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Resumo

Escalonamento na arquitetura cloud e no paradigma fog continuam a apresentar alguns
desafios aliciantes. Na cloud, segundo o conhecimento dos autores, ela ¢ amplamente
estudada e em muitas pesquisas ¢ abordada na perspetiva de provedores de servigo. Na
fog, ¢ muito complexo e, existem poucos estudos. Procurando trazer contributos
inovadores nas areas de escalonamento de tarefas, neste artigo, propomos uma solugao
para o problema de escalonamento de aplicagcdes modveis sensiveis ao contexto para o
paradigma fog computing onde diferentes pardmetros de contexto sdo normalizados
através da normalizagdo Min-Max, as prioridades sdo definidas através da aplicagao da
técnica da Regressdo Linear Multipla (RLM) e o escalonamento ¢ feito recorrendo a
técnica de Otimizagao de Programacgao Nao Linear Multi-objetivo (MONLP).

Palavras-chave: qualidade de experiéncia, cloud e fog computing, escalonamento na
arquitetura cloud e no paradigma fog, escalonamento sensivel ao contexto.

Title: A proposal of context-aware scheduling of mobile applications for the fog
computing paradigm

Abstract: Scheduling in cloud architecture and in the fog paradigm continue to present
some exciting challenges. In the cloud, according to the authors' knowledge, it is widely
studied and in many researches, it is addressed from the perspective of service providers.
In fog, it is very complex and there are few studies. Trying to bring innovative
contributions in the areas of task scheduling, in this paper we propose a solution to the
problem of context-aware scheduling of mobile applications for the fog computing
paradigm, where different context parameters are normalized through Min-Max
normalization, priorities are defined by applying the Multiple Linear Regression (MLR)
technique and scheduling is performed using Multi-Objective Nonlinear Programming
Optimization (MONLP) technique.

Keywords: quality of experience, cloud and fog computing, scheduling in cloud
architecture and fog paradigm, context-aware scheduling.
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1. Introducao

O aumento dos dispositivos moéveis e a evolucdo da Internet of Things (IoT), tem
instigado o incremento dos dispositivos conectados a Internet e os numeros tendem a
aumentar de forma expressiva. Por outro lado, varios desses dispositivos, executam
aplicagdes que requerem que parte do processamento sejam executados em grandes datas
centers, conhecidos como cloud. No entanto, a cloud esta fisicamente distante dos
dispositivos dos utilizadores finais, esta divisdo provoca altas laténcias na comunicagao
e prejudicam aplicagdes que requerem respostas em tempo real. Diferentes técnicas que
minimizam o processamento na cloud através do processamento local e que permitem
resolver as limita¢des da cloud tém sido propostas. Uma dessas técnicas passa pela
utilizagdo da arquitetura fog [Musumba, Nyongesa 2013].

Segundo [Gupta et al. 2016], fog computing ¢ uma extensao nao trivial da cloud, que
disponibiliza servicos de processamento, armazenamento ¢ rede proximo da borda da
rede. Avangam ainda que devido a densidade e a heterogeneidade de dispositivos nessa
arquitetura, o escalonamento ¢ muito complexo e, na literatura, existem poucos estudos.

Procurando trazer contributos inovadores nas areas de escalonamento de tarefas e
computagao distribuida, neste artigo, fizemos uma revisdo da literatura sobre os principais
algoritmos de escalonamento na arquitetura cloud e fog, sugerimos algumas perspetivas
de melhorias e com base nestas sugestdes, propomos um algoritmo de escalonamento
sensivel ao contexto para o paradigma fog. Esta dividida em seis sec¢des sendo a primeira,
a introdugdo, a segunda, a contextualizagdo, a terceira, o levantamento do estado da arte
sobre os algoritmos de escalonamento na arquitetura cloud e no paradigma fog. Na quarta,
sdo descritos os contextos previstos, o modelo e as arquiteturas propostas. Na quinta, é
apresentado um exemplo ilustrativo que ajuda a entender as funcionalidades do modelo
proposto e na sexta seccao, ¢ feita a conclusao.

Como resultado, propomos um algoritmo de escalonamento de tarefas sensivel ao
contexto para a arquitetura fog onde a normalizagdo Min-Max ¢ utilizado para normalizar
os diferentes pardmetros de contexto, as prioridades sdao definidas através da aplica¢do da
técnica da RLM e o escalonamento otimizado ¢ feito através da técnica de MONLP.

2. Contexto

A computacdo movel disponibiliza aos utilizadores varios utilitarios, permitem a
portabilidade e suportam aplicagdes de variados interesses, possuem também varias
limitagdes como: escassez de recursos; autonomia reduzida da bateria; entre outros. Nos
ultimos anos tém sido propostas varias arquiteturas que visam resolver essas limitacdes,
sendo a cloud computing uma delas. Nao obstante as vantagens, em algumas situacgoes,
ndo ¢ benéfica a utilizagdo da cloud. Ela ¢é centralizada e consequentemente o
processamento ¢ feito em data centers concentrados, para otimiza¢do de custos
energéticos ¢ de comunicagdes. Visando resolver essas inconveniéncias, varios
paradigmas tém sido propostos. Entre eles se destaca a fog computing, que visa
disponibilizar os servigos oferecidos pela cloud na extremidade da rede [Stojmenovic
2014].
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Antes da revisdo bibliografica sobre os algoritmos de escalonamento, nesta seccao,
fizemos a contextualiza¢do onde abordamos topicos como a concecdo de algoritmos de
escalonamento e a sensibilidade ao contexto.

2.1. Concecao de algoritmos de escalonamento

Segundo [Swaroop 2019], o escalonamento ¢ a atribuicdo de recursos necessarios para a
execu¢ao de uma tarefa. Assume como um processo fundamental para melhorar a
confiabilidade e a flexibilidade dos sistemas. Exige algoritmos avancados capazes de
escolher o recurso mais adequado para executar a tarefa. Avanca ainda, que na sua
concecdo, devemos ter em conta algumas restricdes como: custo das tarefas, dependéncias
entre tarefas e a localizagdo. As decisdes de escalonamento podem ser estaticas - onde as
decisdes sobre o escalonamento sdo tomadas durante a compila¢do. Ou dinamicas - onde
sao utilizadas informacoes sobre o estado do fluxo das tarefas num determinado instante
durante a execuc¢ao para a tomada de decisdes de escalonamento [Swaroop 2019].

A decisdo de escalonamento dindmica constitui a melhor abordagem, porque possibilita
que varios problemas tenham solu¢ao que podem ser representados por uma arvore de
pesquisa. No entanto, esses problemas sdo exigentes computacionalmente, requerem
estratégia de paralelizacao e balanceamento de carga dinamico.

2.2. Sensibilidade ao contexto

[Bazire & Brézillon 2005], examinaram 150 defini¢cdes de contexto, nas diferentes areas
de investigacdo e concluiram que a criagdo de uma tnica defini¢ao ¢ um esfor¢o arduo e
provavelmente, impossivel visto que a mesma varia com a area cientifica e depende
principalmente do campo em que ela estd a ser aplicada. No entanto, avangam que
contexto ¢ um conjunto de restri¢gdes que influenciam o comportamento relativo a
uma determinada tarefa. Para [Musumba & Nyongesa 2013], em computacao movel,
contexto refere-se ao ambiente de processamento, ambiente do utilizador, ambiente
fisico, relevante para a interacdo entre um utilizador e uma aplicagdo, incluindo o
utilizador e as proprias aplicagdes.

As expetativas do utilizador sobre um sistema e a antecipagdo da reagdo do sistema com
o qual o utilizador esté a interagir ¢ altamente dependente da situagdao e do ambiente. No
que diz respeito em como fazer a utilizacdo do contexto, a solugdo passa pela utilizagao
de aplicagdes e sistemas sensiveis ao contexto. Isto é, que utiliza o contexto para
disponibilizar informagdes e servigos relevantes ao utilizador, onde a relevancia depende
da tarefa do utilizador [Dey et al. 1999]. Por exemplo, quando um sistema sensivel ao
contexto detetar que um utilizador nunca atende chamadas telefonicas enquanto esta a
conduzir, ele propde automaticamente a transferéncia de chamadas recebidas para o
correio de voz do utilizador.

3. Revisao sobre o escalonamento de tarefas na arquitetura cloud e fog
Nesta seccao, descrevemos a metodologia utilizada para a revisdo bibliografica,

analisdimos os algoritmos selecionados e propomos algumas sugestdes de melhorias aos
algoritmos analisados.
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3.1. Metodologia utilizada para a revisao de literatura

Com o objetivo de alcancgar maior de rigor cientifico no levantamento feito, asseguramos o
processo de investigacdo com base nas perspetivas da revisao sistematica da literatura, que
segundo [Kitchenham 2004], identifica, avalia e interpreta todas as pesquisas disponiveis
relevantes para uma determinada area tematica, uma questao especifica, ou um fenomeno
de interesse. Avanca ainda, que a sua concretizagdo deve considerar as seguintes fases:
preparacao da revisao; definicado de metodologias para a execucgdo e extragdo da revisao
sistematica e procedimentos para a criagdo de relatorios da revisao efetuada.

A revisao feita nesta secc¢do teve em conta a aplicacdo dos seguintes passos metodologicos:

1.

Foi criada uma base de dados de propostas cientificas utilizando os seguintes
parametros: artigos completos disponiveis online, e publicados no periodo de
2015 a 2020 que tratam topicos relevantes como: task scheduling or scheduling
algorithm and scheduling cloud computing or scheduling fog computing and
cloud-fog computing. Utilizaram-se bases de dados ScienceDirect, 371 artigos,
IEEE Explore, 108 artigos, Google Scholar, 278 artigos, ACM, 302 artigos e
SCOPUS, 200 artigos, totalizando 1259 artigos. Os resultados foram importados
para o software Publish or Perish [Harzing 2020].

Apo6s a limpeza dos duplicados de 143 artigos, compilou-se uma lista de 1116
artigos, dos quais foram removidos 68 por ndo possuirmos o acesso ao documento.

Com base na lista de 1048 artigos, procedemos a exclusdo de propostas nao
essencialmente relevantes por “ndo serem propostas de escalonamento de tarefas,
ou algoritmos de escalonamentos de tarefas” e “ndo serem relacionadas com cloud
ou fog computing”. Esta exclusdo foi realizada por analise de titulos e resumos
dos artigos e, em caso de duvida, por andlise dos artigos. Foram removidos os
artigos de tipo: Survey (53); position papers (78); Nao serem uma proposta de
escalonamento de tarefas, ou algoritmos de escalonamentos de tarefas (184); Nao
relacionadas com cloud ou fog computing (450). Apds esta analise, obteve-se uma
lista de 283 artigos.

Sele¢do, por inspecdo manual, de um conjunto reduzido de propostas, a partir de
283 artigos, com base nos seguintes critérios:

= QOrdenagdo por numero de citagdes na literatura ajustada ao ano (calculada
pelo software Publish or Perish), permitiu obter um conjunto de propostas
que foi analisado e validado por outros autores e remover o enviesamento
provocado pelo tempo de publicacdo;

= A relevancia para a temética, possibilitou obter um conjunto de propostas que
corresponde as necessidades inseridas dentro da tematica dos algoritmos de
escalonamento de tarefas na arquitetura cloud ou paradigma fog. Foram
excluidos 195 artigos por ndo serem relevantes e seis por ndo possuirmos
acesso.

Com base nesta metodologia de sele¢dao, obteve-se uma amostra de 30 propostas, que
foram categorizados, considerando suas caracteristicas, em: bdasicos; baseados em
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prioridade e orientado a qualidade de servico (QoS) e sensiveis ao contexto, conforme
apresentada e analisada na seccao 3.2.

3.2. Analise dos algoritmos selecionados

Alguns autores (cf. [Sheikhalishahi et al. 2016], [Lawanyashri, Balusamy & Subha 2017],
[Tiwary et al. 2018] e [Gawali & Shinde 2018]), analisam o escalonamento sob a
perspetiva dos provedores de servigos e ignoram questdes contextuais dos utilizadores
finais.

[Wang, Wang & Cui 2016], apresentaram o Energy-Aware Multi-Job Scheduling Model
que se baseia no Map Reduce e tem por objetivo melhorar a eficiéncia energética através
do ajuste do CPU do servidor.

[Qiu et al. 2015], propuseram o Energy-Aware Dynamic Task Scheduling que visa
minimizar o consumo de energia dos sistemas ciberfisicos que, devido as suas limitagdes,
tém a necessidade de fazer muitas e frequentes interacdes com a cloud a fim de
executarem tarefas como: solicitar recursos, enviar requisicoes € receber respostas.

Os autores em [Deng et al. 2016], [Li et al. 2017], [Lawanyashri, Balusamy & Subha
2017] e [Yang et al. 2018] desenvolveram abordagens que enfatizam a redugdo do
consumo de energia dos data centers e nota-se uma grande preocupagdo com a eficiéncia
energética.

Em [Shi et al. 2016), ¢ apresentado um escalonador probabilistico adaptativo, que otimiza
o consumo de energia de tarefas com restricao de tempo.

[Sahoo & Dehury 2018] conceberam um algoritmo que permite escalonar tarefas
relacionadas com a saude, armazenadas e geridas em data center.

[Bitam, Zeadally & Mellouk 2018], apresentaram o Bees Life Algorithm (BLA) que visa
encontrar o equilibrio entre o tempo de execucdo de tarefas no CPU e a sua alocacao na
memoria. O algoritmo proposto alcangou o objetivo de minimizar o tempo de execugdo
comparado com os algoritmos Particle Swarm Optimization e Genetic Algorithm
proposto em [Woo, Jung & Kim 2017].

Em [Zhou et al. 2015], é proposto um algoritmo que se baseia na QoS para a Mobile
Cloud Server, onde os atributos de tarefas como: privilégios dos utilizadores; tamanho da
tarefa; expetativa e o tempo suspenso na fila sdo utilizados para calcular a prioridade.

[Sarkar, Chatterjee & Misra 2018], avaliaram a aplicabilidade da arquitetura fog com
o proposito de responder as demandas das aplicagdes sensiveis a laténcia no contexto da
IoT e concluiram que o objetivo da fog, que visa proporcionar respostas as requisicdes
em tempo real e com baixa laténcia, favorece a sua utilizagdo no contexto da IoT.

[Cardellini et al. 2015], propuseram um escalonador distribuido sensivel a QoS para o

processamento de fluxo de dados na arquitetura fog. No entanto, em topologias que
envolvem muitos operadores funciona de forma instavel.
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Em [Stavrinides, Karatza 2019], ¢ proposto um algoritmo leva em consideragao o custo
da comunicagdo decorrente da transferéncia de dados dos sensores e dispositivos da
camada da fog durante o processo de escalonamento e em [Aazam et al. 2016], € proposto
um algoritmo que visa otimizar a utiliza¢do dos recursos e QoS.

O Offline Multi-Level Scheduling foi concebido por [Seddik & Hanzalek 2017] e visa
resolver o problema do nivel de criticidade de cada tarefa com base na sua prioridade,
leva em consideracdo o tempo total de processamento das tarefas tendo em vista o
objetivo final.

[Skarlat et al. 2017], definiram uma politica de escalonamento que visa escalonar
aplicacgdes sensiveis a QoS em noés da fog. Em [Intharawijitr, lida & Koga 2016], tentam
garantir a melhor utilizagdo da largura de banda disponibilizada.

Em [Sheikhalishahi et al. 2016], [Deng et al. 2016], [Lawanyashri, Balusamy, & Subha
2017], hd uma evidente preocupagao dos autores com a eficiéncia energética dos recursos.
Os algoritmos propostos em [Shojafar ez al. 2015] e [Fun et al. 2017], pretendem cumprir
0 deadline das tarefas e aumentar os lucros do provedor de servicos da fog. Nestas cinco
ultimas propostas, ha uma evidente preocupacao dos autores em focar e defender
principalmente os interesses dos provedores de servigos, ao invés de considerarem os
contextos dos utilizadores finais e as suas experiéncias de utilizagao.

O Hybrid Fog and Cloud-Aware Heuristic (Hybrid-EDF) foi proposto e descrito em
[Stavrinides & Karatza 2019]. Esta abordagem utiliza espacos no escalonamento das
maquinas virtuais da cloud e fog para escalonar tarefas exigentes com baixos requisitos
de comunica¢do na cloud e tarefas intensivas de comunicagdo com baixos requisitos
computacionais na fog. Durante o escalonamento, essa abordagem considera o custo da
comunicagdo decorrente da transferéncia de dados dos sensores e dispositivos da camada
da fog. A performance da heuristica proposta foi avaliada e comparada com o algoritmo
Baseline Cloud-Unaware Strategy, Fog-EDF.

[Li et al. 2017], desenvolveram o Cooperative-Based Model for Smart—Sensing Tasks
(CMST) um algoritmo de escalonamento cooperativo focado em melhorar as
recompensas associado as recolhas de dados nas regides suburbanas.

[Ghouma & Jaseemuddin 2015], propuseram o Context Aware Cloud System, politica de
escalonamento e afetagdo de recursos sensivel ao contexto que monitoriza e utiliza as
informagdes de contexto do smartphone do utilizador, para tomar decisdes inteligentes
sobre a afetagdo de recursos na cloud e escalonar tarefas. Enquanto que o proposto por
[Zhou et al. 2017], exploram os niveis da conectividade da rede e os recursos de Maquinas
Virtuais (MV) alugados para disponibilizar decisdes de descarga de codigos.

[Mahmud et al. 2016], propdem uma politica de escalonamento de aplicagdo sensiveis ao
contexto para Mobile Cloud Computing que ¢ executado em uma Cloudlet.

O algoritmo proposto em [Zhu et al. 2015], € utilizado em tarefas agrupadas com objetivo

de minimizar o tempo de execugdo. E o proposto em [Oueis, Strinati & Barbarossa 2015],
apesar de proporcionar ganho de laténcia e baixo consumo de energia, tal como os
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propostos em [Cardellini et al. 2015], e [Zhu et al. 2015], o desempenho degrada-se
quando ¢ utilizado em arquitetura fog de grande escala.

Em [Gill, Garraghan & Buyya 2019], ¢ proposta uma técnica de gestao de recursos para
ambientes cloud e fog sensiveis ao QoS que, aproveita da otimizagdo Particle Swarm para
otimizar em simultdneo varios parametros do contexto.

Em [Aazam et al. 2016], ¢ proposto um algoritmo que objetiva estimar os recursos da fog
com intuito de otimizar a qualidade de experiéncia (QoE). Em vez disso, [Skarlat et al.
2017], propuseram uma abordagem que visa escalonar aplicacdes sensiveis a QoS em
recursos virtualizados da fog. Contrariamente, em [Zhu et al. 2015], [Oueis, Strinati &
Barbarossa 2015], [Mahmud ef al. 2016] e [Aazam et al. 2016], foram tidas em conta as
questdes relacionadas com o aprimoramento da QoE do utilizador final.

[Fan et al. 2017], apresentaram o Deadline-Aware Task Scheduling Mechanism, através
dele, os provedores de servicos exploram a colaboragdo entre os nds da fog e os recursos
da cloud alugados para executar com eficiéncia as tarefas dos utilizadores em grande
escala geografica. E como principal objetivo visa maximizar os lucros do provedor de
servicos fog através da satisfagdo do tempo definido para a execugdo das tarefas.

Muitas propostas, como as descritas em [Sheikhalishahi et al. 2016], [Lawanyashri,
Balusamy & Subha 2017], [Tiwary et al. 2018] e [Gawali & Shinde 2018], [Fan et al.
2017], abordam o problema da otimizagado sob a perspetiva dos provedores de servigo e
ignoram questdes contextuais dos utilizadores finais e as suas experiéncias de utilizacdo.
Outras, como as definidas em: [Cardellini ef al. 2015], [Aazam et al. 2016], [Skarlat et
al. 2017] e [Gill, Garraghan & Buyya 2019], pretendem sobretudo otimizar os niveis de
QoS da aplicagao e alguns concentram apenas no escalonamento de tarefas na arquitetura
cloud e no paradigma fog. Outros, ainda, preocupam-se com a eficiéncia energética.

Um resumo dos algoritmos de escalonamento estudados, elucidando a sua categoria e as
suas principais vantagens e inconveniéncias ¢ descrita na Tabela 1.

Tabela 1. Sintese dos algoritmos de escalonamento analisados

Autores Algoritmos  Vantagens Inconveniéncias Categoria
[Gawali & BATS+ BAR  Facilita o aluguer de  Escalonamento e afetagdo Bésico
Shinde, 2018] recurso na cloud. de recursos sdo muito
complexos

[Wang, Wang, Energy-Aware Melhora a eficiéncia  Possui limitagdes no Basico
& Cui, 2016]  Multi Job energética do servidor escalonamento e

Scheduling na afetacdo de dados  otimizacao de tarefas;
[Bitam Bees Life Maximiza o tempo de Existem poucos estudos  Basico
Zeadally, &  Algorithm execucdo das tarefas; relativamente a sua
Mellouk, 2018] (BLA) utilizagdo em ambientes

densamente distribuidas
[Aazam et al., MEdia Fog Estima os recursos da Nao respeita a expectativasBaseado em

2016] Resource fog com base no QoE do utilizador no acesso ao prioridade e
Estimation do utilizador; permite servigo nem no tempo de orientado a
(MeFoRE) otimizar QoS e a processamento; QoS
utilizagdo e gestdo de  Velocidade de
recursos ¢ processamento ndo satisfaz
descentralizada
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(continuagdo)
Autores Algoritmos Vantagens Inconveniéncias Categoria
[Woo, Jung, & Genetic Permite reduzir o Possui pouco improviso o Basico
Kim, 2017]  Algorithm tempo de execugdo de que complica o seu uso

tarefas em ambientes fog
[Sarkar, Fog Computing Permite melhorar o Possibilita grande trafego Basico
Chantterjee, & in the Context of desempenho de de dados

Misra, 2018] Internet of Things aplicagdes sensiveis a

laténcia
[Deng et al., Fog—Cloud Permite melhorar a A laténcia nas respostas Basico
2016] Architecture mobilidade, a podem levar a privagdo de

distribuicdo geografica servigos
e localizacdo

[Lawanyashri, Fruity Fly
Balusamy, & Algorithm
Subha, 2017]

Permite melhorar a A afetacdo de recursos  Basico
disponibilidade, ndo ¢ feita de forma
escalabilidade, reducdo equilibrada

do consumo de energia

custos
[Intharawijitr, Mathematical =~ Permite o Utiliza as politicas Baseado em
lida, & Koga, model of a Fog escalonamento aleatoria; menor laténcia eprioridade e
2016] network eficiente ¢ 6timo das  capacidade maxima orientado a

tarefas; disponivel o que torna o QoS

modelo muito complexo.

[Tiwary et al., Non-Cooperative Melhora o tempo de  Executa tarefas com Basico
2018] Game Model resposta das tamanhos limitados

requisicoes
[SheikhalishahiMulti-Capacity  Permite melhorara  Utiliza menos CPU, o que Sensivel ao
etal,2016] Aware Resource utilizagao de recursos e faz com que o contexto

Scheduling prima pela eficiéncia processamento das tarefas
energética seja muito complexo

[Seddik & Offline Multi-
Hanzalek, Level Scheduling

Permite melhorar a A defini¢do do tempo de Baseado em
utilizacdo de recursos processamento de uma  prioridade e

2017] tarefa ¢ complexa orientado a
QoS
[Sahoo & CPU Intensive  Permite melhorar a Pode ocasionar Basico
Dehury, 2018] Scheduling Data- infraestrutura dos indisponibilidade de
Intensive servidores e darede  recurso e ter impacto
Scheduling negativo ao nivel do QoS
[Oueis, Reduced Proporciona satisfagdo Algoritmos utilizados Baseado em

Strinati, & Complexity Task

dos utilizadores em  alcancam bons resultados prioridade e

Barbarossa,  Scheduling termos de baixa e apenas em infraestruturas orientado a
2015] Algorithm for ~ consumo de energia  de computacdo de baixa QoS
Fog densidade
[Skarlat et al., QoS-Aware Observa as Nao respeita as Baseado em
2017] Application expectativas em termos expectativas em termos deprioridade e
Placement on de equilibrio de acesso ao Servico; orientado a
Virtualized Fog recursos e tempo de  Nao atende ao status de QoS
Resources processamento. instancia quanto a

Satisfaz o status de ~ proximidade ou taxa de
instancias quanto a resposta
disponibilidade de

recursos ¢ velocidade

de processamento;
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(continuagdo)
Autores Algoritmos Vantagens Inconveniéncias Categoria
[Zhou et al.,  QoE-Driven Observa as Nao respeita as Sensivel ao
2015] Video Cache espectativas em expetativas em termos contexto
Allocation termos do acesso ao  de equilibrio de recursos
Scheme for servico, satisfaz o e tempo de
Mobile Cloud  status de instdncias  processamento;
Server quanto a proximidade Nao atende ao status de
ou taxa de resposta ¢ instancia quanto a
disponibilidade de ~ velocidade de
TeCursos; processamento
[Cardellini ez Quality of Em ambientes Em topologias fog Baseado em
al., 2015] Service pequenos, melhora o complexas, com muitos prioridade e
Distributed desempenho da operadores causam orientado a
Scheduler with  aplicagdo e aprimora oinstabilidade o que QoS
QoS Awareness sistema com recursos diminui os niveis da
de adaptacdo em disponibilidade da
tempo de execugdo  aplicacio

[Mahmud et al., QoF and

Observa as A gestdo ¢ centralizada,

Sensivel ao

2016] Context-Aware  espectativas em o que dificulta a sua contexto
Scheduling termos de acesso ao  implementagdo em
(OCASH) servigo e tempo de  ambientes densamente
processamento; distribuidos como a fog
[Shi et al., Adaptive Consegue reduzir o Pode causar Sensivel ao
2016] Probabilistic consumo médio de  desequilibrios na contexto
Scheduler energia e mantém umautiliza¢do de recursos
elevada taxa de
execucao da tarefa.
[Zhu et al., Priority-Based  Pode ser aplicado em Possui um mau Baseado em
2015] Two-Phase Min— tarefas agrupadas por desempenho caso as prioridade e
Min Scheduling forma a minimizar o requisi¢des forem orientado a
Policy (PTMM) tempo de execu¢do  complexas o que pode QoS
esperado; resultar numa fraca QoE
dos utilizadores
[Qiu et al., Energy-Aware  Reduz o consumo de Abordagem ainda pouco Bésico
2015] Dynamic Task  energia dos sistema  estudada. Foi testada
Scheduling ciberfisico, em apenas nos dispositivos

moveis Android. Ha a
método de necessidade de se fazer
escalonamento do mais testes e combinar
caminho critico € o do mais técnicas Mobile

comparaqﬁo com o

escalonamento Edge Computing.
baseado no
paralelismo
[Li et al., 2017] Cooperative- Experiéncias Possui um bom Basico
Based Model for extensivas mostram desempenho, apenas em
Smart-Sensing  que o CMST melhora casos especificos como
Tasks (CMST) a cobertura e recolhas de dados com

qualidade de dados e objetivo de alimentar
permite reduzir os plataformas.
custos.
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(continuagdo)
Autores Algoritmos Vantagens Inconveniéncias Categoria
[Shojafar et FUzzy GEnetic Resultados das Nao considera o Basico
al., 2015] Task Scheduling experimentagdes consumo de energia ¢ a
(FUGE) mostram a eficiéncia  migra¢do de maquinas
dessa abordagem em  virtuais; Ndo ¢ eficiente
termos de tempo, custo em termos energéticos;
de execugdo e grau No escalonamento
médio de desequilibrio. considera apenas o
tempo de execugdo de
uma tarefa.
[Gill, ROUTER Permitiu a redugdo na  Foi testada em Smart  Baseado em
Garraghan, utilizagdo da largura de Home de pequena prioridade e
& Buyya, banda da rede, no tempo escala; orientado a
2019] de resposta e laténcia e Nao atende aos QoS
no consumo de energia. pardmetros como:
escalabilidade,
confiabilidade, custo e
disponibilidade.
[Yang et al., Delay Energy  Minimiza o consumo de Apenas foi testado em Bésico
2018] Balanced Task energia e reduz o atraso arquitetura fog simples,
Scheduling médio do servicoe o ha a necessidade de ser
(DEBTS) atraso na entrega de testado em arquiteturas
dados na rede; fog heterogéneas ¢
Possibilita melhor complexas.
desempenho que os
algoritmos tradicionais
Random e least busy
scheduling.
[Fan et al.,  Deadline-Aware Melhora o desempenho Em ambientes como a  Bésico
2017] Task Scheduling do sistema quando fog, o desempenho
Mechanism comparado com 0s degrada e ha a
algoritmos Min-Min ¢ necessidade de se
First Come First considerar algoritmos
Served. distribuidos e leves para
a otimizagao.
[Stavrinides Hybrid Fog and Proporciona diminui¢do Quando a camadada  Bésico
& Karatza, Cloud-Aware  emrelagdo a falhas na  cloud for constituida por
2019] Heuristic entrega porque utiliza maquinas virtuais em
(Hybrid-EDF)  recursos da cloud. hosts reservados e
Sobretudo quando esta dedicados tem um alto
for composta por custo.
magquinas virtuais on-
demand multi-tenant.
[Zhou et al., mcloud: Context-Disponibiliza decisdes Por forma a ser mais Sensivel ao
2017] Aware de descarregamento comeficiente e confiavel, ha contexto
Offloading base no contexto atual necessidade de ampliar a
Framework dos dispositivos o que  estrutura por forma a

permite diminuir o custoque os recursos da cloud

do tempo de execugdo e tenham a capacidade de

o consumo de energia.

intercomunicarem com
base nas mudangas de
contexto
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(conclusdo)
Autores Algoritmos Vantagens Inconveniéncias Categoria
[Ghouma & Context Aware Reduz o custo de A elevada laténcia Sensivel ao
Jaseemuddin, Cloud System  execucdo das tarefas e, associada a cloud contexto
2015] a0 mesmo tempo, impossibilita a sua

satisfaz a duracdo da  utilizacdo em aplicagdes

execugdo definida. que requerem baixas

laténcia.

3.2.1. Perspetivas de melhoria dos algoritmos analisados

Apesar de existirem varios escalonadores para a arquitetura cloud e paradigma fog, que
permitem resolver muitos problemas, alguns aspetos ainda podem ser explorados a fim
de se alcancar melhorias em relagdo as estratégias existentes.

Seguidamente, sugerimos algumas melhorias aos escalonadores analisados:

Consciencializagdo do contexto no escalonamento de tarefas: varias pesquisas
asseguram que os escalonadores sensiveis ao contexto sdo eficientes no
aperfeigoamento da QoS e otimizam os custos, tanto do ponto de vista dos
utilizadores como dos provedores de servigo.

Priorizagdo de tarefas sensiveis ao contexto: devem ser introduzidos modelos de
escalonamento onde as prioridades sdo definidas com base no contexto das
requisicaes.

Preservacdo da restri¢do de energia: a restricdo energética deve ser levada em
consideragao durante o escalonamento de tarefas. Os valores dos niveis de bateria
de uma requisicdo devem ser superiores ou iguais ao nivel da bateria limite
definido.

Conservagdo da for¢a do sinal da rede: a intensidade do sinal associada a uma
requisi¢do deve assegurar a for¢a minima do sinal de forma a possibilitar ao
utilizador solicitar recursos e obter respostas em tempo habil.

Salvaguarda da QoS: atendendo que as tarefas descarregadas na fog sao
heterogéneas, ao escalonar tarefas devemos considerar que o tempo necessario para
a obtencao da resposta deve estar confinado dentro dos limites temporais previstos.

Redugdo do tempo médio de espera: um mecanismo de compensacgao relativamente
ao tempo médio de espera deve ser introduzido pelo escalonador de tarefas de forma
a que o aumento do tempo de espera seja proporcionalmente menor em relagao a
chegada das tarefas.

Otimizag¢do da QoE: os algoritmos de escalonamentos devem também concentrar
em otimizar tanto a QoE dos utilizadores finais como a QoS.

Propomos na sec¢ao 4, um algoritmo de escalonamento, que incorporam estas sugestdes.
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4. Modelo e arquitetura proposta

Nas subsecgdes seguintes, descrevemos os contextos previstos, ilustramos e discutimos o
modelo e a arquitetura da solug¢do proposta.

4.1. Contextos previstos e assunc¢oes

Assumimos que uma técnica de descarregamento do codigo adequado (por exemplo,
MAUI definido em [Bahl et al. 2010], COMET apresentado em [Gordon et al. 2012],
entre outros) esteja a ser executada nos dispositivos moveis a fim de tomar a melhor
decisdo em relagdo ao descarregamento ou ndo de codigos e em quais nds da fog [Berg,
Durr & Rothermel, 2014].

Consideramos que uma requisi¢ao descarregada inclui o atraso maximo permitido para
executar a aplicagdo, o nivel de bateria e os valores da for¢a do sinal da rede do
dispositivo. Também assumimos, tal como em [Luan et al. 2016], que a fog disponibiliza
capacidades computacionais maiores que os dispositivos moveis e consegue extrair os
contextos associados as requisi¢des e tomar a decisdo de escalonamento em
conformidade.

[Musumba e Nyongesa 2013], definiram os principais contextos que podem ser
explorados em qualquer ambiente de computacdo movel como sendo: a ligacdo a rede;
processadores disponiveis; nivel de bateria; localizagdo; largura de banda da rede; trafego
na rede; MV alugadas e requisitos de QoS da aplicacao.

No nosso dominio do problema, os contextos dos provedores de servigos foram
ignorados. Também, depois de descarregada as tarefas na fog, torna-se desnecessario
considerar os processadores do dispositivo mével. A localiza¢do do dispositivo também
ndo afeta o escalonamento, bem como, o trafego na rede e a largura de banda que sdo
iguais para todos os utilizadores. Com base nesses critérios levamos em consideragao trés
parametros de contexto: nivel da bateria; relagdo sinal-interferéncia-ruido da rede (SIN)
e QoS da aplicagao.

4.2. Modelo proposto

Os nos da fog, com a nossa proposta ativada, ¢ constituida por trés unidades: Unidade de
recupera¢do de informagoes de contexto, compreende uma arquitetura, conforme
definido em [La e Kim 2010]. Ela recupera as informacdes de contexto (C;) de cada
requisicdo (r € R).

As informacgdes de contexto recuperadas sao encaminhadas para a unidade de priorizagdo
de tarefas sensiveis ao contexto que, estima o valor da prioridade de contexto (P,) para
cada requisi¢do individual r € R e a encaminha para a unidade de QoFE e escalonamento
sensivel ao contexto que, escalona as tarefas para serem executadas em MVs de forma que
a QoE seja otimizada.

A Figura 1, ilustra as diferentes unidades do modelo proposto.
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Aplicagdo descarregada com

Unidade de priorizacio Unidade de recuperacio informagdo de contexto
de tarefas sensiveis de informacées de
ao contexto contexto

Unidade de QoE e . o
escalonamento Magquinas virtuais em

sensivel ao contexto

19A0W oAMSodsia

servidores

da execugdo da
aplicagao descarregada

Figura 1. Trocas de informagoes entre as diferentes unidades do modelo proposto.

As notagoes relevantes utilizadas nas diferentes unidades estdo listadas na Tabela 1.

Tabela 2. Notagdes e definicdes da arquitetura do modelo proposto.

Simbolo Definicao
C Conjunto de todos os parametros de contexto
o Quantidade de diferentes tipos de niveis abstratos de um parametro de contexto,
! CieC

Y Diferenca légica entre dois niveis abstratos C; € C

n; Intervalo normalizado de valores C; € C

L; Conjunto de todos os niveis concretos de C; € € no instante ¢

0; Conjunto de valores tendenciosos C; € C

F Conjunto de todas as combinagdes possiveis de um elemento de cada L;
M Conjunto multiplo de valores minimos Yu € F

R Conjunto de execucdes de aplicagdes em um dado instante ¢

V Conjunto de maquinas virtuais disponiveis em um dado instante ¢

)’ Conjunto dos coeficientes de RLM

P, Prioridade de qualquer requisi¢do r € R

Tempo necessario para a execucdo de uma requisicdo r € R em uma maquina

Vro virtual v e V

v Quantidade de interrup¢des de uma requisicio r € R

r Requisicao

O Tempo de espera na fila da requisicdo r

T Corresponde a QoS da aplicagdo

z Indice dos niveis abstratos de um parimetro de contexto, C; € C
0; Valor minimo de enviesamento de C;

Assumimos que algumas MVs ja estejam criadas com diferentes configuracdes o que
permite minimizar as sobrecargas relativas aos processos de cria¢ao e eliminacao de MVs,
conforme referido em [Hong et al. 2013] e [Skarlat ez al. 2017]. A provisao 6tima de MVs
para requisi¢des de aplicacdes e as suas afetacdes energeticamente eficientes estdo fora
do escopo deste artigo. Foram, no entanto, aprofundadas em [Li et al. 2017,2018] e [Yang
et al. 2018].
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4.3. Arquitetura do modelo proposto

O fato dos pardmetros de contextos associados a uma requisicdo serem heterogéneas,
torna dificil a exploracao das informagdes do contexto no escalonamento. Para resolver
este problema, em [Han 2011], foi proposto um resolvedor de heterogeneidade de
contexto, que processa varios parametros, num intervalo normalizado, através da
normaliza¢do Min-Max, onde cada requisi¢do € priorizada com base nos seus valores de
contexto.

Nas subseccdes seguintes sao definidas a arquitetura do modelo proposto, a comegar pela
unidade de priorizacdo das tarefas sensiveis ao contexto.

4.3.1. Unidade de priorizacio de tarefas sensiveis ao contexto

Esta unidade ¢ composta por: Repositorio de contexto, que armazena informacgdes de
contexto das tarefas atuais e anteriormente recebidas e Unidade de previsdo de contexto,
explora a informacao de contexto num determinado instante de tempo e alimenta a tabela
de previsdo. Assim, conseguimos eliminar a heterogeneidade das informagdes de
contexto na alimentagdo da tabela de previsao.

A tabela de previsdo, disponibiliza um conjunto de dados para a analise da RLM que visa
definir a prioridade das requisi¢des. A Figura 2, ilustra arquitetura da unidade de
priorizagao de tarefas sensiveis ao contexto do modelo proposto.

Unidade de recuperacio
de informacdes de
contexto

Repositorio de Contexto
(Atual e Anterior)

Tarefas com
informacao de
contexto

Informacao de
contexto no
instante 't'

Unidade de .Qol.'i' ‘el i Tobelalda
escalonamento sensive! previsio
a0 contexto

Tarefas com
prioridade de

contexto Unidade de previsao
\ de contexto

Unidade de priorizacio
de tarefas sensiveis ao contexto |

Figura 2. Arquitetura da unidade de priorizagdo de tarefas do modelo proposto.

4.3.2. Criagao da tabela de previsio de prioridade de contexto

Para a resolucao de problemas de heterogeneidade de informagdes do contexto, com base

na normalizacdo Min-Max, foi concebido um modelo que alimenta a tabela de previsao.

O repositorio de contexto disponibiliza informagdes do contexto de tarefas previamente

recebidas num determinado instante 7. VC; € C, todas as informagoes do contexto sdo

normalizadas em relacao aos extremos, os valores ficam concentrados num intervalo entre
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0 e 1. Esta abordagem permite minimizar a heterogeneidade dos diferentes parametros do
contexto em termos de valores e unidades. Definimos o intervalo normalizado, n;, para
um parametro de contexto, C; € C, como:

o max(C;) — min(C;)

0))

max(C;)

Dentro deste intervalo normalizado C; € C, assumimos que existem «; niveis abstratos.
Estes niveis abstratos representam a medi¢ao qualitativa do parametro de contexto
correspondente. Permitem que as variagdes de valores de um determinado parametro de
contexto possam ser classificadas internamente. As diferengas 1dgicas entre dois niveis
abstratos consecutivos, y;, de um contexto C; € C sao definidas como:

_m

Vi a;

()

A representacdo numeérica desta abstracdo compreende um conjunto em concreto de
niveis, L;, para qualquer C; € C. Esta abordagem transforma a medi¢do qualitativa em
quantitativa, compativel para calculos posteriores. O L; ¢ definido como:

L { min (C;)
i =X = ———
! max (C;)
Ondez=0,1,2,....(a; — 1).

Calculando o conjunto de produtos cartesianos, sdo definidos o conjunto combinatorio de
todos os niveis de contexto a partir dos diferentes pardmetros de contexto. Este produto

cartesiano ¢ formulado conforme indicado na equagao 4.

+ Ziyi},VCi € C. 3

IC|

F= l_[ L. @)
i=1

Todas as combinagdes possiveis dos diferentes parametros do contexto de uma requisi¢ao
(r € R) sdo determinadas.

Também ¢ criado um multiconjunto M com os valores minimos de cada combinagao de
F, definido conforme a equagao 5.

M={q:q= min(n)}, Vp€F. %)
Este identifica o estrangulamento de todas as possiveis combinag¢des do contexto de uma
requisicdo r € R. Este parametro de estrangulamento influéncia a priorizagdo das
combinagdes simbolicas.
Além dos parametros de estrangulamento, os valores de enviesamento, associados aos

diferentes niveis dos varios parametros de contexto, utilizados na priorizagdo, também
influenciam a priorizagao.
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Este valor de enviesamento permite enfatizar os outros parametros. Basicamente, ¢ um
mapeamento um-para-um entre os elementos de L; e o conjunto enviesado, 8; para um
determinado parametro de contexto, C; € C.

Seja, 8; ; refere ao valor minimo de enviesamento de C;, no seu j-ésimo nivel associado a
uma combinagdo candidata em F. Para mapear, 0; para L;, 0; o, presume-se, VC; € C.
VC; € C,8;; deve satisfazer a seguinte condig@o:

0, * max(q € M) < 0,4 * min(q € M). (6)

ij
As prioridades destas combinagdes sdo definidas de forma que a informacgao do contexto
de qualquer requisi¢dao possa ser mapeada sobre ela mesma a fim de prever a prioridade
dessa requisicao.

O calculo da prioridade ¢ feito utilizando os valores relevantes de enviesamento VC; € C

e o seu parametro de contexto de estrangulamento. Assumimos que &; (i) define a

prioridade do contexto u; € F enviesado em C; € C. &; (i) ¢é representado conforme a

equacao 7.

0ij * qx

8 () = ———,Vq EM. (7)
' 2q

Onde, 0 <k < (|[F| —1) e qx € M esta associada a .

A prioridade estimada, 8;(;,) de p, é calculada através da equagio 8.

3.(uy) = Z 8; (). ®)

c,eC

i € 8(uy), Vi € F vio alimentar a tabela de previsdo com um conjunto de dados. Estes
dados da tabela de previsdo permitem prever a prioridade de qualquer requisicao em fila
de espera.

4.3.3. Previsao da prioridade do contexto

A RLM ¢ um dos métodos estatisticos multivariados cuja a principal preocupacao
consiste em estabelecer as relagdes entre varias varidveis independentes ou preditoras e
uma variavel dependente ou critério. Ao identificar como estas multiplas varidveis
independentes se relacionam com a varidvel dependente, as informagdes sobre as
variaveis independentes podem ser utilizadas para fazer previsdes precisas € poderosas
[Quinn & Keough 2002]. Consideremos, m observagdes de um conjunto de p nimero do
variavel preditor Xs e um variavel critério Y associado a elas. O modelo de RLM, que se
ajusta a este cenario, ¢ definido conforme a equagao 9.

Yi= Bo + B1xix + -+ Bjxij + -+ BpXip €; L))

onde, para a i-ésima observagdo, y;= Y e x;;= X, VX; € X. O coeficiente do RLM, B, €
a interce¢do da populagdo € f8;, € a variagdo de Y em uma unidade de variagdo em X;,
VX; € X e 1 < j < p, mantendo as outras varidveis independentes constantes, €; € 0 erro
aleatorio ou inexplicavel associado a i-ésima observagdo. Os valores estimados dos

coeficientes da RLM sdo calculados através dos valores conhecidos da equagao (8) de
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cada observagao, e resolvidos algebricamente. Estimando 8 = {By, 1, ..., Bp}, VBo € B

e o2 (erro da variancia), a reta de regressdo ajustada, que prevé Y para qualquer
observagao desconhecida, ¢ expressa conforme a equagao 10:

j\’i = bo + blxil + -+ bxij + -+ bpxip Ei (10)

onde, J; € o valor previsto para qualquer observagdo desconhecida, b; € a estimativa da
amostrade §; VB; € .

Ao invés de calcular as regressdes para cada varidvel preditora individualmente, a RLM
utiliza informacdes de todas as variaveis independentes simultaneamente para prever uma
unica variavel critério. Como resultado, ela é naturalmente mais rapida do que os outros
métodos de andlise multivariada [Mertler & Reinhart, 2016]. Por conseguinte justifica a
nossa op¢ao por esse método estatistico multivariado.

Fazemos o mapeamento da tabela de previsdo de contexto para o modelo RLM,
considerando cada tuplo da tabela de previsao como uma observagao de um conjunto de
dados da RLM em que, o conjunto de varidveis independentes, X = C;, VC; € C de cada
combinagdo u € F, a variavel dependente, ¥ = §;(i1;,) ¢ a prioridade prevista de qualquer
requisi¢do desconhecida, P. = ;.

Para qualquer requisi¢do r € R, quanto menor for o valor P,, maior seré a prioridade. A
tabela de previsao de prioridade de contexto ¢ criada através dos valores quantitativas
V(; € C e dos parametros de contexto que sdo independentes entre si.

Ap6s a defini¢do da prioridade do contexto, as informagdes do contexto desta tarefa sdao
armazenadas no repositorio de contexto.

4.4. Otimizaciao no escalonamento das aplicacées

A unidade de QoE e escalonamento sensivel ao contexto do sistema proposto escalona as
tarefas prioritdrias para serem executadas em MVs na fog apdés um intervalo de
escalonamento (IE), t.

De modo a otimizar a QoE, o escalonador proposto explora a prioridade de contexto (P;)
da requisicdo r € R e a sua duracdo estimada do tempo de execugdo (7,,) para definir o
escalonamento dessa requisi¢ao r € R em uma MV, v € V. Se em virtude da quantidade
limitada de MVs e a baixa prioridade, uma requisi¢do r € R ndo poder ser escalonada
num intervalo de escalonamento, ela devera ser escalonada nos proximos intervalos. Na
nossa proposta, a execucdo de tarefas com menor prioridade ¢ interrompida em virtude
da chegada de tarefa com maior prioridade. Considerando que essa preempcao pode
propiciar a espera por tempo indeterminado para a execucdo de uma requisi¢do r € R,
exploramos também o numero de intervalos de escalonamento (/;), em que uma
requisi¢ao de escalonamento ¢ adiado desde a sua chegada, com o objetivo de evitar a
condicao de starvation.

Com vista a otimizar a QoE foi utilizada a técnica MONLP para escalonar as
requisicoes.
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Segundo [Miettinen 1998], a técnica MONLP ¢ geralmente aplicada aos problemas de
otimizagdo onde existem mais de uma fun¢ao objetivo (FO) ndo lineares e conflituantes
a serem otimizada simultaneamente. Ela possui alguns elementos: conjunto de fungdes
objetivo ndo lineares que devem ser otimizadas; varidveis de decisdo que constituem o
dominio no qual cada FO deve operar; restrigdes que delimitam o espaco de pesquisa.

Nas secgoes 4.4.1 ¢ 4.4.2, sdo definidas as fungdes objetivos e as restricdes para o
escalonamento otimizado de aplicacdes.

4.4.1. Definicdo da funcio objetivo

Um dos objetivos deste artigo consiste em escalonar requisigdes, r € R em MV, v €V,
com o objetivo de otimizar a QoE para todas as requisigdes num determinado intervalo
de escalonamento.

Assumindo que a execucdo de todas as requisi¢cdes, ¥ € R ndo sdo preemptivas € que
todas as MVs, v € V estdo criadas na fog, a FO ¢ definida conforme a equagao 11.

. PT * lpr,v
min,., — amn
T

re€R veV
E esté sujeita a algumas restrigdes, (inequacdes (12) a (17)).

Esta equacdo indica que a QoE de todas as requisigdes de aplicagdes dos utilizadores
podem ser otimizadas através da minimizagao da soma dos seus tempos de execucdo. Ela
também leva em consideracao a execugdo prioritaria das tarefas com maiores prioridades
através da minimizagao da soma das prioridades de todas as requisi¢des, dado que, quanto
menor for o resultado, maior serd a prioridade obtida. Além disso, a soma dos valores
inversos do (/;), Vr € R mostra que as requisi¢des, em que foram adiados os seus
escalonamentos num determinado intervalo, terdo maior prioridade para serem
escalonadas nos atuais intervalos, atenuando assim a situagao de starvation.

4.4.2. Definicao das restricoes
Para o escalonamento otimizado definimos as seguintes restrigoes:

= Restri¢do de capacidade, ¢ apresentada como a inequagao 12.

Y (12)

onde, 1, representa o tamanho da maquina virtual e n ¢ a capacidade total do no
da fog.

= Restri¢do de afetagdo de MV, ¢ apresentada conforme a inequacao 13.

Z K, < 1,VveV,VreR (13)

veV
onde, K, ¢ uma variavel booleana, que ¢ igual a um, se uma MV v € V for

afetada a uma requisi¢ao r € R; caso contrario € zero.
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Restricdo de escalonamento das requisigdes, € escrita conforme a inequagao 14.

ZXT'” < 1,VreRVveV. 14)

rER

onde, X, ,, € uma variavel booleana, ¢ igual a um, se uma requisi¢io r € R estiver
escalonada em uma MV v € V; caso contrario, € zero.

Restrigdo de QoS, ¢ representada conforme a inequacgdo 15.

Y, +Q.< T,VreR. 5)
onde, 1, ,, representa o tempo necessario para executar uma requisi¢cdo r € R em
uma maquina virtual v € V, O, € o tempo de espera na fila da requisigdo r. e 7
corresponde a QoS da aplicagdo.

Restri¢do de consumo de energia, ¢ apresentada conforme a inequacdo 16:

B, > By, (16)
onde, B, representa o nivel de bateria do dispositivo do utilizador final associado
a uma requisi¢ao, ¥ € R ¢ By indica o nivel minimo de bateria, para que o
dispositivo requisitante se permanega ligado até ao fim da execugao.

Restricao da qualidade do sinal, € escrita conforme a inequacao 17:
SIN, > SIN,, a7)
onde, SIN, representa a intensidade do sinal associado a uma requisicdio r € R e

SINy indica a intensidade minima do sinal necessario para a submissdo de uma
requisicao.

5. Exemplo ilustrativo

Nesta seccdo apresentamos um exemplo ilustrativo que ajuda a entender as
funcionalidades do sistema proposto.

5.1. Construcio da tabela de contexto
Seja o valor de niveis abstratos para diferentes contextos, onde:

(XBateria = 3> Asin = 2, XQos = 4.

Num determinado periodo de tempo ¢, o repositorio de contexto disponibiliza os valores
Min-Max e as equagodes (1) e (2) calculam o intervalo normalizado 7; e as diferengas
logicas entre dois niveis abstratos consecutivos, y; para os diferentes parametros de
contexto C; € C, como ilustra a Tabela 2.
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Tabela 3. Intervalo normalizado e diferengas gerais das informagdes de contexto

Parametros Valores Min-Max n; Yi
Chateria Max - 99,75 %; Min - 16,65 % 0,83 0,28
Csin Max - 59,83 dB; Min - 23,63 dB 0,61 0,3
Caos Max - 12,71s; Min - 3,17s 0,75 0,19

Utilizando a equagdo (3), o conjunto dos niveis quantitativos, L; para os diferentes
parametros de contexto C; € C, ¢ calculado:

Lpateria = {0,17; 0,44; 0,72}, Lsi, = {0,39; 0,7}, Loos = {0,25; 0,44; 0,62; 0,81}

Em seguida, calculamos o produto cartesiano F para os diferentes niveis quantitativos, L;
através da equagao (4).

O multiconjunto correspondente, M, ¢ calculado conforme a equagao 5.
M =1{0,17;...;0,17; 0,25; 0,39; ...; 0,25; 0,44; 0,62; 0,7}

Considerando os valores iniciais do 6;, como: Opateriao = 3, Osino = 2 € Ogoso = 8, 0
conjunto enviesado 6;,VC; € C, que satisfaz a inequagao (6), ¢ indicado a seguir:

Opateria = {3; 13; 55}; Osin = {2; 9}; 9Q05 = {8; 34; 143; 598}

Ao aplicar a equagdo (7) a qualquer elemento candidato u(0,17; 0,39; 0,25) € F, a
prioridade de contexto estimada, §, VC; € C, ¢ calculada como:

6Bateria(.u) = 0,06; ‘SSin(.u) = 0,04; ‘SQOS (u) = 0,17

Através da equacdo (8), obtemos a prioridade estimada, &; (u),Vu € F, conforme
descrito na Tabela 3.

Tabela 4. Tabela de previsao

Série CBateria (ﬂ) CSin (ﬂ) CQOS (ﬂ) 8 i (llk)
1 0.17 0,39 0,25 0,27
2 0,17 0,39 0,44 0,83
24 0,72 0,70 0,81 53,3

5.2. Previsao da prioridade do contexto

Na unidade de previsdo do contexto ¢ aplicada a analise de RLM na tabela de previsao
de contexto, Neste exemplo, consideramos €; = 0, os seguintes coeficientes de regressao
sdo calculados através da equacdo (9). By = —3,21; B, =2,24; B, =1,1; B3 =
5,09.

Estes coeficientes sao utilizados para prever a prioridade do contexto para qualquer tarefa,
através da equacdo (10), durante um periodo de tempo ¢, neste exemplo igual a trés
segundos, em um no6 da fog, composta por dois MVs com as mesmas configuragoes.
Durante este tempo, |R| = 8 requisi¢des chegam. As informag¢des do contexto sdo
normalizadas de acordo com os valores maximos ¢ minimos de C; € C e, através da
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equagao (9), a previsdo da prioridade P.,Vr € R, ¢ calculada conforme apresentado na
Tabela 4, com valores da informacdo do contexto atual (A) e o seu respetivo valor

normalizado (N).
Tabela 5. Previsdo de prioridade de contexto

ID (r) |Tempo de chegada (r) Cgateria Csinr Coos 1Z;
1 0 A:52,60; N:0,53| A:33,48; N:0,56| A:3,56; N:0,28 | 0,02
2 0 A:18.42; N:0,18| A:57,58; N:097| A:5,75;N:0,45| 0,57
3 0 A:35,05; N:0,35| A:41,34; N:0,69| A:11,56;N:091| 2,97
4 0,22 A:84,88; N:0,85| A:35,56; N:0,59| A:8,31; N:0,65 | 2,68
5 0,72 A:39,73; N:0,40| A:47,69; N:0,80| A:7,94; N:0,63 | 1,74
6 0,88 A:32.22;N:0,32| A:29,45;N:049| A:10,1;N:0,79 | 2,10
7 1,63 A:39,28; N:0,39| A:38,92; N:0,65| A:6,95;N:0,55| 1,17
8 1,77 A:44,00; N:0,44| A:47,54; N:0,79| A:5,50; N:0,43| 0,86

5.3. Otimizaciao do escalonamento de tarefas

De acordo com a FO, equacdo (11), as tarefas sdo escalonadas na unidade de QoFE e
escalonamento sensivel contexto. As tarefas que tenham satisfeito as restricdes sdo
escalonadas na fog. A Tabela 5, apresenta o resultado do calculo da FO na unidade de
QoE.

Tabela 6. Escalonamento de tarefas

Linha de tempo ID & Saida da FO EEIsEes SOl @
escalonamento
0,0 rl-0015;r2-0573;r3-2971 rl > MVO0; 12 > MV1
1,0 r3-1,485;r5 - 1224:931 76 -2,103; r4 - 13 > MVO0, 75 > MV1
2,0 r8-0,857; r6—11,0354]0; r7-1,173; r4 - 18 > MV0, 76 - MV1
3,0 r7 - 0,586, r4-0,893 r7 > MVO0, r4 > MV1

6. Conclusoes

Neste artigo, fizemos uma revisdo da literatura sobre os principais algoritmos de
escalonamento na arquitetura cloud e no paradigma fog, exploramos e sugerimos algumas
perspetivas de melhorias e com base nestas, propomos um algoritmo de escalonamento
sensivel ao contexto para a arquitetura fog.

O algoritmo proposto utiliza a normalizagdo Min-Max, para resolver o problema da
heterogeneidade dos diferentes parametros de contexto, o método da RLM, para a
defini¢do das prioridades das requisi¢des e a técnica MONLP, para o escalonamento 6timo
visando otimizar a QoE dos utilizadores.

As principais conclusdes alcangadas foram que:
» Na cloud, o escalonamento foi amplamente estudado. Enquanto que na fog, devido
densidade e heterogeneidade de dispositivos, o escalonamento ¢ complexo e
segundo o conhecimento dos autores, existem poucos estudos.

= Muitos algoritmos estudados ndo descrevem a forma como a prioridade ¢ definida,
ndo explicam o método utilizado para a priorizacao das tarefas, nem definem a
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prioridade com base em informagdes do contexto. Outros ainda, ignoram a forma
como a heterogeneidade de diferentes contextos sdo tratadas e muitos descartam o
aprimoramento da QoE.

= A maioria analisa as politicas na perspetiva dos provedores de servigos. Outros sao
aplicados em tarefas agrupadas para diminuir o tempo de execucdo. Alguns
otimizam apenas a QoS.

= Aspetos como: utilizagdo do contexto no escalonamento; priorizagao de tarefas
sensiveis ao contexto; consideracdo da restricdo energética no escalonamento;
preservagao da for¢a do sinal da rede; preservagao da QoS; redug¢dao do tempo
médio de espera e otimizagdo da QoE podem ser explorados e melhorados pelos
escalonadores atuais.

Todos os objetivos propostos foram alcancados. Consideramos varios parametros de
contextos. No entanto, outros ainda podem ser ponderados por forma a serem analisados
as suas influéncias no escalonamento. Ainda, prevemos implementar a nossa proposta em
ambiente fog real ou no simulador iFogSim, analisar o desempenho e comparar os
resultados com as outras propostas de escalonamento ndo sensiveis ao contexto: First
Come First Served, Shortest Job First e QoS based Priority Scheduling. Com base em
algumas métricas da avaliagdo como: percentagem de execu¢ao das requisicdes bem-
sucedidas; tempo médio de espera e QoE dos utilizadores em relacdo ao aumento das
requisicoes, de MVs e de requisitos QoS da aplicagao.
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