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Abstract. Complex applications in e-science and e-business are usually mode-
led as workflows which execution in clouds can minimize the upfront invest-
ment in computational resources. Therefore, the development of algorithms to
schedule workflows in clouds is of major interest. In this paper we propose
and evaluate the use of different levels of timeline discretization utilizing linear
programming to solve the problem of scheduling workflows with deadline cons-
traints in multiple cloud providers. Simulations show that increasing the gra-
nularity of time discretization decreases the scheduler execution time, making
it possible to achieve solutions faster when scheduling workflows that present
larger execution times.

Resumo. Aplicações complexas de e-Ciência e e-Business são geralmente mo-
deladas como workflows cujas execuções em nuvens podem minimizar investi-
mentos em infraestrutura computacional. Então, o desenvolvimento de algorit-
mos para escalonamento de workflows em nuvens é de grande interesse. Neste
trabalho propomos e avaliamos o uso de diferentes nı́veis de discretização da
linha do tempo por meio da programação linear para resolver o problema de
escalonamento de workflows com deadline em múltiplos provedores de nuvem.
Experimentos mostram que o aumento da granularidade da discretização do
tempo diminui o tempo de execução do escalonador, possibilitando alcançar
soluções mais rápidas no escalonamento de workflows que apresentam tempos
de execução maiores.

1. Introdução
Computação em nuvem emergiu como um novo paradigma, onde hardware e software são
entregues como serviços de utilidade geral e disponibilizados para os usuários através da
Internet. Graças à camada de virtualização, construı́da sobre os recursos computacionais
fı́sicos, é possı́vel otimizar o uso da infraestrutura e, principalmente, oferecer diferentes
tipos de hardware e software aos usuários da nuvem. Dessa maneira, a computação em
nuvem permite que os recursos (serviços) sejam alugados e liberados de acordo com a
necessidade dos usuários e tarifados por meio do modelo “pago-pelo-uso” (do inglês,
pay-as-you-go) [Zhang et al. 2010].

Várias aplicações complexas de e-Ciência e e-Business podem ser modeladas
como workflow, compondo um conjunto de serviços a serem processados em uma or-
dem bem-definida [Papuzzo and Spezzano 2011]. Além disso, cada serviço pode depen-
der de dados computados por outros serviços que o antecedem. Dessa forma, workflows
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são geralmente representados por um grafo acı́clico direcionado (directed acyclic graph
- DAG) para representar os serviços e suas dependências. Escalonamento de workflow é
um problema NP-Completo e, por consequência disso, aprimoramentos em algoritmos e
heurı́sticas são fundamentais para melhorar o desempenho de sua execução em nuvens.

Desenvolvemos uma formulação linear inteira (PLI) para escalonar workflows em
nuvens [Genez et al. 2012] cuja execução é realizada por um provedor de software como
serviço (Software as a Service – SaaS). Nesse trabalho, o cliente envia seu workflow para
ser executado pelo provedor de SaaS, juntamente com um tempo de resposta (deadline)
a ser obedecido. Entretanto, dependendo do tamanho do DAG e do deadline, a linha
temporal discreta da PLI torna-se grande e, portanto, aumenta o tempo de execução do
escalonador. Assim, esse escalonador fica limitado somente a DAGs pequenos (≈ 25
nós), pois não é possı́vel encontrar soluções viáveis em tempo hábil para DAGs maiores.

A contribuição deste trabalho está na proposta e avaliação do uso de diferentes
nı́veis de granularização da linha do tempo no programa linear inteiro que resolve o pro-
blema de escalonamento de workflow na computação em nuvem. O principal objetivo é,
portanto, mostrar que o aumento da granularidade da discretização do tempo permite ao
escalonador encontrar rapidamente soluções viáveis ao DAGs com grande número de nós
e dependências; e, ao mesmo tempo, minimizar os custos monetários com a terceirização
de recursos computacionais. Por uma questão de clareza, utilizamos apenas SaaS para
referenciar ao provedor de nuvem, porém este trabalho também aplica-se aos provedores
de plataforma como serviço (Plataform as a Service – PaaS).

O restante deste artigo está organizado da seguinte maneira. Conceitos básicos e
o problema do escalonamento são descritos na Seção 2, enquanto trabalhos relacionados
são expostos na Seção 3. Uma visão geral do algoritmo usado no escalonador é apresen-
tado na Seção 4. A Seção 5 descreve a discretização da linha do tempo proposta a esse
escalonador, enquanto resultados experimentais são analisados na Seção 6. A Seção 7
finaliza este artigo com as conclusões e trabalhos futuros.

2. Conceitos Básicos

Nesta seção introduzimos brevemente os conceitos básicos sobre a representação de work-
flows e o cenário do escalonamento de workflows em nuvens deste trabalho.

2.1. Representação de Workflow

Um workflow é geralmente representado por um grafo acı́clico direcionado (DAG) G =
{U , E}, onde cada nó ni ∈ U representa um serviço a ser executado e cada aresta ei,j ∈ E
representa uma dependência de dados entre o serviço i e j, ou seja, ei,j são os dados
produzidos por ni e consumidos por nj . Isto significa que nj pode iniciar a sua execução
somente após ni finalizar e enviar todos os dados necessários a nj .

A Figura 1 mostra a submissão de um DAG que será executado pelo provedor de
SaaS. Esse DAG é denominado fork-join e pode representar um aplicativo de processa-
mento do filtro de mediana de imagens [Bittencourt and Madeira 2011]. Nessa figura,
os rótulos dos nós e das arestas representam, respectivamente, custos de computação
(número de instruções, por exemplo) e comunicação (bytes para transmitir, por exem-
plo). Esse DAG é composto por 14 nós, onde o nó 1 representa a operação de divisão
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(fork) da imagem a ser processada e é o primeiro nó a ser executado. Os nós 2 − 13 re-
presentam a função de processamento do filtro de mediana e somente podem iniciar suas
execuções depois que receberem os dados do nó 1. Após o término das execuções e o
envio dos dados dos nós 2 − 13, o nó 14 pode começar sua execução que representa a
operação de união (join) das imagens inicialmente particionadas.

Figura 1. Submissão do DAG fork-join com 14 nós a ser executado pelo SaaS

Assumimos, sem perda de generalidade, que todo DAG tem apenas um nó de
entrada (primeiro nó) e um nó de saı́da (último nó). Também assumimos que cada nó
ni ∈ U é indivisı́vel e é executado em um único núcleo de processamento virtualizado.
Todos os workflows considerados neste trabalho são estáticos, isto é, a topologia do DAG
não é alterada durante o escalonamento.

O problema de escalonamento de workflow consiste em, dado um conjunto de
tarefas/serviços dependentes e suas dependências, escolher em qual recurso computacio-
nal cada tarefa/serviço irá executar. Geralmente, um escalonador possui uma função obje-
tivo, como por exemplo, minimizar o tempo de execução (makespan), maximizar o uso de
recursos computacionais ou minimizar os custos monetários da execução. Em sua forma
geral, o problema de escalonamento de tarefas/workflow é NP-Completo e o problema de
otimização associado é NP-Difı́cil. Isto é, não conhecemos nenhum algoritmo que gere
soluções determinı́sticas ótimas em tempo polinomial. Portanto, algoritmos ótimos para
realizar escalonamento de grandes instâncias de um problema levam muito tempo para
serem executados, tornando, assim, as heurı́sticas e outras abordagens sub-ótimas uma
boa opção para o problema de escalonamento.

2.2. Cenário

O provedor de SaaS pode alugar instâncias de máquinas virtuais do provedor de infraes-
trutura como serviço (Infrastructure as a Service – IaaS) por meio de dois tipos de acordo
de nı́vel de serviço (SLA – Service Level Agreements): sob-demanda ou reservado. No
SLA sob-demanda, o provedor de SaaS alugará máquinas virtuais sem compromissos de
longo prazo e irá pagar somente pelas unidades de tempo (normalmente por hora) utili-
zadas. Em contrapartida, no SLA reservado, o provedor de SaaS irá alugar os recursos
virtualizados com compromissos de longo prazo (1 a 3 anos, por exemplo) e pagará uma
taxa antecipada para reservar cada máquina virtual. Entretanto, o provedor de SaaS re-
ceberá um desconto significativo sobre a tarifa das unidades de tempo utilizadas de cada
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instância reservada. O conceito de SLA adotado neste trabalho será semelhante ao con-
ceito usado na Amazon EC21.

Com intuito de minimizar investimentos em recursos computacionais, o usuário
pode executar seus DAGs através do serviço de execução de workflow disponibilizado
pelo provedor de SaaS, como mostra a Figura 1. Ademais, o usuário pode desejar que
a execução de seu workflow termine antes de um determinado tempo (deadline). Para
alcançar isso, consideramos nesse cenário duas camadas de SLA. A primeira camada
inclui todos os SLAs estabelecidos entre o provedor de SaaS e cada um dos seus clientes,
enquanto a segunda camanda contém todos os SLAs acordados entre o provedor de SaaS
e cada provedor de IaaS cujos serviços são contratados. Portanto, o provedor de SaaS tem
como objetivo executar o workflow do cliente dentro do deadline (estipulado no SLA da
primeira camada) utilizando recursos alugados a partir de vários provedores de IaaS.

Por outro lado, o provedor de SaaS necessita minimizar o custo monetário dessa
execução, para ser capaz de maximizar seu lucro. Quando sua infraestrutura está intei-
ramente ocupada, o provedor de SaaS deve alugar recursos virtualizados a fim de não
recusar nenhuma solicitação de seus clientes. Portanto, o escalonamento de workflow em
nuvem consiste basicamente em um processo de decisão cujo principal objetivo é deter-
minar os seguintes aspectos: (i) a quantidade e o tipo de máquinas virtuais que serão
necessárias para serem alugadas, (ii) qual provedor de IaaS deve ser utilizado para mini-
mizar os custos totais monetários para executar o workflow e (iii) quais recursos podem
satisfazer o deadline estipulado pelo usuário.

3. Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos propõem soluções para a execução de tarefas independentes na
computação em nuvem, mas apenas poucos trabalhos consideram a relação custo-
benefı́cio do uso de recursos virtualizados, que são alugados a partir de várias nuvens
públicas, para oferecer serviços de execução de workflows focados em parâmetros de
qualidade de serviço (QoS – Quality of Service) definidos nos SLAs.

O trabalho em [Wu et al. 2010] descreve um algoritmo de alocação de recur-
sos para os provedores de SaaS com o propósito de minimizar o custo da infraes-
trutura alugada e da violações de SLAs. Os autores apresentam polı́ticas de custo-
benefı́cio para o mapeamento e escalonamento de tarefas, com a intenção de maxi-
mizar o lucro do provedor de SaaS através do uso de vários provedores de IaaS. Em
[Van den Bossche et al. 2010] os autores propõem um escalonador de tarefas que é for-
mulado por meio da PLI. São apresentadas possı́veis formas de avaliar o custo compu-
tacional com intuito de maximizar o uso do datacenter privado e de minimizar o custo
da execução de tarefas nas nuvens públicas, enquanto satisfaz as restrições de QoS das
aplicações. Embora esses trabalhos apresentem avanços no campo de escalonamento de
tarefas nas nuvens, nenhum deles considera execução de workflows.

Em [Yao et al. 2010], os autores propõem um algoritmo de escalonamento de
workflow em grades computacionais que minimiza o custo da execução, enquanto sa-
tisfaz o deadline estipulado pelo usuário. O algoritmo é formulado através da PLI e
realiza o escalonamento em duas etapas: (i) decompõe a restrição do tempo de execução

1http://aws.amazon.com/ec2/
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do workflow (deadline global) em janelas de tempo para todas as tarefas (isto é, deter-
mina um deadline local para cada tarefa) e (ii) seleciona o melhor serviço que satisfaça a
restrição da janela de tempo local. Embora esse escalonador minimize o custo monetário
da execução workflow respeitando um deadline, os autores consideram apenas workflows
sequenciais e afirmam que todo workflow pode ser reduzido a um workflow sequencial
equivalente, por meio do agrupamentos dos nós paralelos em apenas um nó. O uso do
workflow sequencial facilita o escalonamento, mas diminui a qualidade da solução.

Um estudo de caso sobre o problema de escalonamento é apresentado em
[Stefansson et al. 2011]. Os autores apresentam uma comparação entre dois modelos ma-
temáticos para esse problema, sendo um formulado com o uso do tempo discreto e outro
com tempo contı́nuo. Em [Floudas and Lin 2005], os autores também comparam o uso
do tempo discreto e contı́nuo na formulação do problema de escalonamento como uma
programação linear inteira. Embora o tempo contı́nuo solucione casos de testes maiores e
apresente uma melhor precisão nos escalonamentos quando comparado ao uso do tempo
discreto, nenhum desses trabalhos considera ambientes da computação em nuvem.

4. Visão Geral do Algoritmo de Escalonamento
Nesta seção vamos descrever a formulação do escalonador baseada em
[Genez et al. 2012] cuja função objetivo é minimizar os custos monetários da execução
do DAG, enquanto satisfaz o deadline estipulado no SLA do usuário. Esse escalonador
leva em consideração o custo de computação de cada nó do DAG, o custo de comunicação
das arestas do DAG, o poder de processamento dos recursos, os preços das máquinas
virtuais e a largura de banda dos enlaces que conectam esses recursos. Ao considerar
essas variáveis, o escalonador é capaz de decidir qual é o melhor recurso para executar
cada nó do DAG. Portanto, a PLI decide entre (i) alugar máquinas virtuais caras e
poderosas para acelerar a execução; ou (ii) alugar máquinas virtuais baratas para não
desperdiçar recursos (ou dinheiro) e, ao mesmo tempo, cumprir os deadlines estipulados.

4.1. Notações e Modelagem do Problema de Escalonamento

O algoritmo de escalonamento é formulado através da PLI e utiliza as seguintes notações:

• n: número de nós do DAG (n ∈ N);
• W = {w1, . . . , wn}: conjunto de demandas de processamento de cada nó ni ∈ U ,

expressa como o número de instruções a serem processadas (wk ∈ R+);
• fi,j : quantidade de unidades de dados transmitidos entre ni e nj (fi,j ∈ R+);
• H(j) = {ij : i < j, existe um arco do vértice i para o vértice j no DAG}, é o

conjunto de predecessores imediatos de nj;
• DG: tempo de término (deadline) da execução do DAG G desejado pelo cliente do

provedor de SaaS;
• I = {i1, . . . , im}: conjunto de provedores de IaaS que compõem a infraestrutura;
• δi: número máximo de máquinas virtuais que um cliente pode alugar do provedor

de IaaS i ∈ I em um determinado tempo t (δi ∈ N).

Seja Si = σr
i ∪ σo

i o conjunto composto por todos os SLAs que foram assinados
entre o provedor de SaaS e o provedor de IaaS i ∈ I. Esse conjunto é formado por
dois subconjuntos disjuntos: (i) σr

i que contem os SLAs destinados a máquinas virtuais
reservadas e que estão prontamente disponı́veis e (ii) σo

i que inclui apenas os SLAs para
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máquinas virtuais que são alugadas sob demanda (on-the-fly). Sejam Vr
i e Vo

i os conjuntos
disjuntos que contêm, respectivamente, máquinas virtuais associadas com os preços para
os recursos reservados e sob-demanda do provedor de IaaS i ∈ I. Assim, Vi = Vr

i ∪ Vo
i

representa o conjunto de máquinas virtuais disponı́veis para serem alugadas do IaaS i.

Cada SLA sr ∈ σr
i está relacionado apenas com uma máquina virtual v ∈ Vr

i , e
cada SLA so ∈ σo

i está associado somente com uma máquina virtual v ∈ Vo
i . Um dos

parâmetros definidos em cada contrato s ∈ Si é o número αs ∈ N+ de máquinas virtuais
disponibilizadas para o provedor de SaaS. Outro parâmetro definido em s ∈ Si é o tempo
de duração ts ∈ N+ desse acordo, que é normalmente estabelecido a longo prazo para os
contratos sr ∈ σr

i . Aliás, o fornecimento de máquinas virtuais é limitado para cada cliente
do provedor de IaaS [Wu et al. 2010] e, dessa forma, a restrição

∑
s∈Si

αs ≤ δi, ∀ i ∈ I

deve ser rigorosamente obedecida para um determinado tempo t.

A seguir definimos as caracterı́sticas dos provedores de IaaS para a PLI.

• m: número de provedores de IaaS (m ∈ N);
• P: número de núcleos de processamento da máquina virtual v ∈ V , onde P ∈ N+;
• Jv: unidades de tempo que a máquina virtual v ∈ V leva para executar uma

instrução, com Jv ∈ R+;
• Lvg ,vh: unidades de tempo necessários para transmitir uma unidade de dados sobre

o enlace que conecta a máquina virtual vg ∈ V e a máquina virtual vh ∈ V , com
Lvg ,vg = 0 se vg = vh e Lvg ,vh ∈ R+;

• Bi,v: variável binária que assume um valor 1 se a máquina virtual v pertence ao
provedor de IaaS i ∈ I, ou 0 caso contrário;

• Cv: preço para alugar a máquina virtual v ∈ V durante uma unidade de tempo,
com Cv ∈ R+.

Seja ζ = {σr
1, . . . , σ

r
m} o conjunto composto por todos os SLAs associados a

reservas de máquinas virtuais. Então, definimos a variável binária Ks,v que assume o
valor de 1 se o SLA s ∈ ζ está relacionado com a máquina virtual reservada v ∈ V , ou 0
caso contrário. Isso significa que, se Ks,v = 1 e Bi,v = 1, então s ∈ σr

i e v ∈ Vr
i .

4.2. Formulação da Programação Linear Inteira
A formulação da PLI leva em consideração a quantidade de núcleos de processamento da
máquina virtual para tomar decisões no escalonamento, e também o número limitante (δi)
de máquinas virtuais que podem ser instanciadas para cada usuário em um determinado
tempo t. Dessa maneira, o problema da programação inteira fornece o escalonamento
através das variáveis binárias x e y e da constante Cv:

• xu,t,v: variável binária que assume o valor 1 se o nó u termina sua execução no
instante de tempo t na máquina virtual v, caso contrário, esta variável assume o
valor 0;

• yt,v: variável binária que assume o valor 1 se a máquina virtual v está sendo utili-
zada no instante de tempo t, caso contrário, esta variável assume o valor 0;

• Cv: constante que assume o custo por unidade de tempo da máquina virtual v.

A formulação da PLI considera intervalos discretos de tempo. Por isso, a linha
temporal discreta da execução do workflow é definida por T = {1, . . . ,DG}, que varia de
1 ao deadline DG desejado. Portanto, a PLI é formulada da seguinte forma.
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Minimize
∑
t∈T

∑
v∈V

yt,v × Cv, tal que :

(C1)
∑
t∈T

∑
v∈V

xu,t,v = 1

∀ u ∈ U

(C2)
∑
u∈U

∑
v∈V

dwu×Jve∑
t=1

xu,t,v = 0

(C3)

t−dwz×Jr+fu,z×Li,je∑
s=1

xu,s,v ≥
t∑

s=1

xz,s,r

∀ z ∈ U , ∀ u ∈ H(z), ∀ r, v ∈ V,
∀ t ∈ T , ∀ i, j ∈ I | Bi,v = 1, Bj,r = 1

(C4)
∑
u∈U

t+dwu×Jve−1∑
s=t:t≤DG−dwu×Jve

xu,s,v ≤ Pv

∀ v ∈ V, ∀ t ∈ T

(C5)
t∑

s=t−dwu×Jve+1

ys,v ≥ xu,t,v ×
(
dwu × Jve

)
∀ u ∈ U , ∀ v ∈ V,∀ t ∈ {dwu × Jve , . . . ,DG}

(C6)
∑
v∈V

yt,v ≤ δi

∀ i ∈ I, ∀ t ∈ T | Bi,v = 1

(C7)
∑
v∈V

yt,v ≤ αs

∀ s ∈ ζ, ∀ t ∈ T | Ks,v = 1

(C8) xu,t,v ∈ {0, 1}
∀ u ∈ U , ∀ t ∈ T , ∀ v ∈ V

(C9) yt,v ∈ {0, 1}
∀ t ∈ T , ∀ v ∈ V

As restrições em (C1) especificam que todo serviço deve ser executado em algum
momento e em uma única máquina virtual. A restrição em (C2) determina que um nó u
do DAG não pode terminar sua execução até que todas suas instruções tenham sido execu-
tadas na máquina virtual v. As restrições em (C3) estabelecem que um nó z do DAG não
pode iniciar a sua execução até que todas os nós que o precedem tenham terminado seus
processamentos e os dados resultantes tenham chegado à máquina virtual que executará
z. As restrições em (C4) estipulam que o número de nós do DAG em execução em uma
máquina virtual v, em um determinado tempo t, não pode exceder o número de núcleos
de processamento de v.

As restrições em (C5) determinam que uma máquina virtual deve permanecer ativa
(ou seja, com status sendo usado habilitado na variável y), enquanto ela estiver executando
os nós que a exigem. As restrições em (C6) especificam que o número de máquinas
virtuais reservadas somado com o número de máquinas virtuais alugadas sob demanda
não pode exceder o número máximo permitido em cada provedor de IaaS. As restrições
em (C7) estabelecem que a quantidade de máquinas virtuais sendo utilizadas não pode
exceder o limite estipulado no SLA. As duas últimas restrições, (C8) e (C9), especificam
que as variáveis deste programa linear inteiro (x e y) só irão assumir os valores binários.

5. Representação da Linha do Tempo

O problema de escalonamento é conhecido por ser um problema difı́cil de ser modelado
e resolvido eficientemente [Stefansson et al. 2011]. A granularidade da linha do tempo é
a questão-chave desse problema, quando utilizamos programação linear inteira. O tempo
pode ser classificado em duas principais categorias [Floudas and Lin 2005]: discreto e
contı́nuo. No primeiro modo, os escalonadores são formulados por meio da abordagem
da discretização do tempo; isto é, a linha do tempo é divida em intervalos de tempo
iguais. Dessa forma, as decisões do escalonador, tal como término de um evento, devem
ser feitas somente no inı́cio (ou no final) desses intervalos. No modo contı́nuo, por outro

778 Anais



lado, as decisões do escalonador são realizadas em qualquer instante de tempo perten-
cente ao intervalo [1, deadline]. Embora a linha temporal contı́nua aumente a precisão
do escalonador, ou seja, a linha do tempo apresenta uma granularidade mais fina, o mo-
delo matemático torna-se mais complexo [Yee and Shah 1998], assim como torna-se mais
complexa a obtenção de soluções ótimas.

Por outro lado, a natureza do problema de escalonamento requer, de modo ge-
ral, o uso de algumas variáveis discretas para representar decisões discretas, como,
por exemplo, atribuições de recursos e alocações de tarefas ao longo do tempo
[Stefansson et al. 2011]. Além disso, os provedores de IaaS normalmente contabilizam
o uso das máquinas virtuais de acordo com as unidades de tempo inteiras utilizadas
(modelo pay-per-use). Aliás, as unidades de tempo parcialmente consumidas são co-
bradas como se fossem unidades de tempo completas2. Portanto, devido à cobrança das
máquinas virtuais serem feitas por unidades de tempo inteiras, o escalonador apresen-
tado em [Genez et al. 2012] utiliza apenas tempo discreto para representar a execução do
workflow. Entretanto, dependendo do nı́vel de granularização da linha do tempo e do ta-
manho do workflow, o tempo de execução do escalonador pode ser alto para o contexto da
computação em nuvem; resultando, então, em nenhuma solução viável em tempo hábil.
Assim, neste trabalho vamos avaliar o uso de diferentes nı́veis de fragmentação do tempo
discretizado no escalonamento de diferentes tipos de DAGs.

O uso de intervalos de tempo curtos (granularidade fina) e/ou linha temporal longa
(deadline alto) pode aumentar consideravelmente a quantidade de intervalos de tempo
discretizado no conjunto T usado no programa linear inteiro. Por exemplo, o aumento
do deadline (e/ou do grafo) implica diretamente no aumento do tamanho do conjunto T .
Essas situações podem aumentar o espaço de busca das soluções e, consequentemente,
aumentar o tempo de execução do escalonador. Em outras palavras, o escalonamento
torna-se um problema computacionalmente caro de ser resolvido ou até mesmo em um
problema sem solução em tempo hábil [Floudas and Lin 2005]. Portanto, definimos λ
como o fator multiplicativo que determina a granularidade do tempo discreto no problema
de escalonamento. Por esse motivo redefinimos o conjunto T da PLI, descrito na Seção
4, no seguinte conjunto: T = {λ, 2λ, 3λ, 4λ, . . . ,Λ}, tal que Λ ≤ DG e λ ∈ N+.

Por outro lado, o uso de intervalos de tempo longos (granularidade grossa) pode
diminuir a quantidade de intervalos de tempo, de modo que o escalonamento torna-se
inviável, pois não terá unidades de tempo o suficiente para representar todas as de-
pendências dos nós do DAG. Além disso, outra consequência do uso da granularidade
grossa são soluções encontradas com custos mais altos, pois nesse caso alguns núcleos
de processamento não serão utilizados e isso poderá resultar em desperdı́cio de recursos
(ou dinheiro). Assim, há um claro trade-off entre utilizar intervalos de tempo curtos para
obter um escalonamento mais preciso ou usar intervalos de tempo longos para diminuir o
tempo de execução do escalonamento. Portanto, em nossos experimentos, iremos variar o
fator multiplicativo λ para diminuir o tempo de execução no escalonamento de workflows
com uma grande quantidade de nós e dependências, de modo que o escalonamento seja
viável e, ainda, manter os custos monetários baixos.

2http://aws.amazon.com/ec2/pricing/
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6. Avaliação

Implementamos o programa linear inteiro em JAVA e as simulações foram realizadas
por meio da biblioteca IBM ILOG CPLEX Optimizer3 com as configurações internas
padrão. As métricas avaliadas foram o custo monetário do escalonamento, o makespan
do workflow, o tempo de execução do escalonador e o número de vezes que nenhuma
solução foi encontrada (número de soluções inviáveis). Nesta seção vamos apresentar o
cenário dos experimentos, o ambiente das simulações e os resultados experimentais.

6.1. Configuração das Simulações

Três provedores de IaaS foram utilizados em nossas simulações, sendo que cada prove-
dor define seus próprios preços das máquinas virtuais para os planos de reservas e sob-
demanda. A Tabela 1 mostra as opções de máquinas virtuais para o provedor de IaaS A, a
Tabela 2 para o provedor de IaaS B e a Tabela 3 para o provedor de IaaS C. Além disso, a
Tabela 4 mostra todos os SLAs de máquinas virtuais reservadas pelo provedor de SaaS. O
número máximo de máquinas virtuais que podem ser alugadas a partir de cada provedor
de IaaS foi estipulado da seguinte maneira: δA = 4, δB = 7, δC = 2.

Tabela 1. Provedor de IaaS A
Tipo Núcleo Instrução Preço Preço

Por Núcleo Demanda Reserva
P 1 1.5 $0.13 $0.045
M 2 1.5 $0.20 $0.070

Tabela 2. Provedor de IaaS B
Tipo Núcleo Instrução Preço Preço

Por Núcleo Demanda Reserva
P 1 2 $0.17 $0.045
M 2 2 $0.30 $0.059
G 3 2 $0.40 $0.140

EG 4 2 $0.52 $0.183
EG2 8 2 $0.90 $0.316

Tabela 3. Provedor de IaaS C
Tipo Núcleo Instrução Preço Preço

Por Núcleo Demanda Reserva
P 1 2 $0.15 $0.052
M 2 2 $0.25 $0.088
G 4 2.5 $0.50 $0.176

EG 8 2.5 $0.80 $0.281

Tabela 4. Máquinas virtuais reser-
vadas para provedor de SaaS

Tipo IaaS VM Quantidade
Reservada A P 1
Reservada A M 1
Reservada B P 1
Reservada B M 1

Nuvens públicas geralmente não fornecem informações sobre a qualidade de
serviço dos enlaces internos (entre as máquinas virtuais) e enlaces externos (entre os pro-
vedores de IaaS). Portanto, assumimos que a largura de banda dos enlaces internos (dentro
do mesmo provedor de IaaS) é maior do que a largura de banda dos enlaces externos, pois
é uma suposição razoável em ambientes reais. Isso se reflete em nossa simulação gerando
aleatoriamente um valor para L no intervalo [2, 3] para os enlaces entre nuvens diferentes,
enquanto que para os enlaces entre máquinas virtuais dentro da mesma nuvem, o valor de
L pertence ao intervalo [0.1, 0.2].

Nossa avaliação é composta por simulações de DAGs que represen-
tam aplicações do mundo real, tais como Montage [Deelman et al. 2005], Ligo
[Ramakrishnan et al. 2007] e o DAG fork-join da Figura 1 com 30 nós. Simulações foram
executadas em um processador Intel R© Xeon X5660 CPU 2.80GHz com 16GB de RAM.

3http://www.ibm.com/software/integration/optimization/cplex-optimizer/
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6.2. Resultados Experimentais

Realizamos 30 simulações para cada DAG com as configurações dos provedores de IaaS
e dos SLAs presentes nas Tabelas 1 a 4. Em cada simulação, o custo de computação de
cada nó e os custos de comunicação de cada dependência foram obtidos aleatoriamente
do intervalo [1, 3]. Além disso, em cada simulação variamos o fator multiplicativo λ para
avaliar a relação entre as métricas custo monetário e tempo de execução do escalonador.
Executamos o PLI para cada simulação com tempo limite de 10 minutos.

Para representar os possı́veis valores dos deadlines solicitados pelos usuários, exe-
cutamos as simulações com DG variando de Tmax × 2/7 à Tmax × 6/7 em etapas de 1/7,
onde Tmax é o makespan da execução sequencial de todos os nós do DAG em um único
recurso cujo preço é o mais barato. Deadlines iguais à Tmax × 1/7 apresentaram so-
mente soluções inviáveis, enquanto deadlines iguais à Tmax× 7/7 podem ser trivialmente
alcançados colocando todas as tarefas no recurso mais barato. É importante frisar que o
divisor 7 foi escolhido apenas para avaliar a evolução da discretização com o aumento do
deadline, portanto outros divisores poderiam ser utilizados. Os gráficos foram plotados
de acordo com a média das 30 simulações de cada DAG, com um intervalo de confiança
de 95%. Em alguns pontos, o intervalo de confiança é pequeno e, consequentemente, a
sua visualização torna-se imperceptı́vel.
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Figura 2. Resultados para o DAG fork-join com 30 nós

A Figura 2 mostra resultados das simulações para o DAG fork-join com 30 nós.
Para λ = 1 e λ = 2, o escalonador encontrou soluções para todos os DG , ou seja, 0% de
soluções inviáveis. Para λ = 2 e DG = Tmax × 2/7, o escalonamento foi 1.57 vezes mais
rápido, mas gerou um aumento de duas vezes no custo monetário, quando comparado às
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soluções para o mesmo DG e λ = 1. No entanto, mantendo λ = 2 e aumentando o dea-
dline, o escalonamento tornou-se mais rápido com custos mais baixos. Por exemplo, para
λ = 2 e DG = Tmax × 3/7 foi possı́vel encontrar soluções com 50% do custo e 6 vezes
mais rápido quando comparado às soluções para o mesmo DG e λ = 1. Embora haja um
aumento nos custos para λ ≥ 3 (devido ao desperdı́cio de núcleos virtualizados alugados
não usados), o tempo de execução do escalonamento diminuiu consideravelmente. Por
exemplo, na comparação entre as simulações com λ = 1 e λ = 4, para DG = Tmax× 4/7,
temos uma redução de aproximadamente 91% no tempo de execução e, em contrapartida,
um aumento de aproximadamente 53% no custo monetário. Por outro lado, o aumento de
λ, acompanhado de redução no DG , diminui a linha temporal do escalonamento devido
ao aumento da granularidade da discretização do tempo e, portanto, aumenta o número
de soluções inviáveis. Isso ocorre pelo motivo de não existirem intervalos de tempo su-
ficientes para todos os nós do DAG. Por exemplo, o aumento de soluções inviáveis para
DG = Tmax × 2/7 ocorre apenas quando λ = 3, porém para DG = Tmax × 6/7 esse
aumento acontece somente quando λ = 9.
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Figura 3. Resultados para o DAG Montage (25 nós)

Os resultados das simulações para o DAG Montage são apresentados na Figura 3.
O escalonador encontrou a solução ótima (custo mı́nimo) para para DG = Tmax × 3/7 e
λ = 1, pois obteve a solução antes de atingir o limite de tempo de 10 minutos. No entanto,
para as simulações com DG > Tmax × 3/7, o solucionador da PLI foi abortado por esse
tempo limitante de 10 minutos e, consequentemente, teve que escolher a melhor solução
obtida até esse momento. Aumentando a discretização do tempo para λ = 2, foi possı́vel
encontrar soluções rapidamente e, além disso, com custos menores. Por exemplo, para
as simulações com DG = Tmax × 4/7, o custo médio do escalonamento foi reduzido em
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15% enquanto o tempo médio de execução foi reduzido em 70%, quando comparado às
soluções para o mesmo DG e λ = 1. Mantendo λ = 2 e aumentando o deadline, a redução
do custo ficou ainda maior; 43% para DG = Tmax×5/7 e 45% para DG = Tmax×6/7. Por
outro lado, o tempo de execução reduziu 18% somente para DG = Tmax × 5/7, enquanto
para DG = Tmax × 6/7, essa redução ocorreu apenas quando λ = 3 que, por sinal, foi
de 67%. Além disso, notamos que o número de soluções inviáveis manteve-se baixo
para λ = 1, λ = 2 e deadline altos, como mostra a Figura 3(d). Portanto, o aumento
da granularidade da discretização do tempo permite ao solucionador da PLI encontrar
soluções viáveis antes de atingir o limite de tempo estipulado nas simulações.
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Figura 4. Resultados para o DAG Ligo (168 nós)

Quando usamos DAGs com maior número de nós, o escalonamento possui uma
quantidade menor de soluções inviáveis com aumento da discretização do tempo, como
mostram os resultados das simulações do DAG Ligo na Figura 4. Assim, utilizando uma
granularidade fina (λ < 5), o solucionador da PLI não consegue achar uma solução em
tempo hábil, como mostra a Figura 4(d). Em outras palavras, através da PLI, as soluções
viáveis para esses tipos de DAGs são possı́veis apenas com aumento da granularidade do
tempo. Por exemplo, para DG = Tmax × 2/7, o escalonamento foi possı́vel apenas para
λ ∈ {6, 9}. Entretanto, como o DAG Ligo é maior (168 nós), o aumento do multiplicador
de Tmax acarreta um aumento maior no conjunto T do que no caso de DAGs menores,
e, portanto, o escalonamento torna-se computacionalmente caro de ser solucionado mais
rapidamente. Assim, para diminuir o tamanho do conjunto T , temos que aumentar o
valor de λ. Por exemplo, para DG = Tmax × 3/7, foi possı́vel encontrar soluções viávies
somente quando λ ∈ {9, 4}, e para DG = Tmax × 6/7, apenas quando λ ∈ {18, 25}.
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Portanto, para um determinado deadline, podemos escolher um λ que irá gerar um custo
mı́nimo ao escalonamento, como, por exemplo, λ = 19 para DG = Tmax × 6/7.
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Figura 5. Consumo de memória RAM nas simulações do DAG Montage

A Figura 5 apresenta o consumo médio (Figura 5(a)) e máximo (Figura 5(b)) de
memória RAM das simulações do DAG Montage. Essas figuras mostram que quanto
maior o valor de λ, menor será o consumo de memória RAM devido à diminuição da
complexidade computacional do problema, que tem como consequência um menor tempo
de execução do escalonador, como apresenta a Figura 3(d). Por exemplo, na comparação
entre λ = 1 e λ = 3 para DG = Tmax × 6/7, o consumo de memória RAM e o tempo de
execução do escalonador foram reduzidos aproximadamente em 73% e 67%, respectiva-
mente, e com 100% das soluções viáveis . O consumo de memória RAM das simulações
dos DAGs Ligo e fork-join (com 30 nós) apresentam comportamentos semelhantes.

Os resultados apresentados nesta seção sugerem que o aumento da granularidade
da discretização do tempo pode ser eficaz na redução do tempo de execução de workflows
com vários nós e várias dependências. Quando executados com λ = 1 e deadlines altos,
esses workflows aumentam não só o número de intervalos discretos em T = {1, . . . ,DG},
como também aumentam a complexidade computacional do problema, dificultando o so-
lucionador a encontrar uma boa solução inteira em tempo viável. Portanto, a abordagem
da discretização do tempo apresentado neste trabalho pode fornecer base para o provedor
de SaaS negociar seus contratos SLAs com seus clientes.

7. Conclusão

Neste trabalho apresentamos uma abordagem para reduzir o tempo de execução de work-
flows (com vários nós e várias dependências) através do uso de diferentes nı́veis de
discretização da linha do tempo. Realizamos simulações com vários DAGs que represen-
tam aplicações do mundo real, tais como: Montage, Ligo e DAG fork-join. Os resultados
mostram que, para DAGs grandes e deadlines altos, a estratégia de aumentar a granula-
ridade da discretização do tempo permite ao escalonador encontrar rapidamente soluções
viáveis. Como trabalhos futuros podemos apontar o relaxamento da PLI e o desenvol-
vimento de heurı́sticas não iterativas para encontrar soluções viáveis inteiras sobre as
execuções relaxadas. Além disso, escalonamento de múltiplos DAGs e DAGs dinâmicos
em nosso cenário também são considerados como trabalhos futuros.
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