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Resumo

Experimentos cientificos sao comumente modelados em Workflows Cientificos. Es-
tes Workflows geralmente sao computacionalmente intensivos. Com isso, ambientes de
processamento de alto desempenho (PAD), tais como clusters, grades e nuvem de compu-
tadores sao bastante utilizados. Este tltimo ambiente oferece a vantagem da elasticidade,
que permite aumentar e/ou diminuir a quantidade de méquinas virtuais (VMs) a serem
instanciados, sob demanda, sem que os cientistas necessitem adquirir infraestrutura pro-
pria. Além disso, geralmente, os workflows sao modelados, gerenciados e executados em
Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos (SGWT{C) e muitos destes sistemas ofere-
cem apoio a execugoes na nuvem, como por exemplo o SciCumulus. Cada SGW{C possui
um escalonador de atividades préprio que segue um modelo de custo bem definido. A difi-
culdade de se criar modelos de custos para escalonar workflows na nuvem é que precisamos
modelar manualmente grande parte das caracteristicas do ambiente, o que torna esta ta-
refa bastante complexa. Sem contar que eventos como migragao de maquinas virtuais ou
flutuagoes de desempenho nao sao facilmente modelados. Assim, esse trabalho propoe
criar um escalonador que utiliza técnicas de Aprendizado por Refor¢o (AR - da éarea de
aprendizado de méquina) para descobrir como melhor escalonar as ativagoes do workflow.
Para tanto, foi desenvolvido uma extensao de um conhecido simulador de workflows deno-
minado de WorkflowSim, chamada de WorkflowSim4RL que implementa os conceitos do
aprendizado por refor¢o onde o aprendizado ocorre em ambiente simulado. Apds obtido o
plano de escalonamento, este plano é aplicado em ambiente de nuvem através da extensao
do SciCulumus, chamada de SciCumulus/RL. Para a avaliagao deste trabalho foi utilizado
o Montage, que é um workflow cientifico usualmente utilizado em trabalhos relacionados a
este tema. Os resultados obtidos pela execugao deste workflow no SciCumulus4RL foram
promissores, pois o escalonador proposto foi mais eficiente que o escalonador comumente
conhecido FCFS (em inglés, First come - First Server, ou seja, o primeiro a chegar é o
primeiro a ser servido) para ambientes com muitas méaquinas virtuais.

Palavras-chave: Workflow cientifico, escalonamento, aprendizado por reforco, nuvem
de computadores, simulacao, Sistemas de Geréncia de Workflows Cientifico.



Abstract

Scientific experiments are commonly modeled in Scientific Workflows. These Work-
flows are usually computationally intensive. Thus, high-performance processing (HPC)
environments such as clusters, grids, and cloud computing are widely used. This last en-
vironment offers the advantage of elasticity, which allows to increase and/or decrease the
amount of virtual machines (VMs) to be instantiated, on demand, without the scientists
needing to acquire their own infrastructure. In addition, workflows are typically modeled,
managed, and run on Scientific Workflows (SWfMS) systems, and many of these systems
support cloud execution such as SciCumulus. Each SWfMS has its own activity scheduler
that follows a well-defined cost model. The difficulty in creating cost models for schedu-
ling workflows in the cloud is that we need to manually model most of the features of the
environment, which makes this task quite complex. Not to mention that events such as
virtual machine migration or performance fluctuations are not easily modeled. This work
proposes to create a scheduler that uses Reinforcement Learning (RL - from the Machine
Learning area) techniques to find out how best to scheduler workflow activations. For
this, an extension of a well-known workflows simulator called WorkflowSim4RL was de-
veloped that implements the concepts of reinforcement learning where learning occurs in
a simulated environment. After obtaining the scheduling plane, this plane is applied in a
cloud environment through the extension of SciCulumus, called SciCumulus4RL. For the
evaluation of this work was used the Montage, which is a scientific workflow usually used
in works related to this theme. The results obtained by the execution of this workflow
in SciCumulus4RL were promising, since the proposed scheduler was more efficient than
the commonly known scheduler FCFS (First come, First Served) for environments with
many virtual machines.

Keywords: Scientific workflow, scheduling, reinforcement learning, cloud computing,
Simulation, Scientific Workflow Management Systems.
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Capitulo 1

Introducao

Ao longo do tempo, o processo de experimentagao cientifica se modificou bastante
e diversas areas da ciéncia tém se apoiado cada vez mais na computagao. Como es-
ses processos sao complexos e economicamente custosos, simulagoes computacionais de
experimentos cientificos tém se tornado cada vez mais necessarias. Assim, surgiram os
experimentos insilico |26, que sdo uma categoria de experimentos em que todo o processo

de experimentacao é baseado em simula¢oes computacionais.

Devido a complexidade dos processos de experimentacao cientifica e do grande vo-
lume de dados consumidos, surgiram os workflows cientificos [8]. Esses workflows tém
como objeto modelar de forma organizada e expor todas as etapas e suas relagoes de um
processo cientifico. Para isso, o workflow é descrito através de um grafo, onde os vértices
representam atividades de processamento de dados e arestas representam dependéncias
entre as mesmas. Cada atividade do workflow representa uma etapa do processo a ser
executada por um programa de computador (ou um servigo Web), e cada execugao de
uma atividade com um determinado conjunto de parametros é chamada de ativa¢ao que

processa um conjunto de dados de entrada produzindo um conjunto de dados de saida
[20].

Comumente, os workflows cientificos sao modelados, gerenciados e executados por
Sistemas Gerenciadores de Workflows (SGW{C). Esses sistemas sdo programas comple-
x0s e robustos que permitem gerenciar o imenso volume de dados envolvidos na execugao
de workflows. Além dos SGW{Cs armazenar os dados inerentes da execugao do proprio
workflow, esses sistemas também armazenam metadados chamados de proveniéncia [4].
Esses metadados sao informagoes relacionadas ao experimento, tais como a definicao do
workflow, bem como os dados iniciais utilizados e os dados gerados durante a sua exe-

cucao e como eles se relacionam. Dessa forma, esses dados permitem a reproducao do
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experimento por outro cientista e, por esta razao, sao tidos como fundamentais para que
o experimento seja considerado consistente e valido [4]. Alguns SGW{Cs tém como carac-
teristica possibilitar sua execucao em Ambientes de Processamento de Alto Desempenho
(PAD) como clusters de computadores, grades computacionais, e mais recentemente em
nuvens de computadores. As nuvens, como por exemplo a Amazon AWS! (plataforma
utilizada nesta dissertagao), Google Cloud Platform?, Locaweb?® e Microsoft Azuret tém
como vantagem a elasticidade e personalizacao de méquinas virtuais e, a partir dessas
caracteristicas, é possivel adequar a quantidade de maquinas virtuais (VMs) utilizadas
para execucao de um determinado workflow cientifico. Afinal, em ambientes de nuvem o
cientista s6 paga pelos recursos que consome (pay-per-use). Com isso, um bom SGWI{C
deve ter a capacidade de distribuir as execucoes dos workflows nesses ambientes de forma

eficiente a fim de explorar essas caracteristicas.

Atualmente, existem diversos SGWI{Cs que permitem execu¢ao em nuvens de compu-
tadores, como o Pegasus® 9], o Swift/T® [31] e o SciCumulus™ [21] (este tltimo SGW{C
utilizado nesta dissertagdo), e todos eles possuem escalonadores especificos para o am-
biente de nuvem. O escalonamento de ativacoes é um problema de classe NP, isto é,
nao polinomial. Por isso, encontrar planos de escalonamentos 6timos é uma tarefa ardua
e na maioria das vezes computacionalmente inviavel. Neste sentido, muitas heuristicas
tém sido criadas para resolver o problema de escalonamento em diferentes ambientes e
modelos. No cenario atual, cada escalonador trabalha com o intuito de maximizar crité-
rios previamente definidos como desempenho, custo financeiro, disponibilidade, etc. Ou
seja, cada escalonador é definido através de um modelo que busca formalizar as carac-
teristicas do ambiente de nuvem e distribuir as ativagdes nesse ambiente visando atingir
seu objetivo. Entretanto, além de ser uma tarefa complexa modelar e formalizar esses
ambientes, existem caracteristicas que sao dificeis de se prever, como é o caso de flutua-
¢oes de desempenho das VMs e migracoes de VMs durante a execugao do experimento
(live migration). Além disso, os escalonadores se baseiam em estimativas previamente
informadas como desempenho das ativagoes sem as quais o escalonador trabalha de forma
imprecisa e pouco eficiente. Com isso, obter tais informagcoes sobrecarrega o trabalho do

cientista como por exemplo, através de analise de histérico de execugoes anteriores. E

Thttps://aws.amazon.com/pt /ec2/
2https://cloud.google.com/
3https://www.locaweb.com.br/cloud /
4https://azure.microsoft.com /pt-br/
Shttps://pegasus.isi.edu/

Shttp:/ /swift-lang.org/Swift-T/
Thttps://scicumulusc2.wordpress.com/
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ainda, existem situacoes que ele nao tem como obté-las. Dessa forma, o ideal seria que o
escalonador dos SGW{Cs fosse adaptativo ao ambiente ao invés da necessidade de modelar

ou formalizar suas caracteristicas previamente.

A solugdo para este problema pode ser o Aprendizado por Refor¢o [25] que é uma
area de Aprendizado de Maquina [18] que permite essa adaptabilidade, pois baseia-se
no conceito da existéncia de um agente capaz de aprender a ter tomadas de decisoes
mais eficientes em ambientes dinamicos através de tentativas. Apods cada tentativa o
agente pode receber uma recompensa caso de resposta positiva, ou uma puni¢do, em caso
negativo. Este conceito satisfaz o problema ja que é possivel corresponder o agente ao
escalonador e o ambiente a nuvem de computadores. Com isso, o escalonador nao precisa
conhecer previamente o ambiente, ou melhor, os desempenhos das ativagoes. Ele precisa
ser capaz de avaliar a tentativa de escalonamento positivamente ou negativamente, o que

pode ser calculado através de comparagoes com execugoes anteriores.

O trabalho proposto nesta dissertacao é a criacao de um escalonador de workflow
cientifico baseado em Aprendizado por Refor¢co em ambientes de nuvens com suporte a
proveniéncia, usando informagoes de execucao anterior do workflow como entrada para o
algoritmo de escalonamento baseado em Aprendizagem por Refor¢o. Nesta dissertacao,
fazemos as seguintes contribui¢oes. Primeiro, propomos uma extensao do WorkflowSim,
que é um simulador de execugao de workflows cientificos, [5] chamada de WorkflowSim4RL
para implementar o algoritmo de escalonamento proposto baseado em Aprendizado por
Reforco. Dessa forma, o aprendizado ocorre em ambiente simulado, e portanto, traz
vantagens ao cientista ja que além do tempo de aprendizado ser menor, nao o onera
financeiramente, afinal esta etapa pode ser executada fora do ambiente de nuvens ou por
uma Unica maquina na nuvem. Segundo lugar, propomos o SciCumulus4RL, que é uma
arquitetura estendida do SciCumulus para executar workflow em ambiente de nuvem
seguindo o plano de escalonamento gerado pelo WorkflowSim4RL. Por fim, realizamos
uma avaliacao experimental, baseada na implementacao do SciCumulusf{RL na Amazon
AWS usando o workflow Montage® que é um workflow cientifico usualmente utilizado em

trabalhos relacionados a este tema, além de ser amplamente conhecido.

Além deste capitulo introdutorio, esta dissertagao esta organizada em seis capitulos. O
Capitulo 2 apresenta a fundamentagao tedrica para a formulagao do trabalho descrito por
esta dissertacao. Sendo assim, apresenta os conceitos: experimento cientifico, workflow

cientifico, proveniéncia, WorkflowSim, SciCumulus, aprendizado por reforgo, propriedade

8http://montage.ipac.caltech.edu/
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de Markov e Q)-Learning. O Capitulo 3 apresenta o WorkflowSim4RL que é uma extensao
do WorkflowSim que implementa um escalonador baseado em aprendizado por reforgo pra
ambientes de nuvens, onde o aprendizado ocorre em ambiente simulado. E o SciCumu-
lus4RL que é extensao do SciCumulus capaz de executar um workflow cientifico seguindo
o plano de escalonamento criado pelo WorkflowSim4RL. O Capitulo 4 apresenta a ava-
liacao experimental da abordagem proposta através da execucao do workflow cientifico
Montage. O Capitulo 5 apresenta os trabalhos relacionados. E por fim, o Capitulo 6 apre-
senta a conclusao desta dissertacao ressaltando as contribuigoes, limitagoes e trabalhos

futuros provenientes deste trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo aborda os conceitos que serviram como alicerce para a construgao desta
dissertagao. Dentre eles estao: defini¢oes de experimento cientifico, workflow cientificos e
proveniéncia. Também apresenta o WorkflowSim, um simulador de execucao de workflows
e SciCumulus, que é um Sistema Gerenciador de Worflows (SGW{C). Além disso, sao
apresentados os conceitos de aprendizado de maquina, aprendizado por reforco, definigao
de retorno esperado, propriedade de Markov, estratégia livre de modelo comparando com

a baseada em modelo e, finalmente, o )-Learning, juntamente com o seu algoritmo.

2.1 Experimento Cientifico

E chamado de experimento cientifico qualquer teste executado sob condicdes controla-
das que é realizado com o objetivo de demonstrar um fato conhecido, examinar a validade
de uma hipotese ou determinar a eficicia de algo que ainda nao foi analisado [1]. Dessa
forma, a metodologia cientifica, que é a area que estuda os métodos ou instrumentos cien-
tificos, tem como objetivo criar um conjunto de técnicas e processos para dirigir o estudo,

validando o trabalho de pesquisa e/ou formulagao de uma produgao cientifica.

Assim como a ciéncia tem se aprimorado muito ao longo do tempo, suas metodologias
também. Com isto, somado ao advento da computacao, experimentos cientificos passaram
a se beneficiar fortemente da infraestrutura computacional existente. Dessa forma, surgiu
uma nova categoria de experimento chamada de experimentos in silico [26]. Nesse tipo de
experimento, todo o processo de experimentacao é baseado em simulagoes computacionais.
Ou seja, tanto os objetos de estudo quanto os ambientes sao simulados através de modelos
computacionais [11]. Assim, muitas dessas simulag¢bes sdo compostas pela execugao de

diversas aplicagoes cientificas que possuem dependéncia de dados entre si, e os dados
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produzidos por uma aplicagao sao consumidos pela proxima aplicagdo no fluxo [17]. Este
tipo de experimento tem aumentado significativamente nos tltimos anos principalmente
devido a capacidade de executar experimentos em larga escala. Seja devido ao grande
volume de dados a ser processado ou pela possibilidade de execugao dos processos em
Ambientes de Alto Desempenho (PAD), tais como clusters, grades computacionais e mais
recentemente, nuvens de computadores. Este ultimo como vantagem a elasticidade e a
personalizacao das maquinas virtuais. Afinal, estes ambientes geralmente cobram pelos
recursos consumidos (pay-per-use), evitando o desperdicio de recursos computacionais e

com isso, evitando o desperdicio financeiro.

2.2 Workflows Cientificos

Workflows cientificos sao considerados um padrao para modelagem de experimentos
cientificos baseados em simulacoes computacionais. Estes experimentos sao intensivos
tanto computacionalmente quanto em volume de dados |32, 8|. Dessa forma, os workflows
sao abstracoes que representam um fluxo de dados entre atividades, em que cada ativi-
dade pode representar um programa que executa operagoes como carregamento de dados,

processamento de dados e agregacao de dados.

Um workflow W pode ser definido formalmente através de um grafo direcionado aci-
clico (DAG), onde os nos A = {ay,as, ..., a,} representam as atividades e as arestas Dep
representam a dependéncia de atividades entre a atividade em A. Dado a; | (1 <i < n),
e seja I = {iy,1s,..,%,,} 0s dados de entrada para uma atividade a;, entao input(a;) C I.
Além disso, considere O como o conjunto de dados de saida produzidos por uma atividade
a;, entao output(a;) C O. As dependéncias entre duas atividades a; e a; é representada

por dep(a;, a;) <> 30y € input(a;)|Oy € output(a;).

Além disso, define-se ativagdo [20] como a menor unidade de trabalho que pode ser
processada em paralelo e que consome um pedago especifico de dados [13]. Considere
também Ac = {acy, acy, ..., ac,} como um conjunto de ativagdo de workflow W. Cada
ac; é associado com uma atividade especifica a; que é representada por act(ac;) = a;.
As ativagoes também apresentam dependéncias de dados, portanto, input(ac;) € I e
output(ac;) € O e a dependéncia entre as duas ativacoes ac; e ac; pode ser representada
por dep(ac;, ac;) < 3r € input(ac;)|r € output(ac;) A dep(act(ac;), act(ac;)). A figura 2.1
mostra um exemplo de um workflow composto por trés atividades, cada uma com duas

ativagoes e suas dependéncias de dados.
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Figura 2.1: Um exemplo de atividades de workflow e ativagoes

Atualmente, os workflow cientificos sao aplicados em muitas areas do conhecimento,
como biomedicina, farmacologia, astronomia e etc [32, 19]. Estes workflow sao, comu-
mente, gerenciados por sistemas complexos denominados Sistemas de Geréncia de Work-
flow Cientificos (SGW{C), como Pegasus [9], Swift/T [31] e SciCumulus [21] (que foi
utilizado nesta dissertacao). Além de gerenciar, os SGWIC sdo capazes de executar,
monitorar e coletar dados de proveniéncia [10] (que sdo metadados que contém informa-
¢ao de definicao do workflow, dados iniciais, dados gerados a cada etapa e como estes
dados se relacionam). Dessa forma, os dados de proveniéncia representam o histérico
de execucao do workflow. Com o advento da nuvem de computadores, alguns SGW{Cs
se adaptaram e passaram a atender de forma especializada o workflow cientifico atra-
vés de distribuigdo do uso intensivo de dados e de computagao [27] entre as Maquinas
Virtuais (VMs) e outros recursos, como armazenamento distribuido e elasticidade. O am-
biente de nuvens ja demostrou ser bastante eficaz para execugao de workflows cientificos.
Dessa forma, para executar um workflow cientifico na nuvem todas as ativagoes precisam
ser programadas e executadas em paralelo em um conjunto de VMs representado por
VM = {vmy,vma, ..., vmg}. Portanto, um SGWIC eficiente deve ser capaz de distribuir
as execugoes dos workflows nestes ambientes de forma eficaz a fim de evitar desperdicios,

seja financeiro ou computacional.

Ao longo do tempo, diversos algoritmos de escalonamento ja foram propostos a partir
de algoritmos mais complexos que consideram a redugao de desempenho [28, 16, 2|, loca-
lizagao de dados [15], multi-nuvem [12, 14], etc. Em cada SGW{C ¢ implementado algum
algoritmo em um componente do escalonador. Assim, cada algoritmo de escalonamento
trabalha de forma especifica, a fim de maximizar critérios especificos, como custo finan-
ceiro, disponibilidade, etc. Com isso, nas abordagens acima mencionadas, cada algoritmo
segue um modelo de custo especifico que visa formalizar as caracteristicas do ambiente de

nuvem, com o objetivo de agendar todas as ativagoes em Ac para VM.
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Apesar destas abordagens serem suficientes para modelar critérios do algoritmo de
escalonamento, elas nao consideram todas as caracteristicas do ambiente de nuvem ao
agendar ativacoes, como migracoes ao vivo, flutuacoes de desempenho, etc. Na verdade, é
dificil, ou as vezes inviavel, modelar todas essas caracteristicas, porque eles normalmente
sao provedores de nuvem ou aplicagdes dependentes [16]. Além disso, esses algoritmos sdo
geralmente baseados em estimativas de desempenho de ativagao. E estimar o desempenho
das ativacoes em VM também é uma tarefa dificil de realizar. Sem uma previsao de
desempenho precisa e considerando caracteristicas como migragoes de VMs e flutuagoes
de desempenho, o escalonador pode funcionar de forma imprecisa e ineficiente. Dessa
forma, o ideal seria que o escalonador dos SGW{C fosse adaptavel ao ambiente, em vez

da necessidade de modelar ou formalizar as caracteristicas da nuvem.

2.3 Proveniéncia

A proveniéncia normalmente é utilizada apoiando os workflows cientificos, pois eles
sao metadados do experimento cientifico W, neste caso, mais precisamente do workflow
cientifico. Esses metadados sao informagoes complementares que contém respostas para
as perguntas "como, quando, onde e por que um determinado dado foi obtido? E quem o
obteve?"[4]. Ou seja, sdo informagoes relacionadas ao experimento, tais como a definigao
do workflow, bem como os dados inciais utilizados e os dados gerados durante a sua
execucao e como eles se relacionam. Assim, a proveniéncia é capaz de representar o
histérico de execucao do workflow. Além disso, ela auxilia o processo de investigacao
dos dados, tais como, os processos de criacao e validacao dos dados. Dessa forma, a
proveniéncia permite a reproducao do experimento por outro cientista e por esta razao é

tida como fundamental para que o experimento seja considerado consistente e valido [4].

Através dela é possivel, por exemplo [24]:

i) Mapear o fluxo dos dados;
ii) Determinar a utilizagao de recursos por cada ativagao;
iii) Detectar erros na geragao de dados e/ou no processo;
iv) Estimar a qualidade e/ou confiabilidade dos dados baseando-se na origem dos dados;

v) A replicagdo ou derivagao de dados;
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vi) A realizagdo consultas baseadas nos metadados de origem para a descoberta de

dados.

Assim, a proveniéncia é amplamente utilizada, pois permite a repetibilidade (propri-
edade que propicia que o experimento possa ser repetido diversas vezes) e/ou reprodu-
tibilidade do experimento cientifico (propriedade que possibilita a capacidade de outro
cientista reproduzir o mesmo o experimento). Além disso, ela oferece um melhor enten-

dimento sobre os experimentos cientificos.

2.4 O WorkflowSim

Conforme mencionado anteriormente, experimentos in silico tém sido utilizado fre-
quentemente no meio cientifico. Porém, apesar de serem experimentos basicamente com-
putacionais, eles podem ser custosos, seja por demanda de recurso computacional, finan-
ceiro ou tempo de execugao. Dessa forma, foi adotado como base para esta dissertacao
o simulador WorkflowSim, por ser amplamente conhecido com suporte a ambientes com
sobrecargas provenientes de um sistema heterogéneo e sujeito a falhas, além de ser capaz
de suportar escalonamento dindmico na execucao de workflows e suportar dependéncias
de tarefas ou armazenamento em cluster [5]. Outra grande vantagem da utilizagdo do
WorkflowSim é a sua capacidade de simular questoes como falhas e flutuagoes de desem-
penho de forma bastante consistente e se aproximando muito do ambiente real [5]. Com
isso, obtém-se resultados simulados muito proximos dos resultados reais, fazendo com que

ele seja uma ferramenta bastante apropriada para sua utilizagao nesta dissertacao.

O WorkflowSim possui 7 componentes principais, sendo os 4 primeiros componentes
responséaveis pela modelagem e organizacao do workflow na maquina local e os 3 tltimos
componentes responsaveis pela simulacao da execucao do workflow em ambiente virtuali-

zado:

i) Mapeador - responsavel por mapear o arquivo de entrada (um XML que representa
um grafo aciclico direcionado) e criar os objetos em memoria com a estrutura do

workflow;

ii) Motor de agrupamento - componente que agrupa ativagoes para tornar o esca-

lonamento mais eficiente;

iii) Maquina de Workflow - controla as dependéncias e informa quais ativagoes estao

disponiveis para execugao;



2.4 O Work flowSim 10

iv) Escalonador Local - decide quais ativagoes sdo despachadas para o ambiente de

processamento de alto desempenho;
v) Monitor de Falhas - verifica a ocorréncia de falhas nas maquinas virtuais;

vi) Gerador de Falhas - encarregado de gerar falhas na execucao, simulando um

ambiente de nuvem real;

vii) Escalonador Remoto - controla a execugao das ativagoes nas maquinas virtuais.

Maquina Local Maquina Remota
—_— .
Monitor de Gerador de

YO

Escalonador
Remoto

Escalonador
Local
—

Figura 2.2: Arquitetura do WorkflowSim [5] adaptado

A arquitetura conceitual do WorkflowSim é apresentada na figura 2.2 e nela é possivel
visualizar o fluxo de dados gerado pela interacao dos componentes do WorkflowSim ao
executar uma simulacao. Para uma melhor compreensao, a execucao de um workflow
no WorkflowSim ocorre da seguinte maneira: primeiramente o workflow precisa estar
definido em um arquivo XML de forma que o componente mapeador seja capaz de com-
preender. Por ser um simulador amplamente difundido, muitos workflows cientificos ja
estao disponiveis neste formato; depois, o cientista precisa definir a configuragao do ambi-
ente do experimento dentro do WorkflowSim, como quantidade de maquinas virtuais que
serao utilizadas, quantidade de memoria em cada maquina, bem como sua capacidade de
processamento e etc. Esta configuracao nao se faz de forma parametrizada. Portanto, é

necessario que o cientista defina estas caracteristicas do ambiente através de programagao
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no WorkflowSim. Além disso, o cientista precisa definir qual o algoritmo de escalonamento
que seré utilizado para fazer a distribuicao das ativagoes nas maquinas virtuais. O algo-
ritmo de escalonamento padrao é o FCFS (First Come - First Served que em portugués
significa O primeiro a chegar é o primeiro a ser servido); por ultimo o WorkflowSim é
executado gerando resultados baseados na especificacao do workflow e na configuragao do

ambiente do experimento.

2.5 SciCumulus - Sistema Gerenciador de Workflows
(SGWI{C)

Os Sistemas Gerenciadores de Worflows (SGW{Cs) sao programas complexos e robus-
tos que permitem modelar, gerenciar e executar workflows cientificos. Além disso, existem
alguns SGW{Cs com suporte a dados de proveniéncia que permite auxiliar o trabalho do ci-
entista em gerenciar o imenso volume de dados envolvidos na execugao de workflows e por
isso sao comumente utilizados. Também existem SGW{Cs que tém como particularidade
possibilitar suas execugdes em Ambientes de Processamento de Alto Desempenho (PAD)
como clusters de computadores, grades computacionais, e mais recentemente em nuvens
de computadores. As nuvens tém como caracteristicas a elasticidade e personalizacao de
méaquinas virtuais (VMs), tornando possivel adequar a quantidade de VMs utilizadas para
execucao de um determinado workflow cientifico, como por exemplo ocorre na plataforma
Amazon AWS. Essas caracteristicas trazem enormes vantagens ao cientista, vez que, no
ambiente de nuvens o cientista s6 paga pelos recursos que consome (pay-per-use). Com
isso, um bom SGWI{C deve ter a capacidade de distribuir as ativagoes dos workflows nestes
ambientes de forma eficiente a fim de explorar essas caracteristicas, pois se a distribuicao
das ativagoes for inadequada, além de gerar um tempo maior de execucao do worfklow,
também pode gerar um custo adicional ao cientista. O SciCumlus, por exemplo, é um
SGWI{C que retine essas duas capacidades: suporte a dados de proveniéncia e execucao

de worflows em PAD (incluindo nuvens de computadores).
A arquitetura conceitual do SciCumulus é basicamente divida em 3 trés camadas e

cada camada é composta por um conjunto de componentes conforme se segue:

i) Camada de cliente - camada onde o cientista modela e configura o experimento.
Os componentes dessa camada tém suporte para serem instalados em qualquer outro

SGWIC existente como VisTrails, o Kepler e o Taverna;

(a) Carga - responséavel por mover os dados de entrada para a nuvem;
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(b) Download - componente que traz resultados obtidos pela execuc¢ao do worklow

para a maquina do cientista;

(c) Despacho - responsavel por gerar um arquivo de especifica¢do/configuracao
(arquivo XML) do experimento contendo a modelagem do workflow e configu-

racao do ambiente de execucgao;

ii) Camada de distribuicao - controla a execugao das ativagoes do worflow em nu-

vens;

(a) Intermediario de execucgao - faz a interface entre a camada cliente e a
camada de distribuicao, inicia a execucao workflow baseado no arquivo de
especificagao/configuragdo (XML) fornecido pelo componente de despacho da

camada cliente e envia mensagens sincronizadas para este mesmo componente;

(b) Explorador de parametros - componente cuja responsabilidade ¢ manipular
as combinagoes de parametros recebidos pela camada cliente para uma ativi-

dade especifica do workflow que esta sendo paralelizada;

(c) Fragmentador de dados - gera subconjuntos de dados fragmentados para

serem distribuidos ao longo das maquinas virtuais durante a execucao;

(d) Encapsulador - responséavel por transferir os dados das ativagoes para as

maquinas virtuais;

(e) Escalonador - distribui a execugao das ativagoes entre as méaquinas virtuais;

iii) Camada de execugao - invocar os codigos executaveis do workflow nas maquinas

virtuais;

(a) Controlador de instancia - faz a interface entre a camada de distribuigao
e a camada de execucao e controla o fluxo de execuc¢ao na maquina virtual

quando uma ativagao executa mais de uma aplicagao;

(b) Configurador do ambiente - configura ambiente de execu¢ao como variaveis
de ambiente, criacao de diretorios para gerenciar a execugao, etc. Também cria
réplicas do programa para um local especifico na maquina virtual e workspaces
(espagos de trabalho) no sistema para compartilhamento de informagoes sobre

uma execucao de uma ativacao;

(c) Executor - executa uma aplicagao especifica e armazena os dados de proveni-

éncia em um repositoério na nuvem,;
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Para uma melhor compreensao dos componentes citados juntamente como os seus

relacionamentos, a Figura 2.3 demostra graficamente esta arquitetura conceitual.

Camada Cliente Camada de Distribuiciao Camada Execucdo

Controlador de
Instancia

Intermediario
de Execucdo

Explorador de Fragmentador
Parametros de Dados

Carga

a0

|
|

Configurador

Despacho do Ambiente
S —
Encapsulador
[y o

Download Executor

Escalonador

%

API da Nuvem Sistema de Arquivos Sistema de Arquivos

Compartilhados Compartilhados

Controlador de
Insténcia

Figura 2.3: Arquitetura conceitual do SciCumulus [7] adaptado

Assim, para criar e executar um worflow, o cientista primeiro precisa definir o modelo
do workflow através de um SGWI{C, ou defini-lo diretamente no arquivo XML de especifi-
cacao/configuracao do SciCumulus. Caso o cientista esteja utilizando outro SGW{C, apos
ele modelar o workflow cientifico e configurar o ambiente informando méquinas virtuais
utilizadas, configuragoes do banco de dados a ser armazenado os dados de proveniéncia,
etc, o componente de despacho cria um arquivo de especificagao/configuragao em formato
XML contendo todas essas informacoes que serao utilizadas na camada de distribuicao
para a execucao do workflow. Isto permite que o cientista possa modelar e configurar o
experimento em outro SGW{C (como o VisTrails, por exemplo) e executa-lo no SciCumu-
lus. Caso o cientista opte por nao usar um SGWI{C diferente do SciCumulus, ele precisa
definir o experimento diretamente no arquivo XML de especificagdo/configuragdo. Em
seguida, o componente de intermediario de execucgao inicia a execucao do worflow. Esta

acao ocorre dentro da camada de distribui¢ao, que, além disso, tem como responsabilidade
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controlar a execucao das ativacoes do worflow em nuvens e escalonar cada ativagao para
uma méaquina virtual baseado na implementacao definida pelo do componente escalona-
dor no SciCumulus. Ja a camada de execuc¢ao invoca os codigos executaveis do workflow
nas maquinas virtuais e ao término da execuc¢ao do workflow, os dados resultantes ficam
disponiveis em um repositério compartilhado, bem como os dados de proveniéncia. No
SciCumulus nao existe uma centralizacao da execucao do workflow com distribuicao das
ativacoes dentre as maquinas virtuais no ambiente de nuvens. Cada méquina virtual
do do ambiente, ou seja, cada vm € VM executa o SciCumulus e a sincronizagao das

informagoes ocorre por meio de mensagens.

Como o escalonamento de tarefas é um problema de classe NP, isto é, nao polinomial,
encontrar planos de escalonamentos 6timos é uma tarefa ardua e na maioria das vezes
computacionalmente inviavel. Em razao disso, muitas heuristicas tém sido criadas para
resolver o problema de escalonamento em diferentes ambientes e modelos. Atualmente,
cada escalonador trabalha com o intuito de maximizar critérios previamente definidos
como desempenho, disponibilidade, tempo de execucao, etc. Assim, cada escalonador de
cada SGWIC é definido especificamente para o ambiente de nuvem através de um modelo
que busca formalizar as caracteristicas desse ambiente e distribuir as ativagdes visando
atingir seu objetivo. O SciCumulus, por exemplo, implementa seu escalonador através da
formalizacao de definicdo de um modelo de custo multiobjetivo [7]. Este modelo consiste
em uma série de formulas e para isso, o escalonador do SciCumulus necessita formalizar
diversas carateristicas do ambiente de nuvens. Assim, o modelo de custo definido pelo
SciCumulus formaliza as seguintes propriedades de uma méquina virtual: quantidade de
memoria, capacidade de processamento juntamente com os tempos médios de execugoes
anteriores das ativagoes, indices de retardo computacional da maquina virtual, além de
formalizar o tempo de execugao previsto de uma ativagao em uma determinada méquina
virtual baseado em historico de informagao. Outras carateristicas como a confiabilidade
de cada maquina virtual que é obtida por uma funcao probabilistica, largura de banda
para transferéncia de dados e o custo monetéario também sao formalizados por este mo-
delo. Portanto, modelar e formalizar estes ambientes é uma tarefa complexa, sem contar
que ainda existem caracteristicas que sao dificeis de se prever, como é o caso de flutua-
¢oes de desempenho das V»Ms e migracoes de VMs durante a execucao do experimento
(live migration). Outro detalhe é que, de modo geral, os escalonadores de workflow de
ambientes de nuvens se baseiam em estimativas previamente informadas como desempe-
nho das ativagoes e sem elas o escalonador trabalha de forma imprecisa e pouco eficiente.

Com isso, obter tais informacoes sobrecarrega o trabalho do cientista como por exemplo,
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através de analise de historico de execugoes anteriores. E ainda, existem situagoes que
ele nao tem como obté-las. Neste caso, o ideal seria que o escalonador dos SGWI{Cs fosse
adaptativo ao ambiente em vez de modelar ou formalizar suas caracteristicas previamente.
Portanto, uma solugao para este problema pode ser a implementacao de um escalonador
capaz de aprender a tomar decisoes mais eficientes em ambientes dindmicos através de

tentativas e isto pode ser obtido através do aprendizado por reforco.

2.6 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de méquina, ou Machine Learning, é uma subéarea da inteligéncia
artificial (IA) [25] e segundo o Arthur Samuel é definido como o "campo de estudos que dd
aos computadores a capacidade de aprender, sem ser explicitamente programados” [23].
Outra definicao é dada por Tom Mitchell que o define como "Um programa de computador
€ dito aprender com a experiéncia E com a relagao a alguma classe de tarefas T e medida
de desempenho P, se o seu desempenho medido pelo P em tarefas em T melhora com a
experiéncia E" [18]. Por exemplo, suponha que um rob6 seja capaz jogar jogo da velha
(conhecido por tic-tac-toe em inglés). Dito isso, segundo Tom Mitchell, T" representa a
tarefa de jogar jogo da velha, E representa a experiéncia obtida ao longo da execucao
dessas tarefas (jogar jogo da velha) e P é a medida de desempenho que avalia as tomadas
de decisao, ou seja, as jogadas durante uma partida de jogo da velha. Logo, o Aprendizado
de Maquina tem como objetivo o desenvolvimento de técnicas computacionais que insiram
em maquinas a capacidade de aprender, bem como a construcao de sistemas capazes de
adquirir alguma competéncia, ou conhecimento de forma automatica. Estes sistemas sao
capazes de encontrar solucoes baseadas em tomadas de decisoes bem sucedidas analisando
experiéncias acumuladas de problemas anteriores. As técnicas de Aprendizado de Maquina

podem ser categorizadas em trés grupos. Sao elas:

i) Aprendizado Supervisionado - técnica de aprendizado em que o dado de entrada
associado ao dado saida (resultado obtido) é validado por um supervisor, isto é, nesta
técnica existe um supervisor validando se o resultado obtido por uma determinada

entrada esta correto.

ii) Aprendizado Nao-Supervisionado - técnica de aprendizado onde o dado de
entrada associado ao dado de saida (resultado obtido) nao é ser validado por um
supervisor, ou seja, nesta técnica nao existe um supervisor validando se o dado

obtido por uma determinada entrada esté correto.



2.6 Aprendizado de Maquina 16

iii) Aprendizado Por Reforco (AR) - técnica de aprendizado que é explicada na

secao seguinte.

2.6.1 Aprendizado Por Reforgo (AR)

Aprendizado Por Reforgo (AR), do inglés Reinforcement Learning (RL), é a técnica de
aprendizagem baseada no conceito do agente ser capaz de aprender através de tentativas
de tomadas de decisao que, apos cada tentativa, o agente pode receber uma recompensa
(positiva), em caso de tomada bem sucedida, ou uma puni¢io (negativa), em caso de falha.
Dessa forma, o aprendizado por refor¢o tem como objetivo maximizar o valor numérico
da soma de todas as recompensas. Diferentemente do aprendizado supervisionado e do
aprendizado nao-supervisionado, o aprendizado por refor¢o nao tem como objetivo tentar

encontrar um padrao ou estrutura escondido nos dados.

Por ser um paradigma que visa maximizar o valor numérico da soma de todas as
recompensas, ao invés de encontrar padroes como nos outros paradigmas, é necessario
que haja uma troca entre exploracao e explotacao. Ou seja, de modo geral, o agente
deve preferir acoes que ja foram previamente testadas e que se provaram efetivas em
produzir recompensas. Porém, se o agente sempre preferir acoes baseando-se apenas em
analise de agoes anteriores (explotac¢ao) corre o risco de néo conseguir um bom valor de
recompensa final, pois, as vezes, uma puni¢ao neste momento propicia uma recompensa
mais satisfatéria no futuro maximizando o valor final de recompensa. Desta forma, o
agente de aprendizado por refor¢go pode escolher a¢des baseado em conhecimento prévio,
a fim de obter recompensas locais, ao passo que também deve explorar agoes que nao foram
escolhidas para que melhores escolhas de agoes sejam realizadas futuramente. Com isso,
o agente de aprendizado por refor¢o pode tomar uma decisao ruim durante os processos
de explotagao e exploracao. Para isso, o agente deve tentar uma variedade de agoes e
favorecer progressivamente aquelas que oferecem melhores recompensas. Na matematica
este problema é recorrente e ocorre quando dado uma fungdo f(x) se procura um maximo
global e fica preso em um maximo local, ou seja, para encontrar uma maximo global as

vezes ¢ necessario descer do maximo local para encontrar o méximo global.

Em aprendizado por reforco, é chamado de agente a parte responsével pelas tomadas
de decisoes e pelo aprendizado. Ja, tudo o que é descrito externo ao agente, isto &,
o meio ao qual o agente se encontra ¢ chamado de ambiente. Consequentemente, o
ambiente pode ser definido por diversos estados. O limite do que pertence ao agente e

nao ao ambiente é definido pela capacidade de controle que o agente possui e nao pelo
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conhecimento do agente. A interacao entre o agente e o ambiente ocorre através de agoes,
que corresponde a toda e qualquer acao que o agente faz no ambiente. Ja as mudancas
de estados ocorrem em decorréncia as reacoes ao ambiente as acoes do agente. Toda vez,
que um agente executa uma interagao com o ambiente, ele recebe uma recompensa ou
punicao como pode ser verificada na Figura 2.4. Com isso, uma especificacao completa

de um ambiente, e como as recompensas sao definidas, denomina-se de tarefa.

Agente

Estado Recompesa Acdo

Ambiente

Figura 2.4: Representa¢do de uma interacao entre o Agente e o Ambiente da definicao de

aprendizado por refor¢o adaptado [25]

O objetivo do aprendizado por refor¢o é aprender uma politica do agente, que é uma
funcao responsavel pelo mapeamento entre cada estado e a probabilidade de escolha de
acoes disponiveis em cada um deles. A politica de comportamento do agente tem como
proposito escolher agoes que maximizem o valor final da soma das recompensas recebidas.
Tal politica é aprendida através de um processo de tentativa e erro guiado por diferentes
algoritmos. Além disso, o conjunto de interagoes ao longo do tempo, partindo de um
ambiente em estado inicial até atingir o estado final, define o conceito de episédio.
Durante o aprendizado, ao atingir o estado final, o ambiente deve retornar ao estado
inicial, independentemente do episddio anterior. Porém, este conceito so se faz presente
quando existe um conjunto finito de interagoes que levam a um estado final do ambiente
e quando um estado final é reconhecido dentro do proprio modelo. Assim, tarefas com
estas caracteristicas sao chamadas de tarefas episédicas. Por outro lado, tarefas em que
nao possuem estado final reconhecido pelo préprio ambiente ou nao possuem um conjunto
finito de interacoes, ou seja, onde as interagoes ocorrem de forma continua sem um limite

definido, sao chamadas de tarefas continuas.
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E to : ty : ta

Figura 2.5: Representacao grifica das definicoes de Aprendizagem por Refor¢o no tempo

para um episodio E qualquer

Ao expandir os conceitos representados pela Figura 2.4 (representacdo da iteragao
agente com o ambiente em um instante de tempo qualquer) é possivel representar as
interacoes do agente com o ambiente em um episodio através do tempo. Assim, o apren-
dizado por refor¢o também pode ser definido formalmente através do tempo por um grafo
direcionado, onde os noés representam o agente e o ambiente e as arestas representam
as interagoes entre eles. Para isso, considere as ac¢oes do agente G com o ambiente M
podendo ser representada por A, onde A é um conjunto de agoes A = {ay,a9, ..., a,}.
E S sendo um conjunto de estados definido por S = {s1,89, ..., S}, que representa as
reagoes do ambiente M as ag¢oes do agente G. Também, considere i(s,a) — r(a,s’), onde
i(s,a) representa uma interagao, sendo s € S e a € A, como uma intera¢ao do agente G
com o ambiente M. E r(a,s’) € R representa uma recompensa da interac¢ao i(s,a), onde
s € S é o estado resultante da interagao i(s,a). Ou seja, considere um agente inserido
em um ambiente, onde ele é capaz de interagir com o ambiente através de agoes e o ambi-
ente reagir através de mudanga de estados. Assim, para cada interacao do agente com o
ambiente, o agente recebe como entrada o estado atual do ambiente e executa uma acao
escolhida baseada do dilema de explotagao e exploragao, que consiste, respectivamente,
em escolher a melhor acao dentre as agoes com retorno conhecido a fim de maximizar o
valor que determina a eficiéncia das tomadas de decisoes ou explorar de forma mais ampla

do espaco de solugoes através de agdes sem retorno conhecido. A agao executada pelo
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agente propicia uma reagao do ambiente com mudancga do seu estado. Esta reacao gera
para o agente uma recompensa ou punicao pela sua acao. Como cada interagao entre o
agente e o ambiente ocorre ao longo do tempo por meio de sequéncias de passos tempo-
rais, estes podem ser definidos por T' = {to,l1,t2 ..., t,}, onde t € R e S é o conjunto
de estados obtidos durante o episédio E. Todo este entendimento estd representado na

Figura 2.5.

Por exemplo, suponha novamente o jogo da velha. Assim, o estado inicial corresponde
ao tabuleiro sem nenhuma jogada efetuada e a cada sequéncia de passo temporal o agente
interage com o ambiente através de uma jogada. Para cada jogada, o agente recebe uma
recompensa que pode contribuir para vitoéria ou punigao, pois a jogada pode resultar
em uma tomada de decisdo ruim (podendo levar a derrota). A cada tomada de decisao,
o ambiente reage com um novo estado do ambiente. Assim o agente terd que analisar
novamente o novo estado para tomar uma nova decisao. Cada tomada de decisao ocorre
sequencialmente em instantes de tempo até que o episédio seja concluido, neste caso, o

fim da partida.

2.6.1.1 Retorno Esperado

Como a politica, definida por II(s) : S — A tem o objetivo maximizar o somatorio
das recompensas que recebe a longo prazo, este somatorio pode ser definido formalmente

através da funcao definida por Sutton [25]:
Gr = Ryy1 + Ripo+ Riys + Bypa + - + Ry (1)

Onde Gy é denominado retorno esperado, R; € R corresponde a recompensa,/puni¢ao
adquirida em um instante de tempo t e T' é o tltimo passo do tempo do episdédio. Cada
acao pode levar tempos t distintos. Por exemplo, no problema de escalonamento uma
ativacao complexa levara mais tempo para ser executada que uma ativagao menos com-
plexas para o mesmo recurso. Portanto, os tempos t sao definidos por variaveis aleatorias.
Analogamente, o tempo de término 7" de um episédio também nao é sempre o mesmo,
pois depende das tomadas de agoes ao longo do episoédio, portanto proporcionando tempos

T diferentes.

O retorno esperado também pode ser representado pelo autémato exibido na Figura
2.6 que permite representar tarefas episddicas quanto tarefas continuas, onde Sy repre-
senta o estado inicial, a caiza cinza o estado final e S; | t € N todos os estados estados

intermediarios do episddio (estados dispostos entre o estado inicial e o estado final).
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Figura 2.6: Automato que representa o retorno esperado. Fonte: Sutton [25]

Através desse autdmato, é possivel compreender que, por exemplo, ao somar as 3
primeiras recompensas/punigoes de T' (sendo T = 3) ou sobre a sequéncia infinita completa

¢ obtido o retorno esperado com valor de 3.

2.6.1.2 Propriedade de Markov

Para compreender a melhor politica para um determinado ambiente, o agente de
aprendizado assume que o ambiente é definido pela Propriedade de Markov. Para isso,
o ambiente deve torna-se um Processo de Decisao de Markov (PDM). Este processo é

composto por cinco componentes. Sao eles:

i) Um conjunto de estados S;
ii) Um conjunto de agoes A;

iii) Uma funcdo de transigao de estados (possivelmente estocastica) 1" : (s, a) — s’ que
mapeia um estado para um de seus sucessores, de acordo com a acao tomada, onde s
representa o estado prévio, a a acao tomada pelo agente e s’ o estado imediatamente

posterior a acao a;

iv) Uma fungao de recompensa R : (s,a) — R, onde s representa o estado prévio, a a

acao tomada pelo agente;

v) Um fator de desconto 0 < v < 1 para avaliar o valor das agoes futuras em compa-

racao com as atuais.

Dito isso, considere um ambiente que reage a interacao do agente e responda em
tempo ¢t + 1 a uma acao a tomada no tempo ¢ pelo agente. Com isso, é possivel definir

formalmente através da Equacao 11 que descreve a distribuicao de probabilidade conjunta:
PT{StJrl - 3,7 Rt+1 - r’807 A07 RO? R Stfla Atfla Rtfla Stv Ata Rt} (H)

para todo valor de recompensa 7, estado s’ e todos os possiveis valores dos eventos ante-
riores: S07 A07 RO’ teey St—17 At—h Rt—h St) At7 Rt‘
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Se o estado do ambiente é definido pela propriedade de Markov, quando o ambiente
reage a interacao do agente no tempo t+ 1, a resposta depende apenas do estado s e acao
a no tempo t, conforme pode ser definida formalmente pela Equacao 111, conhecida como

equacao de Markov:
p(s',r|s,a) = Pr{Sy1 = &', Reyr = 7[Sy = 5, Ay = a} (111)

Onde s é o proximo estado do ambiente e r é a recompensa recebida pela acao a do agente

ao interagir com o estado s.

2.6.1.3 Estratégias: Livre de Modelos e Baseada em Modelos

Toda interacao (transi¢do de estado) entre agente e ambiente pode ser definida por
i(s,a) — r(a,s’), onde uma agdo a do agente em ambiente com estado s resulta em
uma reagao do ambiente gerando um novo estado s’ e também uma recompensa/punigao
r. Em uma estratégia livre de modelo, nao é necessério ter o conhecimento de todas
as interagoes entre o agente e o ambiente, nem das recompensas/puni¢oes esperadas em
cada estado [25]. Assim, esta estratégia depende apenas do armazenamento da interagao
definida através do par entre agdo e estado, ou seja, i(s,a) com seus respectivos valores
de interacao denominado Q. Estes valores sao estimativas do maior retorno que o agente
pode esperar ap6s a tomada de decisao para cada estado e sao obtidos ao longo do episédio
através de sequéncia de passos temporais. Portanto, nessa estratégia nao hé necessidade
de consultar um modelo que armazena todas as interacoes entre agente e ambiente de

transicao de estado como tentativa de obter um valor 6timo.

Em estratégia baseada em modelo, necessita-se ter o conhecimento de todas as inte-
ragoes (transigdes de estados) entre o agente e o ambiente, o que o difere da estratégia
livre de modelo. Essa estratégia baseia-se em um modelo de ambiente que consiste em
um modelo de transigao de estado e um modelo de recompensa. O modelo de transigao
de estado é definido por uma arvore de decisao, em que cada no representa um estado s
do ambiente e a ligagao entre os noés representa uma ac¢ao a tomada pelo agente. Assim,
a arvore de decisao define todas sequéncias de estados obtidas através de uma sequéncia
de agoes, as quais cada estado leva a um novo estado através de uma agao do agente. O
modelo de recompensa é uma associagao da recompensa final obtida apds percorrer uma
sequéncia de folhas na arvore de decisao. Para utilizacao dessa estratégia é necessario
armagzenar o valor maximo da recompensa obtido por uma sequéncia de agoes, diferente-

mente da estratégia livre de modelos que armazena a estimativa de maior retorno (Q em
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cada interagao definida pelo par i(s, a).

EJ
S S

2 3

Figura 2.7: Labirinto - exemplo de aplicacao de aprendizado por refor¢o

Figura 2.8: Ezemplo adaptado de Sutton [25] de pares de interagoes i(a,s) de estratégia

livre de modelo para o problema do labirinto
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Figura 2.9: Exemplo adaptado de Sutton [25] de drvore de decisao e modelo de recompensa

de estratégia baseado em modelo para o problema do labirinto



2.6 Aprendizado de Maquina 23

Para exemplificacao dos conceitos, suponha que um agente rob6 execute as agoes es-
querda a; e direita a,, em um ambiente composto por um labirinto. Dentro deste labirinto,
hé 4 baus de tesouros com valores 1, 4, 3 e 5 como possiveis objetivos finais a serem ob-
tidos pelo robd. Também considere os trechos desse labirinto como os estados s, s € s3,
conforme é exibido pela figura 2.7. Assim, a figura 2.8 representa todos os possiveis pares
de interacao i(a, s) para uma estratégia livre de modelos. Da mesma forma, a figura 2.9
representa a arvore de decisao e o modelo de recompensa para uma estratégia baseada

em modelos.

2.6.1.4 Q-Learning

Conforme descrito anteriormente, uma politica 6tima visa maximizar a recompensa
acumulada obtida ao longo do tempo através da sequéncia de passos temporais. A Equa-

¢ao 1V define formalmente esta politica através da equacao de recompensa:

i (s, a) (1v)

Onde t é um instante de tempo € N, r é a recompensa obtida em um instante ¢, a a acao
efetuada pelo agente ao ambiente, s o estado anterior a acao a e v é o fator de desconto

do Processo de Decisao de Markov.

Além disso, como as recompensas futuras nao sao conhecidas inicialmente, o algoritmo
Q)-Learning tem como objetivo intrinseco, através de uma abordagem livre de modelo,
aproximar o valor retornado pela funcao de valoracao de acgoes denominada de ), que
mapeia um estado s e uma agao a para a recompensa esperada r. Ou seja, dado um
instante de tempo t com estado s, executa uma acao a e obtenha uma recompensa r. A

Equagao vV mostra como o valor de () é calculado e atualizado.

Q(5t, ar) + Q(s¢,az) + a X (r(s¢, ar) +7" x max Q(8t41,a) — Q(s4,a)) (V)

Onde s; € S, a; € A, r é a recompensa recebida apds a execucao de a; em um estado s;
no tempo t. « é a taxa de aprendizado, definindo o peso do valor atual de @) os valores
futuros de ). v é o fator de desconto do Processo de Decisao de Markov. E € é o dilema
entre exploragao/exploracao é enfrentado pelo @Q-learning, em que cada interagdo tem
probabilidade € de tomar a melhor acao baseada no valor obtido pela funcao ). Caso

contrario, uma agao € escolhida aleatoriamente dentre as agoes possiveis.

O algoritmo @-Learning é capaz de aprender uma politica entre estados e acoes,



2.6 Aprendizado de Maquina 24

usando defini¢oes que nao estao atreladas a modelagem do problema, e sim, baseando-se
somente na maximizacao do valor de ), analisando o estado prévio e uma ag¢ao com pa-
rametros de entrada e o retorno sendo uma recompensa futura esperada por mapeamento
pelo estado prévio, uma acao e estado resultante. Observe também, que tanto a recom-
pensa atual r(s;,a;), quanto a recompensa estimada futura max, Q(s;11,a) sao levados
em conta ao calcular o valor da func¢ao ). Conforme pode ser visto no Algoritmo 1, o

processo de estimacao do valor da funcao () se repete para um certo niimero de episodios.

Algoritmo 1 Q-Learning

Entrada: v, a,¢
1: Inicialize Q(s,a)Vs,a € S,a € A, de forma arbitraria

2: Para cada episddio e faga

3: t+0
4 escolha um estado inicial aleatério
5 Enquanto nao atingir o objetivo faga
6 s < o estado atual
7 escolhe um valor aleatorio p
8 Se p <= probabilidade ¢ entao
9 escolhe a melhor agao a para s; de acordo com Q(s,a)
10: else
11: escolha uma agao aleatoria a
12: execute a no ambiente
13: receba a recompensa r(s, a)
14: S¢+1 < 0 proximo estado
15: 8 (r(sg, ap) + 7 x max, Q(se41,a) — Q(s¢,a4))
16: Q(s,a) + Q(st,a:) + ad

17: t«t+1




Capitulo 3

Abordagem Proposta

De acordo com o que foi apresentado no Capitulo 2, experimentos insilico tém sido
frequentemente utilizado no meio cientifico e devido a sua complexidade sao definidos
através de workflows cientificos. Estes workflows sao computacionalmente intensivos e,
por isso, costumam ser modelados, gerenciados e executados por Sistemas Gerenciadores
de Workflows (SGWIC). Como os workflows demandam grande capacidade de processa-
mento e envolvem um grande volume de dados para executa-los, alguns SGW{Cs permitem
que suas execugoes ocorram em ambientes de nuvens. Esses ambientes tém como caracte-
ristica a elasticidade, que permite aumentar e diminuir quantidade de maquinas virtuais
a serem instanciados. Porém, distribuir as ativagoes do workflow entre as maquinas vir-
tuais na nuvem é um problema comumente conhecido como escalonamento de tarefas.
Esse problema ¢é de classe NP, ou seja, nao polinomial e, com isso, encontrar planos de
escalonamentos 6timos é uma tarefa ardua e na maioria das vezes computacionalmente
inviavel. Apesar disso, um bom SGWI{C deve ser capaz de distribuir as execugoes do
workflow cientifico nestes ambientes de forma eficiente, evitando o desperdicio de recur-
sos computacionais, e, assim, evitar os desperdicios financeiro e de tempo. A solugao para
este problema pode ser através dos conceitos de aprendizado por reforco que sao descris-
tos no Capitulo 2 na segao 2.6.1, os quais baseiam-se na existéncia de um agente capaz
de aprender a tomar decisoes mais eficientes em ambientes através de tentativas. Com
isso, a abordagem proposta nesta dissertacao é a criacao de um escalonador que utilize
técnicas de aprendizado por reforco para descobrir como melhor escalonar as ativagoes
do workflow. Porém, como os workflows demandam muito recurso computacional e o
aprendizado ocorre através de repeticoes de episodios, fez-se necessario que a etapa de
aprendizado ocorresse em ambiente simulado. Assim, apos realizado o aprendizado em

um ambiente simulado, é gerado um plano de escalonamento seguido por um SGW{C em
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um ambiente de nuvens. Para tanto, foi necessario criar as seguintes extensoes: Workfl-
lowStm/RL - estendido a partir do WorkflowSim); e o SciCumlus/RL - estendido a partir

do SciCumulus.

Este capitulo apresenta a extensao WorkfllowSim4RL ressaltando sua modelagem con-
ceitual, o processo de decisao de Markov, sua equagao de desempenho/eficiéncia e a
implementagao do seu algoritmo de escalonamento RFLSchedulingAlgorithm. Também
apresenta a extensao SciCumulus/RL que permite executar o escalonamento baseado em

aprendizado por reforco das ativacoes de workflows cientificos em ambientes de nuvem.

3.1 WorkflowSim/RL: Extensao do WorkflowSim

A proposta do WorkflowSim/RL é criar um escalonador que utilize os conceitos de
aprendizado por refor¢o explicados no Capitulo 2 na Secao 2.6.1. Para isso, foram es-
tendidos os componentes: o escalonador local e o escalonador remoto, por serem
os componentes responsaveis pela decisao de alocagao das ativagoes nas méquinas virtu-
ais, e, portanto, sao os componentes necessarios para criar um escalonador baseado em
aprendizado por refor¢o; e o mapeador cuja equagao é mapear elementos do workflow
de entrada (um XML) para serem simulados no WorkflowSim como, por exemplo, as
ativagoes, além de ser o componente responsavel por conter as classes task (tarefa) e job
(trabalho), que modelam ativagoes, e as classes que modelam as maquinas virtuais. Com
isso, estas classes tiveram que ser alteradas para armazenar informagoes relevantes do
aprendizado como por exemplo o valor ) definido no par de interacdo i(s,a) explicado
no Capitulo 2. O detalhamento do céalculo do valor @) é explicado ao longo desta segao.
Para melhor compreender a extensao WorkflowSim/RL, a Figura 3.1 apresenta a arqui-
tetura original do WorkflowSim com todos os seus principais componentes, sendo que 0s
componentes em destaque representam as extensoes propostas pelo WorkflowSim4RL por

esta dissertacao.

Logo, esta secao tem como objetivo exibir a abordagem proposta baseando-se nos con-
ceitos de aprendizado por refor¢o através de uma modelagem conceitual. Diante disso, as
subsecoes sequentes apresentam como o ambiente foi definido no formato de um Processo
de Decisao de Markov e como foram definidas as fungoes para punicao e recompensa,
e a maneira como foi obtido o valor da equacao de avaliacao () do @Q-Learning. Por
fim, na ultima subsecao é demonstrado como estes conceitos foram aplicados dentro do
WorkflowSim resultando no WorkflowSim/RL.
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Figura 3.1: Arquitetura do WorkflowSim [5] adaptado com as extensoes destacadas

3.1.1 Processo de Decisao de Markov

Um ambiente de aprendizado por refor¢o que satisfaz a propriedade Markov, expli-
cado na Secao 2.6.1.2, é chamado de Processo de Decisao de Markov. Para tanto, é
necessario definir os possiveis estados do ambiente, todas as agoes e o modelo de tran-
sicao. Dessa forma, admite-se que o ambiente é composto pelas maquinas virtuais dis-
poniveis e as ativagoes do work flow e o agente é o escalonador. Com isso, a politica
aprendida ao longo de um episédio define um plano de escalonamento. Contudo, o apren-
dizado nao precisa ocorrer em um tunico episddio, ele pode ocorrer em uma sequéncia
de episodios, sendo que cada episddio define um novo plano de escalonamento levando
em consideracao o aprendizado obtido nos episodios anteriores. Para definir formal-
mente este problema, considere um workflow W formado por um conjunto de ativagoes
Ac = {acy, acy, . .. ,ac,} e um conjunto de maquinas virtuais VM = {vmy, vma, ..., om,}.
Dessa forma, considere que uma méaquina virtual vm, pode assumir um estado s,,, €
SVYM = {idle,busy}. Como a execugao das ativagoes depende que elas sejam aloca-
das em maquinas virtuais, entao considere que cada ativacao pode estar em um estado
Sac € SAC = {ready,locked, running, succesfully finished, finished with a failure}.
Apobs uma execucao com sucesso de uma ativagao s,. em uma maquina virtual vmy, o
estado dessa ativagao é s,. = successfully finished. Entretanto, pode ocorrer de uma
ativacao terminar com falha devido a um problema de hardware, como problema de

transferéncia de dados pela rede, ou outro problema qualquer. Quando isso ocorre,
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o estado dessa ativacao é s,. = finished with a failure. Uma ativagao que esta sendo
executada em alguma maquina virtual tem seu estado s,. = running. Ja uma ativa-
¢ao que estd sendo impedida de ser executada por haver dependéncia entre ativacoes
tem seu estado s,. = locked, ou seja, isso ocorre quando uma a ativagao ac; esta espe-
rando por outra ativacao ac; concluir de acordo com dep(ac;, acj) <+ 3Ir € input(ac;)|r €
output(ac;) A dep(act(ac;), act(ac;)). Por tltimo, o workflow W pode estar em um estado
Sw € SW = {success fully finished, finished with failure,available, unavailable}. Es-
tes estados sao definidos com base nos estados de todas ativagdes que compoem o workflow

W, e portanto, cada estado é definido conforme se segue:

o s, = successfully finished se V s, = successfully finished

e s, = finished with failure se 3 s,. = finished with failure

R ready e A s,. = locked e A sy = running
e 5, = available se 3 s,. = ready

o s, = unavailable se P sq. = ready

Portanto, ao final da execuc¢ao do workflow, se todas ativagoes estiverem com o estado
successfully finished significa que o workflow foi executado com sucesso. Ja, se houver
uma Unica ativagao com o estado finished with failure, significa que houve alguma falha
na execucao do workflow e com isso os dados obtidos nao sao véalidos. Ambos estados,
successfully finished e finished with failure, sao estados terminais, ou seja, todas as ati-
vagoes foram concluidas e a execucao do workflow chegou ao fim. Diferentemente dos
estados available e unavailable que suas representacoes s6 possuem significados durante a

execucao do workflow.

Nessa abordagem ha somente dois tipos de acoes permitidas: a alocacao de uma
ativacdo ac, para uma VM vm,, definido por alloc(ac,, vm,); ou fazer nada que é definido
por do nothing. Observe, no entanto, que durante a execucao pode-se ter ativagdes em
estado s,. = ready, ou seja prontas para serem alocadas. Porém, se nao houver méaquinas
em estados s,,, = tdle, nao havera alocacao de uma ativacao, e por isso, nesta situacao a
acao adotada é do nothing. Analogamente, em um dado momento pode-se ter méaquinas
em estados s,,, = tdle, porém se nao houver uma ativagao acy em estado s,. = ready,

também a acgao serd do nothing.

A fungao de transicao T : S x A — S define as possiveis transi¢oes de estados do

workflow W. O workflow comega com o estado s,, = available. Neste momento, a tnica
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Maquina Ativagoes  Workflow Acao Proximo Estado Workflow

idle 3 ready available  alloc(ac;, vm;) available

idle dready  available alloc(ac;, vm;) unavailable

idle A ready unavailable do nothing available

idle A ready unavailable do nothing unavailable

idle # ready unavailable do nothing finished-with-success

idle A ready unavailable do nothing finished-with-failure
running 3 ready available do nothing available
running  # ready  unavailable do nothing available
running P ready  unavailable do nothing unavailable
running  # ready  unavailable do nothing finished-with-success
running  # ready  unavailable do nothing finished-with-failure

Tabela 3.1: Tabela de Transi¢ao de Estados do workflow

acao possivel para esse estado é uma acao de alocacao alloc(ac,, vm,). Depois disso, W
pode permanecer com o estado s,, = available se 3 s,. = ready, ou seja, caso ainda haja
mais ativagoes para serem executadas. Ou W pode adquirir o estado s,, = unavailable se
7 4 = ready, isto &, caso ndo haja mais ativacoes com estado s,. = ready. Com isso, essa
funcao de transicao nao é deterministica, pois uma mesma acao pode provocar estados
diferentes. Ja com o estado em s,, = unavailable, a tnica agao permitida é do nothing.
Alteragoes no ambiente podem fazer com que o workflow W transite para outros estados.
No caso de nao haver alteragoes no ambiente, ou seja, nenhuma das ativagoes em execucao
foi concluida, workflow permanecera com o estado s,, = unavailable. Caso ocorra o
término de pelo menos uma ativagao que permita que esta assuma o estado s,. = ready,
entao o workflow W ir4 adquirir o estado s, = awailable. Finalmente, se todas as
ativacoes tiverem terminado e nao houver mais ativacoes para executar, entao workflow

ird para um dos dois estados terminais. Essas transicoes de estados sao apresentadas pela

tabela 3.1.

3.1.2 Fungao de Desempenho/Eficiéncia

A funcao de desempenho de uma maquina virtual definida nesta dissertacao foi ins-
pirada na fungdo que tinha como propdsito servir ambientes de grade [6]. Consequen-
temente, ela se tornou um ponto de partida, ja que a proposta desta dissertagao é criar
um escalonador baseado em aprendizado por reforco para ambientes de nuvens. Assim,
para avaliar a qualidade de uma alocagao de uma ativagao ac; em uma maquina virtual
vm; definido por alloc(ac;, vm;), primeiro é preciso analisar o desempenho de uma vm

e compara-la com o desempenho geral do workflow. A equacao I define P;; que representa
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numericamente a eficiéncia de uma méquina virtual baseada em sua capacidade de exe-
cutar uma ativagao em relacao ao tempo que permaneceu em fila aguardando a execucao.
Para isso, considere ¢ o indice de uma ativagao ac;, j o indice de uma méquina virtual, te;
como o tempo de execugao de uma ativacao ac; em uma méquina virtual vm; e tf; como o
tempo de fila da ativagao ac; para ser executada. Considere também tt; = te; + tf;, onde
te; € o tempo total de execugao da ativacao ac;. Além disso, considere que p representa

a ponderacao da relagao tempo de execugao com o tempo de fila.
Py=teixp +(1—p)x (t) (m

Analogamente, a equagao I1 representa o indice de desempenho global de uma méquina
virtual vm;, ou melhor, corresponde a média dos desempenhos de todas as ativagoes
executadas pela maquina virtual vm;. Assim, considere te a média dos tempos de todas
as ativagoes ac; que foram executadas em vm;, e tf a média dos tempos de espera na fila

de todas as ativacoes ac; que foram executadas em vm; e P;; ¢ o indice de desempenho

global de méaquina virtual vm,;.
Py =tei* p+(1—p)* () (11)

Ja a equacao III calcula o desempenho global Pw do workflow levando em conta
todas as maquinas virtuais, onde fe e tf sao os tempos médios de execucdo e tempo de
fila, respectivamente, considerando todas as ativagoes ac; € Ac. Assim, a equagao III

define desempenho global Pw do workflow da seguinte forma:

Pw=texp+(1—p)*(tf) (1)

A equagao 1V define a funcao de recompensa/punicao parcial pela acao alloc(ac;, vm;).
Ela ¢é obtida através comparacao do desempenho médio P_Zj de uma maquina virtual vm;
com o indice de desempenho global médio Pw do workflow. Efetuando este calculo e
calculando o desvio padrao stdv de P_U obtém-se:

1, seP; < Pw — stdv

r; = L (1v)
-1, seP;; > Pw + stdv

Para calcular a recompensa/punigao r‘, que atualiza o valor de @ em um instante de
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tempo t, é definida a equacao V:
rt=r"t 4 px (ry =Y (V)

Onde r*~! é a recompensa anterior e p é um parametro usado para medir a relevancia da
recompensa parcial em comparacao a recompensa anterior. Assim, esta equagao também
fornece a intuicao de que a decisao de escalonamento estd melhorando a eficiéncia do

workflow.

Finalmente, a atualizagao da eficiéncia de uma méquina virtual no tempo é dada pela
equacao VI:

nrle; = rle; + ax (r; — rle;) (V1)

Onde nrle representa o valor da nova eficiéncia da maquina virtual vm; dada a agao
alloc(ac;, vm;), r; é a recompensa/punicdo parcial dessa mesma méquina pela acao
alloc(ac;, vm;), o representa a velocidade de aprendizagem definida pelo Q)-Learning
no Capitulo 2 na Secao 2.6.1.4 e rle; é o valor atual da eficiéncia da méquina virtual vm;
dada a acao ac;. Como o pardmetro rle; deve possuir algum valor inicial para que seja
calculada a nova eficiéncia de uma maquina virtual nrile;, entao nesta abordagem ele foi
iniciado com um valor aleatorio. O resultado obtido pela funcao de eficiéncia corresponde
a um valor numérico que representa quao eficiente foi a alocagao de uma determinada
méquina virtual para a execucao de uma ativacao, e por isso, ele foi utilizado como re-
compensa/puni¢ao na fun¢ao do @-Learning. Assim, o escalonador é punido toda vez
que faz uma alocacao ineficiente de uma ativagao a uma maquina virtual e recompensado

quando faz boas alocagoes.

3.1.3 Implementagao

Na secao anterior foi descrito que para calcular a funcao de desempenho de uma
maquina virtual é levado em conta o tempo de execucao da ativacao nesta maquina
virtual, bem como o tempo de fila de espera para ser executada. Porém, o valor de
tempo de execugao de uma ativagao em uma maquina virtual s6 é obtido apos a alocagao
da mesma. Portanto, primeiramente o WorkflowSim4RL faz com que cada ativacao seja
executada em cada maquina virtual, ou seja, o cartesiano de ativacoes versus maquinas
virtuais. Com isso, obtém-se todos os tempos de execugao de todas as ativagoes em
todas as maquinas virtuais. Apoés esta etapa, essas informagoes sdo gravadas (através
de arquivo) permitindo que sejam utilizadas durante os episodios. Este processo ocorre

somente antes do primeiro episodio.
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Conforme explicado anteriormente, o )-Learning trabalha com sequéncia de episodios.
Assim, cada execucao completa do work flow representa um episdédio para o algoritmo
@Q-Learning. Para fazer a interligagdo entre os episodios foi necessario persistir (tam-
bém em arquivo) todas as informagoes relevantes de aprendizagem e anélise para serem
utilizadas nos episédios subsequentes, como a acao de alocagao de ativagao em uma ma-
quina virtual, ou seja, a acao que representa o par ativacao e maquina virtual definido
por alloc(ac,, vm,), juntamente com o valor obtido através da funcao de avaliagdo QQ do
Q)-Learning e o estado do workflow apo6s a alocagao. Assim, no inicio de cada execugao
do workflow todas as informacoes persistidas referente ao episdédio anterior sao carrega-
das permitindo a progressao do aprendizado. Logo, para adequar esta necessidade foi
imprescindivel alterar modelos do componente denominado mapeador, com o intuito de
armazenar os valores obtidos da funcao de avaliacao ) do )-Learning para cada acao de
alocagao alloc(ac,, vm,), a fim de serem utilizados tanto em tempo de execugao, quanto
posteriormente, isto é, nos proximos episodios. Além disso, ao final do episddio é persis-
tido o plano de escalonamento gerado, juntamente com o tempo do aprendizado (tempo de
execugao da simulagao) e o tempo simulado da execugao do workflow, para serem usados

como métricas de avaliagao no Capitulo 4.

Para o desenvolvimento do escalonador RFLScheduling, que é baseado em aprendi-
zado por refor¢o, foi necessario implementar os conceitos mencionados nas se¢oes anterio-
res deste capitulo, além do proprio ()-Learning. Para o seu funcionamento, o escalonador
deve receber uma lista de ativacoes disponiveis para execucao, porém ainda nao escalo-
nada, juntamente com a lista de maquinas virtuais disponiveis. O proprio WorflowSim se
encarrega de filtrar as ativacoes que estao impedidas de serem executadas por questoes
de dependéncia. A tabela de avaliacao () utilizada pelo RFLScheduling é representada
por uma matriz contendo todos os valores de () para cada agao de alocacao entre uma
ativacao e uma maquina virtual seguindo a definicao de uma estratégia livre de modelos
descrito no Capitulo 2. A sele¢do da méquina se da de duas formas: caso esteja em fase
de explotacao, a escolha é determinada com base no maior valor da funcao de avaliacao
@ do algoritmo ()-Learning dentre as maquinas virtuais ociosas, isto é, com seu estado
em idle; por outro lado, caso esteja em fase de exploragao, a escolha ¢é feita de forma
aleatoria com base na probabilidade €. Nessa fase a escolha da maquina virtual dentre as
méquinas virtuais ociosas também ocorre de forma aleatéria. Depois disso, é efetuada a
alocacao da ativagao corrente na maquina virtual escolhida. Logo apds, ocorre a obtencao
dos tempos de execucao e de espera em fila dessa ativagao para calcular o indice de efici-

éncia P;; para alocagao da ativagao na maquina virtual escolhida. Em seguida, calcula-se
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o indice de desempenho global overlineP;; da maquina virtual para todas as ativagoes
executadas nesta maquina e o indice de desempenho do workflow Pw. Posteriormente,
¢ calculada a recompensa/punigao parcial r;, a recompensa r’ e o valor da eficiéncia da
méaquina virtual nrle;. Por conseguinte, calcula atualiza-se Q(s,a) baseado na fun¢ao @
do @Q)-Learning. Por fim, atualiza do estado do workflow. Ao término do escalonamento de
todas as atividades, o simulador executa toda a simulagao. Ao fim deste processo, os da-
dos obtidos do episddio sao gravados para que possam ser utilizados no episoédio seguinte,
assim contribuindo continuamente com o aprendizado até atingir o nimero de episédios
desejado. Dessa forma, o algoritmo 2 descreve o passo-a-passo proposto pelo escalonador
RFLScheduling para obtengao de um plano de escalonamento através de diversos episodios

sequenciais.

Algoritmo 2 RFLSchedulingAlgorithm
Entrada: S, A, T,~,a,¢€, u, p, maxlter, Ac,V Ms

Saida: Uma matrix @ : S x A representando o plano de escalonamento
Inicializa Q(s,a)Vs,a,s € S,a € A aleatoriamente
iter < 0
Enquanto iter < mazlIter faga
t<0
s < avatlable
t1
rt«0
Enquanto s # successfully finished N s # finished with failure faga
Se s = available entao
Com a probabilidade € escolha a melhor a¢ao a;; para s de acordo com ()(s,a); ou escolha
uma acao a;; aleatoriamente
Aloque ac; € Ac para vm; € V. Ms
Calcule P;;(p, ac;, vm;) de acordo com a equacdo I
Calcule P;;(p, Ac, VMs) de acordo com a equagdo I
Calcule Pw(u, Ac,VMs) de acordo com a equagio III

Calcule 7;(P;;, Pw) de acordo com a equagao IV
Calcule r? de acordo com a equacio V
5+ (rt + 9t x max!, Q(s',a’) — Q(s,a)), onde o valor de Q(s,a) corresponde a rle
Q(s,a) + Q(s,a) + a x §, onde o novo valor de Q(s, a) corresponde a nrle de acordo com
a equagao VI
t«t+1
else

a < do nothing

s < o novo estado s’

iter < iter + 1
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3.2 SciCumulus4{RL: Extensao do SciCumulus

A proposta do SciCumulus/RL é criar um escalonador para ambientes de nuvens
capaz de seguir o plano de escalonamento gerado pelo WorkflowSim4RL baseado em
aprendizado por refor¢o explicado no Capitulo 2 na secao 2.6.1. Para isso, foram es-
tendidos dois componentes que permitissem esta adaptacao: o escalonador, por ser o
componente responséavel pela decisao de alocacao das ativagoes nas maquinas virtuais na
nuvem, e portanto, o componente necessario para executar o escalonamento obtido pelo
WorkflowSim4RL; e o despacho, que é componente responsavel por mapear o arquivo de
configuracao dos workflows cientificos, com isso, permitir que o workflows cientifico seja

executado pelo novo escalonador.

Camada Cliente Camada de Distribuicio Camada Execucdo
— —
Intermediario Controlador de
S S
Explorador de Fragmentador R
Parametros de Dados Configurador
Despacho - do Ambiente
— S —
Encapsulador
—_— —
Download Executor
— “—l?‘
-

p==== - o=

o -

3
L
¢ Camada de Dados
L
L

API da Nuvem

Sistema de Arguivos Sistema de Arguivos
Compartilhados Compartilhados

Controlador de
Instdncia

Figura 3.2: Arquitetura conceitual do SciCumulus [7] adaptado com as extensoes destaca-
das

A Figura 3.2 apresenta a arquitetura conceitual original do SciCumulus através de
camadas e componentes explicados no Capitulo 2 na secao 2.5, sendo que os componentes

em destaque representam as extensoes propostas pelo SciCumulus4RL nesta dissertagao.

A extensao do componente despacho proposto pelo SciCumulus4RL permite que ele



3.2 SciCumulus4RL: Extensao do SciCumulus 35

seja capaz de identificar quando deve seguir ou nao o plano de escalonamento baseado
em reforgo definido pelo WorkflowSim4RL. Para isso, foi necessério acrescentar uma nova
tag, chamada de algorithm, no arquivo XML de entrada do SciCumulus4RL que define
a especificagdo e a configuracao do experimento. Assim, quando esta tag é preenchida
com o valor ¢-learning, o SciCumulus/RL utiliza o novo escalonador que segue o plano de
escalonamento definido pelo WorkflowSim4RL. Caso esta tag nao esteja no arquivo XML
de entrada do SciCumulus4RL ou com outro valor qualquer, o SciCumulus4RL utiliza o

seu escalonador padrao.

Com a extensao do componente escalonador oferecido pelo SciCumulus/RL foi possivel
criar um novo escalonador capaz de seguir o plano de escalonamento gerado pelo Work-
flowSim4RL. Também foi criada uma nova tabela no banco de dados do SciCumulus/RL
que armazena o plano de escalonamento de um experimento especifico, juntamente com
o seu identificador. Dessa forma, o novo escalonador do SciCumulus/RL reconhece qual
experimento esta sendo executado no momento e encontra nesta tabela o plano de escalo-
namento correspondente. Entretanto, o carregamento desse plano de escalonamento nao
é feito diretamente pelo SciCumulus/RL. Ela ocorre de forma automatizada por aplicacao
auxiliar desenvolvida exclusivamente para isso nesta dissertacao. Esta aplicacao auxiliar
tem a capacidade de ler o arquivo gerado pelo WorkflowSim4RL contendo o plano de
escalonamento e inserir ou atualizar a tabela o banco de dados do SciCumulusjRL com

essas informagoes.

Como informado no Capitulo 2 na se¢ao 2.5, na execucao do SciCumlus nao existe
uma centralizacao da execucao do workflow com distribuicao das ativagoes dentre as ma-
quinas virtuais. Cada maquina virtual do experimento, ou seja, cada vm € ao conjunto
V M, executa o SciCumulus. Quando uma maquina fica ociosa, ela solicita uma ativagao
disponivel para executa-la. Dessa forma, o escalonador é executado em todas as ma-
quinas virtuais definidas no arquivo de configuracao. O novo escalonador proposto pelo
SciCumulus/RL identifica em qual maquina virtual ele esta sendo executado e percorre a
lista de ativagoes disponiveis para execugao. Para cada ativacao faz-se uma consulta na
tabela do banco de dados contendo o plano de escalonamento informando o identificador
do experimento, ativacao e a sua méquina virtual. Caso encontre a tupla na tabela do
banco de dados que corresponde a essa consulta, a ativacao é executada pela maquina
virtual. Caso nao encontre, a maquina permanece ociosa aguardando a liberacao de uma
ativagao que possa executar. Este processo é repetido até que ocorra o fim da execugao
do workflow. Com isso, o SciCumulusjRL garante que as maquinas virtuais s6 executem

as ativagoes que estao definidas no plano de escalonamento para que elas as executem,
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impossibilitando, por exemplo, de uma maquina virtual executar uma ativacao que esteja

definido para outra maquina virtual no plano de escalonamento.

Apo6s criar diversas episodios simulados no WorkflowSim4RL é possivel executar este
mesmo plano de escalonamento no SciCumulusjRL se beneficiando de ter um plano de
escalonamento sugerido pelo aprendizado por refor¢o que tem como objetivo diminuir o
tempo de execugao, assim como, o custo financeiro envolvido na execuc¢ao do experimento.
Afinal, os servigos em ambiente de nuvens sao cobrados baseados nos recursos consumidos
(pay-per-use). Dessa forma, quanto maior for a eficiéncia do escalonamento, menor é o

desperdicio de tempo e financeiro.



Capitulo 4

Avaliacao Experimental

Este capitulo apresenta as configuragoes utilizadas para a execucao de um workflow
cientifico no WorkflowSim/RL e no SciCumulus/RL, bem como os resultados obtidos.
Assim, a ideia central deste capitulo é avaliar a eficiéncia do plano de escalonamento gerado
pelo WorkflowSim4RL através do SciCumulusjRL. Portanto, avalia-se nesta dissertacao

os resultados obtidos pelo WorkflowSim4RL no SciCumulus/RL.

Para a avaliagao foram executados um conjunto de experimentos simulados no Work-
flowSim4RL e alguns destes experimentos foram escolhidos para serem executados pelo
SciCumulusfRL seguindo o plano de escalonamento definido pelo WorkflowSim/RL. Para
isso, foi adotado o workflow cientifico Montage por ser um workflow amplamente conhe-
cido e usualmente utilizado em trabalhos relacionados a este tema. O Montage é€ workflow
de astronomia criado pela NASA que a partir de varias fotos do espaco é capaz de ge-
rar uma unica foto representando um mosaico composto pelas fotos iniciais. A versao

escolhida foi a m101, isto é, com a regiao do espago m101 e com 50 ativacoes.

Como o foco dessa dissertagao é voltado para ambientes de nuvens, ou seja, ambientes
heterogéneos, foram escolhidos dois tipos de maquinas virtuais disponiveis na Amazon
AWS;, a t2.micro com 1 vCPU (CPU virtualizada) e com 1 GB de memoéria RAM e a
t2.2xLarge com 8 vCPUs e com 16 GB de memoéria RAM para a analise de execucao do
experimento. Assim, o SciCumulus criou instancias destes dois tipos de méaquina em suas
execugoes, enquanto o WorkflowSim4RL foi executado em uma maquina com processador
Intel Core 15-7200U @ 2.50GHz 2.71GHz, com 8 GB de memoria RAM e com Sistema

Operacional Linux Mint, simulando as configuragoes descritas na Tabela 4.1.
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Configuragao das maquinas virtuais da Amazon EC2

Id da VMs VM Micro VM Large Ids das Ids das Qtd de
Configuragao VMs VMs Micro  2xLarge  Vms Micro Vms 2xLarge  vCPUs
1 9 8 1 {0,...,7} 8 16 ntcleos
2 11 8 3 {0,...,7}  {8,...,10} 32 nucleos
3 15 8 7 {0,...,7}  {8,...,14} 64 ntcleos

Tabela 4.1: Configuracao das méaquinas da Amazon EC2 simuladas no WorkflowSim4RL

Para obter um melhor plano de escalonamento gerado pelo WorkflowSim4RL, cada
experimento executou 100 episédios com p igual 0.5 e variou conforme o conjunto de
maquinas definido na Tabela 4.1. Além disso, foram variados os 3 parametros do -
Learning, a que corresponde a taxa de aprendizado, v que é o peso atribuido & recompensa
futura e € que representa a probabilidade de decidir entre explotagao ou exploragao. Cada
parametro assumiu um valor no conjunto {0.1,0.5,1.0} a cada experimento. Com isso,
foram formados 27 variacgoes distintas para uma mesma configuracao de méquinas e como
as maquinas variaram de acordo com a Tabela 4.1, ao todo foram obtidos 81 resultados.
Para cada resultado foi obtido o tempo de aprendizado descrito na Tabela 4.2 e o tempo

de simulacao representados na Tabela 4.3.

for a in 8.1 8.5 1.8

do
for g in 8.1 8.5 1.8
do
for e in 8.1 8.5 1.8
do
for i in ${seq 1)
do
for j in ${seq 3)
do
for k in $({seq 188)
do
echo "Run machine config $j - episode $k... with alpha $a, gamma $g, epsilon Se”
java -cp WorkflowSim.jar
org.uff.glearning.WorkflowSimReinforcementlearningScheduleExample 51 §j Sa Sg Se
done
done
done
done
done
done

Figura 4.1: Arquivo bash para execu¢ao dos experimentos no WorkflowSim4RL

Devido ao fato do experimento ter que ser executado diversas vezes, surgiu a necessi-
dade de criar um mecanismo que automatizasse o processo. Dessa forma, foi criado um

arquivo bash conforme representado pela Figura 4.1 que permite executar sequencialmente
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todos os experimentos no WorkflowSim4RL. Para isso, considere a como o « do algoritmo
do RFLScheduling, g representando o v do algoritmo do RFLScheduling, e representando
o € do algoritmo do RFLScheduling, i como o workflow cientifico Montage, j representa

o id da configuracao baseado na Tabela 4.1 e k a quantidade de episodios utilizado no

experimento.

Parametros

Tempo de aprendizado

alpha gamma epsilon

16 vCPUs 32 vCPUs 64 vCPUs

0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0

Tabela 4.2: Tempo de aprendizado dos experimentos em segundos no WorkflowSim4RL

0.1
0.1
0.1
0.5
0.5
0.5
1.0
1.0
1.0
0.1
0.1
0.1
0.5
0.5
0.5
1.0
1.0
1.0
0.1
0.1
0.1
0.5
0.5
0.5
1.0
1.0
1.0

0.1
0.5
1.0
0.1
0.5
1.0
0.1
0.5
1.0
0.1
0.5
1.0
0.1
0.5
1.0
0.1
0.5
1.0
0.1
0.5
1.0
0.1
0.5
1.0
0.1
0.5
1.0

93.0 98.0 119.0
90.0 99.0 114.0
88.0 100.0 116.0
92.0 100.0 110.0
88.0 96.0 117.0
96.0 96.0 108.0
83.0 96.0 109.0
88.0 96.0 112.0
86.0 97.0 110.0
91.0 100.0 116.0
91.0 94.0 118.0
87.0 95.0 119.0
93.0 97.0 115.0
93.0 95.0 120.0
89.0 97.0 120.0
78.0 93.0 108.0
99.0 93.0 107.0
82.0 86.0 106.0
91.0 93.0 108.0
90.0 93.0 104.0
87.0 92.0 108.0
89.0 92.0 105.0
80.0 89.0 107.0
89.0 96.0 107.0
79.0 90.0 107.0
92.0 89.0 107.0
86.0 90.0 110.0



4 Avaliagao Experimental

40

Parametros Tempos simulados
alpha gamma epsilon | 16 vCPUs 32 vCPUs 64 vCPUs
0.1 0.1 0.1 663.94153 595.16841 671.06544
0.1 0.1 0.5 848.71421 594.01914 796.02482
0.1 0.1 1.0 752.95727 839.18546  592.58062
0.1 0.5 0.1 749.42662 670.53755 665.96669
0.1 0.5 0.5 905.13440 891.55308 746.14164
0.1 0.5 1.0 852.55245 695.53101 537.25396
0.1 1.0 0.1 259.02589 334.16751  256.52062
0.1 1.0 0.5 542.93981 416.73384  440.44978
0.1 1.0 1.0 829.70283 904.39862 585.58822
0.5 0.1 0.1 822.41175 670.84354 814.45827
0.5 0.1 0.5 923.86923 695.94739 672.85318
0.5 0.1 1.0 924.44982 737.26139 770.37092
0.5 0.5 0.1 845.64167 672.09372 641.31525
0.5 0.5 0.5 824.88087 747.06360 594.10582
0.5 0.5 1.0 928.42364 751.88346  774.29824
0.5 1.0 0.1 486.68072 258.06918  332.70493
0.5 1.0 0.5 697.33701 643.53614 438.81466
0.5 1.0 1.0 830.05115  827.60478 510.21845
1.0 0.1 0.1 642.84260 801.82828 486.07712
1.0 0.1 0.5 898.03071 723.51203 497.66092
1.0 0.1 1.0 775.77633 836.65385  693.54991
1.0 0.5 0.1 817.88112 821.89452 639.98802
1.0 0.5 0.5 84797787 846.69140 412.29261
1.0 0.5 1.0 905.85435 698.15094 652.81855
1.0 1.0 0.1 259.31386 333.56856  279.72661
1.0 1.0 0.5 663.30534 641.21227 432.01269
1.0 1.0 1.0 752.69346 851.41301 511.38465

Tabela 4.3: Tempo obtido pela simulacao dos experimentos em segundos no Workflow-

Stm4RL

Apos a execugao dos experimentos no WorkflowSim4RL foram escolhidos os 3 melhores

planos de escalonamento para cada configuracao de maquina baseado nos tempos de

simulagao. A tabela 4.4 apresenta os planos escolhidos para configuracao de 16 vCPU.
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A tabela 4.5 apresenta os planos escolhidos para configuracao de 32 vCPU. E por fim, a
tabela 4.6 apresenta os planos escolhidos para configuracao de 64 vCPU. Esses planos de
escalonamento foram executados pelo SciCumulus/RL e para avaliar seus desempenhos
foram comparados com o algoritmo FCFS, conforme é demostrado na Tabela 4.4, na
Tabela 4.5 e na Tabela 4.6.

Tempo de execucao do Montage em 16 vCPU

Algoritmo vCPUs Alpha Gamma Epsilon Tempo Total

FCFS 16 00:03:09.625
Q-Learning 16 1.0 1.0 0.1 00:03:17.483
Q-Learning 16 0.1 1.0 0.1 00:03:29.584
Q-Learning 16 0.5 1.0 0.1 00:03:37.552

Tabela 4.4: Tempo de execucao do Montage no SciCumulus4RL para 16 vCPUs

Tempo de execucao do Montage em 32 vCPU

Algoritmo vCPUs Alpha Gamma Epsilon Tempo Total

Q-Learning 32 0.5 1.0 0.1 00:03:17.395
Q-Learning 32 0.1 1.0 0.1 00:03:41.148

FCFS 32 00:03:48.892
Q-Learning 32 1.0 1.0 0.1 00:03:53.511

Tabela 4.5: Tempo de execucao do Montage no SciCumulusjRL para 32 vCPUs

Tempo de execugao do Montage em 64 vCPU

Algoritmo vCPUs Alpha Gamma Epsilon Tempo Total

Q-Learning 64 0.5 1.0 0.1 00:03:23.26
Q-Learning 64 0.1 1.0 0.1 00:03:35.23
Q-Learning 64 1.0 1.0 0.1 00:03:41.918

FCFS 64 00:03:42.675

Tabela 4.6: Tempo de execucao do Montage no SciCumulus/RL para 64 vCPUs

Comparando os planos de escalonamento gerados pelo escalonador do Workflow-
Stms4RL com o plano de escalonamento obtido pelo escalonador FCFS para cada uma
das 3 configuragoes de experimento é possivel encontrar algumas diferengas de como os
escalonadores atuam. Para melhor compreender essa comparagao, é preciso lembrar que

conforme descrito na tabela 4.1 os identificadores entre 0 e 7 correspondem as méquinas
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virtuais do tipo micro e os identificadores maiores que 7 correspondem as maquinas vir-
tuais do tipo 2xLarge. No plano de escalonamento definido pelo escalonador FCFS para
a configuracdo 1, ou seja, com 16 vCPUs (vide tabela 4.7), as 9 ativagdes iniciais sao
distribuidas sequencialmente entre as 8 méaquinas virtuais disponiveis. Nas demais con-
figuragoes (consulte as tabelas 4.8 e 4.9) este padrao também aparece. Entéao, é possivel
perceber que o escalonador FCFS nao faz distin¢cao alguma do quanto essas ativacoes
podem ser computacionalmente exaustivas e se necessitam serem alocadas em méquinas
virtuais mais robustas. Analisando esse comportamento conclui-se que possivelmente,
deve haver ativacoes prontas para serem executadas e maquinas virtuais ociosas. Com
isso, o escalonador FCFS faz a alocacao dessas ativagoes nessas maquinas virtuais ocio-
sas. O mesmo ja nao ocorre nos planos de escalonamentos obtidos pelo WorkflowSims4RL
que tendem a efetuar essas aloca¢Oes nas maquinas virtuais mais robustas, pois para a
configuracao 1, conforme é apresentada na tabela 4.7, é possivel observar o predominio
de alocacao dessas ativagoes na maquina virtual do tipo 2xLarge. Outro pronto relevante
detectado através da analise dos planos de escalonamento é que as ativagoes que devem
exigir maior recurso computacional sao aproximadamente as 18 primeiras ativagoes, por-
que é nessa regiao onde concentra o maior numero de alocagao para a méaquina virtual do
tipo 2xLarge, e este comportamento se repete em todas as configuragoes de acordo com
as tabelas 4.8 e 4.9. Portanto, através da anélise dos planos de escalonamento fornecidos
pelo escalonador do WorkflowSims/RL em comparagao com o plano de escalonamento
definido pelo escalonador FCFS, nota-se que ocorreu uma predilecao em determinadas
alocacoes de ativagoes em maquinas virtuais. Estas decisoes de alocagao sao reflexos do

aprendizado adquirido através do refor¢o (recompensa/punigao).
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Planos de escalonamento para o Montage com 16 vCPU

Id da ativacao

Id da méaquina virtual
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Tabela 4.7: Planos de escalonamento do Montage gerados pelo WorkflowSim4RL para 16

vCPUs
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Planos de escalonamento para o Montage com 32 vCPU

Id da ativagao Id da méaquina virtual
FCFS| @ v €| a v €| a v €
01 1.0 01]05 1.0 01]1.0 1.0 0.1
0 0 7 10 9
1 0 10 10 7
2 1 10 10 10
3 2 10 10 10
4 3 10 10 10
5 4 10 10 10
6 5 10 10 10
7 6 6 10 10
8 7 10 10 10
9 8 10 10 10
10 9 10 10 10
11 0 10 10 10
12 1 10 10 10
13 0 9 9 9
14 1 5 10 6
15 1 10 10 10
16 2 10 10 10
17 3 9 9 9
18 4 9 9 9
19 5 8 6 8
20 6 10 10 10
21 7 7 8 7
22 8 9 9 9
23 9 6 7 6
24 10 10 8 10
25 8 5 5 5
26 3 8 10 8
27 10 4 4 4
28 9 7 6 2
29 4 3 3 7
30 2 9 9 9
31 7 2 2 3
32 6 10 8 10
33 8 8 10 8
34 5 1 1 1
35 9 0 0 0
36 3 5 4 5
37 4 4 5 4
38 2 10 3 10
39 6 7 6 2
40 10 3 9 7
41 8 2 10 3
42 9 9 8 9
43 1 8 2 8
44 7 6 7 6
45 10 1 1 1
46 5 0 4 0
47 8 4 0 4
48 10 7 5 2
49 1 10 10 10

Tabela 4.8: Planos de escalonamento do Montage gerados pelo WorkflowSim4RL para 32
vCPUs
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Planos de escalonamento para o Montage com 64 vCPU

Id da ativagao Id da méaquina virtual
FCFS| @ v €| a v €| a v €
01 1.0 01]05 1.0 01]1.0 1.0 0.1
0 0 14 14 14
1 0 14 14 14
2 1 14 14 14
3 2 14 14 14
4 3 14 14 14
5 4 14 14 14
6 5 14 2 14
7 6 14 14 14
8 7 12 14 14
9 8 14 14 14
10 9 14 14 4
11 0 14 14 14
12 1 14 14 14
13 0 13 13 13
14 1 14 14 14
15 1 14 14 14
16 2 14 14 14
17 3 13 13 13
18 4 13 13 13
19 5 12 12 12
20 6 0 14 14
21 7 14 11 11
22 8 13 13 13
23 9 11 10 10
24 10 14 5 11
25 11 10 11 9
26 12 12 14 14
27 13 9 9 8
28 14 8 12 12
29 14 7 8 7
30 13 13 13 13
31 12 6 7 6
32 1 11 10 10
33 5 10 11 9
34 9 5 6 5
35 6 4 4 4
36 8 14 14 11
37 14 9 12 3
38 3 0 5 1
39 11 3 9 12
40 4 8 0 7
41 2 2 3 2
42 10 13 1 12
43 7 12 8 8
44 11 1 2 14
45 8 11 9 13
46 10 9 13 0
47 13 10 10 10
48 12 14 14 14
49 1 14 14 14

Tabela 4.9: Planos de escalonamento do Montage gerados pelo WorkflowSim/RL para 64
vCPUs



Capitulo 5

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados com esta dissertacao, ou seja, abor-
dagens semelhantes para criacao de um escalonador de workflows cientificos baseado em
aprendizado por refor¢co para ambiente de nuvens de computadores. Foram analisados
diversos artigos e trabalhos sobre o tema e os trabalhos descritos aqui foram os que,
de alguma forma, serviram como ponto de partida ou incentivo para a produgao desta

pesquisa.

Baseado nestes estudos, este capitulo expoe através de secoes um escalonador base-
ado em modelo de custo multiobjetivo para ambiente de nuvens, um escalonador multi-
objetivo para ambiente de grades computacionais, um escalonador baseado aprendizado
por reforco para ambiente de grades, um escalonador baseado em algoritmo genético para
ambiente de grades computacionais, um escalonador com abordagem multifacetada: algo-
ritmo genético + MPD para ambiente de nuvens e escalonador baseado em aprendizado

por refor¢o usando sistemas de filas.

5.1 Escalonador baseado em modelo de custo multiob-
jetivo para ambiente de nuvens

O trabalho proposto por Oliveira [7] serviu como alicerce para o desenvolvimento de
um escalonador baseado em aprendizado por refor¢o para execucao de workflows cientificos
em ambiente de nuvens usando o Sistemas de Geréncia de Workflows Cientificos (SGW{C).
Desta forma, esta dissertacao é uma continuacao do trabalho citado, pois o SGWIC,

chamado SciCumulus apresentado por Oliveira [7] foi estendido nessa dissertacao.

Diferentemente desta dissertacao, o seu o escalonador é definido através da forma-
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lizagao de um modelo de custo multiobjetivo |7]. Este modelo consiste em uma série
de férmulas que formaliza diversas carateristicas do ambiente de nuvens. Propriedades
de uma maquina virtual, tais como: quantidade de memoria, capacidade de processa-
mento juntamente com os tempos médios de execugoes anteriores das ativacoes e indices
de retardo computacional da maquina virtual necessitam ser formalizadas. O tempo de
execugao previsto de uma ativagao em uma determinada maquina virtual baseado em
historico de informagao também sao formalizados neste modelo. A formalizacao da con-
fiabilidade de cada méaquina virtual é dada por uma fungao probabilistica. Além disso,
outras caracteristicas como largura de banda para transferéncia de dados e o custo mo-
netario também sao formalizados. Este modelo permite maximizar mais de um objetivo
simultaneamente como tempo de execu¢ao e custo financeiro, por exemplo (ja que o custo

de utilizagao de méaquinas deste ambiente pode ser variavel).

Como nao existe escalonador baseado em aprendizado por reforco exposto por ele, esta
dissertagao diverge desse trabalho por propor um escalonador baseado em aprendizado

por reforco para ambiente de nuvens onde o aprendizado ocorre em ambiente simulado.

5.2 Escalonador multi-objetivo para ambiente de gra-
des computacionais

O trabalho apresentado por Yu [30] propoe um escalonador de workflow cientifico
multiobjetivo para ambiente de grades computacionais, e, assim como no modelo de es-
calonamento apresentado por Oliveira, [7], esse escalonador é definido por uma série de
formulas que formaliza diversas carateristicas do ambiente, sendo que neste trabalho o

ambiente modelado é o de grades.

Apesar do foco do trabalho proposto por Yu [30] ser workflows cientificos, a auséncia
de um escalonador baseado em aprendizado por refor¢o torna esse trabalho divergente

desta dissertacao.

5.3 Escalonador baseado aprendizado por reforco para
ambiente de grades

Outro trabalho que teve bastante importancia para esta dissertacao foi apresentado
por Costa et al. [6] que visa criar equagoes de desempenho de maquinas virtuais apli-

cando aprendizado por refor¢o em ambiente de grades computacionais. Dessas forma,
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as equagoes de desempenho apresentadas nesta dissertacao, bem como, as equagoes de
recompensa/punigao foram inspiradas por Costa et al. [6]. Todas essas equagdes sao

explicadas detalhadamente no Capitulo 2 na secao 3.1.2.

O algoritmo apresentado por Costa et al. 6] utiliza-se dos conceitos de aprendizado
por reforgo e das equagoes de desempenho e recompensa/puni¢ao para propor um escalo-
namento de tarefas para ambiente de grades computacionais. Sua abordagem é composta
por duas fases. Na primeira, pequenas tarefas sao alocadas para recursos de grade para
serem executadas e com isso, obtendo-se o desempenho dos recursos. Apos a conclusao
desta fase, as tarefas restantes sao classificadas e ordenadas decrescentemente baseadas
nos tempos de execugao estimados. Também sao organizadas em grupos de acordo com
o ntmero de recursos. Cada grupo é associado a um recurso de forma que recursos mais
eficientes executem tarefas com maior tempo de execugao. Dessa forma, as tarefas com
maior tempo de execugao estimado sao alocadas primeiro em cada grupo seguindo por
tarefas com menor tempo de execucgao estimado até que nao haja mais tarefas a serem

alocadas.

Embora possuam abordagens semelhantes, o trabalho apresentado por Costa et al.|6]
é voltado para ambiente de grades, nao é especifico para workflows cientificos e o seu
algoritmo proposto é desconectado do Processo de Decisao de Markov. Outro ponto de

divergéncia é que processo de aprendizagem nao ocorre através de simulagoes.

5.4 Escalonador baseado em algoritmo genético para
ambiente de grades computacionais

Yu e Buyya [29] apresenta escalonador para workflows cientificos baseado em algo-
ritmo genético que tem como objetivo minimizar o tempo de execugao baseado em uma

restricao orcamentéria do usuéario para ambiente de grades computacionais.

Através dos conceitos de algoritmo genético, primeiro o escalonador cria um conjunto
inicial de planos de escalonamento, chamado de populacao inicial. Cada plano é denomi-
nado de individuo e sao escolhidos com base em uma equagao de avaliagao. O mapeamento
entre uma ativagao e uma magquina virtual deste plano de escalonamento é definido como
0 cromossomo para essa abordagem de algoritmo genético. Cada individuo, ou seja, cada
plano de escalonamento é avaliado e pode sofrer uma mutacao aleatoria, que consiste em
uma mudanca de alocacgao de ativacao em uma maquina. Portanto essas alteragoes tornam

o escalonador nao deterministico. Além disso, sao feitos cruzamentos entre individuos a
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fim de gerar novos descendentes (novos individuos) mais adaptados, neste caso, planos de
escalonamento mais eficientes. Este processo é repetido diversas vezes com o intuito de
encontrar planos de escalonamento que satisfacam a restrigao orcamentaria estabelecida

pelo usuério.

Por Yu e Buyya [29] apresentaram uma abordagem de escalonamento baseada em
algoritmo genético e seu foco ser grades computacionais torna esse trabalho divergente da

abordagem proposta por esta dissertacao.

5.5 Escalonador com abordagem multifacetada: algo-
ritmo genético + MPD para ambiente de nuvens

O trabalho exposto por Barrett et al. [3| propoe a criagao de um escalonador de work-
flow para ambiente de nuvens utilizando uma abordagem multifacetada, através de um
algoritmo genético que tenta encontrar planos de escalonamentos 6timos e um Processo
de Decisao de Markov (MPD) que efetua a escolha entre estes planos de escalonamento
com base no estado observado do ambiente. Diferentemente desta dissertagao, esse tra-
balho nao é especifico para workflows cientificos, nem utiliza técnicas de aprendizado por

refor¢o para criagao do escalonador.

Esse trabalho também utiliza os mesmos conceitos de algoritmo genético que o tra-
balho proposto por Yu e Buyya [29], porém as fungoes de avaliagdo e o algoritmo de

escalonamento sao diferentes.

Apesar do trabalho apresentado por Barrett et al. [3] utilizar o Processo de Decisao
de Markov, ele o utiliza de forma diferente desta dissertacao. Pois, o Processo de Decisao
de Markov apenas tenta encontrar o melhor plano de escalonamento dentre os planos
gerados pelo algoritmo genético, quem ¢é que efetivamente faz as tomadas de decisao entre
as alocagoes das ativagoes em maquinas virtuais no ambiente de nuvem. Portanto, diverge
desta dissertacao que utiliza o Processo de Decisao de Markov nas tomadas de decisao de

alocacao de ativagoes em méquinas virtuais durante o escalonamento.

5.6 Escalonador baseado em aprendizado por reforco
usando sistemas de filas

Peng et al. [22] propoe um escalonador de tarefas para ambiente de nuvens com-

putacionais usando um sistema de filas. Para isso, ele explora os seguintes modelos do
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sistema de fila para o controle das tarefas: cronograma de tarefas (TSSM), executavel de
tarefas executadas e transmissao de tarefas (TTSM). Ele otimiza o escalonador de tare-
fas através do aprendizado por reforgo com base nesses modelos e acelera o progresso de
aprendizado utilizando a agregacao de estados. Entretanto, esses modelos se diferenciam
do objeto desta dissertagao que é escalonamento para worklow cientificos. Os SGWIC ja
sao capazes de gerenciar worklow cientificos sem a necessidade de criagao desses modelos.
Diferentemente desta dissertagao, a avaliagao do escalonamento proposto por Peng et al.
[22]| ¢ dada pelo tempo de resposta das filas, ou seja, quanto mais rapida a tarefa sair da

fila, executar e informar o fim de sua execuc¢ao, mais eficiente foi o escalonamento.

Semelhante a este trabalho de dissertacao, o escalonador baseado em aprendizado por
reforgo proposto por Peng et al. [22| também utiliza o algoritmo @Q-Learning. Porém,
fungoes de avaliagdo de recompensa/puni¢ao sao definidas de modo diferente. Além de
possuir trés respostas de recompensas/puni¢ao: recompensa quando a avaliagdo mostrar
respostas positiva, puni¢ao quando avaliacao mostrar resposta negativa, neutra quando a
avaliagdo nao mostrar melhora nem piora do desempenho. Como nesse trabalho o apren-
dizado ocorre ao longo da execucao das tarefas sem que haja um aprendizado prévio, ele

utiliza-se de tecnologias de agregacao de estado para acelerar o progresso da aprendizagem.

Portanto, mesmo que o trabalho de Peng et al. [22] utilize no seu escalonador o
aprendizado por reforco e o algoritmo @-Learning, ele é desconectado do conceito de

workflow cientificos, bem como os SGWI{Cs.



Capitulo 6

Conclusao

Este capitulo apresenta as conclusoes gerais desta dissertacao além das principais
contribuigoes e limitacoes. Também apresenta as principais perspectivas de trabalhos

futuros que podem ser desenvolvidos como consequéncia direta desta dissertagao.

6.1 Contribuicoes

A abordagem proposta por esta dissertacao é inspirada na fungao de desempenho de
méquina virtual aplicando aprendizado por reforgo em um ambientes de grade|6], e propoe
um escalonador baseado em aprendizado por reforgo para execugao de workflows cientifico
em ambientes de nuvens de computadores, considerando ambientes heterogéneos, sendo
que o aprendizado ocorre em ambiente simulado. Afinal, execugoes de work flows ci-
entificos comumente demandam grande capacidade de processamento e envolve grande
volume de dados. Por isso, ambientes de nuvens tem como vantagens as caracteristicas da
elasticidade e da personalizagao de maquinas virtuais, e dessas forma, é possivel adequar
a quantidade de méquinas virtuais (V' Ms) utilizadas para execugao de um determinado
work flow cientifico, visto que, em ambientes de nuvem o cientista s6 paga pelos recursos
que consome (pay-per-use). Assim, um SGWI{Cs eficiente deve ter a capacidade de dis-
tribuir as execugoes do workflow cientifico nestes ambientes de forma eficiente evitando
o desperdicio de recursos computacionais e, com isso, evitar o desperdicio financeiro e de

tempo.

Neste contexto, a abordagem apresentada nesta dissertacao, em que um escalonador
baseado em aprendizado por reforco que efetua seu aprendizado em ambiente simulado
e depois o aplica em um ambiente real, traz uma vantagem ao cientista, pois, além de o

escalonador seguir um plano de escalonamento mais eficiente para ambiente com maior
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namero de processadores virtuais (32 vCPUs e 64 vCPUs), todo aprendizado pode ser feito
localmente ou em uma tnica maquina virtual no ambiente de nuvem. Como consequéncia,
a etapa do processo de aprendizagem torna-se gratuito ou pouco oneroso. Outra vantagem
¢ que o aprendizado por ser uma simulacao ocorre em um tempo muito curto, enquanto

execucoes reais dos worflows cientificos costumam ser bastante demorados.

Visando prover maior suporte aos cientistas em experimentos cientificos em ambientes
de alto desempenho, dado que este tema tem sido abordado em diversos congressos e
conferéncias, seja ela nacional ou internacional, esta pesquisa de dissertacao apresentou

esta abordagem com seus resultados que prové este apoio.

6.2 Limitacoes

Assim como todo e qualquer trabalho cientifico, esta dissertacao possui limitagoes.
O SciCumulus4RL poderia funcionar de forma mais integrada como o WorkflowSim4RL.
Ou seja, se ambos trabalhassem com maior integracao e transparéncia permitindo que
o plano de escalonamento gerado pelo workflowSim4RL fosse inserido no repositério do
SciCumlus4RL de forma automatizada, sem a necessidade que este processo seja feito por
outra aplicagao e/ou sem a necessidade do usuério tivesse que efetuar esta atividade para
usar o escalonador baseado em apredizado por refor¢co. Outra limitagao é que os resultados
obtidos nas execugoes reais, isto é pelo SciCumlus4RL, nao contribuem para o aprendizado
do escalonador no WorkflowSim4RL. Atualmente, caso queira fazer essa retroalimentacao
de informacoes é necessario alterar manualmente no XML do WorkflowSim4RL com os

novos valores obtidos.

6.3 Trabalhos Futuros

Um escalonador que se baseia em aprendizado por reforco nao é uma tarefa facil,
muito menos trivial. Pelo contrario, é uma tarefa complexa e que demanda tempo, princi-
palmente por tratar-se de um problema de escalonamento que é um problema de comple-
xidade NP (nao polinomial). Com isso, considerando o estagio atual do desenvolvimento
e as necessidades dos cientistas no tema, algumas das perspectivas de trabalhos futuros

sao apresentadas a seguir:

i) A automatizagao do processo de migragao do plano de escalonamento entre o Work-

flowSim4RL e o SciCumulus4RL que poderia ser implementado da seguinte forma:
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if)

iii)

ao executar um worflow cientifico no SciCumulus4RL, este deveria primeiro exe-
cutar internamente o WorkflowSim4RL a fim de obter o plano de escalonamento
baseado em aprendizado por reforco. Em seguida, deveria executar o workflow nor-
malmente utilizando o plano de escalonamento obtido pelo WorkflowSim4RL. Além
disso, os valores obtidos na execucao real do SciCumulus4RL poderiam contribuir
realimentando os parametros de entrada do WorkflowSim4RL, aumentando a pre-
cisao e confiabilidade dos resultados. Dessa forma, ficaria mais transparente e mais
prético para o usuério (cientista) a execugao do workflow cientifico usando o escalo-
nador baseado em aprendizado por refor¢o, pois o processo de execucao do workflow
com o este novo escalonador nao seria diferente do processo de execucao com os
demais escalonadores. Afinal, a sinalizacao do uso ou nao do novo escalonador ja
ocorre através de uma tag no XML de entrada do SCiCumulus4RL, entao bastaria

manté-la.

Outra possibilidade de ampliacao deste trabalho seria encontrar uma melhor curva
de aprendizagem. Para isso, seria necessario reexecutar o workflow cientifico au-
mentando o numero de episodios, variando gradualmente os parametros a, v e €
do algoritmo Q-Learning, assim como a fun¢ao de recompensa/punigao. Posterior-
mente, analisar de forma profunda os resultados buscando padroes que levasse a um

escalonamento mais eficiente.

Por fim, também compreende-se que o WorflowSim4RL poderia propor uma aborda-
gem mais flexivel relacionado as métricas de eficiéncia do escalonamento, pois além
da métrica utilizada nesta dissertagao que é minimizar o tempo de execucao, poderia
permitir outras métricas como minimizar custo financeiro da execugao do workflow

baseado nas maquinas virtuais disponiveis, minimizar taxas de falhas, entre outras.
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