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2016



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Ficha Catalográfica elaborada pela Biblioteca da Escola de Engenharia e Instituto de Computação da UFF 
 

 

 

R696   Rodrigues, Igor Barreto 

  Uma abordagem hierárquica para escalonamento de atividades de 

workflows científicos executados em nuvens de computadores / Igor 

Barreto Rodrigues. – Niterói, RJ : [s.n.], 2016. 

48 f. 

 

Dissertação (Mestrado em Computação) - Universidade Federal 

Fluminense, 2016. 

Orientador: Daniel Cardoso Moraes de Oliveira. 

 

1. Sistema de computador. 2. Computação nas nuvens. 3. Fluxo de 

trabalho. 4. Escalonamento de tarefa.  I. Título. 

 

CDD 004.2 





Aos meus pais e minha noiva.



Agradecimentos

Primeiramente gostaria de agradecer aos meus pais, Marco Antônio e Joselita
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Resumo

Os Workflows cient́ıficos são muito utilizados para modelar experimentos por cien-
tistas que necessitam executar simulações que envolvem o processamento de um grande
volume de dados. Para atingir tal objetivo, os cientistas fazem uso de ambientes de proces-
samento de alto desempenho (PAD) e técnicas de paralelismo. Esse paralelismo envolve
basicamente distribuir (escalonar) atividades dos workflows em ambientes distribúıdos e
heterogêneos. É bem conhecido que escalonar tarefas em ambiente de computação de alto
desempenho é um problema NP-Completo. Muitos escalonamentos tradicionais buscam
otimizar apenas o tempo total de execução, porém em cenários mais reais existem vários
fatores a serem considerados, como por exemplo a confiabilidade, o consumo de energia
e o custo financeiro. Devido a isto, algumas abordagens mais recentes já levam em con-
sideração tais objetivos. No entanto muitas delas utilizam funções objetivo com pesos
que podem se tornar um problema, pois a medida que aumenta o número de objetivos a
diferença dos pesos se torna cada vez menor. Essa dissertação propõe uma abordagem de
escalonamento baseada em quatro objetivos para ambiente de nuvens, são eles: o tempo
de execução, o custo monetário, a confiabilidade e o custo energético, em que é cons-
trúıda uma lista de escalonamentos como solução, onde todos os objetivos são levados
em consideração em uma determinada ordem estabelecida pelo cientista. Como forma de
instanciar essa solução, essa proposta foi implementada estendendo o SciCumulus. Com
o objetivo de validar a proposta, foram executados testes em um workflow sintético base-
ado no CloudSim e também em um workflow real na nuvem da Amazon EC2 executando
o SciPhy com o SciCumulus, um sistema de gerência de workflow cient́ıfico (SGWfC).
Os resultados obtidos apresentaram melhoras no fator escolhido para otimização, fazendo
com que as várias necessidades do usuário sejam atendidas, tendo portanto, um SGWfC
mais eficiente e um cenário mais real.

Palavras-chave: Workflow cient́ıfico, escalonamento, otimização multiobjetivo, nuvem
de computadores.



Abstract

Scientific workflows are widely used by scientists to process a large volume of data
with high performance computing (PAD) in heterogeneous environments. Scheduling
tasks in a high-performance computing environment is an NP-Hard problem. Traditional
scheduling research usually targets only optimizing makespan, altough in real scenarios
there are several factors to be considered, for instance reliability, energy consumption
and financial cost. Due to this, some recent approaches already take into account other
objectives, but most use functions with weights that end up optimizing an objective, and
the measure that increases the number of objectives the difference of weights between them
are dwindling. This dissertation proposes an scheduling approach with four goals for cloud
environment, they are: makespan, economic cost, reliability and energy consumption, so
is built a scheduling list as solution, where all objectives are taken into account. As
a way to instantiate a solution, this proposal was implemented extending SciCumulus.
Aiming to validate the proposal we have performed some tests in a sintetic workflow
based on CloudSim and also in a real workflow in the cloud Amazon EC2 using SciPhy
with SciCumulus, a scientific workflow management system. The results demonstrate
improvement in the cost of all objectives, causing the various user needs been attended,
and therefore, a scientific workflow management system more efficient and a more realistic
scenario.

Keywords: Scientific workflow, scheduling, multi-objective optimisation, cloud compu-
ting.
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Caṕıtulo 1

Introdução

Os experimentos cient́ıficos computacionais surgem com a necessidade de se estudar,

reproduzir experimentos e provar empiricamente fenômenos por meio de simulações (Mat-

toso et al., 2009). Certos experimentos envolvem uma grande quantidade de aplicações

encadeadas que produzem um grande volume de dados e necessitam de um grande poder

computacional para processá-las, além de um mecanismo para gerenciar as execuções de

tais encadeamentos. Além disso, cada experimento cient́ıfico é concebido a fim de con-

firmar ou refutar uma hipótese cient́ıfica. Para isso, o cientista pode necessitar explorar

muitas variações de parâmetros (Ogasawara et al., 2009). Devido a isto, buscando reduzir

custos de tempo e valor monetário, tradicionalmente usamos ambientes de processamento

de alto desempenho (PAD) aliados à técnicas de paralelismo (Oliveira, 2012). Aplicações

paralelas com restrições de precedência entre suas etapas, conhecidas como workflows ci-

ent́ıficos são um paradigma popular usado por cientistas para a modelagem de simulações

computacionais complexas (Mattoso et al., 2010). A maioria destas simulações tem que

entregar resultados tão rápido quanto posśıvel e, portanto, exigem computação paralela

ou distribúıda para diminuir o seu tempo de execução (Durillo et al., 2014). Devido à com-

plexidade da gerência do fluxo de dados, os workflows facilitam os inúmeros experimentos

feitos pelos cientistas.

Dessa forma, as simulações podem ser modeladas como um conjunto de atividades e

um fluxo de dados entre as mesmas. Cada atividade do workflow pode ser um programa de

computador ou um serviço Web que processa um conjunto de dados de entrada e produz

um conjunto de dados de sáıda (Oliveira et al., 2010). Os workflows são controlados

por sistemas complexos chamados de Sistemas de Gerência de Workflows Cient́ıficos (i.e.

SGWfC). Esses sistemas são capazes de executar o workflow em ambientes heterogêneos,

como por exemplo, a nuvem de computadores (Vaquero et al., 2008). Se seguirmos a



abordagem algébrica para representação de workflows proposta por Ogasawara et al.

(2011), as atividades do workflow são divididas em ativações (que são tarefas menores)

que são a menor unidade de processamento posśıvel. Os SGWfC paralelos baseados nese

modelo algébrico distribuem as ativações para os recursos computacionais, respeitando a

dependência entre elas (Sousa, 2014).

A nuvem computacional fornece um ambiente totalmente favorável para estes tipos

de aplicações, pois além da alta disponibilidade, é fornecida a ideia de elasticidade, i.e. a

capacidade de aumentar e/ou diminuir o tamanho do cluster de máquinas virtuais criado

para processar o workflow de acordo com a necessidade, e o usuário paga apenas pelos

recursos que consumir (pay-per-use) (Vaquero et al., 2008). Algumas empresas destacam-

se neste cenário, como por exemplo a Amazon EC21, Google Cloud Platform2, Locaweb3,

Microsoft Azure4. Neste trabalho foi utilizado a plataforma da Amazon EC2.

1.1 Apresentação do Problema

O escalonamento de tarefas é um conhecido problema NP-dif́ıcil (não polinomial),

mesmo em suas formas mais simples (Ullman, 1975). Existem vários requisitos para serem

abordados quando se vai escalonar uma tarefa para executar em determinada máquina,

como por exemplo, questões de desempenho, falhas, taxas de transferência, que podem

variar de acordo com a tarefa e o objetivo a ser otimizado. Agregando a este cenário,

escalonar tarefas em uma nuvem de computadores se torna ainda mais complicado, pois

ela pode apresentar variações ainda maiores no desempenho, nas taxas de transferências,

e ainda há outros requisitos a serem considerados como por exemplo o custo que vai ser

gerado pelos provedores de serviço, tanto pelo aluguel das máquinas, como pelo volume

de dados transferidos durante a execução do workflow.

Uma das heuŕısticas muito comuns em escalonamento de workflows é a atribuição

de pesos aos objetivos que deseja-se otimizar. Embora seja uma abordagem eficaz,

apresentam-se dois problemas:

(i) Ao se executar um workflow pela primeira vez, o usuário não tem ideia alguma de

como ele irá se comportar baseado nos pesos de entrada, somente após várias execuções

e ajustes é que ele conseguirá obter o resultado que realmente deseja ou o mais próximo

1https://aws.amazon.com/pt/ec2/
2https://cloud.google.com/
3www.locaweb.com.br/cloud/
4https://azure.microsoft.com/pt-br/
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disso. A Figura 1.1 mostra 3 cenários com escalonamentos diferentes. Suponhamos que

um usuário não tenha muita experiência em executar determinado workflow na nuvem.

Agora supomos que ele crie um cluster com quatro máquinas (duas máquinas robustas,

com maior poder de processamento e duas máquinas lentas, com menor poder de proces-

samento). Após a criação do cluster, faz uma distribuição de pesos e executa o workflow.

O cenário A apresenta o cenário ideal, as máquinas robustas teriam prioridade sobre as

máquinas lentas. No entanto, o cenário C que é totalmente o oposto do cenário A (de-

sejado pelo usuário) foi o que ocorreu durante a execução, e as máquinas lentas tiveram

prioridade total em relação as máquinas robustas.

Figura 1.1: Cenários representando posśıveis escalonamentos

O exemplo citado é o pior dos casos, vamos supor agora que o usuário ao ver o

comportamento anterior tentou ajustar os pesos e executou o workflow novamente, porém

ainda aconteceu o cenário B, em que as máquinas lentas e robustas se misturaram e a

que teve maior prioridade ainda foi uma máquina lenta, apesar de ter melhorado ainda é

necessário alterar os pesos e fazer a execução novamente para atingir o cenário desejado.

Portanto, somente após várias execuções o usuário irá aprendendo a fazer os ajustes

necessários dos pesos e obter o comportamento que realmente deseja (cenário ideal).

(ii) a medida que adicionamos mais objetivos ao modelo, mais dif́ıcil se torna a função

de otimização, uma vez que a diferença de peso entre os critérios ficará pequena, se

tornando quase irrelevante e fazendo com que o escalonamento perca o foco. Vamos supor

que o usuário tenha três objetivos para otimizar, e ele tem que fazer uma distribuição

de pesos entre eles, o somatório dos pesos tem que ser igual a 1. O usuário então fez

um balanceamento como mostra na Tabela 1.1. Podemos perceber claramente que ele

3



está priorizando o tempo de execução, em seguida o custo financeiro e por último a

confiabilidade.

Objetivo Tempo de execução Custo financeiro Confiabilidade
Peso (entre 0 e 1) 0.5 0.3 0.2

Tabela 1.1: Exemplo 1 - Distribuição de pesos entre objetivos

Agora vamos supor que tenhamos adicionado o objetivo consumo de energia à função

de custo. A Tabela 1.2 mostra a distribuição de pesos, ainda que seja posśıvel distribuir

de uma forma em que o objetivo tempo de execução fique maior que os demais objetivos,

a medida que adicionarmos mais objetivos, mais complicado ficará fazer essa distribuição

e os pesos vão assumindo valores cada vez menores. Para critérios didáticos, analisemos

o que ocorreria nesse exemplo se o usuário fizesse essa distribuição de pesos como mostra

a Tabela 1.2.

Objetivo Tempo de
execução

Custo financeiro Confiabilidade Consumo
de Energia

...

Peso (entre 0 e 1) 0.3 0.3 0.2 0.2 ...

Tabela 1.2: Exemplo 2 - Distribuição de pesos entre objetivos

Para calcular o custo para se executar uma tarefa em uma determinada máquina x

usaremos a seguinte Equação:

a ∗ (bx) + c ∗ (dx) + e ∗ (fx) + g ∗ (hx) (1)

Das variáveis da Equação 1 temos:

� a: Peso tempo de execução

� bx: Custo do tempo de execução na máquina x

� c: Peso custo financeiro

� dx: Preço de execução na máquina x

� e: Peso confiabilidade

� fx: Confiabilidade da máquina x

� g: Peso consumo de energia

� hx: Preço consumo de energia da máquina x

4



Conforme a distribuição feita na Tabela 1.2 e utilizando a Equação 1, primeiro vamos

calcular o custo para a máquina mais lenta presente no cluster do exemplo citado em (i),

novamente, para fins didáticos, vamos considerar em que 1 representa o pior custo de um

objetivo e 10 o melhor custo, dessa forma, substituindo os valores teŕıamos:

0.3 ∗ (1) + 0.3 ∗ (10) + 0.2 ∗ (1) + 0.2 ∗ (10) = 5.5 (2)

Na Equação 2 a variável bx assumiu o valor 1 pois consideramos que a máquina mais

lenta do cluster tem o pior tempo de execução. A variável dx assumiu o valor 10 pois

logo tem o melhor custo (mais barato), fx tem a pior confiabilidade, logo 1 e hx o melhor

consumo de energia (pouco consumo), portanto 10. Dessa forma, teŕıamos o custo dessa

máquina em 5.5.

Agora vamos refazer esse cálculo para a máquina robusta:

0.3 ∗ (10) + 0.3 ∗ (1) + 0.2 ∗ (10) + 0.2 ∗ (1) = 5.5 (3)

Conforme vimos na Equação 3 o resultado obtido foi o mesmo da Equação 2. Logo,

a máquina lenta e a robusta teriam o mesmo valor da função de custo para o escalonador

e consequentemente ambos escalonamentos teriam a mesma prioridade mesmo que isso

não representasse a realidade. Este erro acontece devido aos valores dos pesos ficarem

muito próximos, e esse problema aumenta cada vez que adicionamos mais objetivos a

função de otimização. Portanto, uma abordagem que utiliza pesos, conforme estes cenários

explicados pode não ter um bom desempenho.

O SciCumulus (Oliveira, 2012) é um SGWfC adaptativo em relação ao estado dos

recursos computacionais na nuvem e foi escolhido para instanciar as soluções propostas

nessa dissertação. Ele é capaz de verificar a capacidade computacional e ajustar dinami-

camente a distribuição de ativações, se necessário até redimensionar o tamanho do cluster,

afim de alcançar um melhor desempenho. Seu escalonador leva em consideração três obje-

tivos: o tempo de execução, o custo monetário e a confiabilidade. Esse SGWfC possui em

sua arquitetura três módulos: O banco de dados de proveniência, o SciCumulus Starter

e o Scicumulus Core, este último foi o foco nesta dissertação, embora todos eles tenham

sido extensivamente usados para efetuar a pilha de experimentos. Mais detalhes sobre o

funcionamento de cada módulo do SciCumulus podem ser visto em (Oliveira et al., 2010;

Oliveira, 2012).

Nessa dissertação, ao invés de utilizarmos uma função multi-objetivo com pesos propo-
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mos o uso de várias funções objetivo de forma hierárquica para otimizar múltiplos critérios

do usuário, fazendo um balanceamento entre as restrições de custo, tempo de execução,

tolerância a falhas e o custo energético. Essa nova abordagem não utiliza mais pesos aos

objetivos, e o cientista escolhe a ordem de prioridade dos objetivos, montando portanto

uma hierarquia, e o resultado do escalonamento não é apenas uma solução, e sim um

conjunto de escalonamentos que atendam aos objetivos do usuário e fazendo o workflow

escolher os melhores custos de cada objetivo, deixando a execução mais adaptável.

Os testes experimentais foram realizados comparando-se a versão anterior do SciCu-

mulus, onde a função objetivo utiliza pesos. Os resultados apresentaram uma melhora

considerável de desempenho no escalonador do SGWfC, maximizando os ganhos definidos

pela ordem de prioridade do usuário. Foram feitos testes com um workflow sintético e

com um workflow real da bioinformática, alternando o escalonador nestes dois tipos de

abordagens, e novamente os resultados se mostraram superiores.

1.2 Hipótese

Diante do cenário exposto na seção 1.1, a hipótese dessa dissertação é que se for

utilizado uma abordagem hierárquica, substituindo assim à atribuição de pesos por uma

lista ordenada de objetivos por prioridade, será montado uma lista de escalonamentos

para cada objetivo, portanto o escalonador terá mais opções então conseguirá ter melhor

desempenho.

1.3 Objetivos

Os objetivos desse trabalho são: Modificar o escalonador para construir uma lista de

escalonamentos de forma hierárquica, possibilitando serem adicionados quantos objetivos

forem necessários futuramente. Adicionar uma métrica de consumo de energia. Portanto,

tornar o workflow com cenário mais real. Para isso, será instanciado essas soluções no

SGWfC SciCumulus, como forma de consolidar a solução proposta nessa dissertação.

1.4 Organização da Dissertação

O restante desta dissertação está estruturado da seguinte maneira. O Caṕıtulo 2 trata

a respeito do referencial teórico necessário para melhor entendimento do trabalho desen-
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volvido. O Caṕıtulo 3 refere-se a abordagem proposta, detalhando como o trabalho foi

desenvolvido. O Caṕıtulo 4 apresenta a avaliação experimental. Em seguida, o Caṕıtulo 5

aborda os trabalhos relacionados. Finalmente, o Caṕıtulo 6 conclui a dissertação e discute

sobre trabalhos futuros.
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Caṕıtulo 2

Fundamentação Teórica

Este caṕıtulo tem como objetivo fornecer a fundamentação teórica necessária para

se entender melhor sobre experimentos cient́ıficos em larga escala, bem como workflows

cient́ıficos e seu funcionamento.

2.1 Experimentos Cient́ıficos

Segundo Mattoso et al. (2009), um experimento é uma das formas utilizadas pelos

cientistas para apoiar a formulação de novas teorias. Soanes e Stevenson (2003), definem

como ”um teste executado sob condições controladas, que é realizado para demonstrar

uma verdade conhecida, examinar a validade de uma hipótese, ou determinar a eficácia de

algo previamente não explorado”. Existem diversas formas de experimentos cient́ıficos,

incluindo aqueles baseados no método tradicional (in-vivo, in-vitro). Novas modalidades

vêm ganhando espaço na produção de conhecimento, onde as análises do experimento são

feitas por simulações computacionais (in-virtuo, in-silico) (Travassos e Barros, 2003).

Nestas novas modalidades, as simulações são feitas por procedimentos computacionais,

que têm sido grandes aliados de f́ısicos, qúımicos, geólogos e cientistas de um modo geral

(Mattoso et al., 2009). Tanto que um termo foi criado para isto, e-science, que caracteriza-

se pelo apoio ao cientista para o desenvolvimento de ciência em larga escala utilizando

infraestrutura computacional correspondente (Mattoso et al., 2008). Estes experimentos

são simulados nas mais diversas áreas, como por exemplo, a prospecção de petróleo em

águas profundas (Martinho et al., 2009; Ogasawara et al., 2011), a agricultura (Fileto

et al., 2003; Cho et al., 2010), a astronomia (Berriman et al., 2007; Freudling et al.,

2013), as análises filogenéticas (Ocaña et al., 2011), o monitoramento aquático (Pereira

e Ebecken, 2011), o processamento de sequências biológicas (Lemos et al., 2004; Vicario



et al., 2012), etc.

Porém, para conseguir bons resultados, um número muito grande de execuções com as

mais variadas definições de parâmetros e entradas deve ser utilizada, gerando um grande

volume de dados, além de levar um longo peŕıodo de tempo, o que acaba atrapalhando o

progresso dos projetos cient́ıficos. Considerando-se os esforços para atingir elevados ga-

nhos de produtividade e qualidade para se conseguir um diferencial competitivo (Mattoso

et al., 2009), faz-se necessário utilizar ferramentas que usem processamento distribúıdo e

em larga escala. Este tema foi destacado como um dos grandes desafios pelo documento

da Sociedade Brasileira de Computação (SBC) (SBC, 2006), com intuito de fornecer o

apoio computacional ao desenvolvimento de ciência em larga escala. Neste sentido, foram

desenvolvidos SGWfC, que serão melhor abordados na seção 2.2, e são uma alternativa

atraente para a tarefa não trivial de controlar um grande volume de dados e contornar

falhas de execuções.

De modo a melhor introduzir SGWfC no processo cient́ıfico, o ciclo de vida de um

experimento cient́ıfico é definido por Mattoso et al. (2010) e mostrado na Figura 2.1.

Esse ciclo é composto de três fases principais: composição, execução e análise. As fases

principais e seus sub-ciclos independentes são percorridas inúmeras vezes durante o curso

de um experimento e os sub-ciclos podem ser percorridos em momentos distintos.

A fase de composição é a responsável principalmente por instituir a sequência lógica

de atividades, ou seja, define o fluxo do workflow. Também define a estrutura e a criação

de todo o experimento, assim como os tipos de dados de entrada, quais parâmetros devem

ser fornecidos e os tipos de dados de sáıda que são gerados. Suas duas sub-fases são a

concepção e o reuso (mostrado na parte de cima da figura 2.1), enquanto a concepção é

responsável pela criação do experimento, o reuso como o próprio nome já diz, é responsável

por recuperar um experimento existente e adaptá-lo.

A fase de execução, mostrada na parte direita da Figura 2.1, materializa o experi-

mento, tornando executável por um SGWfC a especificação do workflow. Logo, neste

ciclo devem ser definidos exatamente os dados de entrada e os parâmetros que serão for-

necidos ao SGWfC para executar o experimento. A primeira sub-fase é a distribuição, que

devido a vários motivos, como o desempenho, está relacionada à necessidade de execução

em ambientes com alto poder de processamento. E a segunda sub-fase é o monitoramento,

devido a necessidade de checar o estado da execução da ferramenta, pois essa fase pode

levar um longo peŕıodo de tempo.

A Análise, é a terceira e última fase, que aparece no canto esquerdo da Figura 2.1.
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Nesta fase é feito o estudo dos dados gerados nas duas fases anteriores. Ela é composta

pelas sub-fases de visualização e consulta. Essa fase contém a chave de decisão do expe-

rimento, pois se o resultado estiver correto, como esperado pelo cientista, o experimento

provavelmente deverá ser executado novamente para validar efetivamente os resultados

(Mattoso et al., 2010). Mas caso o resultado não seja conforme esperado, ou seja a hipótese

foi refutada, logo ocasionará na criação/reformulação de uma outra hipótese ou ajustes de

parâmetros. Se houver necessidade de várias execuções para validar uma hipótese, todas

elas, independente dos dados de entradas e parâmetros, devem estar ligados ao mesmo

experimento cient́ıfico.

Figura 2.1: Ciclo de vida de um experimento cient́ıfico adaptado de Mattoso et al. (2010)

2.2 Workflows Cient́ıficos

Os experimentos cient́ıficos em larga escala são compostos por um fluxo de dados

que formam uma cadeia de atividades que são representadas como workflows cient́ıficos

(Deelman et al., 2009). Como vimos na seção anterior, os workflows cient́ıficos têm

sido adotados nas mais diversas áreas, como biologia, agricultura, agronomia, astrologia,

etc. E embora o significado da palavra workflow possa variar de acordo com a área,

o termo Sistema de Gerência de Workflow Cient́ıfico (SGWfC) guarda um significado

comum nessas áreas: descrição de procedimentos cient́ıficos complexos, automatização

dos processos de derivação de dados, processamento de alto desempenho para melhorar o

desempenho, gerenciamento de proveniência e consulta (Zhao et al., 2008).
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Um workflow pode ser representado como um grafo aćıclico dirigido G (A, Dep),

onde os nós representam as atividades a serem executadas e as arestas representam as

dependências entre elas (Dep). Como mostrado na Figura 2.2, que representa o fluxo de

dados de um workflow cient́ıfico, o grafo G, é composto por um conjunto de atividades

A = {a1, a2, ..., an}, onde cada atividade tem seu conjunto de entrada de dados, repre-

sentado pelo conjunto I = {i1, i2, ..., in}. Da mesma forma, cada atividade ai, produzirá

uma sáıda pertencente ao conjunto O = {o1, o2, ..., on}, em um determinado tempo de

execução, em que in 6= on. Logo, a dependência entre duas atividades é dada por:

Dep(xi, xj, vd)↔ ∃ ok ∈ Entrada(xi) | ok ∈ O(xj)

onde vd é o volume de dados transferidos entre duas atividades xi e xj.

Figura 2.2: Grafo G representando o fluxo de dados de um workflow

2.3 Proveniência de Dados

O termo proveniência de dados se refere ao histórico de criação de dados de um

objeto. A importância da proveniência de dados não pode ser subestimada, pois ela nos

possibilita reproduzir os resultados. A reprodutibilidade é um componente cŕıtico do

método cient́ıfico. A proveniência contém informações sobre o processo e os dados usados

para derivar aquela informação, fornece uma documentação importante que é a chave

para preservar os dados, determinar a qualidade deles, a autoria e reprodutibilidade, bem

como a validação dos resultados (Davidson e Freire, 2008). Goble et al. (2003) sumarizam

diversas caracteŕısticas relevantes colhidas da análise de proveniência:

� Garantia de qualidade dos dados

– Estimar a qualidade e confiabilidade com bases na origem dos dados e suas

transformações registradas.

� Verificação de atribuição

– Manter controle sobre as informações do dono do experimento e seus dados.

� Auditoria dos caminhos
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– Traçar rotas, determinando a utilização de recursos e detectando erros na

geração dos dados.

� Informacional

– Realizar consultas baseadas nos descritores de origem para a descoberta de

dados. Provê o contexto necessário para melhor entendimento do mesmo.

Existem duas formas distintas de proveniência (Clifford et al., 2008; Cruz et al., 2009;

Davidson e Freire, 2008; Freire et al., 2008; Simmhan et al., 2005): Prospectiva e Re-

trospectiva. A prospectiva contém a informação de um workflow, correspondendo aos

passos que precisam ser seguidos (ou uma receita) para gerar os dados ou classes de um

determinado produto.

A retrospectiva captura os passos que foram executados bem como a informação sobre

o ambiente de execução usado para derivar a especificação de um produto, ou seja, um

”log” detalhado da execução da tarefa computacional, com o tempo de execução, arquivos

produzidos, erros, informações de desempenhos, entre outros (Oliveira, 2012).

Uma peça importante é a causalidade: a relação de dependência entre os dados e os

processos que o geraram (Davidson e Freire, 2008). A proveniência pode ser coletada de

diferentes formas e em múltiplos ńıveis de detalhes (Simmhan et al., 2005), pois sua utili-

dade em certo domı́nio está vinculada ao ńıvel de granularidade que é coletada, definindo

o ńıvel de detalhe de um produto de dados. A granularidade pode ser classificada como

grossa (coarse-grained) ou fina (fine-grained).

Segundo Buneman e Tan (2007) a granularidade fina refere-se ao registro da linha-

gem de um item espećıfico de dado e não pode ser dividido em pedaços menores. A

granularidade grossa, por sua vez, está relacionada ao registro do histórico completo de

um conjunto de dados, gerado pelo processamento de um workflow, podendo conter dados

não somente gerados no processamento, mas também de dispositivos e ambientes externos,

como sensores, câmeras, interação humana (Cruz et al., 2009).

2.4 Escalonamento de workflows em nuvens

Conforme mencionado anteriormente, o problema de escalonamento de workflows é

bem desafiador, e no cenário de nuvem se torna ainda mais complexo. Nesse sentido,

várias heuŕısticas têm sido propostas para ambientes heterogêneos (Assayad et al., 2004;
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Boeres et al., 2011; Dongarra et al., 2007; Hakem e Butelle, 2007; Qin e Jiang, 2005).

No entanto, apesar de gerarem soluções ótimas, seu escalonamento é estático, ou seja,

todo o plano de escalonamento é gerado antes do ińıcio da execução do workflow, e não

consegue se adaptar a posśıveis problemas que ocorrem durante a execução, como por

exemplo uma máquina virtual ser reiniciada. Com isso todo o escalonamento feito pode

se tornar inválido, portanto não adequado para o ambiente de nuvem de computadores.

Diferentemente de grids, para os quais é necessário um alto investimento inicial e

portanto menos acesśıvel a um público maior, a nuvem fornece um ambiente elástico (Va-

quero et al., 2008), com os recursos podendo ser solicitados sob demanda, de acordo com

o necessário e pagando apenas pelo recurso que consumir (pay-per-use). Dessa forma, o

mais adequado seria um escalonamento adaptativo, fornecendo um melhor gerenciamento

sob demanda. Nesse quesito, já existem SGWfCs como o Pegasus (Deelman et al., 2007)

e o Swift/T (Zhao et al., 2007) que fornecem uma execução em nuvens, porém deixam

de lado importantes requisitos desse ambiente, como por exemplo, tratar variações de

desempenho.

Recentemente, vários sistemas de gerência de workflows cient́ıficos têm sido propostos

para otimizar as questões levantadas nesta seção. Eles tratam o escalonamento de forma

multiobjetiva, levando em consideração vários requisitos que atendam às necessidades do

usuário e que estão adaptados ao cenário da nuvem (Oliveira, 2012; Fard et al., 2012,

2014; Durillo et al., 2014; Duan et al., 2014; Zhang et al., 2014).

Estes trabalhos visam em tempo de execução fornecer qualidade de serviço (QoS) i.e.

redução de custos, consumo de energia, confiabilidade, aumento de desempenho, taxas

de transferências, entre outros. No entanto, quanto mais objetivos são adicionados ao

escalonamento baseado em uma função multiobjetivo, menor se torna o peso distribúıdo

entre elas, de tal forma que chega a um ponto em que todos os objetivos se tornam quase

que equivalentes, necessitando portanto de uma abordagem diferente, hierarquizada, que

é o objetivo dessa dissertação e será melhor abordada no caṕıtulo 3.

2.5 Formalização do Cenário

Antes de explicar melhor o funcionamento da abordagem proposta, precisamos for-

malizar o ambiente de nuvem e entender como é calculado o custo de um escalonamento

usando uma função objetivo. Para isso apresentamos o formalismo proposto por Oliveira

(2012) nessa seção. O processo de validação de uma hipótese através da execução de um
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workflow pode ser longo. Apesar de, geralmente, o cientista ter pressa para obter os resul-

tados, o que o levaria a executar o experimento com máquinas mais robustas, nem sempre

terá fundos suficientes para isso. Existem métricas que podem ser escolhidas na hora da

execução, essas funções definem o modelo de custo do SciCumulus (implementação esco-

lhida para instanciar a solução proposta) e já foram bem consolidadas em (Oliveira et al.,

2010, 2012a,b; Oliveira, 2012). No entanto, essa dissertação estende a solução adicionando

um objetivo a ferramenta, ele será tratado no caṕıtulo 3. As próximas seções introduzem

o formalismo das funções.

2.5.1 Formalização do ambiente de nuvem

O formalismo aqui exposto bem como o modelo de custo de cada função objetivo é

baseado nas ideias de Oliveira (2012). Para formalizar as variáveis utilizadas no ambi-

ente de nuvem, iremos considerar VM = {VM0, V M1, ..., V Mn−1} como o conjunto de n

máquinas virtuais criadas na nuvem e dispońıveis para execução e gerência do SGWfC. E

para cada máquina virtual, existe um valor associado a ela chamado de ı́ndice de retardo

de computação (csi) (Oliveira, 2012). Nesta dissertação o valor de csi é obtido com base

nos dados de proveniência das execuções anteriores do workflow, ou seja, é calculada uma

média baseada nos tempos de execuções passadas de tarefas executadas por determinada

máquina e que estão registados na base de dados. Este ı́ndice pode variar de 0 até 1,

desta forma, uma máquina com desempenho máximo será atribúıdo o valor 1 e as res-

tantes com valores relativos (i.e. 0,72). Este ı́ndice também pode ser obtido através da

função csi(VMj). Uma tarefa a ser executada é modelada como uma cloud activity (aci)

em Oliveira (2012) e será utilizado aqui da mesma forma.

2.5.2 Tempo de execução

Utilizando portanto das definições feitas em 2.5.1, considere P(aci, V Mj) como sendo

o tempo de execução previsto de uma tarefa aci em uma máquina virtual VMj na nuvem.

Da mesma forma, P(aci, V Mj) = time(aci) × csi(VMj), em que time(aci) é uma função

que retorna o tempo médio desnormalizado da execução da tarefa, ou seja, faz a média

com o tempo das execuções anteriores dividido pelo valor de csi das máquinas onde as

tarefas foram executadas.

Agora considere também ϕ(W,VM) como sendo o escalonamento total das tare-

fas pertencentes a um grupo AC do workflow W em VM. Dado um workflow W que
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possua uma série de atividades A = {a1, a2, ..., an} e um conjunto de tarefas AC =

{ac1, ac2, ..., ack}, seja ϕ(W,VM) = {sched1, sched2, ..., schedk} o conjunto dos escalona-

mentos para execução paralela do conjunto de tarefas AC. O escalonamento de uma tarefa

é definido como sched(aci, V Mj, start, end), em que start é o tempo de ińıcio de execução

de uma tarefa aci em uma dada VMj e end o tempo fim.

Como definido em Oliveira et al. (2010), são feitos diversos escalonamentos (sched)

durante toda a execução do workflow. Portanto é definido que ord(schedi) é a posição

do schedi na ordem de sequência de todos os escalonamentos feitos, logo, temos schedi <

schedj ↔ ord(schedi) < ord(schedj).

Para executar o workflow é necessário criar um cluster virtual na nuvem, então con-

sidere |VM | como o número de máquinas virtuais pertencentes a um cluster e |AC|
o número de atividades que devem ser executadas no workflow em questão. Agora po-

demos calcular o limite superior da taxa de processamento (i.e. throughput) das tarefas

pertencentes a este cluster da seguinte maneira:

β =
|VM | × |AC|∑k
i=0 P (aci, V Mj)

(1)

A partir da equação 1, que representa a taxa de processamento de todas as tarefas,

podemos agora definir o número de todas as tarefas que estão na fila para serem processa-

das como σ . Desta maneira, conseguimos definir o tempo de execução total do workflow

(makespan) de todas as k tarefas de um dado workflow cient́ıfico como sendo:

makespan =
σ

β
=

∑k
i=j P (aci, V Mj)σ

|VM | × |AC|
(2)

Com estas definições, conseguimos estimar os valores de tempo de execução, porém

a primeira coisa que precisamos fazer antes de iniciar o escalonamento do workflow na

nuvem é estimar o valor de P (aci, V Mj), antes mesmo de iniciar o makespan. Para isso,

podemos fazer uma média de P (aci, V Mj) de todas as execuções anteriores e usar como

entrada deste modelo de custo. No caso de não haver nenhuma execução anterior, deve-se

usar uma estimativa extra modelo (Oliveira, 2012).

2.5.3 Transferência de dados

Transferência de dados é um custo muito importante, que deve ser contabilizado no

custo total da execução do workflow, mas não é um objetivo que o usuário possa escolher
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minimizar, ele apenas é calculado com base na transferência de arquivos de entrada e

sáıda feitas entre as máquinas que executam uma tarefa de um workflow na nuvem. Como

o SciCumulus lê e escreve em uma área compartilhada (Oliveira et al., 2011), todos os

escalonamentos posśıveis em ϕ(W,VM) leem e escrevem o mesmo volume de dados, logo,

o custo sempre será o mesmo independente do escalonamento de um mesmo workflow.

Considere aci como uma tarefa associada a uma atividade ai(Act(aci) = ai) de um

workflow W com tempo de execução definido em time(acw) e com sched(aci, V Mk) já

definido. Agora considere uma tarefa acj associada à atividade aj(Act(acj) = aj) com

dependência DepAc(aci, acj, volume(aci, acj)) e sched(acj, V Mx), onde volume(aci, acj)

é a quantidade de dados transferidos entre aci e acj. Como VMk 6= VMx, é necessário

incluir uma nova dependência de dados e uma tarefa artificial em W para representar a

transferência de dados entre aci e acj. Portanto, vamos substituir DepAc(aci, acj, volume(

aci, acj)) porDepAc(aci, acw, volume(aci, acj)) e faremosDepAc(acw, acj, volume(aci, acj)),

em que acw é uma tarefa artificial criada para representar essa transferência. Além disso

precisamos definir sched(acw, V Mk) e sched(acw, V Mx) para que ela possa ser executada.

Logo teremos o tempo de execução da tarefa acw:

time(acw) =
volume(aci, acj)

min(network(VMk), network(VMx))
(3)

Onde existe sched(aci, V Mk) e sched(acj, V Mx). Agora conseguimos calcular o tempo

total de transferência de dados (TT) para todas as tarefas de W, assumindo que existam

k atividades e portanto k-1 transferências:

TT =
k−1∑
w=0

time(acw) (4)

2.5.4 Confiabilidade

Este critério tem como objetivo a confiabilidade, muito importante devido ao ambiente

de execução em nuvem utilizado neste trabalho. O ambiente em nuvem pode apresentar

flutuações de desempenho ou até mesmo falhas (i.e máquina reinicia, desliga, muda de

servidor) e todo o trabalho desenvolvido até o instante é perdido completamente. Ou

seja, quando falamos que o custo de confiabilidade foi alto, significa que perdemos horas

e horas de trabalho. O valor de falha de uma máquina virtual pode ser obtido como

F (VMj),∀ VMj ∈ VM com valor constante (Oliveira, 2012).

Portanto, F (VMj) obtém o valor de probabilidade de uma falha ocorrer em uma
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determinada VMj durante a execução do workflow. Esse valor pode ser obtido com base

nos dados armazenados sobre uma VMj, somente se for a mesma máquina das execuções

anteriores, onde foram gravadas estas informações. Do contrário, se ela for uma nova

máquina virtual, é atribúıdo o valor máximo posśıvel de confiabilidade, que é 1, em uma

abordagem otimista.

O custo de confiabilidade é o inverso da confiabilidade da execução do workflow. Por-

tanto, uma vez que minimizamos o custo de confiabilidade, aumentamos a confiabilidade

da execução como um todo. Da mesma forma, quando a execução tem pouca confiabili-

dade (i.e. vários erros) o custo sai alto. Desta maneira, o custo de confiabilidade de uma

determinada atividade rodar em uma máquina é representado por R(aci, V Mj) e pode

ser definido como:

R(aci, V Mj) = F (VMj) × P (aci, V Mj) (5)

Para que a confiabilidade se aproxime de 1, o valor de R(aci, V Mj) deve ser mi-

nimizado. Analogamente, a confiabilidade geral do sistema é dada pela soma de todas

as confiabilidades calculadas para todas as tarefas daquela execução. Considere então

R(VMj) como sendo o conjunto de tarefas que já foram executadas em VMj , logo a

confiabilidade total de uma máquina pode ser calculada da seguinte forma:

R(VMj) =
∑

R(aci, V Mj), ∀ aci ∈ rodados na VMj (6)

2.5.5 Custo Monetário

O objetivo de custo monetário é uma das principais motivações para se usar o ambiente

de nuvem, pois o usuário não tem investimento inicial, apenas ”aluga”máquinas por um

peŕıodo de tempo, pagando somente pelos recursos que consumir (Vaquero et al., 2008),

mas deve-se usar de forma consciente, do contrário pode acabar saindo caro da mesma

forma. Conforme dito anteriormente, nesta dissertação foi adotado a nuvem da Amazon

EC2, e logo ela possui seu esquema de especificação de custo que pode variar de provedor

para provedor. No caso do provedor em questão, é cobrado a janela de tempo por hora,

independente se a máquina está ociosa ou processando, o valor é o mesmo.

Vamos definir o custo monetário de execução como M(ϕ). O tempo de execução total

deve ser a soma das várias janelas de tempo de tamanho Qt o que nos leva ao conjunto

TQ = {tq1, tq2, ..., tqx} de janelas de tempo, onde denominamos o valor da janela de tempo

a ser pago como Vq. Considere Exec(tqz, V Mj) uma função que retorne se a VMj está
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executando uma tarefa na janela de tempo tqz, desta forma:

Exec(tqz, V Mj)

 1 se VMj roda aci/aci ∈ Ac em tqz

0 caso contrário
(7)

Como a função acima só retorna positivo quando a máquina está processando, pre-

cisamos considerar também o tempo em que as máquinas ficam inativas aguardando a

transferência de dados. Portanto, o cálculo do custo monetário fica divido em duas par-

tes: a primeira calcula o custo enquanto as máquinas estão processando as tarefas. E

a segunda calcula o tempo em que as máquinas aguardam o tempo de transferência dos

dados. Logo teremos o seguinte:

M(ϕ) = (V q ×
|VM |∑
j=1

makespan
|tq|∑
i=1

Exec(tqi, V Mj) + V q ×
k∑

i=0

time(acj)) (8)

Com isso obtemos o custo de execução, porém, ainda há outra variável a ser adicio-

nada, que é a unidade de informação transferida pela rede, pois os provedores de nuvem

também cobram por isso. Dessa forma, teremos o custo monetário de transferência como

TR(ϕ). Considere como Vt o valor que o usuário tem de pagar por cada unidade de dados

transferidos (sem distinção). Portanto o valor total a ser pago pela transferência de dados

é:

TR(ϕ) = (V t×
k−1∑
j=0

k−1∑
i=0

volume(aci, acj)) (9)

2.6 Algoritmo de Escalonamento

O algoritmo de escalonamento da abordagem de Oliveira (2012) implementada no Sci-

Cumulus, em que a solução representa um trade-off entre três critérios: custo monetário,

tempo de execução e confiabilidade. Sua abordagem utiliza um algoritmo guloso, con-

forme mostra o Algoritmo 1. Onde é escolhida para cada ativação uma máquina ociosa

mais adequada para execução.

Como entrada, o algoritmo precisa do conjunto de máquinas virtuais, o prazo para

o workflow terminar e o orçamento máximo pretendido a ser gasto pelo usuário. Na

linha 2 o escalonamento é inicializado, logo após, na linha 3 são carregadas as ativações

dispońıveis e que não tenham nenhuma dependência de dados associada a outra tarefa,

portanto, estando dispońıveis de imediato para serem executadas.
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Algoritmo 1 : Escalonamento Guloso (Oliveira, 2012)

Entrada:
W : o workflow cient́ıfico
VM : conjunto de máquinas virtuais a serem usadas
Deadline: prazo para que o workflow termine
Budget : orçamento limite informado pelo cientista
Sáıda:
ϕ(W,VM): escalonamento realizado de W em VM

1: loadBalance(VM, Deadline, Budget)
2: ϕ(W,VM)← ∅
3: available← {cai ∈ CA|∀caj ∈ CA ¬DepT (cai, caj, ds)}
4: ready ← {vmj ∈ VM |∀vmj ∈ VM |av(vmj)}
5: for each vm in VM do
6: vm.partGranFactor ← 1
7: vm.execTime ←∞
8: vm.prevExecTime ←∞
9: vm.maxGranFactor ←∞

10: end for each
11: while available 6= ∅ do
12: for each vm ready do
13: maxGranFactor ← getMaxGranFactor(vm)
14: partGranFactor ← getPartGranFactor(vm)
15: avgTime ← getAvgTime(vm)
16: if maxGranFactor 6=∞ then
17: clusters← group(vm,maxGranFactor, avgT ime)
18: else
19: clusters← group(vm, partGranFactor, avgT ime)
20: end if
21: for each x in cluster do
22: cost← f(x, vm)
23: possible← possible+ {sched(xi, VMj, cost)}
24: end for each
25: chosen← min(possible)
26: ϕ(W,VM)← ϕ(W,VM) + chosen
27: perform(chosen, Threshold)
28: ready ← ready − {vm}+ {vmj ∈ VM |av(vmj)}
29: available← {cai ∈ CA|∀caj ∈ CA ¬DepT (cai, caj, ds)}
30: end for each
31: end while
32: return ϕ(W,VM);
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Na linha 4 é carregada a lista de máquinas dispońıveis no cluster. Nas linhas 5 a

10 são inicializadas as máquinas com as informações principais para agrupar as tarefas.

Então é iniciado o loop (linha 11) onde é analisado se existem tarefas dispońıveis, em

caso positivo é iniciado uma busca por qual máquina virtual ociosa será encarregada

de executar aquela tarefa (linha 12). A ordenação das tarefas é feita de acordo com a

capacidade da máquina e do cenário escolhido pelo usuário, que atribui pesos à variável

αi tal que (0 ≤ αi ≤ 1), portanto isso identifica qual cenário em questão (i.e. α1 é

atribúıdo o maior peso e representa o cenário que prioriza o tempo de execução, portanto

o algoritmo irá ordenar as máquinas virtuais das mais potentes para as mais lentas).

Quando uma máquina virtual estiver ociosa é analisado se existe um fator de gra-

nularidade ou granularidade parcial atribúıdo àquela vm (linhas 13-15), indicando qual

tamanho máximo do agrupamento que aquela máquina suporta sem perda de desempe-

nho considerável. Estes fatores são utilizados para agrupar as tarefas dispońıveis para

execução e as encapsular em uma nova tarefa. Onde logo depois estes fatores são usados

para identificar qual agrupamento de tarefas (variável clusters) essa tarefa deve ficar (li-

nhas 16-20). De posse dessa informação, é calculado agora na linha 22 qual custo para se

executar a tarefa em uma determinada máquina, depois na linha 23 essa possibilidade é

somada ao conjunto de escalonamentos posśıveis. Ao sair do laço de repetição, na linha

25, é escolhido o escalonamento com menor custo. Este escalonamento agora é somado

ao conjunto total (linha 26). Nas linhas 28 e 29 a lista de máquinas e tarefas dispońıveis

são atualizadas e o processamento continua. Este algoritmo é executado durante o pro-

cessamento do workflow, onde para cada tarefa ele é chamado novamente e retornado o

escalonamento escolhido na linha 32.

Conforme podemos analisar, o Algoritmo 1 calcula a melhor máquina ociosa para

executar determinada tarefa, com uma visão local, baseado nas restrições de execução

escolhidos pelo usuário (α1, α2, α3), e retorna para o workflow uma única solução, porém

quanto mais objetivos tiver para serem otimizados, pior se torna o escalonamento.

A ideia agora é calcular um conjunto de soluções, utilizando uma abordagem hierárquica

multiobjetivo, deixando o workflow mais flex́ıvel para tomar certas medidas. Para isso,

foi estendido o Algoritmo 1 para construir um conjunto de escalonamentos à partir de

uma lista ordenada de objetivos. Esse algoritmo e essa abordagem será melhor explicada

no Caṕıtulo 3.
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Caṕıtulo 3

Escalonamento hierárquico multiobje-
tivo de workflows em nuvens de com-
putadores

Uma das tarefas mais desafiadoras e complexas no ciclo de vida de um workflow é como

escalonar ativações para determinados recursos em um ambiente heterogêneo (Durillo

et al., 2012). De acordo com a problemática encontrada em tentar agregar e otimizar

uma série de objetivos no momento de escalonar uma ativação em um workflow cient́ıfico

de larga escala, a proposta dessa dissertação é uma abordagem hierárquica que se utiliza

de múltiplas funções objetivo e que atende a várias restrições escolhidas pelo usuário.

Porém, não atribúımos pesos a cada objetivo a ser otimizado (Oliveira, 2012), ou tentamos

otimizar determinada função e não violar as restrições das demais (Sakellariou et al.,

2007), ou encontrar uma única solução por meio de agregação de todos os objetivos em

uma função anaĺıtica (Assayad et al., 2004; Garg et al., 2009; Hakem e Butelle, 2007). A

abordagem aqui proposta baseia-se nas ideias de Durillo et al. (2015), que busca encontrar

um conjunto de soluções para cada atividade a ser executada no fluxo de dependência de

tarefas.

3.1 Função Objetivo

Conforme a problemática encontrada ao se escalonar uma tarefa visando múltiplos ob-

jetivos e utilizando várias funções objetivos, como forma de consolidar a solução proposta

nessa dissertação foi adicionado um novo objetivo, consumo energético, ao formalismo

apresentado na seção 2.5 do Caṕıtulo 2.



3.1.1 Consumo Energético

O consumo energético é uma nova preocupação que vem sendo agregada aos SGWfC

nos últimos anos, buscando atender não só as necessidades do cientista, mas também a

questões ambientais e de administradores de sistemas (Durillo et al., 2014; Fard et al.,

2012). Segundo Hamilton (2009) 19% do orçamento total da Amazon em um peŕıodo de

quinze anos foi gasto com consumo energético e 23% com sistemas de refrigeração. Devido

a estes fatores, foi considerado nesta dissertação a métrica de consumo energético e foi

acoplado ao escalonador do SciCumulus.

Considere CPUCons(VMj) como uma função que retorna o consumo da Unidade

Central de Processamento (CPU - do inglês Central Processing Unit) por hora (watts/hora)

de uma determinada VMj, analogamente a função RAMCons(VMj) retorna o consumo

da memória de acesso aleatório (RAM - do inglês Random Access Memory) de uma VMj

em (watts/hora). As informações sobre a CPU e RAM de cada máquina são fornecida

pelo próprio śıtio da Amazon EC2, e com a referência de cada item é posśıvel verificar o

consumo energético no site do fabricante, que no caso é a Intel1.

Agora considere que se uma máquina VMj é escalonada em schedi conseguiremos

obter essa informação por meio da função:

isSched(aci, V Mj) =

 1 se sched(aci, V Mj)

0 caso contrário

Com isso, conseguimos agregar ao custo total de consumo energético por meio da

soma de todos os tempos das tarefas pertencentes a todas as atividades escalonadas nas

máquinas do workflow W, da seguinte forma:∑
i=0

∑
j=0

P (aci, V Mj)× isSched(aci, V Mj) (1)

Portanto, o consumo energético calculado nessa dissertação é realizado em duas partes,

onde a primeira parte calcula o consumo da CPU de uma VMj durante o processamento

de uma aci, e a segunda parte calcula o consumo da memória RAM durante o proces-

samento da máquina na execução de uma tarefa. Desta forma, basta usar a equação 1

e conseguimos somar o custo total de consumo energético E(ϕ) de cada VMj durante o

1http://www.intel.com.br/content/www/br/pt/homepage.html
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processamento de todas as tarefas, como segue em:

E(ϕ) =
∑
i=0

∑
j=0

CPUCons(VMj)× P (aci, V Mj)× isSched(aci, V Mj) +

RAMCons(VMj)× P (aci, V Mj)× isSched(aci, V Mj) (2)

3.2 Abordagem proposta

O algoritmo de escalonamento aqui proposto estende a abordagem de Oliveira (2012)

implementada no SciCumulus, como forma de instanciar a solução proposta nessa dis-

sertação. A ideia é criar um escalonamento para cada objetivo da lista ordenada recebida

pelo usuário, formando portanto uma lista de escalonamentos.

O Algoritmo 2 mostra como é realizado o novo escalonamento. Inicia-se carregando

a lista de tarefas dispońıveis (linha 2). Nas linhas 3-5 é inicializado cada escalonamento

do conjunto de escalonamentos como vazio. Após isso, assim como no algoritmo do

SciCumulus (mostrado no Caṕıtulo 2), as informações que serão utilizadas para gerenciar

as máquinas são inicializadas (linhas 6-11). O loop principal começa a processar na linha

12, com a condição de haver tarefa dispońıvel para ser escalonada. É importante ressaltar

agora, que na linha 13 é feito o laço de repetição onde será feito um escalonamento

diferente para cada tipo de objetivo presente na lista de objetivos recebido como entrada

do workflow e então é criado uma lista temporária C’ e inicializada como vazio. Também

é carregado a lista de máquinas dispońıveis para serem utilizadas naquele objetivo.

O próximo trecho (linhas 13-16) carrega as informações fundamentais de cada máquina,

em que é analisado se existe um fator de granularidade ou granularidade parcial atribúıdo

àquela vm. Este fatores são utilizados para agrupar as máquinas que são colocadas na

variável cluster, de acordo com o fator de granularidade (linhas 19-23) e posteriormente

são usadas para calcular o custo (linha 27) da tarefa com o objetivo g naquela vm. A lista

temporária C’ é então atualizada com a adição do novo escalonamento (linha 28).

Após calcular o custo de se executar a tarefa em cada uma das máquinas e adicionar

aquele escalonamento à lista temporária, é então adicionado ao grupo de escalonamento

pertencente àquele objetivo (linha 30) e ordenado em relação ao custo do menor para o

maior (linha 31). Após terminar de montar os vários escalonamentos para determinada

tarefa, ela então é subtráıda da lista de tarefas dispońıveis (linha 33). O algoritmo finaliza

retornando o conjunto de escalonamentos montados para cada tarefa a ser executada.

Vale lembrar que este algoritmo é o método responsável por montar a lista de esca-
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Algoritmo 2 : Escalonamento Hierárquico Multiobjetivo

Entrada:
W : o workflow cient́ıfico
VM : conjunto de máquinas virtuais a serem usadas
G : lista ordenada de objetivos escolhidos pelo usuário
Sáıda:
C : conjunto de escalonamentos

1: available← {cai ∈ CA|∀caj ∈ CA ¬DepT (cai, caj, ds)}
2: for each c in C do
3: c ← ∅
4: end for each
5: for each vm in VM do
6: vm.partGranFactor ← 1
7: vm.execTime ←∞
8: vm.prevExecTime ←∞
9: vm.maxGranFactor ←∞

10: end for each
11: while available 6= ∅ do
12: for each g in G do
13: C ′ ← ∅
14: ready ← {vmj ∈ VM |∀vmj ∈ VM |av(vmj)}
15: for each vm in ready do
16: maxGranFactor ← getMaxGranFactor(vm)
17: partGranFactor ← getPartGranFactor(vm)
18: avgTime ← getAvgTime(vm)
19: if maxGranFactor 6=∞ then
20: cluster ← group(vm,maxGranFactor, avgT ime)
21: else
22: cluster ← group(vm, partGranFactor, avgT ime)
23: end if
24: ready ← ready − {vm}+ {vmj ∈ VM |av(vmj)}
25: end for each
26: for each x in cluster do
27: cost← f(x, g, vm)
28: C ′ ← C ′ + {sched(xi, vmj, cost)}
29: end for each
30: Cg ← Cg + {C ′}
31: sortMin(Cg)
32: end for each
33: available← {cai ∈ CA|∀caj ∈ CADepT (cai, caj, ds)}
34: end while
35: return C;
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lonamentos. A partir desta lista o workflow poderá escolher a máquina de menor custo

para executar uma tarefa.

Com a lista de escalonamentos montada, para escolher a máquina de menor custo, o

workflow irá calcular se a diferença do custo de executar a tarefa na primeira máquina

for inferior a um threshold de 10% do custo da segunda máquina, será então utilizado o

próximo critério e passado para a segunda lista de escalonamento na hierarquia e feito

novamente a comparação, e assim sucessivamente até encontrar a máquina de menor custo.

É importante dizer que o threshold é configurável, podendo ser aumentado ou diminúıdo

pelo usuário.

Suponhamos que o cientista escolha a seguinte lista de prioridades para minimização

dos critérios: consumo de energia, custo financeiro, confiabilidade e tempo de execução,

como apresentado na Figura 3.1. Seguindo essa ordem, será gerado inicialmente um es-

calonamento atendendo ao primeiro objetivo e calculado utilizando o modelo de custo

associado. A partir do melhor valor da função objetivo, são selecionados todos os escalo-

namentos cujo custo difira de no máximo 10% do melhor custo. Esses escalonamentos são

considerados como ”empates” e a partir dáı é utilizado o segundo critério para gerar uma

nova lista de escalonamentos. Essa ideia é similar à ordenação imposta por SGBDs na

cláusula ORDER BY, onde uma série de critérios de ordenação são definidos de maneira

hierárquica.

Portanto, conforme a Figura 3.1 o custo da primeira vm do escalonamento feito para

”energia” foi menor que 10% em relação a segunda vm, logo SGWfC tem autonomia para

transitar entre os escalonamentos feitos entre as métricas escolhendo sempre o menor

custo de cada um deles se tiver uma diferença significativa. O escalonador passa para

o escalonamento feito para custo financeiro, restringindo seu conjunto de comparações

as duas máquinas que ficaram ”empatadas”. Como a diferença entre as duas máquinas

escolhidas calculando o custo financeiro foi maior que o threshold escolhido, a máquina com

menor custo que vai executar a tarefa seria então a primeira do escalonamento financeiro.

Uma restrição imposta na heuŕıstica proposta, é mostrada na Figura 3.2. Supo-

nhamos que as duas primeiras máquinas da lista de ”energia” fiquem ”empatadas” no

threshold, portando essas mesmas duas máquinas serão comparadas no próximo ńıvel da

hierarquia que é o de custo financeiro e novamente fiquem no mesmo threshold, e assim

segue até que alcance o último ńıvel da hierarquia e ainda precisasse transitar para outro

critério, pois os escalonamentos ainda se encontram ”empatados”. Seria então escolhido

a primeira máquina do primeiro escalonamento (e desconsiderado os 10% de diferença),
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Figura 3.1: Exemplo de escalonamento hierárquico

i.e. o algoritmo tenta minimizar o máximo de critérios posśıvel, porém caso não seja

posśıvel, o primeiro critério da lista é o escolhido. Assim, no pior caso, o algoritmo pode

”degenerar” para uma otimização de um único objetivo.

Figura 3.2: Exemplo de restrição de escalonamento hierárquico

No próximo Caṕıtulo apresentamos como a abordagem proposta foi avaliada utilizando-

se workflows sintéticos e reais da área de biologia.
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Caṕıtulo 4

Avaliação Experimental

Este caṕıtulo faz uma avaliação da abordagem proposta, explicando as ferramentas

adotadas para execução, e as métricas utilizadas, bem como os parâmetros e ambientes

onde foram executados os testes. Para análise desta dissertação, foi utilizado o SGWfC

SciCumulus (Oliveira et al., 2010, 2012b) para gerenciar a execução do SciPhy (Ocaña

et al., 2011), que é um workflow de análise filogenética, e que será explicado na subseção

4.3. O ambiente para execução dos testes foi a nuvem da Amazon EC2, onde foi executado

em paralelo, tratado na subseção 4.4 Workflow Real. Também foram feitos experimentos

com um Workflow Sintético em um ambiente simulado baseado no CloudSim, tratado na

subseção 4.2 Workflow Sintético. Os resultados obtidos com base nos comparativos feitos

nas subseções 4.2 e 4.4 mostram uma melhora significativa com abordagem proposta.

4.1 Metodologia do experimento

Foram realizadas quatro execuções na abordagem proposta e na abordagem antiga

do SciCumulus, tanto no workflow sintético como no workflow real, onde os objetivos

estavam ordenados conforme o quadro de execuções:

1. Priorizando o Tempo de Execução: Modelo multi-objetivo (Peso 0.7 para objetivo

tempo de execução e 0.1 para demais objetivos) x Lista de hierarquia: Tempo de

execução, Confiabilidade, Custo financeiro, Consumo de energia.

2. Priorizando a Confiabilidade: Modelo multi-objetivo (Peso 0.7 para objetivo confi-

abilidade e 0.1 para demais objetivos) x Lista de hierarquia: Confiabilidade, Tempo

de execução, Consumo de energia, Custo financeiro.



3. Priorizando o Custo financeiro: Modelo multi-objetivo (Peso 0.7 para objetivo custo

financeiro e 0.1 para demais objetivos) x Lista de hierarquia: Custo monetário,

Consumo de energia, Confiabilidade, Tempo de processamento.

4. Priorizando o Custo energético: Modelo multi-objetivo (Peso 0.7 para objetivo con-

sumo de energia e 0.1 para demais objetivos) x Lista de hierarquia: Consumo de

energia, Custo monetário, Confiabilidade, Tempo de processamento.

4.2 Workflow Sintético

Como forma de avaliar a abordagem proposta nesta dissertação, foram realizados dois

experimentos. O primeiro deles foi utilizando um workflow sintético cujas informações de

ativações foram inspiradas em perfis de aplicações reais de dinâmica de fluidos computa-

cional. Além disso, foi necessário especificar os tipos de máquinas que processariam as

ativações, e então foram atribúıdas as mesmas configurações de um cluster com quatro

máquinas da Amazon EC21, com sistema operacional Linux, segundo as informações em

sua página. O cluster sintético foi montado conforme mostra a Tabela 4.1. Esse ambiente

foi simulado em um computador com processador Intel i3-4010U 1.7 GHz, com 8 GB de

memória RAM.

Quantidade Tipo Descrição
1 M3.Medium Processador de 1 núcleo, com 3,75 GB de RAM
1 M3.Large Processador com 2 núcleos e 7,5 GB de RAM
1 M3.xLarge Processador com 4 núcleos e 15 GB de RAM
1 M3.2xLarge Processador com 8 núcleos e 30 GB de RAM

Tabela 4.1: Lista de Máquinas Cluster Sintético

O workflow sintético é composto por 595 ativações (uma para cada arquivo de en-

trada), que possuem dependência entre si, divididos em 5 fases de processamento (simu-

lando 5 programas de um workflow real de dinâmica de fluidos computacional). Uma

ativação pode ser melhor paralelizada em uma máquina dependendo da sua quantidade

de núcleos dispońıveis. As quatro execuções e os pesos atribúıdos aos objetivos foram

definidos na seção 4.1.

Conforme apresentado a Figura 4.1, que contém o tempo das quatro execuções, a

Abordagem antiga representa o escalonador com pesos e Abordagem Nova representa a

abordagem proposta nessa dissertação. O primeiro conjunto de barras mostra que a nova

1https://aws.amazon.com/pt/ec2/instance-types/
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abordagem terminou sua execução em menos tempo, sendo portanto superior à abordagem

com pesos (antiga).

Figura 4.1: Gráfico Tempo de Execução Workflow Sintético

A segunda execução, conforme mostra o segundo conjunto de barras (confiabilidade)

da Figura 4.1, novamente a abordagem proposta completou a execução do workflow mais

rapidamente que a abordagem anterior. Isso acontece devido ao fato de as melhores

máquinas (mais pontentes) serem também as mais confiáveis (menos proṕıcias a erros).

Vale a pena dizer que como o workflow sintético não é rodado na nuvem, e sim em uma

máquina local, não ocorreu nenhum erro em nenhuma execução, portanto outro critério

que poderia ser usado como comparação seria o tempo de execução.

A Figura 4.2 representa o consumo financeiro em dólares das quatro abordagens.

Na terceira execução, que prioriza custo financeiro, a abordagem proposta foi superior a

antiga, com custo monetário inferior, em que o cientista precisaria investir apenas 3,35

dólares e pela abordagem antiga seria necessário 4,47 dólares, conforme mostra o terceiro

grupo do gráfico 4.2. Os valores calculados para consumo monetário foram baseados no

modelo de custo definido no Caṕıtulo 2 subseção 2.5.5.

A quarta e última execução do workflow sintético priorizou o consumo de energia

gasto segundo o modelo de custo explicado na subseção 3.1.1 do Caṕıtulo 3 e a nova

abordagem teve melhor desempenho. A Figura 4.3 mostra o consumo de energia das

quatro execuções, e pelo quarto conjunto de barras é posśıvel notar que o escalonamento

feito pela hierarquia da nova abordagem consumiu menos energia que o escalonador com

pesos.
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Figura 4.2: Gráfico Custo Financeiro Workflow Sintético

Considerando todas as abordagens executadas no workflow sintético, pode-se perceber

então que um melhor escalonamento e consequente uso de recursos dispońıveis é feito pelo

escalonador proposto nessa dissertação, em que ele foi superior em todas as execuções.

4.3 SciPhy

O SciPhy é um workflow criado para gerar árvores filogenéticas, cujo objetivo é re-

presentar a semelhança entre os organismos, com base em sequências de aminoácidos,

RNA ou DNA embutidos em arquivos de entrada no formato multi-fasta. Desta forma, o

SciPhy auxilia a explorar a filogenia e determinar a vida evolutiva de genes ou genomas

destes organismos (Ocaña et al., 2011). Este workflow é composto por cinco atividades

principais em sua versão 2.0 (Ocana et al., 2015):

1. DataSelection (Seleção de dados e formatação)

2. Mafft (Construção do alinhamento genético)

3. ReadSeq (Conversão do formato de alinhamento)

4. ModelGenerator (Eleição do modelo evolutivo)

5. RaXML (Geração da árvore)

A primeira atividade (dataselection), que é implementada por um script, verifica a

qualidade e o formato dos arquivos de entrada multi-fasta, sendo a operação mais rápida
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Figura 4.3: Gráfico Custo Energético Workflow Sintético

do workflow. A segunda atividade (mafft) faz a construção do alinhamento genético

(MSA), recebendo como entrada os arquivos multi-fasta, utilizando o programa MAFFT.

Existem mais outros quatro programas que podem ser utilizados nesta fase (e.g. Kalign,

ClustalW, Muscle, ProbCons) para produção do MSA. A próxima atividade é o readseq,

que converte os arquivos de formato FASTA para o formato PHYLIP, que é o esperado

nas próximas atividades. Na atividade de modelgenerator, que é uma das mais demoradas

no sistema, é feito o teste em cada um dos arquivos de entrada produzidos pela atividade

anterior, com o objetivo de encontrar o melhor modelo evolutivo a ser utilizado. Por fim,

tanto o melhor modelo evolutivo quanto o MSA associado a ele são utilizados na tarefa

de geração de árvore filogenética, raxml. Como o cientista ainda não sabe qual método de

alinhamento irá produzir a melhor árvore, ele tem de executar o workflow várias vezes,

fazendo uma varredura de parâmetros e explorando diversos algoritmos de alinhamento

posśıveis. Mais informações a respeito do SciPhy podem ser obtidas em Ocana et al.

(2015).

4.4 Workflow Real

Similarmente ao workflow sintético apresentado na seção 4.2, foram realizados tes-

tes com o workflow real SciPhy, descrito na seção 4.3, com 250 arquivos multi-fasta de

entrada. O SciPhy foi executado no ambiente de nuvem da Amazon EC2, porém nesse

experimento utilizamos um cluster com 9 máquinas de diferentes tipos totalizando 32

núcleos computacionais, conforme apresentado na Tabela 4.2.
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Quantidade Tipo Descrição
2 M3.Medium Processador de 1 núcleo, com 3,75 GB de RAM
3 M3.Large Processador com 2 núcleos e 7,5 GB de RAM
2 M3.xLarge Processador com 4 núcleos e 15 GB de RAM
2 M3.2xLarge Processador com 8 núcleos e 30 GB de RAM

Tabela 4.2: Lista de Máquinas Cluster Real

De forma a avaliar a abordagem proposta, o SciPhy foi executado no SciCumulus

variando-se os quatro objetivos e para cada um deles o workflow foi executado com as

duas versões do escalonador. As quatro execuções em cada abordagem foram configuradas

conforme descrito na seção 4.1, em relação a prioridade de objetivos.

Figura 4.4: Gráfico Tempo de Execução Workflow Real

A primeira análise realizada foi em relação ao tempo de execução de cada uma das

abordagens em cada um dos cenários propostos (i.e. prioridade dos critérios). A Figura

4.4 apresenta os tempos de execuções dos quatro cenários, em que o eixo vertical é repre-

sentado por tempo em minutos e o eixo horizontal os critérios de prioridade. Conforme

o primeiro conjunto de barras (tempo de execução como critério prioritário), nota-se que

a abordagem proposta levou apenas 371 minutos para concluir a execução do workflow

enquanto ao utilizar o escalonador com pesos da abordagem antiga levou 415 minutos.

Portanto, a abordagem proposta teve melhor desempenho. Podemos perceber também

que mesmo quando o critério principal é a confiabilidade, também foi posśıvel reduzir o

tempo de execução, uma vez que as máquinas mais confiáveis são as mais rápidas. Já para
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os critérios de custo financeiro e custo de energia, o tempo de execução aumentou, uma

vez que as máquinas com menor custo e menor consumo de energia são as mais lentas (i.e

M3.medium).

Além do tempo de execução foram avaliadas a quantidade de falhas ocorridas em cada

um dos cenários. A quantidade de falhas por execução do workflow real pode ser conferida

com base no Gráfico apresentado na Figura 4.5. O cenário em que a confiabilidade era o

critério primordial apresentou a mesma taxa de falhas na abordagem nova e na abordagem

antiga. Porém, como o tempo de execução foi reduzido (Figura 4.4), podemos perceber

que a nova abordagem é mais interessante, pois manteve a taxa de falhas e reduziu o

tempo de execução. Em todos os outros cenários, a taxa de falhas aumentou com a

utilização da abordagem nova, porém no caso em que o tempo de execução era o critério

prioritário uma das falhas foi proporcionada pela própria Amazon, o que fez com que o

escalonamento na abordagem nova fosse pior em relação a confiabilidade.

Figura 4.5: Gráfico Confiabilidade Workflow Real

A terceira análise é relativa ao custo financeiro de cada execução. Basicamente quando

o cientista opta por minimizar prioritariamente o custo financeiro, ele está abrindo mão

de desempenho e confiabilidade. Assim, a execução do workflow se caracteriza como uma

execução mais longa e com mais falhas, pois máquinas mais baratas (e menos computa-

cionalmente poderosas) serão usadas prioritariamente. Logo, se analisarmos somente o

cenário em que o custo financeiro é o prioritário pela Figura 4.4 nota-se no terceiro grupo
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que sua execução foi mais demorada, e para levar mais tempo, as máquinas mais inferiores

foram as mais utilizadas e por isso a ocorrência de falhas é mais presente (conforme já

apresentado na Figura 4.5). Entretanto como podemos observar na Figura 4.6, o custo

financeiro desse foi o menor (nas abordagens antiga e nova) e foi efetivamente reduzido

utilizando-se a nova abordagem. Pode-se peceber que mesmo quando o critério de con-

sumo energético era o prioritário, a nova abordagem ainda foi capaz de reduzir o custo

financeiro associado.

Figura 4.6: Gráfico Custo Financeiro Workflow Real

A quarta e última análise tem como objetivo verificar o consumo de energia do cluster

virtual durante a execução do workflow. Os valores de consumo energético podem ser

obtidos através da Figura 4.7. As máquinas que consomem menos energia (e para onde

as maiores ativações são alocadas quando se quer minimizar o custo de energia) são as

com menor poder de processamento, consequentemente essas execuções tem seu tempo

total como o segundo mais demorado, e a segunda maior ocorrência de falhas. Porém,

ao analisarmos o consumo de energia somente, como apresentado na Figura 4.7 podemos

peceber que quando o critério primordial era o consumo energético, a abordagem pro-

posta consumiu menos kw/h que a abordagem com pesos. Portanto, alcançando melhor

o objetivo proposto.

Conforme os resultados obtidos, a nova abordagem teve melhores resultados em todas

as execuções no workflow real, comprovando que este tipo de escalonamento consegue ter
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Figura 4.7: Gráfico Consumo Energético Workflow Real

melhores resultados do que uma abordagem que utiliza pesos em escalonamento multi-

objetivos, atendendo melhor as necessidades do usuário e proporcionando um ambiente

mais real, com um workflow mais eficiente.
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Caṕıtulo 5

Trabalhos Relacionados

Este caṕıtulo aborda um estudo feito sobre os trabalhos relacionados na comunidade

cient́ıfica, a proposta dessa dissertação, que consta em abordagens de escalonamento mul-

tiobjetivo em nuvem de computadores, porém também leva-se em consideração os tra-

balhos que relacionam ambientes heterogêneos para execução de workflows cient́ıficos em

larga escala.

Grande parte dos trabalhos na comunidade cient́ıfica acadêmica busca soluções para

otimizar apenas um objetivo (Zhao et al., 2007; Deelman et al., 2007; Altintas et al.,

2004; Hull et al., 2006; Callahan et al., 2006), alguns outros otimizam para dois objetivos

(Pandey et al., 2010; Garg et al., 2009; Assayad et al., 2004; Hakem e Butelle, 2007; Canon

et al., 2011; Sakellariou et al., 2007; Yu et al., 2007; Durillo et al., 2012, 2013, 2014, 2015;

Mezmaz et al., 2011), e uma quantidade bem pequena atende três ou mais objetivos (Fard

et al., 2012, 2014). Apenas um trabalho mostrou uma abordagem diferenciada (Durillo

et al., 2015), utilizando os mesmos conceitos dessa dissertação, porém atendendo apenas

tempo de execução e custo financeiro, e também diferencia-se em relação ao ambiente de

trabalho, em que o seu foco é a federação de nuvem.

Garg et al. (2009) utiliza um escalonamento buscando otimizar makespan e confia-

bilidade, através de um vetor de pesos. Assayad et al. (2004) e Hakem e Butelle (2007)

utilizam abordagens similares para otimizar confiabilidade e tempo. A principal desvan-

tagem dessas abordagens é que a solução depende de uma combinação de pesos entre os

objetivos para tentar atender as necessidades do usuário, que na maioria das vezes nem

conhece como o workflow vai se comportar com aqueles dados de entrada, portanto terá

que executar várias e várias vezes até ir conhecendo melhor e acertando aos poucos a

distribuição de pesos dos objetivos.



Sakellariou et al. (2007) com dois objetivos e Fard et al. (2012) com quatro objetivos

(makespan, consumo de energia, custo monetário, confiabilidade) calculam a solução oti-

mizando um objetivo e tentando não violar as restrições dos outros baseado nos requisitos

do usuário, porém essas aplicações foram feitas baseadas em grids. Fard et al. (2012) ape-

sar de otimizar quatro objetivos só consegue fornecer apoio à nuvem para dois objetivos,

otimizando os quatro objetivos faz um escalonamento estático, portanto não apropriado

para nuvem.

Utilizando técnicas baseadas em algoritmos genéticos, Yu et al. (2007) busca otimi-

zar makespan e custo financeiro. Na mesma linha de algoritmos genéticos ainda temos

Mezmaz et al. (2011) utilizando meta-heuŕıstica para makespan e consumo energético

em nuvens. Talukder et al. (2009) otimiza cofiabilidade, custo financeiro e makespan.

Canon et al. (2011) utilizando heuŕıstica para algoritmo guloso atender confiabilidade

e makespan. Durillo et al. (2013, 2015) utiliza um algoritmo denominado MOHEFT,

para construir uma lista de escalonamentos, abordagem parecida com a dessa dissertação,

porém apenas para makespan e custo energético, em (Durillo et al., 2015) seu ambiente

de execução é a federação de nuvens.

Pandey et al. (2010) utiliza uma heuŕıstica baseado em otimização de enxame de

part́ıculas (do inglês particle swarm optimization - PSO) para escalonamento em nuvens

levando em consideração custo financeiro para processamento e transmissão, sua prin-

cipal desvantagem é que sua métrica demora muito a convergir, gerando um alto custo

computacional, pois não visa outros objetivos como por exemplo o tempo de execução.

Duan et al. (2014) faz escalonamento otimizando tempo de execução e custo financeiro,

porém com opções de restrição de largura de banda e armazenamento, utilizando um

algoritmo baseado em teoria de jogos. Esta abordagem foi desenvolvida para nuvens

h́ıbridas, onde existem no mı́nimo um nuvem privada e uma pública. A desvantagem é

que exige do usuário o uso de uma nuvem privada e a quantidade de objetivos não atende

a um cenário mais real.

O Swift/T (Zhao et al., 2007), que é um tradicional SGWfC e que utiliza a máquina de

workflow Karajan (Von Laszewski et al., 2007), em seu escalonador os prinćıpios básicos

são tempo de execução total e confiabilidade, porém o usuário não define prioridade nem

pesos, pois só existe essa otimização.

Outro SGWfC com grande visibilidade é o Pegasus (Deelman et al., 2007), que foi

inicialmente proposto para ambientes de cluster e grids mas sua versão mais recente já

contempla execução em nuvem, sua otimização é focado apenas em tempo de execução,
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sendo portanto um escalonador de objetivo único.

O escalonador do Kepler (Altintas et al., 2004), considera apenas tempo de execução

total, até mesmo em sua versão com a máquina de execução acoplada ao Hadoop (Wang

et al., 2009), não possuem dinamismo para considerar as caracteŕısticas dispostas pela

nuvem. Seguindo a mesma linhagem, o VisTrails (Callahan et al., 2006), também acoplou

sua máquina ao Hadoop (Howe et al., 2009), porém também só considera makespan, assim

como o Taverna (Hull et al., 2006). A tabela 5.1 faz um resumo dos trabalhos relacionados

abordados nessa dissertação.

Abordagem Parâmetros de Escalonamento Apoio a Nuvem
Swift (Zhao et al., 2007) makespan Sim

Pegasus (Deelman et al., 2007) makespan Sim
Kepler (Altintas et al., 2004) makespan Não
Taverna (Hull et al., 2006) makespan Não

Vistrails (Callahan et al., 2006) makespan Não
Pandey et al. (2010) custo financeiro Sim
Garg et al. (2009) makespan e confiabilidade Não

Assayad et al. (2004) makespan e confiabilidade Não
Hakem e Butelle (2007) makespan e confiabilidade Não

Canon et al. (2011) makespan e confiabilidade Não
Sakellariou et al. (2007) makespan e custo financeiro Não

Yu et al. (2007) makespan e custo financeiro Não
Durillo et al. (2012, 2015) makespan e custo financeiro Sim

Mezmaz et al. (2011) makespan e consumo energético Sim
Durillo et al. (2013, 2014) makespan e consumo energético Não
Fard et al. (2012, 2014) makespan, consumo energético,

custo financeiro, confiabilidade
Parcial

Tabela 5.1: Comparativo de abordagens

38



Caṕıtulo 6

Conclusão e Trabalhos Futuros

Neste caṕıtulo são feitas as conclusões dessa dissertação, tratando as contribuições e

limitações deparadas no desenvolver do trabalho, e também apresenta os trabalhos futuros

que podem ser desenvolvidos dando continuidade ao projeto principal.

O escalonamento multiobjetivo de workflows em nuvens de computadores utilizando-

se uma abordagem de pesos acaba passando por dois problemas principais. O primeiro é o

desconhecimento do cientista ao rodar o experimento pela primeira vez sem saber como de

fato o workflow vai se comportar com aqueles pesos atribúıdos, como eles vão representar

de fato suas necessidades. E o segundo problema é que ao agregar mais métricas a função

objetivo, esta acaba perdendo o foco principal e os pesos se dissipam entre os vários

objetivos.

Em frente a essa problemática, baseado nas ideias de Durillo et al. (2015, 2014, 2013,

2012) que utiliza uma abordagem denominada Pareto, em que é constrúıdo uma lista de

escalonamentos como solução para atender a todos os objetivos do workflow, foi desen-

volvido um escalonador hierárquico multiobjetivo nessa dissertação, em que é constrúıdo

uma lista de escalonamentos baseado em todos os objetivos informados pelo cientista, em

que ele não precisa atribuir pesos apenas escolhe a ordem de prioridade dos objetivos,

e calculado o custo das tarefas em todas as máquinas para todos os objetivos, podendo

escolher a melhor máquina do cluster para resolução daquela tarefa e quais as máquinas

suplentes para executa-lá seguindo as restrições de prioridade passadas pelo usuário. Em

que uma máquina escolhida pelo escalonador só deixa de executar a tarefa se ela não esti-

ver ociosa e se o seu custo naquela métrica da hierarquia for maior que 10% da máquina

suplente (threshold). Dessa forma, consegue-se alcançar outras máquinas que tem custo

inferior mas em relação a outra métrica e que fornece mais vantagem para a execução do

workflow.



Como forma de validar essa solução proposta, foi utilizado o SciCumulus para ins-

tanciar essa hipótese. Portanto a abordagem discutida nessa dissertação baseou-se nos

trabalhos e experiências anteriores do grupo de pesquisa na construção do SciCumulus

(Oliveira, 2012; Oliveira et al., 2010, 2012a, 2011), uma máquina de gerência de workflow

cient́ıfico de larga escala próprio para execução em ambientes de PAD, sendo adaptável

aos recursos elásticos da nuvem em tempo de execução.

A abordagem anterior do escalonador do SciCumulus utilizava um conceito bem co-

mum em se tratando de workflows cient́ıficos multiobjetivos, em que o cientista atribui

pesos para cada objetivo, definindo assim o tipo de execução do cluster para que possa

atender suas necessidades. Porém, como o SciCumulus otimizava somente 3 objetivos:

tempo de execução, custo monetário e confiabilidade. Então tornou-se necessário a for-

mulação de uma nova métrica a ser agregada ao escalonador: custo energético, que foi

aqui desenvolvida para poder efetivar a proposta dessa dissertação.

Os resultados mostraram benef́ıcios em se utilizar esse tipo de abordagem, em que

pelas comparações feitas na avaliação experimental, a abordagem proposta foi superior

em todas as métricas, provando portanto a hipótese dessa dissertação. Outra grande

vantagem é que com a abordagem proposta, pode-se agora adicionar quantas métricas

forem necessárias ou convenientes futuramente ao SciCumulus.

Algumas dificuldades encontradas no decorrer da dissertação foram na fase da ava-

liação experimental durante a execução do workflow real na nuvem, na configuração do

ambiente e na execução que na maioria das vezes levava muito tempo para terminar e

quando não obt́ınhamos os resultados desejados, devido a falhas na ativação das tarefas

ou nas máquinas, por isso foi necessário reiniciar o processo algumas vezes.

Como trabalhos futuros seria interessante evoluir o SGWfC SciCumulus para ambiente

de federação de nuvens, para que o usuário e a gerência do workflow possa ter mais opções

de custo benef́ıcio nas máquinas fornecidas pelos provedores de nuvens, como foi feito no

trabalho de Durillo et al. (2015). Adicionar mais métricas ao escalonador, como por

exemplo taxa de transferência, tornando assim a solução mais robusta, também seria uma

forma interessante de evolução.
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Ilkay Altintas, Chad Berkley, Efrat Jaeger, Matthew Jones, Bertram Ludascher, e Steve

Mock. Kepler: an extensible system for design and execution of scientific workflows.

In International Conference on Scientific and Statistical Database Management, pages

423–424, Santorini Island, Greece, 2004. IEEE.

Ismail Assayad, Alain Girault, e Hamoudi Kalla. A bi-criteria scheduling heuristic for

distributed embedded systems under reliability and real-time constraints. In Internati-

onal Conference on Dependable Systems and Networks, pages 347–356, Florence, Italy,

2004. IEEE.

G Bruce Berriman, Ewa Deelman, John Good, Joseph C Jacob, Daniel S Katz, Anas-

tasia C Laity, Thomas A Prince, Gurmeet Singh, e Mei-Hui Su. Generating complex

astronomy workflows. In Workflows for e-Science, pages 19–38. Springer, 2007.

Cristina Boeres, Idalmis Milián Sardiña, e Lúcia MA Drummond. An efficient weighted
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