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Resumo

Considerando-se o contexto de gerenciamento energético em grades moveis, neste tra-
balho foram propostos dois algoritmos de escalonamento (Maximum Regret e Greedy) que,
além de minimizar o consumo de energia, visam assegurar o cumprimento dos requisitos
de qualidade de servico das aplicagdes submetidas pelos usudrios. Tais algoritmos foram
projetados a partir de solugdes heuristicas para o problema de escalonamento ciente de
consumo de energia em grades moveis, que foi modelado como um problema de otimiza-
cdo envolvendo varidveis bindrias. Por meio de experimentos, que consideraram tanto
cendrios estdticos quanto dinamicos, foi demonstrada a viabilidade dos algoritmos de
escalonamento propostos em relacdo a reducdo do consumo de energia. Em seu pior caso,
o algoritmo Maximum Regret foi 12,18% pior que o referencial determinado pela melhor
solugdo do solver Gurobi; j& no pior caso do algoritmo Greedy, tal diferenca foi de apenas
8,14%.






Abstract

Considering the context of energy management in mobile grids, this work proposes two
scheduling algorithms (Maximum Regret and Greedy) that aim not only to reduce the
energy consumption of the mobile devices, but also to ensure the QoS (Quality of Ser-
vice) requirements of the running applications. These algorithms were designed based on
heuristics for the energy aware scheduling problem in mobile grids, which was modeled
as an optimization problem with integer variables. The performances of the proposed
scheduling algorithms were evaluated by an extensive set of experiments, which demon-
strated the feasibility of the adopted approach regarding energy consumption minimiza-
tion. In its worst case, the Maximum Regret algorithm was 12.18% worse than the best
solution provided by the Gurobi solver. While in the Greedy’s worst case the performance
difference was just 8.14%.
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Capitulo

Introducdo

a década de 1990, o aumento da complexidade das aplica¢des cientificas mo-
tivou o desenvolvimento de uma infraestrutura de computagdo distribuida in-
spirada nas redes de energia elétrica (Buyya et al., 2005). Nessa infraestrutura, conhecida
como grade computacional, recursos computacionais (por exemplo, processadores, dis-
cos e licencas de software) geograficamente distribuidos podem ser compartilhados de
maneira coordenada (Foster et al., 2001). Dessa forma, problemas complexos que deman-
dam grande quantidade de recursos podem ser resolvidos de maneira colaborativa.
Inicialmente concebido considerando-se apenas o compartilhamento de recursos en-
tre nos fixos, o conceito de grade computacional tem sido estendido gradativamente
para ambiente moéveis (Furthmiiller & Waldhorst, 2010; Rodriguez et al., 2011). A inte-
gracdo entre dispositivos moéveis (por exemplo, smartphones, tablets e notebooks) e grades
computacionais, denominada de grade movel (mobile grid), pode ser realizada de duas
maneiras distintas. Na primeira abordagem, os dispositivos méveis apenas consomem
recursos computacionais, funcionando como uma interface de acesso a grade. J4 na se-
gunda abordagem, os dispositivos méveis podem atuar como provedores de recursos,
tendo a possibilidade de participar diretamente da execucdo colaborativa de aplicagdes.
Invidvel ha alguns anos, a concepgdo de uma grade mével voltada para o compar-
tilhamento de recursos pode ser atualmente justificada por dois motivos (Furthmiiller
& Waldhorst, 2010; Rodriguez et al., 2011). Primeiro, a rdpida evolugdo tecnolégica dos
dispositivos moéveis tanto em termos de hardware quanto de software. Segundo, o grande
nimero de dispositivos moéveis, em especial smartphones, comercializados anualmente.
De acordo com dados da consultoria Gartner!, apenas em 2011, foram vendidos mundial-
mente mais de 470 milhdes de smartphones, caracterizando um aumento de 58% em re-

lacdo ao ano anterior.

Thttp:/ /www.gartner.com /it/page jsp?id=1924314



Existe potencialmente, portanto, uma grande quantidade de recursos computacionais
que pode ser explorada por meio de uma grade mével no desenvolvimento de aplicagdes
para areas diversas. Por exemplo, grades moveis tém sido utilizadas em aplicagdes sen-
siveis ao contexto (Coronato & Pietro, 2008), e-healthcare (Viswanathan et al., 2012a,b),
e-learning (D’ Andria et al., 2008), gerenciamento de instalagdes agricolas (Wu et al., 2011),
bem como na execugdo de aplicagdes cientificas (Rodriguez et al., 2012a).

Deve-se ressaltar, no entanto, que uma infraestrutura para compartilhamento de re-
cursos ofertados por dispositivos méveis constitui um ambiente altamente volatil. A
disponibilidade dos recursos pode ser afetada por problemas associados a mobilidade,
comunicagdo e capacidade de bateria, fazendo como que o desempenho das aplica¢des
submetidas seja prejudicado.

Particularmente, a capacidade de bateria é um fator critico, pois, além de afetar a
disponibilidade, influencia diretamente os usudrios de dispositivos méveis na decisdo
de compartilhar ou ndo seus recursos computacionais. Em uma pesquisa realizada por
Furthmtiller e Waldhorst (Furthmdiller & Waldhorst, 2012), constatou-se que a capacidade
de energia de um dispositivo é preponderante para essa decisdo. Mais da metade dos
entrevistados (53%) afirmaram que ndo compartilhariam seus recursos em virtude do
tempo de vida de bateria disponivel.

E fundamental, portanto, que uma grade mével seja capaz de gerenciar o consumo
de energia dos dispositivos participantes, sem que o desempenho do sistema seja com-
prometido. Nesse sentido, faz-se necessario a ado¢do de uma politica de escalonamento
que consiga estabelecer um compromisso entre o consumo de energia e os requisitos de

qualidade de servigo das aplica¢des submetidas a grade movel.
1.1 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é estudar o problema de minimizagdo do consumo de
energia no contexto de uma grade movel voltada para o compartilhamento de recursos.
Para tanto, foram propostos dois algoritmos de escalonamento que, além de buscarem
minimizar o consumo de energia nos dispositivos moveis, visam assegurar o cumpri-

mento dos requisitos de qualidade de servico das aplicagdes submetidas pelos usudrios.
1.2 Metodologia

O projeto dos algoritmos de escalonamento considerou solugdes heuristicas para o prob-
lema de escalonamento ciente de consumo de energia em grades moéveis, que foi formu-
lado como um modelo de programacao linear inteira (PLI). A avaliacdo de desempenho
dos algoritmos propostos teve como base dois cendrios. No primeiro, estatico, por meio
de experimentos numéricos, foi mensurada a acurdcia dos algoritmos propostos, tendo-se
como referéncia as solugdes obtidas pelo solver Gurobi. Ja no segundo cendrio, dindmico,

utilizou-se simulagdo para avaliar o comportamento dos algoritmos em um ambiente in-
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stavel, onde podem ocorrer varia¢des tanto na taxa de chegada das aplica¢des quanto no

nivel de bateria dos dispositivos méveis.
1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagdo estd organizada da seguinte maneira:

Capitulo 2 Esse capitulo aborda os conceitos utilizados neste trabalho, sendo também
apresentada uma discussdo sobre trabalhos relacionados. Uma maior énfase é dada
a caracterizagdo das grades moveis, bem como a discussao de estratégias de escalon-

amento cientes do consumo de energia.

Capitulo 3 Nesse capitulo, é feita a proposicdo de dois algoritmos de escalonamento
cientes do consumo de energia para grades moveis. Primeiramente, é apresentada a
formulagdo do problema de escalonamento no contexto de uma grade mével como
um modelo de programagdo linear inteira, para, em seguida, serem discutidos de-
talhes sobre o projeto dos algoritmos propostos.

Capitulo 4 Nesse capitulo, sdo descritos os experimentos executados para avaliar o de-
sempenho dos algoritmos de escalonamento propostos. Também ¢ realizada uma
discussdo sobre os resultados obtidos nas diferentes configuracdes de experimentos

consideradas.

Capitulo 5 Esse capitulo apresenta conclusdes sobre o trabalho realizado, sendo também

discutidos possiveis trabalhos futuros envolvendo grades moéveis.






Capitulo

Referencial Teorico

este capitulo, serdo apresentados os conceitos basicos relacionados ao projeto
de mestrado. Inicialmente serdo caracterizadas as grades computacionais. Em
seguida, a integracdo entre dispositivos méveis e grades computacionais, denominada
grade movel, sera abordada. Também serd discutido o escalonamento de tarefas em grade
computacionais. Por fim, serd apresentada uma avaliagdo sobre os trabalhos relaciona-

dos.

2.1 Grades Computacionais

Na década de 1990, o aumento da poténcia computacional necessdria para a execugdo de
aplicagdes cientificas motivou a criacdo de uma infraestrutura de computagdo distribuida
denominada grade computacional (Buyya et al., 2005). Nessa infraestrutura, computa-
dores independentes, que podem estar geograficamente distribuidos, sdo interconecta-
dos de maneira a possibilitar o compartilhamento coordenado de recursos, tais como
processadores, discos e canais de comunicagdo (Foster et al., 2001). Dessa forma, prob-
lemas que possuem alto custo computacional podem ser resolvidos colaborativamente,
aproveitando-se o potencial de cada um dos participantes da grade.

Uma grade computacional deve prover acesso consistente aos recursos disponiveis,
fazendo com que as descontinuidades fisicas (diferencas entre tipos de hardware, sis-
temas operacionais e canais de comunicacdo) se tornem completamente transparentes
aos usudrios. Nesse sentido, define-se uma grade computacional como sendo uma in-
fraestrutura de hardware e de software que fornece acesso confidvel, consistente e transpar-
ente, possibilitando a busca, descoberta e compartilhamento de recursos computacionais,
independentemente da localizacdo geogréfica (Baker et al., 2002). A utilizacdo de uma
grade computacional, portanto, faz com que um ambiente heterogéneo seja transformado
em um ambiente de compartilhamento virtual e homogéneo.
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De acordo com Krauter et al. (2002), as grades computacionais podem ser catego-
rizadas em funcdo da atividade principal a que se destinam. Nessa taxonomia, sdo con-

sideradas trés categorias, descritas a seguir.

Grade de Processamento (Computacional Grid) A capacidade de processamento dos re-
cursos que compdem a grade é utilizada para resolver problemas com alto custo
computacional. Um exemplo é o Folding@home', desenvolvido pela universidade
de Stanford. Nesse projeto, computadores espalhados pelo mundo sdo utilizados
para estudar problemas relacionados ao dobramento de proteinas (protein folding).
Cada computador possui um programa cliente instalado que, além de executado

em background, faz uso do processador apenas em momentos de ociosidade.

Grade de Dados (Data Grid) A finalidade deste tipo de grade é oferecer uma infraestru-
tura para armazenamento e gerenciamento de dados. A integracdo de bancos de
dados heterogéneos distribuidos geograficamente constitui um exemplo deste tipo
de grade.

Grade de Servigos (Service Grid) Os recursos computacionais disponiveis sdo utilizados
para prover servicos que dificilmente poderiam ser oferecidos individualmente.
Um exemplo sdo as plataformas de colaboragdo a distdncia, que permitem a inte-

gracdo de usudrios e aplicagdes em ambientes virtuais compartilhados.

2.1.1 Organizacoes Virtuais

Como enfatizado anteriormente, um dos principais objetivos de uma grade computa-
cional é o gerenciamento coordenado de recursos, tarefa que deve ser realizada de forma
flexivel e segura. Para tanto, sdo necessarias regras que definam o que pode ser compar-
tilhado, quando e por quem. Um conjunto de usudrios que sigam tais regras constitui
uma organizacdo virtual (virtual organization) (Foster et al., 2001).

As organizages virtuais sdo compostas para atender a diversas finalidades, podendo
assim variar em muitos aspectos, como tamanho, €scopo, duracdo e estrutura (Foster
et al.,, 2001). Os usudrios pertencentes a uma organizagdo virtual definem regras para
controlar o acesso a seus respectivos recursos. Tais regras, além de politicas de compartil-
hamento (autorizagdo), estabelecem como deve ser realizada a identificagdo de usuérios
e recursos (autenticacdo).

Considerando-se os problemas relacionados a criacdo e gerenciamento de organiza-
¢Oes virtuais, Foster et al. (2001) propuseram a arquitetura para grades computacionais

descrita a seguir.

1ht’tp: / /folding.stanford.edu/



2.1.2 Arquitetura

Como uma grade computacional deve constituir um ambiente onde qualquer membro em
potencial possa compartilhar seus recursos, a interoperabilidade se apresenta como um
aspecto essencial (Foster et al., 2001). De maneira similar a uma rede de computadores, a
interoperabilidade de uma grade computacional é obtida por meio de protocolos. Logo,
uma grade pode ser vista essencialmente como uma arquitetura de protocolos, os quais
definem as regras bdasicas que controlam o compartilhamento de recursos (Foster et al.,
2001).

Na arquitetura proposta por Foster et al. (2001), os protocolos sdo organizados em
uma estrutura composta por quatro camadas: Ambiente, Conectividade e Seguranca,
Coletivo e Aplicagdo. Em razdo do menor nimero de protocolos nas camadas internas, a
representacdo da arquitetura pelo modelo de camadas possui um formato semelhante ao

de uma ampulheta (Figura 2.1).

( Aplicacao

\ Coletive

Conectividade

L

€

Seguranga

Ambiente

Figura 2.1: Organizagdo em camadas de uma Grade Computacional. Adaptado de Foster (2002).

A camada Ambiente é responsavel pela acomodacédo dos diversos recursos compartil-
hados, que podem ser tanto fisicos (discos e processadores, por exemplo) quanto 16gicos
(sistemas de arquivos, licengas de software, entre outros). Sdo oferecidos protocolos e
mecanismos que implementam as funcionalidades fornecidas pelos recursos. Essas im-
plementagdes podem ser fornecidas tanto pelo fabricante do recurso quanto pelo middle-
ware da grade computacional.

A camada Conectividade e Seguranca define um conjunto de protocolos necessarios
para atender aos requisitos de comunicacdo e autenticagdo das transagdes de uma grade
computacional. Os protocolos de comunicagdo como IP (Internet Protocol), ICMP (Internet
Control Message Protocol), TCP (Transmission Control Protocol) e UDP (User Datagram Proto-
col) compdem essa camada. Ja os aspectos de seguranca sao implementados por meio de
mecanismos de autenticacdo e criptografia. Em uma organizagdo virtual, os mecanismos
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de autenticacdo devem possuir as seguintes caracteristicas:

Log-on tinico Apds o processo de autenticagdo para utilizar um dado recurso da grade,
um usudrio deve poder utilizar outros recursos sem a necessidade de uma nova

autenticacao.

Delegacdo E necessario que um usudrio possa atribuir a um determinado programa os
seus direitos, de forma que o mesmo atue no sistema em seu nome. Esse programa

deve, opcionalmente, ser capaz de atribuir a outros programas.

Integracao com solugdes locais de seguranca Existem varias solugdes de seguranga lo-
cais que podem ser empregadas pelos provedores de recursos. A grade deve, por-
tanto, ser capaz de interagir com esses sistemas.

Relacionamentos confidveis baseados no usudrio Caso um usudrio utilize recursos de
multiplos provedores conjuntamente, ndo se deve exigir a cooperagao/interagao en-
tre esses provedores para o estabelecimento da seguranca do ambiente. Por exem-
plo, se um usudrio possui o direito de utilizar os recursos A e B, ele deve ser capaz
de utilizd-los em conjunto sem que haja a interacdo entre entre os provedores de A
e B.

Na camada Coletivo, encontram-se protocolos, servicos e APIs (Application Program-
ming Interfaces) associados a cole¢des de recursos. Nessa camada, sdo disponibilizados
servicos de diretérios, bem como os servicos de alocacdo e escalonamento. Os servicos
de diretério armazenam e disponibilizam informacoes sobre os recursos ofertados, per-
mitindo que os usudrios da grade possam consultd-los. Ja os servigos de alocagdo e
escalonamento visam alocar recursos de maneira apropriada, atendendo as especifidades
das requisi¢des submetidas a grade.

Por tim, a camada Aplicacdo é formada pelas aplicagdes que utilizam os recursos da

grade computacional.
2.1.3 Exemplos de Middleware

O ambiente de uma grade computacional possui duas caracteristicas principais a het-
erogeneidade e a dinamicidade dos recursos. Logo, para que a grade computacional
possa funcionar adequadamente é necessdria a existéncia de uma camada de software, de-
nominada de middleware, responsavel pelo gerenciamento seguro e transparente desses
recursos. A seguir sdo apresentados alguns exemplos de middleware para grades com-

putacionais.
Globus Toolkit

Atualmente em sua quinta versao, o Globus Toolkit (Foster & Kesselman, 1996; Foster,
2005) é uma ferramenta de cédigo aberto que possibilita o compartilhamento seguro e
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transparente de recursos entre organizagdes virtuais. Ele prové um conjunto de pro-
gramas, servicos e bibliotecas que auxiliam e possibilitam a concepc¢do de grades com-
putacionais, incluindo mecanismos de seguranga, gerenciamento de recursos e dados,
deteccdo de falhas e portabilidade.

Os componentes que constituem o Globus Toolkit sdo implementados com base na es-
pecificacdo OGSA (Open Grid Services Architecture), proposta pelo comité The Globus Al-
liance?. Como ilustrado na Figura 2.2, esses componentes sdo agrupados de acordo com
sua finalidade em quatro classes: seguranga, gerenciamento de dados, gerenciamento de

execugdo e ambiente de tempo de execucéo.

Globus Toolkit Versao 5 (GT5)

Gerenc.
e
Execugao
"

Figura 2.2: Organizagao dos componentes que compdem o Globus Toolkit versao 5.

OurGrid

O OurGrid® (Cirne et al., 2003; Andrade et al., 2005), desenvolvido pela Universidade
Federal de Campina Grande, funciona como uma rede peer-to-peer (P2P) de compartil-
hamento de recursos. Uma grade baseada no OurGrid é caracterizada como uma rede de
favores, na qual um usudrio oferece de maneira voluntdria recursos ociosos para utiliza-
¢do de terceiros, bem como pode utilizar recursos remotos quando sua capacidade local
ndo é suficiente para a execu¢do de uma dada aplicagdo.

Deve-se ressaltar que o OurGrid apenas executa aplicagdes do tipo bag-of-tasks, isto €,
compostas por tarefas independentes, que ndo possuem comunicagao entre si.

BOINC

O BOINC?, desenvolvido e mantido pela Universidade da Califérnia em Berkeley, é um
middleware voltado para a implementagdo de projetos de computacdo voluntaria baseados

http:/ /www.globus.org/ogsa/
3ht’rp:/ /www.ourgrid.org/
4http:/ /boinc.berkeley.edu/



em grades computacionais. Diversos projetos cientificos utilizam o BOINC para explorar
a capacidade ociosa de computadores voluntarios espalhados por todo o mundo. Dois
exemplos desses projetos sdo: o LHC@home®, voltado para a anélise de dados referentes
a experimentos de colisdo de particulas executados pelos laboratérios do CERN; e o Ros-
seta@home®, que assim como o Folding@home, é utilizado para a realizagio de estudos
relativos a conformacao tridimensional de estruturas proteicas.

A execugdo de aplicagdes em computadores voluntarios é passivel de erros tanto por
mau funcionamento quanto por comportamento malicioso do usudrio, que pode fazer
alteracdes nos resultados obtidos. Para evitar esse tipo de problema, é feita a replicacdo
da carga de trabalho, sendo os resultados obtidos comparados posteriormente. Tendo-se
obtido um consenso, o resultado é considerado verdadeiro; caso contrario, é realizada

uma nova requisi¢do de processamento.
2.2 Grade moveis

Durante a década passada, os dispositivos moveis sofreram uma evolugdo tecnolégica
significativa em termos tanto de hardware quanto de software. De simples telefones e
PDAs (Personal Digital Assistants), transformaram-se em esta¢des de trabalho portateis,
que permitem realizar operagdes antes executadas apenas por computadores pessoais.
Tal evolugdo fez com que esses dispositivos passassem a ser opc¢des vidveis no contexto
de sistemas de computacdo distribuida. Particularmente, a integracdo entre dispositivos
moveis e grades computacionais, denominada de grade moével (mobile grid), tem despon-
tado como um tépico de pesquisa promissor (Coronato & Pietro, 2008; Black & Edgar,
2009; Ghosh & Das, 2010; Furthmiiller & Waldhorst, 2012; Viswanathan et al., 2012a,b;
Rodriguez et al., 2012b).

Ha basicamente duas abordagens para a concepcdo de uma grade mével. Na primeira,
os dispositivos moéveis apenas consomem recursos computacionais, funcionando como
uma interface de acesso a grade. Por outro lado, na segunda abordagem, os dispositivos
moveis podem atuar como provedores de recursos, tendo a possibilidade de participar
diretamente da execugdo das aplicagdes submetidas a grade. A seguir, sdo discutidas

cada uma dessas duas abordagens.
2.2.1 Dispositivos Méveis como Consumidores de Recursos

Nesta abordagem, parte-se do principio que os dispositivos moéveis sao limitados, partic-
ularmente em termos de processamento, quando comparados a computadores pessoais,
portanto, podendo apenas atuar como consumidores de recursos. No papel de consumi-
dor, um dispositivo mével pode utilizar recursos ofertados pela grade a fim de aumentar

sua capacidade de execugdo de aplicagdes ou reduzir seu consumo de energia.

5ht’cp:/ /lhcathome.web.cern.ch/
6ht’tp: / /boinc.bakerlab.org/
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A intera¢do com a grade pode ser dificultada por aspectos como desconexdes e comu-
nicacdo intermitente. Sdo necessarias, portanto, medidas que garantam acesso transpar-
ente e confidvel aos recursos disponibilizados. Uma possivel solucdo para tal problema é
a utilizagdo de uma arquitetura baseada em proxies como a proposta por Park et al. (2003).
Nessa arquitetura, os proxies sdo elementos mediadores, sendo responsaveis pela submis-
sdo, monitoramento e retorno das requisi¢des realizadas pelos dispositivos moveis.

Outro exemplo é a arquitetura proposta por Borges et al. (2009), que possibilita a sub-
missdo e monitoramento de aplicagdes workflow” submetidas por usuérios méveis. Nela,
sdo fornecidos mecanismos para apoiar o fluxo de execugdo das aplicagdes, possibilitando
que modifica¢des adaptativas sejam realizadas em resposta a problemas ocorridos no am-
biente mdvel. Esses mecanismos sdo baseados em caracteristicas ndo funcionais, como

consumo de energia e confiabilidade.
2.2.2 Dispositivos Mdveis como Provedores de Recursos

A adocdo desta abordagem pode ser justificada pelo crescente niimero de dispositivos
moveis comercializados, juntamente com a evolugdo tecnoldgica desses dispositivos em
termos de processamento, armazenamento e comunica¢do (Furthmiiller & Waldhorst,
2010). Especificamente em relacdo a capacidade de processamento, em um estudo re-
alizado por Rodriguez et al. (2012a), demonstrou-se que a utilizacdo de um sistema dis-
tribuido composto por smartphones pode ser ttil na resolugao de problemas que envolvam
algoritmos iterativos com predominio de operagdes inteiras.

De acordo com Katsaros & Polyzos (2007), provisdo de recursos moéveis pode ser re-
alizada considerando-se duas arquiteturas fundamentalmente distintas: grades moéveis
on-site e grades moéveis ad hoc.

As grades moéveis on-site dependem necessariamente de uma infraestrutura de rede
preexistente, sendo os dispositivos méveis coordenados por uma entidade central. Infor-
magoes sobre a localizacdo e disponibilidade dos recursos sdo monitoradas e repassadas
para a entidade central, que mantém uma lista com o status de cada dispositivo. Um
exemplo de arquitetura on-site foi proposta por Ghosh & Das (2010). Tal arquitetura,
ilustrada na Figura 2.3, baseia-se em uma rede de telefonia celular na qual cada célula é
composta por um conjunto de dispositivos méveis e um ponto de acesso sem fio (WAP,
do inglés Wireless Access Point). Como os autores consideraram o protocolo IEEE 802.1,
cada célula caracteriza um conjunto basico de servigos (BSS, do inglés Basic Service Set).
Em cada BSS, existe um servidor WAP que é responsavel pelo monitoramento dos recur-
sos disponibilizados pelos dispositivos méveis. Esses servidores estdo conectados a um
roteador de borda, que serve de interface com a entidade que controla a grade mével (GC,

do inglés Grid Controller). Multiplos BSSs podem ser conectados para formar um conjunto

7 Aplicacoes nas quais a execugao de uma tarefa deve ser finalizada antes que sua sucessora comece a
ser executada.
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estendido de servicos (ESS, do inglés Extended Service Set). Com relagdo a mobilidade, os
dispositivos podem migrar entre diferentes BSSs desde que estes pertencam a um mesmo
ESS.

N
L'umTLudur da Grade

- .

Figura 2.3: Arquitetura de grade moével on-site com base em uma rede de telefonia celular. Fonte:
Ghosh & Das (2010).

Ja as grades moveis ad hoc ndo dependem de uma infraestrutura de rede preestabele-
cida. A topologia da rede é formada de maneira dindmica e independente, com os dis-
positivos méveis podendo participar ou sair da grade a qualquer momento, criando-se
assim cendrios de compartilhamento temporarios (Figura 2.4). Além disso, tanto a de-
manda quanto a disponibilidade de servicos e recursos podem apresentar uma alta taxa

de varia¢do, em comparagdo com os cendrios encontrados nas grades on-site (Lima, 2007).

Figura 2.4: Cenarios de compartilhamento temporarios em uma grade ad hoc. Cada circulo trace-

jado representa o alcance de transmissdo do né posicionado no respectivo centro. Fonte: Lima
(2007).

2.2.3 Desafios

Devido principalmente a aspectos como mobilidade, capacidade de bateria e seguranca,

a concepcdo de uma grade movel voltada para o compartilhamento de recursos é uma
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tarefa que apresenta diversos desafios. Além disso, outro aspecto essencial estd rela-
cionado a como incentivar usudrios de dispositivos méveis a compartilhar seus recurso
computacionais. A seguir, sdo discutidos alguns dos problemas que devem ser enfrenta-
dos durante o projeto de uma grade moével, visto que afetam diretamente o desempenho

do sistema.
Mobilidade

O padrao de mobilidade dos dispositivos que compdem uma grade moével pode levar
a falhas na execugdo de aplicagdes, bem como a um aumento no custo de comunicacdo
(Shah & Park, 2012). Além disso, no contexto de uma grade moével ad hoc de saltos multi-
plos, um dispositivo pode funcionar como elemento intermedidrio na transmissdo dos
dados de uma aplicacdo sendo executada em dispositivos vizinhos. Logo, a mobilidade
de um tnico dispositivo pode ter um grande impacto sobre o desempenho da aplicagdo.

Assumindo-se que o padrdo de movimentacdo de um dispositivo pode ser caracter-
izado com um processo estocdstico estaciondrio (média constante), Ghosh & Das (2010)
propuseram um mecanismo de controle de mobilidade para a arquitetura descrita na
Figura 2.3. Cada atualizacdo relativa a localizagdo dos dispositivos méveis pertencentes
a um BSS é repassadas ao GC. A partir da andlise dos padrdes de mobilidades armazena-
dos, o0 GC realiza predigdes sobre o tempo que um recurso estard sob responsabilidade de
um determinado WAP.

Capacidade de Bateria

A capacidade de bateria é um fator critico em uma grade mével, pois influencia direta-
mente os proprietarios de dispositivos méveis na decisdo de compartilhar ou néo seus re-
cursos computacionais. Em uma pesquisa realizada por Furthmdiller e Waldhorst (Furth-
miiller & Waldhorst, 2012), foi constatado que a capacidade de bateria de um disposi-
tivo é preponderante para essa decisdo. Mais precisamente, 53% dos entrevistados afir-
maram que ndo compartilhariam seus recursos em virtude do tempo de vida de bateria
disponivel.

Além disso, o gerenciamento ineficaz dos recursos ofertados pode afetar significati-
vamente o custo de consumo de energia e de comunicagédo, limitando o tempo de vida
de bateria dos dispositivos. Nesse sentindo, Black & Edgar (2009) sugerem que o cendrio
mais favordvel para o compartilhamento em uma grade mével ocorreria durante os perio-
dos de recarga dos dispositivos participantes, especialmente a noite. Nesses periodos,
geralmente os dispositivos tem acesso a rede, além de possuirem ciclos de ociosos de
CPU.

Como a taxa de evolucdo da capacidade das baterias de ions de litio foi insignificante
quando comparada a evolugdo das funcionalidades dos dispositivos moéveis (Paradiso &
Starner, 2005; Rodriguez et al., 2012a), pode-se afirmar que, no médio prazo, a utilizagdo

adequada da energia desses dispositivos ainda serd um ponto chave para o desempenho
d dad d d t d to ch d h
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das grades moveis.
Seguranca

O compartilhamento de recursos em uma grade moével exige um alto nivel de seguranca,
visto que aplica¢Oes de terceiros sdo executadas no sistema local. Nesse sentindo, um
usudrio de dispositivo moével deve ser capaz de estabelecer regras definindo quais re-
cursos podem ser compartilhados. Além disso, fazem-se necessdrios mecanismos que
garantam a seguranca de dados pessoais armazenados nos dispositivos, tais como fotos,

videos, contatos e histéricos de chamadas (Rosado et al., 2011).
Incentivo a participacao

Proprietdrios de dispositivos méveis podem possuir motivagdes diferentes para com-
partilhar seus recursos computacionais: alguns podem participar voluntariamente, de
maneira semelhante a projetos como Folding@home, enquanto outros podem estar inter-
essados em alguma forma de compensagdo. Como incentivar os proprietarios de dispos-
itivos a compartilhar seus recursos computacionais é um fator chave para o sucesso de
uma grade moével, hd alguns trabalhos na literatura que discutem mecanismos de incen-
tivo a participacdo (Teske et al., 2011; Duan et al., 2012; Li & Shen, 2012).
Particularmente, no trabalho de Duan et al. (2012), sdo apresentados e avaliados mecan-

ismos de colaboragdo baseados em recompensas. Os autores consideram que, ao subme-
ter uma aplicagdo, o usudrio define uma recompensa que pode ser dividida entre os pro-
prietarios dos diversos dispositivos moveis participantes. Os autores discutem como um
usudrio pode definir um contrato 6timo, especificando recompensas baseadas nas carac-
teristicas particulares de cada dispositivo. Por exemplo, dispositivos com maior poténcia
de processamento podem receber recompensas maiores, para incentiva-los a receber mais

expressivas quantidades de carga de trabalho.
2.2.4 Exemplos de Middleware

Para que uma grade moével tenha um desempenho satisfatorio, o middleware deve geren-
ciar adequadamente aspectos como mobilidade, comunicagdo e capacidade de bateria. A

seguir, sdo apresentados alguns exemplos de middleware voltados para ambientes méveis.
Akogrimo

Akogrimo foi um projeto financiado pelo programa FP6-IST (Information Society Technolo-
gies in the 6th Framework Programme) da Comissdo Europeia. O projeto durou aproxi-
madamente trés anos (Julho de 2004 a Setembro de 2007), tendo sido pioneiro no desen-
volvimento de solugdes voltadas para a integracdo de dispositivos méveis ao ambiente
de grades computacionais.

O middleware do projeto Akogrimo possui duas camadas légicas, sendo uma de servicos
de rede e outra de servicos de infraestrutura da grade. A camada de rede é baseada no
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protocolo IPV6 movel, fornecendo servigos como autentica¢do, autorizagdo, tarifagdo e
cobrancga. A partir dos servi¢os da camada de rede, a camada de infraestrutura da grade
prové funcionalidades voltadas para execucdo e monitoramento de aplicagdes em ambi-
entes moveis (Stiller & Waldburger, 2005). Dentre os servigos fornecidos por essa camada,
destaca-se o gerenciamento de organizagdes virtuais moéveis, responsdvel por controlar o

compartilhamento dos recursos disponibilizados.
MiPeG

MiPeG (Coronato & Pietro, 2008) é um middleware para grades computacionais voltado
para execucdo de aplicagdes ubiquas. Ele consiste de um conjunto de servicos que seguem
a especificacdo OGSA. Além da provisdo de contexto, esses servicos oferecem mecanis-
mos para a integracdo e gerenciamento de dispositivos méveis.

A integracdo dos dispositivos moveis a grade é realizada de forma a permitir que
esses dispositivos atuem ativamente como provedores de recursos. Cada dispositivo in-
tegrado é automaticamente registrado como um recurso ativo e passa a ser monitorado
pela grade. Assim, por exemplo, é possivel que um smartphone, além de executar tare-
fas submetidas a grade, possa oferecer em forma de servigos recursos como GPS (Global

Positioning System) e acelerdmetro.
Grid Anywhere

Apesar de ter sido desenvolvido inicialmente para o compartilhamento de recursos en-
tre computadores e set-top boxes (receptores de TV digital), o middleware Grid Anywhere
(Teixeira et al., 2010; Teixeira, 2012) é extensivel para ambientes méveis. Em uma grade
baseada no Grid Anywhere, cada dispositivo participante representa um né em uma rede
P2P. O compartilhamento de recursos é realizado de maneira bidirecional, possibilitando
que os dispositivos participantes atuem tanto como provedores quanto consumidores de
recursos.

O compartilhamento de recursos é feito por meio da migracdo de objetos Java. Uma
vez que um objeto é transportado para um dado participante, seus métodos podem ser
invocados remotamente e o objeto pode, posteriormente, regressar a origem. A execugao
de um objeto é feita em um ambiente seguro (sandbox), assim garantindo que operagdes

que possam prejudicar o recurso hospedeiro ndo sejam executadas.
Abordagem de Viswanathan et al.

Viswanathan et al. (2012b) propuseram um middleware voltado para o desenvolvimento
de aplicacOes de e-healthcare sensiveis ao contexto. Ele permite que dispositivos het-
erogéneos em uma determinada vizinhanga formem um conjunto eldstico de recursos
computacionais, que possa ser aproveitado para processar coletivamente grandes quan-
tidades de dados obtidos por meio de sensores médicos.

Como ilustrado na Figura 2.5, os dispositivos participantes atuam como provedores
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de servigos ou arbitros. Os provedores de servigos podem prover dados (por exemplo,
monitor cardfaco), recursos (por exemplo, tablets e smartphones) ou ambos. Ja um dis-
positivo arbitro funciona como um broker, sendo responsavel pelo atendimento das req-
uisi¢des submetidas pelos usudrios (neste caso, profissionais de satide), bem como pelo
gerenciamento dos servidores de dados e recursos.
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Figura 2.5: Grade movel voltada para aplicagdes de e-Healthcare proposta por Viswanathan et al.
(2012b). Fonte: Viswanathan et al. (2012b).

O escalonamento das tarefas é baseado em uma politica ciente de consumo de ener-
gia, que visa maximizar o tempo de funcionamento de cada provedor de servigo, possi-
bilitando que a heterogeneidade do conjunto de recursos seja mantida por periodos mais
longos. Além disso, foram implementados mecanismos que permitem que a grade mével

se auto-organize em resposta a eventos de desconexao dos provedores de servigos.
2.3 Escalonamento de Tarefas em Grades Computacionais

Em um cendrio tipico de grade computacional, as aplica¢des submetidas para execugdo
podem gerar um grande niimero de tarefas®, tornando-se necessario, portanto, ter mecan-
ismos que possibilitem o escalonamento automatico e eficiente dessas tarefas nos recur-
sos adequados (Xhafa & Abraham, 2010). Considerando-se a arquitetura apresentada na
Secdo 2.1, o escalonamento de tarefas é caracterizado como um servico da camada Cole-
tivo, que é provido por um componente de software denominado escalonador.

De forma geral, o processo de escalonamento de tarefas (Figura 2.6) pode ser dividido
em trés etapas sequenciais, executadas pelo escalonador de maneira transparente para

8Neste trabalho, considerada-se uma tarefa como sendo a unidade bésica de trabalho a ser executada
como parte de uma aplicagao.
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o usudrio: descoberta dos recursos, selecdo dos recursos baseada em uma politica de
escalonamento, e execugdo das tarefas (Dong & Akl, 2006).

Descoberta dos recursos Execucao das tarefas
1 Verificagde das permissdes 5 Reserva dos recursos
de acesso
Filtragem pelos -
2 . N 6 Submiss3o das tarefas
resquistos da aplicagdo
7 Monite ramenteo
Selegao dos recursos
Coleta de informagdes . u
3 solbre o5 recursos 8 Notifcagio
4| Mapeamento tarefa-recurso 1] Liberagio dos recurses

Figura 2.6: Etapas do escalonamento de tarefas em grades computacionais. Adaptado de Teodoro
(2013).

O processo se inicia com a obtencdo de um conjunto de recursos para o qual o usudrio
tem permissdo de acesso (Passo 1). Em seguida, o conjunto passa por um processo de fil-
tragem que leva em consideracdo os requisitos impostos pela aplicacdo submetida (Passo
2). A partir do conjunto filtrado, com base em uma politica de escalonamento, sdo sele-
cionados os recursos que irdo executar as tarefas que compdem a aplicacdo. Esta etapa
é realizada em dois passos: coleta de informagdes sobre o status de cada recurso (Passo
3), e determinac¢do do plano de escalonamento (Passo 4), isto é, em qual recurso cada
tarefa serd mapeada. Antes do envio das tarefas para execucao (Passo 6), um processo de
reserva antecipada (Passo 5) pode ser realizado para garantir que os recursos selecionados
estejam disponiveis no momento adequado. Durante a execugdo da aplicacdo, cada tarefa
pode ter seu progresso monitorado (Passo 7). Dependendo da politica de escalonamento
adotada, o monitoramento pode ser utilizado para determinar quando se faz necessério
o re-escalonamento das tarefas (migracdo). Ao final da execugdo da aplicagdo, o usudrio
recebe uma notificacdo (Passo 8), e os recursos alocados sao liberados (Passo 9).

O escalonamento pode ser realizado por um ou mais escalonadores, caracterizando
trés possiveis modelos de organizagdo: centralizado, hierdrquico e descentralizado (Krauter
et al.,, 2002). A adogdo de um modelo apropriado é importante para a escalabilidade, au-
tonomia e desempenho do sistema.

No modelo centralizado, um tinico escalonador controla todos os recursos ofertados
na grade. Ja& no modelo hierdrquico, o0 mapeamento das tarefas é realizado de forma

coordenada por escalonadores organizados em niveis. Por exemplo, em uma organizagao
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que considera dois niveis de hierarquia, cada escalonador localizado no nivel inferior
controla um conjunto de recursos. Por outro lado, os escalonadores localizados no nivel
superior, conhecidos como meta-escalonadores, coordenam um ou mais escalonadores
de nivel inferior. Por fim, no modelo descentralizado, varios escalonadores sem controle

central decidem sobre o mapeamento das tarefas.
2.3.1 Taxonomia dos Algoritmos de Escalonamento

Casavant & Kuhl (1988) propuseram uma classificacdo hierdrquica dos algoritmos de
escalonamento em sistemas computacionais distribuidos, ilustrada na Figura 2.7. Nessa
taxonomia, os algoritmos sdo primeiramente divididos como locais e globais. O escalon-
amento local envolve o mapeamento das fatias de tempo de uso de um tnico proces-
sador as tarefas residentes localmente. Por outro lado, o escalonamento global se refere
ao problema de decisdo de quais dos diversos recursos disponiveis as tarefas serdo execu-
tadas. O problema de escalonamento em grades computacionais, obviamente, pertence
ao ramo global, que pode ser subdividido em mais duas classes de escalonamento: es-

tatico e dindmico.

Escaboramerto
Lacal Glabal
E=tdtica Dindmica
Y p\’
Otimao Sub-dtima Cereralizada Distribuida
Heuristico fAproximacdo Cooperativa Maa-cooperativa
Qrimo Sub-dtima
Heuristica Aproximacio

Figura 2.7: Taxonomia para o problema de escalonamento proposta por Casavant & Kuhl (1988).
Adaptado de Dantas (2005).

No escalonamento estdtico, 0 mapeamento das tarefas é realizado antes da execugdo
da aplicagao, sendo, portanto, necessario o conhecimento antecipado de informacdes ac-

erca dos recursos. Mesmo em caso de falha de algum recurso da grade, o mapeamento
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obtido ndo pode ser alterado em tempo de execugdo. Por outro lado, no escalonamento
dindmico, assume-se que muito pouco se sabe sobre os recursos que compdem a grade,
sendo o mapeamento de tarefas realizado durante o tempo de vida da aplicagdo. Devido
a natureza dinamica das grades, em geral, faz-se também necesséria a redistribuicdo das
tarefas entre os recursos computacionais.

Os algoritmos de escalonamento também podem ser classificados como 6timos e sub-
6timos. Um escalonamento 6timo pode apenas ser realizado quando se ha conhecimento
prévio de todas as informagdes relativas aos recursos e a aplicacdo. No entanto, a com-
plexidade do problema de escalonamento em sistemas distribuidos juntamente com a
dinamicidade inerente as grades computacionais tornam praticamente impossivel um
mapeamento 6timo das tarefas (Dong & Akl, 2006). Por esse motivo, os algoritmos de
escalonamento geralmente visam, por meio de aproximagdes ou heuristicas, obter ma-
peamentos sub-6timos.

Os algoritmos sub-6timos sdo divididos em duas classes: aproximados e heuristicos.
Em um algoritmo aproximado, reduz-se o espago de busca do problema de escalona-
mento. Busca-se, portanto, um mapeamento de tarefas suficientemente bom em relagéo a
uma estimativa previamente definida. J4 um algoritmo heuristico utiliza regras empiricas
para orientar a busca por um mapeamento de boa qualidade.

Quando implementados em uma abordagem dinamica, os algoritmos de escalona-
mento podem ser empregados em um cendrio centralizado, como também podem ser ex-
ecutados por multiplos escalonadores distribuidos. A vantagem do cendrio centralizado
estd na facilidade de implementacdo. No entanto, em func¢do de problemas de escala-
bilidade, o escalonamento dindmico centralizado ndo é indicado para grades de grande
escala (Xhafa & Abraham, 2010). Além disso, em caso de uma falha do escalonador, todo
o sistema é prejudicado (Dong & Akl, 2006; Xhafa & Abraham, 2010).

Para algoritmos de escalonamento dindmicos e distribuidos, deve-se considerar mais
um importante aspecto: a interacdo entre as diferentes escalonadores, que pode ser coop-
erativa ou independente (ndo-cooperativa). No modo ndo-cooperativo, o escalonamento
é feito localmente, ndo se preocupando com o desempenho da grade como um todo. Por
outro lado, no modo cooperativo, as decisdes locais de escalonamento sdo tomadas de

forma coordenada, objetivando uma meta global.
2.3.2 Algoritmos de Escalonamento para Tarefas Independentes

A relagdo de dependéncia entre as tarefas que compdem uma aplica¢do influencia dire-
tamente na definicdo do algoritmo de escalonamento (Dong & Akl, 2006). A existéncia
de dependéncia significa que as tarefas possuem uma ordem determinada de execugéo,
consequentemente uma dada tarefa ndo pode ser executada enquanto suas tarefas pre-
decessoras ainda ndo tiverem sido finalizadas. Tarefas independentes, por outro lado,

podem ser executadas em qualquer ordem.
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Aplicagdes compostas por tarefas independentes, denominadas de bag-of-tasks, facili-
tam o escalonamento, pois permitem a utilizagdo de algoritmos que fazem pouco (ou
nenhum) uso de informagdes sobre a infraestrutura da grade. Apesar de sua simplici-
dade intrinseca, problemas de vérias dreas, tais como visdo computacional (Ferndndez
et al., 2008), mineragdo de dados (da Silva et al., 2004) e biologia computacional (Stiles
et al., 1998), podem ser modelados como aplicacdes bag-of-tasks.

No contexto das grades computacionais, destacam-se os seguintes algoritmos de escalon-

amento para tarefas independentes.

Max-Min Algoritmo estatico. Baseia-se na ideia de atribuir as maiores tarefas para os
recursos mais rdpidos (com maior poténcia computacional). Para cada um dos re-
cursos, define-se a tarefa com o maior tempo de conclusdo, sendo selecionada a
tupla (recurso, tarefa) associada. O algoritmo Max-Min visa estabelecer uma so-
breposi¢do da execugdo das tarefas de longa duracdo com as curta duragdo (Fuji-
moto & Hagihara, 2004). Por exemplo, se ha apenas uma tarefa de longa duracéo,
ela serd executada paralelamente a um conjunto de tarefas de curta duragdo (Fuji-
moto & Hagihara, 2004)

Min-Min Algoritmo estatico. As menores tarefas sdo atribuidas aos recursos como maior
poténcia de processamento. O comportamento comum desse algoritmo é executar
paralelamente tarefas de pequena duracdo deixando por ultimo as de longa du-
ragdo. Comparativamente, apresenta um resultado inferior ao do Max-Min (Fuji-
moto & Hagihara, 2004).

Sufferage Algoritmo estético. Utiliza informagdes sobre o desempenho dos recursos para
realizar o escalonamento. A ideia do Sufferage é determinar o quanto uma tarefa
seria prejudicada caso ndo fosse atribuida ao recurso que a executaria de maneira
mais eficiente. O valor de prejuizo é definido como a diferenga entre os dois mel-
hores tempos de execugdo previstos para a tarefa, considerando-se todos os recursos

disponiveis.

XSufferage Baseado no Sufferage, é um algoritmo de escalonamento que utiliza infor-
magdes sobre o desempenho dos recursos, bem como da rede que os interliga. Nesse
sentindo, o desempenho do algoritmo estd diretamente relacionado ao custo das

transferéncias de dados necessérias para a execugdo das aplicagdes.

Workqueue (WQ) Algoritmo dindmico. N&do necessita de informagdes sobre as tarefas
ou recursos. O escalonamento é realizado aleatoriamente, alocando-se uma tarefa
qualquer a um recurso disponivel. Apds a conclusdo de uma tarefa, o recurso envia
os resultados e o escalonador atribui uma nova tarefa para o recurso. A ideia por
trds do WQ é que mais tarefas serdo atribuidas aos recursos mais rdpidos, enquanto
os mais lentos irdo processar uma carga de trabalho menor (Da Silva et al., 2003).
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Workqueue with Replication (WQR) Algoritmo dindmico. O comportamento inicial é
semelhante ao do Workqueue. A diferenca comeca quando todas as tarefas ja foram
alocadas. Nesse momento, tarefas em execucdo sdo escolhidas para serem repli-
cadas em recursos ociosos. Ao fim da tarefa original, suas réplicas também sao
tinalizadas. Se uma das réplicas terminar antes da tarefa original, sdo finalizadas
as outras réplicas juntamente com a tarefa original. O algoritmo WQR apresenta
um bom desempenho quando hé recursos suficientes para a replicacdo das tarefas
(Da Silva et al., 2003).

Dynamic Fastest Processor to Largest Task First (DFPLTF) Algoritmo dinamico. A par-
tir de um conjunto de tarefas que ainda ndo foram escalonadas, a maior tarefa recebe
prioridade, sendo atribuida ao recurso que puder executa-la mais rapidamente. O
processo é repetido até que todos os recursos da grade estejam alocados ou nédo haja
mais tarefas. Em seguida, a execugdo da aplicacdo é iniciada. Quando uma tarefa
termina, todas as tarefas que ndo estdo em execugdo sdo re-escalonadas até que to-
das os recursos estejam alocados novamente ou ndo haja mais tarefas. O processo
continua até que todas as tarefas sejam concluidas. O algoritmo DFPLTF visa mini-

mizar os efeitos associados a dinamicidade da grade (Da Silva et al., 2003).

2.4 Trabalhos Relacionados

Recentemente, a redugdo do consumo de energia em sistemas computacionais se tornou
um importante tépico de pesquisa. Em particular, na drea de sistemas distribuidos, diver-
sos trabalhos que propdem estratégias de escalonamento cientes do consumo de energia
foram publicados nos dltimos anos (Huang et al., 2006; Kim et al., 2007; Li & Li, 2010;
Rodriguez et al., 2010; Ma et al., 2012; Li & Li, 2012; Rodriguez et al., 2012b). Essas es-
tratégias visam minimizar o consumo de energia sem que o desempenho das aplica¢des
seja comprometido.

Em Kim et al. (2007), sdo apresentados algoritmos de escalonamento cientes do con-
sumo de energia para aplicagdes bag-of-tasks em clusters homogéneos com suporte a DVS
(Dynamic Voltage Scaling). DVS é uma técnica que permite ajustar dinamicamente as volt-
agens de processadores, com o objetivo de reduzir o consumo de energia. O modelo de
escalonamento adotado para os clusters considera restricdes de deadline das aplicagdes,
sendo aplicado um regime de admissdo. Baseados na heuristica EDF (Earliest Deadline
First), os algoritmos propostos ajustam as voltagens dos processadores de forma a mini-
mizar o consumo total de energia e garantir o cumprimento dos deadlines das aplicagdes.
Nos experimentos executados, observou-se que os algoritmos propostos proporcionaram
uma redugdo no consumo de energia as custas de uma degradacdo na taxa de aceitacdo
das aplicagdes.

Ma et al. (2012) propuseram o algoritmo EES (Energy Efficient Scheduling) para o escalon-
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amento de tarefas independentes em sistemas distribuidos heterogéneos de alto desem-
penho. O algoritmo foi projetado a partir de uma solugdo heuristica para o problema
de escalonamento ciente de consumo de energia com restricdes de deadline, que foi for-
mulado como um modelo de programacao linear inteira. O escalonamento das tarefas
é realizado de forma a garantir que a maior quantidade possivel de carga de trabalho
seja atribuida aos recursos mais eficientes do ponto de vista energético. Em compara-
¢do a um referencial 6timo, determinado pela solucdo da relaxacdo linear do problema de
escalonamento considerado, o algoritmo EES apresentou bom desempenho em termos de

minimizac¢do de energia e satisfagdo de deadline.

No contexto de uma grade moével, Huang et al. (2006) propuseram um escalonamento
hierdrquico de dois niveis, cujo objetivo é utilizar de maneira eficiente a energia dos dis-
positivos moéveis. O primeiro nivel emprega o algoritmo FIFS (First Input First Service)
para escalonar as tarefas em noés fixos, que podem atuar como proxies entre a grade e um
dominio sem fio. No segundo nivel, um algoritmo baseado em uma heuristica Min-Min é
utilizado para realizar o escalonamento em cada um dos dominios sem fio. Na heuristica,
a selecdo dos elementos méveis é conduzida de forma a minimizar a energia consumida

durante a execucgdo das tarefas.

Em Li & Li (2012), visando equilibrar o consumo de energia em uma grade mével, os
autores propuseram um algoritmo de escalonamento colaborativo baseado em uma es-
tratégia orientada ao mercado (market-oriented). Um modelo para determinacado de precos
foi adotado, sendo a energia tratada como um recurso que pode ser negociado entre os
dispositivos méveis. O escalonamento das tarefas é realizado de maneira a maximizar
a utilidade da grade moével (definida em fungdo das negociagdes realizadas), ndo exce-
dendo o deadline das aplica¢des e a capacidade de bateria de cada dispositivo. Uma es-
tratégia semelhante também é empregada em Li & Li (2010). Deve-se ressaltar, no entanto,
que estratégias orientadas ao mercado sdo baseadas na lei da oferta e procura, sendo nor-
malmente um processo iterativo e lento (Ma et al., 2012), que pode ser invidvel em alguns

cendrios de grade moével.

Rodriguez et al. (2010) desenvolveram o SEAS (Simple Energy-Aware Scheduler), um
escalonador para grades moéveis com énfase para tarefas que exigem uso intensivo do
processador. A politica de escalonamento adotada pelo SEAS se baseia em trés aspec-
tos dos dispositivos moveis: poténcia de processamento, carga de bateria e taxa de con-
sumo de bateria. A partir de uma estimativa do tempo de vida de bateria, o escalonador
determina periodicamente o niimero maximo de tarefas que pode ser alocado em cada
dispositivo, métrica utilizada para determinar o mapeamento das tarefas (preferéncia é
dada ao dispositivo que suporta o maior nimero de tarefas). Como a taxa de consumo
pode variar em funcdo de diferentes fatores (por exemplo, intensidade de uso da rede),
os autores expandiram a proposta original, adicionando mecanismos de balanceamento
de cargas baseados em técnicas de job stealing (Rodriguez et al., 2012b).
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2.5 Consideragoes Finais

Neste capitulo, foram abordados conceitos importantes para o projeto descrito nesta dis-
sertacdo. Maior énfase foi dada para caracterizacdo das grades méveis, bem como para
a discussdo de estratégias de escalonamento que visam minimizar o consumo de energia
em sistemas distribuidos. No préximo capitulo, serd apresentada a proposi¢do de dois
algoritmos heuristicos para o problema de escalonamento ciente de consumo de energia

em grades moveis.
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Capitulo

Escalonamento Ciente do Consumo de Energia em
Grades Moveis

omo discutido no capitulo anterior, o gerenciamento do consumo de energia
dos dispositivos participantes é um ponto critico para o sucesso de uma grade
movel. Mais precisamente, uma grade moével deve ser capaz de gerenciar o consumo de
energia dos recursos ofertados, sem que o desempenho do sistema seja comprometido.
E essencial, portanto, que a politica de escalonamento adotada consiga estabelecer um

compromisso entre o consumo de energia e os requisitos das aplicagdes submetidas.

Nesse sentindo, este trabalho de mestrado propdem dois algoritmos de escalonamento
que enfatizam a questdo energética no contexto de uma grade movel. O objetivo é, dentro
de um intervalo de tempo razoavel, otimizar o consumo de energia, assegurando que as
aplicagdes submetidas cumpram os deadlines definidos pelos usudrios. De maneira sim-
ilar ao trabalho de Ma et al. (2012), os algoritmos propostos sdo baseados em solucdes
heuristicas para o problema de escalonamento ciente de consumo de energia. No en-
tanto, deve ser ressaltado que, no contexto de uma grade moével, tal problema, além das
restri¢oes de deadline das aplicagdes, também envolve restri¢des relativas a capacidade de

bateria dos dispositivos.

Para o projeto dos algoritmos, foram consideradas trés etapas. Primeiro, levando-se
em consideragdo aspectos como arquitetura, tipo de aplicac¢do e caracterizacdo dos recur-
sos, criou-se um modelo de grade mével. Em seguida, a partir desse modelo, o escalon-
amento ciente de consumo de energia foi formulado como um problema de otimizacao
com varidveis bindrias. Por fim, tendo-se em vista particularidades do problema, os al-
goritmos foram projetados com base em solugdes heuristicas. Nas proximas se¢des, cada
uma dessas etapas é discutida em detalhes.
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3.1 Modelo de Grade Mével

O modelo de grade moével adotado neste trabalho considera a arquitetura on-site ilustrada
na Figura 3.1. Nesta arquitetura, os recursos, caracterizados por dispositivos méveis lo-
calizados em uma area bem definida (um hotspot de uma WLAN, por exemplo), sdo co-
ordenados por um servidor proxy associado a um ponto de acesso (PA). Esse servidor
proxy atua como um broker, sendo responsavel por coletar informagdes sobre os recur-
sos (poténcia de processamento, a estimativa de consumo de energia e a capacidade de
bateria disponivel), bem como por escalonar as tarefas que compdem as aplicacdes sub-

metidas pelos usudrios da grade movel.
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Figura 3.1: Arquitetura de grade moével considerada na modelagem do problema de escalona-
mento.

Usudrio

As aplicagoes submetidas para execugdo na grade mével sdo do tipo bag-of-tasks, sendo,
portanto, compostas por tarefas independentes que podem ser escalonadas de maneira
arbitrdria. Além disso, cada aplicacdo estd associada a um prazo méximo de execugdo
(deadline), que funciona como um requisito de qualidade de servi¢o. O escalonamento é
nado-preemptivo, sendo as tarefas executadas sem interrupcao, respeitando a ordem com
que foram mapeadas aos recursos.

Como a capacidade de bateria dos dispositivos moveis influencia diretamente na de-
cisdo dos proprietdrios de compartilhar ou ndo seus recursos computacionais (Furth-
miiller & Waldhorst, 2012), a participacdo na grade moével é incentivada por meio de com-
pensacOes diretamente proporcionais a energia consumida pela execucdo das aplica¢des
submetidas. Nesse sentindo, o custo para manutenc¢do da grade mével é caracterizado em
funcdo do consumo energético dos dispositivos méveis participantes. E importante, logo,
que a grade movel seja capaz de gerenciar o consumo de energia de maneira adequada,
reduzindo os custos associados. Também é fundamental assegurar que o desempenho do

sistema nao seja comprometido.
3.2 Formula¢ao do Problema

Considerando-se o modelo descrito, o problema de escalonamento ciente do consumo

de energia em grades moéveis é definido da seguinte forma: dado um conjunto de m

26



recursos e uma aplicagdo bag-of-tasks composta por n tarefas, atribua cada uma das tarefas
a exatamente um recurso, de maneira a minimizar o consumo de energia, bem como
satisfazer as restrigdes relativas ao deadline e a capacidade de bateria dos recursos. Mais
especificamente, esta definicdo é uma variacdo do problema generalizado de atribui¢do
(GAP, do inglés Generalized Assignment Problem).

Logo, de acordo com a notagdo apresentada na Tabela 3.1, o problema de escalona-
mento pode ser formulado pelo modelo de programagéo linear inteira definido por (3.1)-
(3.4), no qual x;; € uma variavel bindria que recebe 1 apenas quando j-ésima tarefa da
aplicagdo é atribuida ao i-ésmio recurso. O tempo de execucdo da tarefa j no recurso i é
dado por t;; = w;/g;. Ja consumo de energia em fungdo da execugao da tarefa j no recurso
i é dado por ¢;; = t;; X p;.

A funcdo objetivo (3.1) visa minimizar o consumo total de energia necessario para a ex-
ecucdo das tarefas que compdem a aplicacdo. As restri¢des definidas em (3.2) asseguram
que o deadline da aplicagdo e a capacidade de bateria dos recursos ndo sejam excedidos.
As restri¢des de atribuicdo (3.3) garantem que cada tarefa seja atribuida a exatamente
um recurso. O dominio das varidveis é definido em (3.4). Deve-se ressaltar que, devido
as restricoes de atribuicdo (3.3), uma instancia do GAP ndo necessariamente possui uma
solucdo factivel (Martello & Toth, 1990).

Tabela 3.1: Notagdo utilizada na formula¢do do problema de escalonamento ciente do consumo
de energia.

’ Parametro H Descricao ‘

qi Poténcia de processamento do recurso i (MIPS, Milhdes de Instrucdes por Segundo)
pi Estimativa do consumo de energia do recurso i (Watt)
Ci Capacidade de bateria do recurso i (Joule)
wj Carga de trabalho da j-ésima tarefa da aplicagdo (MI, Milhoes de Instrugdes)
d Deadline da aplicacao (segundos)
ti]' Tempo de execugdo da tarefa j no recurso i (segundos)
Cij Consumo de energia relativo a execugdo da tarefa j no recursos i (Joule)
m n
Minimizar E = Z Z €ijXij (3.1)
i=1j=1
n
Sujeito a Z tiixi; < min{d,c;/p;}, Vi (3.2)
j=1
m
Y xii=1,Y] (3.3)
i=1
Xij € {0,1}, VZ,] (3.4)
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3.3 Algoritmos Heuristicos

Como o GAP é N P-dificil no sentido forte (strong sense) (Martello & Toth, 1990), solu-
cionar de maneira 6tima o problema de programacdo linear inteira apresentado é um
processo computacionalmente caro, inviavel no contexto de uma grade mével de grande
dimensdo, uma vez que o tempo necessario para encontrar uma solugdo 6tima pode ser
sensivelmente superior a escala de tempo de execucdo das aplicacdes submetidas pelos
usudrios. Logo, foram propostos dois algoritmos heuristicos para solucionar tal prob-
lema. O primeiro algoritmo propde uma adaptacdo da estratégia de maximum regret, pro-
posta por Martello & Toth (1981). J& o segundo consiste em um algoritmo guloso (greedy),

que privilegia os recursos mais energeticamente eficientes.
3.3.1 Maximum regret

A ideia do algoritmo Maximum Regret (Algoritmo 1) é determinar o quanto uma tarefa
seria prejudicada caso ndo fosse atribuida ao recurso mais “desejavel”. Definida com
base no consumo de energia, seja f;j = —e;; uma fungdo que indica o “desejo” de se
atribuir a tarefa j ao recurso i, ou seja, quanto maior o consumo de energia, menor o
desejo de atribuicdo da tarefa. Para cada tarefa j ainda ndo atribuida e para os recursos
ainda disponiveis, calcule o valor de regret (r;), que € dado pela diferenga entre o maior
e o segundo maior valor de f;; (Linha 15). A tarefa escolhida para atribuicdo (j*) é dada
pelo maior valor de 7;.

Em relacdo ao nimero de iteragdes necessdrias para a obten¢do de uma solugédo fac-
tivel, o lago interior (Linha 10) é executado O(n?) vezes, cada umas delas exigindo O(m)
operagOes para definir F; e calcular r; (linhas 11-17). Pode-se afirmar, portanto, que a

complexidade do algoritmo maximum regret é O(mn?).
3.3.2 Greedy

O algoritmo Greedy (Algoritmo 2) privilegia os recursos mais energeticamente eficientes,
sendo caracterizado por duas etapas principais: selecdo dos recursos (Linha 3); e deter-
minacdo da carga de trabalho que pode ser alocada em tais recursos sem que as restrigdes
de deadline e capacidade de bateria sejam violadas (Linha 4).

Considerando-se os recursos disponiveis, seleciona-se o recurso i* com menor valor
para a razdo p;/q; (custo em Joule por MI). Em seguida, deve-se determinar a maior
carga de trabalho possivel que pode ser alocada no recurso, processo que corresponde
a solucionar o problema da soma do subconjunto (SSP, do inglés Subset-Sum Problem),
definido por (3.5)-(3.7), onde uma x; € variavel bindria que recebe 1 apenas se a tarefa j
é atribuida ao recurso i*. O SSP é um caso particular do problema da mochila (knapsack
problem) no qual, em relagdo a um determinado valor alvo, espera-se a obter uma solucao
que minimize o desvio negativo (Martello & Toth, 1990).
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Algoritmo 1: Maximum Regret

Entrada: Um conjunto de recursos R =
aplicacio A = (d, W = {w; ...

1 para cada recurso i faga

2 ‘ di —d

3 fim para cada

4 para cada tarefa j e recurso i faca

5 tl']' — w]/ql

6 | eij < tipi

7 fz] — —€jj

8 fim para cada

9 repita

10 para cada tarefa j ndo atribuida faca

11 F] — {l : tij < min{di,ci/pi}}

12 se F; = D entdorj < —oo

13 senao

14 se |F;| = 1 entdo rj < oo sendo
15 | rj=max{f;j:i € Fj} —maxy{fjj:i € F}
16 fim se

17 fim se

18 fim para cada

19 | j* <« argmax{r;}

20 | " < argmax{fj:i € Fu}
i

21 se rjx # —oo entdo

22 atribua a tarefa j* ao recurso i*
23 di* < di* — ti*j*

24 Cix < Cjx — Cjxj*

25 fim se

26 até que todas as tarefas tenham sido atribuidas Ou mais nenhuma tarefa possa ser alocada

nos recursos disponiveis;

{Rl .. Rm} sendo Rl’ = (ql’, Pizci); Uma
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Algoritmo 2: Greedy

Entrada: Um conjunto de recursos R = {R; ... Ry} sendo R; = (¢;, pi, ¢;); Uma
aplicac¢go A = (d, W = {wy ... w,})
ordenar W em ordem decrescente
repita
i* < arg min{p;/q;}
i:R;€ER
g < MTGS(W, min{d, c;«/ pi}, i)
para cadaj € g faca
| atribua a tarefa j ao recurso i*
fim para cada
R + R\{RZ*}
W W\{wj:j € g}
10 até que todas as tarefas tenham sido atribuidas Ou mais nenhuma tarefa possa ser alocada
1nos recursos disponiveis;

@WQON =

O o NN o Ul W

n
Maximizar E = Z Wix; (3.5)
j=1
n
Sujeito a Z wix; < min{d, cj«/ pix} X qj» (3.6)
j=1
xj € {0,1}, Vj (3.7)

Assim como o GAP, o problema da soma do subconjunto pertence a classe N P-dificil
(Martello & Toth, 1990). Dessa forma, para obter solug¢des factiveis suficientemente proxi-
mas a solucdo 6tima em um intervalo de tempo razodvel, foi escolhido o algoritmo aprox-
imativo MTGS (Algoritmo 3), proposto por Martello & Toth (1984), que possui complexi-

dade O(n?) e razdo de desempenho no pior caso r = 3.

A ideia por trds do algoritmo MTGS é avaliar solugdes obtidas para diferentes subcon-
juntos de tarefas. Mais precisamente, a partir de um conjunto inicial de tarefas {1, ...,n},
sdo definidos n subconjuntos: {1,...,n}, {2,...,n}, {3,...,n} e assim por diante. Para
cada um desses subconjuntos, uma abordagem gulosa de atribui¢do de tarefas é aplicada
(linhas 6-11) , sendo escolhida a solugdo que proporciona a maior alocagdo de carga de
trabalho no recurso. A saida do algoritmo é um subconjunto g contendo as tarefas que
devem ser alocadas no recurso considerado.

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados dois algoritmos de escalonamento ciente do consumo
de energia para grades moéveis. Para o desenvolvimento desses algoritmos, o problema

de escalonamento em grades méveis foi formulado como um problema de otimizagéo,
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Algoritmo 3: MTGS
Entrada: W, d, g«

Saida: g
12+ 0;
294+ Q@
3 para cada j tal que w; € W faga
4 d<«d
5 g+ O
6 para cada k tal que wy € W Ek > j faca
7 se wi/g;+ < d entdo
8 d<+d— (we/g:+)
9 g+ gU{k}
10 fim se
11 fim para cada
12 | sed—d > zentio
13 z+d—d
14 g g
15 fim se

16 fim para cada

cujo objetivo é minimizar o consumo total de energia necessario para a execugdo de apli-
cagdes bag-of-tasks, de maneira satisfazer as restri¢des relativas ao deadline e a capacidade
de bateria dos recursos.

Como tal problema pertence a classe N P-dificil, obter solugdes 6timas é um processo
computacionalmente caro, invidvel no contexto de uma grade moével de grande escala.
Logo, adotou-se uma abordagem heuristica para o projeto dos algoritmos de escalona-
mento, visando a obtencdo de solugdes de boa qualidade em um intervalo compativel
com a escala de tempo de execugdo das aplicagdes. No préximo capitulo, serdo apresen-
tados e discutidos os experimentos realizados para avaliar o desempenho dos algoritmos

heuristicos propostos.
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Capitulo

Avaliacdo de Desempenho

este capitulo, sdo detalhados os experimentos que foram executados para avaliar

os algoritmos propostos. A avaliacdo de desempenho foi composta por dois
conjuntos distintos de experimentos. No primeiro conjunto, considerando-se um cendrio
estatico, buscou-se principalmente determinar a acurdcia dos algoritmos, isto é, a capaci-
dade de encontrar solugdes factiveis proximas o suficiente de um referencial determi-
nado. No segundo conjunto, o objetivo foi avaliar o comportamento dos algoritmos em
um ambiente dinamico, onde podem ocorrer varia¢des tanto na taxa de submissdo das

aplicagdes quanto no nivel de bateria dos dispositivos moéveis participantes.
4.1 Conjunto de Experimentos I

A acurdcia dos algoritmos foi avaliada por meio de experimentos executados no am-
biente de programagio numérica R!. Foram utilizadas como referenciais comparativos,
as solugdes para o problema de escalonamento obtidas por meio do solver Gurobi Op-
timizer? (versdo 5.5, licenga académica). O Gurobi utiliza uma variagdo do algoritmo
branch and bound para tentar encontrar solu¢des 6timas para problemas de otimizagao.
Além da acurécia, o tempo de resposta para a obtengdo de solugdes factiveis também foi
avaliado.

4.1.1 Planejamento de Experimentos

O planejamento de experimentos é uma etapa fundamental na avaliagdo de desempenho
de qualquer sistema computacional. Nela, definem-se as caracteristicas que serdo avali-
adas, examinando-se quais delas podem influenciar no desempenho do sistema (Jain,
1991). O objetivo do planejamento de experimentos é manipular de forma planejada cer-

lht’cp: / /www.r-project.org/
2ht’tp: / /www.gurobi.com/
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tas varidveis independentes (fatores), definindo-se os valores mais provaveis que essas
varidveis podem assumir (niveis), com a finalidade de verificar o efeito que esta manipu-
lagdo provoca na varidvel de resposta (varidvel dependente).

Neste primeiro conjunto de experimentos, utilizou-se o planejamento fatorial com-
pleto, que contabiliza todas as combinagdes considerando todos os fatores e niveis. Par-
ticularmente, os experimentos tiveram como base quatro fatores, sendo um deles com
trés niveis, e os demais com dois (Tabela 4.1): solugdo para o problema de escalonamento,
quantidade de recursos, quantidade de tarefas e o deadline da aplicacdo. Como o objetivo
dos experimentos é determinar a capacidade dos algoritmos propostos em obter boas
solugdes dentro de um intervalo de tempo razodvel, foram consideradas como varidveis

de resposta duas métricas: o consumo de total energia e o tempo de resposta.

Tabela 4.1: Fatores e niveis considerados no planejamento fatorial completo.

| Fatores || Niveis |
Solugdo || Maximum Regret, Greedy e Gurobi
Recursos 30 e 45
Tarefas 50 e 70
Deadline curto e estendido

As instancias do problema de escalonamento ciente de consumo de energia foram
derivadas a partir de cinco configuragdes de dispositivos méveis, distribuidas de maneira
uniforme de acordo com o ntimero de recursos disponiveis. A poténcia de processamento
(9;) e o consumo de energia (p;) para cada uma dessas configuragdes (Tabela 4.2) foram
estimados com base no trabalho de Carroll & Heiser (2010). Com relacdo a carga de
trabalho (w;), os valores adotados dependem da granularidade da aplicagdo, determinada
pela quantidade de tarefas (Tabela 4.3). Nesse sentindo, as respectivas distribui¢des foram
estabelecidas de maneira a garantir que o tamanho esperado de uma aplicacdo seja de
2,5 x 10° ML

O tamanho do deadline de uma aplicagdo é definido a partir da carga de trabalho das
tarefas e da poténcia de processamento dos recursos disponiveis: 3 x mean(w;)/mean(q;)
para o deadline curto, e 4 x mean(w;)/mean(q;) para o estendido. O consumo de energia
referente a execugdo das tarefas possui um erro de até 1%, determinado com base em uma
distribuicdo uniforme. Por fim, assumiu-se também que a energia necessdria para execu-
tar uma aplicagdo é insignificante em relagdo a capacidade de bateria dos dispositivos.

Em relacdo ao solver Gurobi, os seguintes parametros foram modificados em relagdo
a configuragdo padrdo: TimeLimit = 60 segundos e MIPGap = 1 x 10~%. O parametro
TimeLimit limita o tempo total gasto na busca por solugdes factiveis. Ja o parametro
MIPGap determina que o processo de busca serd encerrado quando a diferenca relativa
entre os limitantes inferior e superior da funcdo objetivo for menor que MIPGap vezes o

limitante superior.
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Tabela 4.2: Configuragdo dos dispositivos méveis considerados nos experimentos. Valores foram
derivados das estimativas apresentadas por Carroll & Heiser (2010).

| Dispositivo || g; (MIPS) || p; (mW) |

1 110 60

2 295 435
3 440 180
4 460 500
5 539 234

Tabela 4.3: Carga de trabalho das tarefas que compdem uma aplicacdo. A distribui¢do uniforme
considerada depende da granularidade da aplicagao.

| Numero de Tarefas || w; (MI) |
50 [2000:6000]
70 [2900;4241]

Para cada experimento, foram realizadas 30 replicagées3, utilizadas para determinar
a média, desvio padrdo e intervalo de confianga de 95% de acordo com a distribuigdo T-
student. A quantidade de replicacdes foi adotada para que fosse possivel obter intervalos

de confianga suficientemente pequenos.
4.1.2 Anélise dos Resultados

Na Figura 4.1 e na Tabela 4.4, sdo apresentados os resultados relativos a métrica consumo
de energia. Considerando-se o cendrio com deadline curto (Figura 4.1(a)), observa-se que
as solugdes obtidas pelos algoritmos propostos foram numericamente superiores que as
do solver Gurobi, ou seja, foram inferiores em termos de otimizar o consumo de energia.
Particularmente, para o algoritmo Maximum Regret, a maior diferenca no consumo de
energia em relacdo aos resultados do Gurobi (30 recursos, 50 tarefas) foi de 12,18%. J& para
algoritmo Greedy (30 recursos, 70 tarefas), tal diferenca foi de 8,14%. Deve-se ressaltar, no
entanto, que o aumento do nimero de recursos disponiveis de 30 para 45 fez com que
essa diferenca de desempenho fosse praticamente marginal em alguns casos (Maximum
Regret com 50 tarefas; Greedy com 50 e 70 tarefas). Isso ocorre, em grande parte, pois é
possivel escalonar um nimero maior de tarefas nos dispositivos energeticamente mais
eficientes, sem que haja sobrecarga dos mesmos.

Outro aspecto importante esta relacionado ao deadline da aplicacdo. Nesse sentido,
verifica-se que, independentemente dos demais fatores, a ado¢do de um deadline mais
mais relaxado (Figura 4.1(b)) implica em uma reducao significativa do consumo de en-
ergia. Os algoritmos propostos, com exce¢do de um tinico experimento (30 recursos, 70

tarefas, Maximum Regret), tiveram um desempenho préximo ao do Gurobi. Especifica-

3Neste caso, cada replicacéo representa uma instancia do problema de escalonamento ciente do consumo
de energia
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mente, para o algoritmo Greedy, a maior diferenca no consumo de energia foi de apenas
1,60% (30 recursos, 70 tarefas).

Comparando-se os dois algoritmos propostos, apesar de o desempenho em termos
de consumo de energia ser muito préoximo, nota-se que o Maximum Regret apresenta uma
maior sensibilidade em relagdo ao aumento no ntimero de tarefas. Nesse sentindo, podem
ser destacados os experimentos com 45 recursos, 70 tarefas e deadline curto, e com 30
recursos, 70 tarefas e deadline estendido, nos quais os resultados do Maximum Regret em
relacdo ao Greedy foram, respectivamente, 7,42% e 8,56% piores.

170,00
150,00
130,00 -

=

'Eh 110,00 - W Maximum Regret

]

& Greedy
90,00 mGurobi
70,00
50,00 4

50 Tarefas 70 Tarefas 50 Tarefas 70 Tarefas
30 Recursos 45 Recursos
(a) deadline curto
130,00
120,00
110,00 -

100,00

=

'Eu 90,00 W Maximum Regret

]

= Greedy
80,00

W Gurobi

70,00

60,00 -

50,00

50 Tarefas 70 Tarefas 50 Tarefas 70 Tarefas

30 Recursos

45 Recursos

(b) deadline estendido

Figura 4.1: Consumo de energia para os experimentos planejados. Para cada experimento, é apre-
sentado o valor médio das replicagdes e o respectivo intervalo de confianga. Os resultados foram
organizados de acordo com o deadline.

Em relacdo a métrica tempo de resposta, os resultados obtidos nos experimentos plane-
jados sdo apresentados na Tabela 4.5. Para os algoritmos propostos, observa-se que o

tempo necessdrio para encontrar solugdes factiveis é diretamente proporcional ao tamanho
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Tabela 4.4: Consumo de energia para os experimentos planejados (joules). Para cada experimento,
é apresentado o valor médio das replica¢des juntamente com o respectivo intervalo de confianga.
Os dados foram sumarizados de acordo com o deadline.

Solucdo 30 Recursos 45 Recursos
50 Tarefas | 70 Tarefas 50 Tarefas | 70 Tarefas
deadline curto
Maximum Regret | 120,96 +1,64 | 160,99 1,28 | 104,03 £0,69 | 114,00+ 1,16
Greedy 115,54 +1,23 | 160,54 +1,97 | 104,46 0,71 | 106,12 0, 68
Gurobi 107,82 4+0,70 | 148,46 0,84 | 103,62 +0,70 | 104,67 0,48
deadline estendido

Maximum Regret | 105,35 +0,62 | 121,12+1,04 | 102,68 £0,69 | 103,96 £ 0,46
Greedy 105,81 +0,64 | 111,57 +0,87 | 103,14 +0,70 | 104,49 + 0,47
Gurobi 104,96 0,62 | 109,81 0,83 | 102,26 20,69 | 103,59 40,46

da instancia do problema, refletindo, portanto, apenas a quantidade de varidveis envolvi-
das. O desempenho inferior do algoritmo Maximum Regret em relagdo ao Greedy pode ser
explicado pela necessidade do calculo do regret das tarefas a cada iteragdo, procedimento
que exige O(m) operagdes.

Tabela 4.5: Tempo de processamento (segundos) necessdrio para a obtengao de solugdes factiveis.

Para cada experimento, é apresentado o valor médio das replica¢des juntamente com o respectivo
intervalo de confianga. Os dados foram sumarizados de acordo com o deadline.

Solucdo 30 Recursos 45 Recursos
50 Tarefas | 70 Tarefas 50 Tarefas | 70 Tarefas
deadline curto
Maximum Regret | 0,05£0,00 | 0,10£0,00 | 0,06 0,00 | 0,11+0,00
Greedy 0,01 +£0,00 | 0,02+0,00 | 0,01 0,00 | 0,02+0,00
Gurobi 57,16 £4,08 | 60,02 +0,01 | 38,48 +8,30 | 49,67 £5,73
deadline estendido

Maximum Regret | 0,05+£0,00 | 0,10£0,00 | 0,06 0,00 | 0,11 £0,00
Greedy 0,01 +0,00 | 0,02+0,00 | 0,01 +0,00 | 0,02+0,00
Gurobi 24,63 +9,15 | 60,04 +£0,01 | 52,70+5,79 | 53,87 + 5,60

Por outro lado, para o solver Gurobi, a busca por uma solu¢do 6tima ndo dependeu
apenas do ntiimero de varidveis, tendo sido também influenciada por caracteristicas rela-
tivas a instancia do problema, determinadas basicamente pela carga de trabalho das tare-
fas (elemento aleatério). Na maior parte das instancias, as solu¢des providas pelo Gurobi
atingiram o tempo limite estipulado, ndo satisfazendo, portanto, a condi¢do de parada
determinada pelo parametro MIPGap. No entanto, em alguns casos, a busca convergiu
rapidamente para uma solugao. Tal comportamento é ilustrado no grafico de boxplot para
instancias do problema com deadline estendido (Figura 4.2).

Em grafico de boxplot, a caixa é definida a partir do primeiro e terceiros quartis, sendo

a barra interna definida pela mediana. A representacdo da amplitude interquartil (difer-
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Figura 4.2: Tempo de resposta do solver Gurobi para instancias do problema de escalonamento
com deadline estendido.

enca entre o terceiro e primeiro quartis) indica o grau de dispersdo dos dados, bem como
auxilia na identificacdo de outliers. Especificamente paras as instancias do problema com
45 recursos, nota-se uma concentragao de valores em 60 segundos (tempo limite estipu-
lado) e alguns poucos outliers, indicados por pontos.

Por fim, deve-se ressaltar que os algoritmos propostos, particularmente o Greedy, apre-
sentaram tempos de processamento significativamente menores em relagdo aos obtidos
pelo Gurobi, justificando, portanto, a utilizagdo de heuristicas para a solugao do problema
de escalonamento ciente de consumo de energia.

4.1.3 Anélise de Influéncia dos Fatores

A analise de influéncia dos fatores visa determinar quais fatores tiveram um impacto
maior nos resultados dos experimentos, bem como também verificar se a interagdo entres
esses fatores possui alguma significancia. Mais especificamente, a andlise apresentada
nesta secdo teve como objetivo principal avaliar se a diferenca de desempenho entre os
dois algoritmos propostos pode ser considerada significativa em termos de consumo de
energia.

Tomando-se apenas os experimentos relativos aos algoritmos Greedy e Maximum Re-
gret, observa-se um planejamento fatorial completo 2* (k fatores com dois niveis cada).
Particularmente, esse tipo de planejamento apresenta uma caracteristica importante: a
ortogonalidade, que garante que a influéncia de cada fator pode ser estimada de maneira
independente, sem que sejam considerados outros fatores ou intera¢des (Croarkin et al.,
2010).

Dado que os niveis podem ser classificados arbitrariamente como baixos (-1) e al-
tos (+1), considerando-se a ortogonalidade do planejamento fatorial completo 2F, tem-
se que a estimativa da influéncia de um fator ou interacdo possui a seguinte forma:
7(+1) —7(—1), onde 7(+1) e (—1) sdo as médias da variavel de resposta para o fator
ou interagdo quando sdo assumidos os niveis alto e baixo, respectivamente. Pelo teo-
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rema central do limite, é possivel assumir que a estimativa da influéncia de um fator ou
interacdo segue uma distribui¢do normal (Croarkin et al., 2010). Além disso, como os es-
timadores possuem a mesma forma (diferenca de médias), os desvios padrao, apesar de
desconhecidos, tém o mesmo valor sob a hipétese de ¢ constante (Croarkin et al., 2010).

Quando a influéncia tende a uma distribui¢do normal com centro em zero, ela pode
ser classificada como insignificante. Por outro lado, quando é observada uma distribuicdo
normal centrada em um valor distante de zero, a respectiva influéncia pode ser consider-
ada significativa. Assim, partindo-se da hipétese que todas as influéncias sdo proximas
de zero, pode-se utilizar um gréfico de probabilidade normal (normal probability plot) para
identificar possiveis fatores ou intera¢des importantes (outliers).

No gréfico de probabilidade normal ilustrado na Figura 4.3, sdo apresentadas as in-
fluéncias dos fatores no consumo de energia para os experimentos relativos aos algorit-
mos Maximum Regret e Greedy. A reta centrada em zero é definida a partir da hipotese de
que a influéncia dos fatores segue uma distribuicdo. Deve-se ressaltar que valores nega-
tivos de influéncia apenas refletem a classificagdo arbitraria atribuida aos niveis. Observa-
se que os fatores que mais influenciam o consumo de energia sdo a quantidade de recur-
sos (C), o deadline (D) da aplicacdo e a quantidade de tarefas (B). Ja o fator algoritmo (A)
possui uma influéncia pouco significativa, indicando que o desempenho dos algoritmos
propostos é semelhante nas condi¢des adotadas no planejamento de experimentos. Este
comportamento também pode ser observado no grafico da Figura 4.4, onde sdo apresen-
tas as variagcdes no consumo de energia de acordo com a mudanga de nivel para cada

fator.
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Figura 4.3: Grafico de probabilidade normal para a influéncia dos fatores no consumo de energia.
Apenas foram considerados os experimentos relativos aos algoritmos Maximum regret e Greedy

Com relagdo as interagdes entre os fatores, verifica-se que as interagdes CD, BC, BD
e BCD sdo as que influenciam de maneira mais significativa o consumo de energia. A
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Figura 4.4: Variacdo no consumo de energia em fungdo da mudanca de nivel em cada fator.

grande influéncia da interacdo CD evidencia que o problema de escalonamento ciente do
consumo de energia é muito suscetivel a variagdes na quantidade de recursos e no dead-
line. Por exemplo, em um cendrio onde a quantidade de recursos é grande em relagdo ao
nimero de tarefas e o deadline suficientemente longo, os algoritmos propostos tendem a
encontrar solug¢des proximas das melhores soluc¢des econtradas pelo Gurobi. Por outro
lado, se o niimero de recursos for pequeno e o deadline apertado, as solu¢des podem di-
vergir consideravelmente do referencial 6timo.

No grafico da Figura 4.5, sdo apresentadas as intera¢des dois a dois entre os fatores
tarefas (B), recursos (C) e deadline (B). A conformacao de curvas observadas (retas ndo par-
alelas) confirma a significancia das interacdes CD, BC e BD. E possivel notar que, quando
sdo considerados apenas 30 recursos disponiveis, a variagdo do deadline é preponderante

para a degradagdo do desempenho dos algoritmos propostos.
4.2 Conjunto de Experimentos II

Para avaliar o comportamento dos algoritmos Maximum Regret e Greedy no contexto de
um ambiente dinamico, foram realizadas simulagdes que consideraram aspectos como
taxa de submissao das aplicacdes e tempo de vida de bateria dos dispositivos. Os experi-
mentos foram desenvolvidos com base na ferramenta de simulacio SimGrid* (Casanova
et al., 2008), que possibilita a avaliagdo de sistemas distribuidos heterogéneos.

4.2.1 Planejamento de Experimentos

Neste conjunto de experimentos, o cendrio considerado consiste de diferentes usudrios
submetendo aplica¢des para uma grade moével, sendo o intervalo entre submissdes uma
variavel aleatéria que segue a distribuicdo de Poisson. Além disso, uma aplicacdo s6

é aceita para execucdo na grade movel caso seja possivel escalona-la dentro do deadline

4http:/ /simgrid.gforge.inria.fr/
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Figura 4.5: Interagdes dois a dois entres os fatores tarefas, recursos e deadline. Os valores do eixo
vertical correspondem ao consumo de energia (J).

estipulado. Como varidveis de resposta, foram adotadas duas métricas: taxa de aceitagao

das aplicagdes e o consumo médio de energia por aplicagdo aceita.

Com base nos resultados apresentados na secdo anterior, a configuracdo dos exper-
imentos foi estabelecida de acordo com os piores casos observados para os algoritmos
propostos: instancias do problema de escalonamento ciente do consumo de energia com
30 recursos e 70 tarefas. A caracterizacdo e distribuicdo dos tipos de recursos, assim como
a carga de trabalho esperada para uma aplicagdo, possuem os mesmos valores estabele-
cidos no primeiro conjunto de experimentos. Ja a capacidade de bateria de cada recurso
segue uma distribui¢do uniforme com minimo de 1000 J e maximo de 5000 J. Deve-se
ressaltar que um dispositivo deixa de fazer parte da grade mével quando a sua capaci-

dade de bateria é excedida.

Adotou-se o planejamento fatorial completo abrangendo trés fatores com dois niveis
cada (Tabela 4.6): algoritmo de escalonamento, intervalo médio entre submissdes e o dead-
line das aplica¢des submetidas. Cada experimento corresponde a simula¢do da submis-
sdo de 100 aplicagdes para uma grade moével. Para estimar os valores das varidveis de
resposta e seus respectivos intervalos de confianga, os experimentos foram replicados 30

vezes.

O ambiente para a execugdo dos experimentos foi desenvolvido com base na APIMSG
do SimGrid, que fornece as fungdes basicas para a simulagdo de sistemas distribuidos
heterogéneos. Em uma simulacdo MSG, cada elemento que compdem o sistema é carac-
terizado como um host, isto é, uma entidade independente capaz de executar processos.
Considerando-se o modelo de grade mével adotado (Figura 3.1), os hosts foram organi-

zados de acordo com uma relagdo mestre-escravo. Mais precisamente, o mestre (proxy)
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Tabela 4.6: Fatores e niveis considerados no planejamento fatorial completo para a avaliacdo por
simulacdo. Os valores adotados para o deadline sdo os mesmos do primeiro conjunto de experi-
mentos.

] Fatores H Niveis \
Algoritmo Maximum Regret e Greedy
Intervalo Médio 1l6se32s
Deadline curto e estendido

executa um processo que, de acordo com uma distribuicdo de Poisson, gera um conjunto
de aplica¢des ao longo do tempo, sendo também responsavel pela execugdo dos algorit-
mos de escalonamento e gerenciamento dos recursos computacionais. Por outro lado, os
escravos (recursos providos pelos dispositivo méveis) executam as tarefas atribuidas pelo
mestre e retornam os resultados.

A configuracdo do sistema foi feita a partir de arquivos XML (eXtensible Markup Lan-
guage), contendo informagdes sobre a largura de banda, laténcia e topologia da rede, além
da capacidade de processamento e fun¢do (mestre ou escravo) de cada elemento do sis-
tema. Deve-se também ressaltar que, nos cendrios simulados, adotou-se que os hosts estdo
dentro de uma drea bem definida, portanto ndo havendo indisponibilidade de recursos
devido a problemas relativos a mobilidade ou comunicacdo. Por fim, em rela¢do ao tempo
de vida de bateria, o mestre é responsavel por verificar se um determinado escravo ex-

cedeu a capacidade méxima estipulada.

4.2.2 Anélise dos Resultados

Nos graficos da Figura 4.6, sdo apresentados os valores obtidos para o consumo médio de
energia por aplicacdo aceita para execugdo. Observa-se que o desempenho do algoritmo
Greedy foi ligeiramente melhor em relacdo ao Maximum Regret, podendo-se destacar o
experimento com intervalo médio de submissdo de 32 segundos e deadline estendido, no
qual a diferenca de consumo de energia foi de 6,18%.

Em rela¢do ao intervalo médio entre submissdes, nota-se que a ado¢do de um inter-
valo pequeno em relacdo ao deadline estipulado provoca uma degradacdo no consumo de
energia. Nessas situagdes, para que os deadlines sejam cumpridos, faz-se necesséria a uti-
lizagdo de recursos energeticamente menos favoraveis. Considerando-se os experimentos
com deadline curto, a redugdo no intervalo médio de submissdo levou a um aumento no
consumo de energia de 2,89% e 2,19% para os algoritmos Maximum Regret e Greedy, re-
spectivamente. Ja para o deadline estendido, o aumento verificado foi de 24,32% para o
algoritmo Maximum Regret, e de 27,85% para o Greedy.

Os resultados obtidos para a varidvel de resposta taxa de aceitagdo sdo apresenta-
dos nos gréficos da Figura 4.7. Tem-se que o desempenho dos algoritmos propostos é

muito préximo, ndo sendo observada uma diferenca maior que trés pontos percentuais.
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Figura 4.6: Consumo médio de energia por aplicagdo aceita para execugdo na grade mével. Os
resultados foram organizados de acordo com o deadline: (a) curto e (b) estendido.

Nota-se também que o tempo intervalo médio entre submissdes possui um impacto sig-
nificativo na taxa de aceitagdo independentemente do algoritmo e do deadline adotados.
Considerando-se o deadline curto, a reducdo no intervalo médio entre submissdes fez com
que a taxa de aceitacdo caisse em 31,53% e 32,63% para os algoritmos Maximum Regret e
Greedy, respectivamente. J& para o deadline estendido, a queda observada foi de 34,30%
para o Maximum Regret, e de 35,67% para o Greedy.
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Figura 4.7: Taxa de aceitagdo das aplicacdes submetidas para execugdo na grade moével. Os resul-
tados foram organizados de acordo com o deadline: (a) curto e (b) estendido.

4.2.3 Andlise de Influéncia dos Fatores

Analisando-se o grafico de probabilidade normal ilustrado na Figura 4.8, pode-se obser-
var que os fatores que mais influenciam o consumo médio de energia por aplicagdo sdo o
deadline (A) e o intervalo entre submissoes (B), sendo que interagdo AB também mostrou-
se significativa. Assim como no primeiro conjunto de experimentos, o fator algoritmo (C)
apresentou uma influéncia pouco significativa no consumo de energia, confirmando que
o desempenho dos algoritmos propostos é semelhante nos cendrios considerados durante
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as simulacgoes.
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Figura 4.8: Grafico de probabilidade normal para a influéncia dos fatores no consumo médio de
energia por aplicagdo aceita para execugdo na grade movel.

Por outro lado, em relacdo a taxa de aceitacdo (Figura 4.9), apenas o fator intervalo
entre submissdes (B) apresentou uma influéncia significativa. Isso evidencia que a sobre-
carga do sistema (alto niimero de tarefas em relagdo aos recursos disponiveis na grade
movel) pode levar a cendrios nos quais os algoritmos propostos podem ndo encontrar
solugdes factiveis para o problema de escalonamento ciente do consumo de energia.

Tipo de Influéneiz
#® Nio Significativa
B Significativa

Fator  Nome

BB | 4 Desdine

B Intervalo entre Submissties
C Algoritmao

Porcentagem

10 20 30
Influéncia

Figura 4.9: Grafico de probabilidade normal para a influéncia dos fatores na taxa de aceitagdo de
aplica¢Oes para execugdo na grade moével.

4.3 Considerag¢oes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os experimentos realizados para avaliar o desem-
penho dos algoritmos Maximum Regret e Greedy. Para tanto, dois conjuntos de experi-
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mentos foram planejados: no primeiro, buscou-se mensurar a proximidade das solugdes
obtidas pelos algoritmos propostos em relacdo a um referencial determinado pelo solver
Gurobi com tempo limite de um minuto; no segundo, por meio de simulacao, o objetivo
foi avaliar o comportamento dos algoritmos em um ambiente dindmico.

Em relagdo ao consumo total de energia, pode-se demonstrar que os algoritmos pro-
postos foram capazes de encontrar solugdes préximas ao referencial adotado dentro de
um intervalo de tempo razoavel. Em seu pior caso, o algoritmo Maximum Regret foi
12,18% pior que a solugdo provida pelo solver Gurobi; j& no pior caso do algoritmo Greedy,
tal diferenca foi de apenas 8,14%. Deve-se ressaltar que o Gurobi nem sempre foi capaz
de encontrar solugdes 6timas (isto é, que satisfizessem o pardmetro MIPGap) no tempo
estipulado. Tal caracteristica ndo é desejavel em um sistema dindmico como uma grade
movel, sendo justificada, portanto, a utilizagdo de heuristicas para a solugdo do problema
de escalonamento ciente de consumo de energia.

No contexto dos experimentos por simulac¢do, observou-se que o consumo médio de
energia foi afetado diretamente pelos fatores deadline e intervalo médio entre submissdes,
refletindo, portanto, a necessidade de alocagdo de recursos menos favoraveis energetica-
mente em situagdes de sobrecarga do sistema. Ainda considerando situag¢des de sobre-
carga, deve-se ressaltar que algoritmos propostos nem sempre foram capazes de encon-
trar solugdes factiveis para o problema de escalonamento.
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Capitulo

Conclusdo

m um cendrio de compartilhamento de recursos, o tempo de vida de bateria é

um fator critico para o desempenho de uma grade mével. Logo, o gerenciamento
ineficaz dos recursos compartilhados pode afetar de maneira significativa o consumo de
energia e de comunicagdo, limitando o tempo de bateria e, consequentemente, a disponi-
bilidade dos dispositivos participantes. Dessa forma, uma grade mével deve ser capaz de
gerenciar o consumo de energia dos recursos ofertados, sem que o desempenho do sis-
tema seja comprometido. E essencial, portanto, que a politica de escalonamento adotada
consiga estabelecer uma relacdo equilibrada entre o consumo de energia e os requisitos

das aplicagdes submetidas.

Considerando-se o contexto de gerenciamento energético em grades moveis, este tra-
balho propos dois algoritmos de escalonamento (Maximum Regret e Greedy) que, além de
buscar minimizar o consumo de energia, visam assegurar o cumprimento dos requisitos
de qualidade de servigo das aplicagdes submetidas pelos usudrios. Tais algoritmos foram
projetados a partir de solugdes heuristicas para o problema de escalonamento ciente de
consumo de energia em grades moéveis. Mais precisamente, o problema de escalonamento
foi formulado como um modelo de programacéao linear inteira, cujo objetivo é minimizar
o consumo total de energia necessario para a execucdo de aplica¢des bag-of-tasks em uma
grade moével on-site.

A avaliacdo de desempenho realizada teve dois objetivos principais: primeiro, men-
surar a proximidade das solugdes heuristicas obtidas em relacdo a um referencial 6timo,
determinado pelo solver Gurobi; segundo, avaliar, por meio de simula¢do, o comporta-
mento dos algoritmos em um ambiente dinamico. A partir dos experimentos executados,
pode-se demonstrar a viabilidade das politicas de escalonamento adotadas em termos de
minimizac¢do do consumo de energia. No entanto, deve-se também ressaltar que os algo-

ritmos Maximum Regret e Greedy apresentaram limitacdes quando a grade mével estava
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sobrecarregada (alto ntimero de tarefas em relacdo aos recursos disponiveis). Nessas situ-
agoes, os algoritmos propostos nem sempre foram capazes de encontrar solugdes factiveis

para o problema de escalonamento ciente do consumo de energia.
5.1 Contribuicoes

Dentre as contribuic¢des deste trabalho, destacam-se: a formulagdo do problema de escalon-
amento ciente de consumo de energia em grades méveis como um problema de progra-
magao linear inteira; a proposi¢do de dois algoritmos heuristicos para solucionar tal prob-
lema; avaliagdo estética e dinamica dos algoritmos propostos por meio de experimentos
que englobaram diferentes fatores envolvidos em uma grade moével.

Com relagdo a produgdo cientifica, um resumo expandido com uma descri¢do do algo-
ritmo Maximum Regret foi publicado nos anais da IV Escola Regional de Alto Desempenho
de Sao Paulo (ERAD-SP 2013). O trabalho também foi apresentado oralmente no férum
de pés-graduacdo. Dentre os 43 trabalhos aceitos para o evento, apenas os 9 melhores
foram escolhidos para a apresentagao oral.

Além do resumo expandido, em Dezembro de 2013, um artigo baseado nos resulta-
dos descritos nesta dissertagdo foi submetido para o 32° Simpésio Brasileiro de Redes de
Computadores e Sistemas Distribuidos (SBRC 2014).

5.2 Trabalhos Futuros

Em uma grade moével voltada para o compartilhamento de recursos, o projeto de politicas
de escalonamento envolve diversos aspectos, muitos dos quais ndo puderam ser consid-
erados neste trabalho em fung¢do do tempo ou escopo. A seguir, sdo apresentadas pos-

siveis propostas para a continuagdo deste trabalho:

e Aprimoramento da caracterizacdo dos dispositivos méveis em termos de consumo
de energia. A estimativa do consumo total de energia de um dispositivo deve levar
em consideracdo custos associados a comunicagao (WiFi, Bluetooth), iluminagao de

tela e execucdo de aplicagdes locais.

e Desenvolvimento de um mecanismo para andlise de padrdes de mobilidade dos
dispositivos moéveis, que permita que sejam inferidas informagdes sobre a disponi-
bilidade dos recursos ofertados.

e Como contraponto a minimizagdo global do consumo de energia, projetar e avaliar
politicas de escalonamento que consigam estender de maneira uniforme o tempo de

vida de bateria dos dispositivos méveis.
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