recursos privados, enquanto minimizam custos
monetarios com terceirizagao de infraestrutura (nuvens publicas).

Bittencourt et al. apresentam em [11] uma infraestrutura composta pela unidao da
grade com a nuvem para executar workflow de servicos. Assim, quando um workflow de
servigo é executado nesse sistema hibrido, o escalonador verifica se a grade é capaz de
atender a todos os servigos do workflow; caso contrario, solicita recursos computacionais
das nuvens publicas para suprir a falta de recursos da grade. Embora os autores preparem
um ambiente computacional hibrido para executar workflows de servigos, avaliacoes sobre
minimizagao de custos monetarios nao sao realizados. Por outro lado, Bittencourt et al.
propoem em [12] uma estratégia (heuristica) para escalonar workflow de servigos em nu-
vens hibridas. Essa estratégia determina quando e como solicitar novos recursos da nuvem
publica para satisfazer deadlines ou obter um tempo de execugao (makespan) razodvel,
enquanto minimiza os custos monetarios envolvidos. Em outras palavras, mostra como
maximizar o uso da infraestrutura privada (computadores locais ou grades, por exemplo),
enquanto minimiza o uso da infraestrutura terceirizada (nuvens piblicas). Os autores
realizaram experimentos apenas com o DAG fork-join (ver Figura 2.2) e concluiram que,
ao providenciar elasticidade a nuvem privada, foi possivel diminuir consideravelmente o
makespan do workflow, com pouco investimento em recursos terceirizados.

Uma outra estratégia (heuristica) para escalonar workflows de servigos em nuvens
hibridas foi proposta por Bittencourt e Madeira em [16]. E apresentado um algoritmo,
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denominado Hybrid Cloud Optimized Cost (HCOC), que decide quais recursos devem
ser alugados da nuvem publica para aumentar o poder de processamento da nuvem pri-
vada. Esse trabalho é um avango do anterior ( [12]), pois sao realizados experimentos e
simulagoes com oito aplicagoes workflows do mundo real: AIRSN, Chimera-1, Chimera-
2, CSTEM, LIGO-1, LIGO-2, fork-join e Montage. Embora esses trabalhos apresentem
abordagens para minimizar o custo monetario da execucao de workflows em nuvens hi-
bridas, enquanto satisfazem restricoes de deadlines, os autores nao consideram a noc¢ao
de SLA nem dos clientes e nem do provedor de servi¢o, um aspecto muito importante no
modelo de negécio proposto pelo paradigma da nuvem.

Enfim, a computacao em nuvem vém ganhando espaco em ambientes onde a elas-
ticidade computacional é rigida (e lenta). Portanto, de uma maneira rédpida e barata,
¢é possivel aumentar o poder computacional do provedor de servigos para satisfazer as
exigéncias de seus clientes, como por exemplo, obedecer restricoes de deadlines na execu-
gao de workflows. Alids, dependendo da situacao dos recursos privados (ou da grade), os
workflows podem ser executados integralmente na nuvem, conforme mostram os trabalhos
descritos na proxima segao.

3.1.3 Escalonamento em Computacao em Nuvem

Os beneficios da computacao em nuvem incluem custos operacionais mais baixos, compu-
tagao sob demanda (elasticidade) e prevengao de investimentos iniciais. Essas caracteris-
ticas permitem melhorar a capacidade computacional disponivel localmente, fornecendo
novos recursos de computacao quando necessario. Por exemplo, se os recursos privados
estiverem totalmente ocupados, o provedor de servigo podera socorrer a nuvem, alugar
maquinas virtuais e atender solicitacoes de futuros clientes. Alguns trabalhos presentes na
literatura propoem solugoes para a execucao de servicos independentes na computacao em
nuvem, mas apenas poucos consideram a relacao custo-beneficio do uso de recursos vir-
tualizados (maquinas virtuais), alugados a partir de vérias nuvens publicas, para oferecer
servicos de execucao de workflows de servigos focados em dois niveis de SLAs.

Li e Guo descrevem em [50] um programa linear inteiro (PLI) estocdstico para esca-
lonar recursos em computacao em nuvem. E apresentada uma maneira de selecionar os
recursos das nuvens publicas para executar servicos abstratos de instancias de processos
de negdcio, enquanto satisfaz os custos monetéarios definidos nos SLAs. Para solucionar o
programa estocatico inteiro é aplicado a teoria da base de Gréibner. Wu et al. descrevem
em [77] um algoritmo de alocacao de recursos para os provedores de SaaS com o propd-
sito de minimizar o custo da infraestrutura alugada e da violagao de SLAs. Os autores
apresentam politicas de custo-beneficio para mapeamento e escalonamento estatico de
servigos independentes, com a intencao de maximizar o lucro do provedor de SaaS através
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do uso de varios provedores de TaaS. Os servicos independentes considerados pelos autores
sao aplicagoes corporativas e nao cientificas. Embora esses trabalhos apresentem avancos
no campo de escalonamento estédtico de tarefas (ou servigos) independentes em nuvens,
nenhum deles considera execugao de workflows.

Zhao et al. apresentam em [89] um escalonador dinamico de tarefas independentes para
computacao em nuvem. Foi proposta uma heuristica, baseada em algoritmo genético, no
intuito das tarefas se adaptarem a um ambiente computacional heterogéneo, com diferen-
tes configuragdes de computacao (CPUs) e memoria. Algoritmo genético, porém, requer
geralmente um tempo de execucao longo, o qual aumenta a probabilidade de violagao de
SLA nos ambientes de computagao em nuvem, onde os clientes precisam ser atendidos
imediatamente. No entanto, nao ha nenhuma mengao sobre minimizagao de custos mone-
tarios da execucdo das tarefas independentes. Reig et al. propdem em [64] uma estratégia
para ajudar os provedores de servigo (SaaS ou PaaS) a lidar com a heterogeneidade de
recursos disponiveis na nuvem publica. Os provedores de servigos dedicam, de modo geral,
parte de seus recursos privados para executar suas aplicacoes proprias, enquanto execu-
tam tarefas de seus clientes nos recursos alugados da nuvem. Dessa forma, é apresentado
um sistema de previsao que determina o minimo de recursos necessarios para serem alu-
gados pelo provedor de servigo, a fim de executar as tarefas de seus clientes antes de um
determinado deadline; evitando, portanto, violacoes de SLAs. Esse sistema de previsao
também ajuda os provedores de servigo a utilizarem os recursos de uma maneira eficiente,
como por exemplo, descartar com antecedéncia as tarefas que nao vao conseguir cumprir
seus deadlines. Ao usar o sistema de previsao, é possivel, entao, evitar desperdicios de
recursos (e dinheiro). Esses trabalhos também nao consideram execugao de workflows.

Pandey et al. descrevem em [60] uma otimizacao por enxame de particulas — Particle
Swarm Optimization (PSO) — para escalonar estaticamente workflows de tarefas em nu-
vens, a fim de minimizar o custo monetario total da execucao do workflow. O escalonador
leva em consideracao tanto os custos de computacao das tarefas quanto os custos de trans-
missao de dados entre elas. Ao utilizar a técnica de PSO, os autores conseguiram reduzir
os custos monetarios em até 3 vezes, quando comparado aos resultados obtidos pelo al-
goritmo de “selegdo do melhor recurso” — Best Resource Selection (BRS). Por outro lado,
Wu et al. também propdem em [80] um algoritmo de escalonamento estatico de workflows
de tarefas para computacao em nuvem. O algoritmo é desenvolvido através de uma ver-
sao melhorada do PSO, conhecido como otimizagao por enxame de particulas discreto e
revisado — Revised Discrete Particle Swarm Optimization (RDPSO). Além de minimi-
zar o tempo de execugao (makespan), os autores também minimizam o custo monetério
da execucao do workflow. Para realizar o escalonamento, a formulagao também leva em
consideracao os custos de computacao das tarefas e os custos de transmissao de dados
entre elas. Enfim, ao utilizar a técnica de RDPSO para escalonar aplicagoes workfows de
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larga escala em nuvens, os autores conseguiram melhores redugoes nos custos monetarios,
quando comparado aos escalonamentos providos pelos algoritmos PSO e BRS. E impor-
tante frisar que ambos os métodos de otimizagao — PSO e RDPSO — sao classificados como
meta-heuristica. Um algoritmo de escalonamento estatico de workflows de servigos com
miultiplos critérios para a nuvem é proposto por Juhnke et al. em [43]. E apresentado um
escalonador formulado através de algoritmos genéticos e baseado na linguagem Business
Process Execution Language (BPEL). Os autores desejam minimizar ndo sé o makes-
pan, mas também o custo monetario da execucao do workflow. Embora esses trabalhos
apresentem avangos no campo de escalonamento de workflows em nuvens, minimizando
custos monetdarios, nenhum deles considera a nogao de SLA em ambos lados do servigo
contratado (do cliente e do provedor), que é um aspecto muito importante no modelo de
negdécio proposto pelo paradigma da nuvem.

Mohammadi et al. propéem em [32] um algoritmo de escalonamento bi-critério de
workflows de tarefas para ambientes distribuidos com fins comerciais, como a computacao
em nuvem, por exemplo. Baseado na teoria dos jogos, esse algoritmo minimiza tanto o
makespan, quanto o custo monetario da execucao do workflow. Simulagoes mostraram que
o escalonamento obtido é aproximadamente 6timo de Pareto. Os autores consideram que
o provedor de servigo (SaaS) tem apenas seus recursos computacionais préoprios e, além
disso, nao consideram a terceirizacao de recursos com os provedores de infraestrutura
(IaaS). Alids, nogoes de SLA também nao sao mencionados pelos autores.

Na préxima secao vamos apresentar uma tabela resumo comparando os trabalhos
anteriormente descritos, incluindo os aspectos do escalonador proposto nesta dissertacao.

3.2 Tabela Resumo

A Tabela 3.1 apresenta um resumo das principais caracteristicas dos algoritmos de esca-
lonamento em computacao em nuvem expostos na secao anterior. Essa tabela também
inclui, na ultima linha, as informacoes acerca do escalonador proposto neste trabalho.
Devido a NP-Completude do problema de escalonamento, a coluna técnica refere-se a
técnica contida no escalonador para tentar aproximar a solugao étima com algoritmos de
complexidade de tempo polinomial. Heuristicas e meta-heuristicas sao as abordagens mais
frequentemente encontradas na literatura de escalonamento de tarefas (ou servigos), pois
possuem baixa complexidade e execucgao rapida. Entretanto, fornecem solugoes sem um
limite formal de qualidade, tipicamente avaliado empiricamente em termos da qualidade
das solugoes. Por outro lado, a abordagem de programacao linear, se possivel, garante
uma solucao 6tima para o problema de escalonamento. Porém, o tempo de execucao de-
pende, de modo geral, da quantidade de varidaveis de decisao, do tamanho da entrada e
das restrigoes do problema. Quando todas varidveis do programa linear assumem somente
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valores discretos, o problema ¢ dito linear inteiro (PLI), mas se algumas forem inteiras
e as restantes continuas, ¢ denominado Programa Inteiro Misto (PIM). Devido a alguns
parametros discretos envolvidos, muitos problemas de escalonamento podem ser formula-
dos como um PLI (ou PIM), cuja solugao é geralmente encontrada através da relaxagao
das variaveis inteiras do problema.

A coluna classificagcio faz referéncia as duas classes de escalonadores descritos no
capitulo anterior: estatico ou dinamico. Enquanto escalonadores estaticos promovem o
escalonamento de todas as tarefas/servigos usando informagoes disponiveis no momento
do inicio do escalonamento, escalonadores dinamicos escalonam as tarefas em turnos,
atualizando as informacoes sobre os recursos a cada turno de escalonamento. A maioria
desses escalonadores sao estaticos. Mesmo nao utilizando informacoes sobre os recursos
em tempo real, estes sao as solucoes mais presentes na literatura, ja que escalonamento
dinamico em nuvens ainda impoe desafios consideraveis. Alids, um bom algoritmo de
escalonamento estatico é primordial para obter escalonamentos dinamicos eficientes [13].

Para escalonar workflows em nuvens, a fim de minimizar custos monetdrios, o algo-
ritmo de escalonamento pode considerar multiplos provedores de IaaS, pois cada provedor
disponibiliza varios tipos de maquinas virtuais, sendo que cada uma com um prego associ-
ado. Assim, é necessario verificar, com cada provedor de laaS, a relagao custo beneficio de
cada maquina virtual. Além disso, o modelo de negdcio na nuvem é geralmente baseado
em acordos (SLA) para garantir a qualidade dos servigos (QoS). Entao, para se adaptar
ao paradigma da nuvem, é desejavel que o algoritmo de escalonamento seja orientado
a SLA. Entretanto, a maioria dos escalonadores de workflows em nuvem apresentados
neste capitulo nao sao orientados a SLA e, além disso, nao definem parametros de QoS
ao usudario do provedor de SaaS e ao préprio provedor de servigo (SaaS). Portanto, a drea
de escalonamento de workflows em nuvens carece desse tipo de algoritmo.

Esta dissertacao considera um provedor de SaaS que fornece um servico de execucao de
workflows aos seus clientes. Assim, com intuito de minimizar investimentos em recursos
computacionais, o cliente executa seus workflows através desse servico disponibilizado na
nuvem. Além disso, pode estipular um prazo (deadline), definido em um SLA estabelecido
com o provedor de SaaS, para a execucao do seu workflow. O provedor de SaaS, por sua
vez, pode executar os workflows de seus clientes em maquinas virtuais alugadas, também
via SLA, em varios provedores de [aaS, caso seus recursos proprios sejam insuficientes ou
estejam ocupados. Portanto, além de respeitar os deadlines dos workflows, o provedor
de SaaS tem o objetivo de minimizar custos monetarios com maquinas virtuais e, por
consequéncia, a maximizagao de lucros.

O paragrafo anterior descreve o principal cenario desta dissertacao. Assim, para mi-
nimizar os custos monetarios e satisfizer os deadlines, consideramos dois niveis de SLAs.
O primeiro nivel inclui todos SLAs estabelecidos entre o provedor de SaaS e cada um dos
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seus clientes, enquanto o segundo nivel contém todos SLAs acordados entre o provedor de
SaaS e cada provedor de [aaS, onde as maquinas virtuais forem alugadas. Dessa forma, em
relacao aos parametros de (QoS definidos nos SLAs, este trabalho considera que o deadline
(tempo de resposta) é um requisito que o provedor de SaaS deve garantir na execucao do
workflow do seu cliente, enquanto o tipo da VM, preco da VM, nimero de VMs e duracao
do SLA sao parametros que o provedor de TaaS deve satisfazer ao provedor de SaasS.
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Enfim, quando a infraestrutura computacional esta inteiramente ocupada, o provedor
de SaaS pode terceirizar recursos a fim de nao recusar nenhuma solicitagao de (futuros)
clientes. Portanto, neste trabalho, o escalonamento de workflow em nuvem consiste ba-
sicamente em um processo de decisdao cujo principal objetivo é (i) determinar quais e
quantas maquinas virtuais serdo necessarias para satisfazer o deadline do workflow e (ii)
verificar quais provedores de TaaS deve ser utilizado com intuito de minimizar os custos
monetarios totais da execucao do workflow. Alias, como podemos observar, poucos traba-
lhos consideram nogoes de SLAs em dois niveis, um aspecto muito importante no modelo
de negocio proposto pelo paradigma da computagao em nuvem.

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi feita uma revisao bibliogréafica sobre os algoritmos de escalonamento
de tarefas (ou servigos), enfatizando os escalonadores de workflows em computacao em
nuvem, o qual é uma area de grande interesse atualmente. Os principais conceitos en-
volvidos nesta dissertacao foram apresentados, comentando os trabalhos mais relevantes
sobre o assunto em questao.

Como foi mostrado nas secoes anteriores, existem varios algoritmos para escalonar
workflows na literatura, os quais podem ser executados em diversas infraestruturas com-
putacionais, tais como: grades, nuvens hibridas e, a ultimamente mais utilizadas, infraes-
truturas de computagao em nuvem. Um dos principais interesses desses algoritmos pela
computacao em nuvem ¢ a presenca da caracteristica de elasticidade, onde os recursos sao
facilmente expandidos/contraidos de forma rapida e barata. No entanto, independente-
mente do recurso usado, o problema de escalonamento é NP-Completo e, com isso, sao
utilizadas algumas técnicas para tentar encontrar uma solucao que seja aproximada da
otima. Os algoritmos baseados nas técnicas de heuristicas e meta-heuristicas produzem,
de modo geral, resultados satisfatorios e aproximados em tempo de execugao aceitavel,
mas nao é possivel justificar, em termo estritamente logico, a validade do resultado. Por
outro lado, o uso da abordagem da programacao linear permite alcancar solugoes 6timas,
mas o tempo de execugao do escalonador pode ser alto (ndo-aceitével).

No capitulo seguinte é apresentado o mecanismo de escalonamento de workflows em
nuvens proposto neste trabalho. E formulado como uma programacao linear inteira cuja
fungao objetivo é minimizar os custos monetarios da execugao do DAG, enquanto satisfaz
o deadline estipulado no SLA. Além disso, também sao apresentados duas heuristicas
para solucionar a versao relaxada do PLI proposto, com o intuito de extrair uma solucgao
inteira da fraciondria (relaxada).



Capitulo 4

Um Modelo Linear para Escalonar
Workflow em Nuvens

Computacao em nuvem é uma tecnologia emergente que permite aos usuarios usufruir
da computagao sob demanda de qualquer lugar do mundo. Entretanto, os provedores
de servigos (IaaS, PaaS e SaaS) geralmente cobram pelo uso desses servigos, através
do modelo de tarifacao pago-pelo-uso. Aplicagoes complexas de e-Ciéncia e e-Business,
modeladas como workflows e em forma de DAGs, sao executadas em nuvens a fim de
minimizar investimentos em infraestrutura computacional. Isto é, devido a insuficiéncia
de recursos proprios, os usuarios finais recorrem aos servigos de execucgao de workflows
disponibilizados na nuvem pelos provedores de SaaS e de PaaS. Estes, por sua vez, alugam
maquinas virtuais dos provedores de IaaS a fim de atender picos de demanda, pois seus
recursos proprios podem nao ser suficientes para executar os workflows de seus clientes.
Além disso, os servicos sao geralmente contratados através do acordo de nivel de servico
(SLA), onde os requisitos de qualidade de servigos (QoS) sao definidos.

Neste capitulo, formulamos um escalonador como um programa linear inteiro (PLI)
cuja fungao objetivo é minimizar os custos monetarios da execucao do DAG, enquanto
satisfaz o deadline estipulado no SLA do usuario. Esse escalonador determina quais pro-
vedores de laaS e quais tipos de maquinas virtuais devem ser alugadas para o provedor
de SaaS/PaaS minimizar seus custos monetarios ao executar os workflows de seus clientes
dentro do deadline estipulado. O restante deste capitulo esta organizado como segue. A
Secao 4.1 apresenta as notagoes matematicas e a modelagem do problema de escalona-
mento nuvens. Na sequéncia, a Se¢ao 4.2 introduz a formulacao do PLI propriamente
dito, incluindo as variaveis binarias e restricoes lineares do problema. Na Se¢ao 4.3 sao
descritas as abordagens para solucionar o programa linear inteiro, através das técnicas de
heuristicas, relaxacao linear e discretizacao da linha do tempo. Por fim, na Secao 4.4, sao
apresentadas algumas consideragoes finais deste capitulo.
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4.1 Notacoes e Modelagem do Problema

Antes do problema de escalonamento ser modelado, temos que descrever algumas nota-
¢oes que sao intrinsecas a formulacao matematica do programa linear inteiro. Como visto
anteriormente, na Secao 2.2, representamos um workflow como um grafo aciclico direci-
onado (DAG) G = {U,E}, onde U ¢é o conjunto de servigos atomicos e € representa as
dependeéncias de dados entre esses servicos. Seja G um workflow submetido ao provedor
de SaaS por um de seus clientes. Assim, o principal problema abordado nesta dissertacao
¢é escalonar G em maquinas virtuais alugadas pelo provedor de SaaS de varios provedo-
res de IaaS. Além disso, o custo monetario do escalonamento de G deve ser minimo e o
makespan de G deve ser menor ou igual ao deadline estipulado pelo cliente.

A seguir vamos definir as notagoes matematicas utilizadas para modelar o problema
de escalonamento de G como uma programagao linear inteira [38].

e n = |U |: nimero de nés do DAG G (n € N);

W = {wy,...,w,}: conjunto de demandas de processamento de cada né u; € U,
expressa como o nimero de instrucdes a serem processadas (w; € RT);

e f;; : quantidade de unidades de dados a serem transmitidos entre os nés u; € U e

Uj c U (fi7j € R+),

e H(j) =<ij:1< j,existe um arco do vértice i ao vértice j no DAG g}: conjunto

de predecessores imediatos de u; € U;

e Dg: tempo de término (deadline) da execugao do DAG G estipulado pelo cliente do
provedor de SaasS;

e 7 = {iy,...,iy}: conjunto de provedores de laaS que compoem a infraestrutura
computacional do problema;

e );: nimero maximo de maquinas virtuais que um cliente pode alugar do provedor
de TaaS i € Z em qualquer instante de tempo ¢ (6; € N).

Como dito anteriormente na Secao 2.5, nosso cendrio é composto por dois niveis de
SLA. O primeiro contém todos os SLAs onde os deadlines D sao definidos. Por outro
lado, o segundo é composto por todos os SLAs onde as caracteristicas de cada maquina
virtual alugada sao definidas, como por exemplo, niimero de ntcleos de processamento,
poder de processamento de cada nicleo, quantidade de meméria RAM e precos. Seja S; o
conjunto composto por todos os SLAs assinados entre o provedor de SaaS e cada provedor
de TaaS i € Z. Esse conjunto é formado pela uniao de dois subconjuntos disjuntos, como
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mostra a equagao (4.1), onde o subconjunto o] inclui os SLAs destinados as maquinas
virtuais reservadas e que estao prontamente disponiveis, e o subconjunto oy inclui apenas
os SLAs para as maquinas virtuais alugadas sob demanda (on-the-fly).

Si=0o]|Jo? e o]0t =2 (4.1)

Sejam V; e V! os conjuntos disjuntos que contém, respectivamente, maquinas virtuais
associadas com os precos para os recursos reservados e sob-demanda do provedor de IaaS
© € Z. Assim, V; = V] U V7 representa o conjunto de maquinas virtuais disponiveis para
serem alugadas do IaaS 7. Neste trabalho, vamos assumir que cada maquina virtual v € V;
estd associada com um elemento v, de V; e com um elemento v, de € V. Dessa forma,
os respectivos v, e v, de v possuem a mesma configuracao de hardware, mas sao tarifados
com precos diferentes. Alids, de modo geral, o prego por unidade de tempo de v, é maior
ou igual ao de v,, sendo v, e v, associados a v.

Cada SLA s, € o] estd relacionado apenas com uma maquina virtual v € V], e
cada SLA s, € o estd associado somente com uma méquina virtual v € V7. Além disso,
consideramos outros dois parametros definidos nos contratos s € S;: (i) o nimero a, € Nt
de maquinas virtuais solicitados pelo provedor de Saa$S e (ii) o tempo de duracao t, € Nt
desse acordo. Lembrando que o parametro ¢ é normalmente estabelecido a longo prazo (1
a 3 anos, por exemplo) para os contratos s, € o,. Alids, como o fornecimento de maquinas
virtuais é limitado para cada cliente do provedor de laaS [78], a restrigdo em (4.2) deve
ser rigorosamente obedecida.

Z as < 9;, Vi€ epara qualquer instante de tempo t (4.2)
SES;

Portanto, os recursos alugados pelo provedor de SaaS estao presentes no conjunto V,
o qual é definido como:

v:{(_njvi vz‘ez;sﬁé@} (4.3)

i=1

ondem = |Z|eV; =V U V. Em outras palavras, de acordo com os SLAs assinados
com cada provedor de IaaS ¢ € Z, ou seja, os SLAs presentes em S;, o conjunto V é
construido. A seguir, definimos algumas caracteristicas importantes dos provedores de
[aaS que também sao intrinsecas a formulagao do PLI:

e m = | Z |: nimero de provedores de laaS, onde m € N;

e P,: numero de nicleos de processamento da maquina virtual v € V, onde P, € N*;
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Jo»: unidades de tempo que a maquina virtual v € V leva para executar uma instru-
cao, com J, € RT;

Evg,vh: unidades de tempo necessarias para transmitir uma unidade de dados sobre
o enlace que conecta a maquina virtual v, € V e a maquina virtual v, € V, com

Ly, v, €RY. Alids, se vy = vy, entdo L, ,, = 0;

B;,: varidvel bindria que assume valor 1 se a maquina virtual v € V pertence ao
provedor de TaaS i € Z; caso contrario, assume o valor 0;

C,: preco para alugar a méaquina virtual v € V durante uma unidade de tempo,
onde C, € R*.

Uma configuracao comum em ambientes reais é a diferenca de pregos entre a uni-
dade de tempo cobrada das instancias reservadas e sob demandas. Assim, conforme dito
anteriormente, V v, € V; e sua equivalente v, € V;, entao C,, > C,,. Para finalizar,
seja ¢ = {o],...,0,.} o conjunto composto por todos os SLAs de reservas de maquinas
virtuais. Isto é, ( contém informagoes sobre todas as maquinas virtuais reservadas pelo
provedor de SaaS. Entao, definimos a varidvel bindria Ky, que assume o valor 1 se o SLA
s € ( esta relacionado com a maquina virtual reservada v € V; caso contrario, assume o
valor 0. Portanto, podemos deduzir que se K5, =1e B;, =1, entao s € 0, e v € V.

O problema de escalonamento de workflows tratado neste trabalho pode ser citado
como: FEncontre um mapeamento vidvel M entre os nos do DAG G e as mdquinas vir-
tuais de vdrios provedores de laaS, de tal modo que (i) a soma do custo computacional
monetdrio para todos os nds u € U nas maquinas virtuais em V seja minimo, (i) as
dependécias entre os nos do DAG G nao sejam violadas e (iii) o tempo total de execugao
do mapeamento M (makespan) Mg seja no mdzimo igual ao prazo (deadline) exigido pelo
usudrio, ou seja, Mg < Dg.

4.2 Formulacao do Programa Linear Inteiro

O programa linear inteiro soluciona o problema de escalonamento considerado neste tra-
balho através das varidveis bindrias = e y e da constante C,, conforme descrito a seguir:

® T,.,: varidvel bindria que assume o valor 1 se o né u termina sua execu¢ao no
instante de tempo t na maquina virtual v, caso contrario, esta variavel assume o
valor 0;

® ¥, varidvel binaria que assume o valor 1 se a maquina virtual v estd sendo utilizada
no instante de tempo ¢, caso contrario, esta variavel assume o valor 0;
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e C,: constante que assume o custo por unidade tempo da méaquina virtual v.

Antes de formular um modelo matematico para qualquer problema de escalonamento,
é estritamente necessario levar em consideracao a representagao do parametro tempo. O
tempo pode ser representado por valores discretos ou continuos [33]. A esséncia do pro-
blema de escalonamento de workflows requer, de modo geral, o uso de algumas variaveis
discretas para representar decisoes discretas. Por exemplo, atribuicoes de recursos e alo-
cacoes de tarefas atomicas ao longo do tempo sao algumas atividades que representam
decisoes discretas envolvidas no escalonamento de workflows [66]. Portanto, a formulagao
deste programa linear inteiro considera apenas intervalos discretos de tempo. A Secao
4.3.4 apresenta melhores detalhes sobre a representacao da linha do tempo no escalonador
proposto.

Seja o conjunto 7 = {1,...,Dg} a linha do tempo da execugao do workflow, que varia
de 1 ao deadline Dg estipulado pelo cliente do provedor de SaaS. Portanto, o programa
linear inteiro é formulado da seguinte maneira [38]:

Minimize Z Z Yo X Cy, tal que:
teT veV

(C1) D) =1 Yuecl

teT veY

[wuxjv

w
(€C2) > D D =0

ueU veV  t=1

t*[wzxjr+fu,zX£i,j] t
(C3) Z Tysy > sz,s,r Vzeld, YueH(z), Vrve)V,
s=1 s=1
VteT, Vi jel|B,=1 B; =1
t“r’—wuxjv.'_l
(c4) > Tusw < Py VoeV, VteT
uel  s=t:t<Dg—[wuxXTv |
t
(05) Z Ysv Z Lo tv X ( [wu X Z}] ) Y u € U, Y v S V,

s=t—[wy X To |+1
Vie (fwnx ..., Do}
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(C6) >y < 0 VieZ VteT |Bi,=1
veY

CT) Dy < o Vse(, VteT |Kew=1
veY

(C8) wusp €4{0,1} Vueld, VteT,Vvey

(C9) yip €40,1} VteT, VveV

As restrigoes em (C1) especificam que toda tarefa deve ser executada em algum mo-
mento e em uma unica maquina virtual. A restricdo em (C2) determina que um né u do
DAG nao pode terminar sua execucao até que todas suas instrucoes tenham sido execu-
tadas na maquina virtual v. As restri¢des em (C3) estabelecem que um né z do DAG nao
pode iniciar a sua execugao até que todas os nés que o precedem tenham terminado seus
processamentos e os dados resultantes tenham chegado a maquina virtual que executara
z. As restrigoes em (C4) estipulam que o nimero de nés do DAG em execugao em uma,
magquina virtual v, em um determinado tempo ¢, nao pode exceder o niimero de nicleos
de processamento de v.

As restrigoes em (C5) determinam que uma méquina virtual deve permanecer ativa (ou
seja, com status sendo usado habilitado na varidvel y), enquanto ela estiver executando os
nds que a exigem. As restrigdes em (C6) especificam que o nimero de maquinas virtuais
reservadas somado com o nimero de maquinas virtuais alugadas sob demanda nao pode
exceder o nimero maximo permitido para cada provedor de laaS. As restri¢oes em (C7)
estabelecem que a quantidade de maquinas virtuais sendo utilizadas nao pode exceder
o limite estipulado no SLA. As duas dltimas restri¢oes, (C8) e (C9), especificam que as
variaveis deste programa linear inteiro (x e y) s6 irdo assumir os valores bindrios.

4.3 Solucionando o Programa Linear Inteiro

Devido a NP-Completude do problema de escalonamento, precisamos utilizar algumas
técnicas para desenvolver algoritmos de complexidade de tempo polinomial, pois essas
técnicas podem, de modo geral, produzir resultados aproximados da solucao 6tima. Por-
tanto, esta secao apresenta os métodos utilizados para solucionar o programa linear in-
teiro proposto na Secao 4.2. A Se¢ao 4.3.1 descreve brevemente o método de enumeragao
Branch € Cut, um dos tradicionais algoritmos para solucionar um PLI, enquanto a Se-
¢ao 4.3.2 introduz trés abordagens desenvolvidas neste trabalho para extrair uma solugao
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(6tima ou nao) do solver'. Na sequéncia, a Secao 4.3.3 apresenta duas heuristicas para
obter solucoes inteiras da versao relaxada do programa linear proposto. Por fim, a Secao
4.3.4 descreve o uso de diferentes niveis de granularidade da linha do tempo na PLI, a
fim de (i) reduzir o tempo de execugao do escalonador e (ii) encontrar solugoes vidveis ao
DAGs com grande nimero de nés e dependéncias de forma rapida.

4.3.1 O Método de Enumerecao Branch & Cut

O IBM ILOG CPLEX Optimizer?, frequentemente referenciado apenas como CPLEX, foi
o software utilizado neste trabalho para solucionar o programa linear inteiro descrito an-
teriormente. Esse solver é um dos pacotes comercias amplamente utilizados em ambientes
académicos para resolver varios problemas matematicos, como por exemplo, programacao
linear (PL), programacao linear inteira (PLI) e programacao quadratica (PQ). E im-
portante notar que outros solvers poderia ser utilizado para solucionar o PLI proposto,
tais como: GNU Linear Programming Kit (GLPK)?, Solving Constraint Integer Pro-
grams (SCIP)* Gurobi® e Xpress’; dos quais os trés primeiros sdo de cédigo aberto (ndo
comerciais) e os dois ultimos de cédigo fechado (comerciais). Embora oCPLEX também
seja um aplicativo comercial, a IBM liberou o seu o uso de forma gratuita apenas para
iniciativas académicas. Portanto, escolhemos o CPLEX para solucionar o PLI proposto
pelos seguintes motivos: (i) uso gratuito para o desenvolvimento desta pesquisa e (ii) teve
um dos melhores desempenhos no benchmark realizado em [47].

Para solucionar um PLI, o CPLEX utiliza, por padrao, um algoritmo proprietario
denominado dynamic search. Embora seja um algoritmo de cédigo fechado, o dynamic
search é baseado no método de enumeregao Branch & Cut [39], um dos tradicionais
algoritmos para solucionar problemas de PLI. Alids, esse método é uma combinacao
de outros dois, sao eles: Branch € Bound [48] ¢ Planos de Corte [23]. Basicamente,
o algoritmo de Branch € Bound consiste em enumerar, sistematicamente, o espago de
solugoes em uma arvore de enumeragao, descartando os ramos (néo explorados) que levam
em solugoes invidveis ou solugoes piores que as ja encontradas. O termo Branch (em
portugués, ramificar) é o processo de dividir um problema em dois ou mais subproblemas
menores e mutuamente exclusivos; enquanto o termo Bound (em portugués, poda) é o
procedimento que calcula limitantes (superior e inferior) para o valor da solugao 6tima

1O termo genérico solver é usado para indicar um software ou parte de um software que resolve um
problema matematico.

http://www-01.ibm.com/software/integration/optimization/cplex-optimizer/

Shttp://www.gnu.org/software/glpk/

‘http://scip.zib.de/

"http://www.gurobi . com/

Shttp://www.solver.com/xpress—solver-engine
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obtida em cada subproblema produzido no processo de remificacao [25]. Assim, baseado
no limitantes calculados, o ramo é podado da arvore de enumeracao. Enfim, o Branch
& Bound processa quebrando o espaco de solucoes vidveis em subproblemas cada vez
menores até que uma solugao 6tima seja alcangada.

O algoritmo de Planos de Corte, por sua vez, consiste em adicionar novas restrigoes
na formulacdo do problema, a fim de reduzir o espaco de busca de solucdes”®. Em outras
palavras, a ideia é utilizar hiperplano (chamadas de planos de cortes) que “cortem” solucoes
nao desejéveis do poliedro problema inicial. E importante frisar que, decidir se uma reta
representa um plano de corte é um problema NP-dificil e, na pratica, utiliza-se heuristicas
para tomar essa decisao. Portanto, ao adicionar o método Planos de Corte no algoritmo
de Branch & Bound temos o Branch € Cut.

Antes de iniciar o Branch € Cut, o CPLEX aplica algumas heuristicas na raiz da
arvore de busca, com intuito de encontrar, rapidamente, algumas solucoes vidveis ao
programa linear inteiro. No entanto, essas solugoes nao tém garantias tedricas, isto é, sem
provas de otimalidade. Em outras palavras, as heuristicas podem encontrar uma ou mais
solucoes vidveis, satisfazendo todas restricoes e condigoes de integralidade do problema
inicial, mas nao garante se a solugao é otima. Assim, o CPLEX podera possuir de
antemao algumas solugoes viaveis para o problema inicial e, portanto, poderd apresenta-
las em situagoes onde a solucao 6tima demora (devido a complexidade alta) ou nao é
encontrada. Além disso, as solucgoes disponibilizadas pelas heuristicas podem servir como
um estopim para o método de enumeragao, ou seja, iniciar a busca na raiz da arvore
com alguma solugao viavel para o problema inicial. Periodicamente, o CPLEX também
pode aplicar heuristicas durante a execucao do Branch € Cut, a fim de calcular alguma
solucdo inteira a partir das informagoes disponiveis no momento (por exemplo, a solugao
relaxada do né atual). Em outras palavras, a execucao dessa heuristica nao substitui os
passos de ramificacao do Branch & Cut, mas as vezes é capaz de encontrar, com baixo
custo computacional, uma nova solucao viavel inteira antes do processo de ramificagao.
Note que, as solucoes encontradas via heuristica sao tratadas da mesma maneira que as
solucoes viaveis encontradas via Branch € Cut.

Depois de aplicar as heuristicas, o Branch & Cut é iniciado. A busca pela solugao étima
do problema comeca, entdo, na resolucao do programa linear relazado® representado pelo
n6 raiz'’ da arvore de enumeracao. Se uma solucio Gtima é encontrada e as varidveis reais

70 espaco de solucdes é representado por um poligono convexo, ou para dimensdes maiores, poliedros
CONVexos.

8Quando o espaco de busca de solucio é reduzido, o poliedro é geralmente denominado poliedro aper-
tado, uma vez que sao eliminadas folgas de solugoes fracionarias.

90 programa linear relaxado é o programa linear inteiro sem as restricdes de integralidade de cada
varidvel inteira. Esse procedimento é conhecido como relaza¢ao linear de uma formulacdo inteira.

ONote que, 0 né raiz representa todo o espaco de solucées do problema inicial, e os demais nés da
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receberem valores inteiros, entao ela é guardada pois é a melhor solugao até o momento.
Caso contrario, as varidveis receberam valores nao-inteiros (fraciondrios) e, com isso, o
algoritmo Planos de Corte é utilizado para encontrar novas restrigoes lineares (planos
de corte) que satisfazem todos os pontos vidveis inteiros do espago de solugdes e nao
satisfazem a solugao 6tima fracionaria atual. Se tais restrigoes sao encontradas, elas sao
adicionadas ao programa linear, o qual é solucionado novamente na esperanca de encontrar
uma solucao 6tima onde as variaveis recebam valores “menos fracionados” ou inteiros.

O processo de adicionar novos planos de cortes e, em seguida, resolver o programa
linear é repetido até que (i) uma solugdo 6tima cujas varidveis continuas recebam so-
mente valores inteiros é encontrada, ou (ii) quando nao hé mais planos de cortes a serem
adicionados a formulacao. Quando o primeiro caso ocorre, ou a solucao é guardada, se
nenhuma solugao 6tima foi encontrada até o momento; ou é comparada com a melhor
solucao inteira obtida até agora. Dessa forma, se na comparacao ela for melhor, entao
torna-se a melhor solucao; caso contrario, é descartada. Quando o segundo caso ocorre, as
variaveis continuam recebendo valores fraciondrios e, portanto, nenhuma solugao inteira
¢ encontrada para o problema inicial.

Todas as tentativas de encontrar uma solugao na raiz terminaram. Assim, para criar
os nés do préximo nivel da arvore de busca, é executado o procedimento de ramificagao do
Branch & Bound. Resumidamente, esse método restringe o programa linear relaxado da
raiz (por exemplo, através da técnica de fixacdo'' de varidvel) e cria varios problemas mais
restritos, sendo que cada um sera representado por um novo né da arvore de enumeragcao.
Portanto, para cada né criado, os mesmos procedimentos feitos na raiz sao aplicados, e a
busca termina quando a soluc¢do 6tima (global) seja encontrada ou o solver declara que o
problema inicial nao tem solugao viavel.

Devido a NP-Completude dos programas lineares inteiros (PLIs), a execugao do Branch
& Bound pode demorar muito, ja que esses problemas utilizam tempo exponencial quanto
ao tamanho da entrada. Entao, de modo geral, o tempo de execucao ¢ limitado para um
certo parametro, e a solucao encontrada nesse limite de tempo pode nao ser étima, embora
muitas vezes seja boa.

4.3.2 Abordagens para Solucionar o Programa Linear Inteiro

Conforme descrito na Sec¢ao 2.3, o problema de escalonamento ¢é geralmente NP-Completo
e, com isso, o tempo gasto para encontrar uma solucao étima inteira para o PLI aumenta
exponencialmente com o tamanho da entrada (instancias). Isto é, pode ser computaci-

arvore, que sao gerados em tempo de execugao, representam programas lineares com espaco de solugao
reduzido.

UPor exemplo, no caso de uma varidvel bindria, fixa o seu valor para 0 em um né da arvore de
enumeragao e para 1 em um outro né.
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onalmente caro encontrar uma solucao étima para entradas maiores, devido ao grande
nimero de combinagoes possiveis entre as variaveis do problema de escalonamento; em
nosso caso, combinagoes entre servigos (nés do DAG) e maquinas virtuais. Assim, se
nao estipularmos um limite para o tempo de resolucao, o CPLEX pode, dependendo do
tamanho da entrada do problema, demorar dias (ou até semanas) para encontrar uma
solucdo 6tima inteira. Por essa razao, definimos, a seguir, trés abordagens para (tentar)
obter rapidamente uma solugao (6tima) inteira para o programa linear inteiro:

a) Abordagem 6tima: O solver tenta encontrar uma ou mais solugdes 6timas inteiras
dentro de um intervalo de tempo. Se encontrado, retorna a melhor solucao obtida
até o momento; caso contrario, relata que a solucao do escalonamento é inviavel;

b) Abordagem da raiz (primeira solugao): O solver deve retornar a solugao étima
inteira obtida na raiz da arvore de enumeracao, dentro de um intervalo de tempo.
Se alcacado, retorna essa solugao; caso contrario, relata que o escalonamento nao
tem uma solucao viavel;

¢) Abordagem relaxada: Primeiramente, o solver aplica a relaxacao linear no pro-
grama linear inteiro, simplesmente alterando o conjunto inteiro {0, 1} das restri¢oes
em (C8) e (C9), descritas na Segao 4.2, para o intervalo real [0,1]. Depois de re-
mover as restricoes de integridade das variaveis inteiras, ele soluciona o programa
linear resultante (relaxado). Em seguida, aplicamos heuristicas na solucdo fracio-
naria obtida, a fim de encontrar uma solucao inteira. Ambas atividades devem ser
feitas dentro de um intervalo de tempo. Se nenhuma solucao inteira é encontrada
através das heuristicas, entao o escalonamento nao possui uma solugao viavel.

As abordagens (a) e (b) sao diretamente obtidas através da modificagdo de alguns
parametros do solver. Além disso, o CPLEX cessa a execugao quando (i) o intervalo de
tempo é esgotado ou quando (ii) a solu¢do 6tima inteira é encontrada pela abordagem (a)
ou a primeira solugao étima inteira é obtida pela abordagem (b). Em ambos os casos, se o
tempo limite é atingido, o solver deve retornar a melhor solucao obtida até o momento ou
relatar que a solucao da instancia do problema de escalonamento é inviavel. A abordagem
(¢), por sua vez, precisa de heuristicas para encontrar solugoes inteiras na saida do CPLEX
pois as varidveis z e y, neste caso, recebem valores reais (R™). E necessério informar o
solver para aplicar a relaxacao linear no PLI antes de iniciar a execucao.

4.3.3 Programa Linear Relaxado

Conforme descrito anteriormente, o relaxamento do programa inteiro linear consiste em
remover a restricao de integralidade das varidveis, em nosso caso, das variaveis = e y.
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Assim, temos que modificar apenas as restrigoes (C8) e (C9) da formulacao do programa
linear inteiro:

(C8) zyrw €10,1] YVueUd, VteT,VveV

(C9) yrv €10,1] VteT, YveV

Dessa forma, as varidveis x,;, € ¥, receberao valores reais (]R+) apos a resolucao
do programa linear relaxado, se o escalonamento for vidavel. A varidvel real z,,, ird
representar a melhor maneira de dividir um n6 do DAG (servigo) entre as maquinas
virtuais do conjunto V. Além disso, mais de uma opcao de maquina virtual pode aparecer
para executar cada por¢ao de um né. No entanto, na Secao 2.2, assumimos que cada né
do DAG ¢ indivisivel. Por outro lado, a variavel real v, ira representar a melhor maneira
de dividir o uso de uma VM de V em cada instante de tempo t € T. Entretanto, para
um determinado instante tempo, a maquina virtual estd sendo utilizada ou nao, isto é,
uma decisao binaria. Nesta secao descrevemos duas heuristicas que utilizam um método
iterativo para extrair uma solucao (6tima) inteira da solugao fracionaria do PLI proposto.
Ambas heuristicas sao baseadas na varidvel z,;,, que providencia o identificador do né u
em questao, o tempo de término ¢ da sua execucao e a maquina virtual v que o executara.

O método iterativo funciona da seguinte maneira: Dado um DAG G, um deadline Dg e
um conjunto de méaquinas virtuais )V, o primeiro passo é relaxar o programa linear inteiro
e, em seguida, chamar o solver para obter uma solucao relaxada da instancia inicial
do problema. Dessa forma, obtemos valores reais para cada varidvel z,.,. Com base
nessa solugao fracionaria, selecionamos uma saida x,,; , para torné-la inteira, simplesmente
adicionando uma nova restricao'® z,,;, = 1 no conjunto de restri¢des do PLI original. Note
que, quando definimos que uma variavel x,,;, sera igual a 1, estamos realmente decidindo
que o n6 u do DAG G sera escalonado para ser executado na maquina virtual v e ird
terminar a sua execuc¢ao no tempo t. Depois de adicionar a nova restricao, chamamos
o solver novamente para resolver o “novo” programa linear relaxado. Portanto, essas
etapas sao repetidas k < |U| = n vezes, ou seja, até que todos os nés u € U tenham
sido escalonados. E importante frisar que as duas heuristicas propostas diferem apenas
na maneira de como selecionar, a cada iteracao, uma variavel z,,, da solucao relaxada e
ajustar o seu valor para 1. O algoritmo iterativo geral é mostrado no Algoritmo 4.1.

A primeira heuristica inicialmente joga uma moeda para decidir se ela deve comecar a
partir do primeiro ou do dltimo né do DAG. Se o primeiro né (ug) for selecionado, entao
a heuristica cria uma nova restri¢ao x,, ¢, ., = 1, de tal modo que ¢, seja minimo. Isto ¢,
estipula que o no6 uy serd executado na maquina virtual v, e terminara a sua execucao no

12Egsa restricio consiste simplesmente em igualar o limite inferior e superior da variavel Tyt a 1.
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Algoritmo 4.1: Método iterativo para obter uma solugao inteira do resultado do
PLI relaxado.
Entrada: G = {U, £}, deadline Dg, conjunto de VMs V
Saida: Escalonamento de G em V
inicio
Aplique a relaxacao linear no PLI
Chame o solver para solucionar o PLI relaxado

enquanto J u € U tal que Z Z:{:u,w # 1 faga

teT veY
Escolha um né u; € U de acordo com a heuristica

Escolha uma saida x, ¢, v, de acordo com a heuristica
Adiciona a nova restri¢ao xy, ¢, ., = 1 no conjunto de restri¢oes do PLI relaxado
Chama o solver para resolver o “novo” PLI relaxado

fim enqto

fin

tempo minimo ¢,. Por outro lado, se o ultimo né (u,) for selecionado, entdao a heuristica
constroéi a restrigao @y, +, ., = 1, de tal modo que ¢, seja mdximo; estipulando, portanto,
que o né u, serd executado na maquina virtual v, e terminara a sua execug¢ao no tempo
maximo t,. Depois dessa primeira etapa, a heuristica continua selecionando, em turnos,
os nds nao escalonados a partir do inicio e do fim do DAG, até que uma solugao inteira
seja encontrada ou uma solugao inviavel seja alcancada. Caso haja empate no parametro
tempo, a quebra é feita selecionando a variavel x cujo valor seja maior; e se o empate
ainda persistir, escolhemos a varidvel z aleatoriamente. N6s chamamos essa heuristica de
Begin-Minimum End-Maximum Time (BMEMT).

A segunda heuristica seleciona aleatoriamente, em cada iteracao, um né pronto u,
com todos os seus antecessores ja escalonados, e define a restrigao x,, ;, = 1, de tal modo
que t seja minimo. Empates sao quebrados, em primeiro lugar, selecionando a maquina
virtual v que tenha o menor custo, e em segundo lugar, a variavel x cujo valor seja
maior. Se o empate ainda persistir, a escolha de x ¢é feita aleatoriamente. Portanto, esse
processo continua até que uma solucao inteira seja encontrada ou uma solugao inviavel
seja alcangada. Denominamos essa heuristica de Begin-Minimum Time (BMT).

4.3.4 Representacao da Linha do Tempo

O problema de escalonamento é conhecido por ser um problema dificil de ser modelado e
resolvido de modo eficiente [13,62,66]. A granularidade da linha do tempo é a questao-
chave desse problema, quando utilizamos programacao linear inteira. O tempo pode ser
classificado em duas principais categorias [33]: discreto e continuo. No primeiro modo,
os escalonadores sao formulados por meio da abordagem da discretizacao do tempo; isto
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é, a linha do tempo ¢é divida em intervalos de tempo iguais. Dessa forma, as decisoes
do escalonador, tal como inicio (ou término) de um evento, devem ser feitas somente no
comego (ou no final) desses intervalos. No modo continuo, por outro lado, as decisoes
do escalonador sao realizadas em qualquer instante de tempo pertencente ao intervalo
[1, deadline]. Embora a linha temporal continua aumente a precisao do escalonador, ou
seja, a linha do tempo apresenta uma granularidade mais fina, o modelo matematico
torna-se mais complexo [82], assim como torna-se mais complexa a obtencao de solugoes
6timas inteiras para o programa linear inteiro.

A natureza do problema de escalonamento requer, de modo geral, o uso de algumas
variaveis discretas para representar decisoes discretas, como, por exemplo, atribuicoes de
recursos e alocagoes de tarefas (ou servigos) ao longo do tempo [66]. Além disso, os pro-
vedores de [aaS normalmente contabilizam o uso das méaquinas virtuais de acordo com
as unidades de tempo inteiras utilizadas, através do modelo pay-per-use discutido na Se-
¢ao 2.1. Alids, as unidades de tempo parcialmente consumidas sao geralmente cobradas
como se fossem unidades de tempo completas'®. Portanto, devido & cobranca das ma-
quinas virtuais serem feitas por unidades de tempo inteiras, o escalonador apresentado
neste capitulo utiliza apenas tempo discreto para representar a execugao do workflow. No
entanto, dependendo do nivel de granularidade da linha do tempo e do tamanho do work-
flow, o tempo de execucao do escalonador pode ser alto para o contexto da computacao
em nuvem; resultando, entao, em nenhuma solugao viavel em tempo habil. Assim, neste
trabalho vamos avaliar o uso de diferentes niveis de fragmentacao do tempo discretizado
no escalonamento de diferentes tipos de DAGs.

O uso de intervalos de tempo curtos (granularidade fina) e/ou linha temporal longa
(deadline alto) pode aumentar consideravelmente a quantidade de intervalos de tempo
discretizado no conjunto 7 usado no programa linear inteiro. Por exemplo, o aumento
do deadline (e/ou do grafo) implica diretamente no aumento do tamanho do conjunto
T. Essas situagoes podem aumentar o espaco de busca das solugoes e, consequentemente,
aumentar o tempo de execucao do escalonador. Em outras palavras, o escalonamento
torna-se um problema computacionalmente caro de ser resolvido ou até mesmo em um
problema sem solugao em tempo hébil [33]. Portanto, definimos A como um fator multipli-
cativo que determina a granularidade do tempo discreto no problema de escalonamento.

Assim, redefinimos o conjunto 7 da PLI, descrito na Secao 4.2, no seguinte conjunto
[37]:

T:{)\,2)\,3>\,4)\,...,A} ‘ A<Dg e AeNT (4.4)

Por outro lado, o uso de intervalos de tempo longos (granularidade grossa) pode di-

13A Amazon EC2 realiza esta prética em http://aws.amazon.com/ec2/pricing/
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minuir a quantidade de intervalos de tempo, mas o escalonamento pode continuar sendo
inviavel; pois, neste caso, nao tera unidades de tempo suficientes para representar todas
as dependéncias dos nés do DAG. Além disso, outra consequéncia do uso da granulari-
dade grossa sao solugoes encontradas com custos mais altos, pois a redugao do conjunto T
implicard no aluguel de maquinas virtuais mais rdpidas (e consequentemente mais caras)
e, com isso, alguns nicleos de processamento nao sao utilizados; resultando, entao, em
desperdicio de recursos (ou dinheiro). Assim, ha um claro trade-off entre utilizar inter-
valos de tempo curtos para obter um escalonamento mais preciso ou usar intervalos de
tempo longos para diminuir o tempo de execucao do escalonamento. Portanto, em nos-
sos experimentos, variamos o fator multiplicativo A para diminuir o tempo de execugao
no escalonamento de workflows com uma grande quantidade de nds e dependéncias, de
modo que o escalonamento seja viavel e, ainda, mantendo os custos monetarios baixos. E
importante ressaltar que, utilizamos essa abordagem sem aplicar o relaxamento linear no
PLI; ou seja, as heuristicas nao foram usadas nesse contexto.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado um modelo linear para escalonar workflows em nuvens, uma
solucao baseada na programacao linear inteira cuja fungao objetivo é minimizar custos
monetarios com aluguéis de maquinas virtuais. A modelagem desse problema foi feita
para o cenario descrito na Segao 2.5. Além de satisfazer o deadline estipulado no SLA do
usuario, esse escalonador também leva em consideracao o custo de computacao de cada
né do DAG, o custo de comunicagao das arestas do DAG, o poder de processamento dos
recursos, os precos das méaquinas virtuais e a largura de banda dos enlaces que conectam
esses recursos. Assim, ao considerar essas variaveis, o escalonador é capaz de decidir qual
é o melhor recurso para executar cada n6 do DAG. Portanto, o programa linear proposto
decide entre (i) alugar méquinas virtuais caras e poderosas para acelerar a execugao; ou
(ii) alugar maquinas virtuais baratas para nao desperdigar recursos (ou dinheiro) e, ao
mesmo tempo, cumprir os deadlines estipulados.

Como o tempo de escalonamento aumenta exponencialmente com o tamanho da en-
trada, adotamos algumas abordagens para encontrar rapidamente uma solucao inteira do
PLI. Abordagem étima e raiz (primeira solugao) sao facilmente obtidas através da mani-
pulacao dos parametros do CPLEX, o qual retorna, dentro de um intervalo de tempo, a
melhor solucao inteira e a primeira solugao inteira, respectivamente. Na abordagem rela-
xada, é aplicado o relaxamento linear no PLI e, em seguida, o programa linear relaxado é
solucionado de acordo com Algoritmo 4.1 e as heuristicas BMEMT e BMT, com intuito
de extrair solucao inteira da fracionaria. Para finalizar, variamos o nivel de discretizagao
da linha do tempo no PLI a fim de encontrar solucoes viaveis em tempo habil para DAGs
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com grande numero de nds e dependéncias.

No capitulo seguinte, o escalonador proposto é avaliado através de simulagoes e os re-
sultados obtidos sao discutidos. Além disso, as métricas utilizadas, o cendrio e o ambiente
das simulacoes sao apresentados.



Capitulo 5

Avaliacao de Desempenho do
Escalonador Proposto

Neste capitulo é apresentada a avaliacao de desempenho do escalonador de workflows em
nuvens, incluindo as heuristicas BMEMT e BMT, descritas na Secao 4.3.2, e a discre-
tizacao da linha do tempo, apresentada na Secao 4.3.4. O programa linear inteiro foi
implementado em Java' e as simulacoes foram realizadas por meio da biblioteca IBM
ILOG CPLEX Optimizer® com as configuracdes internas padrdo. Nas simulacdes foram
utilizados apenas grafos que representam aplicagoes do mundo real, tais como fork-join
(Figura 2.2), Montage (Figura 2.3(a)) e LIGO-1 (Figura 2.3(d)), e trés provedores de IaaS
distintos. Enfim, o objetivo destas simulac¢oes é demonstrar o funcionamento do escalona-
dor proposto em ambientes cuja infraestrutura computacional é composta, principalmente,
por méaquinas virtuais alugadas de diferentes provedores de laaS.

O restante deste capitulo esta organizado como segue. Na Secao 5.1, sao apresentadas
as configuragoes e os parametros utilizados durante o processo de simulagao. Na sequéncia,
as analises dos resultados obtidos sao descritas na Secao 5.2. Por fim, na Segao 5.3,
sao apresentadas as consideragoes finais obtidas durante a avaliacao de desempenho do
escalonador de workflows proposto.

5.1 Configuracao das Simulacoes

Utilizamos trés provedores de IaaS em nossas simulacoes, sendo que cada provedor define
seus proprios precos das maquinas virtuais para os planos de reservas e sob-demanda.
As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 mostram, respectivamente, as opc¢oes de maquinas virtuais dos
provedores de TaaS A, B e C [12]. Além disso, a Tabela 5.4 mostra todos os SLAs

"http://www. java.com/
http://www-01.ibm.com/software/integration/optimization/cplex-optimizer/
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de méquinas virtuais reservadas estabelecidos pelo provedor de SaaS, isto é, descreve os
elementos do conjunto (. O nimero maximo de méaquinas virtuais que podem ser alugadas
a partir de cada provedor de IaaS foi estipulado da seguinte maneira: 4 = 4, dgp = 7,
d0c = 2. O conjunto (, os valores de 0 e demais detalhes da modelagem matematica da
formulagao do programa linear inteiro estao descritos na Segao 4.1.

Tipo | Nicleo | Instrucao Preco Preco
Por Nicleo | Demanda | Reserva

P 1 1.5 $0.13 $0.045

M 2 1.5 $0.20 $0.070

Tabela 5.1: Provedor de [aaS A

Tipo | Nicleo | Instrucao Preco Preco
Por Nicleo | Demanda | Reserva

P 1 2 $0.17 $0.045

M 2 2 $0.30 $0.059

G 3 2 $0.40 $0.140

EG 4 2 $0.52 $0.183

EG2 8 2 $0.90 $0.316

Tabela 5.2: Provedor de laaS B

As nuvens publicas geralmente nao fornecem informacgoes sobre a qualidade de servigo
dos enlaces internos (entre as maquinas virtuais) e enlaces externos (entre os provedores
de TaaS). Portanto, assumimos que a largura de banda dos enlaces internos (dentro do
mesmo provedor de TaaS) é maior do que a largura de banda dos enlaces externos, pois
¢ uma suposicao razoavel em ambientes reais. Isso se reflete em nossa simulagao gerando
aleatoriamente um valor para £ no intervalo [2, 3] para os enlaces entre nuvens diferentes,
enquanto que para os enlaces entre maquinas virtuais dentro da mesma nuvem, o valor
de L pertence ao intervalo [0.1,0.2].

Portanto, através das maquinas virtuais ja reservadas e das que ainda poderao ser
alugadas sob-demanda, nosso objetivo é que o custo monetario do escalonamento seja
minimo. A proposito, as palavras solver e escalonador vao ser utilizadas de formas inter-
cambiaveis neste capitulo.

5.2 Resultados

As simulacoes foram executadas em um processador Intel® Xeon X'5650 (com 6 niicleos
e 12 threads) CPU 2.67TGHz com 16GB de memoéria RAM. Nossa avaliagdo é composta
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Tipo | Nicleo | Instrucao Preco Preco
Por Nicleo | Demanda | Reserva

P 1 2 $0.15 $0.052

M 2 2 $0.25 $0.088

G 4 2.5 $0.50 $0.176

EG 8 2.5 $0.80 $0.281

Tabela 5.3: Provedor de IaaS C

’ Tipo \ TaaS \ VM \ Quantidade ‘

Reservada A P 1
Reservada A M 1
Reservada B P 1
Reservada B M 1

Tabela 5.4: Maquinas virtuais reservadas para o provedor de SaaS

por simulagoes de DAGs que representam aplicacoes do mundo real, tais como Montage,
LIGO-1, CSTEM e fork-join; todos apresentados na Secao 2.2. Em cada simulacao, o
custo de computagao de cada né do DAG e os custos de comunicagao de cada dependéncia
foram obtidos aleatoriamente do intervalo [1,3]. Além disso, para as simula¢oes onde nao
variamos a discretizacao da linha do tempo, realizamos 50 simulagoes para cada DAG,
enquanto para as demais onde variamos o valor de A, fizemos 30 para cada DAG. Note que,
todas as simulacoes foram realizadas com as configuracoes dos provedores de TaaS e dos
SLAs presentes nas Tabelas 5.1 a 5.4. As métricas utilizadas neste trabalho para avaliar
os resultados foram: o custo monetdrio do escalonamento (em unidades monetérias), o
makespan do workflow (em unidades de tempo), o tempo de execu¢do do escalonador (em
segundos) e a porcentagem de solugdes invidveis (porcentagem em que nenhuma solugao
foi encontrada). Segundo o nosso conhecimento, nenhum trabalho presente na literatura
considera o escalonamento de workflows no cenario descrito na Secao 2.5 e, portanto, os
resultados descritos aqui nao foram comparados com outros algoritmos.

Para representar os possiveis valores dos deadlines solicitados pelos usuarios, executa-
mos as simulagoes com Dg variando de Tpae X 2/7 & Thae X 6/7 em etapas de 1/7, onde
Tmaz ¢ 0 makespan da execucao sequencial de todos os nés do DAG em um tnico recurso
cuja tarifa é a mais barata e, provavelmente, a maquina virtual mais lenta. Deadlines
iguais a Traee X 1/7 apresentaram somente solugdes invidveis, enquanto deadlines iguais a
Tnaz X 7/7 podem ser trivialmente alcancados colocando todas as tarefas no recurso mais
barato. E importante frisar que o divisor 7 foi escolhido apenas para avaliar a evolugao
da discretizacao com o aumento do deadline e, portanto, outros divisores poderiam ser
utilizados.
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Alids, também verificamos o consumo de memoria RAM utilizado pelo CPLEX para
escalonar os DAGs. Esse processo de capturar o consumo de memoria foi realizado da
seguinte maneira: imediatamente antes de iniciar o solver, uma Thread é criada para
ficar capturando o consumo de meméria RAM da Méquina Virtual Java — Java Virtual
Machine (JVM) a cada segundo do escalonamento; em seguida, imediatamente apds o
término do solver, essa Thread é destruida. Entretanto, tanto o gerenciamento de memoria
quanto o coletor de lixo (do inglés, garbage collection) sao feitos internamente pela JVM,
ou seja, a prépria linguagem é responsével por liberar espagos de memoéria (lixo) que nao
estao sendo utilizados, mas em algum momento foram alocados. O ntucleo do CPLEX,
por sua vez, é implementado na linguagem C, os quais sdo chamados (ou invocados) pela
aplicacao Java por meio da Java Native Interface (JNI)S. Dessa forma, o gerenciador
de memoria e o coletor de lixo do Java nao controlam a memoria alocada dentro das
rotinas essenciais do nucleo do CPLEX. Portanto, por ser um cédigo fechado e ainda
ser executado indiretamente via JNI, torna-se dificil a verificagao do consumo exato de
memoria RAM utilizado pelo nicleo do CPLEX. No entanto, para se ter uma visao mais
ampla das solugoes, vamos apresentar apenas o consumo de meméria RAM da JVM
em alguns casos, quando, dado um determinado DAG @G, tanto as heuristicas BMEMT e
BMEMT quanto as abordagens 6tima (OPT) e primeira solugao (PS) encontraram alguma
solugao viavel para o escalonamento de G.

As se¢Oes a seguir apresentam os resultados obtidos durante as simulacoes. Na Sec¢ao
5.2.1 estao descritos os resultados obtidos sem aplicar o aumento da discretizacao do
tempo, ou seja, mantemos o valor de A constante e igual a 1 (A = 1), enquanto que
na Secao 5.2.2 sao apresentados os resultados onde a técnica da discretizacao do tempo
é aplicada para diminuir o tempo de execugao do escalonador. Note que, os graficos a
seguir foram plotados de acordo com a média das 30 simulagoes de cada DAG, com um
intervalo de confianca de 95%. Em alguns pontos, o intervalo de confianca é pequeno e,
consequentemente, a sua visualizacao torna-se imperceptivel.

5.2.1 Simulacoes com )\ constante e igual a 1

Nesta secao, vamos apresentar os resultados das simulacoes das abordagens descritas na
Secao 4.3.2, as quais sdo: dtima, primeira solu¢ao (raiz) e relarada. Lembrando que na
abordagem relaxada é executado o Algoritmo 4.1 de acordo com a heuristica escolhida,
isto é, ou com a heuristica Begin-Minimum End-Maximum Time (BMEMT) ou com a
heuristica Begin-Minimum Time (BMT). No entanto, como o aumento da discretizagao
da linha do tempo nao foi aplicado nestas simulagoes, a linha temporal considerada foi:

3A JNI permite que um cédigo escrito em Jave utilize a implementacao de bibliotecas desenvolvidas
em outras linguagens de programagao, como, por exemplo, C/C++ e Assembler.
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T={1,2,3,...,Dg}. Além disso, é importante frisar que na abordagem étima o CPLEX
utiliza todas as threads disponiveis no processador. Isto é, devido a integralidade das
variaveis inteiras, o CPLEX tenta acelerar a procura da solucao étima colocando cada
ramo da arvore de enumeracao em uma thread disponivel no processador. Os DAGs
utilizados nestas simulagoes foram: fork-join com 10, 20 e 30 nés, CSTEM e Montage.
Cada simulacao foi realizada na seguinte ordem:

1. Foi executada a abordagem relaxada com a heuristica BMEMT e com o tempo limite
de 1800 segundos em cada iteragao do solver. Em seguida, foi armazenado o tempo
de execucao do solver na variavel RT gy pyr;

2. Foi executada a abordagem relaxada com a heuristica BMT e com o tempo limite
de 1800 segundos em cada iteragao do solver. Em seguida, foi armazenado o tempo
de execugao do solver na varidavel R1Tgyr;

3. Foram executadas as abordagens ¢tima (OPT) e primeira solu¢ao (PS) com o tempo
limite igual a RTgypyr (curvas OPT-vs-BM EMT e PS-vs-BM EMT nos grafi-
Ccos);

4. Foram executadas as abordagens ¢tima (OPT) e primeira solu¢ao (PS) com o tempo
limite igual a RTgpy7 (curvas OPT-vs-BMT e PS-vs-BMT nos gréficos).

Resumindo, para uma determinada entrada na simulagao, o solver é executado 6 vezes
e na seguinte ordem: BMEMT, BMT, OPT-vs-BMEMT, PS-vs-BMEMT, OPT-vs-
BMT e PS-vs-BMT.

DAG fork-join com 10 nés

A Figura 5.1 mostra resultados das simulacoes para o DAG fork-join com 10 nés. Para
Dg = Tmaz x2/7, ambas heuristicas BMEMT e BMT encontraram poucas solugdes vidveis,
apenas 10% das simulagoes, como mostra a Figura 5.1(d). Além disso, 50% das solugoes
das abordagens OPT e PS também foram inviaveis. Portanto, devido ao deadline curto,
os numeros de solucoes invidaveis foram altos nestes casos, pois o solver nao teve intervalos
de tempo suficientes para escalonar todos os nés do DAG. Por outro lado, para as solugoes
vidveis, o solver teve que utilizar maquinas virtuais rédpidas (e consequentemente caras)
para escalonar todos os nés do DAG fork-join e, portanto, os custos monetarios dos poucos
escalonamentos obtidos para esse deadline foram altos, como mostra o grafico ilustrado
na Figura 5.1(a). Embora os custos monetarios gerados pelas heuristicas BMEMT e
BMT apresentem valores menores que os custos produzidos pelas abordagens OPT e PS,
a comparacao, neste caso, foi feita através da média dos 10% das solucoes vidveis de
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Figura 5.1: Resultados para o DAG fork-join com 10 nods

BMEMT e BMT contra os 50% das solugoes viaveis de OPT e PS. A comparacao entre
as solugoes viaveis serd discutida a frente.

Aumentando o deadline para Dg = Tmar X 3/7, OPT conseguiu encontrar solugoes
viaveis antes de atingir o tempo limite estipulado pelas varidveis RTgy vt € RIBrT,
ou seja, as solucoes encontradas foram étimas e, com isso, os custos monetarios foram
minimos. Embora PS também tenha conseguido encontrar solugoes viaveis antes de atingir
os limites de tempo RTgy vt € RIgyT, 0 custo monetario médio foi aproximadamente
20% maior em relagao a OPT. Todavia, esse comportamento ja era esperado, pois a
abordagem PS procura solucoes que sejam somente nd raiz da arvore de enumeracao,
conforme descrito na Secao 4.3.1. Alias, BMEMT conseguiu encontrar solugoes com custos
monetédrios semelhantes em relacao a abordagem PS e custos 15% maiores em relacao a
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Figura 5.2: Comparacao entre as solugoes viaveis do DAG fork-join com 10 néds

OPT. Note que, o numero de solucoes inviaveis de todas abordagens foi pequeno para
esse deadline e, a medida que esse aumenta, o solver conseguiu encontrar solucoes para
todas abordagens, ou seja, 0% de solugoes invidveis.

O desempenho da heuristica BMEMT também tornou-se melhor com aumento do
deadline, como, por exemplo, BMEMT foi capaz de encontrar solucoes com custos 35%
menores que OPT-vs-BMEMT e PS-vs-BMEMT quando Dg = Tpae X 5/7 e custos
45% menores quanto Dg = Tpaz X 6/7, ambos com tempos de execugao equivalentes. O
mesmo fato ocorreu para BMT, com custos 15% menores que OPT-vs-BMT e PS-vs-
BMT quando Dg = Ty X 6/7. Portanto, ao considerar o mesmo tempo de execucao do

solver, as heuristicas conseguiram encontrar solugbes com custos monetdrios menores que
OPT e PS para deadlines altos.
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Figura 5.3: Consumo de memoria RAM nas simulagoes DAG fork-join com 10 nods

O aumento do custo monetario das curvas OPT-vs-BMEMT e PS-vs-BMEMT de
Dg = Tmae X 5/7 para Dg = Tpmaze X 6/7 ocorreu porque o solver manteve o valor do
makespan, como ilustra a Figura 5.1(b). Em outras palavras, ao aumentar o deadline de
Dg = Tmaz X 5/7 para Dg = Tpaz X 6/7, aumentamos nao apenas o nimero de elementos
do conjunto 7, mas também o ntmero de possibilidades de solugoes para essa configu-
ragao. Devido ao limite de tempo estipulado pela variavel RTgy gy ser curto, o solver
nao conseguiu encontrar uma solucao melhor para esse deadline em tempo viavel; isto
é, o solver nao teve tempo suficiente para analisar todas as possibilidades do conjunto
de solugoes para minimizar o custo monetario do escalonamento. Por exemplo, como
RTsymevtr < RTgyr em Dg = T X 6/7, 0 solver teve 35% a mais de tempo para
encontrar solugoes melhores, ou seja, aproveitar o deadline alto para prolongar o makes-
pan e diminuir o custo monetario do escalonamento em 41%. Esses detalhes podem ser
observados na comparagao entre as curvas OPT-vs-BMT e OPT-vs-BMEMT e entre
PS-vs-BMEMT e PS-vs-BMT nas Figuras 5.1(a) e 5.1(b) em Dg = Tpnaz X 6/7.

Para Dg < Tpaz X 4/7, 0 makespan do DAG manteve-se semelhante para todas as
execugoes; mas para Dg > Tpae X 4/7, somente BMEMT gerou makespans altos. Con-
forme descrito na Secao 4.3.3, esse comportamento ja era esperado, pois BMEMT tende,
respeitando um deadline, a maximizar o tempo disponivel para escalonar todos os nos
do DAG. E importante frisar que, neste trabalho, a unica restricao do makespan era
que fosse menor ou igual ao deadline do escalonamento e, portanto, vamos fazer poucos
comentarios sobre ele nos préximos DAGs.

A Figura 5.2 mostra apenas a comparagao das solugoes viaveis obtidas por todas
execugoes do solver para o DAG fork-join com 10 nés. Isto é, para uma determinada
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entrada, as 6 execugoes do solver encontraram uma solugao viavel para o escalonamento
do DAG. Como podemos observar, para Dg = T X 2/7, OPT e PS encontraram
rapidamente solucoes viaveis e, além disso, com custos monetarios menores que BMEMT e
BMT. Aliés, as solugoes encontradas por OPT atingiram o custo minimo (solugao étima)
e as solugdes da raiz da drvore de enumeracao (PS) custaram 10% a mais que OPT.
Entretanto, as solucoes vidveis de todas as 6 execugoes com esse deadline representam
apenas 12% do conjunto de simulacoes. A heuristica BMEMT alcancou solucoes com
custos monetdrios proximos das solugoes encontradas por PS, como por exemplo, os custos
monetarios médios de BMEMT foram de 5% (Dg = Tmaz X 3/7) a 9% (Dg = Tmax X
2/7) maiores que PS (curva PS-vs-BMEMT), sendo que PS encontrou solugbes mais
rapidamente que BMEMT. A heuristica BMT também nao teve um bom desempenho para
deadlines curtos. Portanto, para um mesmo tempo de execucao do solver, as heuristicas
tendem a encontrar solugoes com custos monetarios baixos quando o deadline é longo.

A Figura 5.3 mostra a média da média do consumo de memoria das simulagoes da
Figura 5.2 da seguinte maneira: devido a captura do uso de memoria ser feita a cada
segundo da simulacao, calculamos primeiro a média de cada simulagao e, em seguida, a
média das 50 simulagdes. Para Dg = T, X 2/7, as heuristicas consumiram mais memoria
que OPT e PS; BMEMT consumiu, em média, 77% a mais de memoéria que OPT e PS,
enquanto BMT consumiu 288% a mais na média. Por outro lado, para deadlines maiores,
ambas heuristicas passaram a consumir a mesma quantidade de meméria RAM que OPT
e PS e, além disso, com custos monetarios menores. E importante frisar que, devido ao
garbage colletor ser controlado pela JVM, o consumo de meméria pode sofrer variacoes
de simulacao para simulacao.

DAG fork-join com 20 nés

Quando aumentamos o numero de nés do DAG fork-join de 10 para 20, o desempenho
das heuristicas tornou-se ainda melhor com deadlines maiores, como mostra a Figura 5.4.
Por exemplo, BMEMT foi capaz de encontrar solugoes com custos médios de 22% (para
Dg = Tmax X 3/7) a 46% (para Dg = Tmaz X 6/7) menores que OPT-vs -BMEMT e
PS-vs-BMEMT, enquanto BMT encontrou solugoes com custos monetarios médios de
7% (para Dg = Thmax X 3/7) a 42% (para Dg = Tpmax X 6/7) menores que OPT-vs-BMT
e PS-vs-BM'T'; comparacao realizada considerando o mesmo tempo de execucao.

A proposito, para todos os deadlines, OPT e PS nao encontraram solucoes antes
do limite de tempo estipulado pelas variaveis RTsyevr € RTgyr; logo, as solugoes
encontradas por essas abordagens nao foram étimas (ver também Figura 5.5). Além disso,
o aumento do custo monetario médio das curvas OPT-vs-BM EMT e PS-vs-BMEMT
em Dg = Tpaz X 6/7 ocorreu pelo mesmo motivo do DAG anterior, redugao do makespan
com o uso de maquinas virtuais rapidas e caras. Em outras palavras, com um limite
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Figura 5.4: Resultados para o DAG fork-join com 20 nods

de tempo curto (armazenado em RTpppyr) para solucionar o escalonamento, o solver
retornou a melhor solucao que tinha até o momento, pois nao teve tempo suficiente para
encontrar uma solu¢ao melhor com custos menores. Note que, de modo geral, quanto
maior o deadline, maior o conjunto 7 e, consequentemente, maior o tempo necessario
para o solver conseguir encontrar a solucao étima.

Por outro lado, como podemos analisar, RTgyr foi 77% maior que RTgy eyt ha
média, entao o solver teve mais tempo para analisar melhor o conjunto de solugoes para
reduzir os custos monetédrios. Por exemplo, ainda em Dg = Tpa X 6/7, 0s custos mo-
netdrios de ambas curvas OPT-vs-BMT e PS-vs-BMT foram, respectivamente, 20%
menores que os custos das curvas OPT-vs-BMEMT e PS-vs-BMEMT. E importante
frisar que, para um mesmo tempo de execucao do solver, se o custo monetario de OPT é
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menor ou igual ao de PS, entao a busca pela solu¢ao com uso da abordagem OPT per-
maneceu apenas na raiz da arvore de enumeracao. Entretanto, tanto o custo monetario
médio quanto o makespan médio das curvas OPT-vs-BMT e PS-vs-BM'T aumentaram
de Dg = Trae X 5/7 para Dg = Thae X 6/7. Isto é, mesmo RTpyr sendo 77% maior que
RTgyEMmT, as solucoes encontradas pelas curvas OPT-vs-BMT e PS-vs-BM'T foram
piores que as curvas das heuristicas BMEMT e BMT. Em outras palavras, nem sempre o
aumento do custo monetario esta relacionado a redugao do makespan. Por exemplo, para
um mesmo tempo de execugao do solver, tanto BMT quanto O PT-vs-BM'T" encontraram
solugbes com valores semelhantes para o makespan (na média, OPT-vs-BMT foi 1.5%
maior que BMT), porém os custos monetéarios de BMT foram 36.5% menores que os cus-
tos de OPT-vs-BM'T. Portanto, para um mesmo tempo de execucao, BMT conseguiu
escolher méquinas virtuais melhores que O PT-vs-BMT, pois continuou reduzindo o custo
monetario enquanto o deadline aumentava.

A comparacao das solugoes viaveis obtidas por todas as execugoes do solver para o
DAG fork-join com 20 ndés é mostrada na Figura 5.5. Note que, dado uma entrada, as
6 execugoes do solver juntas nao conseguiram encontrar solucoes viaveis para todas as
50 simulagoes e para todos os deadlines, como mostra a Figura 5.5(d). E importante
ressaltar que, de modo geral, as heuristicas encontraram solugoes com custos monetarios
semelhantes (para deadlines curtos) e até menores (para deadlines longos) que as solugoes
encontradas pelas abordagens OPT e PS; comparagao feita considerando o mesmo tempo
de execucao do solver.

O consumo médio de memoria RAM das simulacoes da Figura 5.5 é apresentado na
Figura 5.6. Como podemos analisar, mesmo com aumento do niimero de nds, as heuristicas
BMEMT e BMT consumiram, em média, quantidades semelhantes de memdria RAM
que as abordagens OPT e PS para todos os deadlines. Embora nao haja um padrao
explicito entre o consumo de memoria RAM e os deadlines (devido aos detalhes explicados
anteriormente), a execuc¢ao do solver com as heuristicas nao tem tendéncia em consumir
mais memdria que com as execucoes com as abordagens OPT e PS, lembrando que ambas
heuristicas sao baseadas em um método iterativo no nimero de nés do DAG.

DAG fork-join com 30 nés

A principal caracteristica do DAG fork-join é que a maioria dos nés pode ser escalonada
em paralelo, ou seja, os nés que nao sao fork e join sao geralmente independentes. Isso
implica no aumento do niimero de possibilidades do escalonamento e no tempo de execugao
do solver; como pode ser visto na Figura 5.7, que apresenta os resultados das simulacoes
para o DAG fork-join com 30 nés. Como podemos observar na Figura 5.7(c), o tempo de
execucao de todas as abordagens foram, na maioria das simulagoes, bem maiores do que
para os DAGs anteriores. Por exemplo, para Dg = Tpaz X 6/7, 0 solver chegou a demorar
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Figura 5.5: Comparacao entre as solugoes viaveis do DAG fork-join com 20 néds

1.8, 300 e 4500 segundos para encontrar alguma solugao para o DAG fork-join com 10, 20
e 30 nds, respectivamente. Em outras palavras, quando aumentamos o nimero de nés do
DAG fork-join de 10 para 20 e de 20 para 30, também aumentamos, indiretamente, (i) o
nimero de elementos do conjunto 7; (ii) o nimero de possibilidades de solugoes para o
escalonamento; e (iii) o tempo de execugao do solver. Portanto, devido & NP-Completude
do problema de escalonamento, encontrar uma solucao étima para esse DAG de 30 nos
pode levar horas ou até mesmo dias.

Para Dg > Tae X 3/7, as heuristicas BMEMT e BMT conseguiram encontrar solu-
¢oes com custos monetarios mais baixos do que as abordagens OPT e PS. Por exemplo,
BMEMT foi capaz de achar solugoes com custos médios de 55% (para Dg = Tpaz X 3/7)
a 60% (para Dg = Tpaz X 6/7) menores que OPT-vs-BMEMT e PS-vs-BMEMT, con-
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Figura 5.6: Consumo de memoéria RAM nas simulagoes DAG fork-join com 20 nds

siderando o mesmo tempo de execugao. Em contrapartida, BMT encontrou solugoes com
custos monetéarios médios de 15% (para Dg = Tz X 3/7) a 55% (para Dg = Tpaz X 6/7)
menores que OPT-vs-BMT e PS-vs-BMT, comparacao também realizada considerando
o mesmo tempo de execucao. Por outro lado, na maioria dos casos, as porcentagens
das solugoes inviaveis de BMEMT e BMT foram maiores que as porcentagens de OPT e
PS. Conforme explicado anteriormente, houve um aumento do custo monetéario para as
abordagens OPT e PS em Dg = T X 6/7 porque houve uma redugao do makespan
médio.

Dado uma entrada, a Figura 5.8 mostra apenas a comparacao das solugoes viaveis obti-
das pelas 6 abordagens. Como podemos analisar, para deadlines curtos (Dg < Tpnaz X3/7),
os custos monetarios médios foram maiores, pois o solver teve que utilizar maquinas virtu-
ais caras e rapidas. Além disso, como RT gy vt < RTsyr para todos os deadlines, entao
os custos monetarios representados pelas curvas OPT-vs-BMEMT e PS-vs-BMEMT
sao maiores que os custos monetarios das curvas O PT-vs-BM'T e PS-vs-BM'T no gréfico
da Figura 5.10(a).

Para Dg = Tmaz X 4/7, todas as abordagens reduziram o custo monetario médio do
escalonamento, mas para deadlines altos (Dg > Tnae X 6/7), PS e OPT aumentaram
os custos monetarios, pois o solver nao teve tempo suficiente para encontrar solugoes
melhores. As heuristicas, por sua vez, tiveram resultados semelhantes quando comparados
aos DAGs anteriores, ou seja, encontraram solugoes com custos monetarios menores para
deadlines longos, comparacao realizada com as abordagens OPT e PS e considerando
o mesmo tempo de execucao. Alids, os valores do makespan tiveram comportamentos
semelhantes aos DAGs anteriores.

A Figura 5.9 mostra a média da média do uso de meméria RAM para simular os
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Figura 5.7: Resultados para o DAG fork-join com 30 nods

DAGs fork-join com 30 nés da Figura 5.8. Com o aumento do numero de nés de 20
para 30, as heuristicas também nao gastaram mais meméria RAM do que as abordagens
OPT e PS. Além disso, conforme mostra os custos monetérios no grafico da Figura 5.8(a)

para Dg = Tpax X 6/7, ambas heuristicas conseguiram reduzir consideravelmente o custo
monetario utilizando quantidades semelhantes de memoéria RAM que OPT e PS.

DAG CSTEM

A Figura 5.10 ilustra os resultados da simulacao do DAG CSTEM. Em comparacao com
o fork-join, o DAG CSTEM possui vérios niveis de dependéncias entre os nés (ver Figura
2.3(c)) e, com isso, pode implicar que a solugao seja invidvel para um deadline curto
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Figura 5.8: Comparacao entre as solugoes viaveis do DAG fork-join com 30 nds

(ou um conjunto de tempo T pequeno). Em outras palavras, o solver nao encontrara
intervalos de tempo suficientes para todas as dependéncias do DAG. Por exemplo, como

mostra o grafico da Figura 5.10(d), nenhuma abordagem conseguiu encontrar solucoes
vidveis para Dg < Tpuae X 3/7. Dessa forma, o custo monetario médio para esses deadlines
foi zero, pois nao houve uso de maquinas virtuais.

A proposito, é importante frisar que, para todos os deadlines, OPT e PS encontraram
solugoes antes do limite de tempo estipulado pelas variaveis RT gy eyt € Ry, logo as

solucoes encontradas pela abordagem OPT foram 6timas, ou seja, com custo monetario

minimo. Dessa forma, o tempo de execucao do solver utilizando a abordagem OPT é maior
ou igual ao tempo de execugao usando a abordagem PS, como mostram as curvas O PT-vs-
BMEMT, PS-vs-BMEMT, OPT-vs-BMT e PS-vs-BMT na Figura 5.10(c). Note que,
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Figura 5.9: Consumo de meméria RAM nas simulagoes DAG fork-join com 30 nds

como o DAG CSTEM possui varios niveis de dependéncias e a abordagem OPT encontrou
rapidamente as solugbes 6timas (o solver levou 40 segundos para Dg = T e X 6/7), entao
podemos deduzir que o conjunto de solucoes para esse escalonamento era pequeno para o
conjunto de infraestrutura representado pelas Tabelas 5.1 a 5.4 .

Para Dg = Taz X4/7, BMEMT e BMT foram capazes de encontrar solugoes com 55%
do custo de PS e aproximadamente 15% mais caro que OPT. Aumentando o deadline para
Dg = Tmaz X 6/7, a diferenca dos custos monetérios é aumentada, sendo que as heuristicas
conseguiram encontrar solucoes com custos médios aproximadamente 25% maior que OPT
e PS. E importante lembrar que, para esse DAG, as heuristicas nao tiveram um bom
desempenho, pois a solucao étima foi facilmente encontrada pela abordagem OPT.

A comparacao das solugoes viaveis encontradas para cada entrada e por todas as 6
execugoes do solver esta presente na Figura 5.11. Como podemos observar, as curvas
OPT-vs-BMEMT e OPT-vs-BM'T permaneceram abaixo de todas as outras curvas na
Figura 5.11(a), indicando o custo monetdrio minimo encontrado para todos os deadli-
nes. Entretanto, para Dg = Tpae X 4/7, BMEMT e BMT encontraram solugbes com
custos monetarios maiores que as curvas PS-vs-BMEMT e PS-vs-BMT (8% e 16%,
respectivamente), e 40% mais caros que as curvas da solugao 6tima (OPT-vs-BM EMT e
OPT-vs-BMT, respectivamente). Conforme dito anteriormente, para Dg = Tz X 6/7,
as solucoes das heuristicas foram aproximadamente 25% maiores que OPT e PS. Alids,
houve um aumento do nimero de solucoes viaveis para esse deadline, pois o nimero de
elementos do conjunto 7 era maior e o conjunto de solugoes era menor.

A Figura 5.12 mostra a média da média do uso de meméria RAM para simular os
DAGs CSTEM da Figura 5.11. Para Dg < Tz X 3/7, 0 consumo de meméria foi pra-
ticamente zero, pois o solver descobriu rapidamente que as solucoes para esses deadlines
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Figura 5.10: Resultados para o DAG CSTEM com 15 nés

eram invidveis. Aumentando o deadline para Dg = Tpae X 4/7, BMEMT e BMT consu-
miram, em média, mais memoria RAM que as abordagens OPT e PS; aproximadamente
58% e 43%, respectivamente. Entretanto, para deadlines maiores (Dg > Tmaz X 5/7), a
execucao do solver com ambas heuristicas passaram a consumir quantidades semelhantes
com as execugoes com OPT e PS na média. Portanto, mesmo encontrando solucoes com
custos monetdrios altos para esse DAG (pois a solugao étima foi facilmente encontrada
pela abordagem OPT), as heuristicas nao passaram a consumir mais memoéria que OPT
e PS para deadlines longos.
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Figura 5.11: Comparagao entre as solucoes vidveis do DAG CSTEM com 15 nés

DAG Montage

69

Os resultados para o DAG Montage sao mostrados na Figura 5.13 e sua topologia é
ilustrada na Figura 2.3(a). Para Dg = Tpaee X 2/7, 0 nimero de solugoes invidveis foi alto,
como por exemplo, BMEMT teve 94% de solucoes invidveis, enquanto BMT obteve 98%.
Por outro lado, OPT e PS também tiveram um ntumero alto de solucgoes inviaveis, 72%

e 76%, respectivamente. Como dito anteriormente, o nimero de elementos do conjunto
T é pequeno para deadlines curtos e, portanto, o solver teve dificuldades em encontrar
um escalonamento viavel com poucos instantes de tempo. Note que, as abordagens OPT
e PS encontraram as solugoes antes de RTgy gyt € RTsyr, 1ogo os custos médios das
curvas OPT-vs-BMEMT e OPT-vs-BM'T sao menores ou iguais aos das curvas PS-vs-
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Figura 5.12: Consumo de meméria RAM nas simulagbes DAG CSTEM com 15 néds

BMEMT e PS-vs-BMT, respectivamente; como ilustra a Figura 5.14(a).

Aumentando o deadline para Dg = Tpae X 3/7, 100% das solugoes encontradas por
OPT foram vidveis, enquanto 36% das execucoes de PS encontraram solugoes invidveis.
Além disso, OPT encontrou solucoes antes de RTgypyur € RTgyr, logo as curvas O PT-
vs-BMEMT e OPT-vs-BMT da Figura 5.14(a) apresentam o custo monetdrio minimo
para esse deadline. A abordagem PS, por sua vez, também encontrou solucoes antes do
limite de tempo estipulado pelas variaveis RTgyeyvr € RTgyr para esse deadline, mas
0 solver nao conseguiu encontrar, em 36% das simulac¢oes, uma solugao vidvel na raiz
da arvore de enumeracao. Note que, os 64% das simulacoes restantes de PS encontraram
solucoes vidveis na raiz da arvore de enumeracao com custos monetarios altos. A propdsito,
BMEMT e BMT encontraram solugoes com custos monetéarios 54% mais baratos que PS
e 36% mais caros que OPT. Em relacao ao makespan, todas as abordagens encontraram
valores aproximados.

O desempenho das heuristicas tornou-se ainda melhor quando aumentamos o deadline
para Dg = Tpmazr X 4/7. Assim, as solugoes encontradas por BMEMT foram, em média,
0.7% mais caras que as solucoes de OPT-vs -BMEMT e 47% mais baratas que as so-
lugoes de PS-vs -BMEMT. Por outro lado, BMT foi capaz de encontrar solucées com
custos monetarios médios 21% maiores que as solugoes de OPT-vs -BMT e 44% meno-
res que as solugoes de PS-vs -BMT. As porcentagens de solugoes invidveis para todas
abordagens foram baixas, com excecao de BMT cujo valor foi de 22%. Note que, o tempo
de execucao das heuristicas nao foi alto somente para esse deadline, como também para
Dg > Taz X 4/7

Para detalhar os deadlines Dg = Taz X5/7 € Dg = Tmaz X 6/7, vamos utilizar a Figura
5.14, que apresenta somente os resultados das simulagoes onde, dada uma entrada, todas
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Figura 5.13: Resultados para o DAG Montage com 24 nods

as abordagens encontraram alguma solucao viavel. Embora o tempo de execucao das
heuristicas tenha sido alto, elas conseguiram encontrar solugoes com custos monetarios
préximos da abordagem OPT. Por exemplo, para o mesmo tempo de execugao, BMEMT
foi capaz de encontrar solugoes com custos médios 6.5% (para Dg = Tpax X 5/7) menores
e 26% (para Dg = Tae X 6/7) maiores que OPT-vs-BM EMT.

Por outro lado, as solugées encontras por BMT foram 6% (para Dg = Tpax X 5/7)
e 7% (para Dg = Tax X 6/7) mais caras que OPT-vs-BMT; considerando também o
mesmo tempo de execucao. No entanto, ambas heuristicas encontraram solugoes mais
baratas que PS, como por exemplo, BMEMT foi capaz de encontrar solucoes 49% mais
baratas que PS-vs-BM EMT, enquanto que a heuristica BMT encontrou solucoes 35%
mais baratas que PS-vs-BMT. Portanto, para deadlines longos, as heuristicas também
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Figura 5.14: Comparagao entre as solugoes viaveis do DAG Montage com 24 nés

conseguiram encontrar solucoes com custos monetarios reduzidos.

O consumo médio de meméria RAM utilizada pelo solver para simular os DAGs da
Figura 5.14 estd ilustrado na Figura 5.15. Para Dg = T ez X 2/7, 0 solver consumiu mais
meméria RAM usando as heuristicas do que usando as abordagens OPT e PS. Para os
valores de deadlines entre Dg = Tae X 3/7 & Dg = Tpnax X 5/ 7, as heuristicas consumiram
quantidades de memoria semelhantes a OPT e PS. No entanto, para Dg = Tyex X 6/7,
BMT consumiu 12% a menos de meméria que PS-vs-BMT e 41% a menos que OPT-vs-
BMT na média.

Como podemos observar nas Figuras 5.13(d) e 5.14(d), de modo geral, o solver teve
dificuldades para encontrar solugoes viaveis para deadlines curtos e longos. No primeiro
caso, o conjunto de tempo 7T era pequeno demais para escalonar todos os nés do DAG
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Figura 5.15: Consumo de meméria RAM nas simulagbes DAG Montage com 24 nds

Montage e, portanto, o solver descobriu rapidamente que a maioria dos escalonamentos
eram inviaveis. J4 no segundo caso, o conjunto de tempo 7T era grande o suficiente para
o solver analisar todas as possibilidades de escalonamento e escolher a melhor solucao
possivel em tempo habil; assim, o tempo de execucao do escalonamento foi alto. Esse
segundo caso ¢é tratado na proxima segao.

Analise Geral dos Resultados

Os resultados apresentados nesta secao sugerem que as heuristicas BMEMT e BMT po-
dem ser eficazes para reduzir os custos monetéarios dos escalonamentos com deadlines
longos, quando se tem o mesmo tempo de execucao do solver para a abordagem otima
(OPT). Em outras palavras, para deadlines longos, as heuristicas tiveram um bom de-
sempenho quando comparados aos resultados de OPT e PS. Assim, quando a execucao
via abordagem OPT ou PS tende a demorar, podemos utilizar as heuristicas para acelerar
o processo de escalonamento e, além disso, minimizar os custos monetarios.

Uma caracteristica muito interessante da heuristica BMEMT foi encontrar solugoes
viaveis com valores altos para o makespan do escalonamento. De acordo com a sua defi-
nicao, BMEMT tenta maximizar, respeitando um deadline, o espaco de tempo disponivel
para escalonar todos os nés do DAG. Alids, do ponto vista do provedor de SaaS, nao é
interessante utilizar maquinas virtuais caras e rapidas para executar DAGs cujos valores
dos deadlines sejam altos. Dessa forma, por exemplo, o provedor de SaaS pode utilizar
a heuristica BMEMT para escalonar DAGs com deadines longos e/ou priorizar as exe-
cucoes dos DAGs com deadlines curtos com a abordagem OPT. Além disso, de modo
geral, custos mais elevados nao implicam em makespans proporcionalmente mais baixos.
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Em outras palavras, escolher maquinas virtuais erradas pode encarecer o escalonamento
sem melhorar o makespan; como mostram, por exemplo, a comparacao dos resultados da
heuristica BMT com OPT e PS nas Figuras 5.4(a) e 5.4(b). Portanto, uma sugestao para
o provedor de SaaS é que execute as heuristicas BMEMT e BMT e a abordagem OPT ao
mesmo tempo, em seguida, utilize a primeira solucao viavel obtida.

Enfim, as abordagens apresentadas nesta secao podem fornecer uma base para o pro-
vedor de SaaS poder negociar SLA com seus clientes. Entretanto, deadlines longos au-
mentam nao apenas o nimero de intervalos discretos do conjunto 7 = {1,...,Dg}, como
também a complexidade do escalonamento; portanto, dificultando o solver de encontrar
uma boa solucao vidvel inteira em tempo habil. Assim, simulacoes com um aumento da
granularidade da discretizacao da linha do tempo foram realizadas apenas na abordagem
otima, cujos resultados sao mostrados na proxima secao.

5.2.2 Simulagoes com )\ variavel

Nesta secao, vamos apresentar os resultados das simulagoes da abordagem descrita na
Secao 4.3.4: o uso de diferentes niveis de discretizagao da linha do tempo no programa
linear inteiro. Assim, em cada simulagao, variamos o fator multiplicativo A para avaliar
a relacao entre as métricas custo monetdrio e tempo de evecucao do solver. Entretanto,
também vamos disponibilizar os graficos das métricas makespan e niumeros de solugoes
invidvets para mostrar o efeito da variagao de A\ nessas métricas. O PLI foi executado
com tempo limite de 10 minutos para cada simulacao, usando apenas abordagem otima
(ver Segao 4.3.2); ou seja, sem relaxar as varidveis bindrias x e y. Os DAGs utilizados
nestas simulagoes foram: fork-join com 30 e 50, Montage e LIGO-1. E importante frisar
que nao aplicamos a variacao de A nos DAGs CSTEM e fork-join com 10 e 20 nds, pois,
conforme apresentado na segao anterior, o tempo de execucao do solver para solucionar
esses DAGs foi curto.

O parametro (ou dimensao) tempo é o principal gargalo que impede a escalabilidade do
nosso escalonador. Devido ao elo entre a precedéncia dos nés do DAG e a NP-Completude
do problema de escalonamento, tanto o tempo de execucao do solver quanto o conjunto
T cresce rapidamente quando tentamos escalonar DAGs com grande ntimero de nos e
dependéncias. Em outras palavras, a principal variavel do programa linear inteiro, descrito
na Segao 4.2, ¢ uma matriz bindria de trés dimensoes (z,:,: né u, tempo ¢t ¢ maquina
virtual v) e, dessa forma, quanto maior o tamanho da matriz bindria, maior serd o tempo
de execucao do solver. Assim, uma alternativa utilizada para tentar reduzir o tamanho
dessa matriz binaria foi por meio da técnica do aumento da granularidade da discretizagao
do tempo. Isto é, aumentando a discretizagao da linha do tempo, podemos reduzir o
numero de elementos do conjunto de tempo 7 e, consequentemente, a dimensao tempo



5.2. Resultados 75

da matriz bindria. Portanto, com um conjunto 7 de tamanho reduzido, o tempo de
execucao do solver tende a diminuir.

Por outro lado, como o nimero de elementos de 7T foi reduzido, o solver tende a alugar
méquinas virtuais caras e com alta capacidade de processamento (geralmente com varios
nicleos de processamento virtuais) para escalonar todos os nés do DAG para atender o
deadline. Isto é, a reducao do tamanho do conjunto 7 gera uma penalidade no escalona-
mento, pois quando aumentamos a discretizacao da linha do tempo, podemos desperdicar
ntcleos virtualizados (alugados ou nao) e, com isso, o escalonamento tende a ficar mais
caro. Por exemplo, uma unidade de tempo em A = 2 equivale a duas unidades de tempo
em A = 1; ou seja, se o solver escalona um né do DAG para ser executado em uma unidade
de tempo em A = 1, entao esse nod também serd executado uma unidade de tempo em
A = 2. Em outras palavras, havera o custo monetario adicional de uma unidade de tempo
nao utilizada na maquina virtual em que o noé sera escalonado em A = 2; aumentando,
entao, o custo monetario do escalonamento. Portanto, para cada valor de A, o solver dara
uma estimativa® do valor monetério do escalonamento.

Conforme dito na Secao 4.3.4, hd um claro trade-off entre utilizar intervalos curtos de
tempo para obter um escalonamento mais preciso ou usar intervalos de tempo longos para
diminuir o tempo de execugao do escalonamento. Os graficos a seguir foram plotados de
acordo com a média das 30 simulagoes de cada DAG e em cada Dg, com um intervalo de
confianca de 95%. Em alguns pontos, o intervalo de confianca é pequeno e, portanto, a
sua visualizagao torna-se imperceptivel.

DAG fork-join com 30 nés

A Figura 5.16 mostra resultados das simulagoes para o DAG fork-join com 30 nés. Para
A=1e =2, o solver encontrou solugdes para todos os Dgs, ou seja, 0% de solugoes
invidveis. Para A = 2 e Dg = Tpax X 2/7, 0 escalonamento foi 1.83 vezes mais rapido,
mas gerou um aumento de duas vezes no custo monetario, quando comparado as solugoes
para o mesmo Dg e A = 1. No entanto, mantendo A\ = 2 e aumentando o deadline, o
escalonamento tornou-se mais rapido com custos mais baixos. Por exemplo, para A =2 e
Dg = Tiaz X 3/7 0 solver conseguiu encontrar, em média, solu¢oes 24% mais baratas e 7
vezes mais rapidas quando comparado as solugoes para o mesmo Dg e A = 1.

Note que, para A = 1, a solu¢do com menor deadline (Dg = Tae X 2/7) teve o menor

4Esta estimativa contradiz o modelo de tarifacdo pay-as-you-go da computacio em nuvem (descrito
na Segao 2.1.1), pois contabiliza o ndo uso da maquina virtual. Esse problema ocorre porque o solver
“pensa’ que uma unidade de tempo discretizada, por exemplo em A = 3, sera totalmente utilizada pelo
né que for atribuido. Assim, dada uma solugdo vidvel em A = 3, hd uma necessidade de transformar
essa solugcao em A = 1 e verificar quais unidades de tempo que nao foram utilizadas e que estdao sendo
contabilidadas no custo monetario do escalonamento, para que possamos descontar esse custo adicional.
No entanto, essa tarefa estd como trabalhos futuros.
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Figura 5.16: Resultados para o DAG fork-join com 30 nés

custo monetario médio, pois o escalonamento terminou antes do limite de tempo de 10
minutos; ou seja, o solver conseguiu, para algumas entradas, alcancar a solugao 6tima,
e para as demais, alcangar niveis mais profundos da arvore de enumeracao e encontrar
solugoes viaveis com custos monetarios baixos. No entanto, todas as solucoes encontradas
para os demais deadlines em A = 1, o solver procurou apenas na raiz da arvore de
enumeragao. Alids, para Dg > Tar X 5/7, algumas das solugoes foram encontradas pelas
heurfsticas internas® do CPLEX, antes mesmo de iniciar o método de enumeracio Branch
& Cut. Isso explica o porqué da solucao dos demais deadlines ser mais cara que a solugao
de Dg = Tz X 2/7. Em outras palavras, o tamanho do conjunto de tempo 7 (e o espago
de solugoes) de Dg = Tpaz X 2/7 era menor que dos demais deadlines e por isso o solver

SHeuristicas de cédigo fechado.
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conseguiu avancar na arvore.

Por outro lado, para A = 2, o solver conseguiu achar solugoes antes do limite de tempo
para a maioria dos deadlines e, como esperado, o custo monetario médio das solugoes
de Dg = Tpmax X 2/7 aumentaram (devido aos desperdicios de recursos nao utilizados).
Entretanto, para os demais deadlines, o custo monetario médio reduziu. Essa reducao do
custo ocorreu pelo seguinte motivo: em A = 1, ora a solugao era encontrada apenas na
raiz da arvore de enumeracao ora a solugao era dada pelas heuristicas internas do CPLEX
antes de iniciar a procura na arvore; porém, em A = 2, o solver conseguiu alcancar niveis
mais profundos da arvore de enumeracao e, portanto, encontrar solugoes melhores que
em A = 1. Em outras palavras, quando aumentamos a granularidade da linha do tempo
para A = 2, podemos “dar continuidade” na busca da arvore de enumeracao de A\ = 1
e, com isso, alcancar solugoes com custos menores e sem desperdicio de recursos, como
explicado anteriormente. Note que colocamos a expressao dar continuidade entre aspas,
pois a arvore de A = 1 pode nao ser a mesma de A = 2.

E importante frisar que uma conjectura tirada dos resultados de todas as simulagoes
onde variamos o fator A é: seja um DAG G qualquer e seu respectivo Dg, se a solugao
6tima de G com Dg é possivel de ser encontrada em Ay e Ag, tal que Ag < Ag, Aq # g e
A, A5 € NT, entdo o custo monetdrio da solucao 6tima em A4 tende a ser menor ou igual
ao custo monetéario da solucao encontrada em Ag. Além disso, o tempo de execucao do
solver em A4 tende a ser maior ou igual ao tempo de execucao do solver em Ag. Alids,
essa conjectura era esperada antes mesmo de iniciarmos estas simulacoes.

Quando aumentamos a discretizacao do tempo para A = 3, o solver comecou a desper-
digar recursos para todos os escalonamentos com Dg > Ty, X 2/7, implicando no aumento
do custo monetario médio para todos os deadlines, como mostra a Figura 5.16(a). Lem-
brando que para Dg = Ty X 2/7 esse aumento comegou em A = 2. Embora haja um
aumento significativo nos custos monetarios das solucoes encontradas para A > 3, o tempo
de execucao do escalonamento diminuiu consideravelmente. Por exemplo, na comparacao
entre as simulagoes com A = 1 e A = 4, para Dg = Tae X 4/7, temos uma redugao de
aproximadamente 93% no tempo de execucao do solver e, em contrapartida, um aumento
de aproximadamente 83% no custo monetario.

Além disso, o aumento de A\, acompanhado de reducao de Dg, diminui a linha tempo-
ral do escalonamento devido ao aumento da granularidade da discretizacao do tempo e,
portanto, aumenta o nimero de solugoes invidveis. Isso ocorre pelo motivo de nao existi-
rem intervalos de tempo suficientes para todos os nés do DAG. Por exemplo, o aumento
de solugdes invidveis para Dg = Tmaer X 2/7 ocorre apenas quando A = 3, porém para
Dg = Tmaz X 6/7 esse aumento acontece somente quando A = 9. Note que, quando a
porcentagem de solugoes invidveis é 100%, os valores do custo monetario e do makespan
sao zero, pois nao houve uso de maquinas virtuais; observacao também valida para os



78 Capitulo 5. Avaliacao de Desempenho do Escalonador Proposto

DAG Fork-Join com 30 nés

200
180 -
160
140
120
100 -
80 A
60
40 -
20

Média da Media (MB)

¥ 27 X Tipax 0 3/7xT O 47 x T hax & 57 X Thax o 6/7xT

max max

Figura 5.17: Consumo de memoria RAM nas simulacoes do DAG fork-join com 30 nds

resultados dos demais DAGs.

Conforme ilustra a Figura 5.16(d), o aumento da granularidade da discretizagao do
tempo também gerou um aumento no makespan na maioria dos casos. Para deadlines
curtos, o makespan nao teve um aumento significativo. Por exemplo, para Dg = Tpaz X
2/7, o makespan teve pouca alteragao com a variagdo de A, mas para Dg = Tpaz X 3/7,
o makespan aumentou 13% de A = 1 para A = 2 e 11% de A = 1 para A = 3. Por outro
lado, para deadlines longos, o makespan aumentou consideravelmente, como por exemplo,
para Dg = Tpnae X 6/7, 0 valor do makespan em A = 2 foi trés vezes maior que A = 1. Esse
aumento, porém, ¢ acentuado apenas no primeiro aumento da granularidade do tempo,
ou seja, com poucas variagoes nos demais niveis de discretizacao (A > 3).

A Figura 5.17 mostra a média da média do consumo de memoéria RAM das simulagoes
do DAG fork-join com 30 nés. Como podemos analisar, a medida que aumentamos a
discretizacao da linha do tempo, o solver tende a usar menos memoria RAM, pois o
escalonamento tende a ficar menos complexo com a redugao do conjunto 7. Por exemplo,
para Dg = Tnae X 5/7 ¢ A = 5, 0 consumo de memoria foi, em média, 42% menor
que as simulagoes para A = 1; lembrando que a porcentagem de solugoes inviaveis para
esse deadline foi 0% em A = 1 e A = 5. Quando o solver descobre rapidamente que o
escalonamento é invidvel, o consumo de meméria é baixo como Dg = Tpar X 2/7 em A = 5.

DAG fork-join com 50 nés

Ao aumentar o nimero de nés do DAG fork-join para 50 nds, o tempo de execucao do
solver ficou cada vez menor com o aumento da discretizagao do tempo, como mostra a
Figura 5.18. E importante lembrar que, antes de solucionar o programa linear inteiro, o
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Figura 5.18: Resultados para o DAG fork-join com 50 nés

CPLEX executa inicialmente heuristicas proprias cujos resultados podem ser utilizados
para dar inicio ao método Branch & Cut. Dessa maneira, em todas as simulacoes para
todos os deadlines em A < 2, essas heuristicas gastaram praticamente os 10 minutos
para encontrar alguma solucao viavel. No entanto, em alguns casos, sobraram alguns
segundos para o solver iniciar o Branch & Cut, dos quais poucos conseguiram finalizar
a busca na raiz da arvore de enumeragao. Em outras palavras, nenhuma solugao 6tima
foi encontrada em A < 2, pois os resultados encontrados pelo solver vieram ora das
heuristicas do CPLEX ora da busca (finalizada ou nao) na raiz da arvore de enumeragao.
Note que, em A = 2, a porcentagem de solugoes inviaveis foi alta para deadlines altos, pois
as heuristicas proprietarias gastaram muito tempo para encontrar (e na maioria dos casos
nao encontraram) alguma solucao viavel. Como consequéncia, as heuristicas do CPLEX
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nao conseguiram passar informacoes suficientes para que o processo de Branch € Cut fosse
iniciado com um ponto de partida (ou seja, uma diregdo) na busca da solugao 6tima no
conjunto de solugoes. Portanto, devido as heuristicas serem de codigo fechado, fica dificil
de concluirmos concretamente o porqué do aumento ou da reducao do custo monetario
das solugoes encontradas de A = 1 para A\ = 2 de todos os deadlines. Provavelmente, se
tivéssemos aumentado o tempo limite de execucao do solver, entao a maioria das solugoes
em A < 2 seriam encontradas na arvore de enumeracao. Entretanto, o objetivo desta
secao é avaliar a variacao do valor de A com intuito de acelerar o Branch & Cut, como
mostra a Figura 5.18(c) em A > 3.

Assim, em A\ = 3, as heuristicas do CPLEX conseguiram encontrar rapidamente uma
solucao viavel para todos os deadlines e, portanto, a busca na arvore de enumeracao foi
inicializada mais cedo que nas simulacoes em A = 2. Alids, o solver encontrou 100% de
solugoes vidveis para todos os deadlines, como mostra a Figura 5.18(d). Embora o solver
também tenha conseguido alcancar niveis mais profundos da arvore para as simulagoes de
todos os deadlines em \ = 3, o tempo de execucao manteve-se alto na média. Além disso,
houve um aumento no custo monetario nas solugoes encontradas para os deadlines curtos
(Dg < Tmax X 4/7), devido a influéncia do aumento da granularidade da linha do tempo
no desperdicio de recursos.

A reducao do tempo de execucao do solver comecgou a ocorrer somente quando A > 4.
Por exemplo, para A = 7, o tempo de execucao médio teve uma reducao de 70% para
Dg = Traz X 4/7, 40% para Dg = T X 5/7 € 10% para Dg = Tpnaz X 6/7. Aumentando
a granularidade do tempo para A = 8, essas redugoes ficaram ainda maiores na média;
97.5% para Dg = Tz x4/7, 80% para Dg = Tax X 5/7 € 24% para Dg = Tpnar X6/7. Por
outro lado, os custos monetarios médios das solugoes encontradas para essas configuracoes
ficaram mais caros; uma média de 3 vezes maior em A\ = 7 e 3.5 em A\ = 8 para cada
deadline comparado acima. Além disso, o nimero de solugoes inviaveis manteve-se baixo
para valores altos de A, como mostra a Figura 5.18(d). Para Dg = Tpaz X 2/7, 0 aumento
da discretizagao do tempo foi possivel até A < 5, pois o tamanho do conjunto 7 reduziu
de tal forma que o escalonamento nao era mais possivel. Note que, o aumento da porcen-
tagem de solugoes inviaveis ocorreu primeiro para os deadlines curtos e paulatinamente
foi ocorrendo, em ordem, para os demais deadlines.

A Figura 5.19 mostra o consumo de memoria RAM usada pelo solver para solucionar
o escalonamento dos DAGs fork-join com 50 nés. Como podemos analisar, houve uma
leve redugao no uso de memoria RAM com aumento da granularidade da linha do tempo.
Além disso, como comentado anteriormente, a maioria das solucoes em A = 2 foram
encontradas por meio das heuristicas do CPLEX cujas execucoes parecem consumir mais
meméria RAM. De modo geral, para todos os deadlines, as heuristicas privadas do CPLEX
encontraram, em A = 1, solucoes com custos monetarios e makespans baixos e, além disso,
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Figura 5.19: Consumo de memoéria RAM nas simulagoes do DAG fork-join com 50 nds

com 0% de solugoes invidveis. Entretanto, mesmo encontrando solugoes piores (com custos
e makespans elevados), conseguimos diminuir consideravelmente o tempo de execucao do
solver com aumento de .

DAG Montage

Os resultados das simulagoes para o DAG Montage sao mostrados na Figura 5.20. Para
A = 1, o solver conseguiu encontrar solugoes viaveis para as 30 simulagoes somente quando
Dg = Tmaz X3/ 7; em outras palavras, esse deadline teve 0% de solugoes invidveis em A = 1,
como mostra a Figura 5.20(d). No entanto, entre as solugoes vidveis, 80% foram 6timas
(com custos minimos), pois foram encontradas antes do limite de tempo de 10 minutos.
Os 20% restantes, por sua vez, foram encontrados em niveis menos profundos da arvore
de enumeracao, pois a execucao do solver teve que ser abortada pelo limite de tempo e,
com isso, a melhor solucao teve que ser escolhida até esse momento. Portanto, por ter
uma grande quantidade de solugoes 6timas, o custo monetario médio das simulagoes para
esse deadline foi o menor de todos, como ilustra a Figura 5.20(a) em A = 1.

A porcentagem de solugbes invidveis para as simulagoes com Dg = Tpe X 2/7 foi
de 66% em \ = 1. Esse valor foi alto porque o tamanho do conjunto 7 era pequeno o
suficiente para que todos os nés do Montage fosse escalonado com sucesso. Alids, como
consequéncia do tamanho reduzido de 7, o tamanho do conjunto de solu¢ao também
se torna menor e, portanto, o solver consegue descobrir de forma rapida se ha ou nao
alguma solugao viavel para o escalonamento. Isso explica o motivo dos valores baixos do
tempo de execugao do solver para esse deadline, como mostra a Figura 5.20(c). Alids,
para Dg = Tpae X 2/7 em A = 2, o tamanho do conjunto 7 tornou-se ainda menor e,
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Figura 5.20: Resultados para o DAG Montage com 24 nés

portanto, o solver nao teve intervalos de tempo suficientes para escalonar todos os nés do
DAG Montage. Dessa forma, explicamos o porqué do solver nao ter encontrado solugoes
vidaveis para Dg = Tpar X 2/7 quando A > 2.

Por outro lado, ainda em A = 2, foi possivel encontrar rapidamente solugoes via-
veis com custos menores para alguns deadlines. Por exemplo, para as simulagoes com
Dg = Tmaz X 4/7, enquanto o custo médio do escalonamento foi reduzido em 6%, o
tempo médio de execucao do solver foi reduzido em 68%, quando comparado as solu-
¢oes para o mesmo Dg e A = 1. Mantendo A ainda igual a 2 e aumentando o deadline,
a reducdo do custo monetdrio médio ficou ainda maior; 44% para Dg = Tz X 5/7 €
56.5% para Dg = Tmaz X 6/7. Por outro lado, o tempo de execugao reduziu somente
para Dg = Trae X 5/7 € no valor de 14.5%, enquanto para Dg = Tae X 6/7, essa re-
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ducao ocorreu apenas em A = 3 que foi de 71.2%. Embora o custo monetario médio de
Dg = Tmaz X 6/7 tenha aumentado 83% de A = 2 para A = 3, ele foi 20.5% menor quando
comparado ao custo médio em \ = 1.

Devido aos desperdicios de recursos impostos pela técnica da discretizagao do tempo,
ja era esperado que o aumento da granularidade da linha temporal nas simulagoes, onde o
solver encontrou somente solucoes 6timas, resultasse em solugoes mais caras. Por exemplo,
para Dg = Tnae X 3/7 de A = 1 para A = 2, houve um aumento de 194% no custo
monetario; em contrapartida, houve um reducao de 95% no tempo de execucao do solver.
Por outro lado, para os demais deadlines (Dg > Tpae X 4/7) 0 aumento da discretizagao
do tempo ajudou o solver a encontrar solucoes viaveis que reduziram o custo monetario
médio. Por exemplo, para Dg = Tpe: X 4/7, 0 solver foi capaz de encontrar solugoes
vidveis com um custo monetdrio médio 6% menor pelo seguinte motivo: entre 90% das
solugoes vidveis em A = 1, 37% foi obtida na raiz da drvore de enumeracao, enquanto
62% das solucoes vidveis restantes foram encontradas em niveis mais profundos na drvore,
porém nenhuma 6tima. Por outro lado, em A = 2, 100% das solucoes vidveis foram étimas,
reduzindo, portanto, o custo monetario médio.

No entanto, como comentado anteriormente, a reducao dos custos monetarios mé-
dios de A = 1 para A = 2 foram maiores para as simulagoes com Dg = Tz X 5/7 €
Dg = Tmaz X 6/7, cujos valores foram 44% e 56.5%, respectivamente. A reducao foi maior
nesses casos porque a maioria das solugoes viaveis encontradas em A\ = 1 foram obtidas
através das heuristicas internas do CPLEX, cujos resultados carecem de garantias ted-
ricas. Em outras palavras, ao solucionar um programa linear inteiro, as heuristicas do
CPLEX podem produzir uma ou mais solugoes viaveis, satisfazendo todas as restrigoes
e todas as condicoes de integralidade, mas sem alguma indicagao sobre ter encontrado a
melhor solucao possivel. Enfim, o aumento da discretizacao do tempo para A = 2 reduziu
o tamanho do conjunto T e, consequentemente, o tamanho do conjunto de solugoes. Dessa
forma, as heuristicas gastaram pouco tempo para encontrar alguma solucao viavel e, com
isso, o método Branch € Cut foi iniciado rapidamente pelo solver, o qual conseguiu achar
solugoes melhores em \ = 2.

O makespan teve um comportamento semelhante aos DAGs anteriores, tendo um
aumento acentuado apenas para deadlines longos. Por exemplo, de A = 1 para A = 2, o
makespan aumentou 3.5% para Dg = Tae X 3/7 € 57% para Dg = Thae X 6/7. Alids,
como o DAG Montage possui varios nos e dependéncias, nao foi possivel encontrar solucoes
viaveis para A > 5, pois o conjunto 7 tornava-se insuficiente para todos os nés do DAG.

O consumo médio de memoria RAM usado pelo solver para simular o DAG Montage
estd ilustrado na Figura 5.21. Esse consumo de memoria também teve um comportamento
semelhante as simulagoes anteriores, ou seja, houve uma redugao do uso de memoéria RAM
com aumento de A. Por exemplo, para as simula¢oes com Dg = T4 X 6/7 de A = 1 para
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Figura 5.21: Consumo de meméria RAM nas simulagdes do DAG Montage com 24 nos

A = 2, 0 uso de memoria do solver foi reduzido, em média, 22.5%, enquanto de A = 2
para A = 2 essa reducao foi de 18% em média.

DAG LIGO-1

Quando usamos DAGs com maior nimero de néds, o escalonamento comegou a encontrar
solugoes viaveis em tempo habil com o aumento da discretizagao do tempo, como mostram
os resultados das simulacoes do DAG LIGO-1 na Figura 5.22, cuja topologia est4 ilustrada
na Figura 2.3(d). Entretanto, devido a grande quantidade de nds (168) e dependéncia
entre noés, tivemos que variar o valor de A de acordo com o valor de Dg, pois com o
conjunto A = {1,2...,9,10}, o solver teve dificuldades de encontrar solugoes vidveis em
10 minutos de simulacao para todos os deadlines. Assim, simulamos o DAG LIGO-1 da
seguinte maneira:

e Para Dg = Trax X 2/7 € Dg = Tnaz X 3/7, usamos os seguintes valores inteiros para
A {5,6,...,14,15};

e Para Dg = T4 x2/7 , usamos os seguintes valores inteiros para \: {10, 11,...,19,20};

o Para Dg = Trae X 5/7 € Dg = Thnax X 6/7, usamos os seguintes valores inteiros para
A {15,16,...,24,25}

E importante ressaltar que, para cada deadline, o menor e o maior elemento do con-
junto T foram escolhidos de acordo com as primeiras simulagoes do LIGO-1 e, como
podemos observar na Figura 5.22(d), nenhum deadline teve solugbes vidveis para todos os
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valores em 7. Além disso, ao utilizar uma granularidade fina (A < 5), o solver nao con-
seguiu achar solucoes viaveis em tempo habil para nenhum deadline. Em outras palavras,
as solugoes viaveis para esses tipos de DAGs foram possiveis apenas com uma reducao
significativa do conjunto do tempo 7 (ou um aumento significativo de A). Por exemplo,
para Dg = Thae X 2/7, 0 escalonamento foi possivel apenas para A € {6,9}, sendo que
o solver ainda foi abortado pelo limite de tempo de 10 minutos para todos esses valores
de A. Isto é, mesmo aumentando a granularidade da linha do tempo (ou reduzindo o
conjunto 7)), o solver teve que utilizar os 10 minutos para achar alguma solugao vidvel.
A propdésito, para esse deadline, o menor custo monetario médio ocorreu em A = 6, o qual

Figura 5.22: Resultados para o DAG LIGO-1 com 168 noés

foi 12%, 8.5% e 17% menor que os valores em \ iguais a 7, 8 e 9, respectivamente.




86 Capitulo 5. Avaliacao de Desempenho do Escalonador Proposto

DAG Ligo

900
800 |
700 { my
600 -
500 |
400 |
300 |
200 |
100

Média da Media (MB)

(a) Consumo médio

¥ 2/7xT A BI7TxT

0 3/7 X Trhax O 47xT o 6/7 X Thhax

max max max

Figura 5.23: Consumo de meméria RAM nas simulagbes do DAG LIGO-1 com 168 nés

Contendo 168 nés, o LIGO-1 é o maior DAG simulado neste tabalho; contra os 10, 20
e 30 nés do fork-join, os 15 do CSTEM e os 24 do Montage. Dessa forma, em comparagao
aos DAGs menores, o aumento do multiplicador de 7,4, no LIGO-1, ou seja, o aumento
do deadline, implica em um aumento maior no conjunto 7. Logo, o escalonamento torna-
se computacionalmente caro de ser solucionado mais rapidamente em DAGs maiores.
Portanto, para diminuir o tamanho do conjunto 7 no escalonamento do DAG LIGO-1,
temos que aumentar consideravelmente o valor de A. Por exemplo, para Dg = T ez X 3/7,
foi possivel encontrar solugoes vidveis somente quando A € {9, 14}, e para Dg = T4 X6/7,
apenas quando A € {18,25}. Além disso, os diferentes niveis de discretizacao da linha do
tempo pode nos ajudar a escolher um valor para A que gere um custo minimo para um
determinado deadline do escalonamento, como, por exemplo, A = 15 para Dg = Tpae X 4/7
e A = 19 para Dg = Tae X 6/7. Portanto, dependendo do tamanho do DAG e do
deadline, temos que aumentar ou diminuir a discretizacao do tempo para que o solver
possa encontrar alguma solugao viavel em tempo habil ao escalonamento.

A Figura 5.23 apresenta o consumo médio das simulagoes do DAG LIGO-1. Como
podemos analisar, quanto maior o valor de A, o solver tende a consumir menos memoéria
RAM devido a diminuicao da complexidade computacional do problema. Isto é, con-
seguimos diminuir consideravelmente o tamanho da matriz bindria de trés dimensoes,
comentado no inicio desta se¢ao, o qual estd estritamente relacionado com o tamanho
do conjunto de solugoes do escalonamento. No entanto, o aumento de A nao diminuiu
o tempo de execucao do solver, mas o ajudou a avancar na arvore de enumeracao mais
rapido. Portanto, se nao aplicarmos varios niveis de granularidade da linha do tempo,
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ou seja se utilizarmos apenas A = 1, provavelmente nao terfamos nenhuma solucao em
tempo habil e o solver poderia requisitar uma grande quantidade de meméria RAM (em

gigabytes).

Anadlise Geral dos Resultados

Quando simulamos os DAGs com A = 1 e deadlines altos, o tamanho do conjunto de
intervalos discretos T = {1,...,Dg} pode ser suficientemente grande de tal modo que a
complexidade computacional do problema pode crescer exponencialmente. Dessa forma,
o solver pode nao encontrar uma solugao viavel em tempo habil. Portanto, os resultados
apresentados nesta se¢ao sugerem que o aumento da granularidade da discretizacao do
tempo pode ser eficaz na reducao do tempo de execucao de DAGs com varios nos e
varias dependéncias. Além disso, o aumento de A também trouxe reducao de custos
monetarios em alguns casos, permitindo o solver de “avancar” na arvore de enumeragao
de A menores. Por outro lado, o aumento de A pode resultar em desperdicios de recursos
no escalonamento e, consequentemente, no aumento do custo monetéario. Portanto, junto
com as heuristicas BMEMT e BMT, a abordagem do aumento da granularidade da linha
temporal também pode auxiliar o provedor de SaaS a negociar os SLAs com seus clientes.

Como dito anteriormente, haveria uma necessidade em criar uma heuristica para cor-
rigir o erro (desperdicio de recursos) inserido pelo aumento da discretizacao do tempo,
como, por exemplo, obter um escalonamento realizado com A = 5 e calcular os novos
custos monetarios e makespans em A\ = 1, porém sem reescalonar o DAG. Dessa forma,
conseguiriamos corrigir esse erro inserido e visualizar os instantes de tempo nao utilizados
em A = 1, mas usados A = 5. Além disso, poderiamos utilizar esses instantes de tempo
nao utilizados para escalonar nés de outros DAGs, tornando o escalonador em um de
multiplos DAGs. Entretanto, essa heuristica esta como trabalhos futuros.

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o processo de simulacao do escalonador de workflows em nu-
vens proposto, bem como as varias simulagoes realizadas utilizando o IBM ILOG CPLEX
Optimizer, a fim de avaliar o comportamento da programagao linear inteira desenvolvida
neste trabalho. Realizamos simulagoes com varios DAGs que representam aplicagoes do
mundo real, tais como: CSTEM, Montage, LIGO-1 e DAG fork-join com 10, 20 e 30 nos.
Primeiramente, apresentamos os resultados das heuristicas BMEMT e BMT, as quais fo-
ram desenvolvidas com o intuito de reduzir o tempo de execucao do solver. Isto é, através
das heuristicas, tentamos obter uma solugao inteira da resolu¢ao do programa linear re-
laxado, cuja execugao tende a ser mais rapida que a execucao do préprio programa linear
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inteiro. Além das heuristicas, executamos outras duas abordagens, 6tima (OPT) e do
primeiro né (PS), para que pudéssemos avaliar os resultados encontrados pelas heuristi-
cas. No entanto, para que essa avaliacao fosse de forma justa, estipulamos o tempo de
execucao de OPT e PS com o tempo de execucao utilizado em cada heuristica. Dessa
forma, os resultados apresentados sugerem que as heuristicas BMEMT e BMT podem ser
eficazes para reduzir os custos monetéarios dos escalonamentos com deadlines longos.
Além das heuristicas, apresentamos, em seguida, os resultados da abordagem para re-
duzir o tempo de execucao de DAGs (com vérios nos e vérias dependéncias) através do uso
de diferentes niveis de discretizacao da linha do tempo. Para avaliar somente a variagao
do fator A no conjunto de tempo 7, utilizamos apenas a abordagem 6tima; ou seja, a abor-
dagem PS e as heuristicas BMEMT e BMT nao foram utilizadas nessas simulagoes. Os
resultados mostraram que, para DAGs grandes e deadlines altos, a estratégia de aumen-
tar a granularidade da discretizagao do tempo permite ao solver encontrar rapidamente
solugbes vidveis ao escalonamento. Entretanto, quando aumentamos A, erros (desperdi-
cio de recursos e dinheiro) sao inseridos no resultado do escalonamento, os quais podem
ser controlados através de novas heuristicas que pretendemos desenvolver nos trabalhos
futuros. Embora experimentos de execucao de workflows em ambientes reais nao foram
realizados neste trabalho, supomos que o tempo de execugao do solver (tempo para achar
uma solucdo viavel) seja suficientemente menor que o tempo da execugdo do workflow
propriamente dito. Reproduzir as simulagoes da avaliacao de desempenho do escalonador
através de experimentos em ambientes reais também se encontra como trabalhos futuros.
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Conclusao

Aplicacoes complexas modeladas como workflows e representadas por DAGs estao, hoje
em dia, exigindo um poder computacional cada vez maior. Esse aumento de demanda é,
por exemplo, destacado no campo da e-Ciéncia, com aplicagoes representadas por DAGs
em diversas areas do conhecimento, tais como: fisica, biologia, astronomia e ciéncia da
computacao. Entretanto, a demanda computacional pode ser sazonal e, dessa maneira,
investimento em recursos proprios pode implicar em altos custos de manutencao e su-
butilizacao em momentos fora do pico de demanda. Assim, com intuito de promover
elasticidade ao poder de computacao local (ou privado), a computacao em nuvem esta
sendo muito utilizada por institui¢oes (universidades, empresas de TI, bancos, empresas
start-ups, etc.) para executar tais aplicagbes complexas com um investimento baixo. Por-
tanto, a computacao em nuvem é um paradigma que fornece aos usudrios recursos de
computacao sob demanda, o qual é tarifado pelo modelo “pago-pelo-uso”.

Por outro lado, para determinar qual a melhor estratégia para executar workflows nos
recursos computacionais alugados da nuvem, isto é, extrair de modo eficiente o poder
computacional com custos monetarios baixos, um estudo de escalonamento de workflows
representados por DAGs em nuvens é de suma importancia. Assim, é necessario levar
em consideracao algumas caracteristicas inerentes as nuvens, das quais se destacam: (i)
a heterogeneidade de maquinas virtuais com um poder de processamento e uma tarifa
associada; e (ii) o tempo de comunicagao entre essas maquinas virtuais. Enquanto a hete-
rogeneidade implica em uma complexidade na selecao de qual provedor de nuvem utilizar
para minimizar o custo monetario, o tempo de comunicagao pode atrasar o escalonamento
e, consequentemente, romper os requisitos de QoS (deadine, por exemplo) estabelecidos
nos SLAs.

Nesta dissertacao apresentamos uma abordagem para escalonar workflows em com-
putacao em nuvem. Consideramos um cendrio realistico com dois niveis de SLAs, onde
o provedor de SaaS aluga maquinas virtuais de varios provedores de laaS para executar

89
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os workflows de seus clientes. Entretanto, devido a existéncia de multiplos provedores de
[aaS e a exigéncia do tempo de resposta (deadline) da execugao do workflow estipulada
pelo cliente, o provedor de SaaS precisa minimizar o custo monetario dessa execucao,
respeitar o deadline e, ao mesmo tempo, tentar maximizar o seu lucro. Dessa forma, atra-
vés dos provedores de infraestrutura, o provedor de SaaS evita investimentos e custos de
manutencao em recursos computacionais extras e, além disso, pode utilizar seus recursos
privados para executar aplicacoes proprias. As contribuicoes deste trabalho foram:

e Desenvolvimento de um programa linear inteiro para o problema de escalonamento
de workflows em nuvens, considerando dois niveis de SLA;

e Relaxamento das variaveis bindrias x e y do PLI, a fim de diminuir o tempo de
execucao do escalonador;

e Desenvolvimento de duas heuristicas (BMEMT e BMT) para encontrar uma solugao
inteira da solugao fracionada (relaxada);

e Uso de diferentes niveis de discretizacao da linha do tempo no PLI, também com
intuito de reduzir o tempo de execucao do escalonador;

e Implementacao do programa linear inteiro em Java usando o solucionador matema-
tico IBM ILOG CPLEX Optimizer;

e Avaliacao do desempenho do escalonador com DAGs que representam aplicacoes do
mundo real.

Descrevemos um programa linear inteiro (PLI) para solucionar o problema de esca-
lonamento de workflows em nuvens. Esse PLI, cuja funcao objetivo é minimizar custos
monetarios com aluguel de méaquinas virtuais, é composto por 2 varidveis bindrias e 9
restri¢coes lineares. No entanto, programas lineares inteiros sao problemas NP-Dificil e,
com isso, aplicamos a técnica de relaxacao linear nas varidveis bindrias inteiras a fim de
diminuir o tempo de execucao do solver. Assim, duas heuristicas, nomeadas BMEMT
e BMT, foram desenvolvidas para encontrar possiveis solugoes inteiras sobre o PLI rela-
xado. Simulacoes mostraram que, quando comparados aos resultados encontrados pelas
abordagens 6tima (OPT) e primeiro né (PS) da raiz da drvore de enumeragao, ambas
heuristicas foram eficazes na reducao dos custos monetarios dos escalonamentos com de-
adlines longos. De modo geral, quando a execucao via abordagem OPT ou PS tende
a demorar, podemos utilizar as heuristicas para acelerar o processo de escalonamento e,
além disso, minimizar os custos monetarios envolvidos. Note que todas as comparacoes
das heuristicas com OPT e PS foram feitas considerando o mesmo tempo de execucao
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do solver. Além disso, é importante frisar que todas as simulagoes de escalonamento de
DAGs foram realizadas utilizando o solver IBM ILOG CPLEX Optimizer.

Outra alternativa para diminuir o tempo de execucao do escalonador foi o aumento
do nivel da discretizacao da linha do tempo na formulacao do PLI. Essa técnica reduz
consideravelmente o tamanho do conjunto de intervalos discretos T e, portanto, reduz
também o conjunto de solugoes do escalonamento, que implica diretamente na reducao do
tempo de execucao do solver. Dessa forma, foi possivel realizar escalonamento de DAG
maiores (com grande nimeros de nds e dependéncias) em nosso escalonador. Os resultados
mostraram que, para DAGs grandes e deadlines altos, a estratégia de aumentar a gra-
nularidade da discretizacao do tempo permite ao solver encontrar rapidamente solugoes
viaveis ao escalonamento. A fim de avaliar somente a variacao do nivel de discretizagao
do tempo, usamos apenas a abordagem OPT nessas simulagoes, as quais mostraram que
¢é possivel encontrar solugoes viaveis e de baixo custo monetario para o escalonamento de
DAGs grandes em nuvens com um nivel de discretizagao alto (A > 1).

Portanto, as abordagens de escalonamento apresentadas nesta dissertacao podem for-
necer uma base para o provedor de SaaS poder negociar SLAs com seus clientes e, além
disso, poder escolher melhor as méquinas virtuais para minimizar os custos monetarios a
fim de maximizar seu lucro.

Trabalhos Futuros

O escalonamento de DAGs em nuvens é um tema que ainda pode ser abordado de
diferentes maneiras. Este trabalho abre espago para uma diversidade de trabalhos futuros:

e Desenvolvimento de heuristicas nao iterativas para encontrar solugoes viaveis inteiras
sobre a execucao do PLI relaxado. Portanto, evitaria que, para cada entrada do
escalonamento, o solver fosse executado k < |U| — 1 = n — 1 vezes, reduzindo o
tempo de execucao do solver;

e Desenvolvimento de heuristicas (iterativas ou nao) nas execugoes do programa linear
inteiro com o aumento da granularidade da linha do tempo (fator \);

e Desenvolvimento de heuristicas para corrigir o erro (desperdicio de recursos) inserido
pelo aumento da discretizagao do tempo, como, por exemplo, obter um escalona-
mento realizado com A\ = 5 e calcular os novos custos monetarios e makespans em
A =1, porém sem a necessidade de reescalonar o DAG;

e Realizar uma avaliagao do escalonamento de DAGs em condigoes de incertezas. Para
que a execugao seja eficiente, o escalonador deve distribuir os nés do DAG nos recur-
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sos alugados, utilizando informacoes prévias sobre as capacidades de processamento
das maquinas virtuais e largura de banda entre maquinas virtuais, assim como tam-
bém dados sobre a durac@o e comunicac¢ao dos nds (servigos) componentes do DAG.
Entretanto, tais informacoes podem ser imprecisas, isto €, nao refletindo o que de
fato é encontrado durante a execucao. Além disso, dados sobre a infraestrutura in-
terna de um provedor de TaaS publico nao sao divulgados. Portanto, essa avaliacao
trard melhor credibilidade aos resultados encontrados pelas simulacoes;

e Realizar uma avaliagao do escalonamento de DAGs em maquinas virtuais que com-
partilham nucleo de processamento da maquina fisica;

e Também espera-se ser possivel reproduzir as simulagoes da avaliacao de desempenho
do escalonador através de experimentos em ambiente real, com o intuito de validar
os resultados obtidos nesta dissertacao.

A area de escalonamento de multiplos DAGs tem sido pouco estudada. Assim, outro
trabalho futuro que podemos enfatizar é o desenvolvimento de uma estratégia de esca-
lonamento de multiplos DAGs em nuvens. O escalonador desenvolvido nesta dissertagao
considera apenas um DAG por vez, e a area de escalonamento de multiplos DAGs em
nuvens carece desse tipo de algoritmo. Assim, um trabalho ja em andamento delimita
estratégias de como realizar escalonamento de miltiplos DAGs no cenario da Figura 2.4 —
um provedor de SaaS com dois niveis de SLAs. Em outras palavras, no escalonamento de
unico DAG, podem surgir espacos entre servicos dependentes. Esses espagos sao oriundos
do tempo de transmissao de dados entre servigos que estao em recursos diferentes. Assim,
podemos, por exemplo, preenché-los com servigos de outros DAGs, permitindo otimizar
(e acelerar) a fila de DAGs prontos para serem escalonados. Embora seja necessério cum-
prir o requisito de QoS na execucao de cada DAG, uma justica para acessar os recursos
deve ser estabelecida, pois o escalonamento de um DAG nao deve prejudicar (atrasar,
por exemplo) outros escalonamentos. Portanto, em comparagao com o escalonamento de
unico DAG, o escalonamento de multiplos DAGs é um problema intrinsecamente mais
complexo e desafiador.
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