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RESUMO

Os workflows cientificos sdo abstracdes que representam etapas de simulacdes compu-
tacionais por meio de DAGs e s@o executados por sistemas especializados. Devido a alta demanda
computacional dos workflows, eles sdo frequentemente executados em ambientes de computagdo
de alto desempenho, e.g., nuvens, que oferecem elasticidade e recursos sob demanda. Entretanto,
novos recursos das nuvens, como as fungdes serverless, ainda ndo sao plenamente explorados pelos
sistemas responsaveis pela execucao dos workflows. Para preencher essa lacuna, este artigo propde
a heuristica construtiva FLEXE, que realiza o escalonamento de ativagdes de workflows na nuvem,
integrando o uso de maquinas virtuais (VMs) e fungdes serverless. A abordagem permite otimizar
o tempo de execucdo ou o custo financeiro (ou ainda ponderar ambos, conforme a prioridade defi-
nida), considerando as caracteristicas e limitacdes de cada recurso. Experimentos com um workflow
real da drea de bioinformética demonstraram o potencial da abordagem proposta.

PALAVRAS CHAVE. Workflow, Nuvem de Computadores, Serverless, Escalonamento.

ABSTRACT

Scientific workflows are abstractions that represent the stages of computational simulati-
ons using DAGs and are executed by specialized systems. Due to their high computational demands,
these workflows are often executed in high-performance computing environments, such as clouds,
which offer elasticity and on-demand resources. However, new cloud features such as serverless
functions are still not fully explored by workflow execution systems. To address this gap, this pa-
per proposes the constructive heuristic FLEXE, which schedules workflow activations in the cloud
by integrating the use of virtual machines (VMs) and serverless functions. The approach allows
for optimization of either execution time or financial cost (or a balance between the two), taking
into account the characteristics and constraints of each resource. Experiments using a real-world
bioinformatics workflow demonstrated the potential of the proposed approach.

KEYWORDS. Workflow, Cloud, Serverless, Scheduling

*Os autores gostariam de agradecer pelo apoio financeiro da Coordenagéo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior (CAPES) — Cédigo de Financiamento 001, do CNPq e da FAPERJ.

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212285
https://proceedings.science/p/212285?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/212285?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212285

5/°SBPO

P SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

*RS

DE 5 A 9 DE OUTUBRO DE 2025

1. Introducao

Os workflows cientificos (neste artigo chamados somente de workflows) sdo uma abstracdo empre-
gada para modelar, de forma estruturada, o conjunto de atividades envolvidas na execucdo de uma
simulagdo cientifica [de Oliveira et al., 2019]. Essas atividades, por sua vez, estdo associadas a
execucdo de programas e/ou scripts, cada qual com seus respectivos pardmetros de entrada e de
saida. Os workflows sdo comumente representados por meio de Grafos Aciclicos Dirigidos (do
inglés Directed Acyclic Graphs — DAGs), nos quais os vértices sdo as diferentes atividades, en-
quanto os arcos expressam as dependéncias de dados entre essas atividades [Deelman et al., 2015],
indicando, por exemplo, a necessidade de um dado de saida de uma atividade anterior para que
uma atividade subsequente possa ser executada. Além disso, uma ativacdo de atividade (ou ape-
nas ativagdo) [Bouganim et al., 1996] se refere a execu¢do de uma determinada atividade, i.e., a
materializacdo de uma atividade, sendo um elemento chave no escalonamento do workflow.

Os workflows sao modelados e executados por meio de Sistemas de Workflows (SWTs),
que oferecem funcionalidades que englobam desde a composicdo e definicdo dos workflows, pas-
sando por sua execu¢do e monitoramento em tempo real, até a coleta e a geréncia de dados de
proveniéncia [Freire et al., 2008]. Comumente, um mesmo workflow pode ser executado inimeras
vezes com variacoes nos valores de parametros ou nos dados de entrada durante o processo ex-
perimental. Esse padrio de uso reiterado, aliado ao volume de dados processados nas execugoes,
impde requisitos em termos de infraestrutura necessaria. Para atender a tais demandas e garantir
que os resultados sejam produzidos dentro de prazos vidveis, torna-se fundamental o uso de am-
bientes de processamento de alto desempenho (do inglés High Performance Computing - HPC) e
de computacio escaldvel em dados (do inglés Data Intensive Scalable Computing - DISC). Dentre
esses ambientes, destacam-se os clusters, supercomputadores e as nuvens de computadores [de Oli-
veira et al., 2019].

De fato, muitos cientistas t€m migrado a execucdo dos workflows para esses ambientes,
em especial a nuvem [Srirama et al., 2013], impulsionados pela disponibilidade de recursos sob
demanda que essas plataformas oferecem, como méquinas virtuais (VMs), dreas de armazenamento
persistente, redes virtuais, efc. Um dos principais atrativos das nuvens sempre foi a caracteristica de
elasticidade, que permite ajustar dinamicamente a alocacio de recursos computacionais de acordo
com a carga de trabalho demandada. Diversos SWfs, e.g., Pegasus [Deelman et al., 2015] e SciCu-
mulus [de Oliveira et al., 2010], ja oferecem suporte nativo para execucdo de workflows em nuvens,
com estratégias de escalonamento de ativacdes variadas. Nesse contexto, o problema de escalona-
mento consiste em decidir, para cada ativacdo, em qual VM ela serd executada. Esse problema ¢
reconhecido como sendo NP-dificil [Davari, 1985], o que motiva o uso de algoritmos heuristicos.

Entretanto, novos recursos sdo continuamente adicionados ao catdlogo de servicos dos
provedores de nuvem, porém ainda nao sao suportados de forma nativa pelos SWfs [Farahani et al.,
2024]. Um exemplo sdo as fungdes serverless [Garofalo et al., 2024]. Essas fun¢des sdo blocos
pequenos e independentes de cddigo, executados sob demanda na nuvem, sem a necessidade de
gerenciamento ou configuracdo de VMs, i.e., sem que o usudrio se preocupe em configurar a infra-
estrutura. Elas sdo disparadas por eventos, geralmente sdo stateless e possuem execucdo efémera,
i.e., liberam os recursos computacionais logo apds o encerramento da execucdo. Atualmente, prati-
camente todos os provedores de nuvem oferecem suporte a fungdes serverless, e.g., AWS Lambda,
Azure Functions e Google Cloud Functions.

O desafio, portanto, passa a ser a definicdo de uma estratégia eficiente para escalonar as
ativacdes de um workflow no ambiente de nuvem, levando em consideracio a possibilidade de utili-
zar tanto VMs quanto fungdes serverless como alternativas vidveis para a execugao dessas ativagoes.
Enquanto as fungdes serverless nao sdo indicadas para tarefas com longa duracio [Garofalo et al.,
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2024], especialmente aquelas que excedam o limite de tempo definido pelo provedor de servicos
(e.g. 15 minutos de execucdo na AWS Lambda), elas apresentam um bom custo-beneficio quando
aplicadas a ativacdes rapidas, pontuais e de baixa complexidade, como operacdes simples de fil-
tragem e selecdo de dados. No entanto, em cendrios em que as ativagdes envolvem légicas mais
complexas, com multiplas etapas de processamento, dependéncias ou necessidade de controle refi-
nado sobre o ambiente de execucao, a utilizagdo de fungdes serverless torna-se inadequada. Nesses
casos, recomenda-se a adocdo de VMs para atender aos requisitos computacionais dessas ativagdes
mais exigentes, conforme exemplo de workflow apresentado na Figura 1.
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Figura 1: Um exemplo de execug@o de workflow com uso de VMs e fungdes serverless.

Este artigo propde uma heurfstica construtiva, denominada FLEXE (Flexible Execution for
Workflows in VMs and Serverless), voltada a resolucdo do problema de escalonamento de ativacdes
de workflows em ambientes de nuvem, considerando, de forma integrada, tanto o uso de VMs
quanto de fungdes serverless como recursos disponiveis para a execugao das ativagdes. A heuristica
desenvolvida permite ao usudrio configurar o critério de otimizacdo desejado, seja a minimizac¢ao
do tempo total de execugdo (makespan), ou seja a redugdo do custo financeiro associado ao uso
dos recursos na nuvem. A heuristica considera multiplos fatores relevantes para o desempenho da
execucdo, tais como a capacidade de processamento de cada tipo de recurso (VMs e funcgdes ser-
verless) e as limitagdes de tempo de execucdo das funcdes serverless. A partir dessas informacdes,
¢ gerado um plano de escalonamento que busca atender ao critério de otimizacdo definido, respei-
tando as restricOes operacionais e aproveitando as vantagens oferecidas por cada tipo de recurso. A
avaliacdo empirica foi realizada utilizando um workflow real da drea de filogendmica [Moraes et al.,
2025]. Os resultados demonstraram ganhos em desempenho ou em custo, dependendo do objetivo
configurado pelo usudrio.

O artigo encontra-se organizado em seis secdes além da Introdug@o. Na Secdo 2, apre-
sentamos os conceitos para o entendimento do problema. Na Se¢do 3, ilustramos o problema de
escalonamento de workflows. Na Secao 4, descrevemos a heuristica construtiva proposta, bem
como o algoritmo multistart para resolver este problema. Resultados experimentais sdo mostrados
na Sec@o 5. A Secdo 6 apresenta os trabalhos relacionados. Por fim, a Se¢do 7 conclui o artigo e
discute trabalhos futuros.

2. Uma Suave Introducao a Computacio Serverless

O paradigma de computacdo serverless [Hassan et al., 2021] representa uma mudanga em relacio
aos modelos cldssicos de computagdo em nuvem, que, em geral, se baseiam no provisionamento e
gerenciamento de VMs. Em contraste, a abordagem serverless permite que os desenvolvedores con-
centrem seus esforcos unicamente na légica de suas aplicacdes, delegando ao provedor de nuvem a
complexidade da configuracio, do provisionamento e da escalabilidade da infraestrutura. Embora
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internamente os provedores possam utilizar tecnologias como contéineres (e.g., Docker) para o iso-
lamento e a execugdo das aplicagdes, o usudrio ndo precisa gerenciar esses artefatos diretamente. O
paradigma serverless se manifesta, principalmente, através de duas abordagens distintas [Mampage
et al., 2021]: (i) Backend como Servico (BaaS) e (ii) Funcdo como Servico (FaaS).

No modelo BaaS, além da aplicag@o principal, os desenvolvedores podem integrar suas
aplicagdes a servigos de terceiros, acessiveis através de APIs bem definidas. Esses servicos ofere-
cem funcionalidades como autenticacio de usudrios, armazenamento de arquivos, bancos de dados,
mensageria, efc, permitindo construir aplicagdes sem a necessidade de implementar e manter essa
infraestrutura por conta prépria. Por sua vez, o modelo FaaS depende de servigos locais (no clus-
ter), de modo que os desenvolvedores sao responsaveis por implementar a l6gica de suas aplicacdes
em unidades de cédigo isoladas e stateless. Essas fungdes sdo executadas em contéineres e sob
demanda, em resposta a eventos especificos. O provedor de nuvem gerencia completamente o am-
biente de execugdo, incluindo a alocag@o de recursos e o escalonamento automético.

E importante destacar que os contéineres usados sio stateless, o que implica desafios para
aplicacdes que requerem persisténcia de dados. Os contéineres FaaS sdo efémeros, i.e., projeta-
dos para execucdo em janelas curtas de tempo, e a maioria dos provedores de nuvem ja oferece
suporte a esse modelo, e.g., AWS Lambda, Google Cloud Functions, Azure Functions. O presente
artigo adota a arquitetura FaaS. Diferentemente dos ambientes laaS (Infrastructure as a Service),
baseados em VMs, o modelo FaaS dispensa a criagdo, configuragdo e manutengao de VMs (e.g.,
aplicacdo de patches de seguranca), abstraindo os servidores durante o processo de desenvolvi-
mento e simplificando a operacdo. Nessas arquiteturas, o desenvolvedor pode iniciar diretamente
pelo empacotamento do cédigo da aplicacdo (i.e., fun¢do) em cont€ineres e sua implantacdo no
ambiente serverless. Como consequéncia, o custo financeiro associado as operacdes de desenvol-
vimento pode ser reduzido com a ado¢@o do modelo FaaS, especialmente em cendrios com baixa
frequéncia de requisicdes. A cobranga ocorre apenas pelo tempo de computacdo consumido durante
a execugdo dessas func¢des, otimizando custos e a eficiéncia operacional. Outro beneficio relevante
do FaaS ¢é o tempo de implantacdo. Ao contrario das VMs, que demandam tempo do usudrio para
configuracgdo inicial da infraestrutura e um tempo de inicializa¢ao, fun¢des em ambientes serverless
podem ser disponibilizadas em questdo de milissegundos.

3. Modelo de Aplicacao e Arquitetura

A heuristica FLEXE parte do pressuposto de que os workflows sao representados por meio de um
DAG G = (Ds U Dy U N, A), em que o conjunto de vértices € constituido pelas ativagdes N e por
um conjunto de arquivos de dados D = D, U Dy. Nesse contexto, Dy corresponde aos dados de
entrada considerados estéticos, enquanto Dy representa os dados dinamicos, gerados ao longo da
execucdo do workflow. Por sua vez, os arcos que integram o conjunto A estabelecem as relagdes
de producdo e consumo entre as ativacdes e os dados, conforme descrito em [Teylo et al., 2017].
Cada ativagdo é associada a execugdo de um programa, seja em uma VM, seja em uma funcio
serverless. Além disso, tal ativacdo encapsula os pardmetros e os arquivos de dados que deverdo
ser consumidos durante sua execugdo. Assim, define-se A;, (i) € D como o conjunto de dados,
sejam eles estaticos ou dindmicos, necessarios para que uma ativacdo ¢ € N possa ser executada.
Analogamente, A,,:(7) C Dy representa o conjunto de dados dindmicos produzidos como resultado
da execucdo da ativacdo 1.

Além da formaliza¢do do workflow, € necessario definir as principais caracteristicas do
ambiente de execucdo em nuvem considerado. Neste artigo, assume-se que tal ambiente € hibrido,
i.e., as ativagdes podem ser executadas tanto em VMs quanto em funcdes serverless. Seja M o
conjunto de VMs disponiveis para processamento e armazenamento de dados, e seja B o conjunto
de buckets utilizados exclusivamente para fins de armazenamento persistente. Diferentemente das
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VMs, que possuem capacidade de computacdo e também podem ser utilizadas para armazenar dados
tempordria ou permanentemente, os buckets servem apenas como repositorios de dados. Adicional-
mente, denotamos por K o conjunto de configuragdes possiveis para fungdes serverless, onde cada
configuracdo € definida por pardmetros como o nimero de vCPUs, a quantidade de RAM alocada e
o container especifico a ser executado. Assim, é possivel representar o ambiente de nuvem hibrido
por meio do conjunto M = (B U M U K), que agrega os recursos de armazenamento, computagio
tradicional e execucdo serverless disponiveis para a realizagdo dos workflows.

Assim, dado o ambiente hibrido descrito, podemos expandir a defini¢do do conjunto de
ativagdes para N = NV U N7(*)_ onde NV representa o subconjunto de ativagdes que, por suas
caracteristicas, s6 podem ser executadas em VMs, enquanto N7/(*) corresponde ao subconjunto
de ativagdes que podem ser executadas tanto em VMs quanto por meio da invocagdo de fungdes
serverless. Para cada ativagdo ¢ € N e para cada VM j € M, define-se ¢j;" como o tempo
estimado necessdrio para o processamento da ativagdo ¢ na VM j. De forma andloga, para cada
ativacio i € N/ @) ¢ para cada configuragdo k£ € K de funcdo serverless, define-se tsz(x) como
o tempo estimado para a execugdo da ativacdo utilizando tal configuracdo. Esse tempo inclui o
envio dos dados necessarios, o tempo de processamento da fungdo e o tempo de recebimento dos
dados de saida. Quanto aos custos financeiros associados a utilizacdo dos recursos computacionais,

denota-se por ¢ o custo de contratagdo da VM j € M por unidade de tempo, e por clf k(z) 0 custo

de executar a ativacio i € N/(®) utilizando a configuragdo k € K de funcdo serverless. Com base
nessas estimativas de tempo e custo, a heuristica FLEXE deve ser capaz de tomar decisdes quanto
ao escalonamento eficiente das ativacdes ¢ € IV, determinando ndo apenas se cada ativacio deve ser
alocada a uma VM ou a uma fungdo serverless, mas também em que ordem essas ativagdes devem
ser executadas.

4. A Heuristica Construtiva FLEXE

A heuristica construtiva FLEXE proposta neste artigo € apresentada no Algoritmo 1 e tem o objetivo
de escalonar ativacdes do workflow em um ambiente hibrido composto por VMs e fungdes server-
less. O algoritmo recebe como entrada: (i) o conjunto M de VMs, (ii) o conjunto de configuracdes
de funcdes serverless K, (iii) a especificacdo do workflow G, (iv) os custo financeiro e tempo
execucdo maximos C)ys e Ty, (v) o parAmetro o que define o interesse do usudrio em minimizar
o custo financeiro ou o tempo de execuc¢ao do workflow, (vi) uma semente de geragdo de nimeros
aleatdrios e (vii) o parAmetro ¢ que define o fator de corte da lista de solu¢Ges candidatas. Em cada
iteragdo, a partir de um conjunto de ativagdes vidveis AV (i.e., ativagGes que possuem todas as suas
dependéncias de dados satisfeitas e, portanto, podem ser executadas), uma nova ativacdo € selecio-
nada de forma aleatdria e adicionada a solucio, i.e., ao plano de escalonamento. Primeiramente, a
solucdo inicial recebe o conjunto vazio (linha 1) e o conjunto de ativagdes vidveis AV é gerado a
partir de GG (linha 2).

A lista de candidatos LC € preenchida com todas as possiveis tuplas de ativagdes vidveis
(ativacdo, configuracdo de funcdo) e (ativacdo, mdquina virtual) (linhas 5 a 16), onde a primeira
posicao da tupla representa uma ativacio vidvel a ser inserida na solucdo, e a segunda indica, ou
uma das possiveis configuracdes de funcio, ou uma das VMs disponiveis. Cada tupla € normalizada
em relacdo ao interesse o do usudrio em priorizar, ou a minimizagdo do custo financeiro da solugao,
ou a minimizagao do tempo de execucdo do workflow, sendo os candidatos ordenados, de maneira
crescente, de acordo com esses valores normalizados (linhas 17 e 18). Apds o preenchimento de
todos os candidatos possiveis, é gerada a lista restrita de candidatos L RC com os ¢ * | LC| melhores
candidatos (linhas 19 e 20). Por fim, um candidato € selecionado aleatoriamente para ser inserido
na solucdo S (linhas 21 e 22). Na linha 23, o conjunto de ativagdes vidveis AV € atualizado. O
algoritmo finaliza com todas as ativacdes escalonadas, retornando a solugdo S gerada (linha 25).
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Algoritmo 1 Construtivo («, semente, ¢, Cpr, Ty, G, M, K)

I: S« 0
2: AV < criarConjuntoAtivacoesViaveis (G)
3: Enquanto AV # () faca

4 LC + 0

5 Para cada a € AV faca

6: Para cada configuragio de fungido cf € K faca
7 tupla < criarTupla (a, cf)

8 LC + LC U {tupla}

9: Fim Para
10: Fim Para
11: Para cada a € AV faca

12: Para cada méquina virtual mv € M faca
13: tupla < criarTupla (a, mv)

14: LC + LC U {tupla}

15: Fim Para

16: Fim Para

17: LC <+ normalizar (LC, o, Cpr, Trr, G, M, K)

18: LC <+ ordenarCrescente (LC')

19: corte < |LC| * ¢

20: LRC < criarLRC (LC, corte)

21: candidato < selecionarAleatoriamente (L RC, semente)
22: S « S U {candidato}

23: AV <+ atualizarConjuntoAtivacoesViaveis (AV, G)

24: Fim Enquanto

25: Retorne S

O Algoritmo 2 apresenta o método multistart que executa a heuristica construtiva FLEXE
apresentada no Algoritmo 1 por max_iter iteracdes, retornando a melhor solugdo .S alcangada ao
longo dessas iteragdes. Inicialmente, a melhor solucdo, o valor de custo normalizado da melhor
solu¢@o e o nimero de itera¢des sdo inicializados (linhas 1 a 3). Das linhas 4 a 11, em cada uma
das iteracdes, o Algoritmo 1 € invocado, gerando uma nova solugdo. Se o valor de custo desta
nova solucdo for menor que o da melhor solucio atual, a melhor solugdo € atualizada. Ao final
das mazx_iter iteragdes, a melhor solucdo obtida é retornada. Os algoritmos associados & heuristica
FLEXE foram implementadas em C++, utilizando o compilador GNU GCC (versao C/C++ 13.3.0).
O cédigo-fonte da FLEXE se encontra disponibilizado no GitHub institucional [Anonimizado].

Algoritmo 2 MultiStart (o, semente, maz_iter, ¢, Cyr, Tor, G, M,K)
S*« 0
ff+
s iter <0
: Enquanto iter < max_iter faca
S <+ Construtivo («, semente, ¢, Cn, Tar, G, M, K)
Se f(S) < f* entdo
S*+ S
f«f
Fim Se
iter < iter + 1
: Fim Enquanto
: Retorne S*

e A U el S

_—
D= O\
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5. Avaliacao Experimental

Esta secdo apresenta a avaliacdo experimental da FLEXE. Primeiramente, € descrito o estudo de
caso, seguido pela caracterizacdo do ambiente experimental, o processo de ajuste de parimetros e,
por fim, a discussao dos resultados obtidos.

5.1. Estudo de Caso e Geracao de Instancias

O workflow NMFSt .P [Moraes et al., 2025] foi escolhido como estudo de caso desse artigo e
adaptado para execuc¢do em ambiente de nuvem, tanto por meio de fungdes serverless, quanto em
VMs. O workflow tem como objetivo realizar a mineracio de arvores filogenéticas, i.e., estudar
o comportamento evolutivo de multiplas espécies a partir de um conjunto de sequéncias de DNA,
RNA e aminodcidos de entrada. O NMFSt .P possui quatro atividades: (i) geracdo de arvores
filogenéticas, (ii) criacdo de subdrvores, (iii) comparacdo de similaridades entre subdrvores e (iv)
agregacdo dos dados.

Foram realizadas 33 execugdes do workflow, utilizando como entrada datasets armaze-
nados em um bucket S3 da nuvem da AWS, com variacdo na quantidade de datasets entre 2 e
50, resultando em 33 instincias contendo entre 7 e 151 ativagdes. Ao usar funcdes serverless,
cada execucdo do workflow foi repetida 5 vezes, uma para cada configuracdo cf € K que va-
riava a quantidade de RAM: 128, MB, 256 MB, 512 MB, 1024 MB e 2048 MB. Ao executar as
ativacdes em VMs, também foram realizadas 33 execugdes do workflow, utilizando uma VM base
para obtencdo do tempo médio de CPU, permitindo a comparagdo com até cinco tipos diferentes
de VMs. Os custos, tanto das configuragdes de funcdo serverless quanto das VMs, foram calcu-
lados com base nos precos disponibilizados pela Amazon AWS para cada tipo de infraestrutura e
configuracdo utilizada. A nomenclatura adotada para as instincias geradas neste artigo possui a
seguinte estrutura: <niimero de datasets>_T<niimero de tarefas>_C<niimero de configuracdes de
Sfungcdo>_D<quantidade de dados consumidos>_VM<niimero de mdquinas virtuais>.

5.2. Ajuste de parametros e Ambiente de Execucio

A heuristica construtiva apresentada no Algoritmo 1 foi parametrizada utilizando a ferramenta
IRACE [Lépez-Ibaiiez et al., 2016]. Investigamos o pardmetro ¢ (percentual da LC' utilizado para
construir o conjunto LRC'). O experimento de ajuste de ¢ com o IRACE foi executado por 1.000
iteracdes [Bouamama e Blum, 2017; Maschler et al., 2017], sobre um subconjunto de 5 instancias
(005_T16_C5-D49_VMS5, 010_-T31_C5_-D97_VMS5, 030_-T91_C5_D260_-VMS, 040_T121_C5_D284-
_VM5¢e 050_T151_C5_D347_VMS5), que ndo foram utilizadas nos experimentos subsequentes. Apds
a execucdo do IRACE, o melhor valor encontrado para ¢ foi 0,3486. Todos os experimentos foram
realizados em um servidor do Laboratério [Nome Anonimizado] equipado com um processador
Intel®Core(TM) 19-14900KF, 32 CPUs e 130GB de memoria RAM, executando o sistema operaci-
onal Linux Ubuntu 22.04, com as funcionalidades de processamento paralelo habilitadas.

5.3. Resultados

O Algoritmo 2 foi executado dez vezes, utilizando dez sementes iniciais distintas. Em cada uma de
suas execucoes, a heuristica construtiva proposta foi aplicada 200 vezes. A Tabela 1 apresenta os
resultados obtidos: a primeira coluna exibe o nome da instancia; a segunda, terceira e quarta colunas
apresentam, dentre as 10 execucdes, respectivamente, o melhor valor do custo financeiro, o tempo
de execucdo do workflow e o tempo médio de execucdo da heuristica, considerando a prioridade
na minimizacao do custo financeiro. A quinta, sexta e sétima colunas seguem o mesmo padrédo da
segunda, terceira e quarta colunas, porém com prioridade na minimizacdo do tempo de execucio
do workflow. Por fim, as trés tltimas colunas indicam as mesmas informagdes (i.e., o melhor valor
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do custo financeiro, o tempo de execucio do workflow e o tempo médio de execugao da heuristica),
considerando que ndo h4 prioridade entre custo financeiro e tempo de execugdo do workflow.

A andlise dos resultados apresentados na Tabela 1 evidencia que a heuristica construtiva
FLEXE se comporta de forma alinhada as prioridades estabelecidas pelo usuério, i.e., a defini¢cdo
do valor de a. Quando a prioridade ¢ a minimizacdo do custo financeiro, observa-se que, em
todas as instancias avaliadas, os menores valores de custo (coluna cf,eimor) €stdo concentrados na
configuracdo onde essa métrica foi explicitamente priorizada, i.e., na segunda coluna. Esses valores
sdo, consistentemente, inferiores aos correspondentes das colunas cinco e oito, onde a prioridade é
outra ou os critérios sdo balanceados.

Da mesma forma, ao se priorizar o tempo de execucdo do workflow, os menores tempos
foram observados na configuragdo cujo « prioriza a minimizagao do tempo de execugdo, i.e., a sexta
coluna, superando os resultados das colunas trés (prioridade: custo financeiro) e nove (critérios ba-
lanceados). Por exemplo, na instdncia 050_.T151_C5.D411_VM5, o tempo de execugdo caiu de
aproximadamente 2620,17 segundos (com prioridade de custo financeiro) para 1667,50 segundos
quando o tempo de execugdo foi priorizado, uma reducdo superior a 36%. Em instincias meno-
res, como 002_T7_C5_D14 VM5, a diferenca percentual também ¢ significativa, demonstrando o
impacto da priorizacdo mesmo em cendrios com menos ativacdes envolvidas.

Quando ndo hd uma prioridade definida, i.e., busca-se um equilibrio entre custo financeiro
e tempo de execucdo, os resultados situam-se, como esperado, entre os extremos. A oitava e a nona
colunas, referentes a essa configuragdo, apresentam valores intermedidrios em relacdo as colunas de
priorizacdo. Por exemplo, na instdncia 035_.T106_.C5_D240_VM5, o custo financeiro (0,004125)
situa-se entre o menor custo (0,002885) e o maior (0,006048); o mesmo se verifica para o tempo de
execucdo do workflow (650,68s contra 887,42s e 602,75s, respectivamente).

Adicionalmente, vale destacar que a heuristica demonstrou eficiéncia em termos de tempo
médio de execugdo (coluna 7cpy). Especificamente, nas execugdes com prioridade para o custo fi-
nanceiro, a heuristica alcangou o menor tempo médio em 22 das instincias avaliadas, superando as
configuracdes voltadas a minimizag¢ao do tempo de execucdo do workflow e as configuracdes equi-
libradas. Isso demonstra que, além de eficaz na obtenc¢do de solugdes de baixo custo, a heuristica
também se mostra computacionalmente eficiente sob esse critério. Em sintese, os resultados com-
provam a flexibilidade e a adaptabilidade da FLEXE, permitindo que o usudrio configure sua execu-
cdo conforme os objetivos desejados, seja otimizando custo, tempo ou ambos, com consisténcia nos
resultados obtidos em diferentes cendrios e tamanhos de instancia.

6. Trabalhos Relacionados

O escalonamento eficiente de workflows é fundamental para otimizar o desempenho e reduzir os
custos financeiros de execucdes em nuvens. Essa se¢do discute os trabalhos relacionados que con-
sideram a execucio eficiente de workflows em ambientes de nuvem hibridos que consideram tanto
VMs quanto fungdes serverless. Nesse contexto, Roy et al. [2021] propdem o Mashup, um sistema
para distribui¢do das atividades do workflow de acordo com suas caracteristicas, de forma a apro-
veitar melhor os recursos computacionais em ambientes hibridos que consideram tanto VMs quanto
fungdes serverless. Os autores se baseiam em um algoritmo guloso. No entanto, o0 Mashup foca na
minimizagdo do tempo total de execugdo do workflow, ndo oferecendo ao usuério a op¢do de ba-
lancear o tempo de execucdo e o custo financeiro. Ramesh et al. [2023] introduzem um método de
escalonamento baseado na Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO) que pode ser aplicado em
workflows em plataformas serverless multicloud. O objetivo do algoritmo € a minimizacdo conjunta
do tempo total de execugdo e do custo financeiro dos workflows. Entretanto, a solugcao apresentada
se concentra na execucdo de ativacdes em funcdes serverless, ndo explorando a alternativa de alocar
ativacdes do workflow para VMs.
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Burckhardt et al. [2022] abordam o problema de execuc@o de tarefas em ambiente ser-
verless, por meio do Netherite, uma arquitetura distribuida e eldstica para executar workflows ser-
verless de forma eficiente e confidvel, com manutencdo do estado. Ele se concentra em melhorar
a laténcia da comunicagdo e a vazio através de técnicas como particionamento de objetos e 0 uso
do framework FASTER para gerenciar estado e permitir recuperacio rapida de particdes. De forma
semelhante a Ramesh et al. [2023], o Netherite ndo prevé a possibilidade de execucdo em VMs de-
dicadas, apenas utiliza fungdes serverless. Majewski et al. [2021] apresentam dois novos algoritmos
de escalonamento: SMOHEFT e SML. O SMOHEFT é uma adaptagdo do algoritmo MOHEFT, um
método baseado em lista e multiobjetivo que visa minimizar o tempo e o custo de execugdo de um
workflow. O SML, por sua vez, ¢ uma extensao do SMOHEFT que utiliza conceitos do algoritmo
LOSS para encontrar solu¢des que atendam ao custo financeiro, mas que extrapolem as restri¢des
de tempo definidas. Assim como Ramesh et al. [2023] e Burckhardt et al. [2022] o trabalho se
concentra em atender apenas o ambiente serverless.

Kumari et al. [2023] propdem um modelo analitico para estimar o tempo e custo de
execucdo de workflows em ambientes serverless. O modelo consegue lidar com estruturas com-
plexas, como lagos, ciclos, auto-relacionamentos e paralelismo, utilizando uma representacio es-
tendida de DAGs. Adicionalmente, os autores propdem uma heuristica baseada em uma abordagem
gulosa, que avalia iterativamente diferentes configuracdes de memoria para as fungdes serverless a
fim de minimizar o tempo de resposta, respeitando uma restricao orgcamentaria predefinida. Experi-
mentos realizados nos ambientes do AWS Lambda e Microsoft Azure, demonstraram a precisdo das
estimativas do modelo. Kotni et al. [2021] propdem o Faastlane, uma abordagem que busca otimizar
a execugdo das atividades do workflow dentro de uma Unica instancia de contéiner serverless. Ativi-
dades sequenciais sao executadas como threads dentro de um tinico processo, enquanto atividades
com potencial de paralelismo sdo executadas em processos distintos ou em multiplos contéineres.

Li et al. [2022] propdem o FaaSFlow e Li et al. [2023] propdem o DataFlower, ambos sdo
solugdes para escalonamento de workflows em ambientes serverless. O FaaSFlow tem um escalona-
mento baseado em heuristica e aplica o conceito de localidade de dados e armazenamento adaptativo
(Fast Store), privilegiando a execu¢do de fungdes em agrupamentos de nds workers que tenham os
dados de entrada disponiveis. Expandindo esse conceito, o DataFlower explora o paradigma de
dataflow para a orquestracao de workflows serverless. Na abordagem data-flow, a orquestracao do
workflow € implicita, logo as funcdes sdo disparadas de acordo com a disponibilidade dos dados
de entrada. Além disso, o DataFlower propde uma divisao l6gica dos contéineres em Function
Logic Unit (FLU) e Data Logic Unit (DLU), permitindo a transmissdo assincrona de dados e a
sobreposi¢do entre computacio e comunicacdo. Ambos os trabalhos reforcam a tendéncia de re-
pensar a orquestragdo tradicional em ambientes serverless para alcancar maior eficiéncia (reducdo
de laténcia e aumento da vazdo da dados).

Os trabalhos de Ramesh et al. [2023], Burckhardt et al. [2022], Majewski et al. [2021],
Kumari et al. [2023], Kotni et al. [2021], Li et al. [2022] e Li et al. [2023] exploram a execugao de
workflows inteiramente em ambientes serverless. De forma similar 28 FLEXE, Majewski et al. [2021]
consideram tanto o tempo de execucdo do workflow, quanto o custo financeiro como parametros
para o escalonador. Malawski [2016] e Malawski et al. [2020] discutem modelos que contemplem
caracteristicas hibridas, mas ndo apresentam algoritmos ou heuristicas de escalonamento especificas
para ambientes heterogéneos, visando multiplos critérios de otimizagdo, como proposto em nosso
trabalho. O sistema Mashup, introduzido por Roy et al. [2021], apresenta a possibilidade de esca-
lonamento de tarefas tanto em funcdes serverless quanto em VMs, concentra-se na minimizagao do
tempo total de execugdo do workflow. Esta € uma distingdo importante em relag@o a nossa heuristica
construtiva FLEXE, que opera em um ambiente hibrido permitindo que as ativagdes do workflow
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sejam dinamicamente alocadas entre VMs e funcdes serverless, buscando otimizar o tempo de
execucgdo ou o custo financeiro conforme a balanceamento definido pelo usuério.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este artigo apresenta a heuristica construtiva FLEXE, voltada ao escalonamento eficiente de ativa-
coes de workflows em ambientes de nuvem que combinam VMs e fungdes serverless. A abordagem
busca explorar, de forma flexivel e configuravel por parte do usudrio, as caracteristicas complemen-
tares desses dois tipos de recursos, permitindo ao usudrio priorizar entre a minimizac¢do do custo
financeiro ou do tempo total de execucdo do workflow. A heuristica considera restricdes operaci-
onais importantes, como os limites de execu¢do das funcdes serverless, bem como diferencas de
desempenho e custo entre as alternativas computacionais disponiveis.

A avaliacdo experimental, conduzida com base em um workflow real da area de filo-
gendmica, demonstrou que a FLEXE € eficaz em adaptar-se aos critérios de otimizacdo definidos
pelo usudrio. Os resultados obtidos confirmam que, ao priorizar o custo, a heuristica gera escalo-
namentos com menor despesa financeira, enquanto, ao priorizar o tempo, sdo produzidas solucdes
com significativa redu¢@o no tempo de execu¢do do workflow. Em configuracdes sem prioridade
definida, a FLEXE obtém solucdes de compromisso, que equilibram ambas as métricas de forma
satisfatéria. Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar a abordagem para considerar ambientes
de multiplos provedores de nuvem (multi-cloud) e a aplicagdo de metaheuristicas como o GRASP.
Outro trabalho futuro envolve a integrag¢ao da heuristica FLEXE em SWfTs existentes, como Pegasus
e SciCumulus, de modo a facilitar sua ado¢ao pela comunidade cientifica.
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