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Resumo

Na ultima década, um ntmero crescente de experimentos computacionalmente intensivos
envolvendo grandes volumes de dados tém sido modelados na forma de workflows cienti-
ficos. Ao mesmo tempo, as nuvens computacionais surgem como um ambiente promissor
para executar esse tipo de aplicagao. Neste cenario, a investigacao de estratégias de es-
calonamentos se tornaram essenciais, sendo este um campo de pesquisa extremamente
popular. No entanto, poucos trabalhos consideram o problema da alocacao de dados du-
rante a resolucao do problema de escalonamento de tarefas. Um workflow é geralmente
representado como um grafo, no qual os nés equivalem as tarefas e, neste caso, o pro-
blema de escalonamento consiste em alocar essas tarefas a maquinas que as executarao
em um tempo pré definido. O objetivo é reduzir o tempo total de execucao de todo o
workflow. Neste trabalho é mostrado que o escalonamento de workflows cientificos pode
ser melhorado quando os problemas de escalonamento de tarefa e alocagao de dados sao
tratados de forma conjunta. Para isso, uma nova representacao, na qual os nés do grafo
representam tanto tarefas como dados, é proposta. Além disso, o problema de Escalona-
mento de Tarefas e Alocacao de Dados é definido, considerando esse novo modelo. Esse
problema foi formulado como um problema de programacao inteira. Por fim, um algo-
ritmo evolucionario hibrido capaz de escalonar tarefas e alocar os dados em ambientes de
nuvens computacionais também é apresentado.

Palavras-chave: Problema de escalonamento, Alocacao de Dados, Workflow Cientifico,
Metaheuristica.



Abstract

A growing number of data- and compute-intensive experiments have been modeled as
scientific workflows in the last decade. Meanwhile, clouds have emerged as a prominent
environment to execute this type of applications. In this scenario, the investigation of
workflow scheduling strategies, aiming at reducing its execution times, became a top pri-
ority and a very popular research field. However, few works consider the problem of data
file assignment when solving the task scheduling problem. Usually, a workflow is repre-
sented by a graph where nodes represent tasks and the scheduling problem consists in
allocating tasks to machines to be executed at a predefined time aiming at reducing the
makespan of the whole workflow. In this work, we show that the scheduling of scientific
workflows can be improved when both task scheduling and the data file assignment pro-
blems are treated together. Thus, we propose a new workflow representation, where nodes
of the workflow graph represent either tasks or data files, and define the Task Scheduling
and Data Allocation Problem, considering this new model. We formulated this problem as
an integer programming problem. Moreover, a hybrid evolutionary algorithm for solving
it is also introduced.

Keywords: Scheduling Problem, Data Allocation, Scientific Workflow, Metaheuristic.
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Capitulo 1

Introducao

Avancos recentes na ciéncia da computacao tém permitido que diferentes campos cienti-
ficos se beneficiem de simulagoes computacionais. Estudos em dinamica de fluidos [43],
astronomia [27], analises filogenéticas [67] e bioinformética [58], sdo alguns dos exemplos
nos quais os chamados experimentos in silico [61, BI] desempenham um papel fundamen-
tal no desenvolvimento e na aquisicao de novos conhecimentos. Porém, essas aplicacoes
estao produzindo e consumindo um volume inédito de dados, fazendo com que problemas
relacionados as limitacoes computacionais e ao gerenciamento de recursos sejam constan-

temente enfrentados pelos cientistas [15].

Os experimentos cientificos sao comumente representados como uma cadeia de apli-
cagoes, nas quais a saida de um programa ¢ a entrada para outro. Neste contexto, os
workflows cientificos (WfCs) destacam-se como uma solugdo promissora para elaborar e
gerenciar esses experimentos. Um W{C é uma abstracao que estrutura as etapas do ex-
perimento como um grafo, no qual os nos correspondem as atividades de processamento
de dados e as arestas representam os fluxos de dados entre elas [61]. Esses workflows sao
gerenciados pelos Sistemas de Gerenciamento de Workflows Cientificos (SGW{Cs), que
sao utilizados para definir, executar e monitorar essas atividades. Alguns exemplos de

SGWI{Cs sao: Swift/T [91], Pegasus [28], VisTrails [I3], Apache Taverna [90] e Kepler [2].

Conforme a complexidade dos W{Cs cresce, em termos de quantidade de dados pro-
cessados e tempo de execugao, seus requisitos de performance excedem as capacidades dos
sistemas sequenciais (computadores pessoais com poucos processadores, por exemplo). Se
executados sequencialmente, esses workflows podem demorar dias ou até mesmo meses
para finalizar, o que nao é desejado, devido & propensao a erros de execucao, e até mesmo
pela competitividade existente no meio cientifico hoje em dia [35]. Consequentemente, os

ambientes de computagao de alto desempenho (HPC, do inglés High Performance Com-
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puting) aliados as técnicas de paralelismo, tornaram-se essenciais para a obtencao de

resultados em tempo aceitavel.

Ambientes como clusters, super computadores e grids computacionais, sao tradicio-
nalmente utilizados para a execucao de aplicacoes HPC. No entanto, a computacao em
nuvem [86] vem se destacando como uma op¢ao promissora para a execugao dessa classe
de aplicagoes [56]. A computagao em nuvem é um tipo de servigo baseado na Internet no
qual a infraestrutura computacional é virtualmente ilimitada, a plataforma e o software
sao providos sob demanda, seguindo o modelo de cobranca pay-per-use [92, 21], no qual os
usuarios sao cobrados pelos recursos efetivamente utilizados. Ao contratar esses servigos,
a necessidade de aquisi¢ao de infraestruturas de alto custo (como clusters), e os esforgos
despendidos com configuragoes complexas (como ocorre nos grids), sao substituidos pela
aquisi¢ao de méaquinas virtuais (MVs) pré configuradas e prontas para o uso. A facilidade
em obter recursos computacionais que atendem a diferentes necessidades e custo mone-
tario flexivel sao alguns dos atrativos que despertam o interesse da comunidade cientifica

por esses ambientes [23].

Para permitir a execucao de WfCs em ambientes de nuvens computacionais é necessa-
rio escalonar cada tarefa que compoe o workflow para uma das MVs disponiveis. Assim, a
grosso modo, um algoritmo de escalonamento busca mapear tarefas a recursos, de forma
que os requisitos definidos pelo usuério, pelas aplica¢oes ou pelo provedor sejam atendidos
[7]. O escalonamento de tarefas em recursos distribuidos é um problema NP-Dificil [85] e
ha algumas caracteristicas das nuvens computacionais que fazem com que esse processo

seja ainda mais complicado.

Primeiramente, os servicos de nuvem disponibilizam vérias tipos de MVs, cada uma
com diferences capacidades de processamento, armazenamento, taxas de transferéncia
e custo financeiro, sendo que algumas dessas MVs nao sdo adequadas para HPC (por
exemplo as MVs do tipo micro e nano na Amazon EC2). Além disso, muitos dos workflows
existentes consomem e produzem vérios GB ou mesmo TB de dados, e esses dados (ou
pelo menos uma parte deles) sdo transferidos de uma MV para outra, o que pode impactar
o tempo total de execucao do workflow. Por exemplo, uma tnica execucao do Montage
[27], um workflow utilizado para gerar mosaicos customizados de imagens astronomicas,
pode processar em torno de 200 GB de dados [50]. Se, durante a execugdo, esses dados
forem transferidos intimeras vezes entre as MVs, uma parte considerada do tempo total
do experimento sera gasta em transferéncia ao invés de processamento (que é o foco do

experimento). Sendo assim, ao escalonar as tarefas de um workflow é necessario evitar
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transferéncias desnecessarias ou, quando a transferéncia é inevitavel, ao menos minimizar

o seu impacto no tempo total de execucao.

O escalonamento de dados e tarefas em sistemas distribuidos ¢ um tépico largamente
discutido nos ambientes de grids e clusters |30, 82, 49, [71]. Em [71], por exemplo, vé-
rias heuristicas de escalonamento foram avaliadas em conjunto com heuristica de repli-
cacao e movimentacao de dados. A avaliacao foi feita em um ambiente simulado de grid
computacional e, segundo os autores, os resultados mostram a importancia de tratar o
escalonamento de tarefas e dados de forma conjunta. Nos tdltimos anos, varias aborda-
gens heuristicas para o escalonamento de workflows cientificos em ambientes de nuvens
foram propostas [57, (69, 96 [79], 1T], 22 [68]. No entanto, solu¢des que consideram tanto a

distribuicao dos dados, quanto a alocagao de tarefas foram pouco exploradas.

Neste trabalho, uma nova abordagem para o escalonamento de workflows cientificos
em ambiente de nuvem é apresentada e avaliada. A abordagem considera o escalonamento
das tarefas e a distribuicao dos dados de forma conjunta, como partes de um mesmo
problema. Além disso, para validar a solugao, é apresentado um algoritmo evolutivo
hibrido [65], que escalona tarefas e dados considerando a heterogeneidade das MVs, as

caracteristicas do ambiente e as restricoes impostas aos dados.

1.1 Objetivo e Contribuicoes do Trabalho

Este trabalho propoe uma solucao para o problema de escalonamento de tarefas e alocacao
de arquivos de WfCs executados em ambientes de nuvens computacionais. Para isso, um
modelo matematico que considera as caracteristicas das aplicagoes, do ambiente e a juncao
entre o escalonamento de tarefas e alocacao de arquivos é proposto. Além disso, também
é apresentado um algoritmo evolutivo hibrido, que foi avaliado utilizando instancias de
workflows sintéticos e reais. O objetivo é minimizar o tempo total de execugao (makespan)

dos workflows nestes ambientes e demonstrar a viabilidade da nova abordagem.

Sendo assim, as principais contribuicoes deste trabalho se resumem nos seguintes

pontos:

1. Um modelo de representagao para workflows cientificos utilizando grafo, no qual os
nos correspondem as atividades de processamento ou arquivos de dados, e os arcos

representam as operacoes de leitura e escrita

2. Formulacao do problema de escalonamento de tarefas e alocacao de arquivos de
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dados como um problema de programacao inteira mista, nomeado IP-ETAA

3. Implementacao de um algoritmo evolutivo hibrido para o escalonamento de tarefas

e dados em ambientes de nuvem, chamado de AEH-ETAA

4. Avaliacao experimental baseada em workflows sintéticos, e em execugoes reais utili-

zando o servigo da Amazon EC2.

1.2 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta dividido em 7 capitulos, incluindo a introducao.

O Capitulo 2 introduz os conceitos principais dos workflows cientificos, das nuvens
computacionais e do problema de escalonamento. No Capitulo[3|os trabalhos relacionados
sao discutidos. A definicao do problema, que inclui o modelo da aplicagao, do ambiente

e a formulagdo matemaética, ¢ abordada no Capitulo [4]

No Capitulo [5] o algoritmo evolutivo hibrido proposto é apresentado. No Capitulo [6]
os resultados das avaliacOes tedricas e praticas sao apresentados e discutidos. Por fim, o

Capitulo [7] finaliza o trabalho com as conclusdes e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conceitos Preliminares

Este capitulo apresenta os conceitos relacionados aos topicos de estudo deste trabalho. Na
Secao 2.1], os workflows cientificos sao apresentados. Em seguida, na Sec¢ao [2.2] as nuvens
computacionais sao abordadas. Por fim, na Se¢ao [2.3] o problema de escalonamento de

workflows cientificos em ambientes de nuvens ¢é apresentado.

2.1 WIi{Cs

As tecnologias de workflow foram primeiramente adotadas pela comunidade empresarial,
nos chamados business workflows. Em 1995 a Workflow Management Coalition [47] de-
finiu essa tecnologia como a automagao parcial ou total de um processo, durante o qual
documentos, informagoes ou tarefas sdo passados de um recurso (humano ou computaci-
onal) a outro, para que sejam executadas agoes de acordo com um conjunto procedural
de regras. Essa defini¢ao, embora considere o cenario empresarial, concede a visao dos
conceitos originais nos quais os workflows cientificos foram baseados. O termo workflow
cientifico (WfC) foi cunhado para descrever a automatizagao de experimentos cientificos

executados em ambientes computacionais utilizando as tecnologias de workflow [5].

Um WIC é composto por uma série de etapas analiticas, que descrevem o processo
de experimentacao computacional. Esses sistemas fornecem um ambiente para auxiliar
a descoberta cientifica através da combinagao entre gerenciamento de dados, analises,
simulagao, e visualizagao [5l, 26]. Alguns exemplos de WfC sao: Cybershake [25], utili-
zado pela Southern California Earthquake Center para caracterizar o risco de terremoto
de uma regiao; Epigenomics [50], usado na automagao de vérias operagoes de sequenci-
amento de genomas; e Ligo Inpiral Analysis [10], empregado pelo Laser Interferometer

Gravitacional Wave Observatory (LIGO) para analisar os dados obtidos nas observagoes
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de ondas gravitacionais.

Um workflow é definido geralmente como um grafo aciclico dirigido (em inglés Di-
rected Acyclic Graph, DAG), no qual os vértices representam as etapas do experimento,
também chamadas de atividades, e as arestas descrevem as relacoes de dependéncias entre
estas. As atividades de um W{C consistem em varias tarefas executaveis, que consomem
partes diferentes dos dados (paralelismo de dados) [57]. Um WI{C pode ter centenas ou
mesmo milhares de tarefas, que além de processarem uma grande quantidade de dados
(data-intensive), também podem executar durante varias horas, ou mesmo dias (compute-

intensive) [50].

A Figura representa um workflow composto por trés atividades (A;, Ay e A,).
Como pode ser visto, as atividades A; e A, sdo executadas por n tarefas (n > 0), e a
atividade Ay é executada por uma tnica tarefa. A relagao de precedéncia entre as tarefas
é definida por meio de troca de dados. Portanto, como os dados de saida de uma tarefa
sao os de entrada de outra, a tarefa s6 pode ser executada quando todos os seus dados
de entradas estiverem disponiveis. Por exemplo, na Figura [2.1] a tarefa t;, tem relacao
de dependéncia com todas as tarefas de A; e, portanto, s6 podera ser executada quando

todas as tarefas de A; estiverem finalizadas.

Figura 2.1: Representacao das tarefas de um Workflow Cientifico.

2.2 Nuvens Computacionais

Ao longo dos tltimos anos, varias definigbes para nuvens computacionais foram apresen-
tadas [29] 4, 87]. Essas defini¢oes variam entre o ponto de vista técnico, que aborda os
conceitos relacionados a arquitetura e a implementacao do ambiente fisico e virtual, e o
ponto de vista de usabilidade, focado essencialmente nos servigos prestados e nos modelos
de cobranca [52]. Segundo a otica de servigo, as nuvens computacionais sdo um conjunto
de servidores virtuais que trabalham interligados através da Internet, e podem ser dina-

micamente gerenciados e monitorados [45]. Esses ambientes se assemelham aos clusters
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nos aspectos técnicos, porém, diferente destes, os recursos computacionais sao oferecidos
através de virtualizac@o e seguem o modelo de pagamento pague-pelo-uso (do inglés, pay-
per-use), no qual os usudrios sao cobrados pelo tempo de uso dos recursos contratados
[52].

As nuvens computacionais oferecem varias vantagens técnicas e econémicas em relagao
as outras plataformas (como grids e clusters), pois combinam virtualizagao e escalabili-
dade em modelos de servigos economicamente viaveis [52]. Entre as principais vantagens
do uso desse ambiente estao [44]: processamento paralelo sob demanda; ilusao de recur-
sos infinitos; e servigos integrados de processamento de dados e armazenamento escalavel.
Segundo Hashem et al. [44], além do potencial em diminuir os custos ligados a automagao
e processamento de dados para individuos e empresas, as nuvens computacionais podem
reduzir significantemente os custos de aquisicao, manutencao, gerenciamento e acesso a

infraestruturas computacionais.

Os servigos prestados pelas nuvens sao divididos em trés categorias [44]:

e Plataforma como servigo (PaaS, do inglés Platform as a Service), que consiste em
diferentes recursos (sistemas operacionais, bibliotecas, compiladores, etc.) operando
em conjunto para fornecer uma plataforma ao usuario final. Google Apps Engine

[40] e Microsoft Azure [62], sdo exemplos deste servigo.

e Software como servigo (SaaS, do inglés Software as a Service), consiste em aplica-
¢oes operadas remotamente em uma infraestrutura de nuvem e oferecidas como um
servigo. Exemplos deste modelo sao Google Docs [42], Gmail [39], Sharelatex [75],

etc.

e Infraestrutura como servigo (IaaS, do inglés Infrastructure as a Service, refere-se a
equipamentos de hardware virtualizados que sao fornecidos sob demanda por um
provedor de nuvem. Neste modelo, o cliente tem controle total de configuracao e
instalagao de softwares no hardware adquirido. Amazon EC2 [3], Google Cloud

Platform [41] e Microsoft Azure [62] sdo exemplos de laaS.

A virtualizagao é umas das principais tecnologias por tras do sucesso das nuvens
computacionais, e pode ser definida como um processo de compartilhamento de recur-
sos computacionais (como CPU, espago de armazenamento e rede) que isola o hardware
fisico, diminuindo a ineficiéncia na alocagao e distribuigdo de seus recursos [44]. O uso
mais comum de virtualizagao ¢ através das maquinas virtuais (MVs), que criam ambi-

entes de hardware e software configurados de forma totalmente independente do recurso
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fisico, o que permite que varias MVs independentes sejam executadas ao mesmo tempo
sob um mesmo hardware [45]. A Amazon EC2, por exemplo, utiliza MVs para oferecer
hardware virtualizado com diferentes capacidades de memoria, largura de banda e poder
de processamento. As MVs sao classificadas conforme o proposito de uso e capacidade de
recursos, e apresentam custo monetario variavel. Atualmente, A MV mais barata ofere-
cida pela Amazon EC2 é chamada de t2.nano, e custa $0.0059 hora. A maquina contém
um processador virtual (vCPU) baseado no Intel Xeon e 500MB de memoéria RAM. J4 a
méquina mais cara, chamada de d2.8xlarge, tem custo de $5.52 hora, 36 vCPUs (também
baseadas no Intel Xeon) e 244 GB de memoria RAM [3].

O uso dos servigos de nuvem para o processamento de aplicac¢oes distribuidas se baseia
no modelo TaaS e ¢é feito através da alocacao de um cluster virtual, que pode ser composto
por méaquinas de um mesmo tipo (ambiente homogéneo) ou por maquinas com diferentes
configuragoes (ambiente heterogéneo). Especificamente no caso dos W{Cs, o SGW{C ¢
responsavel pela alocacao das MVs necessarias e pelo planejamento de execucao das tarefas

do workflow, feito pelos algoritmos de escalonamento.

2.3 O Problema de Escalonamento de W{Cs

Segundo Yu et al. [94], escalonamento é o processo de mapear e gerenciar a execugao
de tarefas em um ambiente computacional. Portanto, é papel do escalonador definir
onde e quando uma tarefa devera ser executada, sendo que essa decisao estd sujeita as
restrigoes impostas as aplica¢oes e ao ambiente. Segundo Topcuoglu et al. [82], em
sistemas distribuidos, o escalonamento eficiente das tarefas é um fator chave para atingir

um alto desempenho computacional.

Formalmente, o objetivo do escalonador é alocar um conjunto de tarefas N = {tf,
tfo,...,tfn} em um conjunto de maquinas M = {mwvy, muvs,...,mv,}. O escalonador
deve otimizar uma funcao objetivo f, que qualifica a solucao encontrada e esta sujeito a
restrigoes que, caso nao sejam satisfeitas, inviabilizam a solugao de escalonamento [83].
Os objetivos mais comuns no escalonamento de W{Cs sao: minimizar o tempo de execugao
(makespan); minimizar o custo monetario; maximizar o uso dos recursos (balanceamento
de carga); e minimizar a ocorréncia de falhas. No caso das restrigdes, limitar o orgamento

e definir um prazo de execugao, sdo comumente empregadas [60].

O escalonamento de tarefas em sistemas distribuidos faz parte dos chamados pro-

blemas NP-Dificil [85]. Isso significa que nao ha algoritmo conhecido capaz de produzir
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solugbes Otimas em tempo polinomial (a menos que P = NP). Por conta disso, as
abordagens de escalonamento utilizam geralmente algoritmos de resultado aproximados,
chamados de heuristicas de escalonamento [82] [60, 04]. Essas abordagens nao garantem
que a solugao encontrada seja 6tima, isto ¢, a melhor solugao possivel para o problema. No
entanto, sao capazes de encontrar solugoes com qualidade aceitavel, em tempo vidvel de
execugao [54]. As heuristicas sao classificadas em diferentes categorias, conforme o critério
utilizado na manipulacao das tarefas. Uma dessas categorias sao os métodos randomicos
de busca guiados, chamados também de metaheuristicas [54, &, 83]. Segundo Boussaid
et al. 8], metaheuristicas sao algoritmos elaborados para resolver, de forma aproximada,
um grande nimero de problemas dificeis de otimizacao sem que seja necessario realizar

adaptagoes profundas no algoritmo para cada um destes problemas.

Os algoritmos de escalonamento podem ser estaticos ou dindmicos [34]. Nos algo-
ritmos estaticos todo o plano de escalonamento é definido antes de qualquer execucao.
Para isso, os algoritmos consideram as condigoes iniciais do ambiente (como capacidades
de processamento, numero de méaquinas e taxas de transferéncia) e ndo preveem mudan-
cas destas condigoes ao longo da execucao. Portanto, todas as informacoes relacionadas
ao workflow e ao ambiente, como tempo de execugao das tarefas, tamanho dos dados
e relagoes de dependéncias, devem ser conhecidas a priori e fazem parte da entrada do
problema. A acurécia dessas informagoes influencia diretamente no resulto do escalo-
namento, ja que informacoes discrepantes induzem o escalonador ao erro e resultam em
solucoes de baixa qualidade. As formas mais comuns de obter essas informagoes é através
de execugoes prévias do workflow, ou com estimativas por modelos matematicos e testes

de benchmark.

Nos algoritmos dinamicos, o escalonamento é realizado durante a execugao do work-
flow. Nessa abordagem, as tarefas sao escalonadas por etapas, conforme a disponibilidade
do ambiente e das tarefas. Para isso, o escalonador monitora o status de execucao e
das méquinas e, caso haja tarefas prontas para serem escalonadas e maquinas ociosas,
submete as tarefas para a execucao conforme um critério de escalonamento que atenda
ao objetivo desejado. Normalmente, essa abordagem é local, isto é, o escalonador utiliza
as informacoes das tarefas prontas e das méaquinas livres para determinar a alocacao, e
nao considera todo o workflow na decisao [34, 54]. Diferente do escalonamento estatico,
as informacoes utilizadas no escalonamento sao atualizadas de tempos em tempos, o que
melhora a acuracia delas, ja que as ocilagoes de qualidade do ambiente sao facilmente
detectadas e o escalonamento pode ser adaptado. Embora o escalonamento dinamico seja

mais flexivel e exija menos parametros de entrada, seu overhead de execucgao e a complexi-
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dade na implementacao sao maiores quando comparados aos algoritmos de escalonamento

estatico [34].



Capitulo 3

Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta o levantamento bibliografico efetuado ao longo do trabalho. Os
artigos apresentados foram divididos em dois tépicos principais: estratégias de escalona-
mento de tarefas de workflows em ambientes distribuidos (Segao [3.1); e estratégias de
escalonamento com alocagao de dados (Segao .

3.1 Estratégias de Escalonamento de tarefas de work-
flows em Ambientes Distribuidos

Os algoritmos de escalonamento podem ser divididos em dois grupos de interesse [77]:
algoritmos direcionados ao usuario e algoritmos direcionados ao provedor. A principal di-
ferenca entre esses grupos é em relagao aos objetivos do escalonamento, isto ¢, enquanto
os algoritmos do lado provedor concentram-se principalmente nas camadas fisicas, como
distribuicao da carga entre os data centers e a minimizacao dos gastos energéticos, os
orientados aos usuarios concentram-se nos atributos relacionados a contratacao dos ser-
vigos, como o tempo de execucao das aplicacoes e os custos monetarios associados ao
uso dos recursos. Como a proposta deste trabalho é voltada aos interesses dos cientistas,
este levantamento bibliografico aborda apenas as solucoes de escalonamento voltadas aos

usuarios. Para auxiliar na leitura, um resumo dos trabalhos discutidos é apresentado na
Tabela 3.1

3.1.1 Heuristicas

Segundo o levantamento feito em [60], a maioria das propostas de escalonamento de work-

flows sao baseadas em heuristicas. Neste contexto, uma das heuristicas mais utilizadas é
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o Heterogeneous Earliest-Finish-Time (HEFT) [82]. O HEFT ¢é uma extensao para am-
bientes heterogéneos dos algoritmos classicos de list scheduling [74]. O algoritmo executa
o escalonamento em duas fases: fase de ranqueamento, que calcula a prioridade de cada
tarefa; e fase de selecao de mdquina, que escolhe uma tarefa de acordo com o valor de
prioridade, e a atribui para a maquina na qual seu tempo de execugao serda o menor. Ini-
meras variagoes do HEFT foram propostas para o escalonamento de W{Cs [95], 17, [32], 133].
Em [95] um algoritmo de escalonamento adaptativo para ambientes de grids é apresen-
tado. O algoritmo, chamado de AHEFT, utiliza o escalonamento definido pelo HEFT e
executa reescalonamentos caso sejam detectadas mudancgas no ambiente, como a adi¢ao
ou remoc¢ao de maquinas. O objetivo do AHEFT é minimizar o makespan. Em Chopra e
Singh [I7], o escalonamento dado pelo HEFT é também combinado a técnicas de reesca-
lonamento. Porém, diferente de [95], os autores executam o escalonamento de workflows
em ambientes hibridos, que combinam nuvens piblicas e privadas. O HEFT é utilizado
na execu¢ao inicial (realizada na nuvem privada), e caso o makespan resultante seja maior
que o tempo maximo de execucao definido pelo usuario, a heuristica seleciona um conjunto

de tarefas para serem processadas na nuvem publica.

Em Durillo, Fard e Prodan [32], o Multi-Objective HEFT (MOHEFT) é proposto. O
MOHEFT computa um conjunto de solugoes, chamadas de Fronteira de Pareto. Essas
solugoes apresentam uma condi¢ao de balanceamento, na qual a melhora de um dos obje-
tivos implica na piora de outra. Em [32], o MOHEFT foi aplicado a ambientes de nuvens
publicas, mais especificamente nos servicos da Amazon EC2. O objetivo era minimizar
o makespan e diminuir os custos financeiros. Em outro trabalho [33], o MOHEFT foi
avaliado em clusters heterogéneos compostos por 100 nés, o objetivo do trabalho foi mini-
mizar o gasto energético e o makespan. Em ambas as avaliacoes o MOHEFT apresentou
solugoes viaveis e resultados melhores que heuristicas mais simples, como o proprio HEFT
por exemplo. Embora os algoritmos baseadas no HEFT considerem aspectos relacionados
ao ambiente, como a capacidade de processamento das maquinas e as taxas de transfe-
réncias, as restrigoes de armazenamento nao sao consideradas. Além disso, os algoritmos
também nao levam em conta a localizagao dos dados para decidir o escalonamento das

tarefas.

O algoritmo guloso MinMin [7] também foi utilizado no escalonamento de workflows.
O algoritmo escalona as tarefas prontas para serem executadas com base nas informa-
¢oes locais, como tempo de execucao das tarefas e a capacidade de processamento das
méquinas. A cada iteracao, o tempo de término de cada tarefa em relagdo as méaquinas

disponiveis é estimado, e a tarefa que apresentar o menor tempo é escalonada primeiro.
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Essas etapas sao repetidas até que nao haja mais tarefas para serem escalonadas. Se-
gundo Blythe et al. [7] a ideia por tras da heuristica é garantir que o tempo total de
execucao seja incrementado aos poucos, de modo que o makespan resultante seja minimi-
zado. Porém, como a heuristica nao considera o grafo na decisao de escalonamento e o
modelo de ambiente considera apenas o poder de processamento das méquinas e as taxas
de transferéncias, a solucao resultante pode ser de baixa qualidade e até mesmo inviavel,

caso haja restricoes de armazenamento.

Heuristicas baseadas em particionamento de grafo também foram propostas para este
problema [12] [I]. A ideia geral dos algoritmos de particionamento ¢ definir e alocar sub-
grafos, de modo que restri¢oes e objetivos sejam satisfeitos. Byun et al. [12] apresentaram
a heuristica PBTS (Partitioned Balanced Time Scheduling), cujo objetivo é minimizar o
tempo de execugao, respeitando um tempo limite definido pelo usuario. O algoritmo cons-
tréi o escalonamento iterativamente, com base no periodo minimo de contratacao das M'Vs,
que é definido pelo provedor da nuvem. No Amazon EC2, por exemplo, esse periodo é de
60 minutos, ou seja, se a aplicacao for executada por 61 minutos, o usuario é cobrado por
2 periodos (120 minutos). O PBTS define, para cada periodo, o nimero minimo de MVs
suficiente para executar as tarefas de uma particao. Nessa abordagem, o usuario define
um tempo limite de execugao para todo o workflow, que é entao dividido em sub-limites e
atribuidos para cada partigao (subgrafos do workflow). O algoritmo considera os tempos
de execucao das tarefas e de transferéncia dos dados, e assume que a comunicac¢ao entre
tarefas é feita exclusivamente via o Amazon S3 (https://aws.amazon.com/pt/s3/), que
é um servigo de armazenamento compartilhado oferecido pela Amazon [3]. Embora o uso
do Amazon S3 facilite as trocas de dados entre as tarefas do workflow, as alocagoes indi-
viduais dos arquivos entre as maquinas nao podem ser exploradas. Além disso, conforme
demonstrado por Juve et al. [53], o Amazon S3 apresenta uma baixa performance para

workflows compostos por pequenos arquivos, o que é comum em W{Cs.

A heuristica IC-PCP (IaaS Cloud Partial Critical Paths) [I] constréi subconjuntos
de tarefas com base nos caminhos criticos do workflow. Cada um desses subconjuntos é
escalonado para uma MYV, escolhida conforme seu valor financeiro e sua capacidade de
processamento. Durante a escolha das méquinas virtuais, o algoritmo dé preferencia as
maquinas que ja estao em uso. Caso seja necessario alocar novas maquinas, a MV mais
barata com capacidade de processamento suficiente para executar o subgrupo de tarefas
dentro do tempo limite de execucao é escolhida. A busca por caminhos criticos e todo o
processo de escalonamento é repetido até que nao haja tarefas para serem escalonadas.

Embora o agrupamento de tarefas seja capaz de reduzir os custos de transferéncias, a
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localizagao dos dados nao ¢ implicitamente explorado por essa abordagem.

3.1.2 Metaheuristicas

As metaheuristicas foram largamente empregadas no escalonamento de WfCs em diferen-
tes ambientes distribuidos. Entre as principais metaheuristicas adotadas destacam-se as
baseadas em populagio, tais como, Particle Swarm Optimization (PSO) [55], Ant Colony
Optinization (ACO) [31] e Algoritmos Genéticos (AG) [38].

PSO é uma metaheuristica baseada no comportamento social de animais, como por
exemplo um bando de passaros buscando comida ou um cardume protegendo-se de pre-
dadores. No PSO, o movimento das chamadas particulas é analogo ao "caminhar"de um
individuo sobre o espago de busca e sua posi¢ao, em um dado intervalo de tempo, é base-
ada na melhor posigao conhecida e na posigao da melhor particula do grupo [69]. Pandey
et al. [69] utilizam o PSO como parte de uma heuristica dinamica de escalonamento, cujo
objetivo é minimizar o custo financeiro de workflows executados em ambientes de nuvens
publicas. A abordagem proposta foi capaz de balancear dinamicamente a carga de tarefas
entre os recursos disponiveis e apresentou resultados trés vezes melhor em relacao a heu-
ristica avaliada. Em Rodriguez e Buyya [73] é apresentado um PSO para o escalonamento
estatico de WfCs em ambientes de nuvem, cujo objetivo é minimizar o custo financeiro
atendendo a restrigdo de tempo de execucao imposta pelo usuario. Diferente de [69], que
considera recursos homogéneos, a solugao de 73| define as MVs que serao contratadas, o
periodo de contratacao e o plano de escalonamento. Embora ambos considerem os tempos
de transferéncias dos arquivos na decisao de escalonamento, a distribuicao dos dados no

ambiente nao é levada em consideracao pelos escalonadores.

ACO é uma metaheuristica inspirada no comportamento cooperativo desempenhado
pelas formigas durante a busca de alimentos [31]. Essa metaheuristica tem sido aplicada
com sucesso em varios problemas reais, inclusive em problemas de otimizagao combina-
toria. Chen e Zhang [16] apresentam uma solu¢ao de escalonamento multi-objetivo para
workflows executados em grids. Os autores propoem uma metaheuristica baseada em
ACO para atender a trés dos principais parametros de QoS: confiabilidade dos servigos;
custo financeiro; e makespan. Sao definidas trés classes de otimizacao: otimizacao de
confiabilidade; otimizacao de makespan; e otimizagao de custo. Essas classes buscam ma-
ximizar (ou minimizar, no caso do makespan) uma métrica de QoS especifica e atender as
restricoes impostas pelas demais métricas. Para a atualizagao do feroménio, os autores

propuseram sete diferentes heuristicas que sao selecionadas em tempo de execucao, con-
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forme um esquema adaptativo de prépria autoria. O algoritmo obteve em média valores
de custo financeiro entre 20% e 30% menores do que as heuristicas avaliadas. Em [48] o
algoritmo knowledge-based ant colony optimization (KBACO) é apresentada. O KBACO
constroi escalonamentos estaticos para workflows em grids utilizando a metaheuristica
ACO juntamente com heuristicas que utilizam o aprendizado acumulado a cada etapa da
construcao para melhorar as decisoes de escalonamento. O escalonamento deve garantir
que um limite de tempo de execucao imposto pelo usuario ao workflow seja atendido.
Ambas as abordagens nao consideram as caracteristicas da rede (taxa de transferéncia,

por exemplo) na decisdo de escalonamento.

Yu e Buyya [93] apresentaram um GA para o problema de escalonamento estéatico de
workflows para ambientes de nuvem. Nessa proposta, o usuario pode definir qual restri¢ao
(tempo méaximo de execuc¢ao ou custo monetario méximo) a metaheuristica devera aten-
der. A solugao é representada por uma codificagdo bidimensional (maquinas x tarefas),
e os métodos Best-fit ¢ Round-Robin sao empregados para gerar a populagao inicial. As
abordagens cléassicas de troca e recombinacao em dois pontos sao empregadas no operador

de mutacao e no de crossover, respectivamente.

3.2 Estratégias de Escalonamento de Tarefas e Aloca-
cao de Dados para W{Cs

Alguns trabalhos consideraram o impacto causado pelas transferéncia de dados no tempo
de execucao dos workflow, outros, chamados de data-aware, executam o escalonamento

dos dados e das tarefas, de forma separada.

Em Szabo et al. [79], o impacto das transferéncias de dados no escalonamento de
Wi{Cs é discutido. Os autores argumentam que por conta do aumento no volume de
dados transferidos entre as tarefas de um workflow, as solugoes de escalonamento devem
considerar a relagao entre dados e tarefas para definir o plano de escalonamento. Os
autores apresentaram um algoritmo evolutivo que otimiza o escalonamento de tarefas
tendo em vista a diminuicao das transferéncias entre essas e a minimizacao do tempo de
execucao do workflow. Nesse trabalho, um modelo de transferéncia e de armazenamento
de dados baseado no Amazon S3 é empregado. Além disso, a distribuigao dos dados
é definida conforme a alocacao das tarefas, isto é, os arquivos de saida das tarefas sao
escritos tanto no S3, quanto na maquina associada a tarefa. Como resultado, apenas

as tarefas alocadas para essa mesma méquina tiram vantagem da alocagao dos arquivos,
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sendo que as outras tarefas devem fazer o download diretamente do S3.

Yuan et al. [96] utilizam uma técnica de clusterizagao [9] baseada em uma matriz de
dependéncia para identificar os arquivos que serdo consumidos (isto é, compartilhados)
pelas mesmas tarefas do workflow. A ideia é armazenar cada arquivo no data-center
que contenha o maior nimero de tarefas que depende deles e, dessa forma, reduzir as
transferéncias entre data-centers. O problema de alocagao de tarefas e a distribuicao
dos arquivos nao é profundamente explorado pela pelo algoritmo de Yuan et al., pois os
escalonamentos de tarefas e arquivos para as MVs dentro de um mesmo data-center nao

sao realizados.

Wang et al. [89] apresentam uma solugao cujo objetivo é minimizar as transferéncia de
dados em workflows alocados a multiplos data-centers. O trabalho define uma localizagao
inicial para os dados estaticos utilizando o algoritmo de clusteriza¢ao k-means [9]. Em
seguida, uma técnica de replicacao de tarefas é utilizada para reduzir as transferéncias
entre diferentes data-centers dos dados produzidos durante a execugao do workflow (dados
dindmicos). Além da complexidade inerente as técnicas de replicagdo, como garantir a
consisténcia dos dados, a abordagem proposta por Wang et al. nao trata dos problemas

de transferéncias dentro de um mesmo data-center.

Bryk et al. [II] propoem um modelo para execugao de multiplos workflows em am-
bientes de nuvem. O algoritmo File Locality-Aware scheduling (FLA-S), que se beneficia
da localizacao dos dados para aumentar a performance de execugao dos workflows é apre-
sentado. O algoritmo executa uma alocagao dindmica de tarefas, na qual, a cada etapa,
as tarefas prontas para a execucao sao escalonadas para as MVs disponiveis. O escalo-
nador prioriza algumas tarefas, considerando a localizacao dos dados, com o objetivo de
minimizar as transferéncias. O modelo considera que os dados sejam armazenados em
um sistema de arquivos centralizado e compartilhado. Porém, cada MV mantém local-
mente uma copia dos arquivos que foram gerados nela, isto é, pelas tarefas alocadas a
ela. Portanto, embora a alocagao dos arquivos nao seja definida pelo algoritmo, as tarefas
que consomem 0s mesmo arquivos, ou que apresentam relacao de dependéncia, sao prefe-
rencialmente alocadas & mesma MV, evitando assim transferéncias entre as maquinas e o

sistema centralizado de arquivos.

Catalytirek et al. [14] apresentam um algoritmo para a alocacao de dados e tarefas
de workflow executados na nuvem. O workflow é modelado como um hiper-grafo. Um
algoritmo de particionamento é proposto, cujo objetivo é dividir o workflow em k partes

(onde k é o nimero de maquinas virtuais do ambiente), e associa cada uma delas a
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uma MV diferente, e minimiza o nimero de transferéncias de dados. Além disso, o
particionamento deve atingir um balanceamento previamente definido pelo usuéario. Os
autores nao consideram caracteristica do ambiente, tal como capacidade de processamento
e de armazenamento e taxas de transferéncias. Apenas o tamanho total dos arquivos

transferidos é utilizado para avaliar a qualidade da solugao.

Tabela 3.1: Resumo dos trabalhos relacionados.

‘ Ref. ‘ Algoritmo ‘ Objetivos ‘ Restrigoes ‘ Ambiente ‘
Yu e Shi [95] AHEFT Makespan - Grids
Chopra e Singh [17] HEFT-Based Custo financeiro Tempo de execugao Hibrido
Durillo, Fard e Prodan [32] | MOHEFT Makespan e custo financeiro - Nuvem
Durillo, Nae e Prodan [33] MOHEFT Makespan e consumo de energia - Cluster
Blythe et al. [7] MinMin Makespan - Grids
Byun et al. [12] PBTS Makespan Tempo de execugao Nuvem
Abrishami at al. [I] IC-PCP Custo financeiro Tempo de execugao Nuvem
Pandey et al. [69] PSO Custo financeiro - Nuvem
Rodriguez e Buyya [73] PSO Custo financeiro Tempo de execugao Nuvem
Chen e Zhang [16] ACO Varios objetivos Viérias restri¢oes Grids
Hu et al. [48] KACO - Tempo de execugao Grids
Yu e Buyya [93] GA - Tempo de execugdo e custo Nuvem
Szabo et al. [79) GA Makespan e tempo de transferéncia - Nuvem
Yuan et al. [96] Clustering Numero de transferéncias - Nuvem
Wang et al. [89) k-means Nuamero de transferéncias - Nuvem
Bryk et al. [11] FLA-S Nimero de transferéncias - Nuvem
Catalyiirek et al. [14] Partition Ntmero de transferéncias - Nuvem




Capitulo 4

Definicao do Problema de Escalonamento
de Tarefas e Alocacao de Dados de W{Cs
em Nuvem

Neste capitulo, o modelo matematico para o problema de escalonamento de tarefas e alo-
cacao de arquivos é apresentado. Primeiramente serao discutidos os modelos relacionados
a aplicagao e ao ambiente de execucao. Em seguida, a formulacgao matematica proposta

é apresentada.

4.1 Descricao do Modelo Matematico

Como apresentado no Capitulo 2 (Subsegao , um WI{C é comumente definido como
um DAG, no qual as tarefas sdo representadas como vértices e as dependéncias entre
elas sao definidas pelos arcos. Nesse contexto, um algoritmo de escalonamento mapeia a
execugao de tarefas interdependentes para recursos compartilhados (por exemplo, MVs)
[66]. Geralmente, os métodos de escalonamento encontrados na literatura relacionada
consideram que todos os arquivos estarao disponiveis em uma maquina, ou sincronizados
entre todas. Diferente dessas abordagens, neste trabalho é proposto um novo modelo

para o workflow e, baseado neste, o problema de Escalonamento de Tarefas e Alocagao
de Arquivos de Dados (ETAA) ¢ apresentado.

O ETAA considera que determinar a méaquina na qual os dados gerados serao alocados
durante a execucao do workflow é uma etapa crucial para o problema de escalonamento,
pois permite diminuir nao s6 o tempo de execucao das tarefas, mas também os tempos de
transferéncias. Além disso, essa abordagem também possibilita que o espago de armaze-

namento seja levado em consideragao, permitindo assim que cenérios mais realisticos (isto
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é, com espago de armazenamento finito) sejam considerados. Além disso, motivado pela
crescente migracao de experimentos cientificos para ambientes de nuvens computacionais,

o ETAA {oi formulado considerando as caracteristicas desses ambientes.

4.1.1 Modelo da Aplicacao e do Ambiente

O Problema de Escalonamento de Tarefas e Alocagdo de Arquivos de Dados (ETAA)
considera uma classe de aplicacoes paralelas representadas por um DAG, denotado por
G = (V, A, a,w). Diferente dos trabalhos atuais, os arquivos de dados nao sao representa-
dos como arcos do grafo e sim como parte do conjunto de vértices, da mesma forma como
as tarefas. Sendo assim, V' = N U D consiste no conjunto de tarefas i € N e de arquivos
d € D. Ja o conjunto de arcos, que da a relagao de precedéncia entre tarefas e arquivos, é
representado por A. Por fim, a; é a quantidade de trabalho associada com a tarefa i € N,

e wy, representa o custo associado ao arco k € A.

O conjunto de tarefas predecessores imediatas da tarefa ¢ € N é definido como
pred(i) = {j € N | 3d € D, tal que (j,d) € AA (d,i) € A}. De forma similar, o
conjunto de sucessores imediatos ¢ dado por succ(i) = {j € N | 3d € D, tal que (i,d) €
AN(d,j) € A}. No grafo, as tarefas sdo sempre precedidas e sucedidas por arquivos,
como ilustrado na Figura|4.1al na qual a tarefa ¢ f; 1é o arquivo d; e ds que sao necessarios
para a sua execugao e escreve dsz, que é entao lido pela tarefa tfy;. Por fim, o arquivo dy4 é

escrito por tf,

cdw;

cdr;

(b) Modelo do Ambiente.
(a) Modelo da aplicagao.

Figura 4.1: Exemplo dos modelos de ambiente e aplicacao.

O modelo do ambiente, apresentado na Figura [1.1b] representa os recursos utilizados

durante a execucao das aplicacoes. Nessa representacao, o conjunto de todas as MVs dis-
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poniveis para execuc¢ao e armazenamento é dado por M. Cada MV j € M tem capacidade
de armazenamento c¢m; e um valor computacional de slowdown definido como cs;. O slow-
down representa o grau de diferenca da capacidade de processamento das diferentes MVs
disponiveis, e é uma alternativa a representagao do tempo de execucao das tarefas por
meio de matrizes [76]. Neste trabalho, o valor de slowdown é inversamente proporcional a
capacidade de processamento cp; de uma MV j. Porém, nos testes teéricos realizados com
workflows sintéticos disponiveis na literatura, o valor foi definido em termos dos tempos

de execugao das tarefas. Essa diferenga é explicada no Capitulo [6]

Seguindo a mesma ideia do slowdown, cd; representa o custo de laténcia associado ao
enlace [. Dois tipos de retardo de comunicagao sao propostos: um para a operacao de
escrita, cdw;, e outro para a de leitura, cdr;. Por conta disso, duas matrizes de comunicacao
sao construidas, cada uma relacionada a uma das operacoes de comunicagao. Dessa forma,
o tempo de execugao da tarefa ¢ € N na MV j € M ¢é dado por t;; = a; x cs;. Ja o tempo
de comunicagao da tarefa ¢ € N executando na MV j € M, para escrever o dado d € D
na MV p € M, sendo j e p conectados por um enlace [, é dado por ?djp = w;g X cdwy.
De modo similar, o tempo de comunicacao para leitura ¢ dado por ?djp = wg X cdr;. A
Figura[f.1b]ilustra um ambiente composto por 3 MVs, contendo as seguintes informagoes:
(i) capacidade de armazenamento cm, (ii) valor computacional de slowdown cs, (iii) o
custo de comunicagdo para operacao de escrita (cdw) e (iv) o o custo de comunicagao

para operagoes de leitura (cdr).

A fim de simplificar o modelo, neste trabalho assume-se que um arquivo lido por
uma tarefa serd mantido na memoria principal (volatil). Assim, a operagao de leitura
nao necessita de espago de armazenamento e nao mantém copia dos dados em diferentes

maquinas.

4.1.2 Formulacao Matematica

O ETAA pode ser formulado como um problema de programacao inteira mista, nomeado
IP-ETAA, como descrito a seguir. Primeiro, é necessério definir duas classes distintas de
arquivos: os arquivos estaticos; e os arquivos dinamicos. Os arquivos estaticos sao aqueles
que nao sao produzidos durante a execugao do workflow e servem principalmente como
entrada para as primeiras tarefas executadas (embora também possam ser utilizados pelas
demais tarefas). Um arquivo estético é armazenado antes da execugdo do workflow, em
uma das MVs cujo espaco de armazenamento seja suficiente. As alocagoes desses arquivos

nao sao alteradas em nenhum momento da execucao.
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Tabela 4.1: Descri¢ao dos dados e das varidveis utilizadas no modelo matematico.

Dados Descrigao

D, Conjunto de arquivos estaticos.

Dy Conjunto de arquivos dindmicos.

D = D,U Dy | Conjunto de arquivos.

0(d) Maquina de origem do arquivo estatico d € D.

W(d) Tamanho do arquivo d € D.

N Conjunto de tarefas.

a; Quantidade de trabalho da tarefa i € V.

M Conjunto de Mvs.

tij Tempo de processamento da tarefa : € N na Mv j € M.

?djp Tempo gasto pela Mv j € M para ler o arquivo d € D armazenado na
MvpeM

?djp Tempo gasto pela Mv j € M para escrever o arquivo d € Dy na Mv
pe M.

Ay (i) €D Conjunto de arquivos de entrada necessarios para a execucao da tarefa

Aout (Z) g Dd

ij

1€ N.
Conjnto de arquivos de saida gerados pela tarefa ¢ € N.

Capacidade de armazenamento da Mv j € M.

Variaveis

Descricao

Lijt

?idjpt

<_
T djpt
Ydjt

zr

Variavel binaria que indica se a tarefa ¢« € N iniciou sua execuc¢ao na
Mv 5 € M no periodo t € T' ou nao.

Variavel binaria que indica se a tarefa i € N executando na Mv j € M
comegou a ler o arquivo d € Ay, (1), que esta armazenado na Mv p € M,
no periodo ¢ € T ou nao.

Variavel binaria que indica se o arquivo d € Dy comecgou a ser escrito a
partir da Mv j € M para a Mv p € M no periodo ¢t € T" ou nao.
Variavel binaria que indica se o arquivo d € D esté armazenado na Mv
J € M no periodo t € T ou nao.

Variavel continua que indica o tempo total de execugao (makespan) do

workflow.

Ja os arquivos dinamicos sao gerados pelas tarefas como resultado dos processamentos

realizados durante a execugao do workflow. Os arquivos dindmicos podem ser armazenados

em qualquer MV disponivel, desde que haja espaco de armazenamento suficiente. A
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alocacao de arquivos, definida como parte do problema deste trabalho, tem a classe de
arquivo dindmicos como foco e, portanto, é papel do escalonador definir a localizacao

desses arquivos.

Sendo assim, D = D,UD, é definido como sendo o conjunto de todos os arquivos, onde
cada arquivo d € D tem tamanho W (d) e pode ser estatico d € D; com uma méaquina
de origem O(d) € M, ou dinamico d € Dy. Além disso, para cada tarefa i € N sdo
associados um conjunto de arquivos de entrada Ay, (i) C D necessario para sua execugao,
e um conjunto de arquivos de saida Ay (7) € D,4. Por fim, um tempo Ty é definido como
o tempo méaximo de execugao do workflow, sendo T' = {1...Ty} o conjunto de intervalos

de tempo de uma execucao.

Como o objetivo do escalonamento é minimizar o tempo total de execucao da aplica-

¢ao, a fungao objetivo, definida em (4.1)), minimiza o makespan (zr) da aplicagao.

min 2y (4.1)

A restrigao (4.2) garante que cada tarefa seja executada. As restrigoes e
certificam que todas as operacoes de leitura e escrita sejam realizadas, respectivamente.
Ja a inequagao garante que o dado d € A, (i) seja escrito apenas se a tarefa i
tenha sido executada no tempo correto. Além disso, as restri¢goes definidas em
asseguram que o dado d nao possa ser escrito antes do tempo de processamento da tarefa
i (responsavel pela sua escrita). Note que ambas as restrigdes e trabalham em

conjunto para garantir um tempo de escrita factivel.

Sujeito a

JEM teT

SN T =1, Vi € N,Yd € Ay, (4) (4.3)

7, pEM teT

SN Ty =1, Vd € Dy (4.4)

J,pEM teT
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Yoljm < Tij(t—ti) Vd € Dg,Vj,p€e M,
YVt = (tij + 1) cee TM tal que de Aout@) (45)
T agjpt = 0 Vd € Dy, Vj,p e M,
1 <t <t; tal que d € Ay, (i) (4.6)

A restri¢ao definida em (4.7]) assegura que uma tarefa s6 possa ser executada quando
todas as operagoes de leitura estiverem concluidas. Além disso, a desigualdade (4.8)
garante que apenas uma agao (execugao, leitura ou escrita) possa ser realizada em cada
periodo de tempo em cada MV. Ou seja, a MV nao pode executar uma tarefa e escrever,

ou ler, um dado ao mesmo tempo.

Tijt < Z Yidjp(t—?djp)’ Vi € N, Vd € Am(’l),VJ € M,

peEM

Yt e T, tal que (t — gp) > 1 (4.7)

Y Y YOS

iEN g=max (1,t—t;;+1) d€Da PEM y—max (1,t—T 4jp+1)

DS > Tigpr < 1, Vie MNteT (4.8)

1EN dey (1) PEM p=max (17t_?djp+1)

A restricao (4.9) estabelece que ndo ha arquivos dindmicos no tempo inicial. Por
outro lado, a restrigao (4.10)) garante que todos os arquivos estaticos estejam prontamente
armazenados em suas maquinas de origem. J& as restrigoes e relacionam a
varidavel de armazenamento y com as varidveis de escrita % e de leitura 7, garantindo
um processo viavel de escrita e leitura. A restrigao garante que 0Os arquivos serao
lidos apenas se estes estiverem previamente armazenados em uma MV, e a restricao (4.11|)
assegura que um arquivo seja armazenado em MV apenas caso ele tenha sido produzido

(escrito).
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Ygjn = 0, Vd € Dyg,Vje M (4.9)
Yaje = 1, Vde D, |j€O(d),vVteT (4.10)
Ydp(t+1) < Ydpt + Z ?djp(t—?djp) ,Vd € D,Vpe M,
JjEM
Vte T, tal que (t — £4,) > 1 (4.11)

A capacidade de armazenamento das MVs é estabelecida pela restricao . A
restricao relaciona a tltima operacao de escrita com o tempo total de execucao da
aplicacao (makespan). Note que no modelo da aplica¢ao, uma tarefa sempre escreve ao
menos um arquivo. Além disso, a restricao operacional deve ser satisfeita: uma
tarefa i pode iniciar um processo de leitura se todos os arquivos d € Ay, (i) estiverem
disponiveis (isto é, se todos os arquivos d € (A, (i) N Dy) forem escritos). Por fim, as

restrigoes restantes sao as de integralidade e de nao negativacao.

> Zigipt < Yape Vi € N,¥d € Ay, (i),¥p € MVt €T (4.12)
JEM
> YW (d) < emy VjieMVteT (4.13)
deD
?djpt (t+ <?djp) < zr Vd € Dyg,Vj,pe M,VteT (4.14)
t_<t_glo

Tigipe - |Ain()N Dy < > Y ) Tgew Vi€ NV E Ay (),

ge{Ain(i)NDy} loeM u=1

Vi,pe M,VteT  (4.15)



Capitulo 5

Algoritmo Evolutivo Hibrido Para o Esca-
lonamento de Tarefas e Alocacao de Ar-
quivos

Este capitulo apresenta o AEH-ETAA, um algoritmo evolutivo hibrido que soluciona o
problema de escalonamento de WfCs em ambientes de nuvens computacionais conforme
o modelo mateméatico proposto neste trabalho. O algoritmo é apresentado em funcao de

seus principais métodos, discutidos em detalhes nas se¢oes que seguem.

5.1 AEH-ETAA

Algoritmos Evolutivos (AE) [64] sao métodos de otimizagao inspirados nos mecanismos de
evolucao biologica observados na natureza. No AE, cada cromossomo é um individuo de
uma populacao e representa uma possivel solucao para o problema. A busca pela melhor
solucao é guiada por uma funcao de fitness, que atribui qualidade aos cromossomos. A
cada iteragao do algoritmo, novos individuos sao gerados através da operacao de crossover
e a diversidade da populacao é obtida através da funcao de mutacao. Neste trabalho, um
Algoritmo Evolutivo Hibrido (AEH) que combina os operadores do AE, buscas locais e
um método de path relinking [72] foi desenvolvido. De acordo com Moscato e Cotta [65],
diferente do AE tradicional o AEH explora os conhecimentos disponiveis sobre o problema

para atingir melhores resultados.

O Algoritmo Evolutivo Hibrido para Escalonamento de Tarefas e Alocagao de Ar-
quivos (AEH-ETAA) ¢ uma metaheuristica que escalona WfCs em ambientes de nuvens

computacionais. Diferente da maioria das abordagens apresentadas na literatura, o AEH-
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ETAA é responsével por determinar tanto a alocacao das tarefas, quando a localizacao dos
arquivos gerados durante a execucao do workflow. Essa abordagem d& maior flexibilidade
para o escalonador, pois permite que o tempo total de execucao do workflow possa ser
minimizado considerando tanto a execugao das tarefas, como também os tempos gastos

em transferéncias de arquivos.

O Algoritmo [I] representa o procedimento Principal do AEH-ETAA, que é respon-
savel pela chamada dos demais procedimentos. Como pode ser visto, a metaheuristica
é composta pelas seguintes operagoes: (i) geragao da populacdo inicial (Subsegao |5.1.2));
(ii) buscas locais (Subsecao [5.1.5); e (iii) path relinking (Subsecao [p.1.6). Além disso,
também é definido o procedimento GeraPopula¢io (apresentado no Algoritmo , que é
responsavel pela criagao de novas solugoes durante a execucao da metaheuristica. Esse
procedimento ¢ composto pelas operagoes de crossover e mutagao (Subsegoes[5.1.3e[5.1.4]

respectivamente).

Algoritmo 1 Procedimento Principal

Entrada: Informagoes do workflow e do Ambiente.
Saida: Melhor solugao encontrada (best global).
1. P <« populagaolnicial()

2: best _global < encontraBest(P)

3: ConjElite < ()

4: 1 <0

5. enquanto i1 < MAX faca

6: se fazBuscasLocais? entao

7 | P+ buscasLocais(P) > Algoritmos , , @
8: best _atual < encontraBest(P)

9: se fitness(best _atual) melhor que fitness(best global) entao

10: best _global < best _atual

11: se ConjElite # () entao

12: ‘ best _global +— pathRelinking(best global, conjElite) 1> Algoritmo .
13: se Vsolugao € ConjElite, distancia(best _global, solu¢ao) > « entao

14: ConjElite < ConjFElite U best _global

15: se |conjElite| > [ entao

16: removeCromossomo(ConjElite)

17: P + geraPopulagao(P) > Algoritmo
18: 1=1+4+1

19: retorna best_global
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Algoritmo 2 Procedimento GeraPopulagao

Entrada: Populac¢ao Anterior (P).
Saida: Proxima Populagao (P7).
1: Filhos < ()
2: parat < 1la NUM_ OFFSPRING faca

3: p1  torneio(P)

4: po < torneio(P)

5: novo < crossover(pi, p2) > Algoritmo
6: novo’ < mutag¢ao(novo)

7 calculafitness(novo’) > Algoritmo
8: Filhos < Filhos U novo'

9: Solugoes < Filhos U P

10: P' < selecionaBests(Solugades) > Componente elitista.
11: enquanto |P'| < POPULACAO MAX faga

12: cromossomo <— torneio(Solugoes)

13: P’ < P"U cromossomo

14: Solugoes < Solugoes \ cromossomo

15: retorna P’

5.1.1 Representagao do Cromossomo

Como apresentado no Capitulo 4] no problema de escalonamento de tarefas e alocagao de
arquivos de dados (ETAA), uma solugao viavel deve respeitar as ordens de precedéncia
entre as tarefas, que sao definidas através das relagoes de leitura e escrita presentes no
workflow. Em outras palavras, uma tarefa tf; s6 pode ser executada quando todos os
seus arquivos de entrada estiverem disponiveis. Essa situacao ocorre em dois cenarios:
(i) quando todas as tarefas predecessoras de tf; estiverem finalizadas e, portanto, todos
os seus arquivos de saida ja estiverem disponiveis; ou (ii) quando ¢f; tiver como entrada
arquivos estéaticos que, conforme a definicaio do modelo, estao disponiveis durante toda
a execucao do workflow. Por exemplo, na Figura [5.1D] a tarefa ¢f, depende do arquivo

gerado por tfy. Sendo assim, tfy s6 podera ser executada apos a finalizacao de tfy.

Neste trabalho, um cromossomo é composto por duas estruturas que representam: (i) a
alocagao das tarefas e dos dados e (ii) a ordem de execugao das tarefas. Essa representagao
foi inspirada nas ideias apresentadas em Szabo et al. [79)], e permite que os procedimentos

de buscas locais e o calculo do fitness sejam facilmente realizados. Como pode ser visto
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na Figura a primeira estrutura é um vetor no qual os indices representam tarefas
ou arquivos dinamicos, e cada elemento representa a MV na qual a tarefa, ou o dado, foi

alocado. Essa estrutura é chamada de vetor de alocagao.

A representacao da alocacao de dados nesse vetor é uma importante diferenca entre
este trabalho e a literatura relacionada. E essa a estrutura que permite que a metaheu-
ristica proposta trate nao apenas do problema da alocagao de tarefas, mas também da

alocacao dos dados.

“
QIYHIVOS Vetor de Alocagdo

tfo
tf1
tf,
tf3
tfy
dy
d,
d3
d,
ds
dg

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
’MV3 IMV1 IMV1 |MV2 ‘MVZ ‘MV3 |MV1 IMV3 |MV2 lMV3 IMV3 ‘

Lista de Execugdo

-

O © N O Ul AW N RSO

=
(=]

(a) Estruturas de dados para representagao do cromos-
Somo.

altura_inicial(tf,) =0
altura(tfy) =0

altura_inicial(tf,) =1

altura(tf,) =1 o

altura_inicial(tf,) =1
altura(tf,) =1ou2

altura_inicial(tf;) = 2
altura(tfs;) =2

altura_inicial(tf,) =3
altura(tf,) =3

(b) Calculo da altura das tarefas.

Figura 5.1: Codificagao do cromossomo.

A ordem de execucao das tarefas é representada por uma lista encadeada chamada
de lista de execugdo, presente também na Figura [5.1al Para definir a ordem de execugao

das tarefas, um valor de altura é associado a cada uma delas. Uma tarefa s6 pode ser
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executada quando todas as tarefas de altura menores que a dela estiverem finalizadas. Ja

as tarefas com altura semelhante executam concorrentemente. O valor de altura é dado

pelas equagoes e propostas por Tsujimura e Gen [84].

0, se pred(tf;) =0
altura_inicial(tf;) = (5.1)
14+ max altura_inicial(tf;), caso contrario
tfj€pred(tfs)

altura_inicial(tf;), se suc(tf;) =0
altura(tf;) = (52)
rand € [altura_inicial(tf;), min {altura(tfy)} — 1], caso contrario
Vit frEsuc(tf;)

A equagao [5.1] atribui para cada tarefa uma altura inicial correspondente ao nivel no
qual a tarefa aparece no grafo que representa o workflow; a altura é zero quando nao
h& predecessor, ou o maximo entre todas alturas iniciais de seus predecessores mais um.
Essa equagao permite que seja realizada uma ordenagao topologica do grafo, ja que basta
definir grupos de tarefas de mesma altura (ou seja, que estao no mesmo nivel) e, com base
nos valores atribuidos, ordenar esses grupos de forma crescente. Porém, caso as tarefas
sejam ordenadas apenas com base na altura inicial dada pela equagao [5.1] o paralelismo
entre diferentes grupos de tarefas nao seria explorado. Por exemplo, na Figura [5.1b, a
tarefa tf, pode ser executada em paralelo tanto com tf; quanto com tf3, pois nao ha
relacao de dependéncia entre essas tarefas. No entanto, a ordenacao com base na altura

inicial sempre atribuird a altura de valor 1 para tf,, permitindo apenas o paralelismo

entre tfy e tfy.

Para permitir que o paralelismo entre as tarefas seja totalmente explorado, um com-
ponente randdmico é introduzido na equacgao [5.2} Esse componente permite que a tarefa
possa ser executada em qualquer ordem entre a altura previamente calculada (altura ini-
cial) e o valor minimo da altura inicial de seus sucessores menos um. Seguindo o exemplo
anterior, com o calculo da Equagao a tarefa tf, pode ser associada tanto ao valor
1, sua altura inicial previamente calculada, quanto ao valor 2, a altura de seu sucessor
menos 1. Sendo assim, no caso em que o valor da altura de tfy for igual a 2, a tarefa
executaria em paralelo com tf3. Dessa forma, diferentes sequencias de tarefas podem ser
geradas para construir a lista de execugao. Essa caracteristica é explorada pela funcao de
crossover e nos procedimentos de busca local, apresentados nas Subsegoes ep.1.5

respectivamente.
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5.1.2 Populacgao Inicial

A populagao inicial é gerada por meio de duas abordagens distintas: (i) 80% das solugoes
sao geradas por heuristicas; e (ii) 20% sao geradas randomicamente. As heuristicas Min-
Min [7] e HEFT [82] foram utilizadas para gerar a primeira parte da populagao inicial.
Como essas heuristicas sao deterministicas, isto é, as mesmas solu¢oes sao produzidas
para as mesmas entradas, cada solugao gerada passa por um processo de mutagao que
seleciona aleatoriamente e altera uma porcentagem dos genes que compoe 0 cromossomo.

Dessa forma, diferentes solucoes sao geradas a partir de uma tnica solucao.

Em primeiro lugar, 40% das solu¢oes sao geradas a partir da solucao produzida pelo
MinMin, sendo que A% dos genes no vector de alocagdo sao alterados randomicamente,
onde \ varia de 5% até 90%. Em seguida, a mesma abordagem é utilizada para gerar os
outros 40% de cromossomos, porém, aplicada a solugao produzida pelo HEFT. A ideia por
tras dessa abordagem é garantir que a populacao inicial tenha uma diversidade satisfatoria

e represente um bom ponto de partida para a busca.

Para gerar os cromossomos restantes (20% da populagdo), cada tarefa e arquivo di-
namico é atribuido a uma MV randomicamente selecionada. A ordem de execucao das
tarefas é dada pela Equacao que ¢é calculada para cada cromossomo gerado. Em
ambas as abordagens, pode ocorrer de um arquivo dinamico ser escalonado para uma MV
que nao tenha espago de armazenamento suficiente. Quando isso ocorre, uma heuristica
proposta, chamada de move-arquivos, é executada para realocar os arquivos dinamicos de
modo que a restricao de armazenamento nao seja violada. A heuristica move-arquivos é

apresentada na Subsegao [5.1.

5.1.3 Operador de Crossover e Fase de Selecao

A operagao de crossover, apresentada no Algoritmo [3| combina dois individuos da po-
pulacao para formar um novo cromossomo. No procedimento para gerar novas solugoes
(Algoritmo , dois cromossomos da populacao atual P sao escolhidos utilizando o algo-
ritmo de selegao por torneio [63]. Em seguida, um operador de crossover de recombinagao
em um ponto [46] é aplicado em ambas as estruturas que compoem os cromossomos. Ini-
cialmente, dois pontos de corte sao definidos nas linhas [T e 2] do Algoritmo [3| um para o
vetor de alocagao (cortel) e outro para a lista de execucao (corte2). Os genes a esquerda
do cortel sao copiados do wvetor de alocagao de pl para as posi¢oes correspondentes da

solucao filho. Os genes restantes, posicionados a direita do corte, sao copiados do vetor
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de alocacao de p2. Essa operacao ¢ também representada na Figura Como pode ser
visto, a solugao resultante contém uma parte das alocagoes originadas de pl (representadas

pela cor azul) e outra parte de p2 (cor verde).

P1: MVs MV, MV, MV, \MV, MV, |MV, MV, MV, MV, MV,

P2 My, MV, MV, MV, IMV, MV, MV, MV, MV, MV, MV,

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
MV, MV, |MV, |MV, |MV; MV, |MV, MV, |MV; |MV, MV,

nova
Solucao:

[N

(a) Crossover realizado no vetor de alocagao.

]
(]
=]

2]

-
-]
-

nova
i —{E

solugio:

-
[

(b) Crossover realizado na lista de execugao.

Figura 5.2: Representacao dos operadores de crossover utilizados pelo AEH-ETAA.

No caso do crossover na lista de erecugao, representado na Figura [5.2b|e presente nas
linhas [§ a [I12] do Algoritmo [3] os genes do lado esquerdo do corte sdo copiados de p; para
a solucao filho (mantendo as mesmas posigoes). Ja o restante dos genes da nova solugao,
sao copiados da lista de execucao de py. Nesse ultimo caso, as tarefas sao verificadas uma
a uma, e apenas as tarefas que ainda nao estejam na solucao filho sao copiadas de p,.
Essa verificacao é necessaria para garantir que nao haja repeticao de tarefas, e assegurar

que as ordens de precedéncia entre as tarefas sejam respeitadas.
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Algoritmo 3 Procedimento Crossover

Entrada: Cromossomos pl e p2.
Saida: Novo Cromossomo (novo).

1. cortel < rand(1, |vetorAlocagaol)

N

corte2 < rand(1, |listaExecug¢aol)
3: para i < 1 a |vetorAlocagao| faga
4

se ¢ < cortel entao

5: novo.vetorAlocagaoli] <— pl.vetorAlocagaoli

6: se nao

7 novo.vetorAlocagaoli] <— p2.vetorAlocagaoli

8: se i < corte2 entao

9: novo.listaExecu¢ao < novo.listaErecugao U pl.listaExecugao(i)

10: para i < 1 a |listaEzecugaio| faga

11: se p2.listaEzecucao(i) ¢ novo.listaErecugdo entao

12: ‘ novo.listaExecu¢ao < novo.listaErecu¢ao U p2.listaExecugao(i)

13: retorna novo

Na fase de sele¢ao (apresentada no Algoritmo , linha |§] e , 0s cromossomos da
proxima populagao sao selecionados a partir do conjunto chamado Solugoes, que é formado
pelos novos cromossomos gerados e pela populacao anterior P. Primeiro, para garantir que
as melhores solugoes sempre estarao incluidas na populacao, uma selecao elitista é aplicada
na linha [10} na qual 5% das melhores solugdes sao encontradas e adicionadas na préxima
populacao P’. Em seguida, as demais solugoes sao escolhidas utilizando o algoritmo de
selecao por torneio e também sao incluidas em P’. Note que quando um cromossomo é
selecionado ele é removido do conjunto Solug¢oes para prevenir que um mesmo Cromossomo

seja incluido mais de uma vez na populacao P

5.1.4 Operador de Mutacao

O operador de mutacao é responsavel pela diversificacao da populagao, aumentando o
espaco de busca e escapando dos chamados 6timos locais. Neste trabalho, o operador de
mutacao é executado apenas no vetor de aloca¢ao. Os testes empiricos mostraram que a
mutacao aplicada a lista de erecug¢ao nao apresenta melhorias significantivas em termos

de qualidade da solucao e, adicionalmente, aumenta o custo computacional do algoritmo.

A operacao de mutacao é chamada apos o procedimento de crossover, para cada nova
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solucao gerada. Com base nas avaliagoes realizadas, fixou-se a probabilidade de mutagao
dos genes em 10%. Como pode ser visto na Figura [5.3] o operador altera a identificacao

da MV aleatoriamente e, com isso, gera uma nova solucgao.

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
p: \MV3|MVy MV, MV, MV, MV3 MV, |MV3; MV, MV; MV,

1 1 1 1

1 1 1 1

! ' ! !

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
MV, ‘le ]MV1 ‘MVg ‘MVZ ‘MVZ ‘le ‘MVg ‘MVZ ‘MVI ‘MV3 ’

p"

Figura 5.3: Operador de Mutacao.

5.1.5 Procedimentos de buscas locais

Apobs a execugao dos operadores de crossover e mutagao para construir a nova populagao,
buscas locais sao realizadas a 15% das melhores solu¢oes da populacao atual. As buscas
locais ocorrem com uma probabilidade de 50%. A porcentagem de solugoes nas quais as
buscas sao realizadas e a probabilidade de ocorréncia foram definidas através de testes
empiricos feitos para ajustar os parametros do algoritmo. Como pode ser visto no Algo-
ritmo [I]linha 6], em cada iteragao a probabilidade de busca local é verificada e, caso seja

verdadeira, os procedimentos de buscas sao executados.

Neste trabalho, trés procedimentos de buscas locais foram definidos e sdo executados
na seguinte ordem: (i) troca-mv (Algoritmo [4]), que executa a troca de dois elementos no
vetor de alocagdo; (ii) troca-posi¢ao (Algoritmo , que troca a posicao de dois elementos
de mesma altura na lista de execugao; e (iii) move-elemento (Algoritmo @, que move
uma tarefa ou um arquivo para uma MV diferente. Cada busca local é executada até
que ocorra uma melhora na solu¢do (primeira-melhora) ou até que todas as combinagoes

sejam testadas.
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Algoritmo 4 Procedimento troca-muv

Entrada: Cromossomo p.

Saida: Cromossomo p.

1: copia < p
2: para i < 1 a |vetorAloca¢ao| faga
3: para j < i+ 1 a |vetorAlocagio| faga
4: se p.vetorAlocagaoli] # p.vetorAlocagaolj| entao
5: troca(p.vetorAlocagaoli], p.vetorAlocagaolj))
6: calculaFitness(p) > Algoritmo .
7 se fitness(p) melhor que fitness(copia) entao
8: retorna p
9: se nao
10 ‘ troca(p.vetorAlocagaoli], p.vetorAlocagaolj]) > Retorna ao estado

anterior.

11: retorna copia

Algoritmo 5 Procedimento troca-posi¢cao

Entrada: Cromossomo p.
Saida: Cromossomo p.

1: copia < p

[\

: para i < 1 a |listaEzecucao| faga

3: tarefa; < p.listaErecugao(i)

4: para j < i+ 1 a |listaEzecucao| faga

5: tarefa; < p.listaExecugao(j)

6: se altura(tarefa;) = altura(tarefa;) entao

7: troca(p.listaExecugao(i), p.listaErecucao(y))

8: calculaFitness(p) > Algoritmo .

9: se fitness(p) melhor que fitness(copia) entao

10: ‘ retorna p

11: se nao

12: ‘ troca(p.listaEzecucao(i), p.listaExecugao(j)) > Retorna ao estado
anterior.

13: se nao

14: ‘ interrompe > Interrompe laco e retorna ao lago externo.

15: retorna copia
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Algoritmo 6 Procedimento move-elemento

Entrada: Cromossomo p.
Saida: Cromossomo p.

1: copia < p

[\

: para i < 1 a |vetorAlocagao| faga

3: MV _atual < p.vetorAlocagaoli
4: para MV proz+ 1 a NUMERO MYVs faca
5: se MV _atual # MV _prox entao
6: p.vetorAlocagaoli] = MV _ prox
7 calculaFitness(p) > Algoritmo .
8: se fitness(p) melhor que fitness(copia) entao
9: retorna p
10: se nao
11: ‘ p.vetorAlocacaoli]l = MV _atual > Retorna ao estado anterior.

12: retorna copia

10

altura 0 1

o 1 2 3 4 5 & 7 8 9
AATATAZA A AA A A o]
.

—_ . TN € _—

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 altura 0 1 1 2 2 2 3
B —— ey G-
‘” . Procedimento troca-mv troca-posigdio
== Melhora na solugéo ‘ =2 Melhora na solugio
9 10 altura 0 1 1 2 2 2 3
‘MV3 ‘MV3 ‘le ‘MVZ \MV2 ‘MVE, ‘MVI |MV3 ‘MVZ ‘Mvg, |MV1 ‘ n n ﬂ n n E
(a) Troca de maquinas no vetor de alocagao. (b) Troca de tarefas na lista de execugao.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
‘Mvg, |MV1 ‘MVI ‘MVZ ‘MVZ ‘MV3 \MV1 ‘MV3 ‘le ‘MV3 ‘MV3 ‘

\ 4

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
‘MV3 |MV1 ‘MVI ‘MVZ ‘MVz ‘MV3 \MV1 ‘Mvg ‘MV‘__ ‘MV3 ‘MV3 ‘

—> Melhora na

solugéo
MVy MV, MV, MV, MV, MV,

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1
‘MV3 |MV1 ‘MVI ‘MVZ ‘MVZ ‘MV3 lMV1 ‘MV3 }Mva ‘MV3 ‘MV3 ‘

(¢) Move uma tarefa ou um arquivo de uma ma-
quina para outra.

Figura 5.4: Procedimentos de Buscas Locais Implementados.
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A Figura apresenta os trés tipos de buscas locais utilizadas no AEH-ETAA. A
Figura mostra a execuc¢ao do procedimento troca-mv que, apos testar varios movi-
mentos, troca os elementos da posicao 1 e 10 do vetor de alocagao. A Figural[5.4b|também
executa varias trocas, até mover a ordem de execucao da tarefa 4 e 5, que apresentam

a mesma altura na lista de execug¢ao. Por fim, na Figura [5.4c, a tarefa ou o arquivo é

movido da MV, para MVj.

5.1.6 Path Relinking

Path relinking ¢ uma heuristica capaz de gerar solugoes intermediérias entre duas outras
solucoes. O operador comeca com uma solucao inicial e, passo a passo, insere elementos
de uma solucao guia. O objetivo ¢ visitar novas solugoes no caminho tracado entre uma
solugao e outra [37]. Portanto, durante a execucao do path relinking, a distancia entre as

solucoes diminui gradualmente.

Neste trabalho, a distancia de um cromossomo p; em relagao a um cromossomo p;
¢ dada pela soma do ntimero de elementos (tarefas ou arquivos) alocados a diferentes
MVs, com o nimero de movimentos necessarios para que a lista de execucao de p; seja
semelhante a de p;. A Figura mostra a distancia entre os cromossomos p; € po. Como
pode ser visto, o nimero de tarefas e arquivos alocados em diferentes MVs é 5 e apenas

um movimento é necessario na lista de execu¢ao, portanto dist(p;,ps) = 6.

- ~

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 e \\‘
py. MV |Mvy MV MV, MV, MV, MV, MY, My, My, My, | p1: n \ n ,: u n
T T T T T ~, g

_______

B €-mmmmmmmmmee
b3

Ul €mmmmmmmmmmeee
N €-—mmmmmmmmea

- €mmmm———
W €

0 2 4 6 8 o i X
- v v, e v v v, v v v o) w0 {2 1 3 4
dist =5 dist =1

Figura 5.5: Calculo da distancia entre os cromossomos p; € po, dist(py,ps) = 6

O path relinking é aplicado quando uma melhor solugao (best) é encontrada no pro-
cedimento principal (Algoritmo , linha . Como pode ser visto no Algoritmo 7 as
solugoes presentes no conjunto elite atuam como pontos iniciais da busca (chamados de
origem). O conjunto elite é composto pelas melhores solugoes cuja distancia entre cada
uma delas é maior que «, onde « é calculado como 25% do ntumero de tarefas e arquivos

do workflow. Esse parametro controla a diversidade do conjunto e, consequentemente, a
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eficiéncia da busca. Além disso, para controlar o niimero de buscas efetuadas, um limite
méximo de  cromossomos é definido para o conjunto elite, sendo que o valor de 3 é igual
a metade do tamanho da populacao. Quando esse limite é alcancado, uma politica de
substituigao First-in First-out (FIFO) é aplicada para substituir a solu¢do mais antiga

pela mais nova.

Algoritmo 7 Procedimento PathRelinking

Entrada: Cromossomo destino e Conjunto Elite C'onjElite.
Saida: Melhor cromossomo encontrado (best).
1: best « destino

2: para cont < 1 a |ConjFElite| faga

3: origem <— ConjElite(cont)

4 para i < 1 a |origem.vetorAlocagao| faga

5 se origem.vetorAlocacaoli] # destino.vetorAlocacaoli] entao

6: origem.vetorAlocacaoli] <— destino.vetorAlocagaoli]

7 calculaFitness(origem) > Algoritmo .
8 se fitness(origem) melhor que fitness(best) entao

9 best < origem

10: retorna best

Como visto no Algoritmo|7], a busca se concentra no vetor de alocagdo das solugoes. A
cada iteragao do algoritmo (linha, um elemento do vetor de alocacao da solucao destino
é copiado para o vetor da solucao origem. Na sequencia, o valor de fitness da solucao
resultante é comparado com o melhor resultado obtido (armazenado em best) e, caso o
valor seja melhor, o best é atualizado (linha @ Essas etapas sao repetidas para cada um
dos cromossomos do conjunto elite e, por fim, a melhor solucao encontrada é retornada

para o procedimento principal.

5.1.7 Heuristica mowve-arquivos

Quando um novo cromossomo é gerado sua viabilidade é avaliada. Se os arquivos alocados
a uma MV excedem sua capacidade de armazenamento, a MV é considerada sobrecarre-

gada e a heuristica move-arquivos é executada.

A heuristica contém as seguintes etapas:

1. Seleciona a MV mais sobrecarregada, M V.
2. Selecione a MV com maior quantidade de espago livre, MV.

3. Move o arquivo de menor tamanho alocado em MV, para MV.
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Os passos acima sao repetidos até que nao haja MVs sobrecarregadas.

Baseado na hipétese de que as alocagoes definidas pela metaheuristica correspondem
as melhores alocagoes possiveis, parece razoavel nao modificar muito o cromossomo ori-
ginal, j& que isso pode impactar o makespan resultante. Para minimizar esse provavel

impacto, os arquivos de menor tamanho sao selecionados para serem movidos.

5.1.8 Funcao de fitness

A funcao de fitness pode ser definida como f : s — Z, onde s é uma solugao viavel do
espaco de busca e Z é um nimero inteiro que quantifica a qualidade da solucao repre-
sentada pelo cromossomo. Portanto, a funcao de fitness permite ordenar as solugoes em

termos de qualidade e direcionar a busca para as melhores solugoes [80)].

Neste trabalho, a qualidade de um individuo é dada pelo makespan, i.e., seja p; e
p; dois cromossomos, se makespan(p;) < makespan(p;), entdao a solucao dado por p; é
melhor que a dada por p;. Ou seja, a funcgao de fitness se resume ao calculo do makespan
associado a cada solugao. O Algoritmo [§] efetua esse calculo. Como pode ser visto, as
informagoes da lista de execucao e do vetor de alocagao sao utilizadas para estimar o tempo
final de cada tarefa, sendo que antes do célculo é verificado se a solugao é viavel, isto é, se
os arquivos foram alocados em maquinas com espago de armazenamento suficiente. Caso
a solugdo ndo seja viavel, a heuristica move_ arquivos, apresentada na subsecao [5.1.7]
é chamada e os arquivos sao reorganizados. A heuristica garante que a nova alocagao

sempre resultard em uma solugao viavel.
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Algoritmo 8 Procedimento CalculaFitness

Entrada: Vetor de Alocacao e Lista de Execucao.
Saida: Valor do Makespan.

1: se SolucaoN aoViavel(vetor Alocao, lista Execucao) entao

2: move _arquivos(vetor Alocao) > Procedimento apresentado na Subsegao |5.1.7]
3 Q<+ 0

4: FT <0

5. para tf; em listaExecucao faga

6: MYV; < vetorAlocagaolt f;]

7: t _maz_pred < maxTempoFinal Pred(FT,tf;)

8: t_inicial; < max (t_max_pred, Q[MV;])

9: t_ final; < t_inicial; + execucao(t f;, MV;) + leitura(t f;) + escrita(t f;)
10: Qlvm;] « t_ final;

11: FT[tf;] < t_ final;

12: retorna max(F'T)

No Algoritmo [§ os vetores @ e FT sdo estruturas auxiliares usadas para manter o
tempo calculado em cada etapa do algoritmo. O vetor () é indexado pelo identificador da
maquina e contém o tempo final da tltima tarefa executada na MV correspondente. Ja o

vetor F'T armazena o tempo final de cada tarefa tf;, utilizada como indice do vetor.

Os calculos de tempo inicial e final de cada tarefa seguem o modelo apresentado na
Subsecao [4.1.1, Primeiramente, o tempo inicial da tarefa ¢ f; ¢ computado como o maximo
entre os tempos finais de seus predecessores imediatos (representado por t maz pred)
e o tempo final da ultima tarefa executada na MV, (armazenado em Q[MV}]), como

apresentado na linha

Em seguida, na linha [0 o tempo final da tarefa ¢f; é calculado como a soma dos
seguintes valores: (i) o tempo inicial de tf; (t_inicial;); (ii) o tempo de execucao de tf;
quando executada na MVj; (iii) o tempo necessério para ler todos os dados de entrada de
tfi; e (iv) o tempo necesséario para escrever todos os arquivos gerados por ¢ f;. Finalmente,

na linha [12] o algoritmo retorna o valor de makespan.



Capitulo 6

Resultados Experimentais

Esse capitulo apresenta os experimentos conduzidos com AEH-ETAA para avaliar a abor-
dagem proposta. Foram conduzidos experimentos tedricos e praticos. As segoes seguintes

apresentam esses experimentos e discutem os resultados obtidos.

6.1 Experimentos Teoéricos

O AEH-ETAA foi comparado em termos de qualidade de solucao e tempo de execugao
com: (i) as solugoes dadas pela formulagao matematica IP-ETAA (resolvida com CPLEX
12.5.1); (ii) A heuristica MinMin [7]; e (iii) a heuristica HEFT [82]. As heuristicas MinMin
e HEFT foram escolhidas pois executam em tempo polinomial, produzem escalonamentos

eficientes e foram utilizados na comparagao de diversos trabalhos relacionados [70, [59] 03].

Os testes foram realizados em um computador com processador Intel Core i7-3770
CPU 3,40 GHz com 12GB memoria, executando o Ubuntu 14.04. O algoritmos AEH-
ETAA, MinMin e HEFT foram implementados com C++, e compilados com o G++

versao 5.3.0.

Nesses experimentos, foram utilizados dois tipos de instancias sintéticas. O primeiro
tipo, usado na comparagao entre 0 AEH-ETAA e IP-ETAA (Subsegao[6.1.1]), é composto
por solugoes geradas randomicamente, variando o numero de tarefas, a quantidade de
arquivos e o modelo de representacao dos workflows. O segundo, utilizado na Subse-
¢ao , foi gerado pelo Workflow Generator |20] (https://confluence.pegasus.isi.
edu/display/pagasus/WorkflowGenerator), uma aplicagdo que gera workflows sintéti-
cos utilizados na avaliagao de diversos algoritmos de escalonamento. O Workflow Genera-

tor utiliza dados coletados de execucoes reais de WfCs executados em grids e ambientes
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de nuvem e, por conta disso, apresenta uma boa acuracia em relacao as caracteristicas

reais dos workflows.

A metaheuristica AEH-ETAA foi executada com uma populagao de 50 individuos e o

critério de parada foi definido como 100 iteragoes sem melhorias.

6.1.1 Comparacao do AEH-ETAA com a Abordagem Exata IP-
ETAA

O AEH-ETAA e o IP-ETAA foram avaliados utilizando um conjunto de 12 instancias
divididas em 4 grupos de acordo com o seus tamanhos. Para cada grupo, trés instancias
diferentes foram geradas variando o ntmero de tarefas, arquivos, e a representacao do
workflow. Dois ambientes computacionais foram definidos para a simulagao, com 3 e 5
MVs. O tamanho dos arquivos (MB) e tempo de execugao das tarefas (segundos) foram
definidos aleatoriamente entre 0,1 e 100. Uma capacidade de armazenamento de 10 GB
foi definida e enlaces de 5, 10 e 15 MB/s foram utilizados. Por fim, o valor de slowdown
das méquinas foi configurado entre 0,01 e 1. A Tabela[6.I] mostra a quantidade de tarefas
e arquivos para cada instancia gerada. Além disso, a estrutura bésica do workflow de
cada uma delas é apresentada de acordo com a classificagao feita por Bharathi at al. [6].

A Figura[6.1] apresenta essa classificagao e as estruturas dos workflows.

Tabela 6.1: Descricao das Instancias Utilizadas na comparacao com a formulagao mate-
matica.

’ Referéncia \ Estrut. Basica \ Num. tarefas \ Nam. arquivos
5A Processamento 2 3
5B Processamento e agregacao de dados 2 3
5C Agregacao de dados 1 4
TA Agregacao e redistribui¢ao de dados 2 5
7B Processamento 3 4
7C Agregacao de dados e pipeline 3 4
10A Agregacao de dados 4 6
10B Redistribuicao de dados 3 7
10C Distribuicao de dados e pipeline 3 6
15A Agregacao e distribuigao de dados 5 10
15B Distribuicao de dados e pipeline 4 11
15C Agregagao e distribuigao de dados ) 10
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Figura 6.1: Estruturas bésicas dos workflows (adaptado de [6]).

A Tabelal6.2] apresenta os resultados obtidos pela abordagem exata e pela metaheuris-
tica AEH-ETAA. A primeira coluna identifica as instancias e nas duas colunas seguintes
sao apresentados os resultados obtidos pelo AEH-ETAA: makespan obtido e tempo de
execugao do algoritmo. Em seguida, nas duas proximas colunas, sao apresentadas as in-
formagoes referentes a abordagem exata. Por fim, a diferenga percentual entre a solucao
dada pela metaheuristica e pela abordagem exata é mostrada. O valor de makespan apre-
sentados para AEH-ETAA representam a média de cinco execugoes. Além disso, como os
valores de desvio padrao foram iguais a zero para quase todas as instancias, com excegao
das instancias 15B_m3,15B_mb5 e 154 _m5 que foram menos de 0, 6%, essa informagao

nao é apresentada.

Analisando a Tabela pode-se observar que para todas as instancias avaliadas o
AEH-ETAA obteve solugoes com uma diferenca percentual baixa (média 1,1%), com tem-
pos de execucao significativamente menores em relagao a formulagao matematica resolvida
com o CPLEX, em média 1, 5s contra 12.640, 3s, respectivamente. Além disso, o CPLEX
nao foi capaz de encontrar solugoes viaveis para as instancias 104 _m5 e 15C'_m5 dentro
de um limite de 24 horas. Ademais, na instancia 15C_m3, o CPLEX nao foi capaz de
encontrar a solu¢oes 6tima. Embora esses resultados sejam encorajadores, o AEH-ETAA
também foi avaliado com outras heuristicas utilizando outras instancias, como apresen-

tado nas proximas secoes.
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Tabela 6.2: Resultados da metaheuristica AEH-ETAA e da formulacao matemaética utili-
zando o CPLEX - tempos em segundos.

Instancias AEH-ETAA Formulacao Matematica Dif. Percentual
Makespan | Tempo de Exec. | Makespan | Tempo de Exec.

5A m3 10,0 0,83 10,0 4,2 0,0
5B _m3 11,0 0,79 11,0 14,0 0,0
5C m3 13,0 0,71 13,0 2,8 0,0
7TA m3 21,0 0,96 21,0 140,8 0,0
7B _m3 16,0 1,17 16,0 7,3 0,0
7C_m3 14,0 1,11 14,0 105,0 0,0
10A m3 21,0 1,80 21,0 1644,6 0,0
10B_m3 12,0 1,74 12,0 21,4 0,0
10C_m3 21,0 1,22 21,0 316,7 0,0
15A m3 16,0 2,47 16,0 2606,6 0,0
15B_m3 11,4 3,01 11,0 600,9 3,6
15C_m] 19,2 2,42 94,0 86395,5 -
5A mb 10,0 0,90 10,0 14,4 0,0
5B mb 9,0 0,50 9,0 462,6 0,0
5C _mb 10,0 0,75 10,0 9,0 0,0
7TA mb 27,0 0,97 27,0 1836,4 0,0
7B_mb5 26,0 1,26 26,0 21,0 0,0
7C_mb 16,0 1,09 16,0 24269 0,0
10A mb55@ 25,0 1,58 - 86489,2 -
10B_mb 14,0 1,75 13,0 103,0 7,6
10C_mbd 47,6 1,88 47,0 7353,5 1,2
15A mb 16,0 2,64 16,0 15783,9 0,0
15B_mb 11,0 2,97 10,0 10764,3 10,0
15C_m5™ 20,0 2,49 - 86243,0 -
Média 17,4 1,5 20,2 12640,3 1,1

% O CPLEX nao foi capaz de encontrar solugao viavel para a instéancia.
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6.1.2 Comparacao do AEH-ETAA com as Heuristicas HEFT e
MinMin

Para comparar a performance e a qualidade dos resultados do AEH-ETAA com as heu-
risticas HEFT e MinMin, as instancias sintéticas produzidas pelo workflow generator
baseadas nos workflows Montage, Cybershake, Epigenomics e Inpiral [51] foram escolhi-
das. Cada insténcia tem as seguintes informagoes: (i) um DAG representando o workflow;
(ii) o tempo de execugao de cada tarefa em relagdo a uma maquina com capacidade de
processamento conhecida; e (iii) o tamanho de cada arquivo de entrada e de saida. A Ta-
bela apresenta um resumo das principais caracteristicas de cada um destes workflows.
Para o ambiente de execugao, foram consideradas as caracteristicas (largura de banda,
capacidade de armazenamento e processamento) das MVs oferecidas pela Amazon EC2.
Foram utilizadas 4 MVs: 1 m3.medium (1 vCPU Intel Xeon E5-2670 v2); 1 m3.large (2
vCPU Intel Xeon E5-2670 v2); 1 m3.xlarge (4 vCPU Intel Xeon E5-2670 v2); 1 m3.2xlarge
(2 vCPU Intel Xeon E5-2670 v2). Portanto, embora a avaliacdo seja teorica, os dados
utilizados na descri¢ao dos workflows e das MVs foram adquiridos com base em cenérios
reais.

Tabela 6.3: Atributos dos workflows utilizados na avaliacao tedrica entre o AEH-ETAA,
HEFT e MinMin (Adaptado de [79]).

Tipo Num. de tarefas Num. de arquivos
Workflow
I/O; Memdria; C’PDH por instancias? | dinAmicos e estaticos?
Cybershake | Baixo; Baixo; Médio 30; 50; 100 49; 79; 154
Epigenomics Baixo; Médio; Alto 24: 47, 79; 100; 127 38; 71; 119; 152; 192;
Montage Alto; Baixo; Baixo 25; 50; 100 38; 53; 93
Inspiral Baixo; Médio; Alto 30; 50; 100 47, 77; 151

¢ Dados referentes as diferentes instancias utilizadas nos testes.

O tempo de execugao das tarefas é definido como o produto do tempo base pelo valor de

Pp

Py onde

slowdown da MV que executara a tarefa. O valor de slowdown é definido como
Pp ¢ a capacidade de processamento da maquina usada na estimativa do tempo base, € P,
¢ a capacidade de processamento da méquina virtual muv; usada no experimento. Portanto,
o slowdown da a variacao da capacidade de processamento de uma MV em relacao a
méquina utilizada para calcular o tempo base da tarefa. Neste experimentos, o tempo base
e a capacidade do processamento da maquina Pg foram obtidos a partir das instancias

dadas pelo Workflow Generator, enquanto P, ¢ a capacidade de processamento da
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maquina virtual oferecido pela Amazon EC2.

A Tabela apresenta o makespan obtido pela média de 5 execugoes, o desvio pa-
drao relativo (RSD) e o tempo de execu¢ao do AEH-ETAA. Também sdo apresentados o
makespan obtido com as heuristicas MinMin e HEFT. Como essas heuristicas sao deter-
ministicas, os resultados sempre serao os mesmos para entradas semelhantes, os valores
de makespan nao sao médias de execugoes e sim o valor obtido com uma tnica execucao.
Além disso, o tempo de execugao do MinMin e do HEFT nao sao apresentados, pois eles

sao insignificantes (menos que 1 minuto).

Como pode ser visto na Tabela a metaheuristica AEH-ETAA supera ambos os
algoritmos comparados. De fato, esses resultados sao esperados, ja que variacoes das
solugoes dadas pelo MinMin e pelo HEFT sao utilizadas pela metaheuristica na geracao
da populagao inicial. Porém, vale notar que houve uma melhora na qualidade dos valores
de makespan em todos os casos de teste, com um tempo de execugao aceitavel (menos de

9 minutos no pior caso). O AEH-ETAA apresentou uma melhora média de 22, 72% em

relacao ao MinMin e 11, 15% em relacao ao HEFT.

Tabela 6.4: Resultados da comparacao entre AEH-ETAA, HEFT e MinMin.

MinMin HEFT AEH-ETAA

Inst. Makesp. (min) | Makesp. (min) | Makesp. (min) | RSD | Exec. (min)
Cybershake30 11,98 11,28 10,25 | 0,0019 0,39
Cybershake50 14,88 16,65 12,46 | 0,0264 2.19
Cybershakel00 26,93 28,08 14,52 | 0,0261 8,11
Genome.3510 530,88 469,38 444,91 | 0,0109 4,05
Genome.7020 923,46 865,45 833,98 | 0,0004 6,79
Epigenomics24 67,36 57,30 55,80 | 0,0000 0,03
Epigenomics46 119,95 104,07 99,27 | 0,0140 0,48
Epigenomics100 1,004,23 916,73 889,65 | 0,0001 4,02
Montage25 1,81 1,16 0,95 | 0,0242 0,05
Montage50 3,06 2,08 1,88 | 0,0036 0,10
Montage100 9,31 4,66 3,93 | 0,0038 3,33
Inspiral30 18,26 14,61 13,95 | 0,0014 0,17
Tnspiral50 29,96 93,36 922.41 | 0,0005 0,79
Inspiral100 44,65 41,80 40,76 | 0,0036 1,55

Na Tabela é possivel verificar uma variagao na melhora de Makespan entre os
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diferentes workflows. Apbés uma andalise da estrutura dos WfCs e do volume de dados
transferidos com os diferentes planos de escalonamento (Tabela , é possivel concluir
que essas variagoes ocorrem principalmente devido ao volume de dados que é transferido
entre as tarefas em cada workflow. De fato, workflows que produzem arquivos de grande
tamanho apresentam uma ganho de performance significativo quando o plano de escalo-
namento dado pelo AEH-ETAA é utilizado, ja que este considera a alocacao de dados
em sua esséncia. Como pode ser visto na Tabela o Cybershake 100, que apresenta a
maior diminuicao de makespan, teve a quantidade de transferéncias reduzidas em 42,5% e
36,6% quando comparado com o MinMin e o HEFT, respectivamente. Por outro lado, o
workflow Inspiral 100, que apresenta a melhora de makespan menos significativa, teve a
transferéncia reduzida em 23% e 6,4% quando comparado com MinMin e o HEF'T, respec-
tivamente. Esses dados corroboram para as analises apresentadas ja que o Inspiral 100
tem varios arquivos de pequenos tamanhos, sendo que mesmo quando os planos de escalo-
namento do MinMin e do HEFT (que nao consideram alocagao de arquivos) sao aplicados
o volume de dados transferidos nao apresenta um impacto consideravel no makespan da
aplicagao.

Tabela 6.5: Volume de dados transferidos (em MBytes) com os planos de escalonamento
dados pelos algoritmos MinMin, HEFT e AEH-ETAA.

Instancias MinMin HEFT AEH-ETAA
Cybershake 30 3.228,59 3.460,30 2.270,97
Cybershake 50 6.025,76 5.549,10 4.833,56
Cybershake 100 | 14.335,00 | 12.931,10 8.234,62

GENOME.d.3510 | 68.511,50 | 67.893,10 64.897,90
GENOME.d.7020 | 111.237,00 | 106.490,00 106.480,00
Epigenomics 24 8.344,20 7.958,83 7956,5
Epigenomics 46 | 14.489,30 | 12.871,90 12.607,00
Epigenomics 100 | 121.654,00 | 116.368,00 116.355,22
Montage 25 247,10 117,44 80,86
Montage 50 577,60 264,69 240,04
Montage 100 764,21 729,59 593,47

Inspiral 30 812,12 772,32 656,72

Inspiral 50 1.383,53 1.104,66 1.104,58

Inspiral 100 2.603,20 2.139,80 2.002,35
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6.2 Avaliagao do AEH-ETAA com Workflow Real

Esta subsecao apresenta a avaliacdo do AEH-ETAA usando um workflow real de bioinfor-
matica. Para isso, o SGW{C SciCumulus foi escolhido para executar os escalonamentos.
As seguintes secoes apresentam o workflow utilizado como estudo de caso, uma breve
descricao do SGWIC usado e as modificagoes necessarias para realizar os testes, a confi-

guracao do ambiente e os resultados obtidos.

6.2.1 SciPhy: Um workflow para analises filogenéticas

Vérios tipos de experimentos de bioinformatica sao baseados nos resultados das anélises
filogenéticas, como os experimetos farmacologicos, desenvolvimento de novas drogas, etc.
Uma analise filogenética tem o objetivo de produzir arvores filogénicas, que sao estruturas
que mostram as relagoes evolucionarias inferidas entre genes homologos representados no
genoma da espécie divergente. Gerenciar experimentos filogenéticos nao é uma tarefa
trivial, pois eles sao compute- e data-intensive. Esses experimentos sao baseados em

pipelines de programas cientificos e, portanto, podem ser facilmente modelados como um
WIC.

O Sciphy [67] ¢ um dos workflows existentes para analises filogenéticas. O workflow
executa analises com varredura de parametros, no qual o mesmo workflow é executado
para cada um dos arquivos de entrada. O workflow é composto por quatro atividades
principais: alinhamento de sequencias multiplas (MSA, do inglés multiple sequence align-
ment), conversor de sequéncias, busca pelo melhor modelo evolucionario, e construgao das
arvores filogenéticas. Essas atividades executam, respectivamente, as seguintes aplicagoes
de bioinformatica: programas MSA (MAFFT, KAlign, CLustalW, Muscle e ProbCons),
ReadSeq, ModelGenerator, e RAxML.

Um grafo representando uma execugao do SciPhy é apresentado na Figura Cada
circulo representa uma execugao diferente da atividade em uma MV, e os retangulos re-
presentam os dados produzidos e consumidos. A primeira atividade do SciPhy (que é
associada a tarefa tfy,tfs e tf,) constroi MSAs individuais utilizando um dos cinco pro-
gramas de MSA disponiveis - ClustalW, Kalign, MAFFT, Muscle, e ProbCons - com os
parametros padrao. Cada programa MSA recebe um arquivo multifasta como entrada
(contendo uma sequencia de DNA, RNA e aminoacidos - Mfl, Mf2 e Mfm), e produzem
um MSA como saida (Msl, Ms2 e Msm). Cada MSA ¢ ent@o convertido para o formato

phylip pela segunda atividade (que é associada as tarefas tf2,¢f6 e tf, 1) para serem
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futuramento processadas. Apods a conversao para o formato phylip (Rsl, Rs2 e Rsm),
os arquivos sao testados na terceira atividade para encontrar o melhor modelo evolu-
tivo usando o ModelGenerator (associado as tarefas tfs, t fs, t f12). Em seguida, o MSA
individual, o MSA convertido e o modelo evolutivo sao utilizados na quarta atividade
(associada as tarefas tfy,tfs e tf,13) para gerar as arvores filogenéticas (T1, T2 e Tm)
usando o RAXML com 100 replicagoes [78]. Consequentemente, podem ser obtidas varias
arvores diferentes para cada um dos diferentes programas MSA e para os varios arqui-
vos multifasta de entrada. Nos experimentos apresentados neste trabalho o MAFFT foi

empregado como método de MSA.

(4 -. —-—. %

- — - — O —

Figura 6.2: Um grafo representando uma tnica execugao do Sciphy.

Como o objetivo é executar uma varredura de parametros no Sciphy, cada uma das
atividades sao executadas com diferentes arquivos de entrada contendo vérias sequencias
(arquivos multifasta) e, portanto, gerando diferentes tarefas. Cada uma dessas tarefas
podem ser executadas em paralelo. Para mais informacgoes sobre o Sciphy, consulte Ocana

et al. [67].

6.2.2 SGWIC SciCumulus

O SGWI{C SciCumulus oferece apoio para dois tipos de paralelismo: varredura de para-
metros [8§]; e paralelismo de dados [I8]. O gerenciador atua na distribuigao, controle e
monitoramento de execucoes paralelas de W{Cs executados em ambientes de nuvem, e é

composto por 4 moédulos:

I Camada Cliente: Os componentes desse moédulo enviam os workflows para serem

executados na nuvem.

IT Camada de Distribuigao: Gera e gerencia atividades executéaveis (tarefas) em uma

ou mais MVs instanciadas em um ou mais ambientes de nuvem.
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III Camada de Execucdo: E responsavel pela execucdo dos programas invocados pelas
atividade do workflow, pela geragao dos dados e pelo armazenamento dos dados de

proveniéncia.

IV Camada de Dado: Essa camada é base de dados de proveniéncia, que armazena todos

os dados de proveniéncia consumidos e gerados pela execucgao paralela do workflow.

O SciCumulus oferece uma infraestrutura computacional minima para suportar o pa-
ralelismo de workflows com gerenciamento de dados de proveniéncia. Para os experimen-
tos apresentados neste trabalho o escalonados do SciCumulus foi modificado. Na versao
atual do SciCumulus, o escalonador é baseado em uma abordagem gulosa e dindmica,
chamada aqui de Greedy-SC [22]. No Greedy-SC sempre que uma maquina fica ociosa
o escalonador é chamado para decidir qual serd a melhor tarefa a ser executada naquela
méquina. Essa é uma abordagem simples que apresenta bons resultados, especialmente

quando hé variacoes de performance nas MVs.

Na versao do SciCumulus usada neste experimento, o AEH-ETAA é invocado antes da
execugao do workflow, e sao fornecidas as informagoes das tarefas, dos arquivos e das MVs
que formam o cluster virtual na nuvem. Todos esses dados sao consultados e resgatados
dos dados de proveniéncia [36]. O AEH-ETAA cria entdo um plano de escalonamento que
é retornado para o SciCumulus. O plano de escalonamento é carregado para uma tabela
na base de dados, que é consultada pelo escalonar sempre que uma MV fica ociosa. Para

mais informagdes sobre o SciCumulus consulte Oliveira et al. [24].

6.2.3 Configuracao do Ambiente

Os experimentos praticos deste trabalho foram realizados no servigo de nuvem Ama-
zon EC2. O Amazon EC2 é um dos provedores de nuvem comercial mais popular da
atualidade, e inimeras aplicac¢oes cientificas e comerciais sao executadas pelo servigo di-
ariamente. No experimento apresentado neste trabalho foram considerados 2 tipos de
MVs oferecidas pelo servigo: m3.small (1 VCpu e 3,75 GB memoéria RAM) e m3.2xlarge
(8 VCpu e 30 GB de memoria). As MVs foram definidas conforme as recomendagoes do
GraspCC [19], uma técnica baseada do GRASP que dimensiona o ambiente de nuvem
para WfCs. Segundo o algoritmo de dimensionamento, um ambiente composto por uma

m3.small e duas m3.2xlarge seria suficiente para a execugao do workflow SciPhy.

As MVs utilizadas tém como sistema operacional a distribuigdo Gnu/Linux Cent OS

7 (64 bits), e foram configuradas com os softwares e as bibliotecas necessarias para a



6.2 Avaliagdo do AEH-ETAA com Workflow Real 50

execucao das aplicacoes de bioinformatica. As méaquinas foram instanciadas na regiao
de US East - N. Virginia e seguem as regras de preco desta localidade. Além disso, as

execucoes do SciPhy foram realizadas em um tnico site da Amazon EC2.

6.2.4 Configuracao do Experimento

Para executar o SciPhy, foram utilizados como entrada um conjunto de arquivos multi-
fasta contendo sequencias de proteinas extraidas do RefSeq versao 75 - 14 de margo, 2016.
Esse conjunto de dados é formado por 25 arquivos multifasta de aminoacidos, e cada ar-
quivo é constituido por uma média de 20 sequéncias. Uma vez baixados, cada arquivo
multifasta é armazenado em uma das MVs m3.2xlarge. A fim de gerar arquivos de grande
tamanho para o experimento, cada arquivo multifasta teve o seu tamanho artificialmente
aumentado. Embora do ponto de vista biol6gico os resultados produzidos a partir desses
arquivos nao sejam uteis, pois as sequéncias foram replicadas inimeras vezes, a variagao
no tamanho dos arquivos é fundamental para avaliar a performance dos algoritmos. As
seguintes versoes dos programas foram utilizadas: MAFFT 6.857, ReadSeq 2.1.22, Mo-
delGenerator 0.85 e RAxML 7.2.8-ALPHA. Para o ModelGenerator, foram considerados
os seguintes modelos evolutivos: BLOSUM62, CPREV, HTT, WAG, e RtREV. Cada
execucao do SciPhy com essa configuracao gerou 100 tarefas executaveis e produziu 125

arquivos.

6.2.5 Resultados Experimentais do SciPhy

Nesta subsecao sao apresentados os tempos de execugao do SciPhy utilizando os planos
de execugao gerados pelos algoritmos Greedy-SC, MinMin, HEFT e AEH-ETAA. Os re-
sultados sao apresentados na Figura [6.3] Para obter resultados estatisticos significantes,
o SciPhy foi executado 5 vezes para cada uma das abordagens. Como apresentado na
Figura [6.3] o tempo médio de execucao do SciPhy foi de 273, 1 minutos para o Greedy-
SC, 225,6 para o MinMin, 214,5 para o HEFT e 198, 2 minutos para AEH-ETAA. Isso
representa aproximadamente 27,4% de melhora quando utilizado AEH-ETAA em com-
paracao com o Greedy-SC, 11, 7% em comparacao com o MinMin e 8, 1% em comparacao
com o HEFT. Essa diferenca é devida a distribui¢ao dos dados feita pelo AEH-ETAA,
que alocou os arquivos utilizados por varias tarefas nas MVs com as maiores larguras de

banda, diminuindo assim os tempos de transferéncias.
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Figura 6.3: Diagrama de caixa comparando as execugoes do SciPhy utilizando os algorit-
mos de escalonamento AEH-ETAA, Greedy-SC, HEFT e MinMin.

A Tabela [6.6] apresenta a média dos valores de makespan estimados pelos algoritmos
estaticos (MinMin, HEFT e AEH-ETAA) em comparagdo com os valores reais obtidos
na execucao. Note que os algoritmos estimaram tempos menores em relagao aos tempos
reais obtidos, representando uma diferenca média de mais ou menos 26%. Isso ocorre
pois tanto os overheads oriundos do SciCumulus (como o tempo de consulta a base de
dados, por exemplo), quanto as varia¢oes de performance das MVs, nao sao consideradas
pelos algoritmos estaticos. Os valores de tempo estimados do algoritmo Greedy-SC nao
sao apresentados, pois como se trata de um algoritmo dinamico, nao hé uma estimativa

prévia dos tempos de execugao do workflow escalonado pelo Greedy-SC.

Tabela 6.6: Comparagao dos valores estimados e obtidos pelos algoritmos de escalona-
mento.

Algoritmo | Tempo Estimado | Tempo obtido

Greedy-SC - 273,1
MinMin 219,31 224.6
HEFT 168,10 2145

AEH-ETAA 133,36 198,2




Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Experimentos cientificos computacionalmente intensivos geralmente produzem um grande
volume de dados e apresentam uma longa duragao, na qual varias execugoes, utilizando
diferentes parametros e dados de entrada, sao necesséarias para obter resultados. Esses
experimentos sao comumente modelados como workflows cientificos, que sao compostos
por uma cadeia de atividades que representam diferentes conjuntos de tarefas. Cada
tarefa é associada a uma execucao de uma atividade para uma porcao especificada dos
dados ou para um conjunto de valores de parametros. Essas tarefas sao executadas em

paralelo em ambientes HPC para produzir resultados a um tempo aceitével.

No entanto, nao é trivial gerenciar execugoes paralelas de WfCs, particularmente na
nuvem. Uma questao importante a ser considerada na execucao em ambientes de nuvem
é como escalonar as varias tarefas a um conjunto de MVs heterogéneas. O escalonamento
de tarefas é um problema NP-Dificil bem conhecido, mesmo na sua forma simples. Além
disso, para escalonar as tarefas para MVs varias caracteristicas devem ser levadas em
consideracao, tais como a capacidade de processamento, capacidade de armazenamento e
o impacto das transferéncias de dados no tempo total de execucao. Este trabalho parte
da ideia de que o problema de escalonamento de tarefas e o problema de alocagao de
dados nao sao independentes e, portanto, devem ser analisados de forma conjunta pela

abordagem de escalonamento.

Neste trabalho, um novo modelo de representacao de workflow foi proposto, junto
a uma formulagao matemética do problema de escalonamento de dados e distribuicao
de tarefas e um algoritmo de escalonamento evolutivo hibrido chamado AEH-ETAA que
considera a heterogeneidade das MVs no ambiente de nuvem (diferentes larguras de banda,
capacidade de processamento e armazenamento), a distribuigdo dos dados e as restri¢oes,

todos juntos na mesma solucao, ou seja, as tarefas e os arquivos sao escalonados juntos
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pelo SGWHC.

O AEH-ETAA foi avaliado utilizando workflows sintéticos e reais utilizando o SGW{Cs
SciCumulus. A avaliagao de performance do AEH-ETAA em comparacgao com a solugao
exata, mostrou que, para todas as instancias, o AEH-ETAA obtém boas solugoes com
pequenas diferencas percentuais, na média 2,6%. Além disso, o algoritmo leva um tempo
significativamente menor quando comparado a formulagao matemética solucionada com o
CPLEX, em média 1, 5s contra 1942, 7s, respectivamente. Na execugao real, foi utilizado
o SciPhy como estudo de caso para a comparacao do AEH-ETAA com o algoritmo guloso
do SciCumulus Greedy-SC, MinMin e HEFT. O tempo de execucao do SciPhy quando
executado com o plano de escalonamento dado pelo AEH-ETAA foi em torno de 27,4%

menor que o dado pelo algoritmo guloso, 11, 7% menor que o MinMin e 8, 1% menor que

o HEFT.

Como trabalhos futuros, a abordagem proposta seré incrementado com técnicas de to-
lerancia a falhas que realizarao backups das tarefas, e possibilitarao a recuperacao parcial,
ou total, dos processos caso haja interrupg¢oes devido a ocorréncia de falhas no ambiente.
Além disso, também serao adotadas técnicas de redimensionamento do ambiente que se-
rao capazes de alocar e desalocar as MVs durante a execugao do workflow. As técnicas de
redimensionamento sao importantes nos ambientes de nuvens, pois possibilitam diminuir
o custo financeiro associado ao ambiente. Qutro trabalho interessante é a inclusao de ou-
tros objetivos (abordagem multiobjetivo) no modelo proposto, como minimizar os custos
financeiros e o makespan, respeitando o tempo limite de execugao definido pelo usuério e

um valor maximo de or¢camento.
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