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RESUMOA evolução das te
nologias de rede estão impulsionando o avanço da área da
omputação pervasiva. O projeto ISAM (Infra-estrutura de Suporte às Apli
açõesMóveis Distribuídas), em desenvolvimento no II/UFRGS, tem 
omo fo
o atender asdemandas de pesquisa desta área e tem 
omo premissa uma abordagem integrada na
on
epção do ambiente de desenvolvimento e do ambiente de exe
ução. O EXEHDA(Exe
ution Environment for High Distributed Appli
ations) 
onstitui o ambiente deexe
ução do ISAM, sendo responsável pela gerên
ia do pro
essamento das apli
açõespervasivas. Esta dissertação propõe um framework de es
alonamento denominadoTiPS 
on
ebido 
omo um módulo do EXEHDA. O es
opo de pesquisa do TiPS tem
omo t�ni
a o es
alonamento na 
omputação pervasiva e a sua 
on
epção na formade um framework permite a utilização de diferentes estratégias de es
alonamento,através da tro
a de seus 
omponentes mesmo durante a exe
ução. A modelagemdo TiPS 
onsidera o uso de inteligên
ia arti�
ial baseada em redes bayesianas naproposição da heurísti
a de es
alonamento a ser empregada no seu framework. Autilização de redes bayesianas tem por objetivo o tratamento das in
ertezas rela
io-nadas à elevada dinami
idade típi
a do ambiente de 
omputação pervasiva. O TiPSfoi implementado em Java, 
om suas fun
ionalidades integradas aos outros serviçosdo EXEHDA. Neste sentido foi desenvolvido para geren
iar o framework do TiPS,um módulo para a ferramenta EXEHDA-AMI, utilizada para geren
iar o EXEHDA
omo um todo. O TiPS foi 
omparado 
om outros dois es
alonadores, para tantofoi desenvolvida uma apli
ação de teste e um módulo de geração sintéti
a de 
argapara promover a dinami
idade do 
ontexto de exe
ução. Os resultados obtidos 
omo TiPS foram promissores e apontam para a viabilidade do emprego de heurísti-
as de es
alonamento que envolvem té
ni
as de inteligên
ia arti�
ial na 
omputaçãopervasiva.

Palavras-
have: Es
alonamento, 
omputação pervasiva, tratamento de in
erte-zas.



ABSTRACTTiPS, a s
heduling propose dire
ted to the pervasive 
omputing
The evolution of the network te
hnologies are strengthening the pervasive 
om-puting development. The ISAM (Infra-estrutura de Suporte às Apli
ações Pervasi-vas) is under development in the II/UFRGS and has as it's main fo
us on assistingthe resear
h demands related to this theme, and its approa
h is to integrate the de-velopment environment and the exe
ution environment. The EXEHDA (Exe
utionEnvironment for High Distributed Appli
ations) 
onstitutes the exe
ution environ-ment of ISAM, being responsible for the management of the pervasive appli
ationsexe
ution. This dissertation proposes a framework for s
heduling 
alled TiPS, whi
hwas 
on
eived as an EXEHDA module. The resear
h s
ope of TiPS has as its toni
the s
heduling in the pervasive 
omputing environment, and its 
on
eption as aframework permits the use of di�erent s
heduling strategies, by the ex
hange ofits 
omponents even during the exe
ution. The TiPS modeling 
onsiders the inte-gration of an arti�
ial intelligen
e strategy based on bayesian networks, within thes
heduling framework. The use of bayesian networks has the obje
tive to handlethe un
ertainties related to the highly dynami
 behavior, whi
h is typi
al in thepervasive 
omputing. TiPS was implemented in Java and its fun
tionalities wereintegrated to other EXEHDA servi
es, in this sense it was also developed a man-agement module to the EXEHDA-AMI tool, whi
h is used to manage EXEHDA.TiPS was 
ompared to two other s
hedulers, for this 
omparison it was developeda test appli
ation and a syntheti
 load generator to 
reate dynami
s of the exe
u-tion environment. The results obtained by TiPS points to the viability of the use ofs
heduling heuristi
s based on arti�
ial intelligen
e tools in the pervasive 
omputing.

Keywords: s
heduling, pervasive 
omputing, un
ertainty handling.
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1 INTRODUÇ�OA disseminação 
res
ente da Internet, somada ao aumento da velo
idade ope-ra
ional das redes de 
omputadores e das suas 
onexões, levam a uma perspe
tivade uso uni�
ado dos re
ursos distribuídos, o qual pode ser realizado a partir dequalquer equipamento das redes interligadas. Esta nova forma de pro
essamentoem rede assume diferentes perspe
tivas: meta
omputing (FOSTER; KESSELMAN,1997), 
omputação em grade (FOSTER; KESSELMAN, 1999), internet 
ompu-ting (REAL; DUARTE FILHO; YAMIN, ????) e mais re
entemente peer-to-peer
omputing (ORAM, 2001; BAKER; BUYYA; LAFORENZA, 2001).Por sua vez, a 
omputação móvel é uma nova perspe
tiva que amplia o 
on
eitode rede-sem-�o. Nesta perspe
tiva, o usuário portando dispositivos móveis 
omo
omputadores portáteis e de mão, independentemente da sua lo
alização físi
a, teráa
esso a uma infra-estrutura de serviços (NOBLE, 2000).Integrando estas duas visões, observa-se um movimento em direção à 
ompu-tação pervasiva (SATYANARAYANAN, 2001), 
riando apli
ações 
om novas fun-
ionalidades, as quais tentam aumentar sua usabilidade e atender às ne
essidadesdos usuários que se deslo
am. Computação pervasiva é a proposta de um novoparadigma 
omputa
ional, que permite ao usuário o a
esso ao seu ambiente 
ompu-ta
ional a partir de qualquer lugar, a todo e qualquer tempo, usando vários tipos dedispositivos, sejam eles móveis ou não. Em 
ontraste 
om a premissa dos sistemasdistribuídos de forne
er transparên
ia da distribuição para os usuários, esta nova
lasse de apli
ações é 
ontext-aware e tenta tirar vantagem desta informação (AU-GUSTIN et al., 2002; AUGUSTIN, 2004. 194p). Para al
ançar esta 
ons
iên
ia,a apli
ação ou o ambiente de exe
ução pró-ativamente monitoram e 
ontrolam as
ondições do ambiente. A apli
ação ou o sistema reagem às alterações no ambienteatravés do pro
esso de adaptação. Este pro
esso requer a existên
ia de múltiplos
aminhos de exe
ução para uma apli
ação, ou 
on�gurações alternativas, as quaisexibem diferentes per�s de utilização (históri
os) dos elementos 
omputa
ionais.Esta visão apresenta uma série de novos e renovados desa�os, que 
omeçam a serabordados, oriundos do dinamismo e heterogeneidade do ambiente, além dos novosrequisitos das apli
ações no estilo siga-me (follow-me) da 
omputação pervasiva. Odinamismo está tanto na apli
ação quanto no sistema de exe
ução. Ambos operamem um ambiente 
ujas 
ondições na disponibilidade e no a
esso aos re
ursos sãovariáveis no tempo e no espaço. Como 
onseqüên
ia, novos tipos de apli
ações estãoapare
endo, as quais têm um 
omportamento determinado pela sua sensibilidade àvariação nas 
ondições de alguns elementos do ambiente. O ambiente é de�nido porelementos 
omputa
ionais que podem ser medidos, 
omo largura de banda, latên
iada rede, 
onsumo de energia, lo
alização do usuário, preferên
ias do usuário, entre



15outros (AUGUSTIN et al., 2002).É no 
enário da 
omputação pervasiva que a ne
essidade da adaptação se poten-
ializa. Somente através de um me
anismo e�
iente de adaptação as apli
ações paraeste tipo de ambiente podem sobrepor os desa�os, tais 
omo variação imprevisívelna qualidade da rede, grande disparidade na disponibilidade de serviços remotos evariação da 
apa
idade disponível de pro
essamento. Sistemas distribuídos tradi
io-nais são 
onstruídos 
om suposições sobre a infra-estrutura físi
a de exe
ução, 
omo
one
tividade permanente e disponibilidade dos re
ursos ne
essários. Porém, essassuposições não são válidas na 
omputação pervasiva (SATYANARAYANAN, 2001).O projeto ISAM (Infra-estrutura de Suporte às Apli
ações Móveis Distribuídas)(ISAM, 2002), em desenvolvimento no Instituto de Informáti
a da UFRGS, mais es-pe
i�
amente no GPPD (Grupo de Pro
essamento Paralelo e Distribuído), objetivaapontar respostas a questões que surgem no ambiente de 
omputação pervasiva. OISAM 
ontempla uma arquitetura de software que aborda de forma integrada os pro-blemas da adaptação 
onsiderando 
enários altamente dinâmi
os, envolvendo tantomobilidade físi
a, na qual o equipamento e o usuário poderão se deslo
ar, 
omológi
a, em que o software poderá transitar entre os equipamentos. Esta dissertaçãoestá inserida no projeto ISAM, tratando algumas questões relativas ao es
alona-mento no ambiente da 
omputação pervasiva.1.1 Motivação e objetivosUma das formas de adaptação no âmbito do projeto ISAM é o es
alonamentode re
ursos. O es
alonamento ótimo em sistemas distribuídos é 
onhe
ido no 
asogeral 
omo um problema NP-
ompleto (KWOK; AHMAD, 1999), este problema sepoten
ializa no 
enário da 
omputação pervasiva. Um dos motivos que fazem 
omque o problema não tenha uma solução ótima é a limitada 
apa
idade de manutençãode um estado su�
ientemente pre
iso do ambiente, além disto, as ne
essidades daapli
ação também, em geral, não são 
onhe
idas de forma pre
isa.A 
omplexidade do es
alonamento em um ambiente tão dinâmi
o e heterogêneointroduz 
ustos, tanto no geren
iamento, 
omo na exe
ução da apli
ação propria-mente dita. Estes 
ustos podem se tornar elevados devido à ne
essidade de efetuarpredições e estimativas de 
omportamentos futuros da apli
ação e do próprio sis-tema. Por outro lado, os ganhos poten
iais podem ser signi�
ativos. Nigel Davieset al. (1997) a
redita que é somente através de um pro
esso de adaptação, forne-
endo às apli
ações informações geren
iadas sobre tro
as na sua infra-estrutura desuporte, que se pode operar e�
ientemente em um ambiente distribuído altamentedinâmi
o.É usual, nas soluções atuais, que o es
alonador empregue um modelo para to-mada de de
isão que não 
onsiga 
ontemplar a 
omplexidade inerente a dinami
idadedos elementos do meio de exe
ução.Considerando a di�
uldade e o alto 
usto em obter informações pre
isas e atuali-zadas 
om relação ao estado global do ambiente, e a di�
uldade em realizar prediçõesdo que irá a
onte
er no futuro, usando métodos determinísti
os, o es
alonador pre-
isa tomar de
isões em 
ondições de in
erteza 
om relação ao passado, ao presentee ao futuro próximo (SANTOS; PROENÇA, 2001, 2002).Os resultados apresentados por Luís Paulo Peixoto dos Santos & Alberto Proença(2002) indi
am que estratégias de es
alonamento dinâmi
o baseadas em sensores 
om



16amostragem dinâmi
a e que in
luem um modelo do ambiente a ser geren
iado naforma de uma rede de Bayes, podem obter signi�
ativas melhorias de desempenhoem relação a estratégias mais tradi
ionais, 
omo distribuição uniforme do trabalho,alo
ação de tarefa sob demanda e estratégias determinísti
as baseadas em sensores.Luís Paulo Peixoto dos Santos & Alberto Proença (2002) mostra também que os
ustos adi
ionais impostos pelo me
anismo mais so�sti
ado de tomada de de
isãosão 
ompensados pela melhor qualidade do es
alonamento de re
ursos que pode serobtido.Este trabalho tem 
omo objetivo geral propor um módulo de es
alonamentopara o ambiente de exe
ução da arquitetura ISAM (EXEHDA) que faça tratamentoadequado à dinami
idade do ambiente.Dentre os objetivos espe
í�
os, desta
am-se:
• utilizar redes bayesianas 
omo um me
anismo probabilísti
o para tratar a in-
erteza 
om relação ao estado do ambiente de exe
ução;
• avaliar alternativas de ajuste 
ontinuado de probabilidades ou parâmetros darede bayesiana;
• 
onsiderar na heurísti
a as 
han
es de fra
asso das alternativas de de
isão aserem tomadas.1.2 Contribuição do autorAs prin
ipais 
ontribuições deste trabalho são: o modelo de es
alonamento dere
ursos utilizando rede bayesianas para o tratamento de in
ertezas; a modelagemde um framework para que outras heurísti
as possam ser 
one
tadas ao es
alonador;a implementação de um módulo de 
on�gurações a
oplado à interfa
e grá�
a deadministrador de sistema; e o desenvolvimento de um protótipo que implementa omodelo de forma integrada à arquitetura ISAM.Para avaliação da estratégia de es
alonamento proposta, o autor implementoudois outros es
alonadores que foram utilizados 
omo referên
ia para as avaliações.Durante este trabalho foi desenvolvida uma interfa
e de 
omuni
ações entre o mó-dulo de monitoramento do EXEHDA e o NWS.Por �m, uma outra 
ontribuição a
onte
eu no momento de avaliar o 
ompor-tamento do es
alonador em um 
enário semelhante ao da 
omputação pervasiva.O autor projetou e prototipou um gerador de 
argas arti�
iais, baseado em umadistribuição de probabilidades exponen
ial.1.3 Estrutura da dissertaçãoEste trabalho é 
omposto por 8 
apítulos. No 
apítulo 2 é apresentada a arqui-tetura do projeto ISAM e suas áreas de atuação em pesquisa. Uma revisão sobretemas de es
alonamento rela
ionados 
om a 
omputação pervasiva é apresentadano 
apítulo 3. O 
apítulo 4 é dedi
ado ao EXEHDA, o ambiente de exe
ução doISAM. A modelagem e a arquitetura do TiPS são apresentadas no 
apítulo 5. Oprotótipo implementado e os resultados obtidos são dis
utidos no 
apítulo 6. O
apítulo 7 aborda os prin
ipais trabalhos rela
ionados ao TiPS. Por �m, no 
apítulo8 é apresentada a 
on
lusão do trabalho, bem 
omo os trabalhos futuros.
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2 ISAM, O ESCOPO DE PESQUISAEm 1991, Weiser (1991) prop�s uma nova visão da 
omputação a qual 
hamoude 
omputação ubíqua (ubiquitous 
omputing). A essên
ia desta visão era 
riação deambientes dotados de 
apa
idade de 
omputação e de 
omuni
ação perfeitamenteintegrados 
om usuários. Na épo
a em que esta idéia foi men
ionada a te
nologianão havia avançado o su�
iente para permitir a sua efetiva materialização.Com o avanço da te
nologia, muitos dos elementos de hardware 
entrais para a
omputação ubíqua que não eram disponíveis em 1991 são agora ofere
idos 
omer-
ialmente no mer
ado: 
omputadores de mão, 
omputadores �de vestir�, redes sem�o e dispositivos para sensoreamento e 
ontrole de equipamentos domésti
os.Re
entemente, a IBM prop�s o termo 
omputação pervasiva (pervasive 
ompu-ting) 
om uma visão mais fa
tível 
om a te
nologia atual. Autores 
omo Satyana-rayanan (2001) 
onsideram a 
omputação pervasiva 
omo sin�nimo da 
omputaçãoubíqua. A visão do projeto ISAM (AUGUSTIN, 2004. 194p; YAMIN, 2004. 194p;ISAM, 2002) é diferente, e 
onsidera a 
omputação pervasiva uma etapa a ser ven-
ida para que a 
omputação ubíqua (onipresente, invisível ao usuário) se torne umarealidade.Neste iní
io de dé
ada, diversos projetos surgiram para tentar solu
ionar as ques-tões que apare
eram 
om a 
omputação pervasiva, alguns exemplos são: Aura 1,Endeavor 2, Oxygen 3 e Portalano 4. Cada um destes projetos ata
am um diferente
onjunto de questões da 
omputação pervasiva e uma mistura de objetivos de 
urtoe longo prazo.Neste 
apítulo serão apresentadas algumas 
onsiderações sobre a 
omputaçãopervasiva, bus
ando 
ara
terizar as questões e pe
uliaridades deste novo tipo deambiente de 
omputação. Nas seções seguintes são identi�
adas as 
ontribuições dapesquisa nas áreas de sistemas distribuídos e de 
omputação móvel, bem 
omo asquestões em aberto a serem resolvidas pela 
omputação pervasiva.2.1 Contribuições da pesquisa em áreas rela
ionadasA 
omputação pervasiva representa um grande passo na evolução de uma linhade trabalho que se ini
ia na dé
ada de 70. Dois diferentes passos anteriores nestalinha de evolução são os sistemas distribuídos e a 
omputação móvel. Alguns dosproblemas da 
omputação pervasiva 
orrespondem a problemas já identi�
ados e1http://www-2.
s.
mu.edu/�aura/2http://www.
s.berkeley.edu/�randy/Endeavour/3http://oxygen.l
s.mit.edu/4http://portolano.
s.washington.edu/



18estudados anteriormente. Em alguns destes 
asos, as soluções existentes se apli
amdiretamente, em outros 
asos, os requisitos da 
omputação pervasiva são su�
ien-temente diferentes para que novas soluções sejam desenvolvidas. Existem tambémnovos problemas introduzidos pela 
omputação pervasiva que não apresentam ma-peamento direto para os problemas estudados anteriormente. A seguir, detalha-semelhor esta questão.2.1.1 Contribuições das pesquisas em sistemas distribuídosA área de sistemas distribuídos surgiu da interse
ção de 
omputadores pessoaise redes lo
ais. A pesquisa desenvolvida nesta linha 
riou uma série de áreas depesquisa, bem 
omo uma base de 
onhe
imento importante para trabalhos envol-vendo dois ou mais 
omputadores 
one
tados por uma rede, seja ela 
abeada ousem �o, móvel ou estáti
a. Destas áreas de pesquisa, se sobressaem (COULORIS;DOLLIMORE; KINDBERG, 2001):
• 
omuni
ação remota, in
luindo proto
olos em 
amadas, 
hamada remota depro
edimento, o uso de timeouts;
• tolerân
ia a falhas, integrando transações at�mi
as, transações distribuídas eaninhadas, fe
hamento (
ommit) em duas fases;
• alta disponibilidade, in
luindo 
ontrole de répli
as otimista e pessimista, exe-
ução de forma espelhada (BORG et al., 1989), e re
uperação otimista (STROM;YEMINI, 1985);
• a
esso a informações remotas, in
luindo gerên
ia de 
a
he, sistemas de arquivosdistribuídos, ban
os de dados distribuídos (SATYANARAYANAN, 1990);
• segurança, 
onsiderando autenti
ação mútua e 
ontrole de priva
idade 
om
riptogra�a (NEEDHAM; SCHROEDER, 1978).2.1.2 Contribuições das pesquisas em 
omputação móvelO surgimento das redes sem �o e o 
res
imento do número de equipamentosportáteis levaram para o surgimento de problemas que apare
em na 
onstrução desistemas distribuídos 
om 
lientes móveis. Apesar de muitos dos prin
ípios bási-
os da 
omputação distribuída 
ontinuarem a ser apli
ados, quatro questões 
haveforçaram o desenvolvimento de té
ni
as espe
ializadas: variação imprevisível naqualidade da rede, baixa 
on�abilidade dos elementos móveis, limitações de re
ur-sos lo
ais impostos pela ne
essidade de baixo peso e tamanho dos dispositivos, e apreo
upação 
om o 
onsumo de energia (SATYANARAYANAN, 1996).A 
omputação móvel é ainda um 
ampo ativo de pesquisa. Os resultados atin-gidos até o momento podem ser agrupados nas áreas:
• redes móveis, 
onsiderando Mobile IP (BHAGWAT; TRIPATHI; PERKINS,1995), proto
olos ad-ho
 (ROYER; TOH, 1999), e té
ni
as para melhoramentodo desempenho do proto
olo TCP para redes sem �o (BAKRE; BADRINATH,1995; BREWER, 1998);
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• a
esso a informaçãomóvel, in
luindo operação des
one
tada (KISTLER; SATYA-NARAYANAN, 1992), a
esso 
om largura de banda adaptativa à arquivos (MUM-MERT; EBLING; SATYANARAYANAN, 1995), e 
ontrole seletivo de 
onsis-tên
ia de dados (TAIT; DUCHAMP, 1992);
• suporte para apli
ações adaptativas, in
luindo 
odi�
ação por parte de pro-xies (FOX et al., 1996), e geren
iamento adaptativo de re
ursos (NOBLE et al.,1997);
• té
ni
as de redução do 
onsumo de energia, adaptação para energy-aware(FLINN; SATYANARAYANAN, 1999), variação na velo
idade de es
alona-mento de pro
essos (WEISER et al., 1994), e geren
iamento de memória sen-sível a energia (LEBECK et al., 2000);
• sensibilidade de lo
alização, in
luindo sensoreamento (WANT et al., 1992;WARD; JONES; HOPPER, 1997) e 
omportamento lo
ation-aware (SCHI-LIT; THEIMER; WELCH, 1993; VOELKER, 1995).2.2 Questões de pesquisa na 
omputação pervasivaJá que a lo
omoção é uma atividade 
omum no dia-a-dia, e que a 
omputaçãopervasiva apresenta-se 
omo uma forma de 
omputação perfeitamente integrada 
omo usuário, é ne
essário que esta te
nologia suporte mobilidade físi
a. Além dasquestões de pesquisa in
orporadas da 
omputação móvel, a 
omputação pervasivaadi
iona mais quatro pontos de pesquisa (SATYANARAYANAN, 2001), 
onformeé apresentado na �gura 2.1.

Figura 2.1: O rela
ionamento da 
omputação pervasiva 
om a 
omputação móvel eos sistemas distribuídos2.2.1 Cara
terizando a 
omputação pervasiva
• Smart spa
es



20 Um espaço pode ser uma área fe
hada, 
omo uma sala ou 
orredor, ou umaárea aberta bem de�nida. Pela in
lusão de re
ursos de 
omputação na infra-estrutura dos prédios, um smart spa
e faz a união de dois mundos até entãoseparados. Esta união permite que um dos mundos faça 
ontrole e sensorea-mento do outro. Um exemplo simples é o 
ontrole de temperatura automáti
oe nível de luminosidade baseado no per�l dos usuários de uma sala. A in�uên-
ia na outra direção também é possível, um software em um 
omputador podeter 
omportamento diferente 
onforme o lo
al onde o equipamento se en
ontrano momento.
• InvisibilidadeNa proposta da 
omputação pervasiva está também o desapare
imento 
om-pleto da 
ons
iên
ia do usuário a respeito da 
omputação presente. Se umambiente de 
omputação pervasiva atinge, 
ontinuamente, as expe
tativas dosusuários e raramente apresenta surpresas, ele permite interações em um nívelquase que sub
ons
iente (SATYANARAYANAN, 2001).
• Es
alabilidade lo
alizadaConforme os smart spa
es 
res
em em so�sti
ação, a quantidade de interaçõesentre o espaço do 
omputador pessoal do usuário e seu entorno aumenta. Istoleva a impli
ações severas na largura de banda ne
essária e no 
onsumo deenergia para o usuário de rede sem �o. A presença de muitos usuários 
ompli
amais ainda este quadro. A es
alabilidade portanto é um problema 
ríti
o na
omputação pervasiva. Trabalhos anteriores em es
alabilidade ignoraram adistân
ia físi
a (SATYANARAYANAN, 2001), um servidor web pode atendero maior número possível de 
lientes, independente da lo
alização físi
a dosmesmos. A situação na 
omputação pervasiva é bastante diferente, é ne
essárioreduzir a densidade de interações 
onforme o usuário se afasta, 
aso 
ontrárioo sistema re
eberá muitas informações de distân
ias longas, que são de pou
arelevân
ia. Apesar de usuários móveis distantes de seu ambiente de trabalhorealizarem interações distantes 
om sites de interesse, a preponderân
ia desuas interações deve ser lo
al.
• Mas
aramento de 
ondições desfavoráveisA taxa de penetração da te
nologia da 
omputação pervasiva na infra-estrutura
omputa
ional do dia-a-dia deverá variar 
onsideravelmente dependendo demuitos fatores não té
ni
os, tais 
omo organização estrutural, e
onomia e mo-delos e
on�mi
os. A penetração uniforme ainda está longe de ser obtida. Nesteinterim, haverão grandes diferenças quanto a qualidade do serviço de diferen-tes ambientes, aquilo que estará disponível em uma sala de 
onferên
ia bemequipada, em um es
ritório, ou uma sala de aula pode ser mais ou menos so-�sti
ado do que em outros lo
ais. Estas diferenças reduzem a perspe
tiva deinvisibilidade da 
omputação pervasiva.Uma forma de minimizar a quantidade de variações per
ebidas pelo usuário,é fazer 
om que seu 
omputador pessoal faça 
ompensações quando operandoem ambientes menos favore
idos. Um exemplo simples é um sistema 
apazde operação des
one
tada mas
arar a falta de a
esso a rede sem �o, devido afalta de 
obertura em um ambiente.



212.2.2 Estratégia de adaptaçãoA adaptação se faz ne
essária quando existe uma dis
repân
ia signi�
ativa entrea 
apa
idade e a demanda por um re
urso. O re
urso em questão pode ser a largurade banda de uma rede sem �o, energia, 
i
los de 
omputação, memória, e assimpor diante. Existem três estratégias alternativas para adaptação na 
omputaçãopervasiva (SATYANARAYANAN, 2001):
• um 
liente pode dirigir suas apli
ação para alterações de 
omportamento paraque ela reduza a demanda por um re
urso es
asso. Esta alteração geral-mente reduz a qualidade que o usuário per
ebe em uma apli
ação. O Odys-sey (FLINN; SATYANARAYANAN, 1999; NOBLE et al., 1997) é um exemplode sistema que utiliza esta estratégia;
• um 
liente pode soli
itar que seja garantido um 
erto nível de um determinadore
urso. Esta abordagem é tipi
amente utilizada em sistemas QoS baseadosem reserva (NAHRSTEDT; CHU; NARAYAN, 1999). Do ponto de vista do
liente, esta té
ni
a pode aumentar a 
apa
idade de demanda de um re
ursoes
asso para atender a ne
essidade do 
liente;
• um 
liente pode soli
itar uma ação 
orretiva para o usuário. Se o usuárioseguir esta orientação, é possível que a 
apa
idade do re
urso �que adequadapara atender a demanda. Um exemplo seria o sistema sugerir que um usuáriode rede sem �o se desloque para outra região, menos 
ongestionada.Todas estas três estratégias são importantes na 
omputação pervasiva. A exis-tên
ia de smart spa
es sugere que alguns ambientes en
ontrados por um usuário seja
apazes de a
eitar reserva de re
ursos. Ao mesmo tempo, ambientes 
om 
ondiçõesdesfavoráveis sugerem que o usuário não será atendido somente 
om uma estratégiade reservas, 
aso o ambiente esteja muito desfavore
ido, o 
liente pode optar pelaredução na qualidade das apli
ações. Ações 
orretivas aumentam as possibilidadesde adaptação por envolver o usuário, e podem ser bastante úteis quando a redu-ção de qualidade não é uma solução a
eitável. Diversas questões ainda estão semresposta (SATYANARAYANAN, 2001):
• a es
olha da estratégia de adaptação mais adequada pre
isa levar em 
ontadiversos fatores, in
luindo a parti
ipação do usuário;
• a qualidade da exe
ução da apli
ação é de grande importân
ia, estratégiasbaseadas em reserva podem ser utilizadas, porém os 
ustos para garantia naqualidade dos serviços podem inviabilizar a exe
ução;
• 
aso se assuma um sistema 
om reservas, estas terão de ser honradas e os
on�itos deverão ser tratados. Pre
isa ser avaliado sob quais tipos de re
ursoso sistema de reserva pode ser empregado;
• as ações 
orretivas talvez tenham que ser evitadas, pois podem 
ausar distúr-bios na exe
ução das apli
ações, estes distúrbios poderão ser per
ebidos pelosusuários.



222.2.3 Cons
iên
ia de 
ontextoUm sistema de 
omputação pervasiva que pretende ser minimamente intrusivopre
isa ter 
ons
iên
ia de 
ontexto (
ontext-aware). Em outras palavras, ele pre
isare
onhe
er o estado do usuário e do ambiente, bem 
omo modi�
ar seu 
omporta-mento baseando-se neste 
onhe
imento. O 
ontexto do usuário pode ser muito ri
ode informações, tais 
omo lo
alização físi
a, estado �siológi
o (temperatura do 
orpo,freqüên
ia de batimentos 
ardía
os), estado emo
ional, história pessoal, padrões de
omportamento diário, e et
. Se um assistente humano re
ebesse informações de um
ontexto deste tipo, ele tomaria de
isões de forma pró-ativa, ante
ipando as ne
es-sidades dos usuários. Ao tomar estas de
isões, o assistente não 
ausaria distúrbiosao usuário em momentos inoportunos, a não ser em 
aso de emergên
ias.Um desa�o 
have é a obtenção de informações para que o sistema fun
ione deforma adequada 
om 
ons
iên
ia de 
ontexto. Em alguns 
asos, a informação de-sejada já pode ser parte do espaço 
omputa
ional do usuário. Por exemplo, esteespaço já pode possuir a agenda do usuário, listas de a fazeres, lista de 
ontatos,et
. Informações mais dinâmi
as pre
isam ser sensoreadas em tempo real a partirdo ambiente do usuário. Exemplos deste tipo de informações in
luem posição, ori-entação, identidades das pessoas próximas, objetos e ações lo
ais observáveis, estadoemo
ional e �siológi
o.A implementação de um sistema dotado de 
ons
iên
ia de 
ontexto ne
essita quemuitas questões sejam resolvidas, 
omo por exemplo:
• as formas de representação e armazenamento do 
ontexto e 
omo estas infor-mações serão utilizadas junto ao sistemas e às apli
ações;
• a periodi
idade de atualização das informações de 
ontexto deve ser de�nidae os 
ustos de fazer estas atualizações devem ser 
onsiderados;
• os serviços mínimos ne
essários para que o sistema seja dotado de 
ons
iên
iade 
ontexto pre
isam ser de�nidos, bem 
omo estratégias de utilização doshistóri
os de 
omportamento;2.3 Computação pervasiva na visão do projeto ISAMNa visão do projeto ISAM (AUGUSTIN, 2004. 194p), a 
omputação pervasivaserá uma realidade anterior (futuro próximo) à 
omputação ubíqua (futuro dis-tante). Esta não 
ontém a propriedade de invisibilidade do sistemas ubíquos, mas oa
esso pervasivo ao ambiente 
omputa
ional do usuário em es
ala global. As apli-
ações pervasivas são distribuídas, móveis, adaptativas ao 
ontexto por natureza.Argumenta-se que a infra-estrutura de suporte à 
omputação pervasiva pode ser
onstruída a partir da integração das áreas de 
omputação em grade, 
omputaçãomóvel, internet e 
ontext-aware 
omputing (Figura 2.2).Com esta visão foi 
onstruída a arquitetura ISAM, que forne
e uma infra-estruturapara suporte ao desenvolvimento e exe
ução de apli
ações no ambiente pervasivo.2.4 Arquitetura ISAMO Projeto ISAM integra as 
ontribuições das frentes de pesquisa em andamento.Uma resumida 
ara
terização desta integração seria (vide �gura 2.3):



23

Figura 2.2: Linha evolutiva da mobilidade na visão do ISAM
• Holoparadigma: de�ne o modelo e a linguagem de programação utilizados(BARBOSA, 2002. 213p);
• ISAMadapt: espe
i�
a as abstrações para expressar, em tempo de desenvolvi-mento, a adaptação ao 
ontexto em apli
ações móveis distribuídas dire
ionadaspara a Computação Pervasiva. Dentre outras, ISAMadapt espe
i�
a abstra-ções para de�nir: adaptadores para os 
ódigos das entidades de modelagemda apli
ação; políti
as de adaptação que orientam a tomada de de
isão domiddleware; e elementos de 
ontextos para nortear os me
anismos adaptativosdo EXEHDA (AUGUSTIN, 2004. 194p);
• EXEHDA: propõe a arquitetura dos me
anismos para 
oordenação, 
omuni-
ação e adaptação na exe
ução das apli
ações, na perspe
tiva da semânti
asiga-me da Computação Pervasiva (YAMIN, 2004. 194p).Desta forma, o Holoparadigma 
ontempla, de forma intrínse
a, questões de mo-bilidade lógi
a e distribuição. O ISAMadapt estende o Holoparadigma para proversuporte à mobilidade físi
a e adaptação ao 
ontexto no to
ante à linguagem deprogramação. O 
ódigo ISAMadapt é 
ompilado para Java poten
ializando aspe
-tos de portabilidade. A apli
ação ISAMadapt é geren
iada pelo EXEHDA, queviabiliza um 
omportamento ativo e reativo na gerên
ia das entidades de modela-gem da apli
ação. O middleware 
ontempla o requisito de elevada es
alabilidade,e suporta 
ooperação 
om as de�nições feitas em tempo de desenvolvimento, atra-vés do ISAMadapt, no momento de exe
utar os pro
edimentos adaptativos. Estespro
edimentos adaptativos têm 
omo nú
leo um me
anismo de gerên
ia totalmenteintegrado ao 
ontrole da exe
ução distribuída.A Figura 2.4 apresenta uma visão geral da arquitetura de software ISAM. Arepresentação da 
ons
iên
ia do 
ontexto nesta �gura 
omo um módulo virtual, tempor objetivo 
ara
terizar sua importân
ia na arquitetura, ressaltando sua presençana 
on
epção de todos os outros 
omponentes.As apli
ações desenvolvidas 
om o ISAMadapt são 
ara
terizadas pelos aspe
-tos de mobilidade lógi
a e físi
a, de distribuição, de adaptação e de regên
ia pelasemânti
a siga-me. Com o intuito de minimizar o 
usto de espe
i�
ar estes aspe
-tos quando do desenvolvimento da apli
ação, os me
anismos asso
iados 
om a sua
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Figura 2.3: Visão geral do Projeto ISAMgerên
ia podem ser integrados ao ambiente de exe
ução. Desta forma, a arquite-tura ISAM, modelada 
om este objetivo, apresenta uma organização lógi
a em três
amadas: (sup) 
amada de apli
ação; (interm) 
amada de suporte e ambiente deexe
ução; (inf) 
amada de sistemas bási
os (vide Figura 2.4).

Figura 2.4: Visão geral da arquitetura ISAMA 
amada superior (apli
ação) ofere
e o paradigma (HoloParadigma) e a lin-guagem de programação (ISAMadapt), bem 
omo a forma explí
ita de programarapli
ações pervasivas (AUGUSTIN, 2004. 194p; AUGUSTIN et al., 2003, 2002).A 
amada middleware (EXEHDA) ofere
e os me
anismos de suporte à exe-
ução da apli
ação pervasiva e às estratégias de adaptação(YAMIN, 2004. 194p;YAMIN et al., 2003, 2002; SILVA, 2003; REAL et al., 2003). Esta 
amada é for-



25mada por dois níveis:O primeiro nível é 
omposto por três módulos de serviço à apli
ação: A
essoPervasivo a Código e Dados, Re
onhe
imento de Contexto e o Ambiente de Exe
uçãoda Apli
ação. Suas funções são:
• o a
esso pervasivo a dados e 
ódigo 
ompreende os 
omponentes que disponibi-lizam o Ambiente Pervasivo (ISAMpe), in
luindo Ambiente Virtual do Usuário(AVU), Ambiente Virtual da Apli
ação (AVA), Base de Dados pervasiva dasApli
ações (BDA). O Ambiente Virtual do Usuário 
ompõe-se dos elementosque integram a interfa
e de interação do usuário 
om o sistema. Este móduloé o responsável por implementar o suporte para que a apli
ação que o usuárioestá exe
utando em uma lo
alização possa ser instan
iada e 
ontinuada emoutra lo
alização sem des
ontinuidade, permitindo o uso de apli
ações siga-me (follow-me) num ambiente pervasivo. O desa�o da adaptabilidade paraimplementar o AVU é suportar os usuários em diferentes lo
alizações, 
omdiferentes sistemas de interação, que demandem diferentes formas de apresen-tação, dentro dos limites da mobilidade.
• o Serviço de Re
onhe
imento de Contexto é responsável por informar o estadodos elementos de 
ontexto de interesse da apli
ação e do próprio ambiente deexe
ução.
• o Ambiente de Exe
ução da Linguagem, por sua vez, é o 
omponente-
havedo geren
iamento da exe
ução adaptativa na arquitetura ISAM.No segundo nível da 
amada intermediária estão os serviços bási
os do am-biente de exe
ução ISAM que provêem a fun
ionalidade ne
essária para o primeironível e 
obrem vários aspe
tos, tais 
omo migração, me
anismos para deslo
ar um
omponente de software de uma lo
alização físi
a (equipamento) para outra; per-sistên
ia, me
anismo para aumentar a disponibilidade e o desempenho do a
essoaos dados; des
oberta de re
ursos para dar suporte ao movimento dos dispositivosmóveis e dos 
omponentes entre diferentes 
élulas, mantendo a exe
ução durante odeslo
amento; 
omuni
ação, implementada através de multi-espaços de objetos dis-tribuídos 
om suporte a tupla de natureza reativa; es
alonamento, permite de
idiro melhor nodo para 
riar os 
omponentes da apli
ação; monitoramento, sensores queforne
em informações sobre o ambiente de exe
ução e a apli
ação.A 
amada inferior da arquitetura é 
omposta pelos sistemas e linguagens na-tivas que integram o meio físi
o de exe
ução. Por questões de portabilidade, nesta
amada a plataforma base de implementação é a Máquina Virtual Java em suasdiferentes versões: J2SE e J2ME. A arquitetura supõe a existên
ia de uma rede per-vasiva, que é móvel, infra-estruturada e que dê suporte de a
esso global aos usuários.Como visto, a arquitetura ISAM está organizada em 
amadas lógi
as, 
om níveisdiferen
iados de abstração, e está dire
ionada para a bus
a da manutenibilidade daqualidade de serviços ofere
ida ao usuário móvel através do 
on
eito de adaptação.Nesta, o sistema se adapta para forne
er qualidade dos serviços prestados, enquantoque a apli
ação se adapta para atender a expe
tativa do usuário móvel, mantendo afun
ionalidade da apli
ação. Como o es
opo de atuação do Projeto ISAM é amplo,a arquitetura proposta é abrangente e está sendo re�nada à medida que seus sub-projetos avançam.



26 Um dos sub-projetos inseridos no ISAM é o TiPS, que atua no segundo nível da
amada intermediária tratando questões relativas ao es
alonamento.
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3 ESCALONAMENTO NA PERSPECTIVA DACOMPUTAÇ�O PERVASIVASistemas paralelos e distribuídos são 
ompostos por um 
onjunto de re
ursosheterogêneos que 
ooperam para resolver um determinado problema. Nesta 
oope-ração muitas vezes observa-se que alguns re
ursos estão trabalhando e outros estãoo
iosos (BAUMGARTNER; WAH, 1991). Isto indi
a que um melhor uso poderiaser feito destes re
ursos, a área de es
alonamento lida 
om as alternativas possíveis,que permitam um melhor aproveitamento da infra-estrutura 
omputa
ional exis-tente. Este 
apítulo irá tratar do tema es
alonamento, serão apresentadas algumasté
ni
as e estudos rela
ionados, parti
ularmente ao es
alonamento na 
omputaçãopervasiva.3.1 O geren
iamento de 
argaO problema de es
alonamento possui 
in
o 
omponentes: as tarefas (in
luindoos eventos signi�
ativos rela
ionados a elas), o sistema distribuído, os requisitos dedesempenho, o es
alonamento e o es
alonador. Os eventos das tarefas, as 
ara
-terísti
as do sistema e os requisitos de desempenho servem 
omo entrada para oes
alonador, ou o geren
iador de 
arga, e o mapeamento, ou es
alonamento, é asaída.Os dados de entrada rela
ionados ao sistema fazem referên
ia a todas 
ara
terís-ti
as do sistema que 
ausam impa
to no es
alonamento, por exemplo a 
apa
idadede pro
essamento disponível em um determinado momento. Os eventos são mensa-gens rela
ionadas a 
arga de trabalho, estes eventos informam a 
hegada de novastarefas, o en
erramento do pro
essamento de outras, ou apenas o estado atual dealguma delas.O sistema distribuído e a 
arga de trabalho em 
onjunto, 
onstituem o ambientesobre o qual o es
alonador deve atuar para atingir os requisitos de desempenho. Comobjetivo de aumentar a e�
iên
ia, muitos es
alonadores mantêm uma representaçãodo estado do ambiente, esta representação é alterada sempre que alguma nova in-formação a respeito do ambiente, ou da 
arga de trabalho é re
ebida. Este tipode informação é 
hamada de métri
as do ambiente, e são adquiridas por sensoresespe
ializados.Os requisitos de desempenho espe
i�
am quais objetivos devem ser atingidospelo es
alonador. Isso in
lui a maximização do throughput, minimização do tempode exe
ução, et
.O es
alonamento é o mapeamento das tarefas aos re
ursos, da forma 
omo foi



28gerado pelo es
alonador. Pode ser uma lista ordenada de pares (tarefas, re
ursos)gerada previamente a exe
ução, desde que as 
ara
terísti
as do sistema e das tarefassejam previamente 
onhe
idas, ou pode ser gerada dinami
amente em tempo deexe
ução por um 
onjunto de regras. Estas regras espe
i�
am ações de 
orreçãopara uma melhor distribuição da 
arga de trabalho e para que os requisitos dedesempenho sejam atingidos.O es
alonador é o responsável por preparar o es
alonamento, baseado no que é
onhe
ido do estado 
orrente do ambiente e dos requisitos de desempenho. Para
onseguir atender estes requisitos, o es
alonador ne
essita de um modelo interno deexe
ução, que re�ita o 
omportamento do ambiente e as relações entre a 
arga detrabalho e as entidades do ambiente distribuído. Este modelo de exe
ução é usadopara gerar estimativas de estados futuros, e é usado 
omo entrada para o me
anismode tomada de de
isão do es
alonador. Sendo este modelo uma simpli�
ação doproblema real, ele está sujeito a estimativas impre
isas, estas impre
isões devem ser
onsideradas e tratadas para que a e�
iên
ia não seja 
omprometida.3.2 Políti
as de es
alonamento estáti
as e dinâmi
asO grau de �exibilidade do es
alonador depende da demanda de requisitos dedesempenho e da 
omplexidade do ambiente que deve ser geren
iado. Weiss (1999),Russell & Norvig (1995) sugerem que o ambiente seja 
lassi�
ado de a
ordo 
om asseguintes propriedades:
• a
essível / ina
essível � um ambiente é a
essível se os sensores do es
a-lonador ofere
em informações 
ompletas, pre
isas e atualizadas a respeito doestado do ambiente. Caso os sensores não ofereçam informações su�
ientespara que se tenha o 
ompleto 
onhe
imento do estado do ambiente, então oambiente é 
lassi�
ado 
omo ina
essível, ou par
ialmente observável;
• determinísti
o / não determinísti
o � um ambiente é determinísti
o se opróximo estado pode ser determinado a partir do estado atual e da ação sele
i-onada pelo es
alonador. Em um ambiente determinísti
o 
ada ação possui umefeito garantido, 
onhe
ido pelo es
alonador. Em ambientes não determinís-ti
os a mesma ação, se apli
ada duas vezes, em 
ir
unstân
ias aparentementeidênti
as podem apresentar efeitos 
ompletamente diferentes, e mais impor-tante, o efeito desejado pode não o
orrer;
• estáti
o / dinâmi
o � um ambiente estáti
o se mantém inalterado até queseja disparada alguma ação pelo es
alonador. Caso o ambiente se altere deforma independente e sem o 
ontrole do es
alonador, então ele é dito dinâmi
o.Os ambientes em que es
alonadores mais 
omplexos são ne
essários, em geralsão: ina
essíveis, não determinísti
os e dinâmi
os.
• ina
essível � o ambiente pode ser tão 
omplexo que o es
alonador não pode
onsiderar todos os aspe
tos relevantes no modelo de exe
ução interno. Al-gumas das entidades e das relações pre
isam ser negligen
iadas ou resumidaspara que se obtenha um modelo de exe
ução geren
iável. Esta simpli�
açãoimpede que o es
alonador tenha uma imagem 
ompleta do estado do ambiente.



29Além disto, a informação disponível para o es
alonador, pode muitas vezes serimpre
isa, pois pode ser muito 
ustoso, ou mesmo inviável, obter informaçõespre
isas do estado do ambiente. Outro fator importante, está rela
ionado aidade da informação, 
omo o ambiente está sempre se alterando, em geral asmedições disponíveis já são de um período anterior ao 
orrente;
• não determinísti
o � o ambiente se altera enquanto o es
alonador está pro-
essando e enquanto as ações estão sendo pro
essadas. O es
alonador nãopode assumir uma 
erteza absoluta 
om relação as 
onseqüên
ias das açõestomadas. Observe-se que se o ambiente é ina
essível, ele pode assumir um
omportamento não determinísti
o, já que o agente não pode manter um 
o-nhe
imento de aspe
tos ina
essíveis;
• dinâmi
o � em um sistema distribuído 
ompartilhado, muitas apli
ações po-dem ser disparadas por vários usuários, estas apli
ações exibem padrões de
arga e de 
omuni
ação altamente variáveis e irregulares. Além disto, estesusuários podem, independentemente do es
alonador, disparar e en
errar apli-
ações a qualquer instante.Políti
as de es
alonamento estáti
as geram o es
alonamento antes do tempo deexe
ução, baseando-se nas propriedades do sistema e nos requisitos das tarefas. Aspolíti
as dinâmi
as, por outro lado, geram o es
alonamento em tempo de exe
ução,usando um 
onjunto de regras para espe
i�
ar quais as ações de 
orreção possíveis.As políti
as dinâmi
as tem 
ondições de ofere
er melhores resultados que as estáti
asem ambientes dinâmi
os, pois podem explorar melhor as �utuações do estado dosistema (LU; LAU, 1998). Dentre as políti
as dinâmi
as, três diferentes abordagenspodem ser 
onsideradas:
• aquelas que não 
onsideram o estado do ambiente, de
idindo de forma 
ega;
• aquelas que utilizam as informações do estado do ambiente 
omo entrada paraum 
onjunto de regras, esperando tomar de
isões a
ertadas;
• aquelas que usam os dados de estado do ambiente para modi�
ar suas própriasregras, ou seja, o modelo de exe
ução é alterado em tempo de exe
ução 
omo objetivo de melhor representar o ambiente. Estas são em geral 
lassi�
adas
omo políti
as adaptativas.Estratégias estáti
as e dinâmi
as 
egas em geral são inadequadas para sistemas
ompartilhados, já que as variações no 
omportamento do ambiente são ignoradas.Estratégias que regularmente fazem medições do estado do ambiente podem sermais adequadas, pois permitem que o es
alonador reaja a �utuações no estado doambiente. Estas são referen
iadas 
omo estratégias dinâmi
as de es
alonamento ba-seadas em sensores, pois o es
alonador 
oleta dados do estado do ambiente atravésde seus sensores. Foi mostrado que as políti
as adaptativas ofere
em bom desem-penho quando o estado do sistema se altera em tempo de exe
ução (ZHOU, 1988;SHIVARATRI; KRÜGER; SINGHAL, 1992), e que diferentes estratégias de geren-
iamento de 
arga se en
aixam melhor 
om diferentes padrões de 
arga (BECKER;WALDMANN, 1995). Estes resultados sugerem que para atingir os requisitos de



30desempenho e para tratar de forma efetiva as propriedades do ambiente, o es
alona-dor deve utilizar uma me
anismo de tomada de de
isão altamente dinâmi
o, e atémesmo adaptativo.Wolfgang Be
ker & Gerlinde Waldmann (1995) identi�
am três oportunidadespara es
alonamento adaptativo:
• 
orreção de per�l e da predição de 
arga � abordagens so�sti
adas pos-sibilitam a exploração de predição de 
arga de trabalho, baseando-se no per�lda apli
ação. O desa�o para o es
alonador é gerar ou melhorar as prediçõessobre o futuro próximo a partir do per�l da apli
ação. A partir da 
omparaçãodo resultado esperado, 
om o 
omportamento real da apli
ação, a exatidão ea importân
ia destas predições podem ser avaliadas e 
orrigidas;
• determinação de fatores difusos no modelo de exe
ução � me
anismosde tomada de de
isão e o geren
iamento de informações em tempo de exe
uçãoin
orrem em sobre
arga, portanto devem ser baseados em modelos simples deexe
ução. Efeitos 
olaterais importantes são muitas vezes negligen
iados, e
orrelações entre os itens 
onsiderados e os resultados desejados não são forteso su�
iente. Com o uso de realimentação, o es
alonador pode aumentar o
onhe
imento sobre o 
omportamento do sistema e pode 
orrigir o modelo deexe
ução ini
ial;
• 
ontrole da relação entre sobre
arga e ganho � o es
alonamento dinâmi
oin
orre em sobre
arga de geren
iamento do paralelismo, de 
omuni
ação e de
omputação. Abordagens adaptativas devem minimizar os esforços para oes
alonamento e automati
amente otimizar as relações de 
usto/benefí
io.Uma abordagem 
omum para mapeamento sub-ótimo in
orre no uso de heurís-ti
as. Es
alonadores heurísti
os fazem uso de parâmetros espe
iais que afetam o de-sempenho do sistema de forma indireta. Estes parâmetros geralmente introduzempou
o 
usto 
omputa
ional ao es
alonador, mas é difí
il garantir, para diferentes
ondições, uma relação direta entre a heurísti
a empregada e o resultado obtido.Uma abordagem possível é apresentada por Casavant & Kuhl (1988). O objetivoé de minimizar o 
ongestionamento (número de 
anais lógi
os mapeados em 
adaligação físi
a) e a dilatação (dilation) (número de ligações físi
as que um 
anal lógi
opre
isa per
orrer, ou seja, a distân
ia entre dois vizinhos lógi
os) e equalizar a 
argaentre os pro
essadores. Duas estratégias são possíveis:
• instan
iar pro
essos prontos para exe
utar de forma 
on
orrente em pro
essa-dores diferentes, objetivando a maximização do grau de paralelismo;
• instan
iar tarefas que se 
omuni
am freqüentemente em um mesmo pro
essa-dor, para explorar a lo
alidade.3.3 Nível de 
omplexidadeUma questão importante é de determinar qual o nível apropriado de 
omplexi-dade para a políti
a de geren
iamento da 
arga. A literatura registra 
asos em quepolíti
as relativamente simples podem ofere
em ganhos substan
iais, enquanto quepolíti
as mais 
omplexas não 
onseguem ofere
er melhorias (CASAVANT; KUHL,



311988b; EAGER; LAZOWSKA; ZAHORJAN, 1986; ZHOU, 1988). Políti
as 
omple-xas, muitas vezes, dependem de informações detalhadas sobre o estado do sistemae o 
omportamento da apli
ação. Além do 
usto para obtenção destas informaçõesser, muitas vezes, alto, alguns valores não podem ser pre
isamente 
onhe
idos. Po-líti
as mais 
omplexas estão atreladas em geral a uma nego
iação mais 
omplexaentre os nodos, o que pode elevar os 
ustos de 
omuni
ação. Outra questão é ainstabilidade, políti
as mais 
omplexas podem reagir a variações muito pequenas,levando o sistema a um estado de instabilidade, no qual a maior parte do tempo é
onsumido em geren
iamento. Segundo Derek Eager et al. (1986):
• distribuições extremamente simpli�
adas de 
arga, levam a bons ganhos dedesempenho em relação aos 
asos em que não há tro
a de 
arga;
• políti
as 
omplexas, que tentam en
ontrar a melhor alternativa, não ofere
emmelhorias signi�
ativas.Os experimentos realizados por Derek Eager et al. (1986) não 
onsideram inter-dependên
ia entre as tarefas e foram realizados em sistemas distribuídos pequenos,homogêneos e dedi
ados. Tarefas paralelas freqüentemente exibem dependên
ias dedados, 
aso esta 
ara
terísti
a não seja levada em 
onsideração, o bom desempenhodo es
alonador �
a di�
ultado.Wolfgang Be
ker & Gerlinde Waldmann (1995) propõe uma abordagem hierár-qui
a para o geren
iamento de 
arga 
om uma políti
a um tanto so�sti
ada. Estapolíti
a 
onsidera não apenas demanda por pro
essador e 
arga por pro
essador,mas também os 
ustos de 
omuni
ação. Be
ker argumenta que um geren
iamentode 
arga so�sti
ado apresenta melhores resultados do que simplesmente a entregade 
arga para qualquer nodo, de forma indis
riminada. No entanto, ele 
on
lui queo geren
iamento de 
arga 
omplexo só ofere
e ganhos se for possível manter a 
o-leta de dados e o me
anismo de tomada de de
isão dentro de um tempo a
eitável.Uma estratégia de adaptação de 
omplexidade é proposta, a qual reduz o nível de
omplexidade se o es
alonador �
ar muito sobre
arregado, ou in
apaz de tomar asde
isões requisitadas dentro do tempo ne
essário.A 
omplexidade de uma políti
a de es
alonamento é determinada pela riquezado modelo de exe
ução 
onsiderado. Um ambiente distribuído e 
ompartilhadoé, em geral, um ambiente 
omplexo, 
om a 
arga de trabalho alo
ada em 
adare
urso variando signi�
ativamente devido as ações dos usuários. Se a apli
ação a seres
alonada exibe um padrão de requisitos de re
ursos muito irregular e imprevisível,então provavelmente seja ne
essário ummodelo de exe
ução relativamente 
omplexo,que permita que o es
alonado atinja os índi
es de desempenho desejados.3.4 Estratégias de es
alonamento determinísti
as e esto
ás-ti
asAs estratégias de es
alonamento podem ser 
lassi�
adas 
omo determinísti
asou esto
ásti
as, 
onforme as regras que governam suas de
isões (XU; LAU, 1997).Métodos determinísti
os tomam de
isões de a
ordo 
om um 
onjunto de regras quese utilizam de valores determinísti
os, ou diretos, para parametrizar o modelo deexe
ução do es
alonador. Os métodos esto
ásti
os tomam as de
isões utilizando



32me
anismos probabilísti
os, 
omo uma tentativa de maximizar, 
om alta probabili-dade, as 
han
es de atingir as metas de desempenho. Estes métodos em geral usammodelos de exe
ução esto
ásti
os que são parametrizados 
om valores probabilísti
osou esto
ásti
os, ao invés de utilizar valores determinísti
os. Os valores esto
ásti
ossão espe
ialmente adequados para quanti�
ar as 
ara
terísti
as do ambiente que so-fre variações 
om o tempo e 
ara
terísti
as 
ujo valor exato não é 
onhe
ido. Aoinvés de quanti�
ar estas variáveis 
om valores exatos, e pontuais, uma probabili-dade é apli
ada a 
ada um dos possíveis valores (BERMAN et al., 1996; SCHOPF;BERMAN, 1999).Ryou & Juang (1994) defendem que os algoritmos determinísti
os sempre 
onse-guem um melhor desempenho que os algoritmos esto
ásti
os, mas eles 
onsideramapenas abordagens probabilísti
as que não utilizam as informações de estado do am-biente. Peter Kok Keong Loh et al. (1996) argumenta que os modelos esto
ásti
ossão mais realistas, já que eles 
apturam as 
ara
terísti
as variáveis no tempo daapli
ação.Duas estratégias esto
ásti
as bem 
onhe
idas são a alo
ação aleatória e o Auto-mata de Aprendizado Esto
ásti
o (Sto
hasti
 Learning Automata). Stankovi
 (1985)propõe um es
alonador baseado na teoria de de
isão bayesiana, o qual aprende os pa-râmetros esto
ásti
os durante a exe
ução e 
onsegue, 
om su
esso geren
iar a 
argade sistemas distribuídos pequenos. Jennifer S
hopf & Fran
ine Berman (1999) pro-põem um es
alonador em nível de apli
ação baseado em um modelo de exe
uçãoesto
ásti
o. Eles 
onsideram que a modelagem esto
ásti
a é mais adequada que amodelagem determinísti
a, prin
ipalmente nos 
asos em que as alterações no ambi-ente não estão 
ompletamente sobre o 
ontrole do es
alonador.O método simulated annealing é uma otimização esto
ásti
a físi
a que pode serusada para tratar do problema de geren
iamento de 
arga. Este método simulaos movimentos aleatórios de um 
onjunto de átomos vibrando em um pro
esso deresfriamento. O objetivo é atingir uma 
on�guração ótima dos átomos em baixatemperatura. Quando apli
ada ao geren
iamento de 
arga, a 
on�guração 
orres-ponde ao estado do sistema, e a 
on�guração �nal, ao resultado �nal após a ação does
alonador, é esperado que este estado seja balan
eado em relação a distribuiçãode 
arga (XU; LAU, 1997).Um modelo esto
ásti
o do ambiente deve ser mais adequado que um modelodeterminísti
o quando o estado do sistema distribuído está sujeito a variações notempo, e os estados futuros não podem ser pre
isamente previstos. Nos 
asos emque as 
onseqüên
ias das ações disponíveis para o es
alonador não são pre
isamente
onhe
idas, estas 
onseqüên
ias também podem ser modeladas de forma esto
ásti
a.3.5 Políti
as de es
alonamento 
entralizadas e distribuídasAs políti
as de es
alonamento podem ser 
entralizadas, distribuídas ou algumaforma híbrida entre os dois. Abordagens 
entralizadas empregam um úni
o elementopara 
oleta de informações de estado e para a tomada de de
isão. Wolfgang Be
ker& Jörg Zedelmayr (1994) , de um ponto de vista lógi
o, 
onsideram que abordagens
entralizadas são ótimas se:
• as informações de estado são 
oerentes no elemento 
entral e não pre
isam estarrepli
adas em nodos do sistema, o que 
ausa tráfego de mensagens adi
ional;



33sistemas em que 
ada nodo mantém uma imagem lo
al do estado do sistema,em geral, tendem a possuir diferenças entre as imagens dos nodos;
• o 
onhe
imento global de todo estado do sistema, assim 
omo o 
onhe
imentodo progresso do pro
essamento das tarefas e das relações entre elas podem serexplorados, evitando de
isões que levam o sistema a obter um desempenhopior que o esperado. O 
onhe
imento de informações par
iais do sistema podelevar a de
isões que diminuam o desempenho das apli
ações (JACQMOT;MILGROM, 1993).Abordagens distribuídas dividem o geren
iamento de informações e a tomada dede
isão entre os nodos do sistema, em geral empregando um elemento do es
alona-dor por nodo. Cada elemento mantém informações sobre o estado de um 
onjuntode vizinhos. Esta abordagem é es
alável, pois o aumento no número de nodos nãoaumenta a quantidade de informação que 
ada nodo deve geren
iar. As prin
ipaisdesvantagens das abordagens distribuídas estão rela
ionadas 
om o fato de que 
adaelemento do es
alonador possui apenas uma visão par
ial de todo o ambiente, e queelementos ligados a outros nodos podem ter uma visão diferente do estado do ambi-ente em função da idade das informações. Isto pode levar a de
isões 
ontraditóriasque podem levar a uma redução no desempenho global.Apesar de alguns autores a�rmarem que as políti
as 
entralizadas atingem me-lhores resultados, são mais simples e mais efetivas que as distribuídas (ZHOU, 1988),e que são es
aláveis (THEIMER; LANTZ, 1989), a grande maioria 
on
orda que apolíti
a de geren
iamento de 
arga deve possuir algum grau de distribuição paraevitar gargalos, e portanto ser es
alável (WILLEBEEK-LEMAIR; REEVES, 1993;KREMIEN; KRAMER, 1992; FABERO et al., 1996; SHIVARATRI; KRÜGER;SINGHAL, 1992; OZDEN; SILBERSCHATZ, 1993; LULING; MONIEN, 1993). Ogeren
iamento de 
arga 
entralizado não possui desvantagens lógi
as, mas não é es-
alável, pois tende a 
ausar sobre
arga de pro
essamento e 
omuni
ação 
onforme aatividade e o tamanho do sistema 
res
em. A
ima de algum limite, as abordagens
entralizadas não 
onseguem aumentar o throughput geral do sistema.O es
alonamento impli
a em pelo menos duas atividades que requerem 
omuni
a-ção entre os nodos do sistema: aquisição de informações do ambiente e transferên
iade tarefas. A ne
essidade de 
ada nodo interagir 
om todos outros nodos poderáintroduzir 
ustos elevados de 
omuni
ação. Tal 
usto se poten
ializa na perspe
tivade sistema distribuídos 
om elevada es
alabilidade.Para reduzir o gargalho de 
omuni
ação e os atrasos por tempo de pro
essa-mento no elemento es
alonador 
entral, muitas abordagens parti
ionam o sistemaem 
onjuntos de nodos, 
hamados de domínios. Um nodo tro
a informações e ta-refas apenas 
om membros do mesmo domínio. Em alguns 
asos, o domínio de umnodo é restringido apenas aos seus vizinhos (lógi
os ou físi
os) e este domínio é es-táti
o ao longo de toda exe
ução. Os algoritmos que se utilizam desta estratégiasão 
hamados de nearest-neighbour. Os algoritmos baseados neste prin
ípio são ite-rativos por natureza, portanto �
am su
essivamente fazendo distribuições de 
argalo
ais ao domínio, o progresso o
orre na direção de uma distribuição global uniformede 
arga, já que os domínios se sobrepõem (LULING; MONIEN, 1993; XU; LAU,1997). Uma desvantagem destes esquemas, é que em geral eles são lentos para adistribuição de 
arga entre os domínios quando uma sub-região do sistema se torna



34abruptamente sobre
arregada (LULING; MONIEN; RAMME, 1991; SCHEURER;SCHEURER; KROPF, 1995).Ryou & Juang (1994) e Suen & Wong (1992) propõem uma abordagem que não
onsidera vizinhança físi
a, mas reduz o número de nodos para os quais um nododeve enviar atualizações sobre a informação de 
arga. Este 
onjunto de nodos éreferen
iado 
omo o 
onjunto de envio (sending set) do pro
essador. Com o uso de
onjuntos de envio balan
eados minimiza-se a tráfego de mensagens 
om informaçãode 
arga, e a distribuição pode o
orrer entre qualquer par de nodos, através denego
iação direta, ou por um nodo árbitro que possui 
onhe
imento das 
argas dosnodos daquele 
onjunto.Yi-Chieh Chang & Kang Shin (1995) propõe um método baseado em domíniosestáti
os (buddy sets) e listas de preferên
ias. A lista de preferên
ias de 
ada pro
es-sador indi
a 
om quais nodos ele deve tro
ar tarefas e informações de 
arga. Cadanodo deve sele
ionar nodos 
om pou
a 
arga de pro
essamento (underloaded) paratro
ar tarefas, respeitando a ordem de sua lista de preferên
ias. Os nodos apare
emem várias listas de preferên
ias, em diferentes ordens (tentando manter uma relação
om a distân
ia físi
a), o que reduz a possibilidade de dois ou mais nodos sobre
ar-regados sele
ionarem um mesmo nodo pou
o 
arregado para fazer transferên
ia de
arga.Uma abordagem alternativa é de apli
ar um geren
iador de 
arga 
entralizadodentro de 
ada domínio. Dentro do domínio podem ser empregados esforços bastanterígidos em manter a distribuição de 
arga, enquanto que entre os domínios pode-sefazer menos exigên
ia 
om relação ao geren
iamento da 
arga, o que leva a menosinteração e transferên
ia de 
arga entre os domínios. Esta abordagem é 
hamada dedistributed 
lustering (BECKER, 1995; BECKER; WALDMANN, 1994, 1995; OZ-DEN; SILBERSCHATZ, 1993; BECKER; ZEDELMAYR, 1994). Esta abordagempode ser re-apli
ada de forma hierárqui
a, formando agregados de agregados, ou oes
alonamento entre os agregados pode ser realizado diretamente apenas entre osvizinhos. A hierarquização tende a provo
ar sobre
arga nos geren
iadores de maisalto nível, enquanto que a interação entre vizinhos ne
essita de dois me
anismosde geren
iamento de 
arga (entre os vizinhos, e dentro de 
ada domínio), e podemostrar de
isões 
ontra-produtivas de forma similar a abordagem 
ompletamentedistribuída, embora em uma es
ala menor. Já foi mostrado que a abordagem utili-zada em agregados pode obter bons resultados, pois são 
apazes de explorar algumasvantagens de estratégias 
entralizadas e também são es
aláveis.O tamanho dos domínios deve ser 
uidadosamente de�nido. Se for muito grande,vai estar sujeito aos mesmos problemas dos esquemas 
entralizados. Se for muitopequeno os problemas rela
ionados às abordagens totalmente distribuídas deverãose manifestar. Uma solução é de adaptar dinami
amente o tamanho do domínio,
aso o es
alonador de um dado domínio �que sobre
arregado e in
apaz de tomarde
isões em um tempo a
eitável. Neste 
aso, este domínio deve ser subdividido emum ou mais domínios, 
ada um 
om um número menor de elementos. Por outrolado, se o es
alonador �
ar 
om uma 
arga muito baixa, ele pode pro
urar em seusvizinhos por um que deva ser subdividido, in
orporando novos nodos ao seu domínio.A subdivisão do domínio quando o sistema está em sobre
arga, leva a overheads de
omuni
ação e pro
essamento, 
onsumindo re
ursos exatamente no momento em queeles são ne
essários. Portanto, devem ser 
onsideradas algumas alternativas. Umaalternativa é o es
alonador tro
ar para uma estratégia mais simples e rápida, 
aso



35o aumento de 
arga no sistema for supostamente de 
urta duração, voltando paraa estratégia original assim que a 
arga voltar ao normal, ou 
aso a sobre
arga sejade longa duração adotar a estratégia de subdivisão do domínio. A in
orporação denodos a domínios pou
o 
arregados não é 
ríti
a, pois emprega os re
ursos quandoeles estão pou
o 
arregados.Tim Roughgarden (2001) propõe alternativas para o uso de um sistema 
ompar-tilhado, no qual o es
alonador não possui total 
ontrole sobre as tarefas que estãosendo pro
essadas nos nodos. Nesta proposta são utilizadas estratégias utilizadasem jogos, os usuários que possuem 
ontrole sobre os equipamentos são 
onsiderados�egoístas�. É apresentada uma abordagem híbrida de 
ontrole, in
luindo uma uni-dade 
entral geren
iadora de tarefas, que opera de forma independente do �
ontroleegoísta� imposto pelos usuários do sistema.A es
olha entre uma arquitetura 
entralizada, distribuída ou híbrida para o es-
alonador, depende dos objetivos do mesmo, do tamanho e da atividade geral dosistema. Se a 
on�abilidade do sistema é de relevân
ia 
entral, as arquiteturas 
en-tralizadas devem ser evitadas, já que a falha do es
alonador 
entral pode 
omprome-ter todo o desempenho do sistema. Se a abordagem a ser adotada deve ser es
alávelem termos de tamanho e atividade do sistema, então deve ser adotada uma arqui-tetura distribuída, já que as abordagens 
entralizadas �
am 
omprometidas 
om oaumento do tamanho do sistema.3.6 Componentes da políti
a de es
alonamentoAs políti
as de es
alonamento freqüentemente são des
ritas em termos de quatro
omponentes e do me
anismo de transferên
ia utilizado para movimentação dastarefas no sistema distribuído (SHIVARATRI; KRÜGER; SINGHAL, 1992).
• políti
a de informação � um 
onjunto de regras para de
idir quando, de onde(de qual re
urso ou tarefa) e qual informação deve ser 
oletada sobre o estadodo ambiente;
• políti
a de transferên
ia � um 
onjunto de regras para determinar se um re-
urso está em um estado propí
io para parti
ipar de uma transferên
ia de
arga;
• políti
a de lo
alização � um 
onjunto de regras utilizado para lo
alizar osdiversos elementos envolvidos em uma dada ação, por exemplo, transferên
iade 
arga;
• políti
a de seleção � um 
onjunto de regras para de
idir qual trabalho deve sertransferido entre os elementos envolvidos na ação, identi�
ados pela políti
ade lo
alização.3.6.1 Políti
a de informaçãoA utilidade da políti
a de es
alonamento é altamente dependente da qualidadeda medição e predição de 
arga (WATTS; TAYLOR, 1998). A políti
a de informaçãodetermina quando, onde e quais informações devem ser 
oletadas através dos sensoresque o es
alonador dispõe. As políti
as de informação podem ser 
lassi�
adas em três
ategorias, 
onsiderando-se também alternativas híbridas entre elas:
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• políti
as dirigidas pela demanda � as informações sobre o estado do ambientesomente são 
oletadas no momento em que são ne
essárias para uma tomada dede
isão. Podem ser utilizados em 
onjunto 
om esta políti
a, dois me
anismos:o de bus
a (probing) e o de oferta (bidding). No me
anismo de bus
a, sempreque um nodo tem interesse em parti
ipar de uma transferên
ia de 
arga, elebus
a por par
eiros, fazendo uma seleção seguida de um teste para veri�
arse este pode parti
ipar da transferên
ia, esta operação é repetida até que sejaen
ontrado um par
eiro adequado, ou um limite no número de testes sejaex
edido. No método por oferta uma requisição por ofertas é feita para umgrupo de nodos e as ofertas são re
ebidas por aqueles interessados em parti
iparda transferên
ia de 
arga. As ofertas são avaliadas e um par
eiro adequado ées
olhido (CASAVANT; KUHL, 1988b; CHANG; SHIN, 1995). Estes métodosnão se utilizam de nenhuma informação históri
a sobre as de
isões anterioresde es
alonamento, ou o estado de outros nodos, portanto não são inseridosoverheads neste sentido. Por outro lado, a informação pre
isa ser 
oletadasempre que uma tarefa pre
isa ser transferida, o que introduz atrasos adi
ionaispara a 
on
lusão da operação;
• políti
as periódi
as � nesta políti
a as informações são 
oletadas periodi
a-mente. Um overhead �xo é imposto ao sistema em função da 
oleta e da ma-nutenção das informações do sistema, independentemente delas estarem sendoou não utilizadas. Por outro lado, não existe o atraso de 
oleta imposto pelapolíti
a 
ontrolada pela demanda, no momento da tomada de de
isão. A ima-gem do sistema em um dado momento pode não ser �el a realidade, em funçãoda própria periodi
idade das medições, e também dos atrasos impostos pelarede de 
omuni
ações. Este fen�meno é 
hamado de aging, e está intimamenterela
ionado ao período de 
oleta das informações. O aumento da freqüên
iade 
oleta 
ausa um aumento no overhead imposto pelo es
alonador ao sistema,e não resolve o problema dos atrasos provo
ados pela rede de 
omuni
ações.Esta abordagem, se apli
ada a políti
as distribuídas, pode fazer 
om que asimagens do sistema se tornem diferentes em 
ada um dos nodos. Este efeitopode levar a 
ompli
ações para a políti
a de lo
alização.
• políti
as dirigidas por mudanças de estado � dados são 
oletados sempre queo
orrem alterações signi�
ativas. A maioria dos algoritmos 
ontrolados pormudança de estado 
lassi�
am os estados dos re
ursos em n possibilidades.Considerando L a 
arga de trabalho e Tx um limiar, pode-se espe
i�
ar uma po-líti
a de três estados (KREMIEN; KRAMER; MAGEE, 1993; WILLEBEEK-LEMAIR; REEVES, 1993; NI; XU; GENDREAU, 1985; LU; LAU, 1998):

L < T1 Nodo 
om baixa 
arga
T1 < L < T2 Nodo 
om 
arga média

L > T2 Nodo sobre
arregadoO es
alonador deve dispor de sensores instalados nos nodos, para fazer a 
oletade informações. Estes sensores pre
isam ser projetados e implementados de forma aintroduzir o mínimo de overhead nos nodos, minimizando o nível de intrusão, e aindaassim mantendo um bom nível de qualidade na informação forne
ida. Os sensorespodem ser 
lassi�
ados e dirigidos por eventos e por tempo. Os sensores dirigidos



37por eventos são ativados pela o
orrên
ia de eventos em parti
ular, enquanto queos dirigidos por tempo fazem amostragens periódi
as. As políti
as dirigidas pelademanda e por alterações de estado fazem uso natural de sensores dirigidos poreventos, enquanto que as políti
as periódi
as se adequam mais aos sensores dirigidospor tempo.Uma questão 
have é en
ontrar as métri
as adequadas para des
rever a 
arga
orrente do re
urso. Uma boa métri
a de 
arga deve (SHIVARATRI; KRÜGER;SINGHAL, 1992; NI; XU; GENDREAU, 1985; FERRARI; ZHOU, 1987):
• estar bem rela
ionada 
om os tempos de resposta das tarefas, já que é utilizadapara predizer o desempenho de uma tarefa 
aso ela seja exe
utada em umre
urso;
• ser útil para a predição de 
arga em um futuro próximo, já que o tempode resposta da tarefa deverá ser afetado mais pela 
arga futura do que pelapresente;
• ser relativamente estável, pequenas variações na 
arga devem ser des
artadas;
• não ofere
er 
ustos 
omputa
ionais signi�
ativos.Um 
onjunto de métri
as de 
arga tem sido apresentado na literatura: tamanhoda �la de CPU, utilização da CPU, tempo de resposta normalizado, tamanho da�la de I/O, utilização de memória, taxa de tro
a de 
ontexto, taxa de 
hamadasde sistema, et
 (KUNZ, 1991; FERRARI; ZHOU, 1987). Foi observado que umatarefa em um nodo está propensa a soli
itar demanda de um 
onjunto re
ursos (porexemplo: CPU, memória, dis
o), portanto pode ser importante de�nir a 
arga nãoapenas baseada em um úni
o re
urso do nodo, mas 
omo uma 
oleção de re
ursos.Domeni
o Ferrari & Songnian Zhou (1988) propõe uma 
ombinação linear de ta-manho de �la de re
ursos 
omo uma métri
a de 
arga. Se uma tarefa soli
ita sjsegundos de um re
urso rj, e o tamanho da �la daquele re
urso é qj , então a mé-tri
a de 
arga deve ser 
al
ulada 
onforme a equação (3.1). Sendo N o número dediferentes re
ursos.

l =

N
∑

j=1

(Sj ∗ qj) (3.1)Este índi
e de 
arga é dependente da tarefa já que ele 
onsidera a demanda de
ada uma delas. Por outro lado, a ne
essidade de 
onhe
er previamente a demandada tarefa pode ser uma pré-
ondição difí
il de ser atingida em muitos 
asos. Fer-rari estudou também uma outra métri
a baseada na 
ombinação linear do tamanhodas �las de diversos re
ursos. Os resultados apresentados por ele mostram que asdiferenças de desempenho entre os 
asos que somente utilizaram métri
as baseadasno tamanho da �la da CPU, e os 
asos em que I/O e 
ontenção de memória foramtambém 
onsiderados, não foram signi�
ativas, sugerindo que a CPU é o re
ursopredominante no nodos. Kunz (1991) obteve resultados semelhantes fazendo ex-periên
ias 
om métri
as de 
arga de uma só dimensão (tamanho da �la de CPU,memória disponível, taxa de tro
a de 
ontexto, et
) e 
ombinações lineares des-tas métri
as. Estes resultados e os apresentados em (NI; XU; GENDREAU, 1985;HARCHOL-BALTER; DOWNEY, 1997; ZOMAYA; CLEMENTS; OLARIU, 1998)



38sugerem que o tamanho da �la de CPU é umas das métri
as mais adequadas e tam-bém que não ne
essário um valor muito pre
iso desta métri
a. Domeni
o Ferrari& Songnian Zhou (1988) utilizou uma média de tamanho de �la de CPU amor-te
ida exponen
ialmente sobre uma janela de tempo, ao invés de utilizar o valorinstantâneo, para eliminar as tro
as de alta freqüên
ia na medição.3.6.2 Políti
a de transferên
iaA políti
a de transferên
ia determina se um re
urso está em um estado ade-quado para parti
ipar de uma transferên
ia de 
arga, seja 
omo forne
edor ou 
omore
ebedor. A maioria das políti
as de transferên
ia são baseadas em limiares (th-reshold based) ou são baseadas em valores relativos de 
arga. As políti
as baseadasem limiar 
lassi�
am um re
urso 
omo forne
edor 
aso a métri
a de 
arga ex
edaum limiar Ts, ou 
omo re
ebedor 
aso a métri
a indique um valor abaixo do limiar
Tr (LU; LAU, 1998; SHIVARATRI; KRÜGER; SINGHAL, 1992). A es
olha desteslimiares é essen
ial para o desempenho do sistema, o melhor valor de limiar dependeda 
arga do ambiente e do 
usto de transferên
ia de 
arga. Em situações de baixa
arga e baixo 
usto de transferên
ia, os limiares devem favore
er as transferên
ias.Em situações de alta 
arga e alto 
usto de transferên
ia, a exe
ução remota deveser evitada. Apesar de Derek Eager et al. (1986) 
onsiderarem que um limiar ótimonão afeta muito a 
arga do ambiente, diversas té
ni
as foram estudadas, as quaisadaptam de forma e�
iente e em tempo de exe
ução os limiares de 
arga do sistema(BECKER; WALDMANN, 1995).Políti
as relativas de transferên
ia re
ebem 
omo entrada a diferença entre a
arga de um re
urso e seus vizinhos. Os re
ursos são 
onsiderados aptos a parti-
ipar de uma transferên
ia 
aso a diferença de 
arga ultrapasse um determinadovalor. Estes re
ursos podem então transferir um determinado 
onjunto de tarefas,ou uma fração da diferença de 
arga (CASAVANT; KUHL, 1988b; LULING; MO-NIEN; RAMME, 1991; SCHEURER; SCHEURER; KROPF, 1995; SHIVARATRI;KRÜGER; SINGHAL, 1992; XU et al., 1995).Qualquer políti
a de transferên
ia de 
arga deve pro
urar a minimização das
omuni
ações. Quando o sistema está altamente 
arregado, os atrasos pelas trans-ferên
ias tendem a ser maiores que a média, o que pode degradar o desempenhodo sistema. Em muitos 
asos, apenas uma pequena par
ela das tarefas pre
isa sertransferida para atingir um balan
eamento de 
arga efetivo (KREMIEN; KRAMER,1992).A políti
a de transferên
ia pode ser periódi
a ou disparada por eventos. Umalgoritmo pode veri�
ar periodi
amente o estado dos re
ursos, analisando a ne
es-sidade de realizar transferên
ias de 
arga. Contudo, a grande maioria das políti
aspropostas é disparada por eventos, tais 
omo alterações de estado, re
ebimento desoli
itações por parte de outros nodos, para realizar transferên
ias.A transferên
ia de tarefas pode ser 
lassi�
ada 
omo sender-initiated, re
eiver-initiated ou symmetri
ally-initiated. Nas políti
as sender-initiated re
ursos sobre-
arregados pro
uram por poten
iais re
ebedores de 
arga; nas políti
as re
eiver-initiated re
ursos 
om baixa 
arga pro
uram por nodos sobre
arregados; nas políti-
as symmetri
ally-initiated ambos podem ini
iar transferên
ias de 
arga.Os algoritmos do tipo sender-initiated podem apresentar resultados ruins emsistemas sobre
arregados, já que a maioria dos re
ursos são forne
edores de 
arga,seria difí
il que muitos deles en
ontrassem par
eiros para realizar tro
as de 
arga.



39Além disto, eles podem sobre
arregar nodos re
ebedores, enviando muito trabalho.Isto pode ser evitado desde que exista uma políti
a de limite na quantidade detrabalho re
ebido, porém isto impli
aria em um maior overhead de 
ontrole. Nestetipo de políti
a, o peso de ini
iar uma atividade de redistribuição �
a a 
argo denodos que já estão sobre
arregados.Em políti
as re
eiver-initiated o overhead é 
olo
ado nos nodos mais livres, por-tanto o fen�meno de 
olo
ar mais overhead em quem está sobre
arregado não a
on-te
e. Por outro lado, se o sistema estiver pou
o 
arregado, estas políti
as podemnão 
onseguir en
ontrar um par
eiro adequado. O re
ebedor pode suspender asatividades, mas neste 
aso ele não poderá dete
tar nodos sobre
arregados no fu-turo, a não ser que sua atividade seja periodi
amente reini
iada. Uma desvantagemdesta abordagem é que o re
ebedor não sabe quando outros nodos se tornarão po-ten
iais forne
edores. Uma abordagem alternativa é permitir que os re
ebedoresdeixem reservas nos outros re
ursos, os quais saberão 
om quem fazer transferên
iaem 
aso de sobre
arga. Uma vantagem importante das políti
as re
eiver-initiatedestá diretamente rela
ionada 
om o fato de elas �
arem desativadas automati
a-mente em 
aso de sobre
arga no sistema 
omo um todo, reduzindo-se o númerode mensagens de 
ontrole (SHIVARATRI; KRÜGER; SINGHAL, 1992; EAGER;LAZOWSKA; ZAHORJAN, 1986; KREMIEN; KRAMER, 1992; NI; XU; GEN-DREAU, 1985; THEIMER; LANTZ, 1989; ZHOU, 1988).Os algoritmos symmetri
ally-initiated possuem vantagens e desvantagens de am-bos algoritmos: sender-initiated e re
eiver-initiated. Um algoritmo symmetri
ally-initiated foi proposto por Niranjan Shivaratri et al. (1992), este algoritmo alternaseu 
omportamento entre sender-initiated e re
eiver-initiated 
onforme o estado doambiente.3.6.3 Políti
a de seleçãoUma vez que uma de
isão é tomada no sentido de envolver um re
urso 
omo umforne
edor, alguma políti
a deve ofere
er as regras para seleção de quais tarefas vãoparti
ipar da transferên
ia.Uma transferên
ia de 
arga pode ser preemptiva ou não-preemptiva. Trans-ferên
ias preemptivas envolvem a tro
a de tarefas par
ialmente exe
utadas. Estaoperação é bastante 
ustosa, pois pre
isa 
oletar o estado do pro
esso em exe
ução,alterar seus 
anais de 
omuni
ação, et
. Embora muitos autores não 
onsideremtransferên
ias preemptivas (ZHOU, 1988; THEIMER; LANTZ, 1989), outros ale-gam fazer isto 
om su
esso. S
heurer et al. (1995) apresentam uma ferramenta quefaz migração de pro
essos de forma preemptiva em uma rede de Transputers, apre-sentado bons resultados; Mor Har
hol-Balter & Allen Downey (1997) usam umaestratégia de migração preemptiva a qual usa 
omo 
ritério o tempo de vida dopro
esso.Transferên
ias de tarefas de forma não-preemptiva envolvem apenas tarefas queainda não tiveram sua exe
ução ini
iada, portanto não há estado a ser preservado.Um re
urso pode estar sobre
arregado, e ainda assim não possuir nenhuma tarefaa ser transferida de forma não-preemptiva. Quando realizando transferên
ias 
omtarefas preemptivas, o es
alonador pode se valer de informações 
oletadas em tempode exe
ução para explorar melhor as alternativas, isto não é possível quando seutiliza apenas transferên
ias de tarefas não-preemptivas.Quando uma apli
ação paralela utiliza o mesmo algoritmo em um grande 
on-



40junto de pontos, este 
onjunto de dados pode ser parti
ionado e alo
ado em muitospro
essadores, 
om o objetivo de ser pro
essado no menor tempo possível. Estetipo de 
arga 
omputa
ional pode ser 
lassi�
ada segundo a propriedade de divisi-bilidade dos dados. Caso o 
onjunto de dados possa ser dividido em um númeroqualquer de segmentos de qualquer tamanho fra
ionado, então a 
arga é 
lassi�
ada
omo arbitrariamente divisível. Caso exista um limite no grau de divisibilidade da
arga, então ela pode ser 
lassi�
ada 
omo modularmente divisível. Um es
alonadortrabalhando 
om 
argas divisíveis pode de
idir pela divisão de uma tarefa que jáestá em exe
ução.Uma políti
a de seleção deve utilizar diversos fatores em 
onsideração (HARCHOL-BALTER; DOWNEY, 1997; WATTS; TAYLOR, 1998; SHIVARATRI; KRÜGER;SINGHAL, 1992):
• os overheads de transferên
ia de tarefas devem ser minimizados; transferên
iasnão-preemptivas e de pequenas tarefas em termos de tamanho, 
arregam pou
ooverhead;
• o tempo de exe
ução da tarefa a ser transferida deve ser su�
iente para jus-ti�
ar o 
usto de transferên
ia; mesmo que o tempo de exe
ução das tarefasseja des
onhe
ido, elas devem ser 
lassi�
adas 
omo 
urtas ou longas, e o es-
alonador deve 
onsiderar apenas as longas para migração; Songnian Zhou(1988) mostrou que alguns erros de 
lassi�
ação pode ser tolerada, já que oses
alonadores são bastante robustos 
om relação a estes parâmetros;
• a dependên
ia das tarefas 
om relação aos re
ursos deve ser mínima; estesre
ursos podem in
luir dados e dispositivos espe
í�
os, et
.3.6.4 Políti
a de lo
alizaçãoA políti
a de lo
alização sele
iona um par
eiro adequado para transferên
ia de
arga, geralmente fazendo uso de informações do estado dos re
ursos. Ela deve evi-tar sobre
arregar um re
urso 
om baixa 
arga, isto pode a
onte
er no 
aso de umre
urso ser sele
ionado simultaneamente 
omo destino de tarefas por diversos es
alo-nadores. Algumas políti
as tentam en
ontrar o melhor par
eiro dentro do domínio,enquanto outras apenas pro
uram por um par
eiro adequado. A políti
a de lo
aliza-ção aleatória, sele
iona um par
eiro sem utilizar nenhuma informação do estado dosequipamentos. Esta políti
a já demonstrou bons resultados (EAGER; LAZOWSKA;ZAHORJAN, 1986). Algumas políti
as de lo
alização utilizam esquemas probabilís-ti
os ao invés de determinísti
os, estes esquemas distribuem tarefas de a
ordo 
omum 
onjunto de distribuição de probabilidades.Pankaj Mehra (1992) propõe uma abordagem que utiliza uma rede neural 
omo
omparador para 
ada re
urso. Esta rede aprende a predizer o speedup para 
adatarefa re
ebida, utilizando apenas a observação dos padrões de utilização dos re-
ursos antes da 
hegada das tarefas. A falta de informações espe
í�
as da tarefa ésuperada por uma 
omparação de speedups relativos entre re
ursos diferentes 
omrespeito a mesma tarefa, esta abordagem é utilizada ao invés de tentar obter umspeedup absoluto. Os parâmetros desta abordagem dinâmi
a são ajustados atravésde um algoritmo genéti
o. As redes neurais são treinadas utilizando um sistema deaprendizado o�-line.



41A políti
a de lo
alização pode lidar 
om algumas restrições quando pro
urandopor um re
urso destino. Estas restrições podem in
luir requisitos de re
ursos, pre-
edên
ias entre tarefas (BECKER, 1995), inter-relações entre as tarefas e lo
alidadede dados. A lo
alidade de dados está rela
ionada ao fato das tarefas ne
essita-rem de um 
onjunto de dados, que devem ser bus
ados de uma lo
alização remota(BECKER; WALDMANN, 1995).3.7 Classi�
ação de algoritmos de es
alonamentoO prin
ipal objetivo de se desenvolver ou adotar uma 
lassi�
ação é de aumentare organizar o 
onhe
imento global sobre uma 
lasse de problemas. Este objetivopode ser atingido através de dois passos: (i) espe
i�
ação de um problema e (ii)demonstração de relações entre os problemas.Segundo Baumgartner & Wah (1991) existem pelo menos quatro atributos dese-jáveis em uma 
lassi�
ação. O primeiro é identi�
ar as 
ara
terísti
as signi�
ativasdo problema, já que isto deverá 
ontribuir para a obtenção de uma solução e�
iente.O segundo é demonstrar 
laramente as relações entre os problemas, pois muitasvezes en
ontrando soluções que se apli
am a um deles, pode-se en
ontrar tambémsoluções para outros fortemente rela
ionados. Por outro lado, se um problema nãopossui solução, possivelmente um outro fortemente rela
ionado a este também nãopossua. A expansibilidade e 
ontra
tibilidade de uma 
lassi�
ação são também im-portantes, pois permitem que os aspe
tos mais importantes sejam fo
alizados e queaspe
tos pou
o signi�
ativos sejam negligen
iados, reduzindo assim a 
omplexidadede representação. Por �m, é desejável que a 
lassi�
ação separe a espe
i�
ação doproblema de sua solução. Esta separação permite uma 
omparação 
lara entre asestratégias de es
alonamento, evitando também possíveis 
onfusões entre estratégiae problema.3.7.1 O es
opo da base de de
isão e do espaço de migraçãoLuling et al. (1991) defendem que uma des
rição 
ompleta da políti
a de geren-
iamento de 
arga pode se tornar muito 
omplexa, invibializando uma dis
ussão.Eles propõem uma abordagem simples para 
lassi�
ação de 
ara
terísti
as gerais doalgoritmo.Um es
alonador dinâmi
o pode ser separado em um 
omponente de de
isão eoutro de migração. O 
omponente de de
isão pode utilizar uma informação lo
al de
arga, relativa aos seus próprios re
ursos e a seus vizinhos próximos, ou por outrolado, utilizar informações sobre o sistema 
omo um todo. O primeiro é 
hamadode base de de
isão lo
al, e o segundo de base de de
isão global. O 
omponente demigração pode permitir a migração de tarefas apenas para vizinhos diretos ou paraqualquer um dos nodos do sistema. A primeira alternativa é 
hamada de espaço demigração lo
al, enquanto que a segunda é 
hamada de espaço de migração global.De a
ordo 
om esta distinção entre espaços lo
ais (L) e globais (G), novas alter-nativas apare
em 
om respeito a base de migração e a base de de
isão. O diagramaapresentado na �gura 3.1 apresenta as alternativas disponíveis, rela
ionando a basede de
isão 
om o espaço de migração. Deve ser 
onsiderada ainda a informaçãode políti
a de transferên
ia adotada: sender-initiated (s), re
eiver-initiated (r) ousymmetri
ally-initiated (sr).
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Global
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Local Global Base de DecisãoFigura 3.1: A base de de
isão e o espaço de migração3.7.2 A taxonomia de CasavantNa sua taxonomia, originalmente publi
ada em (CASAVANT; KUHL, 1988a),Casavant utilizou uma proposta híbrida: uma abordagem hierárqui
a e outra ho-rizontal. Na visão hierárqui
a os níveis foram organizados objetivando manter ades
rição o menor possível, sendo que a ordem dos mesmos não traduz grau deimportân
ia. A 
lassi�
ação horizontal foi empregada para as situações em que osdes
ritores do sistema 
lassi�
ado não impli
am em uma ordem espe
í�
a.Classi�
ação hierárqui
aA estrutura da 
lassi�
ação hierárqui
a pode ser vista na �gura 3.2, e uma dis-
ussão da mesma está a seguir.Lo
al e GlobalNa taxonomia de Casavant este é o nível mais alto da hierarquia. Es
alonamentolo
al diz respeito às metodologias de 
ompartilhamento de tempo (time-sharing), uti-lizadas na situação de vários pro
essos estarem 
on
orrendo a um úni
o pro
essador.Estas metodologias não são avaliadas na taxonomia de Casavant.O es
alonamento global envolve de
idir o lugar (pro
essador) no qual será exe-
utado determinado pro
esso, �
ando a tarefa de es
alonamento lo
al entregue aosistema opera
ional do pro
essador alo
ado. Esta 
lara separação objetiva minimi-zar a responsabilidade e o 
onseqüente overhead do me
anismo de es
alonamentoglobal. O desdobramento da taxonomia de Casavant, feito a seguir, diz respeito aoes
alonamento global.Es
alonamento Estáti
o e Dinâmi
oEstas opções dizem respeito ao momento no qual as de
isões sobre o es
alona-mento são tomadas.Es
alonamento Estáti
oNeste 
aso, as informações que de�nem quais são os pro
essos da apli
ação, bem



43
omo as que 
ara
terizam as possíveis paralelizações de tarefas, estão disponíveis nomomento do iní
io da exe
ução. Os módulos objeto da apli
ação são 
ombinados
om os módulos de 
arga, de tal forma que 
ada imagem exe
utável gerada �
apré-destinada a um pro
essador espe
í�
o. Assim, as de
isões são tomadas antes daexe
ução ser ini
iada e são �xas ao longo da mesma. Tipi
amente, as informaçõesque pre
isam estar disponíveis são o tempo estimado de exe
ução dos pro
essosa serem paralelizados, o volume de 
omuni
ação de 
ada um, as 
ara
terísti
asdos pro
essadores (sobretudo no 
aso de uma arquitetura heterogênea) e os 
ustosde 
omuni
ação em função da topologia da rede de inter
onexões da arquiteturaparalela.Na taxonomia de Casavant, es
alonamento estáti
o é sin�nimo de es
alonamentodeterminísti
o.Es
alonamento Estáti
o - Ótimo e Sub-ótimoNo 
aso onde todas as informações 
orrespondentes ao estado do sistema e àsne
essidades de re
urso dos pro
essos são 
onhe
idas, um es
alonamento ótimo podeser feito. Como exemplo de otimizações que podem ser atingidas, temos a minimiza-ção do tempo de exe
ução, a maximização da utilização de re
ursos e a maximizaçãodo throughput do sistema. Muitas vezes a 
omplexidade que atinge o es
alonamentoótimo o torna 
omputa
ionalmente intratável, bem 
omo é pou
o usual a disponibi-lidade de todas as informações ne
essárias antes da exe
ução ini
iar; daí surgem assoluções sub-ótimas.Es
alonamento Estáti
o - Sub-ótimo - Aproximado e Heurísti
oO es
alonamento sub-ótimo aproximado utiliza os mesmos algoritmos do es
alo-namento ótimo, mas ao invés de explorar todo o espaço das possíveis soluções ideais,ele se satisfaz quando en
ontra uma 
onsiderada �boa�. Para as situações em que pos-sam ser de�nidas métri
as para re
onhe
er uma �boa� solução, esta alternativa podereduzir 
onsideravelmente o tempo ne
essário para obter um es
alonamento para aapli
ação em questão. Por sua vez, a prin
ipal 
ara
terísti
a do es
alonamento heu-rísti
o é o uso de parâmetros genéri
os que sabidamente afetam o 
omportamentodo sistema paralelo. Por prin
ípio, estes parâmetros devem ser simples de obter ou
al
ular. Por exemplo, agrupar pro
essos 
om elevada taxa de 
omuni
ação em ummesmo pro
essador. A expe
tativa é que tal pro
edimento melhore o desempenhodo sistema 
omo um todo, porém não existe, neste 
aso, uma preo
upação em ga-rantir uma relação direta entre o mesmo e o resultado desejado. Em outras palavras,em função do 
onhe
imento da dinâmi
a da arquitetura paralela, provavelmente autilização de determinadas heurísti
as e seus respe
tivos parâmetros 
onduzirá a ummelhor es
alonamento, mas isto não pode ser provado.Es
alonamento Dinâmi
oO es
alonamento dinâmi
o tem por base que pou
as informações a respeitodas ne
essidades e do 
omportamento da apli
ação estarão disponíveis de antemão.Deste modo, nenhuma de
isão é tomada até que a mesma ini
ie sua exe
ução. Ade
isão do lugar (em quais nodos pro
essadores) os pro
essos da apli
ação serão
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omputados é responsabilidade do ambiente de exe
ução da arquitetura.Es
alonamento Dinâmi
o - Fisi
amente distribuído e não distribuídoNeste nível, a taxonomia trata se o trabalho pertinente às tomadas de de
isãode es
alonamento estará distribuído entre alguns pro
essadores da arquitetura, ouse �
ará a 
argo de uma tarefa, lo
alizada em um úni
o pro
essador.Es
alonamento Dinâmi
o - Fisi
amente distribuído - Cooperativo eNão 
ooperativoO fo
o, neste nível do es
alonamento distribuído, é o grau de autonomia que
ada pro
essador tem na determinação de 
omo seus re
ursos podem ser utilizados.No 
aso 
ooperativo, 
ada pro
essador tem a responsabilidade de 
ontribuir 
omsua parte na tarefa de es
alonamento, e todos estão trabalhando segundo uma metaglobal da arquitetura. No modelo não-
ooperativo, os pro
essadores atuam 
omoentidades aut�nomas e de
idem o uso dos seus re
ursos sem 
onsiderar o efeito distono resto da arquitetura. Para o es
alonamento dinâmi
o distribuído e 
ooperativose apli
am as mesmas subdivisões existentes para o es
alonamento estáti
o, quaissejam: ótimo, sub-ótimo aproximado e sub-ótimo heurísti
o.

approximate heuristic

dinamic or adaptivestatic

local global

optimal suboptimal

cooperative

distributednot distributed

heuristicapproximate non−cooperative

enumerative graph theoretic math programming queueing theoretic not optimal optimal

Scheduling Algoritms

Figura 3.2: Taxonomia de CasavantClassi�
ação horizontalAs 
ara
terísti
as des
ritas na 
lassi�
ação horizontal de Casavant podem seren
aixadas em todos os ramos da sua 
lassi�
ação hierárqui
a. O objetivo de separaras 
lassi�
ações é tornar a taxonomia mais 
lara e objetiva. Não existe por partedo autor distinção de importân
ia entre as mesmas.Es
alonamento Adaptativo e Não adaptativoUma solução adaptativa para o problema do es
alonamento em sistemas parale-los e distribuídos, é aquela na qual os parâmetros, bem 
omo os algoritmos utilizadospara implementar a políti
a de es
alonamento, podem ser alterados, durante a exe-
ução, em função das respostas do sistema ao es
alonador. Um 
aso típi
o, neste



45sentido, seria o es
alonador em função do andamento da exe
ução des
onsideraralgum parâmetro (ou reduzir a sua importân
ia), se entender que o mesmo traduzuma informação in
onsistente (ou insigni�
ante) 
om relação às outras do sistema.Em 
ontraste, uma políti
a não adaptativa não modi�
a seu me
anismo de 
on-trole de es
alonamento em função do 
omportamento da exe
ução paralela.Balan
eamento de 
argaA idéia bási
a desta políti
a é fazer 
om que os pro
essos progridam em todosos nodos a uma mesma razão. Para isto, a informação sobre a 
arga nos diferentespro
essadores é 
ompartilhada através da rede de inter
onexão de forma periódi
aou sob demanda, de forma que todos os nodos tenham uma visão do estado global dosistema. Assim, todos os nodos 
ooperam 
om o objetivo de remover trabalho dospro
essadores 
om elevada 
arga para os mais liberados. Esta estratégia usualmenteé mais efetiva (menos 
omplexa de implementar) quando os nodos do sistema sãohomogêneos. Cuidados pre
isam ser tomados na es
olha da unidade de medida da
arga nos pro
essadores, bem 
omo para prevenir migrações de 
arga que resultemem baixa produtividade global.Es
alonamento por Li
itação (Ofertas ou Leilão)Nesta proposta de es
alonamento, os nodos da arquitetura tanto podem assumiro papel de gerente, 
omo de 
ontratante. O nodo gerente é aquele que tem tarefaspara serem 
ompartilhadas, e o 
ontratante é o que tem disponibilidade 
omputa-
ional para exe
utar novos pro
essos. Os nodos gerentes anun
iam a existên
ia detarefas a serem pro
essadas e re
ebem propostas (ofertas de 
ompra de tarefas) dosnodos 
ontratantes. O tipo e a quantidade de informações tro
adas são determinan-tes para o desempenho desta proposta. Uma 
ara
terísti
a importante desta 
lassede es
alonadores é o fato de que os gerentes têm autonomia para de
idir, entre os no-dos que responderam ao seu anun
io, para qual irá enviar a tarefa a ser exe
utada(os 
ritérios para de
isão podem ser ótimos, sub-ótimos ou heurísti
os). Some-sea isto que em função da evolução da 
omputação na arquitetura 
omo um todo,os 
ontratantes não são obrigados a a
eitar uma tarefa pela qual já manifestaraminteresse.Es
alonamento Probabilísti
oA motivação desta estratégia é a 
onstatação que muitas vezes se mostra proi-bitivo o tempo ne
essário para tratar analiti
amente todo espaço de soluções parao mapeamento de pro
essos aos nodos da arquitetura. A idéia é gerar segundo al-guma distribuição estatísti
a um mapeamento. Após terem sido gerados diversospossíveis mapeamentos, o 
onjunto obtido é então analisado, e es
olhido o melhormapeamento. Os 
ritérios de es
olha adotados são de�nidos em função do sistemaparalelo 
omo um todo (
ara
terísti
as de hardware e software).Es
alonamento de Atribuição Úni
a e Reatribuição Dinâmi
aNesta 
lassi�
ação é 
onsiderado o momento em que o es
alonador re
ebe as



46informações sobre a apli
ação paralela a ser exe
utada. Na proposta de AtribuiçãoÚni
a, as informações são disponibilizadas no momento que a apli
ação é submetidaà exe
ução. Por sua vez, na reatribuição dinâmi
a, após uma exe
ução par
ial, sãoreavaliados os parâmetros passados ini
ialmente ao es
alonador, utilizando infor-mações dinami
amente 
riadas durante a própria exe
ução. Este 
i
lo de exe
uçõespar
iais e avaliação pode o
orrer diversas vezes durante todo pro
essamento da apli-
ação.A Reatribuição Dinâmi
a é um re
urso que os administradores de sistemas pa-ralelos têm para evitar que os usuários burlem a estrutura de prioridades anterior-mente estabele
ida, informando parâmetros que não 
orrespondem à apli
ação queserá submetida à exe
ução.3.7.3 O esquema de 
lassi�
ação ESRBaumgartner & Wah (1991) apresentam um esquema de 
lassi�
ação que sedetém ao problema, separando 
ompletamente a espe
i�
ação do problema da espe-
i�
ação da solução.A 
lassi�
ação estabele
e três grupos de atributos 
orrespondentes aos 
ompo-nentes de entrada do es
alonador: os eventos, referentes as 
ara
terísti
as da 
argade trabalho; o ambiente (surroundings), referente ao sistema 
omputa
ional; e os re-quisitos (requirements) de desempenho do es
alonador. A sigla ESR signi�
a events,surroundings e requirements. Neste estágio não são feitas tentativas de 
lassi�
ar assoluções para o problema de es
alonamento. Apenas as propriedades dos problemassão 
lassi�
adas.Os reais atributos usados em 
ada um desses grupos não estão previamenteespe
i�
ados. Atributos podem ser adi
ionados na tentativa de melhor des
rever
ada problema em parti
ular. A 
apa
idade de expansão e 
ontração deste esquemade 
lassi�
ação advém desta 
ara
terísti
a, já que o 
onjunto de atributos a seremusados e seus possíveis valores podem re
eber a
rés
imos ou serem restringidos parades
rever o problema no nível de abstração mais adequado.A tabela 3.1 apresenta uma possível 
ara
terização dos atributos a serem ado-tados. Neste exemplo, os eventos são 
lassi�
ados 
onforme o grau de dependên
iaentre as tarefas, os padrões de re
ebimento de tarefas, seus requisitos de re
ursos eo tipo de de
omposição utilizada para implementar a apli
ação paralela. O sistemadistribuído é 
lassi�
ado 
onforme a heterogeneidade e quantidade de re
ursos, as
ara
terísti
as físi
as e a sua disponibilidade. O modelo de 
omuni
ações tambémfoi in
luído. Por �m são espe
i�
ados os requisitos de desempenho, in
luindo a metado es
alonador e o nível de desempenho a ser atingido.A notação proposta pelos autores sugerem que a espe
i�
ação do problema devaser es
rita 
onforme o exemplo:
E :







dependên
ias de pre
edên
iare
ebimento esto
ásti
o de tarefasde
omposição fun
ional 



�S :















30 nodosre
ursos heterogêneosdisponibilidade esto
ásti
asobre
argas esto
ásti
as de 
omuni
ação 













�R :

{ tempo realdesempenho sub-ótimo }
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Tabela 3.1: O esquema de 
lassi�
ação ESRCategoria Atributo ValoresindependenteDependên
ia entre tarefas pre
edên
ia
omuni
açãoestáti
oEventos Re
ebimento de tarefas periódi
oesto
ásti
oRequisitos de re
ursos determinísti
oesto
ásti
ofun
ionalDe
omposição por domínio � tarefas indivisíveispor domínio � tarefas divisíveisClasses de re
ursos homogêneosheterogêneosNúmero 1,nCara
terísti
as físi
as velo
idadetamanho de memóriaSurroundings Disponibilidade determinísti
a(ambiente) esto
ásti
anenhumOverhead de 
omuni
ação determinísti
oesto
ásti
ominimização do tempo de exe
uçãoMeta maximização de throughputtempo realRequisitos tolerân
ia a falhasqualquer soluçãoQualidade sub-ótimoótimo
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Tabela 3.2: Atributos da 
lassi�
ação ESR de estratégias de es
alonamentoAtributo ValoresEspaço de informações lo
alglobalEspaço de migração lo
alglobalAdaptação estáti
adinâmi
aadaptativaLo
alização do 
ontrole distribuídohierárqui
o
entralizadoTipo de transferên
ias uma só veznão preemptivapreemptivatarefas divisíveisMe
anismo de de
isão determinísti
oesto
ásti
oNível de informações do estado do ambiente nenhumasimplesdetalhadaModelo de exe
ução da apli
ação nenhumdeterminísti
oesto
ásti
o



49Deve ser de�nida também uma 
lassi�
ação para as estratégias de es
alonamento,a qual deve apresentar uma 
ompleta separação entre a espe
i�
ação do problemae soluções parti
ulares. Esta 
lassi�
ação in
lui um 
onjunto de atributos, os quaissão também sele
ionados pelo projetista da exe
ução paralela, mantendo portanto as
ara
terísti
as de expansibilidade e 
ontra
tibilidade da 
lassi�
ação. A tabela 3.2apresenta um 
onjunto de atributos que poderiam ser usados para 
lassi�
ação deestratégias de es
alonamento.O próximo 
apítulo resume o ambiente de exe
ução no qual a heurísti
a dees
alonamento que está sendo proposta será utilizada.
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4 EXEHDA: O AMBIENTE DE EXECUÇ�O DOISAM
O objetivo 
entral deste 
apítulo é 
ara
terizar o ambiente de exe
ução ondeo TiPS atua. Será 
ontemplada uma des
rição do ambiente de exe
ução da ar-quitetura ISAM, o EXEHDA, e serão parti
ularmente desta
ados os aspe
tos dees
alonamento.4.1 O ambiente de exe
ução EXEHDAOs esforços de pesquisa do EXEHDA (Exe
ution Environment for High Dis-tributed Appli
ations) têm por fo
o de�nir os 
omponentes da arquitetura para umambiente de exe
ução destinado a apli
ações na 
omputação pervasiva (REAL et al.,2003; YAMIN et al., 2003; SILVA, 2003; YAMIN, 2004. 194p). No EXEHDA, as
ondições de 
ontexto são pró-ativamente monitoradas e o suporte à exe
ução devepermitir que tanto a apli
ação 
omo ele próprio utilizem estas informações na ge-rên
ia de seus aspe
tos fun
ionais e não fun
ionais. Também, a premissa siga-meda 
omputação pervasiva deverá ser suportada, garantindo a exe
ução da apli
açãodo usuário em qualquer tempo e lugar.As apli
ações alvo são distribuídas e 
ompreendem mobilidade de hardware esoftware, sendo baseadas no modelo de programação ISAMadapt (AUGUSTIN,2004. 194p) empregado pelo projeto ISAM. O ISAMadapt é um ambiente de desen-volvimento de apli
ações distribuídas, móveis e 
ons
ientes do 
ontexto da 
ompu-tação pervasiva. A apli
ação torna-se 
ons
iente de seu 
ontexto e adapta-se a ele,através de um pro
esso que envolve duas fases: 
on
epção e exe
ução. Comandosrelativos às abstrações foram adi
ionados à linguagem-base Holo (BARBOSA, 2002.213p),e o ambiente de exe
ução EXEHDA implementa a fun
ionalidade dinâmi
adessas abstrações e geren
ia o ambiente pervasivo.O me
anismo de adaptação do EXEHDA propõe uma estratégia 
olaborativaentre apli
ação e ambiente de exe
ução, através da qual é fa
ultado ao programadorindividualizar políti
as de adaptação para reger o 
omportamento de qualquer dos
omponentes da apli
ação (YAMIN et al., 2002). As políti
as que irão reger osme
anismos de adaptação, fun
ionais ou não, são espe
i�
adas pelo ambiente dedesenvolvimento provido pelo ISAMadapt, algumas destas políti
as são relativas aoes
alonamento (AUGUSTIN, 2004. 194p).



514.2 O ISAMpeO meio de exe
ução �pervasivo� do projeto ISAM, 
hamado ISAMpe - ISAMpervasive environment pode ser 
ara
terizado 
omo um sistema distribuído de grandeabrangên
ia (YAMIN et al., 2003).No to
ante à organização físi
a do meio de exe
ução, a premissa do ISAM de in-tegrar os 
enários, espe
ialmente o (i) da 
omputação em grade, (ii) da 
omputaçãomóvel e (iii) da 
omputação sensível ao 
ontexto, é mapeada em uma organização
omposta pela agregação de 
élulas de exe
ução, 
hamadas de EXEHDA
el. Estaorganização está representada Figura 4.1. Considera-se que os nodos móveis tam-bém devam usufruir da infra-estrutura de rede 
abeada existente, bene�
iando-se deambientes 
omo o ofere
ido pela Internet. Os elementos bási
os do meio de exe
uçãoISAMpe são:
• EXEHDA
el: denota a área de atuação de uma EXEHDAbase, sendo 
om-posta por esta e por EXEHDAnodos;
• EXEHDAbase: é o ponto de 
ontato para os EXEHDAnodos. É responsávelpor todos os serviços bási
os do ISAMpe e embora 
onstitua uma referên
ialógi
a úni
a, seus serviços, sobretudo por aspe
tos de es
alabilidade, poderãoestar distribuídos entre vários equipamentos. Isto é representado na Figura 4.1pelo sombreado asso
iado à �gura da EXEHDAbase;
• EXEHDAnodo: são os pro
essadores disponíveis no ISAMpe, sendo respon-sáveis pela exe
ução das apli
ações. Em um EXEHDAnodo é ativado apenas onú
leo mínimo do EXEHDA, sendo 
arregados sob demanda os outros serviçosque possam ser ne
essários;
• EXEHDAnodo móvel: são os nodos do sistema 
om possibilidade de opera-ção móvel. São fun
ionalmente análogos aos EXEHDAnodos, porém 
ontam
om interfa
e de rede para operação sem �o.4.3 Cara
terísti
as do EXEHDAEsta seção objetiva desta
ar os aspe
tos que 
ara
terizam o EXEHDA. Umadis
ussão destas 
ara
terísti
as pode ser en
ontrada em (YAMIN, 2004. 194p):
• sua operação o
orre sobre o sistema opera
ional, e sem exigir alteração domesmo. Isto poten
ializa a portabilidade;
• pode suportar tanto exe
uções paralelas 
omo distribuídas. Para tal, interfa-
es de programação para 
omuni
ação interpro
essos, tanto sín
ronas quantoassín
ronas, são disponibilizadas;
• não está 
omprometido 
om uma heurísti
a de es
alonamento em parti
u-lar. Ao 
ontrário, disponibiliza fa
ilidades para que novas heurísti
as sejamimplementadas. Esta políti
a também se apli
a no que diz respeito aos pro
e-dimentos de sensoriamento;
• a heurísti
a de es
alonamento/sensoriamento a ser utilizada é sele
ionada e/ou
ontextualizada por usuário e apli
ação;
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Rede sem fio

EXEHDAnodo móvelEXEHDAnodo

R
e
d
e
 c
a
b
e
a
d
a

EXEHDAcel

EXEHDAcel

EXEHDAcel

ISAMpe

EXEHDAbase

Figura 4.1: Elementos bási
os do ambiente de exe
ução
• os 
omponentes que tomam de
isão são repli
ados, e são 
apazes de atividadesaut�nomas e assín
ronas. Este aspe
to é indispensável para uma operação 
omelevada es
alabilidade.No que diz respeito às estratégias para maximização do desempenho da exe
uçãode apli
ações ISAMadapt, o es
alonamento no EXEHDA ofere
e suporte as seguintesalternativas:
• balan
eamento de 
arga nos nodos responsáveis pelo pro
essamento;
• lo
alização dos re
ursos (software e hardware) mais próximos (reduzir 
ustode 
omuni
ação);
• emprego de repli
ação de serviços e de dados;
• disponibilização ante
ipada, por usuário, da demanda de 
omponentes dasapli
ações e dos dados;
• otimização no volume de 
omuni
ações, utilizando transferên
ias de 
ontextose 
omponentes de apli
ação personalizadas por usuário;
• monitoração da 
omuni
ação prati
ada pelos 
omponentes das apli
ações emexe
ução, 
om intuito de otimizar aspe
tos de mapeamento;
• uso de uma estratégia 
olaborativa entre o ambiente de exe
ução e a apli
açãona tomada de de
isões de es
alonamento (adaptação).O emprego destes pro
edimentos �
a poten
ializado pela possível alternân
ia doponto de 
onexão dos EXEHDAnodos móveis no 
ontexto da rede, 
omportamentoeste inerente à 
omputação móvel.



534.4 A organização do es
alonamento no EXEHDANo ISAM, as apli
ações soli
itam direta ou indiretamente re
ursos do es
alo-nador. Algumas podem espe
i�
ar uma determinada ne
essidade de qualidade deserviço (QoS), outras podem a
eitar o �melhor-possível� nos níveis de serviço. As-sim, o módulo de es
alonamento do middleware, tem a estratégia de trabalhar 
omdiferentes políti
as de geren
iamento para diferentes apli
ações, usuários e/ou do-mínios de exe
ução. Neste 
aso, as estratégias de adaptação exigem do me
anismode es
alonamento o tratamento de problemas de otimização utilizando 
ritérios múl-tiplos.4.4.1 A adaptação multinível 
olaborativaA proposta ISAM 
ontempla um 
omportamento adaptativo em dois segmentos:(1) na apli
ação, a qual de�ne o 
omportamento da adaptação (alternativas) e o
ontexto de seu interesse; (2) no ambiente de exe
ução (EXEHDA), o qual tem um
omportamento inerentemente adaptativo no momento em que pro
essa a apli
ação.Uma visão estrutural da Adaptação Multinível Colaborativa proposta pode ser vistana Figura 4.2.Na 
odi�
ação da apli
ação, o programador espe
i�
a os elementos 
omputa
i-onais que afetam o 
omportamento da apli
ação, os respe
tivos níveis de variaçãosuportados e 
odi�
a 
omportamentos alternativos para atender à variação nas 
on-dições ambientais (variação nos elementos 
omputa
ionais no 
ontexto da apli
ação).Estas informações in�uen
iam o 
omportamento adaptativo a ser adotado peloambiente de exe
ução. Por sua vez, o ambiente de exe
ução forne
e meios (a) paraque sejam monitorados elementos 
omputa
ionais do ambiente, (b) para que a apli-
ação possa registrar seu interesse em determinados elementos, (
) para noti�
ar àapli
ação das alterações o
orridas, e (d) para sele
ionar o 
omportamento alterna-tivo mais adequado ao ajuste das novas 
ondições ambientais. Como o sistema quegeren
ia as apli
ações, este também pode ter um 
omportamento pró-ativo e exe
u-tar adaptações relativas à administração e desempenho do sistema de forma global.A proposta de adaptação multinível 
olaborativa está detalhada em (YAMIN et al.,2002).
Aplicações


Ambiente de Execução da Linguagem


Controle da

Adaptação


Serviço de

Reconhecimento


de Contexto


Componentes do ISAM Pervasive Environment


Informações de estado

(capacidade, utilização, etc.)


Especificação

de Contextos


Comandos

de Adaptação


Notificação de

alteração de contexto


ISAMadapt: decisões no desenvolvimento


EXEHDA: decisões na execução


Figura 4.2: Adaptação multinível



544.5 O disparo de um OX sob a óti
a do es
alonamentoPara um melhor entendimento de 
omo um OX (Objeto eXehda) é disparado noEXEHDA, é ne
essário que se apresente o OX, bem 
omo dois serviços do EXEHDAque têm papel bastante importante nos pro
edimentos ne
essários para esta opera-ção. São eles o CIB e o Resour
eBroker (RB).4.5.1 A abstração OXAs de
isões de es
alonamento no EXEHDA envolvem sempre um OX que é umaabstração para suporte de exe
uções pervasivas. O OX 
onsiste de um objeto aoqual podem ser vin
ulados atributos de exe
ução, este objeto é instan
iado atravésde um serviço 
hamado Exe
utor. Estes atributos são disponibilizados de formapervasiva pelo serviço OXManager do EXEHDA, sendo utilizados por outros serviçosdo EXEHDA para 
oordenação da exe
ução de operações distribuídas.A abstração OX também é importante quando da de�nição dos mapeamentosentre os elementos modelados na linguagem de programação e as fun
ionalidadesofere
idas pelos serviços do middleware. Desta forma, o OX atua 
omo um elementode ligação entre as fun
ionalidades providas pelos diversos serviços, permitindo aimplementação de abstrações de mais alto nível de�nidas nas linguagens de progra-mação para o 
enário da 
omputação pervasiva.Adi
ionalmente os atributos do OX são também utilizados para armazenar aspolíti
as que devem ser utilizadas pelo serviço de es
alonamento denominado S
he-duler.O S
heduler é o serviço 
entral na gerên
ia das adaptações de 
unho não-fun
ionalno EXEHDA, isto é, que não impli
am alteração de 
ódigo. Nesse sentido, o S
he-duler emprega a informação de monitoração, obtida junto ao serviço Colle
tor, paraorientar operações de mapeamento. A operação do S
heduler a
onte
e quando deinstan
iações remotas ou migrações realizadas pelo serviço Exe
utor, ou quandode 
hamadas de re-es
alonamento, originadas do estado atual de um re
urso nãosatisfazer mais as ne
essidades de um objeto anteriormente a ele alo
ado.O serviço CIB (Cell Information Base) mantém os atributos rela
ionados aogeren
iamento da ISAMpe, des
revendo os re
ursos que 
onstituem a 
élula e suavizinhança, assim 
omo os atributos rela
ionados às apli
ações em exe
ução e aosre
ursos alo
ados para elas. Portanto, quando um novo EXEHDAnodo é in
orpo-rado à exe
ução distribuída de uma apli
ação, as instân
ias lo
ais de serviços doEXEHDA exe
utando naquele nodo podem re
uperar a partir do CIB todos atribu-tos da apli
ação ne
essários para sua exe
ução. Além disto, o serviço CIB mantémas informações 
om relação aos usuários registrados na 
élula.O serviço Resour
eBroker do EXEHDA implementa o 
ontrole de a
esso aos re-
ursos da 
élula. Ele ofere
e uma interfa
e interna à 
élula para os serviços lo
ais,bem 
omo uma interfa
e externa para serviços de outras 
élulas. As visões, internae externa, apresentadas por ele podem ser diferentes, fazendo um 
ontrole de visibi-lidade externa. O Resour
eBroker interage prin
ipalmente 
om o serviço S
hedulerda 
élula lo
al.Quando uma tarefa não for destinada a um EXEHDAnodo espe
í�
o, o disparoda exe
ução da mesma irá envolver o es
alonador.A �gura 4.3 resume os pro
edimentos realizados pelo EXEHDA quando da ins-tan
iação do OX 
orrespondente a esta tarefa. Nesta �gura, 
omo a 
élula em que



55foi originada a demanda não tinha re
ursos para atendê-la, o OX foi instan
iado e
olo
ado em exe
ução em uma 
élula vizinha.
1. Solicita recurso

3. Solicita alocação
    de recurso

4. Solicita recurso
    em outra célula

5. Solicita recurso

8. Configura o gateway 
    para que a aplicação
    de outra célula
    acesse o recurso

2. Solicita relação dos 
    recursos dacélula que 
    atendem os requisitos
    estáticos

9. Instancia e dispara 
    a execução do OX

7. Solicita alocação
    de recurso

6. Solicita relação dos 
    recursos dacélula que 
    atendem os requisitos
    estáticos

Cell Information Base

Scheduler

ResourceBroker

Gateway

EXEHDAnodoFigura 4.3: Alo
ação inter-
elular de re
ursos de pro
essamentoUma 
ara
terização de 
omo o
orre o disparo de um OX 
ompreende os seguintespro
edimentos:1. soli
itação de re
ursos ao S
heduler: o EXEHDAnodo 
om tarefas aserem 
olo
adas em exe
ução soli
ita re
ursos ao S
heduler da sua 
élula;2. avaliação da disponibilidade do tipo de re
urso na 
élula: o S
hedulerveri�
a ante a CIB se a natureza dos re
ursos existentes na EXEHDA
el atendea espe
i�
ação feita. Neste pro
edimento são veri�
ados os requisitos perti-nentes às 
ara
terísti
as estáti
as dos re
ursos, por exemplo: a quantidade dememória, o tipo de display e a 
apa
idade do dis
o.3. seleção entre os re
ursos disponíveis: existindo re
ursos na 
élula quepoten
ialmente podem ser utilizados para instan
iar o OX, o S
heduler organizauma lista destes re
ursos e a repassa ao RB em uma determinada ordem.Também é informado ao RB se o OX a ser instan
iado exige um EXEHDAnodoem regime ex
lusivo.4. alo
ação de re
ursos na EXEHDA
el lo
al: o RB mantém o registro dequais nodos estão em uso, tanto no modo ex
lusivo 
omo 
ompartilhado e aore
eber a lista de re
ursos ini
ia veri�
ando, pela ordem de prioridade 
ons-truída pelo es
alonador, a disponibilidade dos nodos indi
ados. Caso algumdos nodos indi
ados 
omo 
andidatos for fa
tível de uso, uma 
on�rmação daexistên
ia do mesmo será retornada ao S
heduler, e este EXEHDAnodo seráalo
ado pelo RB para a apli
ação. No 
aso de nenhum nodo da lista estar dis-ponível, o S
heduler irá gerar uma nova seleção de nodos, este pro
edimentode submeter de uma lista ao RB irá se repetir até que estejam esgotados osre
ursos da EXEHDA
el.



56 5. bus
a de re
urso em EXEHDA
el vizinha: 
on�rmada a não existên
iade re
ursos na 
élula, o RB mantém 
ontato 
om o RB de 
élulas vizinhas, erepassa a soli
itação de re
ursos. Internamente nesta 
élula remota, a
onte
ede forma análoga ao já retratado nos pro
edimentos 1, 2, 3 e 4. No 
asode falhar a alo
ação na 
élula vizinha sele
ionada, o S
heduler é informado eoutra 
élula entre as vizinhas será avaliada.6. 
on�guração de a
esso por 
élulas remotas: na 
élula aonde for en
on-trado o re
urso soli
itado, os respe
tivos serviços de RB e Gateway interagem,de forma que o RB 
on�gure o Gateway �
ando este re
urso visível aos equi-pamentos de 
élulas remotas.4.6 O disparo de um OX na visão do EXEHDAnodoA 
riação de um OX é uma operação para atender a demanda da apli
ação emexe
ução, sendo disparada a partir de um nodo espe
í�
o. Um EXEHDAnodo,entretanto, pode estar operando des
one
tado do ISAMpe, deste modo se mostraoportuno que seja dado suporte no EXEHDA para a 
riação de OXes sem a obrigato-riedade de que sejam a
essadas as instân
ias 
elulares dos serviços, parti
ularmentedo S
heduler.A apli
ação, ao exe
utar uma operação de 
riação de OX, gera uma requisição ainstân
ia lo
al do serviço Exe
utor. Este serviço faz uma 
hamada à instân
ia lo
aldo S
heduler, passando por um �ltro que indi
a qual foi à heurísti
a de es
alona-mento sele
ionada pela apli
ação. O S
heduler avalia a possibilidade de atender arequisição de 
riação de forma des
one
tada, 
aso isto seja possível a 
riação do OXserá feita utilizando somente a instân
ia nodal dos serviços. Quando o nodo voltar ase 
one
tar as instân
ias 
elulares dos serviços serão atualizadas 
om as informaçõesdo OX 
riado. Uma visão do disparo de um OX no 
ontexto de um EXEHDAnodopode ser visto na Figura 4.4.

Figura 4.4: Disparo de um OX em um EXEHDAnodoNem sempre a 
riação sem envolver a instân
ia 
elular dos serviços será possível,



57por exemplo, uma heurísti
a de es
alonamento que busque o melhor desempenhopossível poderá exigir uma 
onsulta à instân
ia 
elular do es
alonador na bus
a donodo mais adequado para atender esta demanda, 
onsiderando o 
ontexto global daEXEHDA
el.As 
ara
terísti
as 
omportamentais e de 
onstrução do ambiente de exe
uçãoidenti�
adas neste 
apítulo foram utilizadas na 
on
epção do TiPS, a qual é apre-sentada a seguir.
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5 TIPS: CONCEPÇ�O E MODELAGEMO TiPS (TiPS is a Probabilisti
 S
heduler) foi 
on
ebido na forma de um fra-mework para 
onstrução de es
alonadores que utilizem estratégias de inteligên
iaarti�
ial 
om ajuste dinâmi
o de parâmetros. Estas 
ara
terísti
as possibilitam a
onstrução de heurísti
as que tratem as in
ertezas rela
ionadas à elevada dinami
i-dade do meio de exe
ução da 
omputação pervasiva. Diferentes estratégias de es
a-lonamento podem ser exploradas sobre este framework, a partir da re-implementaçãode determinados 
omponentes.Neste 
apítulo são apresentados aspe
tos de modelagem do TiPS, a apli
ação doTiPS para o es
alonamento baseado no poder de pro
essamento disponível em 
adanodo do sistema e, por �m, a arquitetura do TiPS.5.1 Integração do TiPS 
om o EXEHDAQuando é ne
essário instan
iar um OX, o TiPS re
ebe uma requisição de seleção denodo de pro
essamento. O nodo sele
ionado pelo TiPS é então utilizado para 
riaçãodo OX. Para possibilitar a utilização de heurísti
as que empreguem 
onhe
imentosobre o uso dos re
ursos na 
élula, o TiPS se registra para re
eber os dados desensores instalados pelo ambiente de exe
ução nos nodos de 
ada 
élula. Os sensoressão 
on�gurados para publi
arem os dados apenas quando variações signi�
ativassão per
ebidas, desta forma é reduzido o 
usto de 
omuni
ação ne
essário para queo es
alonador mantenha suas informações atualizadas.As in
ertezas 
om relação ao nível de disponibilidade de 
ada um dos re
ursosque 
onstituem uma 
élula, motivam a 
riação de estratégias que tratem de formaadequada estas 
ara
terísti
as. A 
arga de pro
essamento de 
ada nodo é uma dasvariáveis que, em geral, é de interesse do es
alonamento de apli
ações distribuídas,a partir destas informações é possível bus
ar nodos menos 
arregados.Por outro lado, as apli
ações podem, 
olaborativamente, forne
er informaçõesdo 
omportamento de 
ada um de seus OXes. Esta 
olaboração, expressa na formade políti
as (AUGUSTIN, 2004. 194p), parametriza as tomadas de de
isão do es
a-lonador.O re-es
alonamento de OXes também é disparado, quando ne
essário, a partir deparâmetros 
on�gurados pela apli
ação junto ao servidor de 
ontexto. As apli
açõespodem estabele
er 
ritérios para o disparo de um re-es
alonamento. A operação ére
ebida pelo TiPS 
omo uma soli
itação de re
urso, portanto é en
arada 
omo umaoperação regular de es
alonamento.



595.2 O problema do es
alonamento e o TiPSO problema do es
alonamento a ser tratado no TiPS foi modelado utilizando
omo guia os parâmetros da 
lassi�
ação ESR (BAUMGARTNER; WAH, 1991),apresentada na seção 3.7.3. A partir desta proposta são 
onstruídas as possíveisalternativas para tratar o problema.O EXEHDA apresenta de forma independente os OXes a serem es
alonados, por-tanto não é ne
essário que o es
alonador geren
ie a ordem de exe
ução dos OXes.Por outro lado, o re
ebimento de soli
itações de es
alonamento de OXes é de difí-
il previsão, pois 
ada apli
ação tem um 
omportamento espe
í�
o. O ISAMadapt(AUGUSTIN, 2004. 194p) pré-determina os requisitos de 
ada OX, estes, podem serutilizados pelo es
alonador para delimitar os re
ursos que podem ser entregues paraum OX. Os OXes não podem ser redimensionados, ou repartidos pelo es
alonador,portanto são vistos 
omo pro
essos indivisíveis.O entorno do problema é 
omposto por um grande número de re
ursos hete-rogêneos, 
uja disponibilidade é esto
ásti
a. Dependendo do re
urso as variaçõespodem estar rela
ionadas ao seu apare
imento ou desapare
imento, às �utuações nonível de utilização, ou a uma 
ombinação destas duas. O 
usto de 
omuni
ação é
onsiderado homogêneo, pois o TiPS trata de re
ursos que estão presentes em umamesma 
élula, servidos por uma rede lo
al.O requisito de desempenho para solução do problema é a minimização do tempode pro
essamento da apli
ação.As prin
ipais fontes de in
ertezas en
ontradas são: (i) re
ebimento esto
ásti
o detarefas e (ii) disponibilidade esto
ásti
a dos re
ursos. Para aumentar as 
han
es deatender o requisito de otimização no tempo de pro
essamento, as questões origináriasde in
ertezas devem ser tratadas. A manutenção de 
onhe
imento históri
o integradaa té
ni
as probabilísti
as de tomada de de
isão 
onstitui uma alternativa.O re
ebimento esto
ásti
o de tarefas é um problema de difí
il tratamento, espe-
ialmente se o me
anismo de es
alonamento for genéri
o e não possuir informaçõesespe
í�
as das apli
ações. A previsão do momento em que o
orrerão operações de
riação de OXes é dependente de 
ara
terísti
as espe
í�
as de 
ada apli
ação e podemvariar dinami
amente em tempo de exe
ução. Por outro lado, a disponibilidade esto-
ásti
a dos re
ursos pode ser tratada, pois existem no ambiente de exe
ução formaspara monitorar estes re
ursos e assim manter um 
onhe
imento históri
o a respeitode 
ada re
urso.O TiPS trata o problema de disponibilidade esto
ásti
a de re
ursos bus
andoa manutenção de um per�l históri
o dos re
ursos disponíveis. Na manutenção doper�l, são 
onsideradas as �utuações dos níveis de utilização e as probabilidades deum re
urso manter-se em 
ada um dos possíveis estados.5.3 A políti
a de es
alonamento utilizadaA políti
a de es
alonamento no TiPS é apresentada na forma de quatro 
om-ponentes: políti
a de informação, políti
a de transferên
ia, políti
a de lo
alização epolíti
a de seleção.



605.3.1 Políti
a de informaçãoNo TiPS é utilizada uma políti
a de informação orientada à mudança de estado(vide seção 3.6.1). Sensores instalados nos re
ursos monitoram o estado dos mesmos,fazendo a publi
ação das informações sempre que a variação do dado sensoradoultrapassar um determinado limiar. Os dados a serem monitorados são dis
retizadosem n possíveis estados e sempre que o
orre uma tro
a entre um estado e outro, ainformação do sensor é propagada.Para re
eber dados de um determinado re
urso, o TiPS deve se registrar juntoao CIB (vide seção 4.5) da 
élula em que ele está operando. O CIB mantém oregistro de quais 
omponentes devem re
eber quais dados sensorados. Um outro
omponente, 
hamado de�etor, tem então as funções de re
eber os dados sensoradose publi
á-los para os 
omponentes que farão uso dos mesmos. Na operação deregistro são estabele
idos os limiares que determinam as tro
as de estado, bem
omo a periodi
idade da monitoração lo
al realizada pelo sensor.Os sensores do ISAM também ofere
em a possibilidade da realização de 
on-sultas para veri�
ação do valor 
orrente de medição. Desta forma, o TiPS podetambém operar segundo uma políti
a de informação dirigida pela demanda. Esta
ara
terísti
a é importante em 
asos em que não é ne
essário monitorar 
ontinua-mente uma determinada informação dos re
ursos, �
ando a 
argo do TiPS a de
isãodo momento em que uma determinada variável do sistema será inspe
ionada.A utilização da políti
a de propagação das informações por mudança de estadopermite que sejam otimizados os 
ustos de pro
essamento rela
ionados 
om a opera-ção de es
alonamento. As 
omuni
ações são minimizadas e a freqüên
ia de amostra-gem lo
al dos sensores pode ser dinami
amente alterada, reduzindo ou aumentandoa 
arga nos re
ursos 
onforme estes se mostram mais estáveis ou mais instáveis.5.3.2 Políti
a de transferên
iaO tomador de de
isões do TiPS opera 
omo um 
ontrolador 
entralizado para
ada uma das 
élulas do sistema. O TiPS determina quais nodos estão mais aptosa re
eberem 
argas de pro
essamentoAs apli
ações exe
utando de forma distribuída 
riam OXes e alguns deles são
on�gurados para exe
ução remota, sendo ne
essário que o TiPS sele
ione re
ursospara estas exe
uções.5.3.3 Políti
a de seleçãoA políti
a de seleção envolve a tomada de de
isão de qual OX será sele
ionado paraes
alonamento. Uma revisão sobre a políti
a de seleção é apresentada na seção 3.6.3.O TiPS segue uma políti
a em que as requisições são atendidas na ordem dere
ebimento, desta forma, os objetos que soli
itam re
ursos são atendidos 
onformea ordem de 
hegada de suas requisições.No ISAM a apli
ação de�ne quais OXes podem ser exe
utados em re
ursos re-motos auxiliando na manutenção do bom desempenho da exe
ução da apli
ação. Aapli
ação, desta forma, forne
e informações que quali�
am as de
isões do ambientede exe
ução. Estas de�nições são feitas pelo programador da apli
ação, através dasabstrações ofere
idas pelo ISAMadapt (AUGUSTIN, 2004. 194p). Esta integraçãoentre o ambiente de exe
ução e a linguagem de programação é 
hamada no ISAMde 
olaboração multinível, apresentada na seção 4.4.1.



61OXes em exe
ução podem ser movidos, desde que seja soli
itada uma operaçãode re-es
alonamento ao EXEHDA. Soli
itações de re-es
alonamento são 
olo
adasna mesma �la que as de es
alonamento de novos OXes.5.3.4 Políti
a de lo
alizaçãoA políti
a de lo
alização, que sele
iona re
ursos para instalação de 
arga (videseção 3.6.4), é uma preo
upação 
entral no TiPS. O TiPS tenta en
ontrar o melhorre
urso dentre os disponíveis toda vez que uma soli
itação de re
urso é re
ebida.No TiPS é mantido um históri
o dos dados sensorados e dos dados geradospelos 
omponentes que fazem parte do seu nú
leo. Este históri
o é mantido por umperíodo 
ontrolado por uma janela deslizante de tamanho regulável, e a partir delesão geradas informações que 
ara
terizam o per�l do re
urso.Os dados históri
os são utilizados para o 
ál
ulo de probabilidades rela
ionadasà dinami
idade de variáveis monitoradas nos re
ursos. Estas probabilidades irãoauxiliar na de�nição do per�l do re
urso para que, no momento da es
olha de umnodo, possa se de
idir qual o mais adequado.5.4 O tratamento das in
ertezas no TiPSPara tratar das in
ertezas rela
ionadas à disponbilidade de re
ursos foi propostoo emprego de redes bayesianas. Cada re
urso é modelado na forma de uma redebayesiana que forne
e probabilidades 
om relação ao estado do mesmo. Estas proba-bilidades são obtidas utilizando o históri
o de fun
ionamento do re
urso juntamente
om seu estado 
orrente.5.4.1 As redes bayesianas e o sensoriamentoEm geral, um tomador de de
isões adquire informações do ambiente atravésde sensores, ajusta suas variáveis de evidên
ia e infere suas 
renças 
om relaçãoao estado do mundo. Para melhorar o realismo do modelo, é ne
essário que seja
onsiderada a possibilidade de que os sensores retornem informações in
orretas ou
om ruído. Para reduzir a in�uên
ia do ruído nos dados sensorados é ne
essáriotrabalhar 
om um modelo de sensor que estabeleça a possibilidade de o
orrên
iadestas imperfeições. O modelo de sensor é trabalhado na forma de uma tabela deprobabilidades 
ondi
ionais TPC(E|X) asso
iada ao nodo de per
epção (SANTOS;PROENÇA, 2002).O sentido da relação 
ausal é uma propriedade importante na de�nição estruturalda rede bayesiana. Considera-se que o estado do mundo provo
a um determinadovalor no sensor, de�nindo-se desta forma o sentido da relação: a variável �estadodo mundo� provo
a um efeito na variável �valor do sensor�. Como em geral o queé possível obter são valores de sensores, o pro
esso de inferên
ia o
orre no sentidooposto, dado o valor do sensor obtém-se o estado do 
ontexto global.
Figura 5.1: Modelo de sensor



62 A �gura 5.1 apresenta um exemplo de rede bayesiana, na qual o term�metro medea temperatura ambiente. A relação de dependên
ia entre a temperatura indi
adapelo term�metro e a temperatura do ambiente é de�nida através do sentido da�e
ha que une as duas variáveis. O modelo de sensor é de�nido por uma tabela deprobabilidades 
ondi
ionais: TPC(Term|Temp).Desta forma, a tabela de probabilidades 
ondi
ionais asso
iada a esta rede bayesi-ana, depende das 
ara
terísti
as de fun
ionamento do term�metro, tais 
omo valoresmínimo e máximo que podem ser medidos. Esta tabela não depende das 
ara
terís-ti
as parti
ulares do ambiente onde o term�metro está inserido, fa
ilitando assim asua 
onstrução. A tabela de�ne, por exemplo, quais as probabilidades de o term�-metro indi
ar 
ada uma das possíveis temperaturas, dado que o ambiente está porexemplo a 10oC. A inferên
ia é feita no sentido oposto, 
aso o term�metro indi-que 10oC, são 
al
uladas quais probabilidades do ambiente estar em 
ada uma daspossíveis temperaturas.Se o sensor ofere
e uma informação perfeita, sem ruídos nem erros, então a TPCdo sensor é puramente determinísti
a. Em um modelo mais realista, no qual são
onsideradas as imperfeições do sensor, o ruído e os erros 
aptados são re�etidos nasprobabilidades de leituras in
orretas.5.4.2 O modelo de sensoriamento do TiPSO modelo 
riado para o TiPS utiliza duas variáveis para 
ada re
urso na mode-lagem do ambiente. Cada uma destas variáveis possui uma instân
ia do modelo desensor apresentado na seção 5.4.1. A �gura 5.2 apresenta o modelo empregado para
ada um dos re
ursos, os nodos sMétri
a e sConstân
ia atuam de forma análoga aonodo Term�metro do exemplo apresentado, re
ebendo informações de sensoriamentodo ambiente. Estes dois nodos de entrada apresentam as seguintes 
ara
terísti
as:
• sMétri
a - o nodo sMétri
a tem seus possíveis estados dis
retizados 
onformeo tipo de informação que será re
ebida. Um exemplo desta dis
retização podeser visto na �gura 5.2, a qual possui n estados possíveis. A 
ada re
urso da
élula de exe
ução é asso
iada uma instân
ia desta rede bayesiana, o nodosMétri
a desta instân
ia re
ebe probabilidade 1 no estado informado pelo sen-sor e probabilidade 0 nos outros estados.
• sConstân
ia - é dis
retizada em dois estados 
omplementares (Sim e Não).A probabilidade de Sim, neste texto também 
hamada de probabilidade de
onstân
ia, indi
a a probabilidade de o re
urso se manter 
onstante 
om re-lação à variável sensorada. A probabilidade de 
onstân
ia é atualizada porum algoritmo de aprendizado que se baseia no 
omportamento históri
o dore
urso. A probabilidade de Não é sempre atualizada de forma 
omplementaràs variações da probabilidade de Sim.Os nodos Métri
a e Constân
ia são representações estimadas do estado e da
onstân
ia em que o re
urso efetivamente se en
ontra. A relação 
ausal entre oestado real e o sensor geralmente é 
onhe
ida, porém a relação inversa é difí
il de
al
ular. Neste 
aso, a situação é semelhante à apresentada na seção 5.4.1, poispode-se estabele
er sem muita di�
uldade o quanto o estado do re
urso in�uen
iana medição do sensor, mas é difí
il determinar qual é exatamente o estado do re
urso
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Figura 5.2: Modelo de rede bayesiana adotadodadas as informações do sensoriamento. Para obter as probabilidades de 
ada umdos possíveis estados do re
urso utiliza-se o teorema de Bayes A.3.1.As probabilidades a priori são estabele
idas na 
hegada de informação dos sen-sores, enquanto que as probabilidades a posteriori se estabele
em após a apli
açãodo teorema de Bayes e a 
onseqüente propagação de probabilidades. Por exemplo,se o dado forne
ido pelo sensor indi
a que o re
urso se en
ontra no �Estado 2� (vide�gura 5.2) o valor 1 é atribuído à probabilidade deste estado, os outros estados �-
am 
om probabilidade 0. Após a apli
ação do teorema de Bayes, a tabela do nodo�Métri
a� é preen
hida 
om os valores de probabilidades para 
ada um dos estados.5.5 Efetivando a de
isão de es
alonamento no TiPSPara que um tomador de de
isões utilize dados diretamente de uma rede bayesi-ana, seria ne
essário que ele avaliasse parâmetros distribuídos nos nodos da rede. Autilização de informações advindas de variáveis 
ontidas na rede bayesiana teria queser integrada ao tomador de de
isões, portanto ele teria que 
onhe
er todos os tiposde informações que poderiam vir a ser sensoradas. O diagrama de in�uên
ia possi-bilita a integração dos dados da rede bayesiana de forma independente do tomadorde de
isões, forne
endo um índi
e que resume o estado do ambiente distribuído. Otomador de de
isões passa então a utilizar este índi
e para sele
ionar as melhoresopções.Para transformar a rede bayesiana em um diagrama de in�uên
ia é ne
essárioque se adi
ione nodos de ganho e nodos de de
isão (vide Anexo A). Os nodos deganho 
ara
terizam os pesos de 
ada uma das 
ombinações de estados. Estes pe-sos são multipli
ados pela probabilidade dos respe
tivos estados e depois somados,gerando um índi
e 
hamado de utilidade. Os nodos de de
isão são a interfa
e pro-priamente dita para que elementos externos avaliem o estado do ambiente. Os nodosde de
isão �
am ligados aos nodos de ganho e informam uma tabela 
om 
ada umadas alternativas e suas respe
tivas utilidades. Quanto maior o valor da utilidade,melhor a alternativa.A �gura 5.3 apresenta o diagrama de in�uên
ia modelado para a rede bayesianaapresentada na �gura 5.2. Neste diagrama, através da introdução das informações
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Figura 5.3: O diagrama de in�uên
ia de um re
ursosensoradas, é gerada uma utilidade que indi
a a qualidade do re
urso.Para possibilitar a ação do tomador de de
isões, é ne
essário que seja montadoum diagrama envolvendo todos os re
ursos da 
élula, desta forma possibilitando ageração de utilidades para 
ada um deles. O diagrama de in�uên
ia modelado éapresentado na �gura 5.4, sendo as utilidades 
al
uladas 
onforme apresentado naseção A.5. Por este novo diagrama, 
ada um dos re
ursos 
ara
teriza uma alternativapara o tomador de de
isões. O nodo de de
isão passa a interligar os nodos de ganhorela
ionados a 
ada um dos re
ursos.

Figura 5.4: Diagrama de In�uên
ia5.6 O aprendizado no TiPSNo TiPS diversas estratégias de aprendizado podem ser empregadas 
om o intuitode traçar per�s de 
omportamento do ambiente e dos re
ursos. As estratégias deaprendizado podem atuar alterando 
omponentes inteiros do TiPS, ou modi�
andoparâmetros de determinados 
omponentes.No TiPS podem ser utilizadas estratégias de aprendizado o�ine (RUSSELL;NORVIG, 1995), que atuam enquanto o sistema está em repouso. O aprendizadoo�ine é realizado a partir de dados 
oletados ao longo da exe
ução do sistema.Além disto, podem ser adotadas estratégias aprendizado online (RUSSELL;



65NORVIG, 1995) que fazem ajustes ao longo da exe
ução baseadas nas informações
orrentes sensoradas.As estratégias de aprendizado online bus
am melhor representar o momento 
or-rente do sistema, sem o �nus de um pro
essamento 
omputa
ionalmente intensivo,que impli
aria a parada total do sistema ou um atraso ex
essivo nas tomadas dede
isão.Embora o TiPS fa
ulte o aprendizado o�ine tanto de parâmetros das redesbayesianas, 
omo da sua estrutura, devido as 
ara
terísti
as extremamente dinâmi-
as da 
omputação pervasiva, neste trabalho optou-se pelo uso de uma estratégia deaprendizado online. No TiPS o per�l de 
ada re
urso é modelado pela 
onstân
ia,o aprendizado materializado pelo ajuste da probabilidade de 
onstân
ia in�uen
ia autilidade dos re
ursos. Este ajuste é feito de forma 
ontinuada e é alimentado pelosdados sensorados junto aos re
ursos.5.7 Cara
terizando a operação do TiPSPara demonstrar o fun
ionamento do modelo proposto para o TiPS, nesta seçãoserá apresentado um exemplo passo a passo de operação. É 
onsiderado que o re
ursoa ser perseguido pelo es
alonador são nodos de pro
essamento 
om baixa o
upaçãodo pro
essador.O 
enário do exemplo é 
omposto de dois nodos pro
essadores de mesmo poder depro
essamento. Considera-se que é ne
essário sele
ionar um deles para instan
iaçãode um OX. É ne
essário de�nir a métri
a que será empregada para a seleção dore
urso, bem 
omo os estados possíveis em que o re
urso pode estar, 
om relação aesta métri
a, e suas faixas de valores. O algoritmo de aprendizado, que atualiza asprobabilidades do nodo �sConstân
ia�, também pre
isa ser de�nido.O nodo de sensoriamento da rede bayesiana é instan
iado para operar 
om osensor de CPU, �
ando o diagrama de in�uên
ia 
on�gurado 
onforme a �gura 5.5.Os nodos �sCPU� e �CPU� foram dis
retizados em 4 estados de 
arga de pro
es-samento: baixa, leve, média e alta. Nodos 
om pou
a utilização do pro
essadorsão 
lassi�
ados 
omo 
arga baixa, enquanto que nodos 
om bastante o
upação são
lassi�
ados 
omo 
arga alta.

Figura 5.5: Exemplo de instan
iação do diagrama de in�uên
iaO sensor de o
upação de CPU é instalado nos dois nodos de pro
essamento ea rede bayesiana passa a re
eber os dados de o
upação do pro
essador. Os valoresforne
idos pelo sensor pre
isam ser 
lassi�
ados segundo a dis
retização prevista pelo



66nodo da rede bayesiana, desta forma, é possível atribuir probabilidade 1 ao estado
orrespondente ao valor sensorado no nodo �sCPU�. Esta dis
retização é apresentadana tabela 5.1, a qual rela
iona os valores de o
upação ofere
idos pelo sensor 
omos possíveis estados da rede bayesiana. O espaço de valores gerado pelo sensor foidividido uniformemente entre as 
lasses disponíveis no nodo �sCPU�.Tabela 5.1: Dis
retização da informação do sensor de 
arga de CPUEstado Baixa Leve Média AltaCarga Sensorada 0 - 24% 25 - 49% 50 - 75% 76 - 100%Para determinação da 
onstân
ia foi adotado um algoritmo (vide �gura 5.6) que
ompara as duas últimas leituras em uma janela de tempo e ajusta as probabilidades,indi
ando se o nodo é mais ou menos 
onstante. Sempre que o
orrem variaçõesbrus
as no nível de o
upação de CPU a 
onstân
ia é reduzida, 
onforme o nodo semantém 
om o mesmo valor de o
upação de CPU, a 
onstân
ia vai sendo aumentada.O algoritmo é disparado periodi
amente para que a avaliação seja feita e para queas probabilidades do nodo �sConstân
ia� sejam atualizadas.read(
pu);if ( abs(
pu - old_
pu) > threshold)de
rement_
onstan
y();else in
rement_
onstan
y();old_
pu = 
pu;Figura 5.6: Algoritmo de aprendizadoApós a determinação das probabilidades nos nodos �sCPU� e �sConstân
ia� darede bayesiana, é ne
essário propagar as probabilidades para os nodos �CPU� e�Constân
ia� através do emprego do teorema de Bayes (vide Anexo A). A pro-pagação das probabilidades irá gerar a 
hamada distribuição de probabilidades aposteriori.Para que o teorema de Bayes possa ser apli
ado, é ne
essário estabele
er astabelas de probabilidades 
ondi
ionais que rela
ionam as variáveis �CPU� e �sCPU�,bem 
omo �Constân
ia� e �sConstân
ia�. A tabela 5.2 apresenta as probabilidadesa serem obtidas no nodo �sCPU� dadas as probabilidades no nodo �CPU�, enquantoque a tabela 5.3 apresenta esta relação para os nodos �sContân
ia� e �Constân
ia�.Além destas tabelas é ne
essário de�nir a distribuição de probabilidades estabele
idapara 
ada um dos nodos de sensoriamento. Neste 
aso adotou-se uma distribuiçãouniforme, no 
aso do nodo �sCPU� foi empregada P = 0.25 para 
ada estado e no
aso do nodo �sConstân
ia� foi adotada P = 0.5 para 
ada uma das alternativas.Desta forma 
onsidera-se as mesmas 
han
es de o
orrên
ia em 
ada um dos estadosdas variáveis.A distribuição de probabilidades de �CPU� é igual para os dois nodos de pro
es-samento em questão. Tanto a propagação das probabilidades entre os nodos �sCPU�e �CPU� e os nodos �sConstân
ia� e �Constân
ia� podem ser 
al
uladas pela apli-
ação do teorema de Bayes, apresentado na seção A.3.1. A título de ilustração, asituação apresentada neste exemplo para os nodos �CPU� e �sCPU� tem as equaçõesdo teorema de Bayes desenvolvidas a seguir:



67Tabela 5.2: Probabilidades 
ondi
ionais do sCPU dado CPUCPUsCPU Baixa Leve Média AltaBaixa 0.80 0.05 0.00 0.00Leve 0.10 0.80 0.10 0.00Média 0.10 0.10 0.80 0.05Alta 0.00 0.05 0.10 0.95Tabela 5.3: Probabilidades 
ondi
ionais de sConstân
ia dado Constân
iaConstân
iasConstân
ia Sim NãoSim 0.90 0.10Não 0.10 0.90
P (CPU = Baixa|sCPU = Leve) = P (sCPU=Leve|CPU=Baixa)∗P (CPU=Baixa)

P (sCPU=Leve)

= 0.1∗0.25
P (sCPU=Leve)

P (CPU = Leve|sCPU = Leve) = P (sCPU=Leve|CPU=Leve)∗P (CPU=Leve)
P (sCPU=Leve)

= 0.8∗0.25
P (sCPU=Leve)

P (CPU = Média|sCPU = Leve) = P (sCPU=Leve|CPU=Média)∗P (CPU=Média)
P (sCPU=Leve)

= 0.1∗0.25
P (sCPU=Leve)

P (CPU = Alta|sCPU = Leve) = P (sCPU=Leve|CPU=Alta)∗P (CPU=Alta)
P (sCPU=Leve)

= 0∗0.25
P (sCPU=Leve)A 
onstante de normalização P (sCPU = Leve) só pode ser 
al
ulada após 
al-
ulados os numeradores da fração, sendo ela neste 
aso:

P (sCPU = Leve) = 0.1 ∗ 0.25 + 0.8 ∗ 0.25 + 0.1 ∗ 0.25 + 0 = 0.25.Voltando então ao 
ál
ulo das probabilidades de �CPU�, tem-se:
P (CPU = Baixa|sCPU = Leve) = 0.1∗0.25

0.25
= 0.1

P (CPU = Leve|sCPU = Leve) = 0.8∗0.25
0.25

= 0.8

P (CPU = Média|sCPU = Leve) = 0.1∗0.25
0.25

= 0.1

P (CPU = Alta|sCPU = Leve) = 0∗0.25
0.25

= 0Para ilustrar o exemplo, foi 
onsiderado que os dois nodos de pro
essamento seen
ontram 
om uma 
arga de o
upação de CPU 
onsiderada leve. Porém, no nodo 1a P (sConstância = Sim) = 0.3, indi
a que este é um nodo 
om muitas �utuaçõesde 
arga, já no nodo 2, a 
arga de pro
essamento apresentou pou
as variações, oque levou a P (sConstância = Sim) = 0.8, portanto mais elevada (vide �gura 5.5).Neste 
aso será mais vantajoso disparar o objeto ativo no nodo 2, já que este tem



68a tendên
ia de se manter 
om baixas �utuações de 
arga, possibilitando assim umamelhor 
ondição de pro
essamento.A �guras 5.7 apresenta o estado em que as redes bayesianas dos nodos de pro-
essamento 1 e 2 se en
ontram no momento em que é requisitada a instan
iação doobjeto.

Figura 5.7: Exemplo de 
omparação entre dois re
ursosPara que uma de
isão seja tomada é ne
essário que a utilidade de 
ada um dosnodos seja 
al
ulada e, então, que o nodo 
om maior utilidade seja es
olhido. Para
ál
ulo da utilidade são atribuídos os pesos apresentados na tabela 5.4. Na tabelaé possível observar que foram atribuídos pesos maiores aos nodos mais 
onstantes e
om 
argas baixas e pesos menores aos nodos que se apresentam 
om 
arga 
onstantee elevada. Portanto, os nodos 
onsiderados piores são os nodos estáveis e o
upados,enquanto que os nodos estáveis e livres são 
onsiderados melhores.As utilidades esperadas para o nodo 1 e nodo 2 são 
al
uladas utilizando aequação A.3, neste 
aso, da seguinte forma:
EU(nodo1) = 0.1 ∗ 0.34 ∗ 100 + 0.1 ∗ 0.66 ∗ 20+

0.8 ∗ 0.34 ∗ 30 + 0.8 ∗ 0.66 ∗ 10+
0.1 ∗ 0.34 ∗ (−70) + 0.1 ∗ 0.66 ∗ (−40)+
0 ∗ 0.34 ∗ (−100) + 0 ∗ 0.66 ∗ (−90) =
= 4.72 + 13.44− 5.02 + 0 =
= 13.14

EU(nodo2) = 0.1 ∗ 0.74 ∗ 100 + 0.1 ∗ 0.26 ∗ 20+
0.8 ∗ 0.74 ∗ 30 + 0.8 ∗ 0.26 ∗ 10+
0.1 ∗ 0.74 ∗ (−70) + 0.1 ∗ 0.26 ∗ (−40)+
0 ∗ 0.74 ∗ (−100) + 0 ∗ 0.26 ∗ (−90) =
= 7.92 + 19.84− 6.22 + 0 =
= 21.54



69Tabela 5.4: Utilidades atribuídas a 
ada 
lasseSim NãoBaixa Leve Media Alta Baixa Leve Media Alta100 30 -70 -100 20 10 -40 -905.8 Os 
omponentes do TiPSO TiPS foi 
on
ebido 
omo uma arquitetura de 
omponentes na forma de umframework integrado ao EXEHDA (YAMIN, 2004. 194p). Neste framework 
ada
omponente possui uma fun
ionalidade espe
í�
a e pode ser instan
iado de formaindependente dos outros. Os 
omponentes possuem interfa
es bem de�nidas, o quepermite a substituição de 
omponentes de forma independente do restante da arqui-tetura. A �gura 5.8 apresenta os 
omponentes do framework e a forma 
omo elesse organizam. Nas subseções seguintes serão apresentados e detalhados 
ada umdestes 
omponentes, sendo eles: 
oletor, distribuidor, rede bayesiana, aprendizado,gerador de utilidades, geren
iador de dados, geren
iador de 
omponentes e tomadorde de
isões.

Figura 5.8: O framework TiPS5.8.1 Geren
iador de 
omponentesO �geren
iador de 
omponentes� é o elemento que 
ontrola os prin
ipais 
om-ponentes do nú
leo do TiPS. Ele é o primeiro elemento a ser disparado no boot daEXEHDAbase e é responsável por ler o arquivo de 
on�gurações do sistema e por
arregar 
orretamente os 
omponentes sele
ionados ini
ialmente.Além disso, o geren
iador de 
omponentes também ofere
e uma interfa
e pararequisições administrativas, possibilitando que ao longo da exe
ução sejam alteradosparâmetros dos 
omponentes e que sejam tro
ados 
omponentes do TiPS. A subs-tituição de um 
omponente do TiPS é fa
ilitada em função de os dados �
arem soba gerên
ia de um 
omponente em separado, desta forma os 
omponentes podem ser



70substituídos enquanto o sistema está em exe
ução. Os 
omponentes que fazem partedo nú
leo não são responsáveis pelo armazenamento de dados, mas sim por opera-ções sobre estes. Os dados gerados por estes 
omponentes são também enviados aogeren
iador de dados, �
ando disponíveis para outros 
omponentes.5.8.2 ColetorO �
oletor� é responsável por re
eber os dados monitorados junto aos re
ursosda arquitetura. Os dados são re
ebidos pelo 
oletor na forma de tuplas, 
ontendoinformações 
omo identi�
ação do re
urso, tipo de sensor e valor atual. Além disso,o 
oletor é responsável pelo registro dos sensores ne
essários para o 
orreto fun
io-namento do es
alonador.A operação de registro dos sensores de interesse 
onsiste em um a
esso ao serviçoCIB, que além de outras funções, é responsável pela registro de sensores de interesse,pela instalação de sensores nos re
ursos e publi
ação das informações observadas.As tuplas re
ebidas pelo 
oletor são traduzidas para um formato interno does
alonador e repassadas para o 
omponente distribuidor.5.8.3 DistribuidorO �distribuidor� é o primeiro 
omponente pelo qual os dados sensorados passame que possui os 
anais de 
omuni
ação 
om os 
omponentes rede bayesiana e geren-
iador de dados. O distribuidor re
ebe as informações do 
oletor já em um formatointerno, os dados então são repassados ao geren
iador de dados. Após o armazena-mento dos dados é ne
essário sinalizar o 
omponente rede bayesiana da 
hegada deuma nova informação, o distribuidor também assume este papel.A partir da sinalização da 
hegada de novos dados, os outros 
omponentes daarquitetura são ativados. Cada 
omponente então re
upera do geren
iador de dadosas novas informações e providen
ia as atualizações ne
essárias.5.8.4 Geren
iador de dadosAs prin
ipais funções do �geren
iador de dados� são armazenar e administrar asinformações relevantes para o es
alonador. Os outros 
omponentes do es
alonadorse utilizam dos serviços do geren
iador de dados para leitura e es
rita de informa-ções. É também responsabilidade do geren
iador de dados manter um históri
o de
ada informação re
ebida, este históri
o é mantido seguindo uma estratégia de �la
ir
ular. Desta forma é mantida uma janela de tempo das informações, a 
hegadade dados mais re
entes faz 
om que sejam des
artados os dados mais antigos. Otamanho da �la é um parâmetro de 
on�guração deste 
omponente.O armazenamento em meio permanente também é responsabilidade do geren-
iador de dados, em muitos 
asos isto pode ser importante para que seja mantidoum históri
o de mais longo prazo do 
omportamento dos elementos da 
élula. Osmomentos de es
rita no dis
o são sele
ionados pelo próprio TiPS, que avalia as si-tuações de baixa 
arga de pro
essamento no 
omputador que hospeda o TiPS, esinaliza o geren
iador de dados para que este des
arregue informações para o dis
o.5.8.5 Tomador de de
isõesO �tomador de de
isões� ofere
e uma interfa
e para que sejam soli
itados re
ursospara alo
ação. No momento de uma requisição de es
alonamento, o tomador de



71de
isões a
essa o geren
iador de dados, re
ebendo uma lista ordenada em função dosvalores de utilidade atribuídos a 
ada um dos re
ursos, 
om os melhores re
ursos nomomento 
orrente. A partir desta lista é implementada uma políti
a de es
olha domelhor re
urso.São ofere
idas três interfa
es pelo tomador de de
isões:
• direta: na interfa
e direta o tomador de de
isões deve estar em operação namesma JVM que o 
omponente que efetua a soli
itação;
• remota: a interfa
e remota é ofere
ida através de um objeto remoto permitindoque o serviço exe
ute em outra JVM, possivelmente em outro equipamento;
• EXEHDA: o TiPS ofere
e também uma interfa
e de a
esso através do ser-viço CCManager, o qual geren
ia as 
omuni
ações entre os 
omponentes doambiente de exe
ução.5.8.6 Rede bayesianaEste 
omponente é responsável pelo pro
essamento da rede bayesiana empregadano TiPS. A rede bayesiana deve ser instan
iada para re
eber informações de umsensor em parti
ular. O 
omponente re
ebe 
omo informações o estado atual dosre
ursos e a 
onstân
ia dos mesmos. Após a apli
ação do teorema de Bayes é geradauma distribuição de probabilidades que representa as estimativas da informaçãosensorada e da 
onstân
ia.Além das informações re
ebidas pelos sensores, a rede bayesiana re
ebe tambémuma informação rela
ionada 
om a 
onstân
ia da informação sensorada. A informa-ção de 
onstân
ia é dis
retizada nas 
ategorias �Sim� e �Não�, 
om probabilidades
omplementares. O 
omponente de aprendizado forne
e as probabilidades para estas
ategorias, baseado também nas informações de sensores, utilizando uma estratégiaindividual por re
urso. Um re
urso bastante estável, que apresente pou
as varia-ções nos dados sensorados, deve possuir uma alta probabilidade de ser 
onstante(
ategoria �Sim�), um re
urso que apresente alto grau de instabilidade possui baixaprobabilidade de ser 
onstante.A rede bayesiana, ao re
eber os dados dos sensores ou de 
onstân
ia disparaum pro
esso de inferên
ia que propaga os valores de probabilidade das variáveisinter-rela
ionadas, gerando uma nova distribuição de probabilidades. Esta novadistribuição 
ara
teriza uma estimativa de o re
urso estar em 
ada um dos possíveisestados.Esta abordagem privilegia a es
olha de re
ursos mais estáveis 
om relação à in-formação monitorada. Faz parte da heurísti
a de es
alonamento 
onsiderar melhoresos re
ursos que apresentam-se mais 
onstantes.5.8.7 Gerador de utilidadesO �gerador de utilidades� desempenha um papel bastante importante para opro
esso de tomada de de
isão. Ele é responsável pela geração do índi
e, 
hamadode utilidade, que indi
a quais são os melhores re
ursos. A geração da utilidade éfeita a partir das probabilidades obtidas nos nodos �Constân
ia� e �Métri
a� da redebayesiana.



72 Para geração da utilidade podem ser empregadas diversas té
ni
as. Algumas fa-zem 
om que o es
alonador assuma rapidamente as novas 
ara
terísti
as do sistema,enquanto que outras fazem 
om que as alterações sejam dadas de forma suave.Para que o TiPS opere 
om sistemas heterogêneos, faz-se ne
essário a utilizaçãode dados estáti
os que informem as 
ara
terísti
as �xas dos hosts. No 
aso da
apa
idade de pro
essamento, além do nível de o
upação do pro
essador, é ne
essário
onhe
er uma medida de desempenho da máquina quando está em regime de usodedi
ado, para o TiPS foi empregado o ben
hmark Linpa
k (DONGARRA; VORST,1992). O EXEHDA ofere
e um sensor que forne
e esta informação para 
ada um dosEXEHDAnodos. A utilidade então é produzida 
om a multipli
ação da utilidade
al
ulada 
om o diagrama de in�uên
ia pelo índi
e de ben
hmark forne
ido pelossensores do EXEHDA.5.8.8 AprendizadoO 
omponente de aprendizado é responsável pela atualização das probabilidadesde 
onstân
ia do re
urso. O 
omponente de aprendizado é ativado periodi
amentepara que a 
onstân
ia seja avaliada em função dos dados disponíveis.A �gura 5.9 apresenta a idéia geral do algoritmo de aprendizado. O 
omponenteopera 
om um �uxo de exe
ução independente do es
alonador, 
oletando informa-ções sensoradas, avaliando a ne
essidade de alterar as probabilidades da 
onstân
ia.

Figura 5.9: Fluxograma geral de aprendizadoNo TiPS é empregado um esquema de aprendizado baseado em uma abordagemfreqüentista, na qual a 
ontagem de situações espe
í�
as é utilizada para 
onstruçãodas probabilidades de 
onstân
ia. Ini
ialmente é feita a 
oleta das últimas infor-mações sensoradas, 
aso tenha o
orrido uma variação signi�
ativa 
om relação aosdados 
oletados anteriormente e for momento de alterar a 
onstân
ia, esta é redu-zida. Caso os dados não apresentem variação signi�
ativa a 
onstân
ia pode seraumentada.A de
isão de alterar o valor da 
onstân
ia não depende somente da variação dosdados sensorados, no 
aso do TiPS, emprega-se um algoritmo que tende a reduzirmais fa
ilmente a 
onstân
ia em relação ao aumento do valor da mesma. À primeiraindi
ação de variação, a 
onstân
ia é reduzida. Porém a 
onstân
ia só terá seu valoraumentado 
aso os dados se mantenham estáveis por alguns 
i
los de pro
essamento



73do algoritmo. Este número de 
i
los é um parâmetro do algoritmo, assim 
omo otempo �T� que é dado 
omo intervalo entre um 
i
lo e outro.A 
on
epção deste 
omponente permite que té
ni
as baseadas em aprendizadopor reforço (AR) sejam empregadas (SUTTON; BARTO, 1999), pois algumas 
ara
-terísti
as também são en
ontradas nos ambientes em que o aprendizado por reforçoé utilizado. Sistemas baseados em AR são 
apazes de aprender sem a ne
essidadede um modelo 
ompleto do ambiente, o que também a
onte
e neste 
aso, em que oes
alonador possui uma visão par
ial do estado do ambiente. Além disso, ações queresultaram em su
esso podem ser re
ompensadas nas estratégias que utilizam AR,no 
aso do TiPS, a re
ompensa poderia o
orrer na forma de variações nos parâme-tros da rede bayesiana de 
ada re
urso, ou nos índi
es empregados para a geraçãoda utilidade.Neste 
apítulo foram tratadas a 
on
epção e a modelagem do TiPS, no pró-ximo 
apítulo são apresentados o protótipo implementado, bem 
omo os resultadosobtidos sob diferentes 
ondições de teste.
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6 TIPS: PROTÓTIPO E RESULTADOSEste 
apítulo tem 
omo prin
ipais objetivos dis
utir aspe
tos da implementaçãodo TiPS, bem 
omo avaliar os resultados obtidos. Para tanto serão 
ara
terizadoso protótipo 
onstruído, os re
ursos utilizados, bem 
omo a apli
ação desenvolvidapara os testes e a 
omparação do TiPS 
om outros es
alonadores. Para as avaliaçõesfoi desenvolvido um gerador de 
arga sintéti
a e outros dois es
alonadores utilizados
omo referên
ia nas 
omparações.6.1 Prototipação dos 
omponentes do TiPSOs 
omponentes do TiPS foram implementados em Java, assim 
omo outrosserviços do EXEHDA. O TiPS emprega dois elementos para 
omuni
ação 
om oEXEHDA: o tomador de de
isões e o geren
iador de 
omponentes.O tomador de de
isões do TiPS possui uma interfa
e de 
omuni
ação 
om ainstân
ia 
elular do serviço S
heduler do EXEHDA. A prin
ipal fun
ionalidade ofe-re
ida por esta interfa
e é a seleção de nodo para pro
essamento. O S
hedulerutiliza esta interfa
e para soli
itar nodos de pro
essamento ao TiPS toda vez quefor ne
essário instan
iar remotamente um novo OX.Por sua vez, o geren
iador de 
omponentes do TiPS 
onsiste de uma ferramentade administração. Esta ferramenta disponibiliza ao gerente da EXEHDA
el fun
i-onalidade para substituição das implementações dos 
omponentes Rede Bayesiana,Aprendizado e Gerador de Utilidades. Para utilizar esta fun
ionalidade o gerente da
élula pode empregar o utilitário grá�
o EXEHDA-AMI (vide �gura 6.1), a
essandoo módulo de administração espe
í�
o do TiPS. O menu �Servi
es� ofere
e a
essoadministrativo a serviços do EXEHDA, tais 
omo o TiPS. Ao sele
ionar o TiPS, éapresentado ao usuário um sub-menu 
om as opções �Start�, �Stop�, para respe
-tivamente, ini
iar e parar o serviço e a opção �Con�gure�, que permite que sejamtro
ados 
omponentes da arquitetura do TiPS.Os 
omponentes do TiPS que podem ser substituidos em tempo de exe
ução,são 
arregados no framework utilizando a API de re�exão disponível na plataformaJava. A 
arga de 
ódigo é feita através do a
esso à base de armazenamento pervasivado ISAM, 
hamada BDA (YAMIN, 2004. 194p).O 
omponente Aprendizado (vide �gura 5.8) é implementado 
om Threads Java,possibilitando que este exe
ute de forma 
on
orrente 
om os 
omponentes que fazema re
epção dos dados sensorados (Coletor, Distribuidor, Geren
iador de Dados) etambém 
om o 
omponente Tomador de De
isões.Com o intuito de manter a 
onsistên
ia das informações, o Geren
iador de Dadosimplementa ex
lusão mútua, utilizando métodos 
om modi�
ador syn
hronized,
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Figura 6.1: EXEHDA-AMI: administração do TiPSna seção do 
ódigo que manipula a base de dados. Isto se faz ne
essário porque oGeren
iador de Dados possui múltiplas threads, que atendem 
on
orrentemente ademanda de informações de todos os 
omponentes do framework TiPS.6.2 Integração 
om o sistema de monitoraçãoCada EXEHDAnodo dispõe de um 
onjunto de sensores de 
ontexto. Estesnodos podem ser 
on�gurados de forma parti
ularizada quanto à 
aptação dos dadosproduzidos pelo sensoreamento. O serviço CIB registra para todos os nodos de umaEXEHDA
el quais sensores estão opera
ionais.Com o objetivo de minimizar a sobre
arga nos 
omponentes que 
apturam e dis-tribuem as informações sensoradas, no EXEHDA os sensores somente irão publi
arseus dados, quando estes variarem além de um patamar de�nido pelo programador.Quando do desenvolvimento de um apli
ativo, o programador de apli
ação de�nea políti
a de adaptação e os respe
tivos sensores. Os sensores são sele
ionados poreste programador 
onsiderando o 
ontexto de interesse da apli
ação. Os dados que
onstituem o 
ontexto são 
apturados pelo middleware e entregues ao TiPS. Casoum sensor 
om determinado per�l opera
ional não esteja disponível, a elaboraçãodo mesmo é soli
itada a um programador do middleware.6.3 Integração do NWS 
om o EXEHDAA proposta do NWS é produzir uma previsão do estado futuro dos re
ursosmonitorados a partir do históri
o de dados 
oletados (vide seção 7.1). Foi feita uma



76avaliação 
omparativa da heurísti
a do TiPS 
om a heurísti
a de es
alonamentobaseada nas previsões do NWS. Para isto foram implementados sensores espe
í�
ospara 
oleta dos dados gerados pelo NWS. Nesta perspe
tiva, qualquer sistema quepossa exe
utar o NWS, pode forne
er dados de monitoramento para o EXEHDA,sem a ne
essidade de alterações no 
ódigo ou na operação do NWS.O sensor desenvolvido para o EXEHDA que 
oleta os dados do NWS foi imple-mentado em C++, utilizando a API fone
ida pelo NWS e minimizando a intrusãoa ser inserida pela 
oleta dos dados.6.4 Es
alonadores de referên
ia: NWSS
hed e InstS
hedPara avaliar o TiPS foram 
onstruídos es
alonadores, 
hamados de NWSS
hed eInstS
hed, 
om propostas diferen
iadas. Um deles não faz nenhum tipo de previsãoquanto ao possível 
omportamento futuro dos re
ursos, e outro re
onhe
ido exata-mente pelo uso de uma estratégia que bus
a prever estados futuros dos re
ursos parauso nas de
isões de es
alonamento.O InstS
hed é um es
alonador que utiliza 
omo parâmetro para a tomada dede
isão o per
entual de o
upação instantâneo de 
ada um dos nodos. Esta alter-nativa é usualmente empregada em propostas de es
alonamento em agregados de
omputadores e, re
entemente, na 
omputação em grade.O NWSS
hed faz o es
alonamento baseado na previsão de o
upação do pro-
essador 
onstruída pelo NWS para 
ada um dos nodos do sistema. As previsõesentregues ao NWSS
hed são 
oletadas por sensores desenvolvidos espe
i�
amentepara esta �nalidade que interagem 
om o NWS.6.5 A plataforma de equipamentos empregadaPara avaliação do TiPS foi utilizado o 
luster 
oris
o do Instituto de Informáti
ada UFRGS1, 
omposto de 16 
omputadores homogêneos, 
uja 
on�guração é apre-sentada na tabela 6.1. Estes 
omputadores são interligados por duas redes: umarede FastEthernet e outra Myrinet II2.Para simular um ambiente dinâmi
o, no qual 
argas de pro
essamento podemsurgir independentemente do 
ontrole do TiPS, foi elaborado o gerador de 
argas�CPUSteal� apresentado na seção 6.7. Com o �CPUSteal� foi possível 
ontrolar a
arga média imposta a 
ada nodo de pro
essamento.Tabela 6.1: Cluster 
oris
oPro
essador Intel Pentium III dualFreqüên
ia 1.13MHzMemória 256 MBSistema Opera
ional Linux (debian) kernel 2.4.22(otimizado para Pentium III)Geren
iador de jobs OpenPBSOs nodos de pro
essamento foram divididos em quatro 
lasses de o
upação (livre,leve, média, alta), 
onforme a 
arga de pro
essamento sintéti
a imposta a 
ada um1http://gppd.inf.ufrgs.br/
oris
o2http://www.myri
om.
om/



77deles. A tabela 6.2 apresenta os valores das 
argas médias de 
ada uma das 
lassesde nodos.Tabela 6.2: Per
entual médio de o
upação do pro
essador de 
ada 
lasse de nodoLivre Leve Média Alta0% 20% 50% 80%Neste 
enário 
omposto de 16 nodos homogêneos, divididos em 4 
lasses de o
u-pação de pro
essador o TiPS foi 
omparado 
om as outras duas alternativas dees
alonadores.6.6 A apli
ação utilizadaPara avaliação do 
omportamento do TiPS foi prototipada uma apli
ação dotipo mestre/trabalhador para 
ál
ulo estimado do número π, 
hamada �Cal
Pi�.Na apli
ação �Cal
Pi�, o π é estimado através do método de Monte Carlo (PRESSet al., 1992). A pre
isão do 
ál
ulo é dependente do gerador de números aleatóriosempregado e do número total de iterações do algoritmo. A seguir são apresentadosdetalhes do emprego do método de Monte Carlo nesta apli
ação.
r

A

l

Figura 6.2: Área de 1
4

ír
uloConsiderando que A é a área de 1

4
de 
ír
ulo representada na �gura 6.2, tem-seque:

A =
1

4
∗ π ∗ r2 (6.1)Pelo Método de Monte Carlo,

A = l2 ∗
Pin

Ptotal

(6.2)sendo Pin os pontos lançados aleatoriamente que �
aram dentro da área em 
inza,e Ptotal o número total de pontos gerados.Unindo as equações 6.1, e 6.2 obtém-se:
1
4
∗ π ∗ r2 = l2 ∗ Pin

Ptotal

π =
l2∗

Pin
Ptotal

1

4
∗r2Considerando-se l = r = 1 obtém-se:

π = 4 ∗
Pin

Ptotal

(6.3)



78 O algoritmo de 
ál
ulo 
onsiste em gerar pontos P (x, y) sendo 0 ≤ x ≤ 1 e
0 ≤ y ≤ 1 (vide �gura 6.3). Identi�
ar e 
ontar os pontos Pin e Ptotal, e apli
ar aequação 6.3.Entrada: número de iterações da exe
ução em nResultado: valor estimado do π em PI1: para Ptotal = 1 to n faça2: x← número aleatório entre 0 e 13: y ← número aleatório entre 0 e 14: se (x2 + y2 ≤ 1) então5: Pin ← Pin + 16: �m se7: �m para8: PI ← 4 ∗ Pin

PtotalFigura 6.3: Algoritmo de 
ál
ulo do π6.6.1 Oportunidades de paralelização da apli
açãoConsiderando que o pro
essamento de 
ada uma das iterações pode o
orrer deforma independente, uma das formas de parti
ionar o problema é dividindo o nú-mero total de iterações desejadas pelo número de pro
essadores disponíveis. Estaabordagem apresenta problemas de desempenho, pois na barreira de sin
ronização,ao �nal da exe
ução, os nodos podem terminar o pro
essamento defasados uns dosoutros. Isto o
orre espe
ialmente quando os nodos de pro
essamento tem 
apa
i-dade de entregar diferentes poderes de pro
essamento em função de diferenças dedesempenho de 
ada pro
essador, ou em função de 
argas de pro
essamento queestão sendo impostas 
on
orrentemente à exe
ução da apli
ação.Uma forma de reduzir o problema é parti
ionar o espaço de pro
essamento emum número maior de tarefas do que o número de nodos, desta forma nodos maispoderosos, ou mais livres, podem 
onsumir mais tarefas que outros mais o
upadosou 
om menor poder de pro
essamento. Por outro lado, a divisão do problema emtarefas muito pequenas a
arreta em um maior volume de 
omuni
ações, aumentandotambém o 
usto de gerên
ia do paralelismo.Para que a apli
ação obtenha um bom desempenho, deve ser en
ontrado o pontode equilíbrio entre as duas abordagens.Na exe
ução paralela desta apli
ação foi utilizada uma estratégia de gerar maistarefas que o número de pro
essadores disponibilizados para o pro
essamento, po-rém o tamanho das tarefas foi ajustado estati
amente para que se obtivesse umagranulosidade alta. O mestre parti
iona e geren
ia a distribuição das tarefas aostrabalhadores, que as soli
itam, pro
essam e retornam os resultados obtidos.Os nodos do 
enário de avaliação são homogêneos e as variações de poder 
ompu-ta
ional estão diretamente ligadas à 
arga sintéti
a imposta a 
ada nodo. Se nodos
om 
arga sintéti
a elevada forem es
olhidos para pro
essamento, o
orrerão atra-sos no pro
essamento de suas tarefas. Estes atrasos poderão gerar um aumento notempo total de exe
ução da apli
ação, ao passo que a es
olha de nodos totalmentelivres deve apresentar resultados melhores.



796.7 O emprego de 
arga sintéti
aPara as avaliações envolvendo o TiPS, foi 
on
ebido e prototipado o �CpuSteal�,um gerador de 
argas baseado em uma distribuição de probabilidades exponen
ial.O �CpuSteal� opera em 
i
los de ativação e desativação. Quando ativo, ele geraoperações de ponto �utuante o
upando o pro
essador, quando inativo ele entra emrepouso. O 
ontrole do nível de o
upação média do pro
essador é feito através dadeterminação de quanto tempo ele permane
e ativo e quanto tempo ele �
a emrepouso em 
ada um dos 
i
los.Quando o �CpuSteal� é ativado, ele re
ebe 
omo parâmetro o nome de um arquivoque des
reve a 
arga a ser gerada, indi
ando os tempos de ativação e os tempos derepouso para 
ada 
i
lo de operação. A parametrização através de arquivo de dadospermite que os experimentos sejam repetidos várias vezes, mantendo-se as mesmas
ara
terísti
as de 
arga. Nos experimentos apresentados neste 
apítulo, o arquivodes
ritor de 
arga é gerado pelo programa �LoadGen�, também desenvolvido pararealizar a avaliação do TiPS. O �LoadGen� gera os tempos de ativação e desativaçãobaseado em uma distribuição de probabilidades exponen
ial.As �guras 6.4, 6.5 e 6.6 apresentam os per�s, de 
argas, respe
tivamente, leve,média e alta utilizados para os experimentos apresentados. É possível observar amédia de o
upação pelo nível de preen
himento do grá�
o.
 0

 20

 40

 60

 80

 100

 0  5  10  15  20  25

O
cu

p
aç

ão
 I

n
st

at
ân

ea
 (

%
)

Tempo (m)Figura 6.4: Carga sintéti
a de 20% deo
upação média  0

 20

 40

 60

 80

 100

 0  5  10  15  20  25

O
cu

p
aç

ão
 I

n
st

at
ân

ea
 (

%
)

Tempo (m)Figura 6.5: Carga sintéti
a de 50% deo
upação média

 0

 20

 40

 60

 80

 100

 0  5  10  15  20  25

O
cu

p
aç

ão
 I

n
st

at
ân

ea
 (

%
)

Tempo (m)Figura 6.6: Carga sintéti
a de 80% de o
upação média



806.8 Resultados obtidosPara avaliar o 
omportamento do TiPS foram feitas exe
uções da apli
ação�Cal
Pi� nos equipamentos des
ritos na tabela 6.1. Os nodos do 
luster 
oris
oforam divididos em 
lasses e submetidos a diferentes 
argas sintéti
as. Foram mon-tadas 3 
on�gurações de experimentos, em 
ada uma delas foi utilizado um númerodiferente de nodos. A tabela 6.3 resume estas 
on�gurações utilizadas em 
ada umdos experimentos.Em 
ada experimento o es
alonador tinha por objetivo de�nir quais nodos iriamparti
ipar do pro
essamento da apli
ação. Por exemplo, no experimento 3 o es-
alonador tinha que es
olher 4 nodos de um total de 16 nodos disponíveis. Cadaexperimento foi exe
utado 20 vezes para 
ada um dos três es
alonadores: TiPS,InstS
hed e NWSS
hed.Tabela 6.3: Cara
terização dos experimentosNodosExperimento Pro
essamento Livres 
arga 
arga 
arga Totalde 20% de 50% de 80%1 2 2 2 2 2 82 3 3 3 3 3 123 4 4 4 4 4 16As es
olhas do TiPS são guiadas pelos valores de utilidade 
onstruídos para 
adaum dos nodos. A tabela 6.4 apresenta os valores médios das utilidades 
onstruídas,observa-se que os valores de utilidade mais altos o
orreram nos nodos livres, en-quanto que os nodos 
om taxa de o
upação média de 80% �
aram 
om os menoresvalores de utilidade.Tabela 6.4: Médias dos valores de utilidade 
onforme a 
arga sintéti
aMédia (80%) Média (50%) Média (20%) Média (0%)-52,78 -32,85 2,54 81,82Em todos experimentos foram obtidos os tempos de exe
ução da apli
ação, otempo médio de exe
ução, o desvio padrão e os tempos máximo e mínimo de exe-
ução. A tabela 6.5 apresenta de forma resumida os resultados dos experimentos 1,2 e 3.Observa-se pela tabela 6.5 que o tempo médio de exe
ução da apli
ação 
omo TiPS apresentou-se melhor que os obtidos 
om as outras as duas alternativas.Embora o NWSS
hed tenha apresentado na média um bom resultado quanto aotempo de exe
ução, observa-se que o desvio padrão foi bastante elevado, 
onside-rando o tempo total de pro
essamento das exe
uções. O mesmo o
orreu 
om oInstS
hed, que apresentou um resultado global pior que o do TiPS e apresentouum desvio padrão também bastante elevado. Tanto o NWSS
hed 
omo o InstS
hedmostram-se pou
o estáveis 
om relação ao tempo de exe
ução da apli
ação, partedesta 
ara
terísti
a pode ser observada nos tempos máximo e mínimo apresentadosno experimento.A tabela 6.6 apresenta o somatório de vezes que 
ada nodo de pro
essamento foies
olhido por 
ada um dos es
alonadores. A partir deste dado é possível 
on
luir



81Tabela 6.5: Resumo do 
omportamento das exe
uçõesExperimento Es
alonador Tempo Desvio Tempo TempoMédio (s) Padrão Máximo (s) Mínimo (s)TiPS 489, 74 1, 25 491, 98 486, 841 NWSS
hed 497, 13 14, 78 522, 69 486, 95InstS
hed 629, 28 50, 47 695, 43 524, 33TiPS 326, 492 0, 83 327, 99 324, 562 NWSS
hed 331, 418 9, 85 348, 45 324, 64InstS
hed 419, 519 33, 64 463, 62 349, 55TiPS 244, 75 0, 64 245, 99 243, 343 NWSS
hed 248, 07 7, 12 261, 69 243, 61InstS
hed 324, 16 23.66 349, 37 266, 70os motivos que levaram o TiPS a obter melhores resultados. Os nodos es
olhidospelo TiPS foram sempre os que estavam sem o
upação do pro
essador, 
om istofoi possível obter um tempo de exe
ução 
om melhor regularidade em todos ostestes e ao mesmo tempo fa
ultou que fossem prati
ados os menores tempos depro
essamento. Por sua vez, tanto o NWSS
hed 
omo o InstS
hed tiveram, emalguns 
asos es
olhas ruins durante os testes, 
ontemplando nodos que estavampar
ialmente o
upados 
om a 
arga sintéti
a.Tabela 6.6: Número de vezes que 
ada nodo foi es
olhidoO
upação 20% 50% 80% LivreNodos l1 l2 l3 l4 l5 l6 l7 l8 l9 l10 l11 l12 l13 l14 l15 l16TiPS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 20 20 20NWSS
hed 3 3 1 3 0 0 0 0 0 0 0 0 19 17 16 18InstS
hed 1 1 1 1 4 5 4 6 14 14 14 14 1 0 0 0Os experimentos realizados 
ontemplaram também medições de speedup. Foramfeitas medições para dois, três e quatro nodos de pro
essamento para 
ada es
alona-dor. Os speedups são apresentados na tabela 6.7, nesta tabela estão 
ara
terizadosos 
asos em que o TiPS se saiu pior, melhor e a média dos resultados. As �guras 6.7,6.8 e 6.9 apresentam grá�
os dos speedups obtidos.Tabela 6.7: Resumos dos índi
es de speedup obtidosNodos InstS
hed NWSS
hed TiPS2 1.396 1.857 1.973Pior Caso 3 2.094 2.786 2.9594 2.778 3.709 3.9462 1.542 1.953 1.982Caso Médio 3 2.314 2.929 2.9734 2.994 3.913 3.9662 1.851 1.993 1.994Melhor Caso 3 2.777 2.990 2.9914 3.639 3.984 3.989
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Figura 6.9: Speedup obtido no melhor 
aso dos experimentosOs resultados, em todos os 
asos, favore
eram o TiPS e ressaltaram o pior desem-penho da estratégia de es
alonamento que somente 
onsidera valores instantâneos.No próximo 
apítulo é feita uma dis
ussão dos prin
ipais trabalhos rela
ionadosao TiPS.
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7 TRABALHOS RELACIONADOSAté o momento do término desta revisão não tinham sido identi�
ados na lite-ratura trabalhos 
omprometidos espe
i�
amente 
om o tema es
alonamento para oambiente pervasivo. Desta forma, os trabalhos analisados neste 
apítulo, tiveram
omo 
ritério de seleção a presença de tópi
os de pesquisa que se interse

ionam
om os temas desenvolvidos no TiPS.7.1 Network Weather Servi
eO Network Weather Servi
e (NWS) é uma ferramenta desenvolvida para proverinformações sobre o estado dos re
ursos em sistemas distribuídos. Esta ferramentaopera 
om um 
onjunto distribuído de sensores, os quais forne
em leituras das 
on-dições nos diferentes instantes, as quais são empregadas na 
onstruçao das previsões.Desta forma, fun
ionando 
omo um serviço que ante
ipa o quanto 
ada re
urso po-derá disponibilizar para uma apli
ação a medida que a exe
ução avança (WOLSKI;SPRING; HAYES, 1999).O NWS foi desenvolvido 
om intuito de forne
er informações a es
alonadoresem um ambiente de 
omputação distribuída, e dentre os prin
ipais projetos que outilizam, desta
am-se: o AppLeS (CASANOVA et al., 2000), o Legion (GRIMSHAWet al., 1999) e o Globus (FOSTER; KESSELMAN, 1999).A Figura 7.1 apresenta a arquitetura lógi
a adotada no NWS.Para aumentar a robustez e limitar a intrusão (
usto do sensoriamento), o sistemaprovê um subsistema de 
ontrole de sensores que é distribuído e repli
ado. Ossensores geram pares <timestamp, medidas de desempenho>. Os sensores tem suaoperação parametrizada pelo NWS, 
omo exemplo de parâmetro 
on�gurável temosa freqüên
ia de amostragem.Objetivando minimizar a utilização de memória, os sensores de desempenho doNWS não mantém leituras anteriores. Os dados sensorados são transferidos parao sub-sistema de armazenamento persistente através de uma interfa
e so
ket. Alo
alização e o número de repositórios de armazenamento persistente são parâmetrosa serem de�nidos na instalação do sistema. Registre-se que novos repositórios podemser a
res
idos 
om o NWS em operação. Previsões dos níveis opera
ionais dosre
ursos são baseadas em dados históri
os registrados neste sistema.O sub-sistema de previsão é extensível, permitindo a in
lusão de novos modelosde previsão na bibliote
a de previsões. Por questões de �exibilização do uso doNWS, o sistema de previsões pode ser a
essado remotamente pelas apli
ações, ou
arregado diretamente nas apli
ações.Todos 
omponentes de uma instalação do NWS registram-se em um servidor
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Figura 7.1: A arquitetura lógi
a do NWSde nomes. O serviço de nomes mantém informações quanto ao tipo, lo
alização(endereço IP e número de porta) e a 
on�guração de parâmetros asso
iados a 
adapro
esso do NWS. O estado geral do sistema é determinado pelos registros ativos
ontidos em uma dada instân
ia do servidor de nomes.Cada instân
ia do servidor de nomes fa
ulta uma instalação auto
ontida doNWS. Múltiplas instalações podem 
obrir um mesmo 
onjunto de re
ursos atravésda utilização de espaços de nomes diferen
iados para isolar as instân
ias do NWS.Esta 
ara
terísti
a permite fazer depuração e experimentos em um ambiente deprodução, mantendo-se assim mais de uma instân
ia do NWS em fun
ionamento aomesmo tempo.7.1.1 Monitores de desempenhoNo NWS existem duas prin
ipais 
ategorias de monitores de desempenho: pas-sivos e ativos.Um monitor passivo emprega métri
as que já foram 
oletados por um me
a-nismo bási
o do re
urso, por exemplo o sistema opera
ional nativo. Tomando 
omoexemplo o nível de o
upação do pro
essador, quase a totalidade dos sistemas UNIXimplementa um me
anismo de monitoramento neste sentido. Assim, o NWS pode,interagindo 
om o sistema opera
ional adquirir esta informação. A prin
ipal 
ara
-terísti
a do sensoriamento passivo é provo
ar baixa intrusão.Por sua vez, um monitor ativo 
onsiste de um pro
esso 
on
ebido espe
i�
a-mente para 
oleta de informações no re
urso sensorado. Por exemplo, um monitorde desempenho para grade pode periodi
amente exe
utar um pro
esso no re
ursoa ser monitorado e armazenar a resposta de desempenho observada. Esta aborda-gem ativa tem a vantagem de representar melhor a relação da medida monitorada
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om o desempenho que efetivamente pode ser obtido. O problema 
om esta abor-dagem é que o monitor pre
isa 
arregar 
ompletamente o re
urso para fazer umamedida 
on�ável, desta forma deixando por um 
urto espaço de tempo o sistemasobre
arregado.O NWS implementa um sensor de CPU que 
ombina as estratégias passiva eativa, deste modo são integradas a média de 
arga do Unix e medidas ativas deCPU. O sensor lê o valor da média de 1 minuto periodi
amente, 
onforme de�nidoem parâmetro de ini
ialização do sensor. Além disto, ele também ini
ia um pro
essoCPU intensivo (
hamado de CPU probe) 
om uma periodi
idade bem menor que ado sensor, e armazena as taxas de utilização experimentadas. A duração de 
adateste de CPU é um parâmetro de ini
ialização.Uma vez obtidos os valores ativos e passivos da monitoração, o NWS 
onvertea média de 
arga em uma estimativa de utilização. O NWS assume que a �la deexe
ução será servida seguindo um algoritmo round-robin e que todos trabalhos sãoCPU bound, portanto é esperado que uma fatia de tempo igual seja dada para 
adaum deles. O sensor 
ombina ambos, o índi
e gerado pelo CPU probe e a média de
arga forne
ida pelo sistema opera
ional, é 
al
ulado um índi
e de ajuste. Se, porexemplo, a previsão baseada na média de 
arga for 10% menor que o observado 
omo CPU probe, o índi
e de ajuste resulta em 10. Caso 
ontrário, se a média de 
argasuper-estrimar a utilização, o índi
e resultante é negativo e propor
ional a diferença.7.1.2 PrevisãoO me
anismo de previsão do NWS se vale de diversos métodos de predição. Cadamétodo de previsão é 
on�gurado no sistema e parametrizado individualmente. Amedida que a nova predição é gerada, baseada no históri
o existente de medições epredições, é tido 
omo método de predição mais adequado aquele que atingir melhorpre
isão.A previsão é gerada sob demanda, baseada em um históri
o existente de mediçõese predições. Ou seja, para 
ada método de previsão f , no instante de medição t,tem-se:
predictionf (t) = METHODf(historyf(t)) (7.1)onde:

• predictionf(t): o valor da previsão feita pelo método f para a medida noinstante t + 1;
• historyf(t): um históri
o �nito de medições, previsões e erros de previsõesgeradas anteriormente ao tempo t usando o método f ;
• METHODf : método de previsão f .Cada método re
ebe as medições, sendo responsável por manter o históri
o dasprevisões 
onstruídas.

errf (t) = value(t)− predictionf (t− 1) (7.2)



86 Na equação (7.2) é apresentado o 
ál
ulo do erro residual asso
iado a medida
value(t) obtida no tempo t e uma predição gerada pelo método f para aquela medidano tempo t− 1.As té
ni
as de previsão usadas 
omo primárias no NWS in
luem métodos ba-seados em médias e medianas para produção de previsões. Baseando-se no fato deque dados mais re
entes são mais indi
ativos das 
ondições atuais, os preditoresprimários variam a quantidade de história utilizada, através de té
ni
as de janelasdeslizantes. Além disto, são também utilizadas té
ni
as de amorte
imento exponen-
ial para produção das previsões.7.1.3 A relação do NWS 
om o TiPSO fo
o da 
omparação entre o TiPS e o NWS está rela
ionado ao monitora-mento e 
onstrução de per�s de 
omportamento dos re
ursos. No TiPS as previsõesapresentam-se na forma de um índi
e 
ujos valores 
orrespondentes aos diversosre
ursos, são relativos entre si. Por sua vez, no NWS os índi
es forne
idos 
omoprevisão possuem representação direta, podendo ser avaliados individualmente.Outro aspe
to diz respeito a integração das informações 
orrespondentes aosdiversos sensores, no TiPS esta integração a
onte
e de forma orgâni
a a sua ope-ra
ionalidade, enquanto que no NWS 
aso o es
alonador tenha interesse em unirmais de uma variável, é ne
essário que isto seja feito por outro elemento externo aomesmo.O NWS foi projetado para forne
er previsões de futuro próximo, que são válidaspor um 
urto período de tempo. O TiPS pro
ura traçar um per�l de 
omportamentodos re
ursos, 
onstruindo previsões válidas por um período maior.No NWS as 
omuni
ações de sensoriamento são realizadas de forma periódi
a,
onsumindo re
ursos da rede mesmo quando não o
orram alterações nos dados ob-servados lo
almente. Por sua vez, os sensores utilizados no TiPS publi
am as infor-mações que 
oletam quando o
orrerem mudanças nos valores, otimizando assim autilização da rede de inter
onexão.7.2 CondorO Condor é um sistema de es
alonamento desenvolvido no âmbito de um projetode pesquisa da Universidade de Wis
onsin-Madison. Ini
ialmente o sistema fun
io-nava apenas no departamento de 
iên
ias da 
omputação, atualmente atinge todaa universidade, totalizando 
er
a de 1000 estações de trabalho. Além disso, temuma versão distribuída livremente através do endereço http://www.
s.wis
.edu eé utilizado em diversos 
entros de pesquisa e outras universidades no mundo (TAN-NENBAUM et al., 2001).A pesquisa realizada por Matt Mutka & Miron Livny (1988), ainda na dé
ada de80, impulsionou signi�
ativamente o projeto Condor. Nesta pesquisa foi observadoum 
onjunto de estações de trabalho durante 
in
o meses. Esta análise 
on
luiuque no máximo 30% da 
apa
idade disponível de pro
essamento era efetivamenteutilizada. O estudo revelou também que, além dos �nais de semana e das noites,muitos equipamentos também �
avam o
iosos por períodos de tempo signi�
ativosdurante o horário normal de trabalho dos usuários. Estas observações 
olaboraram
om a idéia de que as estações de trabalho de uma instituição eram boas 
andidatasa forne
edoras de 
i
los de pro
essamento.



87O Condor é dire
ionado para trabalhos de longa duração, os quais irão se valer dospro
essadores o
iosos da instituição. Dentre as 
ontribuições 
ientí�
as obtidas 
omo Condor, desta
am-se: a análise dos padrões de utilização de estações de trabalho,o projeto de algoritmos para geren
iamento da 
apa
idade de pro
essamento dasestações e o desenvolvimento de ferramentas para exe
ução remota (LITZKOW;LIVNY; MUTKA, 1988).7.2.1 A estrutura de es
alonamentoO es
alonamento de trabalhos no Condor libera o usuário de espe
i�
ar os nomesdos equipamentos e quais serão efetivamente utilizados, permane
endo ne
essárioestabele
er os requisitos mínimos da apli
ação, 
omo por exemplo, quantidade dememória.As de
isões de es
alonamento no Condor são feitas de forma 
entralizada. Um
oordenador 
entral, instalado em um dos equipamentos é responsável pela distri-buição dos trabalhos para as estações que efetivamente vão realizar o pro
essamento.O 
oordenador 
entral 
onsulta periodi
amente as estações para veri�
ar quaisdelas estão disponíveis para servir 
omo fonte de 
i
los de pro
essamento, além distosão também veri�
adas quais estações possuem trabalhos esperando para seremexe
utados.Cada es
alonador lo
al veri�
a se a estação pode servir 
omo fonte de trabalhopara exe
ução remota, dois são os 
ritérios empregados: (i) a presença de usuáriointerativo e (ii) o tamanho da �la de pro
essos aguardando para serem exe
utados.Por outro lado, trabalhos podem ser migrados entre as estações 
aso o 
oorde-nador 
entral dete
te que existem estações 
om muitos trabalhos esperando pelopro
essador, enquanto que outras estações estão livres. O login de um usuário tam-bém dispara um pro
edimento de migração para um outro equipamento que estejadisponível.As estações de trabalho operam de forma aut�noma, e o es
alonamento lo
al depro
essos 
ontinua fun
ionando mesmo que o 
oordenador 
entral falhe.7.2.2 Tolerân
ia a falhas no CondorO me
anismo de 
he
kpointing ofere
ido pelo Condor permite que trabalhos in-terrompidos possam ser reini
iados sem que todo pro
essamento feito até então sejaperdido. Este me
anismo faz periodi
amente 
ópias remotas do estado dos pro
es-sos em exe
ução e em 
aso de ne
essidade de restauração de um pro
esso, a ultima
ópia de seu estado é utilizada (TANNENBAUM et al., 2001).Este me
anismo é importante para o pro
essamento distribuído de trabalhosde longa duração. Considerando que os 
omputadores utilizados pelo Condor sãoequipamentos de uso pessoal, ou máquinas de laboratório para uso geral, é possívelque algumas destas possam ser desligadas ou falhem durante o pro
essamento. Ome
anismo de 
he
kpointing permite que o trabalho pro
essado até um momentopróximo da falha seja re
uperado.Para que uma determinada apli
ação se utilize do me
anismo de 
he
kpointing,ela pre
isa se valer de uma bibliote
a do Condor.Para armazenar os dados rela
ionados 
om o estado dos pro
essos o Condorofere
e um servidor de 
he
kpoint que fun
iona de forma 
entralizada. Este servidorre
ebe as informações, as armazena e as retorna no momento em que um pro
essofor restaurado.



887.2.3 Atuais frentes de trabalhoO projeto Condor envolve uma equipe de trabalho de tempo integral, estudantesda Universidade de Wis
onsin-Madison de graduação e pós-graduação. São avaliadasatualmente 
in
o prin
ipais frentes de trabalho (THAIN; TANNENBAUM; LIVNY,2002):
• pesquisa em 
omputação distribuída: nesta frente de trabalho, bus
a-seexplorar o poder de pro
essamento de re
ursos em regime 
ompartilhado ededi
ado; ofere
er serviços de geren
iamento de jobs para apli
ações de 
om-putação em grade; geren
iamento de serviços de baixo nível para re
ursos degrade; des
oberta, monitoramento e geren
iamento de re
ursos; e te
nologiade distribuição de entrada e saída;
• engenharia de software: o Condor, por ser utilizado pela indústria, governoe pela a
ademia, é tratado 
omo um software de produção. Duas versões, aestável e a de desenvolvimento, são evoluídas simultâneamente em ambientemultiplataforma (Unix e Windows);
• manutenção dos ambientes de produção: a equipe do projeto é tam-bém responsável pela instalação do Condor no Departamento de Ciên
ias daComputação na Universidade de Wis
onsin-Madison;
• ensino para estudantes: o treinamento de estudantes para que se tornem
ientistas da 
omputação também faz parte das atividades do projeto. Partedeste treinamento o
orre em um ambiente de produção.7.2.4 Rela
ionando o Condor e o TiPSO Condor foi desenvolvido para apli
ações de alto desempenho exe
utando em re-des 
orporativas prevendo a utilização de equipamentos de forma 
ompartilhada 
omusuários lo
ais. O TiPS apresenta um per�l mais e
léti
o 
ompreendendo apli
açõesnão só da área de alto desempenho, fazendo parte de um ambiente de exe
ução.Dentre outras diferenças, desta
a-se que, o Condor faz a es
olha dos re
ursos aserem utilizados em função do estado instantâneo dos mesmos. O TiPS, por suavez, utiliza uma abordagem probabilísti
a para seleção dos re
ursos, 
onstruindo aolongo da exe
ução, um per�l 
omportamental dos mesmos.7.3 APST: AppLeS Parameter Sweep TemplateO APST é um middleware para ambientes de grade que utiliza té
ni
as de es-
alonamento no nível da apli
ação. Este middleware é dire
ionado para apli
açõesparalelas de tro
a de parâmetros (parameter sweep). Estas apli
ações são tipi
a-mente estruturadas 
omo 
onjuntos de �experimentos�, 
ada qual é exe
utado 
omum 
onjunto distinto de parâmetros. Dentre as preo
upações de projeto do APSTestão o es
alonamento adaptativo e a distribuição dos dados de forma e�
iente (CA-SANOVA et al., 2000).O prin
ipal objetivo do APST é ofere
er um framework para que de forma fa
i-litada e e�
iente possam ser desenvolvidas, es
alonadas e exe
utadas apli
ações detro
a de parâmetros em larga es
ala.



897.3.1 Modelo de apli
ação e do ambienteNo APST uma apli
ação de tro
a de parametros é de�nida 
omo um 
onjunto detarefas seqüên
iais independentes, não existe ordem de pre
edên
ia entre as tarefas.Assume-se que a entrada de dados para 
ada tarefa é um 
onjunto de arquivos e ummesmo arquivo pode servir de entrada de dados para diversas tarefas.O ambiente é 
onstituído de uma grade 
omputa
ional 
omposta por sites a
es-síveis pela rede. Cada site 
ontém re
ursos 
omputa
ionais 
hamados hosts, assim
omo re
ursos de armazenamento. É 
ru
ial em termos de desempenho que, nasapli
ações do tipo de tro
a de parâmetros, os hosts de um determinado site 
ompar-tilhem áreas de armazenamento. Normalmente o número de tarefas 
omputa
ionaisna apli
ação será bem maior que o número de pro
essadores disponíveis.Para a
esso remoto aos re
ursos está prevista a utilização de diversos projetosorientados para a infraestrutura de grade (FOSTER; KESSELMAN, 1997; CASA-NOVA; DONGARRA, 1996; LITZKOW; LIVNY; MUTKA, 1988). Uma das al-ternativas para implementação do sistema distribuído de armazenamento parte daintegração 
om o GASS, o serviço de arquivos do Globus (BESTER et al., 1999).

Figura 7.2: Modelo de apli
ação e de ambienteA Figura 7.2 apresenta tanto o modelo de apli
ação 
omo o modelo do ambientedistribuído. Não sendo imposta nenhuma restrição 
om relação as 
ara
terísti
as dedesempenho dos re
ursos. Porém, são utilizados algoritmos de es
alonamento quene
essitam de estimativas de poder de pro
essamento e tempos de transferên
ia dearquivos. Estas estimativas podem ser informadas pelo usuário, por sistemas 
omo oNWS (WOLSKI; SPRING; HAYES, 1999) e Remos (LOWEKAMP et al., 1998) oupor serviços de grade tais 
omo os ofere
idos pelo Globus (FOSTER; KESSELMAN,1997).7.3.2 O algoritmo de es
alonamentoO algoritmo de es
alonamento empregado no APST, 
hamado s
hedule(), éapresentado por Henri Casanova et al. (2000). A estratégia do algoritmo baseia-seem estimativas do desempenho dos re
ursos. A partir destas, é gerado um plano de-terminando quais transferên
ias de arquivos irão o
orrer sobre quais ligações da rede,bem 
omo quais tarefas serão alo
adas a quais hosts. A 
ada vez que o s
hedule()é ativado o es
alonador deve possuir 
onhe
imento sobre: (i) a topologia 
orrenteda grade, isto é, número de agregados, número de hosts em 
ada agregado, 
arga



90de CPU e de rede; (ii) o número e a lo
alização das 
ópias de todos os arquivos deentrada; e (iii) a lista de 
omputações e transferên
ias em andamento ou já 
omple-tadas.s
hedule() {(1) 
ompute do próximo evento de es
alonamento(2) gere um gráfi
o de Gantt, G(3) para 
ada 
omputação e transferên
ia em andamentogere uma estimativa do tempo de términopreen
ha os espaços 
orrespondentes em G(4) sele
ione um sub
onjunto de tarefas que ainda não ini
iaram: T(5) até que 
ada host possua trabalho sufi
ienteatribua de forma heurísti
a tarefas a hosts (preen
hendo osespaços em G)(6) 
onverta G em um plano} Figura 7.3: Esqueleto do algoritmo de es
alonamentoO esqueleto do algoritmo s
hedule() é apresentado na Figura 7.3. A seguir édetalhado o fun
ionamento de 
ada passo do algoritmo:(1) determina o próximo momento em que o es
alonador entrará em ação. O 
om-portamento do ambiente pode fazer 
om que a freqüên
ia de eventos de es
a-lonamento seja aumentada ou reduzida. Uma freqüên
ia maior ofere
e maior
apa
idade de adaptação, porém aumenta os 
ustos de es
alonamento;(2) 
ria um grá�
o de Gantt (G) que será usado para manter 
onhe
imento dasatribuições de tarefas para as hosts;(3) insere espaços em G, 
orrespondentes aos tempos para término das tarefas emexe
ução e das transferên
ias de dados;(4) faz uma seleção das tarefas a serem exe
utadas;(5) é o nú
leo do algoritmo, determinando qual tarefa será atribuída a qual host;(6) G é 
onvertido em uma seqüên
ia de instruções; esta seqüên
ia provê um es
alapara distribuição das ações junto aos serviços de grade.A forma 
omo o esqueleto do algoritmo foi 
on
ebido possibilita a implemen-tação independente de 
ada um dos passos a serem exe
utados, tornando possívela experimentação 
om diferentes té
ni
as e estratégias. O objetivo prin
ipal destaabordagem é o de instan
iar algoritmos espe
ializados por apli
ações e por tiposespe
í�
os de ambiente. Está previsto que a instan
iação seja a mais dinâmi
a eautomáti
a possível para que o algoritmo possa se re
on�gurar sem que a exe
uçãodo sistema tenha que ser interrompida.O APST está em fase de desenvolvimento, e os resultados de es
alonamentoapresentados até o presente momento estão mais rela
ionados ao desenvolvimentodo passo número (5) da Figura 7.3.Henri Casanova et al. (2000) propõe que o passo (5) do s
heduler() seja instan-
iado 
om três diferentes heurísti
as, todas 
onsiderando tarefas independentes para



91um ambiente uniforme e 
om apenas um usuário: Min-min, Max-min e Su�erage.Estas três estratégias atribuem iterativamente tarefas a pro
essadores 
onsiderandotodas tarefas não es
alonadas e 
al
ulando os tempos mínimos de 
on
lusão (TMC).Para 
ada tarefa é 
al
ulada uma estimativa de tempo de exe
ução da mesma sobre
ada um dos re
ursos e a partir destas informações obtém-se o tempo mínimo de
on
lusão da tarefa. Para 
ada tarefa é 
al
ulada uma métri
a baseada nos TMCse a tarefa 
om melhor métri
a é então atribuída ao re
urso que lhe ofere
e esta pos-siblidade. Este pro
esso é repetido até que todas tarefas tenham sido es
alonadas.A heurísti
a Min-min utiliza o TMC mínimo 
omo métri
a, desta forma atri-buindo maior prioridade às tarefas que podem ser 
ompletadas mais 
edo. A mo-tivação por trás da utilização de Min-min é de atribuir tarefas aos hosts que asexe
utarão o mais rápido possível, objetivando reduzir desta forma o tempo totalde exe
ução.A métri
a gerada pela heurísti
a Max-min é o máximo TMC. A idéia por trásda heurísti
a é de sobrepor tarefas de longa duração 
om tarefas de 
urta duração.A heurísti
a su�erage pro
ura atribuir tarefas aos hosts de forma que estas sejam�prejudi
adas� ao mínimo. A medida do prejuízo é dada pela diferença entre os doismelhores TMCs obtidos. As tarefas 
om maior índi
e de prejuízo tem preferên
ia.As heurísti
as 
onsideram, para 
ál
ulo dos TMCs, os tempos de transferên
iade dados e que alguns destes dados já podem estar presentes nos lo
ais de arma-zenamento remoto. Esta 
ara
terísti
a modi�
a um pou
o o 
omportamento dasheurísti
as em relação a suas de�nições originais.7.3.3 Rela
ionando o APST 
om o TiPSUm aspe
to signi�
ativo na diferença entre o TiPS e o APST, é este segundoser dire
ionado para apli
ações de tro
a de parâmetros, enquanto que o TiPS nãoapresenta 
omprometimento 
om um tipo parti
ular de apli
ação.Outro aspe
to que o diferen
ia do TiPS é que o APST não 
ontempla um me-
anismo de previsão do estado dos re
ursos no que diz respeito ao sensoriamento dere
ursos.7.4 PaRTO PaRT (Parallel Ray Tra
er) é um ray tra
er desenvolvido por Luís PauloPeixoto dos Santos & Alberto Proença (2002) para avaliação de estratégias de ge-ren
iamento de dados e 
arga de pro
essamento.Apli
ações 
omo o ray tra
ing podem ser de
ompostas em tarefas paralelas, 
ompro
essamento independente. Além disto, também é 
ara
terísti
a deste tipo deproblema possuir um número máximo de tarefas em que o mesmo pode ser dividido.No PaRT foram in
luidas 
in
o diferentes estratégias de es
alonamento em nívelde apli
ação, são elas: distribuição uniforme de 
arga, alo
ação de trabalho pordemanda, uma políti
a de es
alonamento determinísti
a baseada em sensores e duasabordagens probabilísti
as. A seleção da abordagens a ser empregada é feita nodisparo da apli
ação.7.4.1 Distribuição uniforme de 
argaNa abordagem de es
alonamento 
om distribuição uniforme de 
arga a alo
açãode tarefas é feita de forma estáti
a e o es
alonador não tenta otimizar o pro
essa-



92mento da apli
ação ao longo da exe
ução da mesma. A imagem é dividida em tantas
olunas quantos nodos houverem, sendo todas 
olunas de igual largura. Cada umadas 
olunas é atribuída a um dos nodos e nenhum outro tipo de ajuste de 
arga érealizado.7.4.2 Alo
ação de trabalho por demandaNesta abordagem o es
alonador 
entral ini
ialmente subdivide a imagem em umdeterminado número de sub-regiões, as quais 
onstituem as tarefas. O número detarefas deve ser maior que o número de nodos disponíveis para pro
essamento. Noiní
io do pro
essamento, o es
alonador atribui uma tarefa para 
ada nodo e aotérmino da tarefa, 
ada nodo irá soli
itar outra para pro
essamento. Este pro
essose repete até que todas as tarefas tenham sido pro
essadas.7.4.3 Estratégia determinísti
a baseada em sensoresNesta abordagem o es
alonador utiliza informações sobre o estado 
orrente dosistema e também informações sobre o per�l da 
arga a ser pro
essada. Ini
ialmentea imagem é dividida em tantas 
olunas quantos forem os nodos de pro
essamento,todas de igual tamanho, da mesma forma 
omo é feito na distribuição uniformede 
arga. Porém, nesta abordagem os nodos de pro
essamento enviam informaçõessobre o estado do ambiente ao es
alonador 
entral. Baseado nestas informações, oes
alonador 
entral 
lassi�
a os nodos 
omo re
eptores ou forne
edores de trabalho,para que sejam feitas eventuais migrações de tarefas.7.4.4 Estratégia baseada em redes de de
isãoEsta abordagem utiliza as mesmas informações sobre o estado do sistema quea estratégia determinísti
a, porém o tratamento dado às informações 
oletadas éprobabilísti
o. O trabalho é previamente subdividido e depois o
orrem tro
as de
arga de trabalho entre os nodos. O ambiente é modelado em um 
onjunto devariáveis aleatórias e as relações entre estas variáveis são espe
i�
adas através detabelas de probabilidade 
ondi
ional. Para 
ada par de nodos é avaliada a efetividadede uma tro
a de trabalho entre os mesmos, bem 
omo qual será o forne
edor e ore
eptor.7.4.5 Estratégia baseada em redes de de
isão 
om adaptaçãoA estratégia de redes de de
isão 
om adaptação é uma evolução da estratégia deredes de de
isão sem adaptação. Neste 
aso foi utilizada a mesma rede de de
isão,porém alguns parâmetros da rede eram atualizados dinami
amente ao longo daexe
ução. Este pro
esso é um me
anismo de aprendizado online. Estas adaptaçõespermitem que erros 
ometidos na parametrização ini
ial da rede sejam 
orrigidos aolongo do tempo, e que o modelo do ambiente se adapte às variações dinâmi
as queo
orrem no mesmo.7.4.6 Avaliação das estratégias empregadasLuís Paulo Peixoto dos Santos & Alberto Proença (2002) apresenta 
omo pioresresultados aqueles obtidos 
om a utilização de distribuição uniforme de 
arga. Osresultados imediatamente melhores foram os baseados na estratégia de distribuiçãopor demanda. Por �m, ganhos signi�
ativos foram obtidos 
om a utilização da



93estratégia determinísti
a baseada em sensores.De modo geral a apli
ação es
alonada utilizando redes de de
isão apresentou me-lhores resultados que as baseadas em estratégias determinísti
as (SANTOS; PRO-ENÇA, 2002).Além disto, Luís Paulo Peixoto dos Santos & Alberto Proença (2002) apresentaa estratégia adaptativa 
om redes de de
isão 
omo sendo a que obteve melhoresresultados na exe
ução da apli
ação de ray tra
e, 
onsiderando a exe
ução em umambiente 
om variações dinâmi
as de 
arga externa de pro
essamento.7.4.7 Avaliando o TiPS em relação ao PaRTO prin
ipal ponto em 
omum entre o TiPS e o PaRT é o emprego de me
anismosprobabilísti
os, porém no TiPS as redes de de
isão são utilizadas para seleção dosmelhores nodos para pro
essamento.Diferentemente do TiPS, o es
alonamento efetuado pelo PaRT a
onte
e no nívelde apli
ação, portanto 
omprometido 
om a natureza do problema que está sendoresolvido. Por sua vez, no TiPS foi dado um tratamento mais genéri
o, que pudesseser utilizado por apli
ações de um número maior de tipos de apli
ação.7.5 Comparativo dos trabalhos em relação ao TiPSNesta seção é apresentado um resumo 
omparativo entre o TiPS e os outrossistemas avaliados. Na tabela 7.1 são apresentadas 
ara
terísti
as desejáveis notratamento do es
alonamento em um ambiente de 
omputação pervasiva e mar
adosos trabalhos que apresentam tais 
ara
terísti
as.Tabela 7.1: Comparativo de 
ara
terísti
as entre o TiPS e os demais sistemas ana-lisadosCara
terísti
a NWS Condor APST PaRT TiPSUtiliza estratégias probabilísti
aspara tomada de de
isão • •Atende diversos tipos de apli
a-ções • • •Substituição de 
omponentes du-rante a exe
ução •Parametrização por parte da apli-
ação • • •Publi
ação de dados sensoradosdisparada por limiares •Abordagem de framework • • •Dire
ionado para a 
omputaçãopervasiva •
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8 CONCLUS�O E TRABALHOS FUTUROSEste 
apítulo revisita os quesitos de pesquisa 
onsiderados no desenvolvimentodeste trabalho, ressaltando as prin
ipais 
ontribuições e 
ara
terizando as oportu-nidades de trabalho futuro na frente de pesquisa pertinente ao TiPS.8.1 Con
lusãoNeste iní
io de dé
ada, observa-se a transformação da área de 
omputação per-vasiva de um 
onotação de interesse emergente para outra 
ara
terizada por umademanda real e quali�
ada de produtos, serviços e pesquisas. O projeto ISAM,em desenvolvimento no II/UFRGS, está alinhado 
om esta tendên
ia interna
ional,e os problemas de pesquisa neste 
ontexto motivaram trabalhos que vão desde alinguagem de programação até as 
amadas mais baixas do ambiente de exe
ução.A 
omplexidade do es
alonamento na 
omputação pervasiva é fruto da heteroge-neidade dos re
ursos e da dinami
idade de seu estado, seus usuários e das apli
açõesem exe
ução.Os es
alonamentos do TiPS atingiram resultados melhores que os obtidos 
omum es
alonador baseado no NWS e, por sua vez, resultados signi�
ativamente me-lhores que aqueles produzidos por um es
alonador baseado em informações instan-tâneas sobre o ambiente. Estes resultados 
ara
terizaram a adequação do empregode estratégias probabilísti
as, parti
ularmente redes bayesianas, para tratamento dein
ertezas nas tomadas de de
isão em ambientes dinâmi
osConsiderando que estratégias de es
alonamento utilizando o NWS e informaçõesinstantâneas são amplamente utilizadas, a possibilidade de emprego do TiPS �
apoten
ializada no 
enário de 
omputação pervasiva e em grade.8.1.1 Contribuições da pesquisaCienti�
amente, esta dissertação tem 
omo prin
ipal 
ontribuição a proposiçãode uma heurísti
a de es
alonamento dire
ionada à Computação Pervasiva.Outra 
ontribuição signi�
ativa é a 
on
epção de framework para integrar estaheurísti
a 
om o me
anismo de es
alonamento do EXEHDA. De forma análoga aosoutros serviços do middleware 
om per�l adaptativo, o framework proposto para oTiPS provê estratégia para tro
a de seus 
omponentes durante a exe
ução.A seguir estão desta
ados os prin
ipais resultados atingidos no desenrolar dasatividades de pesquisa atinentes a este mestrado:
• identi�
ação das prin
ipais pesquisas 
ujos temas abordam aspe
tos que dizemrespeito à 
onstrução de es
alonadores para a 
omputação pervasiva. Observe-



95se que quando do iní
io das atividades de pesquisa do TiPS, propostas expli-
itamente 
omprometidas 
om o es
alonamento de re
ursos para 
omputaçãopervasiva não estavam indexadas na literatura. Um resumo desta revisão deliteratura 
onstitui o 
apítulo 7;
• dis
ussão dos requisitos que devem ser supridos por um es
alonador destinadoao 
enário da 
omputação pervasiva;
• 
on
epção de um modelo de rede bayesiana para 
onstrução dinâmi
a do per�ldos equipamentos envolvidos na 
omputação. O modelo �exibiliza 
onstruçãode per�s para diferentes elementos de 
ontexto, por exemplo: o
upação dememória, pro
essador, et
;
• 
on
epção de um diagrama de in�uên
ia que aglutina os resultados produzi-dos pela rede bayesiana, produzindo o índi
e denominado �utilidade� que éempregado pelo TiPS no momento de tomada de de
isão;
• modelagem do TiPS na forma de um framework 
ujos 
omponentes podemser substituídos e parametrizados a 
ritério do usuário, in
lusive em tempo deexe
ução;
• 
on
epção da integração do me
anismo de 
oleta de dados sensorados 
om aheurísti
a de es
alonamento proposta;
• espe
i�
ação e implementação de um módulo integrado ao EXEHDA-AMIpara geren
iamento do TiPS;
• parti
ipação na de�nição das diretrizes do Projeto ISAM, parti
ularmente doEXEHDA;
• integração 
om grupo de pesquisa da 
omunidade interna
ional, tendo sidorealizada visita para dis
ussão té
ni
a do modelo geral a ser adotado no TiPS.Foi feita visita ao Departamento de Informáti
a da Universidade do Minho(UM) lo
alizada na 
idade de Braga em Portugal. Os trabalhos foram super-visionados pelo Prof. Dr. Luís Paulo Santos, responsável pelo projeto PaRT;
• divulgação dos resultados do trabalho realizado durante o desenvolvimentoda dissertação através de publi
ações. As prin
ipais estão rela
ionadas naseção 8.1.2;
• parti
ipação na submissão do projeto Projeto GRADEp: middleware parageren
iar um ambiente de grade pervasiva. O mesmo foi sele
ionado para
onstituir tema de grupo de trabalho na RNP. Iní
io das atividades em agostode 2004.8.1.2 Publi
ações durante o mestradoEsta seção lista os artigos em que o autor parti
ipou 
omo autor ao longo do
urso.Publi
ações do TiPS
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• Rodrigo Real, Adenauer Corrêa Yamin, Iara Augustin and Lu
iano da Silva,Gustavo Frainer, Jorge Barbosa e Cláudio Geyer. Tratamento da in
ertezano es
alonamento de re
ursos em pervasive 
omputing. In: A
tas daConferên
ia IADIS Ibero-Ameri
ana WWW/Internet 2003. Algarve, Portu-gal: IADIS, 2003.
• Rodrigo Real, Adenauer Yamin, Lu
iano da Silva and Gustavo Frainer, IaraAugustin, Jorge Barbosa e Cláudio Geyer. Resour
e s
heduling on grid:handling un
ertainty. In: 4th International Workshop on Grid Computing.Phoenix, Arizona, USA: IEEE/ACM, 2003.
• Rodrigo Real, Adenauer Yamin, Iara Augustin, Lu
iano da Silva and GustavoFrainer e Cláudio Geyer. Uma proposta de es
alonamento de re
ur-sos para Pervasive Computing. Cadernos de Informáti
a. Porto Alegre:PPGC/UFRGS. V. 3, n. 1, p.103-108, junho de 2003.
• Rodrigo Real, Adenauer Yamin, Lu
iano da Silva and Gustavo Frainer, IaraAugustin e Cláudio Geyer. Tratamento de in
ertezas no es
alonamentode re
ursos na pervasive 
omputing. In: VII O�
ina de Inteligên
iaArti�
ial. Pelotas, RS: Editora da Universidade Católi
a de Pelotas, 2003.
• Rodrigo A. Real, Cláudio Geyer. Uma proposta de es
alonamento dere
ursos para Pervasive Computing. In: ERAD 2004 - Fórum de Pós-Graduação. Pelotas, RS: SBC, 2004.Publi
ações no âmbito do Projeto ISAMNesta seção, estão rela
ionadas as publi
ações pertinentes aos Projetos ISAM eEXEHDA. Foram sele
ionadas aquelas que tiveram parti
ipação efetiva do autor. Aordem 
onsidera o ano de publi
ação.
• Adenauer Yamin, Iara Augustin, Jorge Barbosa, Lu
iano C. da Silva, RodrigoA. Real, Gerson Cavalheiro, Cláudio Geyer. A Framework for ExploitingAdaptation in High Heterogeneous Distributed Pro
essing. In: 14thIEEE Symposium on Computer Ar
hite
ture and High Performan
e Compu-ting. Vitória, Brazil. 2002.
• Adenauer Yamin, Iara Augustin, Jorge Barbosa, Lu
iano C. da Silva, RodrigoA. Real, Gerson Cavalheiro, Cláudio Geyer. Towards Merging Context-aware, Mobile and Grid Computing. In: International Journal of HighPerforman
e Computing Appli
ations. London: Sage Publi
ations. v.17, n.2,p.191-203, June 2003.
• Iara Augustin, Adenauer Yamin, Lu
iano C. Silva, Rodrigo Real, Gustavo Frai-ner, Gerson Cavalheiro, Cláudio Geyer. ISAM, joing 
ontext-awarenessand mobility to building pervasive appli
ations. Mobile ComputingHandbook. I. Mahgoub and M. Ilyas Ed. Florida. CRC Press, 2003.
• Adenauer Yamin, Iara Augustin, Jorge Barbosa, Lu
iano C. da Silva, Ro-drigo A. Real, Cláudio Geyer. EXEHDA: Um Ambiente de Exe
ução



97para Adaptação Dinâmi
a ao Contexto de Apli
ações na Computa-ção Pervasiva. Cadernos de Informáti
a. Porto Alegre: PPGC/UFRGS. V.3, n. 1, p.115-120, junho de 2003.
• Gustavo Frainer, Rodrigo Real, Adenauer Yamin, Lu
iano da Silva, Iara Au-gustin, Cláudio Geyer.Per�s Adaptativos para Balan
eamento de Cargano ISAM. In: Workshop em Sistemas Computa
ionais de Alto Desempenho,4, 2003, São Paulo, Brasil. Pro
eedings 6 São Paulo: USP, Novembro, 2003.p.164-167.
• Iara Augustin, Adenauer Yamin, Lu
iano C. Silva, Rodrigo Real, CláudioGeyer. ISAMadapt: abstra
tions and tools for designing general-purpose pervasive appli
ations. Software, Pra
ti
e & Experien
e.Spe
ial Issue on Experien
es with Auto-adaptive and Re
on�gurableSystems. Wiley InterS
ien
e (ainda não publi
ado).
• Iara Augustin, Adenauer Yamin, Lu
iano C. Silva, Rodrigo Real, CláudioGeyer. ISAMadapt - um Ambiente de Desenvolvimento de Apli
a-ções para a Computação Pervasiva. In: Simpósio Brasileiro de Linguagensde Programação (SBLP 2004), Niterói, Maio, 2004.
• Lu
as Brusamarello et al.. Timing Veri�
ation Based on �oating ve
torsimulation: a distributed approa
h. In: X WORKSHOP IBERCHIP,2004, Cartagena de Indias, Colombia. Março 2004.
• Adenauer Yamin, Iara Augustin, Lu
iano C. Silva, Rodrigo Real, Jorge Bar-bosa, Cláudio Geyer. ISAM: Uma Arquitetura de Software para Per-vasive Computing. CLEI 2004. Arequipa, Peru. Setembro 2004.
• Gustavo Frainer, Rodrigo Real, Adenauer Yamin, Lu
iano da Silva, Iara Au-gustin, Cláudio Geyer. Per�s Adaptativos para Balan
eamento de Cargano ISAM. In: ESCOLA REGIONAL DE ALTO DESEMPENHO (ERAD2004), 2004. Pelotas: SBC/UFPel/UCPel, 2004. p. 225-228.8.2 Trabalhos futurosO TiPS enquanto parte do EXEHDA apresenta diversas oportunidades a seremexploradas. Algumas dessas oportunidades já foram traduzidas em propostas detrabalho. Neste sentido, as prin
ipais propostas são:1. avaliação do 
omportamento do TiPS nas novas apli
ações da 
omputaçãopervasiva;2. avaliação do emprego de estratégias de aprendizado por reforço junto ao fra-mework do TiPS;3. avaliação do TiPS dentro do projeto GRADEp.A frente de trabalho de novas apli
ações já possui atividades em andamento, eestá sendo explorada na 
on
epção do editor de textos WalkEd (AUGUSTIN, 2004.



98194p). O WalkEd é um editor de textos adaptativo, voltado para exe
ução no am-biente da 
omputação pervasiva. Este editor possui um 
omportamento adaptativoem dois aspe
tos: (i) um primeiro rela
ionado à interfa
e grá�
a, a qual se adaptaas 
ondições do dispositivo que o está exe
utando; (ii) e um segundo ativado sempreque o editor está exe
utando em pro
essadores 
om baixo poder de pro
essamento,neste 
aso, os OXes Spell e Di
t são disparados em nodos remotos, a es
olha destesnodos é feita pelo TiPS. O WalkEd está sendo prototipado em plataforma PC e noPDA Sharp Zaurus 6500.O aprendizado por reforço (SUTTON; BARTO, 1999) tem sido explorado paraes
alonamento (ZOMAYA; CLEMENTS; OLARIU, 1998) em sistemas de pro
es-samento paralelo. Em ambientes de elevada dinami
idade, ele pode ser empregadotanto para aquisição do per�l de 
omportamento dos re
ursos e seus usuários, 
omotambém das apli
ações. Parti
ularmente, do ponto de vista do TiPS, o aprendizadopor reforço poderia ser utilizado para ajustar os parâmetros da rede bayesiana aolongo de diversas exe
uções.A organização modular projetada para o framework do TiPS permite que os
omponentes sejam projetados, implementados e testados de forma independente,sendo possível atualizar apenas o módulo em desenvolvimento. Com isso, é possívelevoluir individualmente 
ada um dos 
omponentes, 
onforme a demanda de pesquisaexigir a avaliação de um, ou outro aspe
to.
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APÊNDICE A UMA BREVE REVIS�O DA ÁREADE TEORIA DA DECIS�ONeste 
apítulo será apresentada uma revisão dos temas rela
ionados a teoria dade
isão que se ligam de forma mais próxima a este trabalho.A teoria 
lássi
a da de
isão é 
omposta por um 
onjunto de ferramentas mate-máti
as para tomada de de
isão sobre quais ações devem ser tomadas quando osganhos das ações possíveis não são 
onhe
idos (PARSONS; WOOLDRIDGE, 2002).A.1 Teoria das probabilidadesUm agente operando em um ambiente 
omplexo possui in
ertezas 
om relaçãoao ambiente, é impossível ter informação su�
iente para determinar pre
isamenteo estado 
orrente em que o ambiente se en
ontra, assim 
omo a forma 
omo eleevoluirá. Portanto, para 
ada variável Xi que in
orpora algum aspe
to do estado
orrente do ambiente, existe um valor xi instan
iando a variável e também umaprobabilidade Pr(xi) asso
iada, que indi
a a probabilidade de xi ser o valor 
orrentede Xi.Sendo x o 
onjunto de todos possíveis valores de xi, tem-se:

Pr : x ∈ x 7→ [0, 1]e
∑

j

Pr(xij) = 1Em outras palavras, a probabilidade Pr(xij) é um número entre 0 e 1 e a somadas probabilidades de todos possíveis valores de Xi é 1. Se é sabido que Xi temvalor xij , então Pr(xij) = 1 e se é sabido que Xi não possui um valor xij , então
Pr(xij) = 0.Enquanto que esta de�nição matemáti
a de probabilidades é bastante direta, omesmo não pode ser dito 
om relação a semânti
a das probabilidades. Não existe uma
ordo universal que expli
ite o que signi�
am probabilidades. Dentre as diversases
olas de pensamento nesta linha, existem duas posições prin
ipais. A primeira,histori
amente interpreta as probabilidades 
omo a freqüên
ia de o
orrên
ia. Naabordagem freqüentista 
onsidera-se que um evento a 
om probabilidade de 0.356o
orrerá 0.356 do tempo. A segunda abordagem, 
hamada de bayesiana, sugere quea probabilidade está rela
ionada 
om os valores de probabilidade que uma pessoadaria para a o
orrên
ia do evento em questão.



109Dadas duas variáveis, X1 e X2, as probabilidades dos vários valores de X1 e
X2 podem estar inter-rela
ionadas. Se elas não estão rela
ionadas, as variáveis são
hamadas independentes, para valor x1i

e x2j
, tem-se:

Pr(x1i
∧ x2j

) = Pr(x1i
)x2j

)
aso as variáveis não sejam independentes, tem-se:
Pr(x1i

∧ x2j
) = Pr(x1i

| x2j
)Pr(x2j

)onde Pr(x1i
| x2j

) é a probabilidade de X1 possuir um valor x1, dado que X2possui um valor x2. Essa probabilidade 
ondi
ional expressa a relação entre X1 e
X2, por exemplo, representando o fato de que x1 se torna mais provável quandosabe-se que x2 é verdadeiro.Se for 
onsiderado o 
onjunto X das variáveis Xi, que 
ontém as informaçõesde interesse para a tomada de de
isão. Para 
ada par variáveis de X, pode-seestabele
er se elas são independentes ou não. A partir das relações de dependên
iaspode-se então, 
onstruir um grafo no qual 
ada nodo 
onstitui um variável de X eos ar
os unem nodos que não são independentes. O grafo resultante é 
hamado derede bayesiana (PEARL, 1996), esta estrutura grá�
a 
ompõe uma boa ferramenta
omputa
ional para o 
ál
ulo das probabilidades de interesse. Em geral algumasvariáveis têm valores 
onhe
idos e outras pre
isam ter probabilidades 
al
uladaspara 
ada um dos possíveis valores.A.2 Redes 
ausaisUma rede 
ausal 
onsiste de um 
onjunto de variáveis e um 
onjunto de ligaçõesdirigidas entre variáveis. Em termos matemáti
os, a estrutura é 
hamada de grafodirigido. Para se referir aos elementos do grafo, é 
omum que se utilize relaçõesfamiliares, por exemplo, se há uma ligação de A para B, diz-se que B é �lho de A,e 
onseqüentemente que A é pai de B.As variáveis representam eventos, ou proposições. Uma variável pode possuirum número qualquer de estados. Uma variável pode, por exemplo, ser a 
or de um
arro, neste 
aso os estados poderiam ser: azul, vermelho, verde, preto; o número de�lhos em uma família, estados possíveis: 0, 1, 2, 3, 4, 5, > 6; ou uma doença, tendo
omo estados: bronquite, tuber
ulose ou 
ân
er de pulmão. As variáveis podempossuir um 
onjunto de estados dis
reto ou 
ontínuo, porém neste trabalho só serão
onsideradas variáveis 
om um número �nito de estados.Em uma rede 
ausal, uma variável representa um 
onjunto de possíveis estados.Uma variável está em exatamente um destes estados, este estado pode ser des
o-nhe
ido. Uma rede 
ausal pode ser usada para determinar 
omo uma mudança na
erteza do estado de uma variável pode afetar a 
erteza do estado de outra (JENSEN,2001).Alterações de 
erteza em uma determinada variável de uma rede 
ausal podemin�uen
iar nas 
ertezas de outras variáveis. Considerando alguns tipos bási
os deredes 
ausais, podem ser obtidas algumas regras quanto a propagação das alteraçõesem variáveis. A seguir serão apresentados três tipos bási
os de redes 
ausais, assim
omo a 
ara
terização, nestes 
asos, da in�uên
ia entre as variáveis.



110A.2.1 Conexões seriaisConsiderando a situação apresentada na �gura A.1 A possui in�uên
ia em B, quepor sua vez possui in�uên
ia em C. Obviamente, a evidên
ia em A vai in�uen
iara 
erteza de B, a qual irá in�uen
iar a 
erteza em C. Similarmente, a evidên
ia em
C irá in�uen
iar na 
erteza em A, através de B. Por outro lado, se o estado de Bé 
onhe
ido, então o 
anal é bloqueado e A e C se tornam independentes. Diz-seentão que, A e C são d-separated dado B.

ONMLHIJK //ONMLHIJK //ONMLHIJK

A B CFigura A.1: Conexão serial. Quando B está instan
iado, a 
omuni
ação entre A e
B �
a bloqueadaCon
lui-se então que a evidên
ia pode ser transmitida através de uma 
onexãoserial, a não ser que o estado da variável que faz a 
onexão é 
onhe
ido.A.2.2 Conexões divergentesA situação apresentada na �gura A.2 é 
hamada de 
onexão divergente. A in-�uên
ia pode passar por entre os �lhos de A, a não ser que, o estado de A seja
onhe
ido. Diz-se que B, C, . . . , E são d-separadas dado A.
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A

B C EFigura A.2: Conexão divergente. Se A está instan
iado, a 
omuni
ação entre os�lhos �
a bloqueadaA evidên
ia portanto, pode ser transmitida por uma 
onexão divergente, a menosque ela esteja instan
iada.A.2.3 Conexões 
onvergentesA �gura A.3 apresenta uma rede 
ausal 
om 
onexão 
onvergente. Se nada é
onhe
ido sobre A, a ex
eção do que pode ser inferido a partir do 
onhe
imento dospais B, . . . , E, então os pais são independentes: uma evidên
ia em um deles nãoin�uên
ia na 
erteza sobre os outros. O 
onhe
imento sobre uma possível 
ausa deum evento não diz nada 
om relação as outras possíveis 
ausas. Por outro lado,se algo é 
onhe
ido sobre as 
onseqüên
ias, as informações de uma possível 
ausapodem 
ontribuir para o 
onhe
imento de outra possível 
ausa.Como 
on
lusão, obtém-se que a evidên
ia só pode ser transmitida através deuma 
onexão 
onvergente se ou a variável na 
onexão, ou uma de suas �lhas re
ebeuma evidên
ia.
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A

B C EFigura A.3: Conexão 
onvergente. Se A tiver a 
erteza alterada, a 
omuni
açãoentre os pais é abertaA.3 Redes bayesianasUma rede bayesiana é um modelo de representação grá�
a para relações proba-bilísti
as entre um 
onjunto de variáveis. As redes bayesianas podem ser 
onstruídase parametrizadas por espe
ialistas no assunto, podem ter seus parâmetros e seus re-la
ionamentos 
onstruídos através da análise de dados amostrais, ou ainda, podemser 
onstruídas através de um misto entre a opinião do espe
ialista e a análise dedados amostrais.Uma rede bayesiana é 
onstituída de (JENSEN, 2001):
• um 
onjunto de variáveis e um 
onjunto de ar
os dirigidos entre as variáveis;
• 
ada variável possui um 
onjunto �nito de estados mutuamente ex
lusivos;
• as variáveis, juntamente 
om os ar
os dirigidos formam um grafo a
í
li
o diri-gido (GAD);
• para 
ada variável A 
om pais B1, . . . , Bn existe em anexo uma tabela deprobabilidades P (A | B1, . . . , Bn. No 
aso de A não possuir pais no grafo, atabela se reduz as probabilidades in
ondi
ionais P (A).A rede não possui nodos 
orrespondentes a todas as 
ausas de um evento, osfatores pou
o relevantes são resumidos na in
erteza asso
iada às probabilidades dealgumas variáveis. Com pou
as variáveis, é possível tratar um grande universode 
ausas. O grau de aproximação pode ser elevado inserindo-se mais informaçãorelevante (LADEIRA; VICARI; COELHO, 2002).A topologia de uma rede bayesiana representa um modelo probabilísti
o 
om-pleto, apresentando informações qualitativas (dependên
ias), quantitativas (funçãode distribuição de probabilidades) e uma estrutura de 
ontrole para a inferên
ia (LA-DEIRA; VICARI; COELHO, 2002). Esta estrutura determina qual estratégia seráutilizada na propagação das 
renças, em redes simplesmente 
one
tadas a propa-gação das 
renças pode ser apli
ada diretamente. Porém, muitos problemas reaisexigem a utilização de redes multi
one
tadas, nestas redes podem existir mais de um
aminho entre o nodo que re
ebeu a evidên
ia e o nodo que deve ser avaliado, estasituação não é prevista nos métodos diretos de propagação das evidên
ias, apli
á-veis em redes simplesmente 
one
tadas. Os métodos de agregado e 
ondi
ionantes,propostos por Pearl (PEARL, 1988), tratam o problema transformando as redesmulti
one
tadas em redes simplesmente 
one
tadas e então, apli
ando métodos di-retos.



112A.3.1 A regra de BayesO ponto 
entral das té
ni
as de inferên
ia bayesiana é a fórmula da inversão,universalmente 
onhe
ida 
omo a regra de Bayes,
P (H | E) =

P (E | H)P (H)

P (E)
(A.1)que estabele
e que a 
rença em uma hipótese H , dada a evidên
ia disponível,

E pode ser 
al
ulado pela multipli
ação da 
rença anterior em uma hipótese, P (H)pelas probabilidades que E irá materializar a hipótese P (E | H).A.3.2 A regra da 
adeia para redes bayesianasSeja U = (A1, . . . , An) o universo de variáveis. Se é possível a
essar a tabelade probabilidades 
onjuntas P (U) = (A1, . . . , An), é possível 
al
ular P (Ai), assim
omo P (Ai | e), onde e é a evidên
ia. Porém, P (U) 
res
e exponen
ialmente 
om onúmero de varáveis e não é pre
iso que U seja muito grande para que a tabela �queintratável. Portanto, bus
a-se en
ontrar formas de armazenar esta tabela de formamais 
ompa
ta, uma representação que permite que P (U) possa ser 
al
ulada.Uma rede bayesiana sobre U é uma destas representações, na rede bayesiana
P (U) pode ser 
al
ulado a partir dos poten
iais espe
i�
ados na rede.Formalmente (JENSEN, 2001), diz-se que sendo BN uma rede bayesiana sobre
U = A1, . . . , An, a distribuição de probabilidades 
onjunta P (U) é o produto detodos poten
iais espe
i�
ados em BN . A apli
ação da equação (A.2) representaeste 
ál
ulo a ser realizado, 
onsidera-se na equação pa(Ai) 
omo sendo o 
onjuntode nodos pais de Ai na rede bayesiana.

P (U) =
∏

i

P (Ai | pa(Ai)) (A.2)A.3.3 Exemplo de apli
ação de redes bayesianasNesta seção será apresentado, 
omo exemplo, um estudo de 
aso simples envol-vendo a propagação das probabilidades em uma rede bayesiana. Este exemplo foioriginalmente apresentado em (RUSSELL; NORVIG, 1995).A rede apresentada envolve quatro variáveis: Nublado, Regador, Chuva e Gra-maMolhada. A rede bayesiana relativa ao exemplo é apresentada na �gura A.4,esta rede bayesiana permite por exemplo inferir as probabilidades das 
ausas dagrama estar molhada. Pode-se observar na �gura que Nublado in�uen
ia o estadodo Regador e de Chuva, estes por sua vez in�uen
iam a variável GramaMolhada.As tabelas A.1, A.2, A.3 e A.4, apresentam as probabilidades 
ondi
ionais para
ada uma das variáveis e suas relações, os valores nestas tabelas representam aintensidade das relações entre as variáveis. Na tabela A.3, por exemplo, é possívelper
eber que foi estabele
ida uma probabilidade bem baixa (0.1) para o regador estarativo 
onsiderando que está nublado. Na tabela A.4, também pode-se observar um
aso típi
o em que a probabilidade de a grama não estar molhada (0.01) em umasituação em que está 
hovendo e o regador também está ligado.Através da regra da 
adeia, apresentada na seção A.3.2 que é resumida pelaequação (A.2), é possível determinar a probabilidade 
onjunta dos nodos da redebayesiana:
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Nublado(N)

ONMLHIJK

vvmmmmmmmmmmmm

((QQQQQQQQQQQQ

Regador(R) ONMLHIJK

((QQQQQQQQQQQQ
ONMLHIJK

vvmmmmmmmmmmmm
Chuva(C)

ONMLHIJK

GramaMolhada(G)Figura A.4: Rede bayesiana para inferên
ia sobre as 
ausas da grama molhada
Tabela A.1: Tabela de probabilidade
ondi
ional para nodo Nublado

P (N = F ) P (N = V )
0.5 0.5

Tabela A.2: Tabela de probabilidade
ondi
ional para nodo ChuvaN P (C = F ) P (C = V )F 0.8 0.2V 0.2 0.8

Tabela A.3: Tabela de probabilidade
ondi
ional para nodo RegadorN P (R = F ) P (R = V )F 0.5 0.5V 0.9 0.1

Tabela A.4: Tabela de probabilidade
ondi
ional para nodo GramaMolhadaR C P (G = F ) P (G = V )F F 1.0 0.0V F 0.1 0.9F V 0.1 0.9V V 0.01 0.99
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P (N, R, C, G) = P (N) ∗ P (R | N) ∗ P (C | N, R) ∗ P (G | N, R, C)Usando a independên
ia 
ondi
ional entre as relações, a equação pode ser re-es
rita da seguinte forma:

P (N, R, C, G) = P (N) ∗ P (R | N) ∗ P (C | N) ∗ P (G | R, C)na qual foi possível simpli�
ar o ter
eiro termo, pois C é independente de R dadoo pai N , e o último termo, pois G é independente de N dados os pais R e C.A partir desta rede bayesiana é possível efetuar uma inferên
ia probabilísti
apara, por exemplo, determinar quais as probabilidades de estar 
hovendo ou de oregador estar ligado dado que a grama está molhada. Cada probabilidade pode ser
al
ulada através da regra de Bayes:
Pr(R = 1 | G = 1) = Pr(R=1,G=1)

Pr(G=1)

=
P

n,c Pr(N=n,R=1,C=c,G=1)

Pr(G=1)
= 0.2781/0.6471 = 0.4298

Pr(C = 1 | G = 1) = Pr(C=1,G=1)
Pr(G=1)

=
P

n,r Pr(N=n,R=r,C=1,G=1)

Pr(G=1)
= 0.4581/0.6471 = 0.7079

Pr(W = 1) =
∑

n,c,r

Pr(N = n, R = r, C = c, G = 1) = 0.6471A probabilidade resultante de que a 
ausa da grama estar molhada seja a 
huvaé maior que a probabilidade de que a 
ausa seja o regador ligado.A.4 Teoria da utilidadeAssume-se ini
ialmente que 
ada tomador de de
isão possui preferên
ias própriase interesses sobre 
omo o �mundo� deve ser ou deve se tornar. Assume-se também,que existe um 
onjunto Ω = ω1, . . . , ωn de alternativas ou estados que representa aspreferên
ias dos tomadores de de
isão (PARSONS; WOOLDRIDGE, 2002).As preferên
ias de um tomador de de
isão serão de�nidas através de uma funçãode utilidade, esta função atribui um número real a 
ada uma das alternativas, estenúmero indi
a o quão boa é a alternativa. Do ponto de vista do tomador de de
isões,quanto maior o valor do número, melhor. Portanto, as preferên
ias de um tomadorde de
isões i podem ser determinadas pela função
ui : Ω→ ℜUma função de utilidade 
onduz para uma ordenação de preferên
ia 
om relaçãoàs alternativas. Por exemplo, se ω e ω′ são os dois alternativas em Ω e ui(ω) > ui(ω

′),então a alternativa w é preferida pelo tomador de de
isão i em relação a alternativa
w′.A.5 Utilidade esperadaNo 
ál
ulo da utilidade esperada 
onsidera-se que o tomador de de
isões possuium 
onjunto de ações possíveis A, sendo que 
ada membro Ai do mesmo possui



115alternativas possíveis. O valor rela
ionado a tomada de uma ação em parti
ular édependente do estado em que o �mundo� se en
ontra. É de pou
o valor 
arregar umapran
ha de surf no deserto, mas de alto valor 
arregá-la em uma viagem ao Havaí.Para tomar uma de
isão, o agente responsável deverá veri�
ar o valor de U(Sj),onde Sj é o estado antes da ação. Fazendo isto para 
ada uma das ações possíveis,o tomador de de
isão poderá es
olher a ação que leva a um estado de maior valor,sendo este valor determinado pela função de utilidade.Para tornar os tomadores de de
isão mais sensíveis, pode-se 
ombinar 
ál
ulosde probabilidades e de utilidade para 
ada ação, e 
al
ular a utilidade esperadapara 
ada alternativa. Considerando que 
ada uma delas 
orresponde a um estado,tem-se que:
EU(Ai) =

∑

sj∈S

Pr(Sj | Ai)U(Sj) (A.3)onde S é o 
onjunto de todos estados. O tomador de de
isões sele
iona a ação
A∗, sendo:

A∗ = arg
max

Ai ∈ A

∑

sj∈S

Pr(Sj | Ai)U(Sj)As redes bayesianas podem ser instrumentalizadas 
om nodos de de
isão e deganho, transformando-se em diagramas de in�uên
ia. O pro
essamento do diagramade in�uên
ia envolve a apli
ação da regra de Bayes e o 
ál
ulo da utilidade de 
adaalternativa.


