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Resumo

Fraga, Luciano de Souza. Orquestracao de recursos para a oferta de servicos,
em infraestruturas hibridas de computacio de borda e nuvem, com foco em
aplicacoes de realidade mista. Goiania, 2025. 86p. Dissertacdo de Mestrado.
Programa de Pés-Graduagdo em Ciéncia da Computagdo, Instituto de Informa-
tica, Universidade Federal de Goias.

A alocagdo eficiente de recursos em ambientes hibridos de computagdo em borda e nuvem
torna-se cada vez mais importante diante da crescente adoc¢ao de aplicacdes de realidade
mista e da popularizacdo de dispositivos com restri¢des de energia, processamento € me-
moria. Uma estratégia de alocagdo bem projetada ndo apenas garante o cumprimento dos
requisitos de qualidade de servigo dessas aplicagcdes, como também promove o0 uso otimi-
zado da infraestrutura computacional e de rede, resultando em menor custo operacional.
Neste trabalho, propomos um modelo baseado em Programacdo Linear Inteira (Integer
Linear Programming (ILP)) com o objetivo de maximizar o atendimento da demanda
gerada pelos dispositivos dos usudrios, a0 mesmo tempo em que minimizamos o custo as-
sociado a utilizacdo das mdquinas virtuais responsaveis pelo processamento. Avaliamos
a complexidade do modelo e propomos simplificacdes estruturais, além de desenvolver
uma heuristica voltada a reducdo do tempo de geracao das solu¢des. Por fim, introduzi-
mos uma abordagem proativa baseada em um modelo preditivo que antecipa padrdes de
utilizagdo dos recursos, contribuindo para decisdes mais precisas em relacdo a abordagens
reativas. Os resultados experimentais demonstram ganhos expressivos no volume de de-
manda atendida em comparacao com outras abordagens na literatura, além de evidenciar

os beneficios da adocao de estratégias proativas na alocacdo de recursos.

Palavras—chave
Computagdo de borda, computacdo em nuvem, realidade mista, orquestracdo de

tarefas, alocacdo de recursos, otimizagdo, abordagem proativa.



Abstract

Fraga, Luciano de Souza. Resource Orchestration for Service Provisioning
in Hybrid Cloud-Edge Computing Infrastructures with a Focus on Mixed
Reality Applications. Goiania, 2025. 86p. MSc. Dissertation. Programa de Pds-
Graduacdo em Ciéncia da Computacdo, Instituto de Informética, Universidade
Federal de Goids.

Efficient resource allocation in hybrid edge-cloud computing environments is becoming
increasingly important due to the growing adoption of mixed reality applications and the
widespread use of devices with limited energy, processing, and memory resources. A
well-designed allocation strategy not only ensures compliance with the quality of service
(QoS) requirements of these applications but also promotes optimized use of computa-
tional and network infrastructure, resulting in lower operational costs. In this work, we
propose a model based on Integer Linear Programming (ILP) aimed at maximizing the
fulfillment of demand generated by user devices, while minimizing the cost associated
with the use of virtual machines responsible for processing. We evaluate the complexity
of the model and propose structural simplifications, in addition to developing a heuristic
designed to reduce solution generation time. Finally, we introduce a proactive approach
based on a predictive model that anticipates resource usage patterns, contributing to more
accurate decisions compared to reactive strategies. Experimental results demonstrate sig-
nificant improvements in the volume of demand served when compared to other approa-
ches in the literature, as well as highlight the benefits of adopting proactive strategies for

resource allocation.

Keywords
Edge computing, cloud computing, mixed reality, task orchestration, resource

allocation, optimization, proactive approach.
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CAPITULO 1

Introducao

O futuro das redes de acesso sem fio se caracteriza pela projecao de avangos ex-
pressivos que viabilizam a oferta de servicos com exigéncias cada vez mais rigorosas em
termos de consumo de recursos e qualidade de servico (Quality of Service (QoS)). Dentre
esses servigcos, destacam-se as aplicacdes de realidade mista (Mixed Reality (MR)), que
exemplificam de forma clara os desafios impostos por cendrios com requisitos criticos,
especialmente devido a necessidade de baixa laténcia e elevada demanda computacional
[26, 41, 39].

Além dos desafios intrinsecos a esse tipo de aplicac@o, a crescente densidade
de dispositivos conectados as redes sem fio, impulsionada pela expansdo da internet
das coisas (Internet of Things (1oT)), aumenta a complexidade na manutengcdo dos
parametros de qualidade exigidos [30]. Cada dispositivo movel apresenta caracteristicas
particulares e restritivas em termos de capacidade de processamento, memoria, energia e
armazenamento, o que inviabiliza, na maioria dos casos, a execu¢do local de cargas de
trabalho mais intensivas [11, 15, 37].

A partir dessas limitagdes, a computacdo de borda (Edge Computing (EC))
surge como um elemento essencial para viabilizar o processamento de aplicacdes com
carga de processamento intensiva, especialmente quando combinada com os avangos das
tecnologias sem fio, como Wi-Fi 6E, 7 e 8 [19].

A adocao de computacao de borda permite que cargas de trabalho sejam executa-
das em servidores localizados na borda da rede, oferecendo uma alternativa a computagao
em nuvem tradicional (Cloud Computing (CC)), na qual os servigos sao ofertados em ser-
vidores concentrados em centros de processamento de dados distantes do local de geracdo
da demanda. Ao aproximar os recursos computacionais dos usudrios finais, essa aborda-
gem reduz significativamente a laténcia, além de aliviar a sobrecarga tanto da rede quanto
a sobrecarga no uso de recursos de dispositivos com capacidades limitadas [19, 11].

Apesar dos beneficios da implantacao de servigos de maneira descentralizada na
borda, a combinacdo de altas cargas de trabalho e a natureza dindmica dessas demandas
pode levar a escassez de recursos. Nesse contexto, torna-se crucial priorizar a alocac¢ao de

servigos com requisitos mais rigorosos de QoS na borda. Além disso, quando os recursos
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na borda sdo insuficientes, € essencial identificar tarefas que apresentam requisitos mais
flexiveis e que permitam que sejam ofertadas de maneira centralizada na nuvem.

A escassez de recursos e a congestao da rede nao sdo eventos incomuns e podem
ocorrer de maneira sazonal durante a operagdo regular dos servicos. Esses problemas sdo
ainda mais acentuados em eventos sociais que retinem grandes grupos de usudrios em um
curto intervalo de tempo, como eventos esportivos ou festivais de musica. Esses cendrios
destacam a necessidade de estratégias avancadas de alocacdo de recursos que garantam
o cumprimento dos requisitos de QoS, otimizando ao mesmo tempo o uso dos recursos

limitados disponiveis nos servidores distribuidos na borda.

orda ]

Figura 1.1: Infraestrutura hibrida de computacdo de borda e nuvem em trés camadas.
A primeira camada contém os dispositivos de usudrios, a segunda camada
contém os servidores na borda e na terceira camada estd disposto o servidor
centralizado na nuvem.

Neste contexto, o objetivo principal deste trabalho € investigar estratégias para
alocacgdo (i.e., orquestracdo) de recursos em uma infraestrutura hibrida de computacdo
de borda e nuvem, com o intuito de atender adequadamente aos requisitos de laténcia de
aplicacdes imersivas, em especial, realidade mista.

A Figura 1.1 ilustra a infraestrutura de computagdo hibrida considerada neste
trabalho. Nessa infraestrutura, podemos visualizar um conjunto de usudrios conectados
a pontos de acesso (Access Point (AP)) na borda da rede, onde servidores sdo alocados
proximos da geragdo da demanda. De maneira centralizada, um servidor na nuvem oferece
recursos menos escassos de processamento intensivo para um conjunto maior de usudrios,
embora a sua disposicdo seja geograficamente mais distante da geracdo da demanda,
acarretando maior laténcia no envio dos dados a serem processados. Maiores detalhes
sobre os recursos de computacdo de borda e na nuvem e dos recursos de comunicacdo
que conectam os elementos da arquitetura serdo apresentados no Capitulo 2.

Consideramos que a formaliza¢do do problema mediante um arcabouco consoli-
dado é fundamental, o que nos motiva a adotar programag¢do matematica como ferramenta.

Também investigamos a utilizac@o de estratégias baseadas em heuristicas com o intuito
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de diminuir o tempo de geracdo de solu¢des. Buscamos ainda aplicar técnicas de predi¢do
como modelos autoregressivos integrados de médias moveis (Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA)) para inferir elementos importantes durante o processo de alo-
cacdo de recursos, no sentido de fornecer uma maior gama de informagdes aos modelos
de orquestragdo propostos.

Nesse contexto, elaboramos as seguintes perguntas de pesquisa que buscamos

responder ao longo do trabalho:

1. Qual é o impacto ao se utilizar uma solucao localmente exata que considera a

alocacao de recursos de maneira concorrente para um conjunto de usuarios?

A hipétese levantada com a primeira pergunta de pesquisa tem como base a
no¢ao de que, embora a formalizacdo de problemas de alocacdo de recursos através de
programagdo matematica seja uma pratica comum em algumas dreas, observamos que hé
trabalhos importantes na literatura que ndo utilizam essa abordagem.

Da mesma forma, entre todos os trabalhos relacionados considerados, nenhum
realiza a alocag¢do de recursos de maneira concorrente, considerando um conjunto de
usudrios (mais detalhes no Capitulo 2). Portanto, consideramos que € importante avaliar
o efetivo impacto da formulagdo e resolucao de maneira localmente exata do problema de
interesse.

Conforme serd mostrado nos préximos capitulos, a utilizacdo de uma solugdo
localmente exata, considerando a resolucdo do problema de alocagdo para vérios usudrios
de maneira conjunta, apresenta beneficios em comparagdo a outras solugdes que alocam
recursos de maneira individualizada. Os objetivos especificos relacionados a essa pergunta

de pesquisa sdo:

* Investigar o impacto de uma solucdo formalizada e resolvida através de progra-
macao matemadtica em comparagio a outras solugdes nio exatas.

* Avaliar o impacto da solucdo proposta levando em consideracdo um conjunto
de tarefas, e verificar as diferencas em comparacao a solugdes que realizam a

orquestracdo de maneira instantdnea para cada tarefa gerada.

2. Quais os beneficios ao alocar recursos no contexto de aplicacoes de realidade

mista?

No contexto de aplicacdes de realidade mista, a hipétese levantada com a
segunda pergunta se relaciona a importancia de se adotar uma estratégia que realize o
balanceamento e a alocacdo eficiente de recursos entre a borda e a nuvem, priorizando
0S Servigos com requisitos mais restritivos por meio de sua alocacdo na borda. Além

disso, servicos imersivos t€ém como caracteristica a exigéncia de baixa laténcia para
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operarem de maneira adequada, e grande parte dos trabalhos considerados ndo utiliza
tal parametro como elemento de decisdo ao alocar recursos. Com isso, podemos supor
que, ao utilizarmos uma aplicacdo de realidade mista como caso de uso, iremos visualizar
de maneira clara a priorizagdo de alocagc@o dos recursos em um cendrio com escassez.

Embora nossa solu¢do tenha sido modelada para permitir a alocacao de recursos
a servigcos de forma genérica, a caracterizacdo de uma aplicacio de realidade mista serviu
como caso de uso para a avaliagdo dos pontos citados.

Deste modo, com relacdo a segunda pergunta, foram delineados os seguintes

objetivos especificos:

* Investigar os beneficios de se utilizar uma solu¢do que leva em consideracao
requisitos de laténcia requerida por uma tarefa, especialmente durante a priori-
zacdo da alocacdo na borda ou na nuvem.

* Avaliar o impacto dessa solucdo em tarefas com caracteristicas diversas e em

especial para uma aplicacao de realidade mista.

3. Para o problema de interesse, ha a necessidade de utilizar abordagens nao

exatas, como heuristicas?

Com relagdo a terceira pergunta de pesquisa, observamos que ao usarmos uma
abordagem exata (mesmo que localmente) baseada em ILP, as solu¢des geradas podem
apresentar um custo computacional elevado. Diante disso, este trabalho busca investigar
duas formas de melhoria do tempo de geracdo de solu¢do do modelo: 1) a reformulacdo
do modelo proposto; e 2) o desenvolvimento de uma heuristica como alternativa eficiente
para o problema de orquestracao.

Neste sentido, foram mapeados os seguintes objetivos em relagdo a terceira

pergunta de pesquisa:

* Verificar se € possivel diminuir a complexidade do modelo original proposto
a partir de reformulacdes e avaliar a qualidade das solugdes geradas pelas
simplificagdes em comparagdo ao modelo original.

* Propor e avaliar o uso de heuristica em comparagdo as solu¢des geradas a partir

das reformulagdes propostas e do modelo original.

4. Quais os beneficios de se utilizar uma abordagem proativa em comparacao
a abordagens reativas na orquestracio de recursos para tarefas de realidade
mista? Da mesma forma, abordagens baseadas em predicao de series tempo-

rais como ARIMA sao promissoras no contexto de abordagens proativas?

A hipétese considerada é a de que abordagens proativas auxiliam na tomada de
decisdo ao servir como fonte extra de informacao utilizada pelo modelo. Ao considerar-

mos a quarta pergunta de pesquisa, observamos um predominio na literatura de solu¢des
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reativas para a orquestracao de recursos, ou seja, abordagens que alteram sua estratégia
de alocagdo de recursos apds a degradacdo no desempenho.

Neste trabalho, ao investigarmos a qualidade de solucdes baseadas em aborda-
gens proativas, utilizamos ARIMA como modelo preditivo que realiza a inferéncia de
elementos utilizados no modelo de orquestracdo de tarefas.

Com relacdo a essa pergunta de pesquisa, foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

* Investigar os beneficios de se utilizar uma abordagem proativa, onde parte dos
dados disponiveis ao orquestrador sdo fornecidos por um modelo preditor.
e Avaliar o uso de ARIMA como ferramenta auxiliar no desenvolvimento da

abordagem proativa.

A partir do capitulo introdutdrio, o restante do trabalho estd organizado conforme
apresentado a seguir:

No Capitulo 2, é apresentada a fundamentag@o tedrica onde sdo descritos os
principais elementos e conceitos considerados nesta pesquisa. Além disso, apresentamos
o mapeamento dos trabalhos relacionados e suas principais caracteristicas em contraste
com este trabalho.

No Capitulo 3, o problema de alocacdo de recursos é formalizado e avaliado.
A solugdo proposta, denominada LOTOS, é formulada em trés estagios e apresenta dois
objetivos. O primeiro estigio realiza o cdlculo da demanda consumida por um conjunto
de tarefas alocadas em uma mesma mdquina virtual (Virtual Machine (VM)). O segundo
estdgio corresponde ao primeiro objetivo, onde buscamos maximizar o atendimento da
demanda. O terceiro estagio corresponde ao segundo objetivo, onde buscamos minimizar
o custo de utilizacdo da infraestrutura de computacao.

O Capitulo 4 apresenta duas remodelagens do problema de alocagdo, visando a
uma maior eficiéncia. Na primeira remodelagem, unificamos os dois objetivos (estagios
2 e 3) em uma unica fun¢do objetivo. Na segunda remodelagem, além das modificacdes
jé realizadas na primeira reformulacdo, também eliminamos o estdgio 1, de forma que os
célculos das demandas passam a ser realizados de maneira mais eficiente, resultando em
menor custo computacional.

No Capitulo 5 apresentamos e avaliamos uma heuristica para o problema de
alocagdo de recursos. A solucio proposta, denominada LATOS, se caracteriza por ser uma
heuristica construtiva gananciosa que apresenta menor tempo de geracdo de solugdes,
mesmo se comparado a reformulacido mais eficiente apresentada no Capitulo 4 apesar de
conseguir gerar boas aproximagdes em relacdo ao modelo original em trés estagios.

O Capitulo 6 apresenta uma abordagem proativa de orquestracao de carga de

trabalho baseada em ARIMA. A solucdo realiza a predicao de demandas futuras de modo
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que o orquestrador disponha de mais informagdes, prevenindo eventos futuros de escassez
de recursos.

Por fim, no Capitulo 7, apresentamos as consideracgdes finais do trabalho, o que
inclui as contribui¢des produzidas, as publicacdes, relacionadas ou ndo, com os estudos

realizados nesta pesquisa, além de delinearmos sugestdes de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Fundamentacao teorica e trabalhos

relacionados

Neste capitulo, apresentamos os principais conceitos que fazem parte do escopo
deste trabalho, assim como também serdo discutidos e comparados os trabalhos relacio-

nados e as diferencas em relagdo a este trabalho.

2.1 Fundamentacao tedrica

Nesta se¢do, apresentamos alguns conceitos fundamentais utilizados ao longo
do desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, abordamos conceitos relacionados a or-
questracdo de tarefas, bem como aspectos da infraestrutura hibrida de computa¢do em nu-
vem e na borda, composta por recursos de computacdo e comunicagdo. Em seguida, des-
crevemos a caracterizagdo de uma aplicagdo de realidade mista utilizada como principal
caso de uso desta pesquisa. Também apresentamos aspectos da fase de experimentagao,
em especial a estrutura geral da ferramenta de simulagdo empregada nos experimentos.
Por fim, apresentamos os principios da abordagem proativa de alocacao de recursos, com

destaque para o uso do modelo ARIMA.

2.1.1 Orquestracao de tarefas

A orquestragdo de tarefas envolve a alocac¢do eficiente de recursos computacio-
nais para o processamento da demanda gerada pelos dispositivos de usudrio, com o obje-
tivo de atender a requisitos caracteristicos de cada aplicacdo. O processo de orquestracao
compreende o envio de um mddulo de uma aplicagdao para um servidor remoto, onde é
executado, e a posterior devolucio dos resultados processados ao dispositivo que originou
a demanda [22, 15].

Uma tarefa pode ser compreendida como uma unidade digital de um programa,
caracterizada pela carga de dados gerada por um usudrio e destinada ao armazenamento e

processamento de maneira local ou remota [22]. Cada usudrio pode originar um conjunto
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de tarefas com diferentes atributos, embora possam apresentar padrdes em suas caracte-
risticas, caso sejam geradas pela mesma aplicacdo [15]. Entre as principais caracteristicas
de uma tarefa, destacam-se: o volume de dados a ser transmitido pelos meios de comuni-
cacdo, os dados que retornardo ao dispositivo do usudrio apds o processamento e a carga
computacional a ser processada.

Os recursos a serem alocados podem ser classificados em trés categorias princi-
pais: computa¢do, comunica¢ao e armazenamento.

Os recursos de computacdo e armazenamento sdo disponibilizados de maneira
local pelos dispositivos de usudrios e de maneira remota por servidores na borda e na
nuvem. Neste trabalho, consideramos apenas a alocacdo de recursos de maneira remota,
pois, conforme apresentado no Capitulo 1 e na Secdo 2.1.2, nossa hipdtese € avaliar
a orquestracdo de tarefas para servicos com carga de processamento que excedem os
recursos limitados de dispositivos moéveis, como aplicacdes de realidade mista.

Conforme ilustrado na Figura 1.1, consideramos uma infraestrutura organizada
em trés camadas. A primeira camada € representada pelos equipamentos dos usudrios,
sendo o ponto de origem das tarefas. A segunda camada abriga os servidores de borda e
os pontos de acesso, por meio dos quais os dispositivos mdveis se conectam para consumir
os servicos desejados. Nessa mesma camada esta localizado o orquestrador, responsdvel
por definir o destino de processamento de cada tarefa, seja na borda ou na nuvem. Por
fim, a terceira camada corresponde a nuvem centralizada, composta por servidores com
alta capacidade computacional.

Os recursos de comunicagdo sdo representados pelos enlaces que habilitam o
envio da carga gerada pelas tarefas ao servidor remoto e de volta ao dispositivo de usudrio.
Cada usudrio estd conectado a apenas um ponto de acesso por vez, geralmente o mais
proximo de sua localizacao atual.

A comunicagdo entre o dispositivo movel do usudrio e o ponto de acesso ocorre
por meio de um enlace de comunicacdo sem fio local (Wireless Local Area Network
(WLAN)). A partir do ponto de acesso, todas as tarefas geradas pelos dispositivos dos
usudrios tém seu destino definido pelo orquestrador. Quando uma tarefa € alocada em
um servidor de borda distinto daquele associado ao ponto de acesso, a comunicacdo
entre os servidores de borda € realizada por meio de um enlace de acesso metropolitano
(Metropolitan Area Network (MAN)). Caso a tarefa seja direcionada a um servidor na
nuvem, a comunicac¢ao se da através de um enlace de longa distancia (Wide-Area Network
(WAN)).

A Figura 2.1 ilustra o processo de orquestracao de tarefas realizado pelo orques-
trador, evidenciando como as caracteristicas de cada tarefa influenciam diretamente na
tomada de decisdo. Tarefas associadas a servicos com alta sensibilidade a laténcia, por

exemplo, tendem a ser alocadas em servidores proximos ao ponto de acesso. Ja tarefas
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Figura 2.1: Fluxo de orquestracdo de carga de trabalho. Tarefas com requisitos restri-
tivos sdo alocadas na borda enquanto tarefas com requisitos flexiveis sdo
alocadas na nuvem.

que demandam maior capacidade de processamento, mas toleram maiores atrasos, podem
ser encaminhadas a servidores de borda mais distantes, porém com maior quantidade de
recursos disponiveis. Da mesma forma, tarefas com elevado consumo de memoria e re-
quisitos mais flexiveis em relacdo a laténcia podem ser direcionadas a nuvem, que dispde

de mais recursos.

2.1.2 Aplicacoes de realidade mista

A realidade mista é um tipo de aplicacdo imersiva onde elementos de um
ambiente real apresentam aspectos interativos gerados a partir de um ambiente sintético.
Embora faca parte da mesma categoria de outros conceitos como realidade virtual (Virtual
Reality (VR)) e realidade aumentada (Augmented Reality (AR)) os trés conceitos se
diferenciam no nivel de imersdo proporcionado. Podemos entender realidade virtual como
a total imersao em um ambiente sintético, sem interacdo do usudrio com o ambiente real.
Da mesma forma, a realidade aumentada se caracteriza pela sobreposi¢cao de elementos
digitais em elementos do mundo real [25, 35].

Assim a realidade mista representa a combinagdo de elementos reais e virtuais
onde existe um equilibrio entre o nivel de intera¢io tanto com o ambiente real quanto com
o ambiente virtual. A Figura 2.2 apresenta o espectro de virtualidade continua proposto
em [25], que ajuda a visualizar a realidade mista dentro de um espectro de imersao.
Podemos notar que a realidade mista se encontra no meio do espectro que representa
o nivel de imersdo proporcionado por uma tecnologia imersiva.

Aplicagoes de realidade mista, em geral, apresentam trés componentes distintos:
1) Um sensor que permite a captura de elementos do mundo real; 2) Algoritmos com alta
carga computacional que realizam a integracdo dos ambientes real e sintético; 3) Uma

plataforma de apresentacao dos resultados gerados para o usudrio [39].
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Figura 2.2: Teoria da virtualidade continua. A realidade mista se encontra no centro
do espectro pois apresenta uma integragdo equivalente entre elementos do
mundo real e sintético. |

Enquanto os componentes 1 e 3 podem ser integrados a 6culos proprios para
aplicagdes imersivas (Head-Mounted Display (HMD)) sem que haja perda em QoS, a
integracdo do componente 2 enfrenta desafios devido a escassez de recursos em tais
dispositivos que possam processar a carga computacional gerada.

Logo, a alocacdo desse tipo de servico de maneira remota, isto €, em servidores
na borda da rede ou centralizado na nuvem se torna uma alternativa ao problema de recur-
sos limitados de dispositivos mdveis. Levando em consideracdo as hipéteses levantadas
nesta pesquisa, € possivel notar como servicos de realidade mista sio um bom caso de
uso para problemas de alocacdo remota de servicos em uma infraestrutura hibrida. Por-
tanto, para podermos testar estratégias de alocacao em uma aplica¢do com tais requisitos,
necessitamos de um perfil que represente de forma acurada um servigo de realidade mista.

Os autores em [39] apresentam uma caracterizacdo de uma aplicacdo de rea-
lidade mista denominada MR-Leo [38]. Os autores consideram que o componente que
contém algoritmos de integracdo dos ambientes virtual e real (componente 2), por conta
de sua alta carga computacional, deve ser alocado em servidores de maneira remota. En-
quanto isso, os outros dois componentes (sensores de captura do ambiente e exibicdo
de resultados) continuam a ser executados nos dispositivos de usudrio, por ndo exigirem
quantidade elevada de recursos. O objetivo dessa caracterizagdo € justamente tracar um
perfil de consumo de recursos, de modo que seja possivel simular a execucdo dessa apli-
cacdo em uma ferramenta especifica.

Sao coletadas, através de experimentos, a demanda de processamento, a quanti-
dade de nucleos requerida, o niimero de instrugdes por segundo, a quantidade de dados
enviados e recebidos entre o servidor remoto e o dispositivo de usudrio e a quantidade de
memoria demandada por essa aplicagdo. Assim, para que possamos modelar uma solucdo
de alocacdo de recursos que aumente a qualidade de servigo de realidade mista, utiliza-
remos a caracterizacdo do MR-Leo, para simular a alocagdo de tarefas em um cendério

hibrido de computacao de borda e nuvem.

!Figura adaptada de [25].
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2.1.3 Simuladores

A avaliacdo de solugdes para alocagdo de recursos na borda ou na nuvem
apresenta desafios significativos, como a complexidade das operagdes envolvidas, os altos
custos de implantacao de infraestrutura de computagdo e rede, além do tempo excessivo
exigido para a execugdo de experimentos em larga escala.

Por esse motivo, a experimentacdo da solucdo de orquestracdo de tarefas pro-
posta neste trabalho em um ambiente real de grande porte torna-se invidvel. Para viabilizar
a realizacdo de experimentos comparativos entre a nossa abordagem e outras propostas da
literatura, adotamos uma ferramenta de simulaciao que torna o processo de avalia¢cdo mais
acessivel e controlado.

Uma ferramenta de simulacdo, especialmente no contexto da experimentacao
em computacdo de borda e em nuvem, permite modelar a criacdo de maquinas virtuais,
servidores e tarefas, bem como simular a aloca¢do de uma tarefa em determinada maquina
virtual e a migragdo entre diferentes paradigmas de computacdo ou servidores.

A literatura apresenta uma ampla gama de ferramentas voltadas a simulacdo da
orquestracdo de tarefas, cada uma com diferentes caracteristicas. O CloudSim destaca-se
por oferecer uma plataforma voltada a alocacio de recursos em ambientes de computacao
em nuvem. Ao modelar uma méquina virtual associada a um servidor, sdo especificadas
propriedades como a capacidade de processamento (medida em Million Instructions Per
Second (MIPS)), memoria, armazenamento e nimero de nucleos utilizados no processa-
mento das cargas de trabalho (ou Cloudlets) [6]. A partir do CloudSim, diversas solugdes
foram propostas com o objetivo de estender suas funcionalidades. Uma dessas evolugdes
€ o CloudSim Plus, que aprimora aspectos de usabilidade e manuten¢do em relacdo a
versao original [31].

O PureEdgeSim, por sua vez, € uma extensdo do CloudSim Plus voltada para a
simulacdo de ambientes de computacio de borda, nuvem e névoa (Fog Computing (FC)).
Ele permite avaliar estratégias de alocacdo de recursos com base em métricas como
laténcia, consumo de energia, utilizacao de recursos e taxa de eficicia no processamento
de tarefas [24].

Da mesma forma, o EdgeCloudSim é uma ferramenta que estende as capacidades
do CloudSim, adicionando modulos que possibilitam a modelagem de infraestruturas de
computacdo de borda e nuvem, redes, padrdes de mobilidade, orquestracdo e geracdo
de carga [32]. Neste trabalho, utilizamos essa ferramenta devido a sua conveniéncia na
implantacdo de estratégias de orquestracdo hibridas, que constituem o foco deste estudo.

A Figura 2.3 apresenta a relacdo entre os médulos disponiveis no EdgeCloudSim.

A funcionalidade de cada médulo € descrita a seguir:

1. Moédulo de mobilidade: Realiza a atualizacio da localizagdo dos dispositivos de
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usudrios de acordo com a estratégia considerada. Neste trabalho consideramos um
modelo de mobilidade némade (nomadic) onde um usudrio permanece em uma
localizag¢do por um periodo aleatério gerado com base no nivel de atratividade de
determinada localizacdo. O nivel de atratividade se refere a estimativas que definem
a popularidade de determinado ponto em relagdo aos outros ou o tempo médio que
um usudrio permanece naquele local.

Modulo de rede: O moédulo de rede define o modo de comunicacdo sem fio
utilizado pelos dispositivos de usudrios de modo a realizar o envio de dados a serem
processados de maneira remota.

Gerador de carga: O gerador de carga possibilita a modelagem de carga de traba-
lho que serve como entrada pelo orquestrador. Neste médulo realizamos a integra-
¢do do gerador de carga considerando a aplicagdo de realidade mista MR-Leo.
Orquestrador: Este € o principal médulo a ser utilizado neste trabalho pois a partir
do orquestrador podemos inserir a solucao de orquestracao apresentada.

Moédulos centrais: Modulo de inicializagdo da simulacdo e geracdo de resultados.
Modulo base (CloudSim): Neste médulo elementos do CloudSim sao reutilizados
pelo EdgeCloudSim.

’Figura adaptada de [32].
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2.1.4 Abordagem proativa de alocaciao de recursos

A alocacdo de recursos em cendrios de computacdo em nuvem e borda distri-
buida deve levar em consideracdo o comportamento dindmico da demanda, que varia
continuamente ao longo do tempo. O processo decisorio pode ser realizado através de
uma abordagem reativa ou proativa. Em uma abordagem reativa, as decisdes sdo tomadas
com base em regras predefinidas, considerando apenas o estado atual do sistema. J4 em
estratégias proativas, busca-se antecipar variacdes futuras na utiliza¢do da infraestrutura,
possibilitando ac¢des preparatorias que busquem melhorar o aproveitamento dos recursos
computacionais e de rede [8, 36].

Tradicionalmente, modelos de orquestracdo e alocacdo de recursos adotaram
técnicas reativas que, embora simples, tendem a perder eficiéncia a medida que o sistema
cresce em escala e complexidade. Por outro lado, abordagens proativas t€ém ganhado
destaque com o avanco de métodos de aprendizagem e técnicas estatisticas aplicadas
a andlise de séries temporais. Esses métodos permitem identificar padroes histricos
de uso e prever tendéncias futuras, o que contribui para uma gestdo mais eficiente da
infraestrutura, especialmente em aplicagdes com requisitos rigidos de desempenho [14,
21].

Dentre os modelos utilizados para previsdao, podemos citar o ARIMA, ampla-
mente reconhecido pela sua eficicia em modelar séries temporais. Esse modelo € capaz
de capturar padrodes histéricos de variacdo de consumo de recursos e projetar seu com-
portamento futuro, contribuindo para decisdes mais informadas e com menor risco de
subutiliza¢do ou sobrecarga [9, 17].

O ARIMA ¢ um modelo estatistico amplamente utilizado na anélise e previsao

de séries temporais, onde apresenta trés caracteristicas principais [42]:

* Auto regressivo: utiliza a dependéncia linear entre valores passados da série;

* Integrado: aplica diferenciacdo nos dados para tornd-los estaciondrios (ou seja,
com média e variancia constantes ao longo do tempo);

* Média mével: modela o erro da previsdo como uma combinacdo linear de erros

passados.

A forma geral do modelo, antes da aplica¢do da diferenciacdo, pode ser repre-

sentada pela seguinte equacao:

p q
Xi =0+ ) BiXi—i+ ) 0 2-1)
i=1 j=1

Nessa equacgdo, X;_; representa o valor da série temporal no instante ¢ — i, en-
quanto o € um termo constante. O coeficiente [3; corresponde ao componente autorregres-

sivo, que captura a influéncia dos valores passados da propria série sobre o valor atual. J&



2.2 Trabalhos relacionados 34

o coeficiente 0; pertence ao componente de média mével, representando o impacto dos
erros passados (€, ;) na previsado do instante .

Para que um modelo seja classificado como ARIMA, € necessario aplicar um
processo de diferenciacdo a série temporal original. Esse procedimento tem como objetivo
torné-la estaciondria, eliminando tendéncias e variagdes sazonais.

O parametro d representa justamente o numero de vezes que essa diferenciagdao
deve ser aplicada. Apds a série ser diferenciada d vezes, ela € entdo modelada com
base nos componentes autorregressivos € de média mével, definidos pelos parametros p
e ¢, respectivamente. O pardmetro p corresponde a ordem do modelo autorregressivo,
ou seja, a quantidade de observagdes no passado da série que serdo consideradas na
predicdo. Ja g representa a ordem do componente da média mdvel, isto é, a quantidade
de erros (residuos) em instantes de tempo anteriores incorporados no modelo. Assim, um
modelo ARIMA(p, d, q) descreve uma série temporal que foi transformada d vezes por
diferenciacdo para se tornar estaciondria, sendo posteriormente ajustada por um processo
autorregressivo de ordem p e um processo de média mdvel de ordem g.

Em suma, o uso de abordagens proativas representa um avango significativo na
gestao de recursos em ambientes computacionais complexos e dinamicos. Ao incorporar
mecanismos preditivos baseados em modelos como o0 ARIMA, essas estratégias permitem
a adocdo de decisdes mais informadas, com maior capacidade de adaptacdo as flutuacdes
da demanda. Isso resulta nao apenas em maior eficiéncia no uso da infraestrutura, mas
também em melhor qualidade de servigo, menor taxa de falhas e maior robustez frente
a cenarios de alta variabilidade. O caréter proativo dessas abordagens torna-se, portanto,
essencial em arquiteturas modernas, como as de alocacao de recursos em computacio de

borda e nuvem, onde a previsibilidade e o tempo de resposta sdo fatores criticos.

2.2 Trabalhos relacionados

Nesta se¢do, comparamos nossa solu¢io com os trabalhos existentes na literatura
que abordam a alocagdo de recursos e a orquestracdo de tarefas em infraestruturas de
nuvem e borda.

Para a selecdo de artigos foram realizadas pesquisas nas bases Google Acadé-
mico, e [EEE Xplorer para assuntos relacionados a orquestracio de tarefas. Foram utili-
zados como critérios: 1) o ano de publicacdo dos artigos com intervalo de 7 anos de 2019
a 2025; 2) a utilizagdo de uma arquitetura em trés camadas onde exista a divisdo entre
camada de geracao de tarefas ou camada de dispositivos de usudrios, camada de compu-
tacdo de borda (foram aceitos alguns trabalhos que utilizaram o termo névoa no lugar de

borda) e a camada de computa¢do na nuvem.
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A Tabela 2.1 resume os principais aspectos comparativos desses trabalhos.
A primeira coluna lista os artigos de referéncia, a segunda coluna descreve o tipo
de solucdo empregada, onde PM representa o uso de programacdo matemadtica. As
quatro ultimas colunas indicam os objetivos perseguidos pelos respectivos estudos. As
siglas MF, OQ, OR e MC correspondem a minimizar falhas, otimizar qualidade de

servico (QoS), otimizar utilizacdo de recursos e minimizar custos, respectivamente.

Tabela 2.1: Trabalhos relacionados. A coluna I identifica o artigo. A coluna 2 indica a
solucdo empregada. As colunas 3-6 indicam os objetivos tratados nos tra-
balhos. MF, 0OQ, OR e MC significam minimizar falhas, otimizar qualidade
de servico, otimizar utilizacdo de recursos e minimizar custos, respectiva-

mente.

Artigo Soluc¢ao proposta MF 0O0Q OR MC
[33] Logica difusa v v v -
[43] DDQN v v - -
[20] MRL v v - -

[3] K-Medoids v v - -
[2] DQN / Logica difusa v - v -
[18] DRL v - i
[40] Heuristica v - - -
[16] BRB v v v -
[27] Aprendizado de maquina v v - -
[4] Logica difusa v v v -
[34] Aprendizado de maquina v v - -
[1] Logica difusa v v - -
[44] DQN v v - -
Este trabalho PM / Heuristica / Proativo (ARIMA) v v v v

As solugdes apresentadas nos trabalhos relacionados apresentam solucdes de
orquestracdo que tratam de uma tarefa por vez durante a fase de decisdo. O que difere
das abordagens propostas neste trabalho, onde um conjunto de tarefas € alocado em
conjunto, de maneira a ter maior €xito quando se t€ém recursos escassos. A maioria
dos trabalhos apresenta solu¢des baseadas em alguma variacdo de aprendizado por
refor¢o (Reinforcement Learning (RL)) [43, 20, 2, 18, 44] ou légica difusa (Fuzzy Logic
(FL)) [33, 2,4, 1].

Dentre os artigos que propdem solugdes baseadas em aprendizado por reforgo,
os autores em [43] realizam a modelagem do problema como uma cadeia de Markov
(Markov Decision Process (MDP)) e apresentam uma solu¢do baseada em Double Deep
Q-Network (DDQN) denominada DeepEdge onde o objetivo é maximizar a quantidade
de tarefas a serem executadas. E apresentada uma formalizacdo do problema, onde so

consideradas restricdes de laténcia a serem atendidas por cada tarefa, assim como o
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atendimento da capacidade de processamento de cada maquina virtual, embora o modelo
ndo tenha sido implementado na prética.

Meta-aprendizado por reforco (Meta Reinforcement Learning (MRL)) € em-
pregado pelos autores em [20] como parte de uma solu¢do em dois estdgios, denomi-
nada MRL-TSO. No primeiro estagio, uma decisdo inicial de orquestracdo € tomada com
base em informacdes preliminares sobre o ambiente. Em seguida, no segundo estédgio,
essas informagdes sao combinadas com dados atualizados sobre os servidores na borda, a
fim de verificar e evitar alocagdes em servidores sem recursos disponiveis e que possam
resultar em falhas de processamento.

Os autores em [18] também empregam Deep Reinforcement Learning (DRL)
como parte de uma solucao de orquestragdao onde o trabalho considera a interdependéncia
entre multiplas tarefas, modelando essas relacdes por meio de grafos aciclicos dirigidos
(Directed Acyclic Graph (DAG)).

Em [44], aprendizado por refor¢o profundo (Deep Q-Learning (DQN)) também
€ aplicado como uma solucdo de orquestracdo, onde a fun¢cdo de recompensa considera
a minimiza¢do da laténcia e da quantidade de tarefas com falhas de execuc¢do. Embora
o artigo apresente um modelo formalizando o problema abordado, ele ndo inclui uma
avaliacdo com uma solucdo exata.

Ja dentro da categoria de trabalhos que utilizam 16gica difusa, os autores em [33]
propdem uma solucdo de orquestracdo em duas fases: na primeira fase, € tomada uma
decisdo para selecionar o n6 de borda candidato a receber a carga de trabalho. Na segunda
fase, é realizada uma comparag@o entre o n6 de borda selecionado e o né central da
nuvem para determinar onde a carga de trabalho serd processada. A solu¢do proposta
tem como objetivo minimizar falhas causadas por insuficiéncia de recursos de rede ou
processamento, bem como problemas relacionados a mobilidade, como assincronia entre
a associacao do usudrio e os pontos de acesso durante o upload e download. Além disso, o
estudo analisa o tempo de servigo das tarefas e a utilizac@o dos recursos de processamento.

Os autores em [4] propdem uma solugdo de orquestragdo de tarefas geradas por
dispositivos IoT com o objetivo principal de reduzir o tempo de servico e otimizar a
utilizacdo de recursos na borda e na nuvem.

Em [1], os autores propdem uma solu¢do composta por trés médulos. O méddulo
de identificacdo determina o servidor de borda mais adequado para a alocagdo da tarefa.
No médulo de classificagdo, a tarefa € categorizada como de baixa ou alta demanda. Por
fim, no médulo de decisdo, os parametros obtidos nos mdédulos anteriores sdo inseridos
no modelo baseado em légica difusa, que decide se a tarefa deve ser alocada no servidor
de nuvem ou no servidor de borda identificado no primeiro médulo.

Os autores em [2] propdem uma solucdo baseada em ambas as tecnologias, i.e.

aprendizado por reforco e légica difusa. A principio, a légica difusa é utilizada para
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decidir qual a camada uma tarefa deve ser alocada (névoa local, névoa colaborativa
ou nuvem). Em seguida, um algoritmo baseado em DQN ¢ aplicado para selecionar o
servidor de névoa mais adequado para o processamento da tarefa. A solugdo proposta €
avaliada com base na utilizagdo da rede, no consumo de energia, na laténcia e na taxa de
execucdo das tarefas.

Além disso, outros trabalhos apresentam solucdes baseadas em aprendizado de
maquina (Machine Learning (ML)) [34, 27].

Em [34], os autores propdem um modelo de orquestracdo de tarefas estruturado
em duas fases. Na primeira fase, um modelo de classificacio € utilizado para prever se uma
tarefa deve ser alocada na borda ou na nuvem. Na segunda fase, um modelo de regressao é
empregado para prever o tempo de servico das tarefas alocadas a arquitetura selecionada
na primeira fase. O trabalho considera a computacdo em borda veicular (Vehicular Edge
Computing (VEC)), onde as tarefas podem ser alocadas tanto na borda quanto na nuvem
por meio de unidades de comunicacao rodovidria (Road Side Units (RSU)) ou através de
redes celulares, como a quinta geracdo de rede moével celular (5G).

Semelhante a abordagem em [34], os autores em [27] também exploram um ce-
ndrio de computacdo em borda veicular e abordam o problema de orquestracao utilizando
algoritmos de aprendizado de mdquina. Os autores analisam e comparam diversos mo-
delos de regressdo, incluindo floresta randémica, regressao linear e Support Vector Ma-
chine (SVM). No entanto, diferentemente do trabalho em [34], o modelo proposto con-
siste em uma Unica fase. Nesse caso, a solu¢do proposta, que utiliza apenas um modelo
de regressdo para prever o tempo de servico das tarefas alocadas na borda ou na nuvem,
demonstra resultados mais eficientes em comparagdo com sua contraparte.

Por fim, apenas trés trabalhos ndo utilizam aprendizado por reforco, 16gica difusa
ou aprendizado de mdquina como parte da solucao de orquestracdo [3, 40, 16].

Em [3], é proposta uma estratégia que utiliza o algoritmo K-Medoids para
formar agrupamentos (clusters) de servidores na borda, com o objetivo de reunir recursos
computacionais suficientes e, assim, minimizar o tempo de processamento das tarefas
associadas a cada cluster.

Os autores em [40] propdem uma heuristica chamada ORCH para abordar o
problema de orquestragdo de tarefas em cendrios envolvendo servidores de borda ndo
estaciondrios. Essa abordagem ndo apenas determina a alocagdo das tarefas, mas também
otimiza o posicionamento dos préprios servidores, garantindo que todas as requisi¢oes
sejam atendidas com o minimo de falhas.

Em [16], a técnica Belief Rule-Based (BRB) é aplicada para lidar com a alta
complexidade e as incertezas inerentes ao problema de orquestracdo. Essa abordagem se
baseia em regras de decis@o preestabelecidas para determinar a orquestracdo das tarefas.

Semelhante a metodologia apresentada em [33], o problema € tratado em duas fases,
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mantendo o mesmo escopo decisdrio. O principal objetivo € otimizar a utilizacdo dos
recursos computacionais, minimizar falhas e garantir a conformidade com os requisitos
de laténcia.

Com relacdo ao processo de experimentacdo, vale destacar que quase todos
os artigos (a exce¢do de [4]) utilizaram alguma ferramenta de simulagdo como método
de avaliacdo da solucdo, sendo que a maioria dos trabalhos integrou suas solugdes
ao EdgeCloudSim [33, 43, 3, 40, 16, 27, 4, 34, 1, 44]. Um artigo utilizou iFogSim [2]
e outro fez uso de um simulador desenvolvido no escopo do préprio trabalho [20].

Nenhum dos trabalhos utilizou uma abordagem proativa de orquestracao de
tarefas de modo a prevenir falhas causadas pela escassez de recursos. Apenas trés dos
trabalhos mapeados formalizaram o problema tratado como um problema de programacao
matemadtica com fungdo objetivo e restricoes bem definidas [43, 20, 44]. Além disso,
nenhum desses trabalhos considera o custo da infraestrutura no processo de tomada de

decisdo.

2.3 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos relacionados ao es-
copo deste trabalho. Discutiu-se a orquestracao de tarefas, com énfase em infraestruturas
hibridas. Também foram abordados os fundamentos de realidade mista e as caracteristicas
da aplicacao utilizada como estudo de caso. Além disso, apresentou-se uma visao geral
sobre simuladores de computacdo em borda e em nuvem além dos conceitos de alocagcdo
proativa de recursos. Por fim, foram descritos os trabalhos relacionados, cujas diferencas

em relacdo a este trabalho foram devidamente mapeadas.



CAPITULO 3

Solucao localmente exata para o problema de
orquestracao de tarefas no contexto de
aplicacoes de realidade mista

A Secdo 3.1 apresenta o modelo do sistema para o problema de orquestracao de
tarefas em uma infraestrutura de computagdo em borda e nuvem. A Se¢do 3.2 apresenta
a formulagdo do problema e a proposta de uma solu¢ao denominada Local Optimal Task
Orchestration Solution (LOTOS), onde o problema é resolvido em trés estdgios, levando
em consideracdo dois objetivos: 1) maximizar o atendimento da demanda; 2) minimizar

o custo de utilizacdo da infraestrutura.

3.1 Modelo de sistema

Consideramos que um usudrio # € U estd conectado a um ponto de acesso
a € A em uma infraestrutura semelhante a mostrada na Figura 1.1. Cada usudrio gera um
conjunto de tarefas ¢ € 7T caracterizadas por pardmetros como quantidade de instrugdes
a serem processadas, demanda de memoria, utilizacdo da CPU e a quantidade de dados
enviados ao n6 de processamento e recebidos na forma de resultados, ao dispositivo do
usudrio.

Da mesma forma, a infraestrutura é composta por maquinas virtuais v € €U C,
onde £ ¢ uma maquina localizada na borda e C é uma méquina localizada na nuvem.

O objetivo geral do modelo € alocar tarefas de usudrios as maquinas virtuais para
maximizar o ndmero de tarefas executadas com sucesso de acordo com as restricdes de

rede, atraso, processamento € memoria, minimizando o custo de uso da infraestrutura.

3.2 Formulacao do problema

Nesta secdo, apresentamos uma solugdo para orquestracao de tarefas de maneira

localmente exata. Isto significa que as tarefas sdo agrupadas em lotes que sdo enviados ao



3.2 Formulagdo do problema 40

4 e S S Py T, I ur T
Geracao de tarefas 1 Estagiol | (7 Estagio2 } ~ (1 Estagio3
L T B s L B i
1
Calcular g e 7 i
coamcg aasre iae T (;alcl:lar ?ﬁ"al Pi\ffa ' ! DBorda DBorda
tarefa 1 tarefa n-1 utilizaio maxima as tarefas em

tarefa 2

g g A

|
| :
i § |
! 1
tarefan i tarefa1 SN B 8?/,”,//2 i ' A&l:tlux ;;mn =4 :\Clxl\:ll)l tgmw =4
1 = | =

Dispositi [D Alta carga computacional | tarefa2 I i |-7 S | ' !
ispositivos \ N 1 !
deusuario  |[)Alto volume de dados de ULeDL|  tarefa3 P> Ot " ' !
[D Alto consumo de memoria RAM : tarefa 4 L] |" Ofinal : 1 1
[ Alta sensibilidade a atrasos ' - ' | |

M e Tempo_ _ _________ A HN )

Figura 3.1: Local Optimal Task Orchestration Solution (LOTOS). O primeira estdgio
calcula para todas as combinacées de tarefas e mdquinas virtuais a de-
manda gerada ao alocarmos essas tarefas em determinada mdquina. No
segundo estdgio buscamos maximizar o atendimento de tarefas. No terceiro
estdgio queremos minimizar o custo de utilizacdo da infraestrutura.

orquestrador para alocagdo. A resolu¢do do problema para um conjunto de tarefas permite
a viabilidade de geracdo de solucdes, ja que uma tarefa deve esperar até que um lote seja
formado antes de ser enviada ao orquestrador. Ou seja, para uma solugdo global, o tempo
de espera até o envio ao orquestrador tenderia ao infinito, considerando um cendrio de
demanda continua.

A solugdo proposta consiste em trés estdgios. No primeiro estdgio, calculamos
a quantidade de recursos consumidos por um conjunto de tarefas alocadas a uma méa-
quina virtual. Simultaneamente, dados os recursos disponiveis, determinamos o tempo de
processamento das tarefas que compartilham recursos. No segundo estdgio, tendo como
entrada a saida do primeiro estagio, o objetivo é maximizar o nimero de tarefas exe-
cutadas com sucesso, decidindo onde cada tarefa sera alocada. Finalmente, no terceiro
estdgio, o objetivo € minimizar o custo monetédrio do processamento do nimero maximo
de tarefas identificadas no segundo estidgio. Ou seja, a solucdo alcangada no estdgio 2
ndo € degradada ao final do estdgio 3. A Figura 3.1 fornece uma visdo geral da solucdo
em trés estdgios proposta neste trabalho. As subsecdes a seguir fornecem uma explicacdo

detalhada de cada um dos trés estagios.

3.2.1 Estagio 1 - Calculo de configuracoes e suas demandas

No primeiro estdgio do LOTOS, precisamos calcular o consumo de recursos e
0 tempo necessdrio para processar cada tarefa em uma determinada méquina virtual.
Isso ocorre, pois o tempo de processamento de determinada tarefa leva em consideracdo
a quantidade de tarefas alocadas na mesma mdaquina. Neste sentido, definimos uma
configuracdo f como um elemento do conjunto de poténcia ¥ = P(T), representando
uma combinacdo especifica de tarefas, onde os recursos disponiveis na maquina virtual v

sdo compartilhados entre elas.
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Para realizar esses cdlculos, utilizamos os Algoritmos 3.1 e 3.2, sobre todas as
combinagdes de f e v. As saidas desses algoritmos para todo f € F e v € V serdo usadas

na execug¢ao dos estagios 2 e 3.

Algoritmo 3.1: Calculo de demanda da configuracio
Entrada: v, f, ®*,Q", o, ¢!, 8" . Vi€ f
Saida: 85,1"" > ol 1l
1 q:)‘;’denado = Ordenar(si’;zcial Vi € f );
. t
Sarual <~ Min(8," . V1 € f);

; v . v
k1 i+ {Iordenado [k] J = (Iordenado
enquanto (k # |1, ...|) faca

J ‘ .

Bdif — 8inicial - ;nicial’

Atualizagdo da carga de trabalho();

(Z;‘c})ncorrente — (Icchorrente Uj k<« k+1 6atual <~ 6atual + 8a’if;
pl Max(pl, CPU(Thcomeme) - T <Max(th, RAM(Tncorreme)):
? AN {Z:J‘;denado [k] J = q;‘;denado [k+ 1];

10 fim

11 enquanto ({Z;‘gncorrente 7£ 0) faga

12 i<—Min<0‘)f4 X % Vi € q;‘(;ncorrente);

- cpt x QY Sd,'f — —=

i
ca —
{Z;"(/)mrorrenle ‘ + | {Z;Zgadg‘ pu Max( f“Cpt)

k+1] T

concorrente < 15

N S AW

®

13 cpt < |

14 Atualizagdo da carga de trabalho();
15 6atual — 6atual + 8dif;
16 fim

O Algoritmo 3.1 descreve o cédlculo do tempo de processamento de todas as
tarefas t € f quando atribuidas a uma maquina virtual v. Também € calculado o uso
maximo de memoéria RAM e CPU. Além de f e v, o algoritmo recebe como entrada a
quantidade de instru¢des processadas por segundo (MIPS) e a quantidade de nucleos da
mdquina virtual v (Q",®"). Também sido dados de entrada as demandas de cada tarefa
t (@,,¢') em milhdes de instrugdes (Million of Instructions (MI)) e a quantidade de

nucleos demandados, respectivamente, além da estimativa do tempo em que cada tarefa ird
tu

concluir o upload dos dados para v (5. . ). A saida do algoritmo fornece uma estimativa

do tempo em que as tarefas em f terminam de executar toda a sua carga de trabalho.

Inicialmente, as tarefas em f sdo ordenadas pelos valores 6%d , (inha 1). A

variavel J,,, recebe o menor tempo entre todas as tarefas em f (linha 2). O conjunto

. S
T corrente ATMazena todas as tarefas com cargas de trabalho residuais que competem por
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Algoritmo 3.2: Atualizagdo da carga de trabalho
Entrada: 77, orrentes Tyog do,Sd,-f,Sa,ml,CIDV QV, Lo, vt e T,

concorrente

Saida: Atualizagdo de ‘Zz{mwrremg, fmal e
\%
1 parat c {Iconcorrentqe) faga
" pt
2 | cpt 4 cap’ — —PL___ s QV-
p ‘ onwnem‘e‘_"' legad()‘ Pu Max( {t,cpl) ?

3 se Og;¢ X cap!, > ], entdo

1% v .
4 ‘22011(,07‘}"61’!16’ % ‘Tconcarrente t’
5 fmal A 6al‘ual +
6 senao

f ! 3
7 | o, < of, — (34if X cap!,)
8 fim
9 fim

. .
recursos de processamento. Inicialmente, 7., . renie
(linha 3).

No primeiro lago (linhas 4-8), iteramos pela lista 7" , .

€ preenchido com a primeira tarefa

: v
no conjunto ordenado

enquanto atualizamos
T 1%

concorrente

d4if representa o periodo de tempo durante o qual as tarefas em I}, ense

com as tarefas que comeg¢am a demandar recursos computacionais. A varidvel
competem
por recursos. Este valor € usado para diminuir o nimero restante de instru¢gdes para cada
tarefa, bem como para atualizar o tempo e determinar quando uma tarefa € concluida
(Algoritmo 3.2). Além disso, na linha 8, € realizado o registro do uso maximo de CPU
e RAM, comparando o registro de uso mais recente com a quantidade consumida pelas
tarefas cm {Icléncorrente

O Algoritmo 3.2 atualiza a carga de trabalho restante para cada tarefa t. cap’, re-
presenta a capacidade de processamento em MIPS disponivel para a tarefa ¢ gerada pelo
usudrio u quando as tarefas no conjunto 2., .. rente

mente. No final do primeiro lago, 7)), ., rente CONtém as tarefas que ainda ndo terminaram

estdo sendo processadas simultanea-

de processar sua carga de trabalho.

No segundo laco (linhas 9-14), calculamos o tempo de finalizacdo do processa-
mento das tarefas com a menor carga de trabalho restante, enquanto atualizamos simul-
taneamente a carga de trabalho residual das outras tarefas. Q;:g ado

legadas que ainda estdo sendo processadas na maquina virtual. Quando 2.}, ., renre = 0,

representa as tarefas

teremos concluido o célculo do tempo de processamento final para todas as tarefas em f

na maquina virtual v.

3.2.2 Estagio 2 - Maximizacao de execucao de tarefas

Uma vez calculadas as demandas relacionadas as combinagdes de tarefas f

e de mdaquinas virtuais v, bem como o tempo de processamento estimado para essas
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combinacdes, no estdgio 2 essas informacdes sdo utilizadas no modelo de orquestracdo
de tarefas representado pelas equagdes 3-1-3-9.

O objetivo, definido na Equacdo 3-1, visa maximizar o nimero de tarefas
executadas com sucesso, onde a variavel de decisdo binaria x5 indica a alocagdo do
conjunto de tarefas em f na mdquina v, onde xvf = 1 se o conjunto f for alocado na
madquina virtual v, e x{ = 0 caso contrario. A funcao A(xf ) retorna a quantidade total de
tarefas em f.

Cada méquina virtual, seja instanciada na borda ou na nuvem, tem capacidades
de processamento definidas por P,. Além disso, o consumo de recursos computacionais
quando um conjunto de tarefas f é executado em uma maquina virtual v é representado
por p{ . A equacdo 3-2 estabelece que a soma dos recursos computacionais consumidos
ao alocarmos as tarefas em f na maquina virtual v ndo deve exceder sua capacidade P,.

Da mesma forma, a restricao 3-3 garante que a soma da quantidade de memoria

RAM demandada por cada tarefa, denotada como ’c{ , hdo exceda a capacidade da maquina

virtual 7;,. O consumo de CPU e RAM, representados por p{ e ’c{ , sdo calculados no
Algoritmo 3.1, que registra o consumo méaximo de recursos durante a execu¢do da carga
de trabalho das tarefas.

As equagdes 3-4-3-6 estabelecem as restricdes de capacidade para os enla-
ces WLAN, WAN e MAN, respectivamente. Consideramos a utiliza¢do da infraestrutura
de comunicacao semelhante ao que foi definido pelos autores em [33]. O enlace WLAN
¢ utilizado quando uma tarefa é alocada em qualquer médquina virtual dentro da infraes-
trutura de borda. O enlace WAN € empregado quando a tarefa € atribuida a uma maquina
virtual instanciada na infraestrutura da nuvem, enquanto o enlace MAN ¢ utilizado por
tarefas alocadas em méquinas na borda, mas que nao estio co-localizadas com o ponto de
acesso em que o usudrio esta associado.

Cada ponto de acesso apresenta enlaces de comunicagdo WLAN e WAN dedica-
dos: o enlace WLAN conecta usudrios dentro de sua 4rea de cobertura ao ponto de acesso,
e o enlace WAN conecta usudrios a infraestrutura de nuvem.

Os pardmetros £ e (%" definem o niimero maximo de usudrios que podem
ser suportados pelos enlaces WLAN e WAN, respectivamente, e sdo fornecidos como
valores de entrada para o modelo de orquestragdo. As fungdes W4, (xvf ,a) € Wian (x{ ,a)
calculam o nimero de usudrios transmitindo dados com destino a maquina virtual v, pelos
enlaces WLAN e WAN, no ponto de acesso a, de acordo com a varidvel x5 .

A Equacio 3-6 estabelece o limite de uso para o enlace MAN, que € comparti-
lhado entre todos os pontos de acesso. Os parametros " = % e (" = % especifi-
cam o nimero maximo de tarefas que podem ser transmitidas no enlace MAN em upload
e download, respectivamente. B,,,, representa a largura de banda do enlace MAN, en-

quanto M, € Mg representam o tamanho médio dos dados enviados no enlace em upload
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e download, respectivamente. A fungdao W, (xf ) representa o nimero de tarefas trans-
mitindo dados através do enlace MAN, de acordo com a variavel de decisao x{ .

A restricdo 3-7 garante que o tempo de servico total de cada tarefa permaneca
abaixo do limite de entrada predefinido. O tempo de servico total desde a geracdo da
tarefa pela aplicacdo até o envio dos resultados de volta para o dispositivo do usudrio
compreende trés componentes: 1) o atraso de comunicacdo, que considera o tempo
necessdrio para transmitir uma tarefa para uma maquina virtual somado ao tempo de envio
dos resultados para o dispositivo do usudrio; 2) o atraso de processamento, que reflete o
tempo necessdrio para concluir a carga de trabalho da tarefa; e 3) o tempo de espera antes
que uma tarefa seja enviada ao orquestrador.

A funcdo M (x5 ,t,u) = 1 se a tarefa ¢, gerada pelo usudrio u, estiver incluida no
conjunto f, e M (,\{ ,t,u) = 0 caso contrério. Os termos Teon » [proe € ey Tepresentam o
tempo estimado de upload e download dos dados, o tempo de processamento da carga de

trabalho e o tempo de espera, respectivamente.

Maximizar ) ) xl x A(x)) (3-1)
feEFve?
Sujeito a: Z Z (x! xpl) <P, (3-2)
feEFve?
Y Y ixt)<T, (3-3)
feFve?
Y Y Y G X Waan(xa)) < g1, (3-4)
aca feFveE
Z Z Z X Wwan f a)) < szan’ (3-5)
aca feFveC
Z Z (x{ X Wman(xb) < Mm( = Lu, C'dnlan —Lg), (3-6)
feEFveE
(Tiam + Dproe +Thgp) X o) x M(xf ,1,u) < A,
VieFteT,uc UveV, (3-7)
Z Zx{xM(x{,t,u)Sl,VlET,uE u, (3-8)
feEFve?
Y x<1Lwew. (3-9)
fex

O tempo de comunicagdo € calculado usando as seguintes equagdes:

at + B[ (x[ _I__ Bl 1 1
FZC(I:W‘; - l;u,a(t)u 9 Bftu.,a(t)u + F;V;lonp ) man }\’ Cman + FZI;Z;)? (3_10)
wlan wan

onde cada equacdo representa o cdlculo do tempo estimado de transferéncia
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dos dados, para os enlaces WLAN, WAN e MAN, respectivamente. o, e B!, denotam o
u,a(t) u,a(t)
B

tamanho da tarefa durante upload e download, respectivamente, enquanto B, - wan

representam a largura de banda por usudrio dos enlaces WLAN e WAN. O termo ')
corresponde ao atraso de propagacao do enlace WLAN.

A terceira equagdo calcula o atraso de comunicacao para o enlace MAN, mode-
lado como um sistema de enfileiramento MMPP/M/1. Neste contexto, A representa uma
estimativa do nimero de tarefas utilizando o enlace MAN por segundo. O termo I'J77,
representa o atraso de propagagdo do enlace MAN.

O tempo de processamento € determinado usando a seguinte equagao:
ey — Lu Qb (3_11)
proc — ¥ final inicial’
onde 8;’1'; wiq € fornecido como entrada, e 5}:‘” . € calculado no estédgio 1 usando
os Algoritmos 3.1 e 3.2.
Por fim, a Equagdo 3-8 garante que o modelo produza uma tnica solugdo para
cada tarefa ¢ gerada pelo usudrio u, enquanto a Equacao 3-9 garante que, no maximo, um

conjunto de tarefas f seja alocado a v.

3.2.3 Estagio 3 - Minimizacao do custo de infraestrutura

A solugdo apresentada no segundo estagio determina o destino de cada tarefa,
visando minimizar falhas e otimizar a utiliza¢do dos recursos de armazenamento, proces-
samento € comunicagdo, a0 mesmo tempo em que garante o atendimento aos requisitos
de QoS especificos da aplicagdo. No estdgio 3, buscamos minimizar o custo de implemen-
tacdo da infraestrutura, sem degradar os resultados alcancados no estagio 2.

A Equacao 3-12 representa a funcdo objetivo de minimizacao do custo total do
uso de méquinas virtuais para processamento de tarefas. O custo ¢” representa o valor
monetdrio por unidade de tempo que uma mdquina virtual incorre para processar tarefas.
A funcgio T(x5 ) denota o tempo total para que a maquina virtual v processe a carga de
trabalho das tarefas em f. A equagdo 3-13 garante que o nimero de tarefas executadas
sem falhas permaneca semelhante ao resultado obtido no estdgio 2. Neste contexto, xvf *

representa as varidveis de decisdo correspondentes a solu¢do 6tima obtida no estagio 2.

Minimizar Y Y x/ x T(x]) x ¢” (3-12)
fEF ve?
Sujeito a: Z Z x! xAx]) = Z Z xI* x A(xl*), (3-13)
fEF veV fEF veV

Equagdes 3-2-3-9 (3-14)
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3.3 Analise de complexidade

Assumindo o pior caso, a complexidade do estagio 1 do LOTOS € dada por
O(|V||F|O(A1)), em que V representa a quantidade de mdquinas virtuais disponiveis,
F representa o conjunto de combinagdes possiveis por lote, com cardinalidade || =
pltamanho dolote| "o (A1) denota a complexidade do Algoritmo 3.1.

A complexidade de Al € definida como O(|f|O(A2) + |f|O(A2)), onde f € F
representa uma combinacao especifica e, no pior caso, seu tamanho € igual ao tamanho do
lote. A complexidade do Algoritmo 3.2, representada por O(A2), é definida como O(|f]),
uma vez que, no miximo, o Algoritmo 3.2 ird iterar sobre todas as tarefas no conjunto f.

Para analisar a complexidade dos estidgios 2 e 3, mostraremos que € possi-
vel realizar uma reducdo em tempo polinomial de ambos para uma variacdo do pro-
blema de atribui¢do com restri¢des laterais (Assignment Problems with Side Constraints
(APSC)), denominado Assignment Problems with Side Constraints and Agent Qualifica-
tion (APSCAQ) [28]. Embora a reducdo possa ser conduzida de forma semelhante para
ambos os estdgios, optamos por realizd-la com base apenas na formulacio do estagio 2,
por uma questao de simplicidade.

APSCAQ: Seja M o conjunto de tarefas a serem atribuidas a A’ agentes, e
seja c;j o custo associado a designacdo da tarefa i ao agente j, o objetivo do APSC ¢
atribuir cada tarefa a um agente, buscando maximizar um determinado custo agregado.
Na varia¢do do problema, considera-se adicionalmente a qualificacdo do agente j para
executar a tarefa i. Essa qualificacdo € indicada por ¢;;, onde g;; = 1 se o agente possui a
habilidade necessaria para receber a tarefa, € g;; = 0 caso contrédrio. A formulagdo geral
do APSCAQ ¢ dada por:

Maximizar Z Z CijXij (3-15)
ieM jeN
Sujeitoa: Y gixij <1 , jeEN, (3-16)
ieM
Y qii<1 , ieM, (3-17)
JEN
x;; €{0,1}. (3-18)

Resolver o problema APSCAQ é uma tarefa de complexidade NP-completa [28,
23]. Assim, buscamos demonstrar que o estdgio 2 do LOTOS (bem como o estigio 3)
também é NP-completo, por meio de uma reducdo em tempo polinomial do APSCAQ
para o problema formulado no estagio 2.

Reducao: Ao analisarmos as equagdes 3-16 e 3-17 do APSCAQ, observamos

que cada agente pode receber, no maximo, uma tarefa, e cada tarefa pode ser atribuida a
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no méaximo um agente. Essa caracteristica também estd presente no problema formulado
no estdgio 2, por meio das restricoes 3-8 e 3-9. A restricdo 3-8 assegura que cada
configuracdo seja alocada em uma tinica maquina virtual, enquanto a restri¢ao 3-9 garante
que cada maquina virtual receba apenas uma configuracgao.

A qualifica¢do do agente, representada por g;;, pode ser mapeada para as restri-
coes 3-2 e 3-7, de modo que a alocagdo de uma configuracdo em uma maquina virtual
deve seguir a qualificacdo da maquina virtual de acordo com essas restricdes. Em ou-
tras palavras, para que uma configuracdo f possa ser atribuida a uma maquina virtual v
(gpy = 1), devem ser atendidas as restri¢oes de processamento (3-2), memoria RAM (3-
3), capacidade de enlace (3-4 a 3-6) e laténcia (3-7). Caso contrdrio, a maquina virtual v
ndo estd qualificada para hospedar as tarefas que compdem a configurac@o f (g, = 0).

O custo ¢;; pode ser mapeado para a fungao A(xf ), que compde a fungao objetivo
na Equacdo 3-1, de forma que maximizar a quantidade de tarefas atendidas torna-se
equivalente a maximizar o custo definido no APSCAQ.

Concluimos, portanto, que € possivel transformar uma instancia do APSCAQ em
uma instancia do problema abordado no estdgio 2, em tempo polinomial. Dessa forma,

demonstramos que o problema tratado no estagio 2 é NP-completo.

3.4 Simulacao

Neste trabalho, realizamos uma avalia¢do extensiva do desempenho do LOTOS,
comparando-o com quatro abordagens: 1) solucdo baseada em l6gica difusa (FUZZY),
proposta em [33]; 2) solucdo baseada em DDQN (DeepEdge), proposta em [43]; 3)
solucdo que prioriza a orquestracao de tarefas em maquinas menos carregadas (UTIL.); e
4) solugdo que seleciona a mdquina virtual com o menor custo (MIN. COST).

Como j4 mencionado no Capitulo 2, para esta avaliagdo, usamos o EdgeCloud-
Sim, como ferramenta de simulacdo e avaliacdo das solucdes de orquestragdo. Também,
como foi detalhado no Capitulo 2 empregamos o gerador de carga apresentado pela ca-
racterizagdo do MR-Leo [38].

A implementacdo dos modelos foi realizada usando Java 21.0.5 e Python 3.10.
Também foi utilizada a ferramenta de otimizagdo CPLEX (versdao 22.1.0) para resolver
os problemas de programacdo matematica, além do docplex (versdo 2.23.221) para
modelagem das solugdes.

A Tabela 3.1 apresenta os parametros que caracterizam quatro aplicagdes con-
forme definido em [39, 33]. Os simbolos ‘£ e C representam borda e nuvem, respectiva-
mente. RM1 e RM?2 representam a caracterizagdo de dois modulos disponiveis na apli-
cacdo MR-Leo. Em RM1, est4 sendo representada a captura de uma cena dindmica e a

geracdo de uma nuvem de pontos que representa a superficie da cena. A caracteriza¢io
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em RM?2 representa a sobreposi¢do de um elemento virtual sobre a cena real capturada,
constituindo a principal caracteristica das aplicagdes de realidade mista, conforme deta-
lhado no Capitulo 2.

Além da caracterizacdo do MR-Leo os autores em [39] consideram a existéncia
de servicos de diferentes tipos concorrendo por recursos com a aplica¢do de realidade
mista. As aplicacoes APP2 (servigo relacionado a saude), APP3 (servigo de computacao
intensiva) e APP4 (servigo relacionado ao entretenimento) representam outros servigos

que compartilham recursos com o MR-Leo.

Tabela 3.1: Caracterizacdo de quatro aplicagbes que geram a demanda utilizada na
avaliagdo dos modelos de orquestragdo. RM1 e RM?2 representam moédulos
do MR-Leo. APP2, APP3 ¢ APP4 representam outros tipos de servicos
concorrendo por recursos.

RM1 RM2 APP2 APP3 APP4
Intevalo de chegada 33ms | A=5(min) | A=3s | A=20s | A=7Ts
Upload o (kB) 41 0,06 20 2500 20
Download B' (kB) 41 0,06 1250 25 1000
Limite de tempo A, (ms) 33 66 100 500 1000
Taxa de geracdo (%) 30 20 20 30
Tamanho da tarefa o/, (MI) N(47%) e N(53%) 3000 45000 15000
CPU E/ C (%) 6/0,6 2/0,2 30/3 10/1
Nicleos requisitados ¢/, (#) 3 1
Memoria RAM (GB) 24+1,3 0+1,3

A linha 1 na Tabela 3.1 representa o intervalo de tempo entre cada tarefa gerada
por um usudrio. Para RM1 € considerado um intervalo de chegada constante de 33 ms
entre as tarefas, enquanto em RM2, os intervalos seguem uma distribui¢do de Poisson, com
valor médio de 5 tarefas geradas por minuto. Para APP2, APP3 e APP4 os intervalos de
chegada seguem uma distribui¢do exponencial com valores médios de 3, 20 e 7 segundos
entre tarefas geradas pelo mesmo usudrio.

Nas linhas 2 e 3, € definida a quantidade de dados enviados a maquina virtual
e retornados na forma de resultados para o dispositivo de usudrio em kB. Na linha 4,
definimos o limite de tempo de servico para cada tipo de tarefa. A linha 5 representa a
porcentagem de tarefas geradas, onde a soma dos valores representa 100% da demanda.
Na linha 6, o nimero de instru¢des necessdrias para processar cada tarefa € especificado.

Para RM1 e RM?2, o tamanho da tarefa é definido seguindo uma distribui¢ao
normal. Para 47% das tarefas de realidade mista, o tamanho da tarefa € gerado de maneira
aleatoria seguindo uma distribui¢do normal com média de 155,62 MI e com desvio padrdo
de 14,10. Da mesma forma, para os 53% restantes das tarefas, o tamanho segue uma

distribui¢do normal com média de 322,38 MI e um desvio padrio de 71,18.



3.4 Simulacdo 49

A linha 7 representa a porcentagem de uso de CPU pela aplicacdo na borda
e na nuvem. A linha 8 define a quantidade de nucleos requisitada. A linha 9 define o
uso de memédria RAM, que € definido em 1,3 GB para executar as operacdes gerais
do MR-Leo, além de 2,4 GB adicionais para cada dispositivo de usudrio conectado e
usando os servicos RM1 ou RM?2. Para as aplicacdes APP2, APP3 e APP4 consideramos
que apenas € utilizada a memoria relacionada a inicializagdo da aplicacdo, sem valores
adicionais para cada dispositivo utilizando a aplicacao.

A Tabela 3.2 fornece parametros adicionais que definem a configuracdo dos
experimentos. As duas primeiras colunas descrevem as caracteristicas das maquinas
virtuais, incluindo o nimero de niicleos de processamento (linhas 1 e 2), meméria RAM
(linhas 3 e 4), velocidade de processamento (linha 6) e custo de utilizag@o por hora (linhas
7 e 8), além do tipo do modelo de mobilidade usado (mais detalhes no Capitulo 2).

Para os parametros de quantidade de nicleos, memdria RAM e custo de utiliza-
¢do por hora foram utilizadas instancias reais extraidas do servico da AWS [5]. As instan-
cias utilizadas foram Region Cloud (t4g.xlarge, r5ad.xlarge, r6g.2xlarge, rSad.4xlarge)
localizadas em US East (Ohio) e Wavelenght Zone (Far Edge) (t3.xlarge, r5d.xlarge,
r5.2xlarge, r5d.4xlarge) localizadas em US East (Verizon) - Washington DC.

As duas ultimas colunas apresentam caracteristicas das instancias consideradas
nos experimentos, incluindo o tempo de simulacdo e aquecimento (warmup) (linha 1),
a quantidade de servidores em cada infraestrutura (linha 2), a quantidade de maquinas
virtuais em cada infraestrutura (linha 3), a largura de banda nos enlaces (linhas 4 e 5), o
limite de tempo para geracdo do lote (linha 6), o tamanho maximo do lote (linha 7) e a
quantidade de dispositivos (linha 8).

Cada experimento tem uma duracdo virtual de 11 segundos, sendo 1 segundo
como periodo de aquecimento antes da geragdo dos resultados, com o nimero de dispo-
sitivos de usudrio por instancia variando de 200 a 2400. O intervalo do lote representa a
maior diferenca de tempo entre tarefas de um mesmo lote. O tamanho do lote define o

nimero méaximo de tarefas agrupadas em um tnico lote.

Tabela 3.2: Pardmetros do experimento.

Parametros Valores Parametros Valores

d E por VM (#) 4/4/8/16 simulagao/warmup (s) 11/1

d" C por VM (#) 4/4/8/16 serv. ‘E/C (#) 4/1

T, E por VM (GB) 16/32/64/128 VMs E/C (#) 2/4

T, C por VM (GB) 16/32/64/128 Banda WLAN/WAN empirico
QY ‘E/C (MIPS) 10000/100000 Banda MAN MMPP/M/1
¢’ ‘E ($/hora) 0,134/0,262/0,403/1,048 | Intervalo do lote (ms) 5

¢’ C ($/hora) 0,224/0,389/0,68/1,555 | Tamanho do lote (#) 6
Mobilidade Nomade Dispositivos (#) 200-2400
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Todos os valores especificados nas Tabelas 3.1 e 3.2 representam o cendrio
principal considerado neste trabalho. Porém, como seré visto na Se¢do 3.5, nés avaliamos
os modelos de orquestracdo também para um segundo cendrio que representa uma
aproximacdo ao que foi considerado pelos autores em [33, 43]. Esse segundo cendrio serd
chamado cendrio original. No cendrio original, o uso de meméria RAM e os limites de
atraso para cada tarefa ndo séo considerados (i.e. T/, = 0 e A/, = o), e todas as maquinas
virtuais na borda sdo configuradas com o mesmo nimero de nucleos (i.e. ®¥ £ = 16
e ®” C = 4). Essa configuracdo foi escolhida para garantir um ambiente de avaliacdo

consistente, correspondendo ao apresentado em [33, 43].

3.5 Avaliacao

Nesta secdo, iremos avaliar nossa solucdo em relagdo a taxa de sucesso na
execucdo das tarefas, custo de utilizacdo das maquinas virtuais, utilizacdo dos recursos
na borda e na nuvem e o tempo de servigo experimentado pelos usudrios.

A Figura 3.2 ilustra a porcentagem de tarefas concluidas e que ndo encontraram
falhas, em dois cendrios distintos. Tanto no cendrio original quanto no cendrio prin-
cipal o LOTOS consegue sobressair a todas as outras solu¢des. Conforme mostrado na
Figura 3.2(b), nossa solu¢cdo obtém uma melhoria significativa na execucio bem-sucedida
de tarefas, com aumentos variando de 15,43% a 50,68%.

A partir das diferencas observadas nos resultados das Figuras 3.2(a) e 3.2(b)
podemos concluir que os elementos nao tratados nas solucdes FUZZY e DDQN tiveram

grande impacto na piora de seus resultados no cendrio principal.

I 1O0TOS [N FUZzY [0 DDQN [N UTIL. EEE MIN.COST

100 1%

+32.21% - +50.68%  36:61%  +30.24%  123.50%

+20.15% 100

+17.00%

+17.85% +18.27%  +15.43%

+21.68%  421.95%

901 80

80 1 60
——LOTOS
701 ——Fuzzy
DDQN
60 1 ——UTIL.

—+—MIN.COST

40

20

Tarefas completadas (%)

50

bR g R R0 0 xS (@ o W a0 0 @ o P R R
Quantidade de dispositivo Quantidade de dispositivos
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Figura 3.2: Porcentagem de tarefas completadas. No cendrio original estamos repre-
sentando as caracteristicas apresentadas pelos autores em [33, 43]. No
segundo cendrio, consideramos a variacdo nas caracteristicas das mdqui-
nas virtuais além de considerar falhas relacionadas a escassez de memoria
RAM e ao tempo de servico da tarefa.
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Tanto a solu¢do FUZZY quanto DDQN n@o incorporam a utilizagdo de memo-
ria RAM como critério de falhas no processamento de tarefas. E, embora os trabalhos
considerem laténcia no processo de orquestragdo, a nossa solucao consegue obter melho-
res resultados ao tratar esses critérios como restricdes a serem seguidas. Além disso, a
capacidade de nossa abordagem de orquestrar vdrias tarefas simultaneamente durante o
processo de tomada de decisdo permite uma estratégia de alocacdo mais precisa e plane-
jada em comparag@o com a abordagem reativa dos modelos FUZZY e DDQN.

Os resultados apresentados na Figura 3.3 mostram a porcentagem de tarefas
executadas sem falhas, porém considerando as aplicagdes de maneira separada. Podemos
notar que para determinadas aplicagdes (APP2, APP3 e APP4) o LOTOS nao apresenta
os melhores resultados em todas as instancias, embora sempre se mostre competitivo.
Isso corrobora com a hipétese levantada no Capitulo 1 sobre a priorizacdo de servigos
em cendrios de escassez de recursos com o intuito de atender a maior demanda. Como a
maioria das tarefas é gerada para aplicacdes de realidade mista (o intervalo de chegada
entre tarefas € menor), esse tipo de servigo foi priorizado com o intuito de atender a maior
demanda. Por isso, para os servicos RM1 e RM2, que se caracterizam por serem 0s mais
restritos, o LOTOS apresentou melhores resultados em todas as instancias.

A Figura 3.4 compara os tipos de falhas observadas durante a simulagcdo para
todas as instancias. Na abordagem FUZZY, 24,4% dos erros foram causados por viola-
coes de limite de laténcia, enquanto 16% resultaram de sobrecarga de memoéria RAM. Da
mesma forma, a solucio DDQN apresentou 37,5% de falhas relacionadas a violacdes do
limite de laténcia. Conforme mencionado anteriormente, essas abordagens nao conside-
raram esses fatores como restrigdes durante a tomada de decisdo, levando a uma maior
taxa geral de erros.

O modelo UTIL. teve melhor desempenho do que FUZZY, DDON e MIN.
COST no cendrio principal, alcancando 69,4% das tarefas concluidas. Em contraste,
o modelo MIN. COST apresentou o pior desempenho, com apenas 8,8% das tarefas
concluidas. Este resultado inferior confirma que selecionar a maquina mais barata ndo
€ a melhor estratégia, como evidenciado pelos 73,6% de erros causados por sobrecarga
de memoédria RAM nesta abordagem. O LOTOS superou todas as outras abordagens,
alcancando 91,5% das tarefas concluidas. Os erros causados por conta dos limites de
atraso foram minimos, em apenas 5,4% das tarefas. Isso é compreensivel, pois o LOTOS
emprega uma solucdo localmente 6tima.

Observamos que aproximadamente 3% de todas as tarefas em nossa abordagem
nao foram concluidas devido a rejei¢do durante o processo de otimizagdo. Isso indica que,
durante os estagios 2 e 3, o modelo identificou a impossibilidade de executar essas tarefas
dentro das restri¢cdes fornecidas e optou por ndo alocar recursos.

Enquanto as outras solu¢des identificam os erros durante a execucao da simula-
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Figura 3.3: Porcentagem de tarefas completadas por aplicacdo. Cendrio principal.

¢do, nossa solu¢do identifica de maneira preventiva as falhas de modo que os recursos ndo
sdo desperdicados. A tomada de decisdo preventiva garante uma utilizagdo mais eficiente
dos recursos, pois eles ndo sdo alocados para tarefas que apresentariam falhas na execu-
¢do e, como consequéncia, os resultados nao seriam recebidos pelos usudrios. Além disso,
ao considerarmos os custos de utilizagdo dos recursos da infraestrutura (um aspecto mais
detalhado nos préximos resultados), essa alocacdo eficiente de recursos desempenha um
papel crucial na reducdo das despesas gerais da infraestrutura.

A Figura 3.5(a) apresenta o custo por tarefa concluida, demonstrando que nossa
solucdo atinge maior eficiéncia na alocagdo de recursos ao concluir um nimero maior de
tarefas sem falhas. Nossa abordagem reduz os custos em até aproximadamente 8 vezes em
comparag¢do ao modelo UTIL., mesmo com eficiéncia superior na conclusio de tarefas.

A Figura 3.5(b) ilustra a eficiéncia de utilizacdo de recursos, medida como a

porcentagem de tarefas que consomem recursos e sdo executadas com sucesso. Essa
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eficiéncia € calculada dividindo o nimero de tarefas aceitas pelo nimero total de tarefas
enviadas a uma mdquina virtual. Nos resultados do LOTOS, pelo menos 90% das tarefas
enviadas a uma maquina virtual sdo executadas com sucesso, enquanto todas as outras

solucdes exibem niveis de eficiéncia abaixo de 90% em todas as instancias.
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Figura 3.5: Custo da infraestrutura e eficiéncia do modelo. Cendrio principal.

Os resultados apresentados na Figura 3.6 mostram a utilizagdo média de recursos
na borda e na nuvem. Conforme observado, nossa solu¢io exibe uma utilizagdo significa-
tivamente menor na borda, a0 mesmo tempo em que continua sendo um forte concorrente
no uso dos recursos da nuvem. Isso contribui para minimizar os custos de infraestrutura,
apesar de nossa solucdo atingir um maior nimero de tarefas concluidas.

Por fim, a Figura 3.7 ilustra o tempo de servico médio considerando as tarefas
que foram executadas. Os resultados mostram que, além dos beneficios alcancados em
relagdo ao atendimento de demanda, consumo de recursos e custos, nossa abordagem
também se sobressai com melhores valores de qualidade de servico em comparagdo a
outras estratégias de orquestracao.
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Figura 3.6: Utilizacdo média na borda e na nuvem. Cendrio principal.
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Cendrio principal.

3.6 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo, foi apresentada uma solucao de orquestracdo de tarefas e aloca-
cdo de recursos, estruturada em trés estagios e composta por dois modelos de otimizacao.
No primeiro modelo, buscou-se maximizar o atendimento a demanda dos usudrios, en-
quanto no segundo, o objetivo foi minimizar os custos de utiliza¢do da infraestrutura. Por
fim, a solucdo proposta foi avaliada em comparacdo com outras abordagens, incluindo

dois trabalhos relevantes da literatura.



CAPiTULO 4

Reformulacao do modelo de otimizacao

Neste capitulo, propomos modifica¢des na formulagdo original do problema de
orquestracdo, com o objetivo de otimizar o modelo em relagdo ao tempo de geracdo de
solucdes. Para isso, simplificamos o modelo de alocagdo, reduzindo-o para versdes com

dois e um estégio.

4.1 Solucao em dois estagios

O primeiro passo para a simplificacio do modelo de alocacdo de recursos
consiste na reformulacdo do problema em dois estdgios. No Capitulo 3, os estdgios 2 e 3
possuem objetivos distintos: o estdgio 2 busca maximizar a quantidade de tarefas aceitas,
enquanto o estdgio 3 visa minimizar o custo da infraestrutura. No entanto, € possivel
unificar esses dois objetivos em uma tnica funcao objetivo, por meio da normalizagdo da
funcdo do estdgio 3. O resultado dessa unificacdo € apresentado na Equacdo 4-1, onde
a primeira parte da formulacio corresponde a maximizagdo das tarefas processadas com
sucesso, enquanto a segunda parte representa a minimizagao dos custos da infraestrutura.
A normalizagdo € realizada dividindo-se o custo obtido pela solu¢do pelo maior custo
possivel, o que impede que o objetivo de minimizar o custo interfira no objetivo de
maximizar a quantidade de tarefas processadas com sucesso.

A Equagdo 4-2 apresenta o custo maximo possivel C(x5 ) T(xf ),c’), entre todas

as solucdes possiveis.

YreF Zvefl/x\}: X T(x{) xc"

Maximizar (xl xA(L)) - -1
fezfgx Cil, T(x), e
C(XJ,T(Xf),cV)ZMax( Y Zx{xT(x{)xev> (4-2)

feFve?
Sujeito a:  3-2-3-9 (4-3)

As demais restri¢des do modelo permanecem inalteradas nessa reformulacao.
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4.2 Solucio em um estagio

Na reformulacdo para um unico estdgio, também eliminamos o uso dos Algo-
ritmos 3.1 e 3.2 no célculo do consumo de recursos da configuragdo f ao ser enviada a
maquina virtual v. Nessa reformulag@o, passamos a considerar a varidvel de deciséo x/,
que indica a alocacdo da tarefa r a mdquina virtual v.

As Equagdes 4-4 e 4-5 representam a fungdo objetivo do modelo, sendo que a
primeira parte visa maximizar a quantidade de tarefas processadas com sucesso, enquanto
a segunda parte tem como objetivo minimizar o custo de utilizagdo da infraestrutura,
semelhante a funcao objetivo proposta na Se¢do 4.1.

Semelhante as restricdes do modelo em trés estdgios e a reformulacdo em dois
estdgios, as Equacdes 4-6-4-8 tém como objetivo impor limites ao uso de recursos. Porém,
nesse caso, consideramos as restricoes apenas de memoéria RAM, tempo de servico da
tarefa, bem como a restri¢cao que estabelece que a tarefa deve ser alocada em, no maximo,
uma méaquina virtual v (Equagdo 4-8).

No modelo original, o consumo de CPU era considerado um parametro que
limitava a sobrecarga na mdaquina virtual. Essa sobrecarga poderia gerar problemas
relacionados ao préprio tempo de processamento de uma tarefa, aumentando o nimero
de falhas. Da mesma forma, o modelo original e a reformulagdo apresentada na Secdo 4.1
consideravam um limite de utilizacdo dos enlaces WLAN, WAN e MAN. Esses limites
também buscavam prevenir uma laténcia alta, influenciando nos requisitos de QoS da
aplicacdo. Porém, a solucdo original e todas as reformulacdes ja consideram como
restricao o tempo de servigo (Equagdo 4-6). Logo, consideramos que apenas a restricao

de tempo de servico ¢ suficiente para garantir os requisitos de QoS da aplicagdo.

Maximizar Z Z e Lier Lyey X T(0) x ¢ (4-4)
teT veV ’ C(x,, T (), c)
CO, T(X), ") = Max( Y Y X xT () x cV> (4-5)

teTve?V
Sujeitoa: Y Y (x x1) <T, (4-6)

teT veV
(Tlom +Tror +Tesp) X0, <Ay, VteT,uc UveV, 4-7)
Y M <1VteT. (4-8)
veV

O tempo de envio dos dados de uma tarefa ¢ para a maquina virtual v e o retorno

dos resultados ao dispositivo do usudrio é representado por:
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oy, + B
Bu,a(l)

wlan
o4, + B
Bu,a(t)

wan
t t
0, + Bl
Bt

man

Ft,u,v —

com

X x, x W(t,u,a), (4-9)
X x, x W (t,u,a) + TP, (4-10)

X xt, X W (t,u,a) +TLrP (4-11)

man >

onde a fun¢do W(t,u,a) = 1 caso a tarefa ¢, gerada pelo usudrio u, tenha sido

originada no ponto de acesso a e W (t,u,a) = 0 caso contrario.
u,a(t)

wlan® Bi‘;ﬁ,ﬁ’)) e cada tarefa

A largura de banda disponivel para cada usuério (B

(B!,4n) € calculada por:

Ba(t)
B”ha(l) — wlan , (4_12)
wlan Yier Yver X, X W(t,u,a)
Bu,a(t) _ va(cgl (4-13)
e ZZGT ZVGC‘X{/ X W(t>u7a) ’
B
B, ., = ner (4-14)

B YieT Zve{f;ﬁG(r)} X,

fv(lgn, Bﬁ’v’g,(,t) e B, representam a largura de banda total

disponivel no ponto de acesso a para os respectivos enlaces.

onde os parametros B

A laténcia de processamento pode ser definida por:

0)1‘
I — Z o
roc 1)
proc P(x{), qugaqu)fuq)v)

(4-15)

onde o/, representa a quantidade de instru¢des a serem processadas pela tarefa
t, gerada pelo usudrio u, € P(x}, Tegado, 9, P") denota a capacidade de processamento da
madquina virtual v, expressa em quantidade de instrugdes por segundo.

O cilculo de P(x}, Tregado, 9, @) pode ser definido como:

q)v/Max(ZIE‘Txi + |(Z;egad0|a 1)

PXI,T , [7¢V — )
( vy tlegado ¢u ) Max( i” (I)V/Max(zteq‘x{,‘i‘|q7egad0|vl))

(4-16)

onde no numerador, temos o tempo total de processamento da maquina virtual
v, dividido igualmente entre todas as tarefas alocadas. No denominador, € utilizada uma

fun¢do Max que retorna o maior valor entre a quantidade de tempo de processamento
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requisitada pela tarefa 7 (em nucleos), representada por ¢!,, e a quantidade efetivamente
recebida pela tarefa. Se ¢!, for maior que o tempo disponivel, isso indica que a tarefa ndo
terd acesso ao tempo de processamento ideal requisitado, recebendo apenas uma fracao.

Caso contrdrio, ela receberd exatamente a quantidade solicitada.

4.3 Analise de complexidade

Para a reformulacdo proposta na Secdo 4.1, embora a unificagdo dos estigios
2 e 3 tenha simplificado de maneira considerdvel o modelo ao tratar o problema de
orquestracdo em apenas dois estagios, tal simplificacio nao tem impacto real na sua
complexidade.

Ou seja, ainda permanece a complexidade do estdgio 1 como O(|V||F|O(A1)).
Da mesma forma, a unificacdo dos estdgios 2 e 3 em um tnico modelo resulta em um
problema de programacao inteira (Integer Linear Programming (ILP)) com as mesmas
caracteristicas que permitem a sua redugdo para o problema APSCAQ, e que, portanto,
possui complexidade NP-Completo [28, 23].

Por fim, na reformulacdo apresentada na Secdo 4.2, modificamos a varidvel de
decisdo, o que altera a estrutura do problema em relacio ao APSCAQ. Para analisar
sua complexidade, demonstraremos que € possivel realizar uma reducdo em tempo
polinomial para o problema de atribuicao generalizado (Generalized Assignment Problem
(GAP)) [28].

GAP: Seja M o conjunto de tarefas a serem atribuidas a um conjunto de agentes
A(, onde c;; representa o custo associado a atribuicdo da tarefa i ao agente j, a;; a
quantidade de recursos consumidos pelo agente j ao receber a tarefa i, e b; a capacidade
total do agente j. O objetivo € realizar a atribuicdo de tarefas aos agentes de forma
a maximizar o custo agregado. Diferentemente do APSCAQ, o GAP permite que um
mesmo agente seja designado para multiplas tarefas. A formulacao geral do GAP € dada

por:

Maximizar ) Y cijxij (4-17)
ieEM jeN
Sujeito a: Z a;jxij < bj , JE€E N, (4-18)
ieM
ZX,‘jﬁl , iGM, (4‘19)
JEN

Xij € {(), 1}. (4-20)
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Resolver o GAP € uma tarefa de complexidade NP-dificil [28, 7]. Assim,
buscamos demonstrar que a reformulagdo apresentada também € NP-dificil, por meio de
uma redu¢do em tempo polinomial do GAP para o problema definido na Secao 4.2.

Reducao: Assim como no GAP, a reformulacdo apresentada também permite
a alocacdo de multiplas tarefas a um mesmo agente (mdquina virtual), a0 mesmo tempo
em que impde a restricdo de que cada tarefa seja atribuida a, no maximo, um agente
(Equagodes 4-19 e 4-8).

A restricdo de capacidade dos agentes, expressa na Equacdo 4-18, encontra
correspondéncia nas restricdes 4-6 e 4-7 da reformulagdo, as quais impdem limites a
alocagdo de tarefas com base na capacidade de memdria e nos limites de tempo de servigo.
De maneira andloga, o custo agregado c¢;; presente na Equac@o 4-17 do GAP esta refletido
na func¢do objetivo da Equacgdo 4-4, na qual se busca maximizar o atendimento das tarefas
e, simultaneamente, minimizar os custos de uso da infraestrutura.

Concluimos, portanto, que uma instancia do GAP pode ser transformada, em
tempo polinomial, em uma instancia do problema abordado na reformulagdo proposta na

Secdo 4.2. Assim, demonstra-se que o problema em questdao ¢ NP-dificil.

4.4 Avaliacao

Nesta avalia¢do, foi considerado o cendrio principal, definido no Capitulo 3, com
algumas modificacdes: a execu¢do do modelo foi limitada a 1,1 segundo (0,1 segundo de
warmup), o tamanho méiximo do lote foi ampliado para 10 tarefas, e os experimentos
foram realizados com 200, 2400 e 4600 usuarios. Embora o tempo do experimento tenha
sido diminuido, a alteracdo da quantidade maxima de tarefas por lote e o aumento da
quantidade de usudrios permitem explorar aspectos do tempo de execugdo das solugdes,
que € o objetivo desta se¢do.

A Figura 4.1 apresenta uma comparacao entre as trés abordagens (trés estagios,
dois estdgios e um estdgio) em relacdo a quantidade de tarefas concluidas com sucesso.
Embora o modelo com apenas um estdgio ndo atinja a mesma efici€éncia das demais abor-
dagens, ele se aproxima consideravelmente das solu¢des mais complexas, com uma dife-
renca maxima de aproximadamente 3% se comparado a abordagem em trés estagios. No
entanto, os impactos dessa simplificagdao foram relativamente pequenos quando compara-
dos aos beneficios em tempo de execucao, conforme discutido a seguir.

A Figura 4.2 apresenta o tempo de execugdo das trés abordagens. Observa-se
que, na abordagem em dois estdgios, a remocao de um dos estagios de otimizacao resultou
em uma redugdo proporcional no tempo total de execu¢do de um dos estdgios. De forma

similar, a eliminacdo dos Algoritmos 3.1 e 3.2 na abordagem em 1 estdgio contribuiu
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significativamente para a eficiéncia computacional, permitindo uma melhoria no tempo

de execucdo de aproximadamente 1400 segundos em relagdo a abordagem em 3 estdgios.
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Figura 4.2: Tempo de execucdo dos modelos em um, dois e trés estdgios. Os simbolos
1E, 2E, 3E significam respectivamente, 1 estdgio, 2 estdgios e 3 estdgios.
O valor em vermelho indica a diferenga de tempos de execugdo entre as
abordagens em um e trés estdgios.

4.5 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo, foram propostas reformula¢des no modelo original de orquestra-
cdo em trés estdgios, com o objetivo de aumentar a eficiéncia. A primeira reformulacdo
abordou o problema em dois estdgios, unificando os modelos de otimizac¢ao e priorizando
o atendimento a demanda dos usudrios, mas ainda preservando o objetivo de minimizar
os custos. A segunda reformulagdo, por sua vez, tratou a orquestracdo por meio de um
Unico estdgio de otimizagdo, simplificando o processo decisério sem comprometer signi-

ficativamente os objetivos do modelo original.



CAPITULO 5

Abordagem utilizando heuristica

Neste capitulo, discutimos as limitagdes apresentadas pelo LOTOS bem como as
suas reformulagdes, em termos de tempo de execugdo. Além disso, serd apresentada uma
solucdo heuristica desenvolvida com o objetivo de otimizar o processo de alocacdo de

recursos, buscando torna-lo mais eficiente.

5.1 LATOS

Embora as remodelagens apresentadas no Capitulo 4 tenham possibilitado a ge-
racdo de solugdes mais otimizadas em comparagdo a solugdo original discutida no Capi-
tulo 3, a complexidade de ambas as abordagens, com uso de programacdo matematica,
ainda limita a eficiéncia dos modelos. Diante desse cendrio, propomos uma solugdo de-
nominada Local Approximated Task Orchestration Solution (LATOS), com o objetivo de
gerar aproximacoes eficientes para o problema de alocagdo de recursos e orquestracdo de
tarefas abordado nas secdes anteriores.

A solucdo apresentada caracteriza-se como uma heuristica construtiva ganan-
ciosa, na qual a primeira mdquina virtual com recursos disponiveis é selecionada para
receber a carga de trabalho de uma tarefa a ser processada. O Algoritmo 5.1 descreve a
execucdo completa da LATOS.

Inicialmente, na linha 1, as tarefas sdo ordenadas com base no tempo restante
para que cada uma atinja o limite de laténcia definido pelo tipo de aplicagdo que a gerou.
Esse tempo restante € calculado como A; — T‘Z’s”p, ou seja, o limite de laténcia estabelecido
pela aplicagcdo subtraido do tempo que a tarefa aguardou até que um lote vidvel fosse
formado e enviado ao orquestrador.

Em seguida, na linha 2, as médquinas virtuais sdo ordenadas em ordem crescente
de custo de utilizacdo. Dessa forma, o algoritmo prioriza, ao longo das iteragdes e da
geracdo de solugdes, tanto as tarefas com menos tempo restante, quanto as maquinas

virtuais mais econdmicas, promovendo uma alocagao eficiente dos recursos.
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Em cada itera¢do, conforme indicado na linha 4, uma tarefa é selecionada, e iteramos
sobre, no maximo, todas as maquinas virtuais disponiveis, com o objetivo de escolher a
primeira que esteja apta a processa-la. Para cada maquina virtual considerada, realiza-se
a verificacdo de sua capacidade para receber a carga de trabalho da tarefa 7.

Essa verificag@o ocorre nas linhas 5 a 6, por meio das funcdes Verificar RAMC(,
v) e Verificar_Tempo_de_Servigo(t, v). Cada uma dessas funcdes retorna TRUE caso a
madquina virtual v atenda ao critério especificado, e FALSE caso contrario.

Os critérios avaliados por essas funcdes sdo os seguintes:

* (cl) Verificagdo de disponibilidade de memoéria RAM;
* (c2) Verificacao se o tempo total para transferéncia e processamento da tarefa ndao

ultrapassa o limite estabelecido pela aplicacao.

Na linha 7, € feita uma checagem global para garantir que todos os critérios acima
foram atendidos. Caso verdadeiro, a tarefa € associada a maquina virtual correspondente.
Em seguida, a itera¢do interna (linha 5) € interrompida (linha 9), permitindo que o

algoritmo prossiga para a orquestracdo da proxima tarefa na fila.

Algoritmo 5.1: LATOS

Entrada: 7,7

Saida: Associacdo de tarefas e VMs
1 %rdenado — Ordenar(qdvrte?s’; - AL)a
2 Vyrdenado < Ordenar(V,c");
3 parar {Z;rdenado fa‘;‘a

4 parav c (Vordenado fa(}a
5 cl < Verificar_RAM(z,v);
6 c2 < Verificar_Tempo_de_Servico(z, v);
7 se ¢l A c2 entao
8 CriarAssociacao(t, v);
9 pare;
10 fim
11 fim

12 fim
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5.2 Analise de complexidade

Para a andlise de complexidade no pior caso, podemos assumir que, para cada
tarefa, serd necessario percorrer todas as maquinas virtuais até encontrar uma que possua
recursos disponiveis. Dessa forma, o tempo de execug@o no pior cendrio pode ser expresso
como: O(T x V¥ x O(cl) x O(c2)).

No entanto, como todas as verificagdes dos critérios (O(c1) e O(c2)) sdo opera-
¢oes de tempo constante, a complexidade pode ser simplificada para: O(7 x V). Portanto,
a complexidade geral do algoritmo cresce proporcionalmente em relacdo ao nimero de
tarefas e ao nimero de médquinas virtuais disponiveis, permitindo escalabilidade para ce-

ndrios com grande volume de tarefas.

5.3 Avaliacao

Para a avaliacdo do desempenho do LATOS, utilizamos os mesmos cendrios
descritos no Capitulo 4. A eficiéncia do modelo foi analisada em compara¢do com a
solugdo LOTOS, considerando suas versdes com trés, dois e um estagio. A Figura 5.1
apresenta uma comparagdo baseada na porcentagem de tarefas executadas com sucesso.

A partir do gréfico, observa-se que o LATOS alcanca uma taxa de aceitacdo
de tarefas bastante proxima a obtida pelas diferentes versdes do LOTOS, com destaque
especial para a versdo de trés estdgios, onde a heuristica apresentou uma diferenca de
aproximadamente 7%. Embora a abordagem adotada pelo LATOS seja baseada em uma
heuristica gananciosa, a priorizacao na alocacdo de tarefas mais criticas permite a solugdo
manter uma taxa elevada de tarefas executadas sem erros, demonstrando sua viabilidade

e competitividade frente as abordagens mais complexas do LOTOS.
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Figura 5.1: Eficiéncia em termos de tarefas completadas comparando o LATOS, com
modelos em um, dois e trés estdagios. O valor em vermelho indica a diferenca
de taxas de execugdo de tarefas entre as abordagens LATOS e LOTOS trés
estdgios.
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O tempo de execu¢do do LATOS, em comparagdo com as trés versdes do LOTOS,
estd ilustrado na Figura 5.2. Em todas as instancias avaliadas, o LATOS foi capaz de gerar
solu¢des em menos de 1 segundo.

Na instancia com 2400 dispositivos, a diferenca de desempenho chegou a apro-
ximadamente 1500 vezes em relagdo a versdo mais eficiente do LOTOS, e 3500 vezes em
comparacao a versao menos eficiente.

Na dltima instancia analisada, o LATOS demonstrou um desempenho de apro-
ximadamente 9000 vezes superior em relacdo a versao mais eficiente do LOTOS e apro-
ximadamente 44000 vezes superior quando comparado a versdao menos eficiente. Esses
resultados evidenciam a vantagem significativa do LATOS em termos de tempo de execu-

¢do, especialmente em cendrios com alta carga computacional.
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Figura 5.2: Tempo de execucdo do LATOS. O valor em azul representa o tempo de

execugdo da solugdo. Os valores em vermelho indicam a diferenca dos
tempos de execucdo em relacdo ao LATOS.

A Figura 5.4 apresenta um boxplot com os tempos de execugdo de todas as
execucoes das solugdes para cada instancia. Embora as trés versdes do LOTOS apresentem
tempos de execucdo bastante distintos entre si, todas apresentam outliers com tempos
superiores a 10 segundos, especialmente na instdncia com o maior nimero de dispositivos.

Por outro lado, o LATOS demonstra um comportamento significativamente mais
eficiente. Em todas as execugdes, independentemente do tamanho do lote processado,
o tempo de resposta permanece abaixo de 0,1 segundo. Além disso, para a grande
maioria das chamadas ao orquestrador, o tempo permanece inferior a 0,001 segundo.
Esses resultados refor¢cam a eficiéncia computacional da abordagem heuristica proposta.

Por fim, na Figura 5.4, avaliamos o tempo médio de execucdo considerando
todas as chamadas ao orquestrador com o mesmo tamanho de lote. Podemos observar
que, nas trés versdes do LOTOS, o tempo de execugcao aumenta de forma significativa a
medida que o tamanho do lote cresce, refletindo a maior complexidade computacional
envolvida na resolu¢do do problema por meio de programagdo matemética (considerando

a complexidade do problema).
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Figura 5.3: Boxplot do tempo de execugdo.

Em contraste, 0 LATOS mantém um tempo de execuc¢do consistente, independen-
temente do tamanho do lote, resultado diretamente associado a menor complexidade da
abordagem heuristica empregada.
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Figura 5.4: Tempo de execugcdo médio por tamanho do lote.

5.4 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo, foi proposta uma heuristica construtiva gananciosa como alter-
nativa as solucdes de orquestracdo de tarefas baseadas em programagdo matemdtica. A
heuristica foi avaliada em comparagdo com todas as versdes do LOTOS, demonstrando

eficiéncia computacional sem causar degradacdes significativas na qualidade das solugdes
obtidas.



CAPITULO 6

Abordagem proativa

Neste capitulo, € apresentada uma abordagem proativa para a alocagdo de re-
cursos, com o suporte do modelo ARIMA. Realizamos a integracdo do ARIMA tanto
na abordagem baseada em programagdo matematica (LOTOS) quanto na heuristica pro-
posta (LATOS). Por fim, avaliamos as estratégias proativas em contraste com suas versoes

originais.

6.1 Motivacao

No contexto dos modelos propostos para alocacdo de recursos (LOTOS e LA-
TOS), o tamanho do lote representa um elemento fundamental na qualidade das solucdes
geradas. A defini¢do desse parametro €, inclusive, o principal motivo pelo qual as solugdes
apresentadas sdo consideradas como localmente exatas, ja que os modelos sdo capazes de
produzir solugdes exatas apenas para um subconjunto do problema completo.

Esse cendrio se justifica pelo fato de que, ao considerarmos o fluxo continuo de
tarefas originadas por inimeros dispositivos, torna-se invidvel a gera¢do de uma solugdo
exata de forma global. Isso porque o nimero de tarefas acumuladas em um unico lote
tenderia ao infinito. Além disso, o tempo de espera de cada tarefa até a formacao completa
do lote também cresceria indefinidamente, resultando em laténcias elevadas ou até mesmo
infinitas para todas as tarefas, o que comprometeria os requisitos de desempenho do
sistema.

De todo modo, ao considerarmos em nossa modelagem que as solucdes geradas
sdo exatas, porém restritas a um escopo local, algumas informacdes relevantes para
os modelos de decisdo acabam sendo desconsideradas. Um exemplo dessa limitag¢do é
ilustrado na Figura 6.1.

Nesse cendrio, consideramos que a tarefa 228 chega ao orquestrador no instante
de tempo 918. O orquestrador entdo decide alocar essa tarefa na méquina virtual 4,
de modo que, na estampa de tempo 923, a tarefa chega a maquina virtual e inicia seu

processamento. No momento da decisdo, o orquestrador assume que a tarefa 228 ndo ird
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concorrer por recursos com nenhuma outra tarefa, o que leva a estimativa de tempo de
processamento compativel com os requisitos definidos para a tarefa.

Na estampa de tempo 921, a tarefa 230 € enviada ao orquestrador por meio do
lote seguinte. Novamente, o orquestrador decide alocd-la na maquina virtual 4, uma vez
que, no momento da decisdo, todas as restricdes de utilizagdo de recursos sdo atendidas.
Ao realizar essa alocacdo, o orquestrador assume que a tarefa 230 ndo enfrentard con-
corréncia por recursos, ja que a tarefa 228, previamente alocada para a mesma maquina
virtual, ainda ndo chegou ao destino (sua chegada estd prevista apenas para t.923).

No entanto, quando a tarefa 228 de fato chega a mdquina virtual 4 em t.923,
ambas passam a competir pelos mesmos recursos. Esse conflito ocorre porque a informa-
cdo utilizada tanto pelo LOTOS quanto pelo LATOS ¢é estritamente local, sem considerar

interacdes futuras entre alocacdes feitas em diferentes momentos.

t. 918 t. 920 t. 921

tarefa 228

tarefa 228 tarefa 230
criagao: t. 918 Orquestrador

t. 921 t. 922 t. 923

tarefa 228
tarefa 230

criagao: t. 921

tarefa 230
VM 4

Figura 6.1: Assincronia de informacdo ao orquestrar tarefas de lotes diferentes.

Considerando o cendrio descrito, € possivel inferir que ha beneficios significati-
vos em tratar o problema de forma proativa. Nesse contexto, determinadas informagdes
do ambiente podem ser antecipadas por meio de modelos de predi¢do, o que permite que
os modelos de decisdo tenham uma visao mais precisa e abrangente do sistema. Essa an-
tecipacdo contribui para uma alocacdo mais eficiente de recursos e para uma orquestracao

de tarefas mais eficaz, reduzindo conflitos e melhorando o desempenho geral da solucao.

6.2 Solucao proativa baseada em ARIMA

Neste trabalho, adotamos o modelo ARIMA como base para a implementacao

de uma abordagem proativa.
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A Figura 6.2 ilustra o fluxo de execug¢do da abordagem proativa proposta.
Inicialmente, o orquestrador recebe os dados de entrada referentes a um conjunto de
tarefas agrupadas em um lote. Com base nessas informacdes, a quantidade de tarefas
alocadas em cada mdquina virtual é registrada em um histérico temporal, que serd
utilizado como entrada para o modelo ARIMA. A escolha por monitorar a quantidade de
tarefas em cada maquina virtual justifica-se pelo fato de que essa informacdo € essencial
para estimar o tempo de processamento, o qual impacta diretamente na laténcia total
percebida pela tarefa.

Geracao de solugoes

FIM
Dados de entrada
1 Orquestrador
INiCIO
Prevé a quantidade de
tarefas em cada VM em t+1
Registro da
quantidade de

tarefas em cada VM

=
Historico @

Leitura de historico até
otempot

Figura 6.2: Fluxo de execugdo da abordagem proativa.

Ap6s a leitura dos dados histéricos, o modelo ARIMA realiza a predicdo da
quantidade de tarefas que estardo alocadas em cada maquina virtual no instante de tempo
t+ 1, ou seja, na proxima chamada ao orquestrador. Dessa forma, o orquestrador passa
a dispor de informagdes tanto sobre o estado atual (f) quanto sobre uma estimativa do
estado futuro (t + 1) de ocupagdo de cada mdquina virtual.

Para fins de alocag@o, consideramos o maior valor entre esses dois instantes,
assumindo que ele representa o cendrio de maior concorréncia por recursos em um
futuro préximo. Com base nessas informacodes, tanto as observadas quanto as previstas, o

orquestrador procede a geracdo das solucdes de alocacdo e orquestracdo de tarefas.
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6.3 Avaliacao

Para a avaliagdo do modelo proposto, foi considerado o mesmo cendrio expe-
rimental descrito no Capitulo 4. A abordagem proativa baseada em predicao foi, entdo,
aplicada a ambas as solugdes de alocacdo: LOTOS (na sua versao com apenas um estagio)
e LATOS.

A Figura 6.3 apresenta a comparacao entre os modelos com e sem a aplicagdo da
abordagem proativa. Os resultados demonstram um ganho méaximo de aproximadamente
3% na quantidade de tarefas executadas com sucesso quando se utiliza uma abordagem
proativa baseada em ARIMA.

Esse resultado evidencia que, embora uma abordagem localmente exata seja ade-
quada ao contexto do problema, ela ainda carece de informacdes suficientes para alcangar
solucdes mais eficientes. A incorporacdo de previsdes permite ao orquestrador antecipar
cendrios de escassez, resultando em decisdes mais assertivas e melhor aproveitamento dos

recursos disponiveis.
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Figura 6.3: Eficiéncia da abordagem proativa em comparacdo ao modelo original. Os
valores em azul representam o ganho da abordagem proativa em compara-
cdo a solucdo original.

As Figuras 6.4 e 6.5 apresentam as curvas correspondentes aos dados histdricos
temporais e as séries previstas pelo modelo ARIMA. A primeira linha dos graficos
representa a quantidade de tarefas alocadas em maquinas virtuais na nuvem, enquanto
as duas dltimas linhas correspondem as mdquinas virtuais localizadas na borda. Nas
Figuras 6.4(a) e 6.5(a), sdo exibidos os resultados da aplica¢do da abordagem proativa
sobre a heuristica LATOS, e nas Figuras 6.4(b) e 6.5(b), os resultados referentes a
aplicagdo da mesma abordagem sobre o modelo LOTOS. Para avaliar a precisdo das
previsoes realizadas pelo ARIMA, utilizamos o erro quadratico médio (Root Mean Square
Error (RMSE)) como métrica de desempenho.

O RMSE ¢ uma métrica amplamente utilizada para avaliar a precisdo de modelos
de predicdo, especialmente em contextos de regressdo e séries temporais. Essa métrica

quantifica a magnitude média dos erros entre os valores previstos pelo modelo e os valores
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reais observados. O RMSE ¢ calculado como a raiz quadrada da média dos quadrados das
diferencas entre os valores previstos (J;) e os valores reais (y;). Assim, valores mais baixos
de RMSE indicam maior aderéncia entre o modelo preditivo e os dados observados. A

expressdo matemdtica do RMSE € definida por:

(6-1)

onde n representa o numero total de observacdes. Como os erros sdo elevados ao
quadrado, o RMSE penaliza fortemente grandes desvios entre a previsao e o valor real,
0 que o torna sensivel a outliers. Em geral, quanto menor o valor do RMSE, melhor o
desempenho do modelo.

Observa-se, a partir dos graficos apresentados nas Figuras 6.4 € 6.5, que o maior
valor de RMSE ¢ 2,577, registrado na maquina virtual 6 nas solu¢des geradas pelo LATOS
(Figura 6.5(a)). Ainda assim, esse valor representa uma boa acuricia, uma vez que as

previsdes estdo bastante proximas dos dados histdricos temporais observados.
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Figura 6.5: Erro Quadrdtico Médio (RMSE) calculado para predicdo dos modelos
proativos do LATOS e LOTOS. Instdncia de 4600 dispositivos.
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6.4 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo, foi proposta uma solugdo proativa para o problema de orquestra-
cao de tarefas, utilizando o modelo preditivo ARIMA para inferir informagdes relevantes
ao orquestrador, com o objetivo de melhorar a qualidade das solucdes obtidas. Avaliou-
se 0 uso dessa abordagem proativa junto as solucdes LOTOS e LATOS, sendo possivel

observar ganhos em relacio as abordagens que nao incorporam elementos preditivos.



CAPITULO 7/

Consideracoes finais

Neste trabalho, foi apresentado um modelo de otimizac@o voltado para a aloca-
cdo de recursos e a orquestracdo de tarefas em um ambiente com infraestrutura hibrida
de rede e computagdo, contemplando tanto a borda quanto a nuvem. A proposta se des-
taca por ser localmente exata, ou seja, a cada instante de tempo, um conjunto de tarefas é
orquestrado com o objetivo de maximizar o ndmero de usudrios e tarefas atendidos com
sucesso. Além disso, o modelo incorpora a minimizacdo dos custos associados a utiliza-
¢do da infraestrutura computacional como um objetivo secunddrio, assegurando que essa
reducgdo de custo ndo comprometa a qualidade do atendimento a demanda dos usudrios.

A solugdo apresentada enfrenta limitagdes em termos de escalabilidade, princi-
palmente devido a complexidade do modelo de otimizagao e do algoritmo utilizado para o
célculo da demanda com base no conjunto de tarefas. Visando mitigar esse problema, fo-
ram propostas reformulacdes da modelagem original, com o objetivo de reduzir o tempo
de execugdo. Além disso, desenvolvemos uma heuristica construtiva gananciosa, também
voltada a obten¢do de maior escalabilidade na resolugdo das instancias analisadas.

Também exploramos o uso de abordagens proativas na aloca¢do de recursos,
nas quais elementos do ambiente sdo inferidos por meio de modelos de predi¢do com o
objetivo de apoiar a tomada de decisdo durante a orquestracdo de tarefas. Neste trabalho,
propomos uma abordagem proativa que prevé a quantidade de tarefas que serdo alocadas
em uma mdquina virtual no futuro, permitindo estimar com maior precisdao o tempo de
processamento com base na concorréncia pelo uso dos nicleos da mdquina virtual.

As solugdes apresentadas foram avaliadas em comparagdo com trabalhos da
literatura, considerando critérios como o atendimento aos usudrios, as caracteristicas
especificas de cada aplicacdo e os custos associados a infraestrutura de computacao.
Os resultados demonstraram a superioridade da nossa proposta quando aplicada em um
ambiente simulado, garantindo maior taxa de execucdo de tarefas, menor custo de uso da
infraestrutura e menor tempo de servigo.

Por fim, este trabalho evidenciou os beneficios da ado¢do de abordagens proati-
vas para a alocagdo de recursos, que se mostraram mais eficazes quando comparadas as

solugdes originais propostas. Em particular, devido a natureza localmente exata da nossa
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abordagem, observou-se que a integracdo de uma estratégia proativa contribuiu para o
aumento da taxa de atendimento das tarefas, elevando ainda mais a eficiéncia da nossa

proposta.

7.1 Contribuicoes

Considerando todos os pontos j4 citados, € o objetivo geral de investigar estraté-
gias de orquestragdo de tarefas de modo a melhorar parametros de QoS, otimizar a utiliza-
¢do de recursos € minimizar os custos de uso da infraestrutura, é plausivel assumir que o

referido trabalho avancga o estado da arte, em especial fazendo as seguintes contribuigdes:

* Modelagem e implementacdo de solucdo de orquestracdo de tarefas localmente
exata. Localmente pois consideramos um conjunto de tarefas (que representam
a demanda dos usudrios) a cada rodada de execu¢do do modelo. Exata pois
utilizamos programag¢do matematica para modelar e resolver o problema.

* Consideracdo de laténcia, e custo como elementos do modelo de decisdo. O
primeiro representando uma restricao a ser atendida e o segundo como objetivo
a ser otimizado. Embora sejam importantes na tomada de decisdo, nao foram
considerados tais parametros nos trabalhos relacionados mapeados.

* Integracdo de um gerador de carga baseado em uma aplicacdo real de realidade
mista chamada MR-Leo [38].

* Remodelagem do problema proposto com o objetivo de reduzir o tempo de
execucdo da estratégia. Tais remodelagens geram solucdes aproximadas ao
modelo original em contrapartida ao aumento da eficiéncia.

* Desenvolvimento de uma heuristica construtiva gananciosa que aloca recursos
priorizando os servigcos com maiores restricdes, selecionando servidores na
borda ou na nuvem com menor custo de utilizagao.

* Implementagdo de um modelo de predicao baseado em ARIMA, que utiliza
dados temporais para estimar a quantidade de tarefas alocadas em uma VM em
um futuro préximo.

* Desenvolvimento de uma abordagem proativa que incorpora o modelo de
predicdo como parametro no cdlculo do tempo de processamento de uma tarefa,
ampliando a quantidade de informag¢des disponiveis para o modelo de alocagdao
e contribuindo para a prevencgao de falhas.

* Publicag¢do em repositdrio aberto de todos os experimentos realizados na pes-

quisa e apresentados neste trabalho !.

Ihttps://github.com/LABORA-INF-UFG/mestrado-LKL-2025
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7.2 Publicacoes

A partir dos avangos obtidos com essa pesquisa, o seguinte artigo foi aceito para

publicacdo no SBRC no ano de 2025:

e FRAGA, L.; PINTO, L.; CARDOSO, K. Efficient task orchestration inclu-

ding mixed reality applications in a combined cloud-edge infrastructure.
In: Anais do XLIII Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas
Distribuidos, p. 294-307, Porto Alegre, RS, Brasil, 2025. SBC.

Através de colaboracdes durante o periodo de mestrado, foram publicados os

seguintes artigos, sem relacdo com a pesquisa realizada no mestrado, onde o referido

pesquisador foi coautor nas seguintes publicacdes:

* ESPER, J. P; DE S. FRAGA, L.; VIANA, A. C.; CARDOSO, K. V.; CORREA,

S. L. +tour: Recommending personalized itineraries for smart tourism.
Computer Networks, 260:111118, 2025.

DIAS, G.; FRAGA, L.; CARDOSO, K.; CORREA, S. Dtmcash: explorando
redundancia de viewports de usudrios para otimizacio de streaming de
video 360°. In: Anais do XLII Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores
e Sistemas Distribuidos, p. 421-434, Porto Alegre, RS, Brasil, 2024. SBC.
ROMUALDO, H.; FRAGA, L.; CONCEICAO, P.; ROCHA, F.; CARDOSO, K.
Otimizacao da associacao entre estacoes base e equipamentos de usuario
com auxilio de aprendizado federado para suporte a realidade aumentada
movel. In: Anais do XLII Simpésio Brasileiro de Redes de Computadores e
Sistemas Distribuidos, p. 616—629, Porto Alegre, RS, Brasil, 2024. SBC.

Para contribuir com o avanco na pesquisa cientifica, todos os artigos publicados

apresentam repositério publico contendo toda a experimentagdo realizada nos referidos

trabalhos. A Tabela 7.1 apresenta o endereco dos repositorios:

Tabela 7.1: Trabalhos publicados e aceitos.

Artigo Repositorio
[13] https://github.com/LABORA-INF-UFG/paper-LLK-2025
[29] https://github.com/LABORA-INF-UFG/paper-HLPFK-2024
[10] https://github.com/LABORA-INF-UFG/paper-GLKS-2024
[

12] https://github.com/LABORA-INF-UFG/plusTour
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7.3 Trabalhos futuros

Para que esta pesquisa continue avangando e produzindo artefatos relevantes a

comunidade académica, sdo sugeridos os seguintes topicos para trabalhos futuros:

* Como demonstrado no Capitulo 6, a utilizacdo de uma abordagem proativa per-
mite obter ganhos em problemas de alocacdo de recursos, ja que os modelos
preditivos servem como uma base valiosa de informacdes durante a tomada de
decis@o. Deste modo, uma investigagdo mais profunda em relacao a utilizagdao
de abordagens proativas pode permitir o desenvolvimento de solugdes de or-
questracao mais eficientes. Neste sentido uma das lacunas a serem tratadas em
trabalhos futuros se refere a qual elemento do modelo de orquestragao melhor
se beneficia da utilizacdo de solucdes preditivas. Neste trabalho nos considera-
mos apenas a estimativa da quantidade de tarefas que um né de processamento
poderia ter no futuro. Mas € possivel utilizar abordagens preditivas para obter
informacdes relevantes para varios elementos de uma estratégia de orquestra-
¢d0. Além disso, neste trabalho nos utilizamos ARIMA como modelo preditor,
embora trabalhos futuros possam se beneficiar através da investigacao de outros
modelos de aprendizado como Long Short-Term Memory (LSTM) ou Graph
Neural Network (GNN).

* QOutro ponto interessante a ser tratado em pesquisas futuras € a utilizagdo de
meta-heuristicas como alternativa a solucdes baseadas em programagdo ma-
tematica no processo de orquestracdo de tarefas. Algoritmos genéticos Genetic
Algorithm (GA), recozimento simulado Simulated Annealing (SA), busca adap-
tativa randomizada gulosa Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP) sao apenas alguns exemplos de técnicas eficazes na geracao de apro-

ximacoes.
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APENDICE A

Lista de notacoes e definicoes

A seguir serdo listadas as notagdes utilizadas neste trabalho e suas defini¢des,

separadas pelos capitulos onde foram introduzidas inicialmente.

A.1 Capitulo 3

Conjuntos:

* U: Conjunto de usudrios;

* A4: Conjunto de pontos de acesso;

* T: Conjunto de tarefas;

e F: Conjunto de configuragdes. Ou conjunto de combinagdes de tarefas;
e 1/: Conjunto de mdquinas virtuais;

* ‘E: Conjunto de mdquinas virtuais na borda;

e (C: Conjunto de maquinas virtuais na nuvem;

1% . 3 I,u
o T onado-Conjunto de tarefas ordenadas de acordo com &, .. .5
o D ncorrente: Conjunto de tarefas que competem por recursos de processamento na

maquina virtual v;

. T Conjunto de tarefas legadas na maquina virtual v.

\% .
egado*
Elementos:

e u: Um usudrio em U,

* a: Um ponto de acesso em A4;

e t: Uma tarefaem 7

* f: Uma configuragdo em ¥ . Ou uma combinac¢do de tarefas;

e v: Uma mdquina virtual em /.
Variavel de decisao

. xgz Varidvel de decisao que representa a alocacdo das tarefas em f na maquina

virtual v.
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Tarefas:

. p{ : Utilizac@o da CPU demandada pelas tarefas em f na maquina virtual v;

f

* T, Memoéria RAM demandada pelas tarefas em f na maquina virtual v;

* ¢/, Quantidade de nticleos necessdrios para processar a tarefa ¢ gerada pelo usudrio

u;

f

* ),: Quantidade de instrugdes da tarefa t gerada pelo usudrio u;

 Al:: Limite de tempo méximo para execug¢do da tarefa 7 gerada pelo usudrio u;

o o

.. Quantidade de dados em upload da tarefa t gerada pelo usudrio u;

* B.: Quantidade de dados em download da tarefa ¢ gerada pelo usuério u;

in'f .iq- Estimativa do tempo em que a tarefa ¢t gerada pelo usudrio u, ird concluir o
upload dos dados para a mdquina virtual;
tu
final®
o THYY: Tempo de download e upload da tarefa ¢ gerada pelo usudrio u na maquina

Tempo de processamento final da tarefa ;

virtual v;

¢ Tproc: Tempo de processamento da tarefa 7 gerada pelo usudrio u na méquina virtual
Vi

. F’eﬁj: Tempo que uma tarefa ¢ gerada pelo usudrio u precisa esperar até a formacao
de um lote;

* Ouuar: Varidvel que realiza o registro do tempo atual de acordo com os cdlculos
realizados no Algoritmo 3.1;

* yif: Varidvel que armazena o periodo de tempo em que um conjunto de tarefas
concorrem por recursos;

* ¢pt: Fracdo de uso dos nicleos da maquina virtual v quando as tarefas no conjunto
T oncorrente €5td0 sendo processadas simultaneamente;

s cap': Capacidade de processamento em MIPS disponivel para a tarefa ¢ gerada
pelo usudrio u quando as tarefas no conjunto Tipncorrente €5tao sendo processadas

simultaneamente.
Magquinas virtuais:

* P,: Porcentagem de CPU residual disponivel na maquina virtual v;
* T,: Memoria RAM residual disponivel na maquina virtual v;

e ®V: Quantidade de nicleos da maquina virtual v;

* QV: Capacidade de processamento em MIPS da maquina virtual v;

* ¢": Custo monetdrio de utilizacdo da maquina virtual v.

Rede:

. Bu,a(l)

wlan

que a tarefa ¢ foi gerada, do enlace WLAN;

: Largura de banda alocada para cada dispositivo no ponto de acesso a em
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. B?;Z,S’): Largura de banda alocada para cada dispositivo no ponto de acesso a em

que a tarefa ¢ foi gerada, do enlace WAN;

* By Largura de banda do enlace MAN;

o (7" Limite de tarefas que podem ser transmitidas no enlace MAN em upload;

« {7 Limite de tarefas que podem ser transmitidas no enlace MAN em download,

o {Vlan: Limite residual de usudrios que podem utilizar o enlace WLAN no ponto de
acesso a;

o {": Limite residual de usudrios que podem utilizar o enlace WAN no ponto de
acesso a;

o I - Atraso de propagacdo do enlace WAN;

prop*
* 1’07t Atraso de propagagdo do enlace MAN;
* \: Estimativa da quantidade de tarefas por segundo utilizando o enlace MAN;
* M,: Tamanho médio dos dados enviados no enlace em upload,

* 7Mg;: Tamanho médio dos dados enviados no enlace em download.
Funcoes:

* M(f,t,u): Retorna 1 se a tarefaz, gerada pelo usudrio u, estiver incluida no conjunto
13

e Woian (x{ ,a): Numero de usudrios transmitindo dados com destino 2 maquina virtual
v, pelo enlace WLAN, no ponto de acesso a, de acordo com a varidvel xvf ;

* Wyan (x{ ,a): Ndmero de usudrios transmitindo dados com destino & maquina virtual
v, pelo enlace WAN, no ponto de acesso a, de acordo com a varidvel xf :

* Wian (xvf ): Nimero de tarefas transmitindo dados através do enlace MAN, de acordo
com a variavel de decisao xC :

* A(f): retorna a quantidade total de tarefas em f;

* T(f,v): Tempo total para que a maquina virtual v processe a carga de trabalho das

tarefas em f.

A.2 Capitulo 4

Variavel de decisao:

e x!: Varidvel de decisdo que indica a alocag@o da tarefa f na maquina virtual v.
Tarefas:

* t/: Memoéria RAM demandada pela tarefa ¢ na maquina virtual v.
Rede:

. va(lgn: Largura de banda disponivel no enlace WLAN do ponto de acesso a;
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. va(ézl: Largura de banda disponivel no enlace WAN do ponto de acesso a;

* B! ..: Largura de banda no enlace MAN alocada para a tarefa 7.

Funcoes:

W (t,u,a): Retorna 1 se a tarefa ¢, gerada pelo usudrio u, tenha sido originada no
ponto de acesso a. Retorna 0 caso contrério;

C (xg , T(xC ),¢”)ouC(x, T (x}),c”): O maior custo entre todas as solugdes possiveis;

P(x,, Tregados 9L, P"): A capacidade de processamento disponivel na méaquina vir-

tual v considerando a concorréncia de recursos inclusive com tarefas legadas;

T (x!): Tempo total para que a méaquina virtual v processe a carga de trabalho da

tarefa 7.

A.3 Capitulo 5

Conjuntos:

* Tordenado: Conjunto de tarefas ordenadas de acordo com Fles'f,, — AL

* V) denado: Conjunto de maquinas virtuais ordenadas de acordo com c".



