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ResumoEm sistemas distribuídos de larga es
ala a propensão à o
orrên
ia de falhas em re
ursosé um problema que deve ser priorizado para a exe
ução 
on�ável da apli
ação. Diversasheurísti
as de es
alonamento de apli
ações não 
onsideram a 
on�abilidade dos re
ursosao es
alonar as tarefas da apli
ação, ou espe
i�
am esquemas de tratamento de falhas 
en-tralizados e pou
o �exíveis que se tornam inapropriados para sistemas distribuídos hetero-gêneos. Esta tese propõe uma estratégia de es
alonamento estáti
o bi-objetivo e tolerantea falhas, onde na primeira etapa, a estratégia tem 
omo �nalidade estabele
er não somenteum tempo de exe
ução desejável, mas também maior 
on�abilidade. Para resolver este pro-blema, uma função de 
usto ponderada integra tanto a minimização do tempo de exe
uçãoquanto a maximização da 
on�abilidade nos re
ursos sele
ionados. O trabalho in
lui tam-bém propostas relativas ao ajuste de pesos dos objetivos do problema, para que um bomes
alonamento seja de�nido de a
ordo 
om as ne
essidades do usuário. Para tal, uma me-todologia é desenvolvida, que auxilia na es
olha de soluções de 
ompromisso. Na segundaparte do trabalho, explora-se uma té
ni
a de repli
ação passiva para es
alonar apli
ações
onsiderando tolerân
ia a falhas. Para garantir �exibilidade e 
onsistên
ia, os algoritmospropostos introduzem 
ritérios para o es
alonamento de tarefas ba
kups, adi
ionando tam-bém a função ponderada proposta na primeira etapa. A estratégia de es
alonamento foitambém avaliada 
om o desenvolvimento de me
anismos de re
uperação 
om repli
açãopassiva no middleware EasyGrid. Estes me
anismos 
onsideram informações produzidaspelo es
alonamento estáti
o para a re
uperação de falhas 
om exe
ução e�
iente e 
on�ávelda apli
ação paralela no ambiente real. A tese desta
a a importân
ia de usar abordagensde es
alonamento �exíveis 
om tolerân
ia a falha em ambientes distribuídos 
om re
ursosheterogêneos.Palavras-
have: Es
alonamento Estáti
o, Tolerân
ia a Falhas, Es
alonamento Bi-objetivo, Sistemas Distribuídos



Abstra
tIn large-s
ale distributed systems, the o

urren
e of faults in resour
es is a problem thatshould be prioritized. Several s
heduling heuristi
s do not 
onsider the resour
es reliabilityto s
hedule the tasks of a given appli
ation, or spe
ify inappropriate fault treatments,whi
h are 
entralized and not �exible for heterogeneous distributed systems. This thesisproposes a fault-tolerant bi-obje
tive stati
 s
heduling strategy, where during the �rst stagethe strategy addresses a problem of bi-obje
tive s
heduling in order to establish not onlya desirable exe
ution time, but also a high reliability. To resolve this problem, a weighted
ost fun
tion integrates both, the minimization of exe
ution time as the maximizationof exe
ution reliability. The work also in
ludes a proposal for the adjustment of weightsof the bi-objetive problem, so that a good s
hedule is set a

ording to user needs. Tothis end, a methodology is developed, to aid on the 
hoi
e of a tradeo� solution. Inthe se
ond part, this work explores a passive repli
ation te
hnique for the appli
ationss
heduling 
onsidering fault toleran
e. To ensure �exibility and 
onsisten
y, the proposedalgorithms introdu
e rules for the s
heduling of ba
kups tasks, based also on weightedfun
tion proposed in �rst part of this thesis. The s
heduling strategy is evaluated with thedevelopment of re
overy me
hanisms with passive repli
ation in the middleware EasyGrid.The me
hanisms 
onsider information produ
ed by weighted bi-objetive stati
 s
heduling,helping on the re
overy from faults, resulting in an e�
ient and reliable exe
ution of parallelappli
ation in the real environment. This thesis emphasize the importan
e of using �exibles
heduling approa
hes with fault toleran
e in distributed environments with heterogeneousresour
es.Keywords: Stati
 S
heduling, Fault Toleran
e, Bi-objetive S
heduling, DistributedSystems
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Capítulo 1Introdução
1.1 Motivações e ProblemaO 
res
imento maior do uso de sistemas de re
ursos heterogêneos e distribuídos paraexe
utar apli
ações de alto desempenho tem levado a um estudo aprofundado das 
ara
-terísti
as destes sistemas e das apli
ações exe
utadas nestes ambientes, 
om objetivo deaproveitar ao máximo o poder 
omputa
ional ofere
ido pelos re
ursos disponíveis. A lite-ratura mostra que os ganhos obtidos em desempenho são elevados [3, 6, 43℄. Atualmente,pode-se notar 
omo diversas apli
ações das 
iên
ias exatas e da engenharia, aquelas 
omalto 
onsumo 
omputa
ional e que manipulam enorme volume de dados [7, 42, 58, 73, 77℄,são exe
utadas de forma razoavelmente e�
iente em ambientes distribuídos de larga es
ala,
omo por exemplo, as grades 
omputa
ionais. Para exe
utar e�
ientemente, estas apli
a-ções são paralelizadas e as distintas tarefas são distribuídas nos diferentes pro
essadoresdo ambiente 
omputa
ional.Como a arquitetura de sistemas distribuídos atuais pode ser vista, 
omo um 
on-junto de 
lusters de 
omputadores heterogêneos 
one
tados por redes metropolitanas, oambiente alvo deste trabalho pode ser representado por um grande 
luster de 
lusters de
omputadores ou uma grade 
omputa
ional. Esses ambientes tipi
amente 
onstituídos porre
ursos heterogêneos, também se 
ara
terizam por apresentarem 
onexões mais rápidasintra-
lusters e mais lentas entre máquinas de diferentes 
lusters. Isto faz 
om que taisambientes possam ser modelados por meio de topologias hierárqui
as e des
entralizadas,onde a maneira de distribuir os pro
essos de tarefas da apli
ação e a forma de realizar a
omuni
ação nos diferentes níveis da hierarquia representam importantes questões a serabordadas. Neste trabalho, 
ara
terísti
as destes sistemas 
omo a velo
idade dos pro
es-sadores, a 
on�abilidade dos re
ursos, assim 
omo, a latên
ia de 
omuni
ação são levadosem 
onsideração.O es
alonamento de tarefas de uma apli
ação paralela nos re
ursos disponíveis deum ambiente distribuído é 
ru
ial para atingir um bom desempenho. Este problema am-plamente estudado é NP-
ompleto [32℄, e pode ser dividido em es
alonamento estáti
o [46℄e dinâmi
o [10℄. O es
alonamento estáti
o de tarefas da apli
ação, diferente do es
alo-namento dinâmi
o garante melhor planejamento e previsão dos 
ustos antes de exe
utar7



a apli
ação, mesmo 
om a o
orrên
ia de falhas. De
isões podem ser tomadas 
om umtempo maior, empregando té
ni
as de es
alonamento que garantem maior desempenho e
onsistên
ia da exe
ução. O es
alonamento dinâmi
o exige um tempo menor, mas pode
ontemplar as variações no sistema 
om a tomada de novas de
isões durante a exe
ução daapli
ação. Entretanto, o es
alonamento dinâmi
o não têm uma visão global da exe
ução,de maneira que uma de
isão em determinado momento pode prejudi
ar de
isões futuras.As heurísti
as de 
onstrução propostas para o problema de es
alonamento está-ti
o [19, 46, 70℄, na maioria das vezes, espe
i�
am um es
alonamento para apli
açõesrepresentadas por Grafos A
í
li
os Dire
ionados (GADs), o que é fo
o deste trabalho detese. Os nós do grafo representam as tarefas da apli
ação e os ar
os a 
omuni
ação entre astarefas. As tarefas são pro
essos que re
ebem ini
ialmente dados, 
omputam e enviam osresultados no �nal. Kwok em [46℄ prop�s uma 
lassi�
ação para esse 
onjunto de heurísti-
as de a
ordo 
om os seguintes aspe
tos: pesos asso
iados às tarefas; pesos asso
iados aosar
os unitários ou não; 
ustos asso
iados à 
omuni
ação ou não; número de pro
essadoreslimitados ou não; e pro
essadores 
ompletamente 
one
tados ou de a
ordo 
om uma 
ertatopologia de rede. Dentre as heurísti
as utilizadas, três estratégias de es
alonamento sedesta
am: list s
heduling, aglomeração de tarefas sem dupli
ação destas; e aglomeração
om dupli
ação de tarefas.As heurísti
as do tipo list s
heduling, em sua forma geral, apresentam baixa 
omple-xidade e manipulam mais fa
ilmente um 
onjunto limitado e heterogêneo de pro
essadores,sendo assim bastante utilizadas para o es
alonamento de tarefas em redes de pro
essado-res heterogêneos, 
omo 
luster de pro
essadores e até grades 
omputa
ionais. Em umalgoritmo do tipo list s
heduling [19, 70℄, uma lista de tarefas ordenadas é 
onstruídaatribuindo-se prioridade a 
ada tarefa. Tarefas sele
ionadas na ordem das suas priori-dades são es
alonadas nos pro
essadores de forma que se minimize uma função de 
ustoespe
i�
ada.Devido à 
res
ente ne
essidade de al
ançar alto desempenho, diferentes tipos de heu-rísti
as de es
alonamento de apli
ações [10, 11, 38, 75℄ têm sido propostas 
om o objetivode al
ançar uma distribuição e�
iente das tarefas da apli
ação. Muitos destes algoritmosde es
alonamento só minimizam o tempo de exe
ução, embora pela natureza heterogêneadas apli
ações e da arquitetura, outros fatores afetem também a exe
ução da apli
ação,
omo por exemplo, a 
on�abilidade.Além da heterogeneidade, a propensão à o
orrên
ia de falhas em re
ursos deve serata
ada em sistemas distribuídos. Este problema têm sido extensivamente estudado [4, 5,21, 25, 28, 33, 34, 35, 37, 39, 41, 48, 53, 60℄ e deve ser priorizado para a exe
ução efetivade apli
ações. Exemplos e dados experimentais [63℄ através de estudos estatísti
os sobrea 
on�abilidade dos re
ursos em sistemas heterogêneos atuais, desta
am a importân
iadeste problema. Pesquisas realizadas mostram a ne
essidade de novas abordagens para otratamento das falhas que permitam uma exe
ução 
om su
esso da apli
ação.Embora alguns algoritmos de es
alonamento na literatura busquem formas de me-lhorar o tempo de exe
ução das apli
ações, 
onsiderando aspe
tos de 
on�abilidade e tole-rân
ia a falhas, muitos deles [4, 26, 48, 53, 59, 62, 74, 79℄ utilizam esquemas 
entralizados8



e pou
o �exíveis ou 
onsideram ambientes homogêneos. Portanto, para sistemas heterogê-neos e distribuídos, estes algoritmos propostos se tornam inapropriados, sendo ne
essárionovas pesquisas 
om o objetivo de melhorar o desempenho e a 
on�abilidade das apli
a-ções. Por exemplo, os mesmos podem sobre
arregar o tempo de exe
ução ou até provo
ar ain
onsistên
ia da exe
ução, quando os modelos não reproduzem as 
ondições do ambiente.1.2 Objetivos e Abordagem de SoluçãoEste trabalho de tese tem 
omo objetivo realizar um estudo que rela
iona duas proble-máti
as a
ima 
itadas: desenvolver uma heurísti
a de es
alonamento estáti
o em 
onjunto
om uma té
ni
a de tolerân
ia a falhas, para 
onseguir além de um bom desempenho,maior 
on�abilidade em sistemas heterogêneos e distribuídos.Este trabalho aborda um problema de es
alonamento bi-objetivo [26, 28, 60, 62℄,onde o tempo de exe
ução da apli
ação deve ser minimizado e ainda, a 
on�abilidade desua exe
ução deve ser maximizada. Por 
onsiderar um sistema distribuído 
om re
ursosheterogêneos, a função de 
usto além de integrada, deve ser �exível, 
om pesos asso
iadosaos objetivos, que possa ajustar o es
alonamento das tarefas à heterogeneidade do sistemaantes de exe
utar a apli
ação dada. Esta abordagem tem 
omo objetivo en
ontrar entremúltiplas soluções de es
alonamento, uma solução de 
ompromisso adequada que leve auma exe
ução da apli
ação perto do esperado.Em geral, em um problema de otimização multi-objetivo em que pode haver objeti-vos 
on�itantes, uma solução pode ser a melhor do ponto de vista de um objetivo, mas nãoem relação aos demais objetivos [24℄. Quando vários objetivos, provalvemente 
on�itantessão otimizados simultaneamente, não existirá uma solução ótima, mas sim um 
onjunto depossíveis soluções de qualidade ou não dominadas. Para se adotar uma boa solução, seráne
essário re
orrer a informações adi
ionais e subjetivas que irão 
ontribuir na es
olha.No problema tratado neste trabalho, os dois objetivos podem ser 
on�itantes, ou seja, en-quanto um pro
essador pode �nalizar a exe
ução de uma tarefa da apli
ação rapidamente,uma alta taxa de falha pode estar atribuída a este pro
essador dependendo do modelo de
on�abilidade.Com o propósito de en
ontrar uma solução apropriada, neste trabalho de tese éproposta uma metodologia para a 
lassi�
ação e ajuste dos pesos na função de 
usto. Amesma permite avaliar o 
ompromisso entre os objetivos do es
alonamento 
om informaçõesadi
ionais sobre um 
onjunto total de soluções.A estratégia de es
alonamento proposta deve fun
ionar para um modelo de umaapli
ação paralela 
om restrições de pre
edên
ia, representada por um Grafo A
í
li
o Dire-
ionado (GAD) e para uma arquitetura distribuída 
om re
ursos heterogêneos propensa afalhas. Para uma melhor es
olha dos re
ursos no sistema 
onsiderando tolerân
ia a falhas,devem ser de�nidos novos 
ritérios de es
alonamento baseados em té
ni
as de repli
açãode tarefas da apli
ação para múltiplas falhas permanentes de pro
essador.A estratégia de es
alonamento de tarefas da apli
ação proposta neste trabalho detese é mais dire
ionada para ser utilizada por midlewares. Uma proposta ini
ial foi dada9



em [64℄ 
omo parte de uma ferramenta MPI. Ambientes distribuídos 
omo as grades 
om-puta
ionais podem ser representados por um esquema de três níveis prin
ipais. A primeironível formado por 
omponentes de hardware e software integrados em uma rede físi
a dediferentes re
ursos. No segundo nível o middleware é 
omposto de ferramentas e serviçosresponsáveis por disponibilizar os re
ursos do primeiro nível às apli
ações do ter
eiro ní-vel. As apli
ações devem explorar os re
ursos disponíveis do sistema distribuído durantea exe
ução através do midleware. Portanto, o objetivo prin
ipal do middleware é fa
ilitaro trabalho do desenvolvedor ao forne
er um úni
o ambiente de programação distribuída,integrado e 
onsistente, que permite uma 
omuni
ação entre os outros dois níveis extre-mos. O middleware in
lui um subnível de serviços que provê alto nível de abstração 
omambientes de desenvolvimento de apli
ações, ferramentas de programação, es
alonamentode apli
ações, tolerân
ia a falhas, entre outros.Em parti
ular, o middleware SGA EasyGrid [23℄ permite que apli
ação se adapteao 
omportamento de uma grade 
omputa
ional, 
onsiderando a disponibilidade dos re-
ursos e as 
ara
terísti
as espe
í�
as de 
ada apli
ação. Para viabilizar a estratégia dees
alonamento proposta, este trabalho tem 
omo objetivo também a implementação deum me
anismo tolerante a falhas em MPI (Message Passing Interfa
e) [72℄ no middlewareSGA EasyGrid [23℄. O me
anismo 
onsidera as informações do es
alonamento estáti
o,produzidas pela estratégia bi-objetivo, e permite a re
uperação da apli
ação na presençade falhas.Em geral, os me
anismos de tolerân
ia a falhas seguem distintos estágios para rea-lizar o tratamento da falha: dete
ção da falha, lo
alização da falha, 
ontenção da falha ere
uperação da falha. Logo que se dete
ta uma falha de pro
essador, os pro
essos geren
i-adores no middleware SGA devem ini
iar a re
uperação, a partir do me
anismo proposto,baseado na estratégia de es
alonamento estáti
o 
om repli
ação passiva. Para exe
utar aapli
ação, os geren
iadores leêm os dados produzidos pelo es
alonamento estáti
o, 
omopor exemplo, a ordem de exe
ução das primárias e ba
kups, os pro
essadores onde estãoes
alonadas as tarefas e a lista de ba
kups que devem exe
utar quando determinada tarefaprimária falhar. Este me
anismo deve tolerar falhas permanentes de pro
essador, que 
omoresultado provo
am também falhas nos pro
essos da apli
ação: falha por hardware e falhainduzida.Como o SGA EasyGrid utiliza o modelo de exe
ução 1PTask [67℄, onde os programas
onsistem de um largo número de pro
essos de 
urta duração, determinados pelo parale-lismo da apli
ação e não pelo número de re
ursos, não é ne
essário utilizar té
ni
as de
he
kpointing para fazer a re
uperação. Os bene�
ios de evitar a implementação de so�sti-
ados esquemas de 
he
kpointing e de manter longos logs de mensagens, podem 
ompensaro 
usto de geren
iar um maior número de pro
essos. Desta forma para re
uperar a apli
a-ção se justi�
a o uso e implementação de té
ni
as de repli
ação de pro
essos no middlewareSGA.
10



1.3 ContribuiçõesEm relação à estratégia de es
alonamento de tarefas, foi proposta uma função de
usto ponderada que integra dois objetivos: minimização do tempo de exe
ução e maximi-zação da 
on�abilidade, e que se diferen
ia das propostas anteriores nos seguintes pontos.A função é integrada e não hierárqui
a 
omo em [60℄. As funções integradas de outros tra-balhos rela
ionados diferem na maneira 
omo os objetivos são 
ombinados e a maioria nãoapresenta ponderação de 
ada objetivo. Neste trabalho, a função proposta é ponderada
omo em [39℄, mas utiliza um operador e um metodo de normalização diferente ao asso
iaros termos. Os resultados gerados a partir da função proposta neste trabalho mostramgrandes vantagens em relação às funções de trabalhos 
orrelatos da literatura.No algoritmo é de�nida uma métri
a D denominada Diferença Média dos objetivos,
ujo própósito é auxiliar o ajuste dos pesos. A partir desta informação adi
ional geradapelo es
alonamento estáti
o, o usuário pode tomar de
isões para 
hegar a uma soluçãode es
alonamento 
onveniente. Da mesma forma, é proposta também uma metodologiapara avaliar os pesos na função de 
usto que utiliza a métri
a proposta e 
on
eitos dedominân
ia. O método sugere 
omo sele
ionar possíveis soluções de 
ompromisso parao problema de es
alonamento bi-objetivo, mais adequadas a determinados interesses dousuário.O trabalho apresenta um estudo de 
asos 
om variações dos pesos que mostra aimportân
ia de utilizar uma abordagem �exível (múltiplas soluções) para es
alonar apli
a-ções em sistemas distribuídos heterogêneos. Na maioria dos 
asos, o algoritmo bi-objetivoproposto pode en
ontrar soluções e�
ientes e dominantes quando 
omparadas 
om outrasheurísti
as. Os resultados desta primeira parte podem ser vistos em [65, 66℄.Em trabalhos 
orrelatos, propostas tais 
omo empregar uma metodologia para ajus-tar a função de 
usto e informações adi
ionais no algoritmo de es
alonamento, não sãonem 
onsideradas. Diferentemente da literatura, este trabalho responde a questão de 
omoa
har determinada solução de es
alonamento que represente um 
ompromisso 
onvenienteentre o tempo de exe
ução e 
on�abilidade. A abordagem pode ser apli
ada aos trabalhosjá existentes, desde que se introduzam, nestes algoritmos de es
alonamento, informaçõesadi
ionais sobre os objetivos e um método de normalização adequado.A segunda parte deste trabalho, adi
iona tolerân
ia a falhas no algoritmo de es
alo-namento. O es
alonamento baseia-se no esquema primária-ba
kup da té
ni
a de repli
açãopassiva, e in
lui também a abordagem bi-objetivo ponderada proposta ini
ialmente, 
omo propósito de minimizar os 
ustos da tolerân
ia a falhas.Para efetuar o es
alonamento de tarefas ba
kups foram de�nidos 
ritérios de es
a-lonamento e distintos métodos que forne
em �exibilidade, assim 
omo dados importantespara garantir o fun
ionamento 
onsistente e a re
uperação e�
iente da apli
ação. Diferenteda literatura 
om repli
ação passiva [60, 61℄, múltiplas falhas de pro
essador podem ser to-leradas. Além disso, a adição da ponderação nos objetivos ofere
e também �exibilidade aoalgoritmo tolerante a falhas, sendo que distintas soluções de es
alonamento 
om tolerân
iaa falha podem ser geradas para uma mesma apli
ação e 
enário da arquitetura, assim 
omo11




ompromissos 
om o número de falhas.Finalmente, diferentemente de muitos trabalhos da literatura, avaliá-se a estratégiade es
alonamento tolerante a falhas proposta sobre um ambiente real. Foram propostose desenvolvidos me
anismos tolerantes a falhas em MPI que utilizam o es
alonamentoestáti
o proposto baseado na té
ni
a de repli
ação passiva. Os arquivos gerados pelosalgoritmos propostos são lidos ini
ialmente e assim, a re
uperação da apli
ação é ativadaem 
aso de falhas.Desta forma, para re
uperar grandes apli
ações sobre sistemas 
omputa
ionais demaior es
ala a estratégia foi integrada ao SGA EasyGrid da UFF [23℄, 
om a implementaçãode novas fun
ionalidades para explorar o geren
iamento hierárqui
o do middleware. Aintegração adi
ionou uma nova abordagem 
om repli
ação passiva para tolerar falhas aoSGA EasyGrid, e a estratégia proposta ganhou um fun
ionamento des
entralizado e demaior es
ala. Assim, demostra-se a viabilidade da estratégia de es
alonamento tolerantea falhas proposta e a importân
ia de novas abordagens �exíveis e mais e�
ientes, paraexe
utar apli
ações maiores sobre arquiteturas heterogêneas e distribuídas.1.4 OrganizaçãoA tese está organizada 
omo segue. O Capítulo 2 des
reve a de�nição do problema eos modelos heterogêneos utilizados a longo da expli
ação do trabalho. Em seguida, o Ca-pítulo 3 resume alguns trabalhos rela
ionados na literatura sobre es
alonamento de tarefase tolerân
ia a falhas. Os Capítulos 4 e 5 apresentam as duas abordagens da estratégia dees
alonamento proposta. Os me
anismos de re
uperação desenvolvidos para a exe
uçãodas apli
ações sobre uma ambiente 
omputa
ional real são des
ritos no Capítulo 6 
omos resultados experimentais. Para �nalizar, 
on
lusões �nais e perspe
tivas futuras sãorela
ionadas no último 
apítulo.
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Capítulo 2Modelos e De�niçõesNeste 
apítulo são des
ritos os distintos modelos adotados ao longo deste trabalho,assim 
omo é apresentado o problema que é abordado na tese.2.1 Modelos AdotadosHeurísti
as de es
alonamento guiam suas de
isões baseadas em 
ara
teríti
as tantoda apli
ação quanto do sistema alvo, que efetivamente in�uen
iam no desempenho. Como intuito de representar tais 
ara
terísti
as, os modelos da apli
ação, arquitetural e de
on�abilidade são espe
i�
ados a seguir, 
onsiderando o objetivo almejado neste trabalho:espe
i�
ar estratégias de es
alonamento de apli
ações paralelas, tolerantes as falhas, emambientes 
om re
ursos heterogêneos distribuídos.2.1.1 Modelo da Apli
açãoEste trabalho 
onsidera apli
ações paralelas modeladas por Grafos A
í
li
os Dire-
ionados (GAD), onde os nós do grafo representam as tarefas da apli
ação e os ar
os, apre
edên
ia entre estas. Um GAD G = (V,E, e, c) modela uma apli
ação paralela sendoque V é o 
onjunto de vérti
es que representam as tarefas, E a relação de pre
edên
ia,
e(vi) 
om vi ∈ V , o peso de exe
ução asso
iado à tarefa vi e, c(vj , vi) 
om (vj , vi) ∈ E, opeso de 
omuni
ação asso
iado ao ar
o (vj , vi).A relação de pre
edên
ia que de�ne o GAD, indi
a que se (vj , vi) ∈ E então, aexe
ução de vi não pode ser ini
iada enquanto não seja 
ompletada a exe
ução de vj e osdados de vj para vi sejam re
ebidos por este. O 
onjunto de prede
essores imediatos de vié denotado por Pred(vi), enquanto Succ(vj) representa o 
onjunto os su
essores imediatosda tarefa vj .A seguir são rela
ionados alguns exemplos de apli
ações GADs utilizadas na tese.No primeiro 
aso, o GAD Gn é uma paralelização do método matemáti
o Eliminação deGauss que representa uma apli
ação real, utilizada para solu
ionar sistemas de equaçõeslineares, 
onforme espe
i�
ado em [19, 70℄. Uma 
ara
terísti
a das instân
ias desta 
lasseé que a estrutura destes grafos possuem pesos de 
omputação variável, uma vez que essespesos são maiores ini
ialmente na parte superior do GAD e diminuem a 
ada nível. A13
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1Figura 2.1: GAD da Eliminação de Gauss 
om 9 tarefasFigura 2.1 mostra um exemplo, 
onsiderando uma matriz do sistema de equações lineares
4×4. Este tipo de GAD serve 
omo modelo para estudar apli
ações heterogêneas em relaçãoas tarefas. A segunda 
lasse Rn, são grafos gerados aleatóriamente que permitem estudardiferentes topologias irregulares. Já o GAD diamante Din, é utilizado para paralelizar amultipli
ação de matrizes. Din 
ara
teriza-se por apresentar uma estrutura regular, mas
omo em Rn, o GAD é homogêneo em relação ao tamanho das tarefas.2.1.2 Modelo da ArquiteturaNo modelo deste trabalho, P = {p0, p1, ..., pm−1} é o 
onjunto de m pro
essadoresheterogêneos, sendo que a 
ada pj é asso
iado o índi
e de retardo (
omputational slowdownindex ), denotado por csi(pj), 
onforme identi�
ado em [51℄, sendo esta métri
a inversa-mente propor
ional ao poder 
omputa
ional de pj. Desta forma, o tempo de exe
ução datarefa v no pro
essador pj é dado por eh(v, pj) = e(v)×csi(pj). Para duas tarefas adja
en-tes vi e vj alo
adas em pro
essadores distintos pl e pk, respe
tivamente, supõe que o 
ustoasso
iado à 
omuni
ação de c(vi, vj) dados é de�nido 
omo ch(vi, vj) = c(vi, vj)×L(pl, pk),onde a latên
ia L(pl, pk) é o tempo de transmissão por byte sobre o link (pl, pk).Um programa modelador [52℄ foi usado para 
apturar as 
ara
terísti
as da arquite-tura disponível, 
omo a 
apa
idade de pro
essamento dos pro
essadores csi e a latên
iaasso
iada aos 
anais de 
omuni
ação L. Estes valores são 
oletados antes da exe
ução daapli
ação do usuário.2.1.3 Modelo de Con�abilidadeA 
on�abilidade de um sistema pode ser de�nida 
omo a probabilidade que o sistematem de realizar 
om su
esso sua função durante um 
erto período de tempo e sob 
ondiçõesde�nidas. Uma alta 
on�abilidade pode ser entendida 
omo uma alta probabilidade deo sistema não falhar. Neste trabalho são 
onsideradas somente falhas permanentes depro
essador. Supõe-se que estas falhas são eventos independentes entre si, e a
onte
em14



de a
ordo 
om uma distribuição de Poisson 
om taxa ou probabilidade de falha FP (pj)

∀ pj ∈ P , 
om valor 
onstante, 
onforme de�nido em [34, 61℄. A taxa de falha de umpro
essador pj representa a quantidade de falhas por unidade de tempo que podem o
orrerem pj.O 
usto de 
on�abilidade RC(v, pj) de exe
ução da tarefa v em um pro
essador pjé de�nido 
om a seguinte equação:
RC(v, pj) = FP (pj) × eh(v, pj) (2.1)A 
on�abilidade do es
alonamento da tarefa em um pro
essador é medida pelo 
ustode 
on�abilidade. Portanto, RC(v, pj) deve ser minimizado para que a 
on�abilidade seaproxime a 1. Desta maneira, o 
usto de 
on�abilidade de um pro
essador baseado emum dado es
alonamento de tarefas pode ser 
al
ulado 
omo a soma dos 
ustos de 
on�a-bilidade de suas tarefas. Assim, sendo ltask(pj) a lista de tarefas atribuídas a pj , o 
ustode 
on�abilidade asso
iado à pj é RCp(pj) =

∑

∀v∈ltask(pj)
RC(v, pj). Para um sistemaheterogêneo 
om um total de m pro
essadores, o 
usto de 
on�abilidade de es
alonar umaapli
ação nos pro
essadores de P , pode ser de�nido 
omo:

RC(G,P ) =
∑

∀pj∈P

RCp(pj) (2.2)Assim, a 
on�abilidade da apli
ação G es
alonada em P é dada pela equação:
R = e−RC(G,P ) (2.3)Com base neste modelo, es
alonar as tarefas mais 
ríti
as, ou seja 
om maiores pesosde 
omputação, em pro
essadores 
om menores 
ustos de 
on�abilidade (mais 
on�áveis)é uma forma de maximizar a 
on�abilidade R da apli
ação no sistema alvo.2.2 De�nição do Problema e Estratégia PropostaEm plataformas heterogêneas de grande es
ala, falhas de re
ursos (pro
essadoresou links) podem o
orrer 
om 
erta frequên
ia [63℄ 
om efeitos fatais sobre a exe
ução dasapli
ações. Consequentemente, existe uma grande ne
essidade de desenvolver té
ni
as paratolerar falhas nestes sistemas.Diversas heurísti
as de es
alonamento de tarefas vem sendo desenvolvidas na bus
ade melhores estratégias para exe
utar a apli
ação, embora muitas não in
luam té
ni
as que
onsiderem a o
orrên
ia de falhas no ambiente. O es
alonamento estáti
o de tarefas é umproblema amplamente estudado e uma vasta literatura mostra diversas formas de abordá-lo [19, 40, 46, 68, 70, 71, 75℄. Heurísti
as deste tipo podem ser agrupadas em diferentesgrupos: list s
heduling, 
lusterização, repli
ação e métodos de bus
as aleatórias [46℄.A 
lassi�
ação é feita de a
ordo 
om a maneira que as heurísti
as distribuem, orga-nizam e dão prioridades às tarefas ao asso
iá-las 
om um determinado re
urso, geralmente15




om o objetivo de obter um melhor desempenho quando a apli
ação é exe
utada. Em par-ti
ular, no grupo list sheduling, o es
alonamento mantêm uma lista 
om todas as tarefasde um GAD de entrada, seguindo 
ertas prioridades. Este tipo de heurísti
a apresentaduas etapas prin
ipais: a seleção da tarefa, etapa onde é sele
ionada a tarefa pronta queapresenta maior prioridade para ser es
alonada, e a seleção do pro
essador, etapa parasele
ionar um pro
essador disponível que minimiza uma função objetivo prede�nida.Muitas dessas heurísti
as do tipo list s
heduling existentes na literatura empregamsimples modelos onde aspe
tos sobre 
on�abilidade e tolerân
ia a falhas não são 
onsidera-dos. Geralmente, estes modelos assumem que os pro
essadores e os links de 
omuni
açãosão seguros. Portanto, 
om o objetivo de garantir a exe
ução 
on�ável e e�
iente das apli-
ações, estudos realizados mostram a importân
ia de revisar as heurísti
as list s
hedulingtradi
ionais, quando utilizadas em ambientes heterogêneos de larga es
ala.É importante ressaltar que um 
usto maior está asso
iado ao uso de té
ni
as detolerân
ia a falha nos algoritmos de es
alonamento. Se ambos problemas, es
alonamentode apli
ações e tolerân
ia a falha, respe
tivamente, são problemas difí
eis por si só emambientes heterogêneos, abordá-los em 
onjunto [25, 28, 33, 34, 35, 37, 39, 41, 48, 53, 60℄pode apresentar uma di�
uldade ainda maior.A estratégia de es
alonamento proposta neste trabalho, de forma geral tem 
omoobjetivos prin
ipais:1. En
ontrar uma alo
ação estáti
a de tarefas do GAD G sobre a arquitetura P quesatisfaça o modelo des
rito na Seção 2.1 (para ambientes distribuídos de larga es
ala)a partir de uma heurísti
a simples 
omo a list s
heduling ;2. minimizar o tempo total de exe
ução (makespan) da apli
açã;.3. maximizar a 
on�abilidade do sistema, ou seja, reduzir o 
usto de 
on�abilidadedurante o es
alonamento;4. permitir que falhas permanentes de pro
essador possam ser toleradas.2.2.1 Es
alonamento Bi-objetivo de Apli
ações ParalelasCom o objetivo de melhorar o desempenho e a 
on�abilidade da exe
ução de apli-
ações em sistemas distribuídos, estudos realizados mostram a importân
ia de estratégias�exíveis que se adaptem à heterogeneidade destes ambientes e das apli
ações. No entanto,em ambientes heterogêneos propensos a falha, a maior parte das heurísti
as de es
alona-mento não 
onsideram a 
on�abilidade dos re
ursos ao es
alonar as tarefas, o que podeaumentar a probabilidade de falha durante a exe
ução da apli
ação.Neste trabalho para abordar o problema de es
alonamento, o algoritmo propostoemprega uma heurísti
a do tipo list s
heduling 
om uma função de 
usto integrada quein
orpora ambos objetivos, tanto a minimização do tempo de exe
ução quanto a maximi-zação da 
on�abilidade. A função de 
usto proposta é ponderada, tal que o es
alonamentoda apli
ação 
onsidere os modelos espe
i�
ados e ainda ofereça ao usuário, a possibilidade16



de espe
i�
ar suas preferên
ias em relação à exe
ução de sua apli
ação em um ambienteheterogêneo propenso a falhas. O algoritmo também ofere
e �exibilidade na determinaçãoda importân
ia de 
ada objetivo ao variar os pesos na função de 
ustos. Isto permitebus
ar resultados esperados de tempo de exe
ução e 
on�abilidade da apli
ação.Usando a �exibilidade do algoritmo de es
alonamento, é proposta também uma me-todologia para ajudar ao usuário a en
ontrar um 
ompromisso 
onveniente entre makespane 
on�abilidade. Para isto, utiliza-se uma medida para estabele
er uma relação subjetivado desequilíbrio entre os objetivos do problema. A abordagem proposta auxilia na de
isãode determinado es
alonamento, onde tipos de soluções distintas são de�nidas 
om o intuitode indi
ar es
alonamentos que sejam de maior interesse para o usuário.2.2.2 Es
alonamento Tolerante a Falhas usando Repli
ação PassivaPara es
alonar grafos de pre
edên
ia em uma arquitetura real 
onsiderando os aspe
-tos anteriores, é proposto neste trabalho um algoritmo de es
alonamento estáti
o tolerantea falhas para re
uperar falhas permanentes de pro
essador. O algoritmo de es
alonamentoin
lui também a abordagem bi-
ritério proposta antes, que além de minimizar o tempo to-tal de exe
ução, maximiza a 
on�abilidade no sistema. Para ofere
er tolerân
ia a falhas, oes
alonamento é baseado em um esquema primária-ba
kup da té
ni
a de repli
ação passivaque, diferentemente da repli
ação ativa, utiliza me
anismos de dete
ção e manipulação defalhas.A estratégia tolerante a falhas proposta ini
ialmente foi baseada no algoritmo de[61℄ por utilizar um list s
heduling para es
alonar as tarefas 
om uma té
ni
a de repli
a-ção passiva para tolerar uma falha permanente de pro
essador. No entanto, o algoritmoem [61℄ foi projetado para sistemas de tempo real onde as apli
ações apresentam restriçõesde tempo (deadlines). Neste 
aso, a 
on�abilidade tem maior prioridade do que o tempode exe
ução, o que prejudi
a o makespan da apli
ação. No trabalho proposto algumasde�nições e té
ni
as 
omo a sobreposição de ba
kups, utilizadas em outros trabalhos ante-riores [33, 53, 61℄, são estendidas e reformuladas para fun
ionar no ambiente 
omputa
ional
onsiderado.Na estratégia proposta, 
ada tarefa apresenta duas 
ópias denominadas primária (vP )e ba
kup (vB). Este esquema primária-ba
kup [61℄ é um dos mais importantes esquemasempregados em té
ni
as de es
alonamento tolerante a falhas, onde 
ada versão da tarefa ées
alonada sobre diferentes pro
essadores. Assim, na té
ni
a de repli
ação passiva, a ba
kuppode ser exe
utada se o pro
essador, no qual a respe
tiva tarefa primária é atribuída, falhar.Só serão exe
utadas aquelas ba
kups das primárias que não terminaram de exe
utar nopro
essador que apresentou falha. Para melhorar a qualidade do es
alonamento e reduzirmais seu tamanho (makespan), ba
kups podem ser es
alonadas sobrepostas em um mesmopro
essador, desde que não pre
isem exe
utar ao mesmo tempo.Em parti
ular, na té
ni
a de repli
ação ativa [8, 9℄, ambas versões da tarefa doesquema primária-ba
kup são exe
utadas ao mesmo tempo e não utilizam me
anismos dedete
ção e manipulação de falhas. Note que na repli
ação passiva [25, 33, 35, 37, 48, 53, 61℄,17



a versão ba
kup da tarefa é ativada somente se for dete
tada falha na versão primária.Outras abordagens 
om novas 
lassi�
ações e 
ritérios de es
alonamento são intro-duzidas no algoritmo proposto e de�nem funções para ofere
er tolerân
ia a falhas, alémde informações de saída ne
essárias para garantir a re
uperação 
onsistente e e�
iente daapli
ação em um ambiente real na presença de falha. Também diferente de outros traba-lhos [60, 61℄, múltiplas falhas de pro
essador podem ser toleradas.
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Capítulo 3Trabalhos Rela
ionadosNeste 
apítulo são abordados aspe
tos importantes rela
ionados 
om a proposta destetrabalho. Em geral são dis
utidas abordagens distintas de trabalhos existentes na literaturasobre es
alonamento de tarefas de apli
ações paralelas, ressaltando seus prin
ipais desta-ques e limitações que motivaram o desenvolvimento desta tese. Primeiro são rela
ionadostrabalhos sobre es
alonamento estáti
o baseados em heurísti
as 
onstrutivas que ini
ial-mente só priorizavam o tempo de exe
ução da apli
ação. Na próxima seção, 
ontribuiçõesmais re
entes sobre es
alonamentos 
onsiderando múltiplos objetivos são apresentados.Para �nalizar o 
apítulo, é feita uma análise sobre diferentes algoritmos de es
alonamentotolerante a falha que utilizam repli
ação de tarefas.3.1 Es
alonamento Estáti
o de Apli
açõesAs heurísti
as de 
onstrução propostas para o problema de es
alonamento estáti
o,na maioria das vezes, espe
i�
am um es
alonamento para apli
ações representadas porGrafos A
í
li
os Dire
ionados (GADs). Kwok em [46℄ prop�s uma 
lassi�
ação para esse
onjunto de heurísti
as. Dentre os me
anismos utilizados nas heurísti
as, três estratégiasde es
alonamento se desta
am: list s
heduling, aglomeração de tarefas sem dupli
açãodestas; e aglomeração 
om dupli
ação de tarefas.As heurísti
as do tipo list s
heduling, em sua forma geral, apresentam baixa 
omple-xidade e manipulam mais fa
ilmente um 
onjunto limitado e heterogêneo de pro
essadores,sendo assim bastante utilizadas para o es
alonamento de tarefas em redes de pro
essadoresheterogêneos, 
omo grades 
omputa
ionais.Dois algoritmos baseados na metodologia list s
heduling têm sido bastante utilizados:o Earliest Task First (ETF) [40℄ e o Heterogeneous Earliest First Task (HEFT) [75℄. OETF es
alona um GAD 
om pesos arbitrários em um 
onjunto limitado de pro
essadoreshomogêneos. A análise apresentada em [40℄ mostra que ETF pode gerar es
alonamentosótimos quando 
ustos de 
omuni
ação são negligíveis. Até o �nal da dé
ada de 90, muitostrabalhos baseados nesta 
lasse de algoritmos foram propostos, 
onsiderando ambientes depro
essadores homogêneos.Já nos últimos anos, observa-se um 
res
imento maior de heurísti
as desenvolvidas19



para sistemas heterogêneos. Em [75℄ foram apresentados algoritmos de es
alonamentode apli
ações representados por GAD em ambientes heterogêneos, sendo que o algoritmoHEFT supera os outros algoritmos, tanto em relação ao desempenho, quanto em relaçãoà qualidade da solução gerada. HEFT primeiramente ordena todas as tarefas de a
ordo
om uma 
erta prioridade. Posteriormente, seguindo a ordem determinada nesta lista,HEFT asso
ia 
ada tarefa a um pro
essador de forma que seja minimizado o tempo de �mda tarefa es
olhida. HEFT, no entanto, realiza o pro
edimento de inserção da tarefa emespaços de tempo o
iosos nos pro
essadores que podem ser de�nidos ao longo do própriopro
esso de es
alonamento.Em [71℄, foi proposta uma extensão do list s
heduling para o es
alonamento de GADsem arquiteturas arbitrárias heterogêneas, in
luindo me
anismos para es
alonamento dosar
os do GAD (que representam as 
omuni
ações entre tarefas) nos 
anais do sistema.Algoritmos de es
alonamento estáti
os tais 
omo apresentados em [12, 13, 45, 46, 47℄
onsideram 
omuni
ação, mas não espe
i�
am a topologia de rede e 
ontenção das redesde 
omuni
ação atuais. Ma
ey em [49℄ mostra experimentalmente a importân
ia de in
luirestes aspe
tos para produzir es
alonamentos mais e�
ientes. O trabalho em [71℄ es
alonaas mensagens da apli
ação nos 
aminhos espe
i�
ados pelos 
anais de 
omuni
ação da redeem questão, pro
urando minimizar o problema de 
ontenção.Em [68℄ foi desenvolvida uma ferramenta para es
alonamento estáti
o de pro
essosem programas MPI, baseada em diferentes versões de heurísti
as tipo list s
heduling. Aferramenta disponibiliza heurísti
as do tipo list s
heduling 
omo ETF, e de repli
ação 
omoCriti
al Path Fast Dupli
ation (CPFD) [1℄, para o es
alonamento de tarefas em programasparalelos 
om o objetivo de reduzir os tempos de exe
ução em ambientes MPI. As apli
açõesde entrada são representadas por GADs. A ferramenta proposta [68℄ permite o estudo deheurísti
as de es
alonamento baseadas em repli
ação de tarefas, mas não 
onsidera aspe
tosde 
on�abilidade.Em geral, as heurísti
as de es
alonamento estáti
o apresentadas não 
onsideram a
on�abilidade do sistema nem a possível o
orrên
ia de falhas ao es
alonar as tarefas, estesaspe
tos são analisados nas próximas seções.3.2 Es
alonamento Multi-objetivoQuando lida-se 
om ambientes heterogêneos, além do tempo de exe
ução a ser mi-nimizado alguns trabalhos da literatura, 
omo [4, 5, 28, 34, 39, 41, 60℄, também ata
amo problema de 
on�abilidade no sistema, espe
i�
ando em suas abordagens um problemade es
alonamento bi-objetivo. Em ambientes distribuídos de grande es
ala 
omo as grades
omputa
ionais, o uso de múltiplos objetivos para alo
ar os re
ursos torna-se uma abor-dagem ainda mais interessante. Note que nestes ambientes múltiplos fatores importantesinter
edem durante a exe
ução das apli
ações paralelas.Na literatura, existe uma variedade de trabalhos que abordam problemas de es
a-lonamento bi-objetivo. Importantes 
ontribuições e abordagens 
om relação a heurísti
as
onstrutivas de es
alonamento bi-objetivo são resumidas na Tabela 3.1 ordenadas por ano.20



Pode ser observado que muitas delas 
onsideram sistemas de tempo real.Tabela 3.1: Trabalhos rela
ionados de es
alonamento multi-objetivoTrabalho Ano Abordagens ContribuiçõesAssayad et al. [5℄ 2004 Es
alonamento estáti
o, Con�abilidade e es
alonamento �xandosistemas de tempo real, objetivos, adaptação iterativasistemas heterogêneosAmin et al. [4℄ 2005 Es
alonamento estáti
o, Grafos tandem e fork-join,sistemas de tempo real, função de 
usto 
om 
ritérios distintossistemas homogêneosQin and Jiang [59℄ 2005 Es
alonamento dinâmi
o, Minimizar 
usto de 
on�abilidade,sistemas de tempo real, rejeição de tarefas,sistemas heterogêneos ordenação de tarefas por deadlineQin and Jiang [60℄ 2006 Es
alonamento estáti
o, Função de 
usto hierárqui
asistemas de tempo real,sistemas heterogêneosDongarra et al. [28℄ 2007 Es
alonamento estáti
o, Estensão de List s
heduling,sistemas heterogêneos taxa de falha × tempo de �m da tarefaHakemet al. [39℄ 2007 Es
alonamento estáti
o, função de 
usto normalizada 
om pesossistemas heterogêneosJeannot et al. [41℄ 2008 Es
alonamento estáti
o, aproximação (2 + δ, 1) dotarefas independentes, 
onjunto de Paretosistemas heterogêneosGirault et al. [34℄ 2009 Es
alonamento estáti
o Algoritmo de dois passos: Aleatóriosistemas heterogêneos seguido por uma fase List s
hedulingOs autores em [5℄ apresentam uma heurísti
a de es
alonamento bi-objetivo paraGADs, de a
ordo 
om os 
ritérios: primeiro minimização do 
omprimento do es
alona-mento, e segundo a maximização da 
on�abilidade do sistema. Também utiliza repli
açãoativa de tarefas para melhorar a 
on�abilidade. Se os objetivos não são atingidos, entãoum parâmetro da função de 
ompromisso pode mudar, e o algoritmo é re-exe
utado atéa
har ambos requerimentos.Em [4℄, uma função objetivo 
ombina vários fatores, 
omo deadlines para temporeal, 
on�abilidade, medidas quantitativas da 
omuni
ação e nível de paralelismo, numafunção integrada. Neste trabalho, a taxa de a
eitação total das apli
ações e o efeito da
on�abilidade sobre esta taxa são analisadas.O trabalho em [59℄ apresenta uma heurísti
a de es
alonamento dinâmi
o de jobsparalelos em tempo real sobre 
lusters heterogêneos. O mesmo assume que os jobs sãomodelados por GADs e que 
hegam ao sistema seguindo um pro
esso de Poisson. Oalgoritmo 
onsidera uma medida de 
on�abilidade e existe um 
ontrole de admissão: senão é garantido o deadline do job, então ele é rejeitado. Cada job é subdividido em tarefasque são es
alonadas por um es
alonador 
entralizado. O es
alonamento é 
onsideradodinâmi
o em relação aos jobs, embora seja na verdade estáti
o em relação as tarefas. Paraes
alonar as tarefas, presentes antes do íni
io de 
ada etapa de exe
ução, é utilizado lists
heduling. Aspe
to interessante 
onsiderado neste trabalho é a 
on�abilidade, embora use21



um es
alonador 
ompletamente 
entralizado.Os algoritmos rela
ionados [4, 5, 34, 59, 60℄ não são projetados espe
i�
amente parasistemas distribuídos 
omo as grades 
omputa
ionais, os mesmos foram desenvolvidos paraapli
ações 
om restrições de tempo para sistemas de tempo real. Em parti
ular, em [60℄ oalgoritmo de es
alonamento proposto ordena as tarefas da apli
ação por deadline. Destaforma, não explora 
ritérios de prioridades para es
olha da tarefa e do pro
essador. Osobjetivos são manipulados de forma hierárqui
a, ou seja, veri�
a primeiro a 
ondição de
on�abilidade e somente, se é satisfeita, analisa então a 
ondição de tempo. Como 
onse-quen
ia, este es
alonamento favore
e mais a 
on�abilidade e prejudi
a o tempo de exe
uçãoda apli
ação.Em [28℄ um algoritmo de aproximação para tarefas independentes e unitárias é pro-posto, onde para obter um melhor 
ompromisso entre os dois objetivos, o produto taxade falha × tempo de exe
ução da tarefa é espe
i�
ado 
omo 
ritério para alo
ar tarefasnão unitárias sobre pro
essadores uniformes. Assim, a função de 
usto é baseada nesteproduto, e pode ser usada segundo [28℄, para in
luir o 
onhe
imento de 
on�abilidade emheurísti
as de tipo list s
heduling que só 
onsideram a minimização do makespan. Os au-tores derivam a importân
ia deste produto para o es
alonamento de tarefas independentese propõem uma extensão da heurísti
a de es
alonamento HEFT [75℄ para sele
ionar o pro-
essador que minimiza o produto do tempo de �m mais 
edo de uma tarefa e o 
usto de
on�abilidade de um pro
essador. A função de 
usto não é ponderada produzindo umaúni
a solução de es
alonamento.O trabalho [39℄ é outra abordagem bi-objetivo que asso
ia pesos diretamente a seusobjetivos em uma função de 
usto integrada. Os objetivos makespan e 
on�abilidade sãonormalizados por seus valores máximos e 
ombinados na função. Seu algoritmo é somente
omparado em relação a 
omplexidade, 
om um algoritmo que não utiliza ponderação.Este trabalho não apresenta maneiras de es
olher determinado 
ompromisso que leve a umbom es
alonamento.Jeannot et al. [41℄ apresenta uma abordagem para a otimização simultânea do ma-kespan e a 
on�abilidade para um 
onjunto de tarefas independentes ser es
alonadas sobreum 
onjunto de pro
essadores heterogêneos. A heurísti
a proposta bus
a, para um valor�xo dado para o makespan M, a solução 
om makespan no máximo 2M, e também so-luções 
om 
on�abilidade ótima entre os es
alonamentos 
om menores M. Esta soluçãoé utilizada para derivar uma aproximação (2 + δ, 1) do 
onjunto de Pareto do problema,para qualquer δ > 0.Em Girault et al. [34℄, embora otimize ambos os objetivos, i.e., tempo de exe
uçãoe 
on�abilidade, um algoritmo de dois passos é apresentado. Durante o primeiro passo, a
on�abilidade é maximizada utilizando um algoritmo aleatório, que 
onsidera somente aalo
ação espa
ial. No segundo passo, o makespan é minimizado apli
ando um algoritmo lists
heduling. O algoritmo utiliza repli
ação ativa de tarefas para aumentar o desempenho,repli
ando também informação da 
on�abilidade.É importante também desta
ar que existem trabalhos 
omo [15℄ e [27℄ que empre-gam metaheurísti
as para resolver o problema de es
alonamento multi-objetivo. Como22



esta abordagem usualmente requer mais tempo de 
omputação para en
ontrar soluções, amesma está fora do es
opo deste trabalho e portanto não é 
onsiderada na Tabela 3.1.3.3 Es
alonamento e Repli
ação para Tolerar FalhasPara apli
ações de alto desempenho exe
utadas em ambientes heterogêneos e dis-tribuídos, é essen
ial que me
anismos de tolerân
ia a falhas sejam apli
ados. Falhas empro
essadores, 
anais e até mesmo de pro
essos da própria apli
ação podem o
orrer 
omuma 
erta freqüên
ia em tais ambientes. Em parti
ular, algoritmos de es
alonamento atu-ais vêm 
onsiderando a heterogeneidade da arquitetura, mas muitas vezes não in
orporamtolerân
ia a falhas nem aspe
tos sobre a 
on�abilidade do sistema. Da mesma forma, exis-tem trabalhos da literatura que não 
onsideram informações geradas pelo es
alonamentoda apli
ação dentro dos me
anismos de tolerân
ia a falhas propostos, que possa auxiliarno tratamento das falhas. Assim, os me
anismos abordam o tratamento de falhas sem
onsiderar 
omo a alo
ação das tarefas da apli
ação aos pro
essadores poderia maximizara 
on�abilidade e o desempenho da exe
ução da apli
ação.A repli
ação é uma té
ni
a amplamente usada é importante para atingir alta dispo-nibilidade e tolerân
ia a falhas em sistemas distribuídos. Já trabalhos 
omo [17, 37, 50℄usam repli
ação para tolerar falhas. Em [37℄, por exemplo, são introduzidos 
on
eitosimportantes em relação a tolerân
ia a falha por repli
ação sobre sistemas distribuídos. Oartigo des
reve dois tipos de té
ni
as de repli
ação, passiva e ativa, mostrando as vantagensda repli
ação passiva. No modelo passivo existe, em um determinado momento uma ré-pli
a primária e um ou mais ba
kups ou es
ravos. A primária exe
uta as operações e envia
ópias dos dados atualizados para ser utilizados pelas ba
kups. Se a primária falhar, umadas ba
kups sera promovida para atuar 
omo primária. A repli
ação passiva é um ponto deinteresse em diversas pesquisas e está fortemente rela
ionada a este trabalho de tese, tendo
omo objetivo in
orporar tolerân
ia à falhas a es
alonadores em ambientes distribuídos.Com o objetivo de atingir alto desempenho através de estratégias de es
alonamento
onsiderando a o
orrên
ia de falhas em ambientes distribuídos, trabalhos 
omo [25, 50, 33,44, 48, 53℄ integram heurísti
as de es
alonamento 
om me
anismos que abordam tolerân
iaa falhas. Muitas destas propostas usam me
anismos de repli
ação passiva, fazendo uso deesquemas primária-ba
kup das tarefas da apli
ação. Como o problema de es
alonamentode tarefas é NP-
ompleto [57℄, boas heurísti
as são ne
essárias para es
alonar as tarefasprimárias e suas ba
kups.[25, 33, 35, 37, 48, 53℄ utilizam um esquema primária-ba
kup da té
ni
a de repli
a-ção para abordar problemas de es
alonamento dinâmi
o. Já trabalhos da literatura quepropõem algoritmos de es
alonamento estáti
o baseados no mesmo esquema, em muitos
asos são projetados para sistemas de tempo real 
omo em [60, 61℄, ou utilizam té
ni
asde repli
ação ativa 
omo em [2, 8℄. Na Tabela 3.2 são rela
ionadas algumas 
ontribuiçõesde algoritmos de es
alonamento que utilizam té
ni
as de repli
ação de tarefas.Em [33℄, qualquer heurísti
a dinâmi
a para es
alonar as tarefas sobre sistemas detempo real pode ser utilizada, tendo 
omo objetivo prin
ipal estudar té
ni
as de repli
ação23



Tabela 3.2: Trabalhos rela
ionados de es
alonamento tolerante a falhasTrabalho Ano Abordagens ContribuiçõesGhosh et al. [33℄ 1997 Es
alonamento dinâmi
o, Múltiplas falhas,sistemas de tempo real desallo
ation e overloading de ba
kupsnão distribuído,tarefas independentesNaedele et al. [53℄ 1999 Es
alonamento dinâmi
o, Análise de desempenho das heurísti
as,sistemas de tempo real, es
alonamento adaptativosistemas homogêneos,tarefas independentesLiberato et al. [48℄ 2000 Restrições de pre
edên
ia, Múltiplas falhas de tarefas transientessistemas de tempo real,sistemas homogêneosQin and Jiang [61℄ 2002 Es
alonamento estáti
o, Uma falha permanente de pro
essador,sistemas de tempo real, função de 
usto hierárqui
a (
on�abilidade)sistemas heterogêneos, sobreposição de ba
kups,restrições de pre
edên
ia 
lassi�
ação de primáriasGirault et al. [2℄ 2003 Es
alonamento estáti
o, Múltiplas falhas permanentes de pro
essadorsistemas de tempo real,sistemas heterogêneos,restrições de pre
edên
ia,repli
ação ativaQin and Jiang [60℄ 2006 Es
alonamento estáti
o, Sobreposição de primárias e ba
kupssistemas de tempo real,sistemas heterogêneos,restrições de pre
edên
iaBenoit et al. [8℄ 2008 Es
alonamento estáti
o, Múltiplas falhas permanentes de pro
essador,sistemas heterogêneos, redução da 
omuni
açãorestrições de pre
edên
ia,repli
ação ativapassiva para tolerar falhas. Neste artigo múltiplas 
ópias de uma tarefa são es
alonadaspara tolerar múltiplas falhas separadas por intervalos de tempo, utilizando as té
ni
asdesallo
ation e overloading. Desallo
ation de ba
kups libera os re
ursos reservados pelasba
kups uma vez que as primárias 
orrespondentes tenham 
ompletado a exe
ução. Overlo-ading é o es
alonamento de mais de uma 
ópia no mesmo intervalo de tempo sobre o mesmopro
essador. As té
ni
as foram avaliadas 
om simulações, mostrando um uso e�
iente dosre
ursos durante o es
alonamento de primárias e ba
kups, embora sejam ne
essários al-goritmos de es
alonamento rápidos e simples para as ba
kups. A proposta não 
onsiderarestrições de pre
edên
ia das tarefas e o ambiente não é distribuído.Já em [53℄, investiga-se o desempenho de diferentes heurísti
as de es
alonamentoque usam o esquema primária-ba
kup. Três heurísti
as de seleção do pro
essador foram
omparadas: bus
a seqüen
ial, seleção baseada na 
arga e seleção aleatória do 
andidato.O algoritmo baseado na 
arga obteve melhor desempenho em relação ao número de tarefasrejeitadas, mas ambos, bus
a sequen
ial e seleção baseada em 
arga, se 
omportaram24



melhor que seleção aleatória. Foi 
on
luído que, embora muitos trabalhos deste tipo não
on
edam importân
ia a heurísti
a de es
alonamento, a es
olha da heurísti
a terá umpapel fundamental no desempenho. Também foi re
omendado o uso de um es
alonadoradaptativo que monitore a variação dos parâmetros, ajustando em 
ada 
aso a estratégia
onveniente. Só apli
ações 
om tarefas independentes foram 
onsideradas e es
alonadasdinami
amente sobre um 
onjunto de pro
essadores homogêneos.Em [48℄ é apresentado um esquema de es
alonamento tolerante a falhas onde as ta-refas são 
onsideradas 
om restrições de pre
edên
ia, e múltiplas falhas transientes podemser toleradas, mas o sistema é homogêneo. O interessante deste trabalho foi 
onseguira re
uperação de múltiplas falhas de tarefas, e o desenvolvimento de uma solução ótimausando a políti
a de es
alonamento tolerante a falhas Earliest-Deadline-First (EDF). Otrabalho aborda o problema: dado um 
onjunto de n tarefas aperiódi
as, é possível deter-minar se 
ada tarefa no 
onjunto pode 
ompletar a sua exe
ução antes do deadline usandoes
alonamento EDF, mesmo quando o sistema pre
isa re
uperar-se para k falhas.[59, 61℄ mostram um algoritmo onde tarefas de uma apli
ação 
om restrições depre
edên
ia são es
alonadas em um ambiente heterogêneo. A abordagem 
onsidera nãosomente a heterogeneidade de re
ursos de pro
essamento e 
omuni
ação, 
omo também
ara
terísti
as de 
on�abilidade do sistema. Para tolerar uma falha permanente de pro-
essador, este algoritmo utiliza também um esquema primária/ba
kup das tarefas da apli-
ação. Para melhorar a qualidade do es
alonamento da apli
ação, a heurísti
a 
onsideraa possibilidade de sobreposição da exe
ução de ba
kups de diferentes tarefas no mesmopro
essador. O algoritmo tem 
omo objetivo minimizar o tempo de exe
ução da apli
açãoe o 
usto de 
on�abilidade asso
iado a esse es
alonamento. A função de 
usto prioriza a
on�abilidade e só em 
aso de empate 
onsidera o tempo. Em [59℄, diferentemente de [61℄,adi
iona-se a sobreposição de ba
kups 
om primárias e melhora-se a sobreposição entreba
kups de [61℄. Os es
alonamentos em ambos os trabalhos apresentam in
onsistên
ias nassuas formulações, 
omo será expli
ado no Capítulo 5.Diferentemente dos trabalhos anteriores, [2, 8℄ utilizam repli
ação ativa. Nesta té
-ni
a, múltiplas 
ópias de uma tarefa primária exe
utam em paralelo para al
ançar a tole-rân
ia a falhas. Mesmo que esta abordagem não seja 
onsiderada no es
opo deste trabalho,pois a
res
enta uma sobre
arga de 
omputação e 
omuni
ação durante a exe
ução da apli-
ação, seus esquemas são também analisados. Ambos algoritmos [2, 8℄ são estáti
os etoleram múltiplas falhas permanentes de pro
essador para apli
ações 
om restrições depre
edên
ia das tarefas em ambientes heterogêneos. No entanto, durante o es
alonamentosão alo
adas múltiplas 
ópias de uma tarefa (
omo número de falhas) em diferentes pro-
essadores aumentando a sobre
arga da exe
ução. Em parti
ular, em [2℄ o algoritmo éorientado a sistemas de tempo real, e em [8℄ para reduzir o problema de 
ontenção o algo-ritmo aborda a minimização de 
omuni
ações induzidas por usar a té
ni
a de repli
açãoativa.
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Capítulo 4Es
alonamento Bi-objetivo PropostoEstudos realizados mostram a importân
ia de estratégias de es
alonamento �exíveisque se adaptem à heterogeneidade das apli
ações e das arquiteturas 
omo as de grades
omputa
ionais, visando melhorar o desempenho e a 
on�abilidade da exe
ução nessesambientes. Portanto, neste 
apítulo é proposto um algoritmo de es
alonamento bi-objetivoque emprega uma heurísti
a do tipo list s
heduling 
om uma função de 
usto integradadiferente de [28, 39, 60, 61℄. A função in
orpora ambos os objetivos, tanto a minimizaçãodo tempo de exe
ução quanto a maximização da 
on�abilidade.O es
alonamento da apli
ação é também ponderado e tem 
omo premisa os modelosespe
i�
ados no Capítulo 2. A função de 
usto é proposta ponderada para permitir aespe
i�
ação de distintas preferên
ias em relação aos objetivos do es
alonamento, antes deexe
utar a apli
ação. Com a possibilidade de variar os pesos na função, é possível obterresultados diferentes de tempo �nal de exe
ução e 
on�abilidade da apli
ação para ummesmo ambiente heterogêneo propenso a falhas. Um estudo das variações de pesos é rea-lizado e mostra a importân
ia de 
onsiderar uma abordagem ponderada de es
alonamento�exível em ambientes de larga es
ala 
omo as grades 
omputa
ionais.Aproveitando a �exibilidade do algoritmo de es
alonamento pela função ponderada,é de�nida uma métri
a Diferença Média D, introduzida no es
alonamento para estabele
eruma relação entre o makespan e a 
on�abilidade. Esta informação adi
ional é 
al
ulada
om o objetivo prin
ipal de auxiliar no ajuste dos pesos da função de 
usto. O usuáriopode tomar diferentes de
isões até es
olher uma solução de es
alonamento 
onveniente.Em parti
ular, para ajudar ao usuário a a
har um 
ompromisso de maior qualidade, éproposta uma 
lassi�
ação, onde tipos distintos de soluções podem ser obtidos 
om ointuito de indi
ar es
alonamentos de maior interesse. A metodología utiliza a métri
a D e
on
eitos de dominân
ia, que sugerem possíveis soluções mais adequadas para o problemabi-objetivo. Em trabalhos 
orrelatos [4, 5, 28, 34, 39, 41, 60℄, aspe
tos 
omo estes não são
onsiderados.
26



4.1 Estratégia de Es
alonamento PropostaNesta seção é apresentada a abordagem de es
alonamento bi-objetivo proposta nestetrabalho. A seguir, são des
ritos 
om detalhes as prin
ipais etapas, a função de 
usto e ospassos que 
onformam o algoritmo de es
alonamento.Em heurísti
as do tipo list s
heduling sobre ambientes heterogêneos, a es
olha datarefa usando o 
ritério de prioridade blevel tem mostrado melhor desempenho para umnúmero maior de GADs de apli
ações [75℄. O uso deste 
ritério 
om GADs é possíveljá que a ordem de
res
ente dos blevels provê uma ordem topológi
a linear que preservaas restrições de pre
edên
ia do grafo. Ao priorizar tarefas mais 
ríti
as, em relação a
omputação e 
omuni
ação, para es
alonar em pro
essadores mais 
on�áveis e de formaque terminem mais 
edo, aumenta-se o desempenho, e ainda a probabilidade de a apli
açãonão falhar. Algoritmo 1 : Biobj-framework(G,P ,w)1 VordG = 〈v0, . . . , vn−1〉/blevel(vi) ≤ blevel(vi+1), i = 0, . . . , n − 2;2 〈 Sch, S(Sch), D(Sch) 〉=MRCD(VordG,P ,w);O algoritmo de es
alonamento estáti
o bi-objetivo ponderado proposto é 
hamado deMakespan Reliability Cost Driven (MRCD) e faz parte do Biobj-framework no Algoritmo1. Primeiramente, as tarefas são ordenadas por seus blevels (stati
 bottom level), 
onforme[75℄, denotado por blevel(v),∀v ∈ V . O 
ritério de prioridade blevel para sele
ionar umatarefa v de um GAD, pode ser de�nido 
omo o maior 
aminho que existe entre v e outratarefa �m (sem su
essores), 
onsiderando a média dos tempos de exe
ução eh(v) em P ,e a média de 
omuni
ação ch(v, v
′
) em qualquer 
anal. Assim, este 
ritério é 
omputado
omo:

blevel(v) =

{

eh(v) se Su

(v) = ∅, v ∈ V
maxv

′∈Succ(v)

{

eh(v) + ch(v, v′ ) + blevel(v
′

)
} se Su

(v) 6= ∅, v ∈ V ,(4.1)onde

eh(v) = e(v) ×

∑

∀pj∈P csi(pj)

|P |
(4.2)

ch(v, v′ ) = c(v, v
′

) ×

∑

∀(pl,pk) L(pl, pk)

|E|
(4.3)Com as prioridades 
al
uladas na lista VordG, o algoritmo MRCD exe
uta o es
alo-namento Sch das tarefas da apli
ação G. Primeiramente es
alona as tarefas usando umafunção de 
usto ponderada que integra os dois objetivos tempo de �m e 
usto de 
on�abi-lidade. Depois, 
al
ula uma informação adi
ional de�nida 
omo Diferença Média D(Sch)que representa uma relação entre os objetivos do es
alonamento Sch. Esta informação temo propósito de auxiliar o usuário durante o ajuste dos pesos na função de 
usto, 
aso desejebus
ar uma nova solução de es
alonamento S(Sch).27



4.1.1 Função de Custo PonderadaNa primeira etapa do algoritmo MRCD, a lista VordG de G ordenada por blevel(v) éper
orrida e, para 
ada tarefa v ∈ V , é efetuada uma pro
ura pelo melhor pro
essador, dea
ordo 
om os seguintes 
ritérios. Seja v ∈ V a próxima tarefa a ser es
alonada, o melhorpro
essador pj ∈ P a ser es
olhido para exe
ução de v é aquele que minimiza a função de
usto
F (v, p) = min∀pj∈P {(1 − w)EFT (v, pj) + wRC(v, pj)} , (4.4)ou seja, é es
olhido o pro
essador p que satisfaz F (v, p), 
om 0 ≤ w ≤ 1.O tempo disponível mais 
edo para a tarefa v ser es
alonada no pro
essador pj édenotado por EAT (v, pj(v)) (tempo em que v re
ebe todas mensagens das tarefas pre-de
essoras), e serve para 
al
ular o tempo de íni
io EST (v, pj(v)) de v no pro
essador

pj(v). EST (v, pj(v)) é o menor tempo que v pode ser es
alonada em pj . Para 
al
ular
EST (vi, pj(vi)), utiliza-se uma políti
a de inserção de tarefas em espaços o
iosos do pro-
essador, 
onforme [75℄. A partir de EST (v, pj(vi)) 
al
ula-se o tempo de �m da tarefa
v es
alonada em pj(v), da forma EFT (v, pj(v)) = EST (v, pj(v)) + et(v, pj(v)). Note quepara 
omputar EFT (v, pj(v)), todas as tarefas prede
essoras imediatas de v devem tersido es
alonadas.A função de 
usto proposta tem pesos asso
iados a 
ada objetivo agregado, tempo de�m EFT (v, pj) e 
usto de 
on�abilidade RC(v, pj), pesos esses que representam o nível deimportân
ia dado a 
ada um deles, no problema de es
alonamento. O 
usto de 
on�abili-dade RC(v, pj) é 
al
ulado 
onforme de�nido no modelo de 
on�abilidade. Depois de todasas tarefas vi da apli
ação G serem es
alonadas, o makespan do es
alonamento da apli
açãodenotado por Sch, pode ser 
al
ulado 
omo M(Sch) = max∀vi∈V {EFT (vi, p(vi))}.O objetivo da função ponderada é en
ontrar um peso estáti
o 
onveniente w paraessa apli
ação exe
utar naquele ambiente. Analisando os 
asos extremos de w, se w = 0obtemos o algoritmo HEFT [75℄ e signi�
a que o termo 
usto de 
on�abilidade não é 
onsi-derado, sendo somente o makespan minimizado. Por outro lado, se w = 1 o es
alonamentoé espe
i�
ado somente de a
ordo 
om a maximização da 
on�abilidade. No entanto, ointeresse é a
har um 
ompromisso entre os dois objetivos.Um problema inerente em uma função de 
usto é que, valores de diferentes objetivospodem não ser 
omparáveis entre si, o que inviabiliza sua agregação imediata. Para resolvereste problema, os valores de EFT (v, pj) e RC(v, pj) para 
ada tarefa v são normalizadosnuma mesma es
ala sobre o 
onjunto total de pro
essadores P . Para garantir a mesmamagnitude dos objetivos, foi utilizada a normalização da amplitude que 
onsiste em trans-formar todas as variáveis de modo a que partilhem do mesmo valor mínimo e máximo.Uma forma simples 
onsiste em apli
ar um operador a todas as variáveis objetivos. Seja
Oi, o i-ésimo objetivo, 
orrespondente ao 
onjunto de objetivos sendo tratados, e sejam
Oi

min and Oi
max os valores mínimo e máximo de Oi, respe
tivamente. O valor normalizadodo i-ésimo objetivo é então 28



Oi
n = norm(0, 100, Oi

min, Oi
max) = 100 ×

Oi − Oi
min

Oi
max − Oi

min

. (4.5)Neste trabalho, EFT (v, pj) e RC(v, pj) foram normalizados na função de 
usto(Equação 4.4) apli
ando a Equação 4.5. Detalhes do algoritmo são apresentados a seguir.4.1.2 Algoritmo de Es
alonamento Bi-objetivoO Algoritmo 2 mostra os passos do algoritmo MRCD para um dado G = (V,E, e, c), eum 
onjunto de pro
essadores P , 
onforme os modelos da apli
ação e arquitetura adotados.A partir da lista de tarefas VordG ordenada em ordem 
res
ente de blevel(v). A etapa dees
alonamento é exe
utada para 
ada vi ∈ Vord da linha 2 até a 19, onde o tempo de�m mais 
edo EFT (vi, pj) e o 
usto de 
on�abilidade da tarefa RC(vi, pj) são 
al
uladospara 
ada pj ∈ P (linhas 3 a 6). Entre as linhas 8 e 10, os valores mínimo e máximopara EFT (vi, pj) e RC(vi, pj) são 
al
ulados para todo pj ∈ P . Logo depois, é apli
adaa normalização da Equação 4.5 para 
al
ular os objetivos normalizados EFTn(vi, pj) e
RCn(vi, pj) na função de 
usto fn(vi, pj) da linha 16. Assim, o pro
essador pj = pvi

queminimiza fn para es
alonar vi, é identi�
ado.Dado um valor w para o parâmetro de ponderação da função de 
usto, o algoritmoMRCD gera um es
alonamento Sch, 
onforme visto na linha 19 e ainda 
om um 
onjuntosolução S(Sch) = (M, RT ). O makespan M(Sch) e a 
on�abilidade total RT (Sch) does
alonamento Sch são 
al
ulados nas linhas 17 e 20, respe
tivamente. Para ajudar nabus
a de uma solução de 
ompromisso entre os diferentes valores de w, uma informaçãoadi
ional, denotada Diferença Média D(Sch), é 
al
ulada na linha 21. O sinal de D(Sch)mostra qual objetivo foi mais priorizado para a espe
i�
ação ou saída produzida de es
alo-namento. Se o sinal é negativo, o 
usto de 
on�abilidade foi privilegiado no es
alonamento
onstruído para vi; 
aso 
ontrário, a minimização do makespan foi mais favore
ida. Porém,se o valor de D(Sch) é próximo a zero signi�
a que o es
alonamento, em média, priorizouigualmente ambos objetivos, ou seja, não houve muita diferença entre eles. Mais detalhessobre a métri
a D(Sch) são apresentados a seguir.
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Algorithm 2 : MRCD(VordG,P ,w)1 for i = 0, . . . , n − 12 F = ∞;3 ∀pj ∈ P4 Cal
ulate EST (vi, pj) using taskInsertion(vi, pj);5 EFT (vi, pj) = EST (vi, pj) + eh(vi, pj);6 RC(vi, pj) = FP (pj) × eh(vi, pj);7 EFTmin = minpj∈P {EFT (vi, pj)};8 EFTmax = maxpj∈P {EFT (vi, pj)};9 RCmin = minpj∈P {RC(vi, pj)};10 RCmax = maxpj∈P {RC(vi, pj)};11 ∀pj ∈ P12 EFTn(vi, pj) = norm(0, 100, EFTmin, EFTmax, EFT (vi, pj));13 RCn(vi, pj) = norm(0, 100, EFTmin, RCmax, RC(vi, pj));14 fn(vi, pj) = (1 − w) × EFTn(vi, pj) + w × RCn(vi, pj);15 if (fn(vi, pj) < Fn)16 Fn = fn(vi, pj); pvi
= pj ;17 if (M(Sch) < EFT (vi, pvi

)) M(Sch) = EFT (vi, pvi
);18 RCs(Sch) = RCs(Sch) + RC(vi, pvi

);19 Sch = Sch ∪ 〈vi, pvi
, EST (vi, pvi

)〉;20 RT (Sch) = e−RCs ;21 D(Sch) =
P

vi∈V RCn(vi,pvi
)−EFTn(vi,pvi

)

n
;4.2 Classi�
ação dos Pesos Apli
ada à Função de CustoNo algoritmo de es
alonamento estáti
o MRCD proposto, 
ada tarefa v da apli
açãoé es
alonada no pro
essador que minimiza a função de 
usto ponderada da Equação 4.4,mas normalizada, para um valor de w dado. Exe
utando MRCD para diferentes valoresde w, são gerados es
alonamentos distintos para uma mesma apli
ação G e arquitetura

P . Para bus
ar uma solução de es
alonamento apropriada, é possível analisar o resultadoobtido pelo es
alonamento e prever novas soluções para novos valores de makespan e 
on-�abilidade. Porém, uma questão importante [28℄ e pou
o explorada na literatura é 
omodeterminar uma solução de es
alonamento que represente um 
ompromisso esperado entreo makespan e a 
on�abilidade.Analisar os es
alonamentos gerados pelo algoritmo bi-objetivo ponderado para umavariedade signi�
ativa de valores dos pesos (w) pode ser imprati
ável devido à enormequantidade de soluções possíveis, o que torna o problema de difí
il solução. Desta forma, éne
essário otimizar esta bus
a, e utilizar 
ritérios para es
olher qual é a solução adequadaem um dado momento, entre soluções de mais qualidade, 
omo será visto na seção. Para30



isto, podem ser 
onsideradas informações adi
ionais que permitam analisar por exemplo,
ara
terísti
as do es
alonamento produzido, interesses do usuário, informações sobre aapli
ação e a arquitetura, entre outros aspe
tos.Em geral, em um problema de otimização multi-objetivo em que pode haver objeti-vos 
on�itantes, uma solução pode ser a melhor do ponto de vista de um objetivo, mas nãoem relação aos demais objetivos [24℄. Quando vários objetivos, provalvemente 
on�itantessão otimizados simultaneamente, não existirá uma solução ótima, mas sim um 
onjunto depossíveis soluções de qualidade ou não dominadas. Para se adotar uma boa solução, seráne
essário re
orrer a informações adi
ionais e subjetivas que irão 
ontribuir na es
olha.No problema tratado neste trabalho, os dois objetivos podem ser 
on�itantes, ou seja, en-quanto um pro
essador pode �nalizar a exe
ução de uma tarefa da apli
ação rapidamente,uma alta taxa de falha pode estar atribuída a este pro
essador dependendo do modelo de
on�abilidade.Com o propósito de en
ontrar uma solução apropriada, neste trabalho de tese éproposta uma metodologia para a 
lassi�
ação e ajuste dos pesos na função de 
usto. Amesma permite avaliar o 
ompromisso entre os objetivos do es
alonamento 
om informaçõesadi
ionais sobre um 
onjunto total de soluções.4.2.1 Diferença Média dos Objetivos no Es
alonamentoCom o objetivo de ajudar a en
ontrar uma solução de 
ompromisso entre o makespan
M e a 
on�abilidade RT , a métri
a D(Sch) é uma informação adi
ional, gerada peloalgoritmo que permite es
olher determinado w. Esta informação permitirá usar 
ritériospara atribuir pesos (w) diferentes aos objetivos do problema e reajustar a função de 
ustona bus
a de uma nova solução de 
ompromisso. A seguir, são formalizados alguns 
on
eitosque 
onduzem à 
lassi�
ação proposta, de�nindo melhor esta métri
a.Seja vi ∈ V uma tarefa qualquer do es
alonamento Sch em P obtido por MRCD.O pro
essador pvi

∈ P que tem vi alo
ada nele é aquele que minimiza a função de 
ustoda Equação (4.4) na forma normalizada, ou seja, que satisfaz F (vi, pvi
) para os objetivosnormalizados EFTn(vi, pvi

) e RCn(vi, pvi
) 
al
ulados para vi 
om a Equação 4.5.De�nição 1. Sejam EFTn(vi, pvi

) e RCn(vi, pvi
) de F (vi, pvi

) para 
ada vi em Sche seja RCn(vi, pvi
) − EFTn(vi, pvi

) a diferença par
ial em Sch para vi es
alonada em pvi
.A Diferença Média D(Sch) entre os objetivos EFTn e RCn em Sch é então de�nida
omo a média de todas as diferenças par
iais para todo vi ∈ V em Sch e 
al
ulada 
omo

D(Sch) =

∑

vi∈V RCn(vi, pvi
) − EFTn(vi, pvi

)

n
, (4.6)onde pvi é o pro
essador em que 
ada vi está alo
ada de a
ordo 
om Sch.Esta de�nição é baseada na normalização apli
ada 
om a Equação 4.5 na função de
usto, que permite distribuir os valores de um objetivo de forma similar na nova es
ala entre31



0 e 100. Como a distân
ia entre os objetivos normalizados na nova es
ala é propor
ional àdistân
ia dos objetivos na es
ala real, esta abordagem permite medir a distân
ia de 
adaobjetivo aos seus extremos, mínimo e máximo. Desta forma, analisando o valor normalizadoes
olhido pelo es
alonamento da tarefa, é possível saber quanto foi priorizado um objetivodentre seus possíveis valores nos distintos re
ursos de P . Como o es
alonamento MRCD
onsidera a minimização dos objetivos EFT e RC, se o valor normalizado �
ou próximodo mínimo 0, então o objetivo 
orrespondente foi altamente priorizado, quando próximo a100, o 
ontrário o
orre.A diferença par
ial entre os objetivos normalizados para vi, RCn(vi, pvi
)−EFTn(vi, pvi

)indi
a quanto EFTn(vi, p) e RCn(vi, p) foram desigualmente priorizados no es
alonamentode vi. Se o valor absoluto desta diferen
a é alta um dos objetivos foi muito mais privi-ligeado que o outro, e o sinal indi
a qual deles: no 
aso negativo, RC foi priorizado; sepositivo, EFT foi priorizado.Desta forma, 
al
ulando a média de todas as diferen
as par
iais entre os objetivosnormalizados das tarefas vi, este valor equivale a D(Sch) na Equação 4.6, e indi
a pela aná-lise anterior quanto em média foram desigualmente priorizados os objetivos normalizadospara o 
onjunto total de es
alonamentos de tarefas vi em Sch.Uma vantagem desta métri
a D(Sch) é que pode ser utilizada para obter informaçãosobre determinado es
alonamento, sem ne
essariamente 
onhe
er as outras soluções do pro-blema. Cada es
alonamento Schw, para 
ada w, 
al
ula seu proprio D(Schw) que informa
omo tomar de
isões, mesmo sem 
onhe
er a saida dos outros es
alonamentos. Note que
om o uso da função ponderada, inúmeras soluções são possíveis, o que di�
ulta a de
isãode es
olha de uma determinada solução. Com a idéia de se 
hegar a um 
ompromisso
onveniente, é possivel, 
om esta métri
a avaliar, a solução e saber qual dos objetivos noes
alonamento está sendo mais priorizado e em que medida. Um exemplo 
om um estudode 
aso é mostrado depois na Seção 4.3.4.2.2 Con
eitos de Dominân
iaNesta subseção são apresentadas a seguir algumas de�nições que serão utilizadasdurante a 
lassi�
ação e ajuste dos pesos.De�nição 2. Seja S o 
onjunto de todas as soluções viáveis/fa
tíveis para o pro-blema bi-objetivo abordado. Sejam (Schk,M(Schk), RT (Schk),D(Schk)) e (Schq,M(Schq),

RT (Schq),D(Schq)) duas soluções de S 
om suas 
orrespondentes informações adi
ionais
D(Sch) asso
iadas. A solução Sk ∈ S domina a solução Sq ∈ S se as seguintes 
ondiçõessão satisfeitas:1. Sq não é melhor que Sk nos dois objetivos, ou seja,M(Schk) ≤ M(Schq) eRT (Schk) ≥

M(Schq)2. Sk é estritamente melhor que Sq em ao menos um dos objetivos, ou seja, M(Schk) <

M(Schq) ou RT (Schk) > RT (Schq) 32



Desta forma, Sk é uma solução dominante e Sq é uma solução dominada por
Sk. Se Sk não domina Sq e vi
e-versa, então as soluções são in
omparáveis [31℄.Uma variedade de soluções possíveis podem ser produzidas por MRCD para a mesmaentrada G e P , se diferentes valores de w são dados ao algoritmo. Seja W o 
onjunto destesvalores. De a
ordo 
om as 
ondições de dominân
ia des
ritas na De�nição 2, o 
onjunto detodas as soluções de S, que são dominantes e in
omparáveis (não repetidas), é denotadopor S′. Note que as soluções em S′ não são dominadas por nenhuma outra solução em
S. O 
on
eito de dominân
ia pode ser as vezes fra
o para apli
ações, onde no 
aso desoluções in
omparáveis um objetivo pode ser melhor signi�
ativamente, ao 
usto de umapequena deteriorização do outro objetivo. Assim, os 
on
eitos de dominân
ia não indi
amne
essariamente quais soluções sele
ionar, mas mostram quais soluções deve-se evitar.A partir de um 
onjunto S de soluções do problema de es
alonamento, o sub
onjunto
S′ de soluções não-dominadas de S é aquele 
ujos elementos são não dominados por qual-quer elemento do 
onjunto S. Então, quaisquer duas soluções de S′ são não-dominadasentre si, e as soluções em S − S′ são dominadas por pelo menos um elemento de S′. O
onjunto S′ forma uma aproximação denotada na literatura 
omo near-optimal pareto-front[18, 24, 31, 80℄.Para sele
ionar determinadas soluções dentro do espaço de soluções S, podem ser
onsiderados somente os elementos do 
onjunto S′, já que para qualquer solução fora deleexiste uma solução melhor nele. No entanto, em S′ não há preferên
ia, em prin
ípio, pornenhuma das soluções. Portanto, é ne
essário a
res
entar informações adi
ionais, ou seja,expressões que 
ontemplem relações entre as funções objetivas para es
olher determinadasolução. Estas informações são subjetivas, podendo ser, in
lusive, informações puramentequalitativas ou baseadas na experiên
ia. Desta forma, utilizando informações de mais altonível e 
on
eitos de dominân
ia, será possível sele
ionar soluções em S′ 
om mais qualidadeou não dominadas que satisfaçam determinados interesses.4.2.3 Classi�
ação e Ajuste dos PesosCom o 
onhe
imento das soluções que formam S′ a partir dos 
on
eitos anteriores eutilizando a métri
a de Diferença Média D(Sch) de�nida, é então proposta uma 
lassi�-
ação para ajustar os pesos na função de 
usto. Para apresentar a metodologia, primeirosão formuladas algumas de�nições ne
essárias.De�nição 3. Para um 
onjunto de soluções S obtido 
om MRCD, uma apli
ação
G e um ambiente P , um ponto de equilíbrio total em S é de�nido 
omo uma solução
(Sch,M(Sch), RT (Sch),D(Sch)) em que o es
alonamento Sch de G prioriza igualmenteambos objetivos do problema, EFT (v, p) e RC(v, p), ou seja, D(Sch) = 0.Dada uma solução do 
onjunto S gerada por MRCD, denotada por (Schk,M(Schk),
RT (Schk),D(Schk)), se |D(Schk)| > 0, então houve 
erta diferença entre os objetivos aoserem priorizados em Schk. Portanto, pela De�nição 3, é possível obter outra nova solução33



em que esta diferença seja menor (
om maior equilíbrio), de forma que se aproxime maisa um ponto de equilíbrio total (D(Sch) = 0). Para diminuir |D(Schk)| e equilibrar asolução de es
alonamento de Schk obtida, é ne
essário variar os pesos dos objetivos, w,na função de 
usto. Se D(Schk) < 0 é ne
essário diminuir o valor de w; se D(Sch) > 0deve-se aumentar o valor de w. Assim, a De�nição 3 junto 
om a métri
a D(Sch) ofere
e
ritérios para atribuir pesos diferentes aos objetivos do problema em bus
a de uma soluçãode 
ompromisso 
onveniente, que tenha maior ou menor equilíbrio entre a prioridades deseus objetivos.A partir destes 
ritérios e os 
on
eitos de dominân
ia anteriores, uma 
lassi�
ação éentão proposta para soluções de es
alonamento obtidas 
om MRCD.Tendo o 
onhe
imento das soluções de es
alonamento que formam o 
onjunto S′ para
G e P , e de�nido o ponto de equilíbrio total em S′ pela De�nição 3. Soluções em S′ podemser 
lassi�
adas em:1. soluções de equilíbrio Se, soluções que mais se aproximam ao ponto de equilíbriototal, aquelas 
om menor valor de |D(Schk)|,2. soluções de 
on�abilidade SRT

, soluções 
om os valores mais altos de 
on�abi-lidade RT (Schk), aquelas mais distantes do ponto de equilíbrio total e 
om menorvalor de D(Schk),3. soluções de desempenho SM, soluções 
om o os menores valores de makespan
M(Schk), aquelas mais distantes do ponto de equilíbrio total e 
om o maior valorde D(Schk).Baseando-se na 
lassi�
ação proposta, pode ser apli
ada a seguinte metodologia parao ajuste dos pesos em MRCD. Dados, VordG e P , pode ser atribuído um passo h em (0, 1)para 
al
ular o peso da forma wi ∈ W / wi+1 = wi + h. Assim, W = {w0, w1, ..., wl}, talque wi ∈ (0, 1) é um 
onjunto �nito de valores de pesos equidistantes a serem utilizadospor MRCD. As soluções das distintas exe
uções MRCD(VordG,P ,wi) formam o 
onjunto

S de soluções ini
iais a serem analisadas. MRCD(VordG,P ,wi) além de informar M(Schi)e R(Schi) para 
ada wi, gera também a informação adi
ional D(Schi) sobre Schi. Opróximo passo é 
onstruir S′ 
om soluções não dominadas a partir de S pela De�nição 2.Em S′, é apli
ada a 
lassi�
ação anterior, de forma que são geradas as soluções, SM, SRTe Se. As soluções SM e SRT
priorizam, respe
tivamente, makespan e 
on�abilidade. Já Serepresenta um maior equilíbrio entre ambos objetivos do problema. O 
onjunto S′ forne
euma informação mais 
ompleta para um usuário que prefere realizar um estudo de 
asos
om es
alonamentos de mais qualidade da apli
ação G no 
enário P .Note que re�nando o intervalo (0, 1) ou seja usando um passo h menor, será possívelapli
ar a metodologia de forma a melhorar a solução de es
alonamento. Assim, aumenta-seo 
onjunto S e portanto um número maior de valores w ou possíveis soluções de es
alona-mento podem ser 
onsiderados.A abordagem para 
lassi�
ação e ajuste dos pesos proposta neste trabalho pode serapli
ada a algoritmos de es
alonamentos bi-objetivos ponderados existentes, que empregam34



também uma função de 
usto integrada. Para isto é ne
essário que os objetivos sejamnormalizados na forma da Equação 4.5. Embora seja empregada uma função de 
ustodiferente, pode ser adi
ionado no algoritmo o 
ál
ulo da métri
a D(Sch) para estimara diferença média entre as prioridades al
ançadas pelos objetivos no es
alonamento �nal
Sch. Da mesma forma, a 
lassi�
ação e o ajuste dos pesos propostos nesta seção podemser utilizados para avaliar soluções de 
ompromisso.4.3 Estudo de Caso: Gauss 
om 9 Tarefas
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essador FP () csi()

p1 10−6 73

p2 10−5 53

p3 10−4 33

Figura 4.1: Eliminação de Gauss 
om 9 tarefas e 
ara
terísti
as do ambiente 
om 3 pro
essadores.Com o objetivo de entender a apli
ação dos pesos na função de 
usto e a 
lassi�
açãodas soluções que podem ser geradas por MRCD para diferentes valores de w, da forma
W = {0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1}, a apli
ação Eliminação de Gauss 
om 9tarefas foi es
alonada sobre um 
onjunto de três pro
essadores pi, 
om as 
ara
terísti
asmostradas na Figura 4.1.Tabela 4.1: Soluções geradas por MRCD para G9

w 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
M 49.5 49.5 49.5 79.5 84.9 84.9 84.9 109.5 167.8
RT 0.94897 0.94897 0.94897 0.98195 0.99150 0.99150 0.99150 0.99467 0.99832
D 69.8 69.8 69.8 -21.2 -41.8 -41.8 -41.8 -70.2 -100Os resultados produzidos por MRCD são mostrados na Tabela 4.1, onde w é o pesoapli
ado à função de 
usto f(v, pj); M é o makespan do es
alonamento; RT é a 
on�abili-dade total; e D, a diferença média asso
iada. As 
olunas em negrito mostram o 
onjunto

S′, soluções não dominadas. Em S′, três soluções são parti
ularmente interessantes pela
lassi�
ação proposta: SM, SRT
e Se, geradas 
om w = 0.3, w = 0.4 e w = 0.9, respe
ti-vamente. Note que as soluções idênti
as não se en
ontram repetidas em S′.35
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(c) w = 0.9(a) w = 0.3 (b) w = 0.4Figura 4.2: MRCD es
alona o GAD da Eliminação de Gauss 
om 9 tarefas para w = 0.3, 0.4e 0.9, respe
tivamente, sobre 3 pro
essadoresEm geral, pode ser observado na Tabela 4.1 que para altos valores de w e 
onsequen-temente, menores valores de D, MRCD tende a maximizar a 
on�abilidade, 
aso 
ontrário,o makespan é minimizado. Para ilustrar melhor 
omo foram obtidas as soluções variandoo peso w em G9, a Figura 4.2 mostra os es
alonamentos produzidos de SM, SRT
e Se porMRCD sobre 3 pro
essadores.Ini
ialmente, em w = 0.3 (SM) na Tabela 4.1 o makespan da apli
ação é altamentepriorizado, sa
ri�
ando o valor �nal da 
on�abilidade. Observe na Figura 4.2 que as tarefasdo 
aminho 
ríti
o foram es
alonadas em p3, pro
essador mais rápido e menos 
on�ável.Desta forma se garante o melhor tempo �nal M = 49.5 para exe
utar a apli
ação, emboraseja al
ançado 
om menor 
on�abilidade. Em w = 0.4 (Se) o es
alonamento mostra ummaior equilíbrio entre os objetivos (D = −21.2), uma diferença menor 
omparado 
omas outras soluções. Ainda neste es
alonamento pela Figura 4.2, todos os pro
essadoressão utilizados, porém as tarefas do 
aminho 
ríti
o são alo
adas em p2, pro
essador nemmuito rápido nem muito 
on�ável. Finalmente, 
om w = 0.9 (SRt) todas as tarefas forames
alonadas em p1, o úni
o pro
essador mais 
on�ável. Neste exemplo, a 
on�abilidade daapli
ação é absolutamente privilegiada (veja Tabela 4.1).4.4 Análise de DesempenhoCom o objetivo de avaliar o desempenho da estratégia de es
alonamento proposta, oalgoritmo MRCD é 
omparado 
om outras heurísti
as de es
alonamento da literatura, paradiferentes topologias diferentes de apli
ações GADs e 
onsiderando 
enários arquiteturaisdistintos. Antes de analisar os resultados, são de�nidas nesta seção algumas métri
asempregadas durante o estudo realizado.
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4.4.1 Heurísti
as de Es
alonamentoO algoritmo de es
alonamento proposto MRCD foi 
omparado 
om estratégias dees
alonamento da literatura (por Seção 3.2), as quais foram divididas em duas 
lasses: aprimeira produz uma úni
a solução, denotada 
omo Classe 1, que engloba as heurísti
asHEFT [75℄, RCDMod (baseada em [60℄) e RHEFT (baseada em [28℄); e a Classe 2, 
on-tendo BSAMod baseada em [39℄, que de forma similar a MRCD, pode gerar múltiplassoluções. BSAMod emprega uma função de 
usto integrada 
omo MRCD, porém 
ombinaambos objetivos 
om um operador e um método de normalização distintos. Desta forma,resultados diferentes são obtidos. Com o propósito de ser 
ompararadas 
om MRCD, estasheurísti
as foram implementadas 
om pequenas mudanças que serão des
ritas a seguir.Na Classe 1, HEFT minimiza somente o makespan do es
alonamento. Para 
ompa-rar 
om MRCD, este trabalho adi
ionalmente 
al
ula RT de a
ordo 
om o es
alonamentoproduzido por HEFT. O trabalho [60℄ também forne
e uma solução para o problema de es-
alonamento bi-objetivo, mas usa uma função de 
usto hierárqui
a. Diferentemente da pro-posta original, RCDMod não foi implementada 
om restrições de tempo (deadlines) e a fun-ção de 
usto usa tempo de �m no lugar de tempo de íni
io para es
alonar as tarefas. Final-mente, RHEFT implementa a abordagem list s
heduling de HEFT, mas 
onsidera ambos osobjetivos na sua função de 
usto 
om a multipli
ação do tempo de exe
ução e a taxa de falha
omo em [28℄. Na Classe 2, BSAMod também 
onsidera o problema bi-objetivo, neste 
asousando a função f(v, p) =

√

w
(

EFT (v,pj)
maxp∈P {EFT (v,p)}

)2
+ (1 − w)

(

RC(v,pj)
maxp∈P {RC(v,p)}

)2 
omoproposto em [39℄, mas ordena as tarefas pelos blevels(v) e exe
uta o pro
edimento deinserção de tarefas 
omo em HEFT.4.4.2 Apli
ações GADsTodas as heurísti
as des
ritas foram exe
utadas para apli
ações sintéti
as represen-tadas por três tipos de GADs, 
onforme o modelo da apli
ação da Seção 2.1.1: um querepresenta a Eliminação Gausseana, denotada por Gn; o Diamante Din, que representa,por exemplo, a multipli
ação de matrizes; e o último Rn formado de grafos gerados aletó-riamente 
om topologia irregular. Nos três 
asos, n denota o número de tarefas do GAD.Em todos os grafos, um 
usto unitário foi asso
iado 
om as 
omuni
ações entre as tarefas.O mesmo não a
onte
e 
om os pesos das tarefas. Em Gn, 
ada tarefa v ∈ V apresentadistintos pesos de 
omputação que depende do nível da tarefa no GAD, de a
ordo 
om [70℄,enquanto em ambos Rn e Din, um mesmo peso é atribuído a todas as tarefas, ǫ(v) = 50.4.4.3 Cenários da ArquiteturaO sistema de re
ursos 
omputa
ionais distribuído P para esta análise foi divididoem três grupos diferentes em relação ao índi
e de retardo, denotados 
omo P0, P1 e P2,
ada um 
om m/3 pro
essadores. A taxa de falha dos pro
essadores, FP (pi), em todos os
enários foi uniformemente gerada no intervalo [10−5, 10−4]. Em parti
ular, FP foi obtidaem [10−5, 3.3×10−5], para pi ∈ P0; [3.4×10−5, 6.6×10−5], para pi ∈ P1; [6.7×10−5, 10−4],37



para pi ∈ P2. Observe que P0 é 
omposto por pro
essadores 
om a menor taxa de falha e
P2 
om a maior.Três 
enários arquiteturais foram de�nidos. No 
enário do pior 
aso (CPC), osvalores adotados foram, csi(pi) = 73 para pi ∈ P0; csi(pi) = 53, para pi ∈ P1; csi(pi) = 33para pi ∈ P2. CPC é 
onsiderado um 
enário de pior 
aso ou 
on�itante, porque ospro
essadores 
om menor velo
idade são os que apresentam as menores taxas de falha evi
e-versa. Esta 
on�guração foi es
olhida para estudar 
asos de ris
o, onde é difí
il 
hegara um 
ompromisso entre os objetivos do es
alonamento (
on�itantes).Por outro lado, o 
enário 
om o melhor 
aso (CMC) é o 
enário onde os pro
essadoresmais rápidos apresentam as menores taxas de falha, ou seja, csi(pi) = 33 para pi ∈ P0;
csi(pi) = 53, para pi ∈ P1; csi(pi) = 73, para pi ∈ P2.O ter
eiro 
aso, denominado 
enário de pro
essadores homogêneos (CPH) foi es
o-lhido 
om velo
idade igual csi(pi) = 53 para todo pi ∈ P0 ∪ P1 ∪ P2.Os parâmetros da arquitetura, tais 
omo índi
e de retardo csi e latên
ia L, foramobtidos de a
ordo 
om as métri
as 
oletadas por [52℄ e [55℄, 
al
uladas nesses trabalhos 
omo objetivo de modelar o ambiente 
omputa
ional real das máquinas de nossa instituição.As taxas de falha dos pro
essadores FP , foram 
al
uladas a partir de [60℄.4.4.4 Métri
as UtilizadasCada heurísti
a de es
alonamento, dentro das 
lasses rela
ionadas, foi 
omparada
om MRCD utilizando métri
as distintas. Em todos os 
asos foram utilizados os 
on
eitosde dominân
ia da De�nição 2 para 
omparar soluções de duas heurísti
as. Um par solução
(M1, RT1

) em Sch1 de uma heurísti
a é 
onsiderada dominada por outra (M2, RT2
) em

Sch2 de outra heurísti
a, se e somente se, a solução de Sch2 apresenta pelo menos uma desuas soluções objetivas (M2 ou RT2
) melhor que a de Sch1, e nenhuma pior que a de Sch1.Neste 
aso a solução de Sch2 domina a de Sch1, assim a solução de Sch2 é dominante ea de Sch1 dominada. As soluções são iguais quando ambos objetivos são idênti
os. Emqualquer outro 
aso, as soluções são 
onsideradas in
omparáveis entre si.O número total de soluções dominantes e dominadas foi uma métri
a 
onsideradapara 
omparar as heurísti
as da Classe 2. Nestas heurísti
as de múltiplas soluções, váriassoluções possíveis podem ser produzidas para a mesma entrada G e P , se valores diferentesde w são forne
idos ao algoritmo. Seja W = {w0, w1, ..., wl} o 
onjunto 
om os valores
onsiderados para formar o 
onjunto de soluções S. Para 
omparar o algoritmo BSAMod
om MRCD foram somente 
onsideradas as soluções 
ontidas no 
onjunto S′ para 
adaheurísti
a. Cada solução em S′ para MRCD foi 
omparada 
om as soluções em S′ daoutra heurísti
a, baseado nos 
on
eitos de dominân
ia des
ritos. Estes 
ritérios podemnão ser su�
ientes para 
asos de soluções in
omparáveis, onde um objetivo da soluçãopode ser signi�
ativamente melhor, a um 
usto de uma pequena deteriorização do outroobjetivo. Portanto, foram 
onsideradas também outras métri
as de 
omparação entre duasheurísti
as, rela
ionadas a seguir.O 
ál
ulo da per
entagem, 38



Perci
MRCD(%) =

(Oi
Heur − Oi

MRCD) × 100

Oi
MRCD

, (4.7)é uma métri
a utilizada neste trabalho para 
omparar um objetivo Oi
MRCD (M ou

RT ) de uma solução MRCD, 
om o objetivo 
orrespondente Oi
Heur na solução de outraheurísti
a. Esta métri
a permite medir a per
entagem de deteriorização ou de me-lhoria (%) de um objetivo em relação ao outro, na solução MRCD quando 
omparada
om a solução de outra heurísti
a.Outra métri
a,

Diss = (

√

(
MHeur −M

maxM
)2 + (

RT Heur − RT

max RT

)2 (4.8)foi utilizada também neste trabalho para 
al
ular a dissemelhança (ou proximi-dade) de uma solução MRCD 
om soluções das heurísti
as 
omparadas. Diss 
al
ula adistân
ia eu
lidiana entre a solução de MRCD (M e RT ) e a solução de outra heurísti
a(MHeur e RT Heur).4.4.5 Comparação de MRCD 
om Heurísti
as da Classe 1O primeiro grupo de experimentos 
ompara os resultados de MRCD 
om as heu-rísti
as na Classe 1, rela
ionadas na Seção 3.2, nos três 
enários arquiteturais des
ritosanteriormente. As tabelas mostram os resultados obtidos nas diferentes heurísti
as nasolução do es
alonamento (M, RT ), 
onsiderando as três 
omparações seguintes. A pri-meira 
omparação C1 forne
e os resultados de HEFT e MRCD, C2 mostra os resultadosde RCDMod e MRCD, e C3 
ompara RHEFT e MRCD. Em 
ada 
aso, as soluções MRCDsele
ionadas foram: SM de S′ em C1 para uma 
omparação 
om HEFT; SRT
∈ S′ no 
asode C2 (RCDMod prioriza 
on�abilidade), e em C3 
omo RHEFT, devido a sua funçãode 
usto, a
aba priorizando um pou
o mais pro
essadores que maximizam 
on�abilidade,então sua solução foi 
omparada 
om a solução MRCD mais próxima. Uma solução é maisproxima ou semelhante a outra solução de outra heurísti
a, se apresenta o menor valor dedissemelhança 
al
ulada 
om a Equação 4.8. Uma outra 
oluna 
om o 
ál
ulo da per
en-tagem (%) é adi
ionada nas 
omparações C2 e C3, para analisar onde a dominân
ia não ésu�
iente para 
omparar as soluções. A diferença média D, para 
ada GAD, é mostradaseparadamente em outras tabelas.Cenário de Pior Caso (CPC)A Tabela 4.2 apresenta os resultados do pior 
enário CPC para m = 24 pro
essa-dores. Em geral, 
omo esperado pode ser observado que 
om o in
remento do número detarefas n, o makespan também aumenta e a 
on�abilidade diminui. Como o número detarefas exe
utadas 
res
e para um número �xo de pro
essadores, in
rementa-se a 
arga dospro
essadores e 
onsequentemente seus 
ustos de 
on�abilidade. A tabela mostra tambémque as soluções em C1 apresentaram pior 
on�abilidade que em C2 e C3, mas o makespanfoi 
onsideralvemente menor. O algoritmo MRCD apresentou soluções melhores (todas39



Tabela 4.2: Resultados para Heurísti
as da Classe 1 
om Gn, Rn e Din sobre m = 24pro
essadores no Cenário de Pior Caso (CPC)C1 C2 C3
DAG HEFT MRCD RCDMod MRCD (%) RHEFT MRCD (%)
G152 190.0, 190.0, 2406.0, 1283.3, 87.4, 694.9, 449.4, 54.6,0.9207 0.9329 0.9576 0.9554 0.22 0.9457 0.9428 0.30
G252 318.7, 318.7, 5201.9, 2715.6, 91.5, 1309.6, 856.3, 52.9,0.8351 0.8587 0.9106 0.9060 0.49 0.8813 0.8784 0.32
G377 480.4, 480.4, 9603.8, 4981.5, 92.7, 2204.6, 1494.8, 47.4,0.7184 0.7514 0.8412 0.8335 0.92 0.7869 0.7856 0.16
G527 675.1, 675.1, 15976.7, 8211.0, 94.5, 3560.9, 2273.0, 56.6,0.5853 0.6122 0.7500 0.7385 1.56 0.6679 0.6657 0.33
G702 902.8, 902.8, 24685.6, 12687.4, 94.5, 5258.9, 3463.3, 51.8,0.4406 0.4553 0.6412 0.6260 2.42 0.5286 0.5318 -0.59
R80 330.0, 330.0, 5840.0, 3066.0, 90.4, 1022.0, 949.0, 7.69,0.8264 0.8415 0.9002 0.8952 0.55 0.8527 0.8647 -1.39
R98 330.0, 330.0, 7154.0, 3650.0, 96.0, 1460.0, 1314.0, 11.1,0.7905 0.8076 0.8791 0.8730 0.70 0.8306 0.8403 -1.16
R152 396.0, 396.0, 11096.0, 5694.0, 94.8, 1679.0, 1533.0, 9.52,0.6959 0.6990 0.8189 0.8101 1.08 0.7334 0.7533 -2.64
R256 528.0, 528.0, 18688.0, 10512.0, 77.7, 1606.01, 1314.0, 22.2,0.5421 0.5421 0.7143 0.7027 1.64 0.5665 0.5830 -2.82
R364 759.0, 759.0, 26572.0, 13505.0, 96.7, 2993.0, 1825.0, 64.0,0.4159 0.4180 0.6198 0.6038 2.64 0.4568 0.4674 -2.26
Di81 580.9, 580.9, 5913.0, 3066.0, 92.8, 3285.0, 3066.0, 7.17,0.8300 0.8321 0.8990 0.8939 0.57 0.8924 0.8939 -0.16
Di100 660.0, 660.0, 7300.0, 3723.0, 96.0, 4599.0, 3723.0, 23.5,0.7949 0.7966 0.8768 0.8706 0.71 0.8721 0.8706 0.17
Di144 825.0, 825.0, 10512.0, 5329.0, 97.2, 6935.0, 5329.0 30.1,0.7153 0.7190 0.8276 0.8190 1.04 0.8217 0.8190 0.32
Di256 1155.0, 1155.0, 18688.0, 9417.0, 98.4, 12994.0, 9417.0, 37.9,0.5407 0.5494 0.7143 0.7012 1.87 0.7062 0.7012 0.71
Di361 1452.0, 1452.0, 26353.0, 13286.0, 98.3, 19126.0, 13286.0, 43.9,0.4158 0.4209 0.6222 0.6062 2.64 0.6133 0.6062 1.17dominantes) do que HEFT em todos os grafos. É importante ressaltar que, sele
ionandosoluções MRCD 
om valores D maiores (soluções SM), 
omo mostra Tabela 4.3, o algo-ritmo mostrou ser 
apaz de produzir soluções 
om makespans tão bons quanto os de HEFT,mas 
om melhor 
on�abilidade.Em C2, RCDMod apresentou a 
on�abilidade um pou
o melhor do que os resultadosde SRT
para MRCD, 
om soluções in
omparáveis para 
ada GAD em todas as tabelas.Note que esta heurísti
a emprega uma função de 
usto hierárqui
a que prioriza somente a
on�abilidade e em 
aso de empate é que 
onsidera o makespan. Mesmo que as soluçõesMRCD também 
onsideram a 
on�abilidade, 
omo sua função de 
usto integra ambos osobjetivos, o makespan produzido não se prejudi
a igualmente. Contudo, é importanteobservar que o makespan de RCDMod é quase o dobro do valor apresentado por MRCD.Finalmente em C3, as soluções MRCD dominam as soluções RHEFT em muitos gra-fos, produzindo nos outros 
asos soluções in
omparáveis em relação a dominân
ia. RHEFTemprega uma função de 
usto que também integra ambos os objetivos mas, de forma dife-rente a MRCD, priorizando mais a 
on�abilidade por 
ausa de sua função de 
usto (taxa de40



falha × tempo de exe
ução da tarefa). Em C3, as soluções MRCD apresentaram makespansque são quase a metade dos valores obtidos por RHEFT, enquanto os valores da 
on�abi-lidade �
aram muito próximos. Como em MRCD a 
on�abilidade é menos priorizada queem RHEFT, observa-se que Gn e Din obtiveram mais soluções in
omparáveis, por ser osobjetivos 
on�itantes neste 
enário.Tabela 4.3: Valores de D e w para os GADs Gn, Rn e Din sobre m = 24 pro
essadores noCenário de Pior Caso (CPC) e as 
omparações C1, C2 e C3.
Gn Rn152 252 377 527 702 80 98 152 256 364C1 D 30.3 31.0 32.7 35.6 41.0 27.7 29.9 42.0 38.2 44.1

w 0.5 0.5 0.5 0.5 0.4 0.6 0.6 0.4 0.4 0.3C2 D -58.7 -58.1 -57.1 -57.1 -57.3 -58.7 -57.9 -56.9 -60.0 -54.5
w 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9C3 D -13.2 -7.6 -6.3 -4.4 -4.8 -10.6 -18.1 -5.95 12.8 15.3
w 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.6 0.6

Din

n 81 100 144 256 361C1 D 43.6 43.9 44.7 46.6 49.5
w 0.6 0.6 0.4 0.3 0.2C2 D -59.7 -60.5 -61.0 -62.5 -62.7
w 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9C3 D -59.7 -60.5 -61.0 -62.5 -62.7
w 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9Neste 
enário observa-se uma diferença signi�
ativa entre os valores (em C1, C2 eC3) das soluções de MRCD para um mesmo GAD. Na maioria das soluções foi ne
essáriosa
ri�
ar bastante o valor de um objetivo para melhorar o outro, gerando um desequilíbrioou diferença média maior entre os objetivos (valores de |D| mais altos), 
omo mostra aTabela 4.3. Em todos os 
enários os valores de D são 
olo
ados em tabelas distintas paraanalisar seu 
omportamento em relação aos objetivos.Cenário de Pro
essadores Homogêneos (CPH)Na Tabela 4.4 para o 
enário de pro
essadores homogêneos (CPH), em relação avelo
idade dos pro
essadores, são mostrados os resultados produzidos pelas heurísti
as daClasse 1, 
onsiderando as mesmas apli
ações GADs anteriores. Con
lusões similares asderivadas 
om CPC foram também obtidas neste 
enário, porém pode ser observada umamenor diferença entre os makespans das soluções produzidas por MRCD para um mesmoGAD. Como a velo
idade dos pro
essadores é a mesma, os valores do makespan só depen-dem do es
alonamento das tarefas e da topologia do GAD. Neste 
enário, houve menor
on�ito entre os objetivos durante o es
alonamento, ou seja, para melhorar a 
on�abilidadenão sa
ri�
ou-se muito o valor do makespan.Além disso, é interessante notar que na maioria dos GADs os valores menores de

|D|, 
omo visto na Tabela 4.5, para as soluções SM e SRT
, mostram que se al
ança maiorequilíbrio entre os objetivos nos es
alonamentos obtidos que no 
enário anterior. Na maioriados GADs, os valores de D �
am muito próximos do ponto de equilíbrio (D próximo a zero41



Tabela 4.4: Resultados para Heurísti
as da Classe 1 
om Gn, Rn e Din sobre m = 24pro
essadores no Cenário de Pro
essadores Homogêneos (CPH)C1 C2 C3
DAG HEFT MRCD RCDMod MRCD (%) RHEFT MRCD (%)
G152 305.2, 305.2, 1746.8, 666.7, 162.0, 504.5, 343.4, 46.9,0.9402 0.9569, 0.9690 0.9652 0.39 0.9595 0.9591 0.04
G252 511.9, 511.9, 3776.7, 1409.8, 167.8, 983.6, 722.9, 36.0,0.8594 0.8982 0.9342 0.9261 0.87 0.9086 0.9134 -0.52
G377 771.6, 771.6, 6972.6, 2546.1, 173.8, 1657.8, 1263.5, 31.4,0.7346 0.7958 0.8820 0.8675 1.66 0.8246 0.8447 -2.38
G527 1084.3, 1084.3, 11599.5, 4249.5, 172.9, 2558.8, 1958.8, 30.5,0.5803 0.6584 0.8115 0.7897 2.76 0.7143 0.7517 -4.97
G702 1450.0, 1450.0, 17922.4, 6434.2, 178.5, 3713.1, 2988.1, 24.2,0.4139 0.4988 0.7242 0.6935 4.43 0.5867 0.5872 -8.73
R80 530.0, 530.0, 4240.0, 1643.0, 158.0, 848.0, 795.0, 6.66,0.8486 0.8869 0.9265 0.9178 0.94 0.8743 0.9033 -3.21
R98 530.0, 530.0, 5194.0, 2014.0, 157.8, 1113.0, 901.0, 23.5,0.8240 0.8543 0.9107 0.9005 1.13 0.8576 0.8816, -2.7
R152 636.0, 636.0, 8056.0, 3127.0, 157.6, 1325.0, 1060.0, 25.0,0.7052 0.7411 0.8650 0.8500 1.76 0.7667 0.8118 -5.54
R256 583.0, 583.0, 13568.0, 5724.0, 137.0, 1484.0, 901.0, 64.7,0.5065 0.5089 0.7833 0.7631 2.64 0.5834 0.5656 -3.14
R377 848.0, 848.0, 19292.0, 7155.0, 169.6, 2438.0, 2014.0, 21.0,0.3832 0.3840 0.7066 0.6757 4.56 0.4810 0.5582 -13.8
Di81 900.9, 900.9, 4293.0, 1536.9, 179.3, 2385.0, 1536.9, 55.1,0.8888 0.9006 0.9256 0.9155 1.09 0.9207 0.9155 0.56
Di100 1007.1, 1007.1, 5300.0, 1908.0, 177.7 3339.0, 1908.0, 75.0,0.8444 0.8749 0.9090 0.8969 1.34 0.9054 0.8969 0.94
Di144 1219.1, 1219.1, 7632.0, 2703.0, 182.3, 5035.0, 2703.0 86.2,0.7525 0.8111 0.8716 0.8550 1.93 0.8671 0.8550 1.40
Di256 1643.1, 1643.1, 13568.0, 4717.0, 187.6, 9434.0, 4717.0 100,0.5752 0.6486 0.7833 0.7566 3.52 0.7768 0.7566 2.67
Di361 1961.1, 1961.2, 19133.0, 6625.0, 188.8, 13886.0, 6625.0, 109.6,0.4223 0.5106 0.7086 0.6747 5.01 0.7012 0.6747 3.920). Observe que ao sele
ionar um pro
essador que maximiza 
on�abilidade, a velo
idadedos pro
essadores não prejudi
a a minimização do makespan. Entretanto, a topologiado GAD in�uen
ia na minimização do makespan, mas não na minimização do 
usto de
on�abilidade pela função de 
usto de MRCD.Em C2, os valores de D na Tabela 4.5 são um pou
o mais altos do que aqueles daTabela 4.3 para o pior 
enário, ou seja, os makespan são um pou
o menores. As soluções

SRT
priorizam a minimização dos 
ustos de 
on�abilidade, assim D é negativo. Já em C3prati
amente todos os valores de D são relativamente mais altos que os de CPC. Mesmoainda negativos, o valor absoluto |D| é pequeno (menor diferença média entre os objetivos).Na Tabela 4.4, 
omo o ambiente é homogêneo, é obvio que quando a função de 
usto deRHEFT é minimizada, mais tarefas são es
alonadas sobre pro
essadores que minimizamo 
usto de 
on�abilidade, devido ao produto espe
i�
ado na função de 
usto de RHEFT.Entretanto, 
omo RHEFT 
onsidera o tempo de �m na função de 
usto, este 
enário develo
idades iguais, apresenta soluções 
om makespans melhores do que os de CPC, mas
om 
on�abilidade um pou
o mais alta na última 
oluna da Tabela 4.4.42



Tabela 4.5: Valores de D para os GADs Gn, Rn e Din sobre m = 24 pro
essadores noCenário de Pro
essadores Homogêneos (CPH) e as 
omparações C1, C2 e C3.
Gn Rn152 252 377 527 702 80 98 152 256 364C1 D 6.18 10.6 18.8 24.2 29.2 1.39 3.61 25.6 54.4 55.5

w 0.7 0.6 0.5 0.5 0.5 0.6 0.6 0.5 0.4 0.4C2 D -38.5 -43.3 -43.6 -46.2 -46.6 -50.0 -50.8 -51.1 -58.1 -51.4
w 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9C3 D -0.37 -8.63 -9.03 -8.82 -11.8 -15.8 -17.7 -17.3 12.8 -21.1
w 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.7 0.5 0.6

Din

n 81 100 144 256 361C1 D 11.6 13.1 17.1 25.2 31.1
w 0.6 0.6 0.5 0.5 0.5C2 D -35.7 -39.0 -42.6 -45.1 -46.1
w 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9C3 D -35.7 -39.0 -42.6 -45.1 -46.1
w 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9Cenário de Melhor Caso (CMC)Os resultados deste 
enário CMC são mostrados na Tabela 4.6, onde há menos 
on-�ito ou diferença entre os objetivos (csi e FP são melhores nos mesmos pro
essadores)que nos 
enários CPH e CPC. Os objetivos do es
alonamento podem ser al
ançados sele
i-onando um pro
essador que minimize ambos makespan e 
usto de 
on�abilidade, para astarefas da apli
ação. Note que, para um mesmo GAD as soluções de MRCD, em C1, C2 eC3, estão mais próximas. Na Tabela 4.7, os valores de |D| menores (próximos a zero) apre-sentam uma menor diferença média entre os objetivos (maior equilíbrio), 
omparado 
omos outros 
enários. Portanto, em CMC, a minimização do makespan não se 
omprometetanto 
omo em CPC e CPH, assim neste 
enário (Tabela 4.6), os makespans de MRCD emC2 e C3 são muito menores. Note também, que em CMC assim 
omo nos outros 
enários,para MRCD não há nenhuma solução dominada.Variação do Número de Pro
essadores no CPCOutro 
onjunto de experimentos foi realizado variando o número de pro
essadores,sobre GADs de maior tamanho: G1034, R546 e Di529, 
omo mostra a Tabela 4.8 para o pior
enário CPC. Com o in
remento da quantidade de pro
essadores, ambos objetivos tendema melhorar, o makespan diminui enquanto a 
on�abilidade aumenta. Observe que destaforma, as estratégias de es
alonamento podem alo
ar as tarefas mais adequadamente nospro
essadores, 
om mais opções em relação as taxas de falha e os índi
es de retardo. Paraas 
omparações C1, C2 e C3, o mesmo 
omportamento des
rito anteriormente é dete
tadotambém.
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Tabela 4.6: Resultados para Heurísti
as da Classe 1 
om Gn, Rn e Din sobre m = 24pro
essadores no Cenário de Melhor Caso (CMC)C1 C2 C3
DAG HEFT MRCD RCDMod MRCD (%) RHEFT MRCD (%)
G152 190.0, 190.0, 1087.6, 190.0, 472.4, 314.1, 190.0, 65.3,0.9516 0.9733 0.9806 0.9733 0.74 0.9747 0.9733 0.18
G252 318.7, 318.7, 2351.5, 368.2, 538.6 627.0, 368.2, 91.9,0.8820 0.9341 0.9585 0.9423 1.72 0.9405 0.9423 -0.05
G377 480.4, 480.4, 4341.4, 652.7, 565.1, 1030.9, 652.7, 82.2,0.8036 0.8474 0.9248 0.8953 3.28 0.8803 0.8953 -1.03
G527 675.1, 675.1, 7222.3, 1062.6, 579.6, 1652.6, 1062.6, 81.7,0.6403 0.7190 0.8780 0.8316 5.58 0.7922 0.8316 -3.11
G702 902.8, 902.8, 11159.2, 1620.9, 588.4, 2508.0, 1620.9, 54.7,0.4949 0.5267 0.8180 0.7523 8.73 0.6937 0.7523 -7.78
R80 330.0, 330.0, 2640.0, 462.0, 471,4 528.0, 462.0, 14.2,0.8669 0.9293 0.9535 0.9375 1.70 0.9141 0.9375 -2.50
R98 330.0, 330.0, 3234.0, 495.0, 553.3 726.0, 495.0, 46.6,0.8434 0.8841 0.9434 0.9219 2.33 0.9006 0.9219 -2.31
R152 396.0, 396.0, 5016.0, 726.0, 590.9, 924.0, 726.0, 27.2,0.7296 0.7528 0.9136 0.8798 3.83 0.8287 0.8798 -5.8
R256 528.0, 528.0, 8448.0, 1551.0, 444.6, 1122.0, 759.0, 47.8,0.5453 0.5453 0.8589 0.8123 5.73 0.6653 0.6848 -2.84
R364 759.0, 759.0, 12012.0, 1947.0, 516.9, 1914.0, 1023.0, 87.1,0.4257 0.4298 0.8055 0.7412 8.67 0.5751 0.5759 -0.13
Di81 580.8, 580.8, 2673.0, 594.0, 350.0 1485.0, 594.0, 150.0,0.9298 0.9364 0.9530 0.9390 1.48 0.9498 0.9390 1.15
Di100 660.0, 660.0, 3300.0, 693.0, 376.1, 2079.0, 693.0, 200.0,0.9120 0.9232 0.9423 0.9242 1.95 0.9400 0.9242 0.94,
Di144 825.0, 825.0, 4752.0, 891.0, 433.3, 3135.0, 891.0, 251.8,0.8704 0.8883 0.9180 0.8905 3.08 0.9150 0.8190 2.75
Di256 1155.0, 1155.0, 8448.0, 1353.0, 524.3, 5874.0, 1353.0, 334.1,0.7404 0.7528 0.8589 0.8085 6.23 0.8545 0.8085 5.68
Di361 1452.0, 1452.0, 11913.0, 1782.0, 568.5, 8679.0, 1782.0, 387.0,0.6287 0.6454 0.8069 0.7384 9.28 0.8017 0.7384 8.58Outras Con
lusões da Comparação 
om Heurísti
as da Classe 1

Rn se 
omporta melhor em todos os 
enários em relação a dominân
ia, ou seja, apre-senta mais soluções dominantes quando 
omparado 
om os outros grafos, seguido por Gne depois Din. Para Rn 
om MRCD foi possível em C3 a
har soluções próximas a RHEFT,dominantes na maioria dos 
asos, embora os per
entais (%) de melhora do makespan sãomenores do que nos outros tipos de GADs. Gn tem todas suas soluções dominantes nosdois últimos 
enários CPH e CMC, e só no 
enario 
on�itante CPC que a 
on�abilidade �
aum pou
o menor que a de RHEFT e portanto MRCD nao 
onsegue dominar. O GAD Gnse 
ara
teriza por ser uma apli
ação heterogênea 
om menor 
omputação (diminui a 
adanível) que os outros tipos de GADs, mas 
om bastante dependên
ia entre as tarefas o queaumenta um pou
o o 
usto de 
on�abilidade no 
enário mais desequilibrado. O per
entualde melhora do makespan é 50% em média superior em CPC. Note que diferentemente deRHEFT, MRCD tende a minimizar mais o tempo que o 
usto de 
on�abilidade, bus
andomaior equilíbrio. 44



Tabela 4.7: Valores de D para os GADs Gn, Rn e Din sobre m = 24 pro
essadores noCenário de Melhor Caso (CMC) e as 
omparações C1, C2 e C3.
Gn Rn152 252 377 527 702 80 98 152 256 364C1 D -1.91 4.0 9.75 14.6 21.5 -16.2 4.17 20.6 37.2 26.6

w 0.9 0.6 0.6 0.5 0.4 0.7 0.5 0.4 0.1 0.3C2 D -1.91 -3.70 -7.59 -11.0 -13.1 -18.2 -20.7 -20.1 -35.4 -28.2
w 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9C3 D -1.91 -3.79 -7.59 -11.0 -13.1 -18.2 -20.7 -20.1 -31.5 -26.0
w 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.6 0.6

Din

n 81 100 144 256 361C1 D 4.56 2.37 -0.35 10.8 11.7
w 0.6 0.8 0.8 0.3 0.3C2 D 1.19 -1.84 -7.27 -13.0 -16.8
w 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9C3 D 1.19 -1.84 -7.27 -13.0 -16.8
w 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Din teve pou
as soluções dominantes para MRCD. Observe que para Din o valorabsoluto da diferença média |D| é relativamente alto nos dos primeiros 
enários, mostrandomais desequilibrio das soluções objetivas. Enquanto o makespan de MRCD obtém melhoresresultados que nas outras heurísti
as, o 
usto de 
on�abilidade é maior. Mesmo que osvalores negativos de D para MRCD mostram, em C2 e C3, que a 
on�bilidade é maispriorizada que o tempo, este GAD apresenta maior di�
uldade ao paralelizar a apli
açãopor ter muitas dependên
ias. Além disso RHEFT e RCDMod se 
ara
terizam por priorizarmais a 
on�abilidade, por 
ausa de suas funções de 
usto, dominando em relação a esteobjetivo. Contudo 
omparado 
om os outros grafos, Din para MRCD obteve o melhorresultado nos per
entais (%) do makespan do que as outras heurísti
as.Note que, a maioria das soluções MRCD nos experimentos da Classe 1 foram domi-nantes ou in
omparáveis, 
om muitas dominantes e nenhuma dominada por outra heurís-ti
a. Como pode ser observado nas tabelas desta 
lasse, para soluções in
omparáveis, asmelhorias no makespan (em per
entuais %) forne
idas por MRCD, foram signi�
ativas, aum 
usto de uma pequena deterioração da 
on�abilidade (em per
entuais %).4.4.6 Análise Comparativa entre MRCD e uma Heurísti
a da Classe 2A heurísti
a proposta em [39℄ perten
e a mesma 
lasse de MRCD (múltiplas solu-ções). O algoritmo BSAMod segue a estrutura list s
heduling de HEFT, mas implementauma função de 
usto e um método de normalização diferentes. Comparando MRCD 
omBSAMod, são analisadas as vantagens da função de 
usto e dos valores normalizados paraMRCD. Primeiramente, os resultados gerados por MRCD usando a normalização de BSA(MRCDBSA) são 
omparados 
om a implementação original de MRCD, para um melhorentendimento da normalização empregada.Comparando todas as soluções geradas em W , por MRCD 
om as soluções de BSA(em qualquer das versões implementadas), foi 
al
ulado o número total de dominantes45



Tabela 4.8: Comparação na Classe 1 para G1034, R546 and Di529 
om a variação de mpro
essadores no Cenário de Pior Caso (CPC)C1 C2 C3
DAG m HEFT MRCD D w RCDMod MRCD D w RHEFT MRCD D w

G1034 24 1504.1, 1499.8, 41.3 44389.8, 22758.4, -55.8 8743.9, 5309.0, 2.10.8625 0.8662 0.4 0.9232 0.9192 0.9 0.8897 0.8901 0.7
45 1335.8, 1335.8, 35.2 44389.8, 23805.3, -51.5 9291.4, 4623.8, -11.00.8466 0.8803 0.4 0.9355 0.9298 0.9 0.9173 0.9181 0.8
66 1335.8, 1335.8, 31.5 22229.9, 9640.3, -49.8 5673.5, 4940.6, -29.30.8516 0.8939 0.4 0.9523 0.9469 0.9 0.9305 0.9392 0.8
87 1335.8, 1335.8, 28.4 22229.9, 7797.8, -54.9 4885.1, 4137.6, -25.50.8461 0.9004 0.4 0.9523 0.9484 0.9 0.9340 0.9387 0.8
108 1335.8, 1335.8, 28.4 44389.8, 11617.2, -54.4 6556.8, 4108.4, -15.60.8450 0.9025 0.4 0.9523 0.9473 0.9 0.9344 0.9334 0.8

R546 24 1122.0, 1122.0, 36.4 39858.0, 20513.0, 54.8 4453.0, 2628.0, 16.50.8770 0.8773 0.4 0.9307 0.9271 0.9 0.8886 0.8919 0.6
45 629.0, 627.0, 57.7 39858.0, 20805.0, -49.8 2920.0, 2263.0, 1.440.8724 0.8735 0.2 0.9419 0.9365 0.9 0.8970 0.9097 0.6
66 627.0, 627.0, 46.5 19929.0, 8541.0, -51.3 2847.0, 1533.0, 5.80.8756 0.8819 0.4 0.9571 0.9521 0.9 0.9095 0.9142 0.6
87 627.0, 627.0, 49.3 19929.0, 6935.0, -56.0 2409.0, 1347.0, 2.910.8703 0.8832 0.3 0.9571 0.9535 0.9 0.9139 0.9183 0.6
108 627.0, 627.0, 39.7 39858.0, 10804.0, -47.2 2628.0, 1274.0, 7.30.8682 0.8908 0.4 0.9571 0.9527 0.9 0.9130 0.9181 0.6

Di529 24 1881.0, 1881.0, 51.2 38617.0, 19418.0, -63.2 29492.0, 19418.0, -63.20.8779 0.8791 0.2 0.9328 0.9292 0.9 0.9311 0.9292 0.9
45 1571.1, 1571.1, 66.7 38617.0, 20367.0, -52.1 31828.0, 20367.0, -52.10.8655 0.8702 0.3 0.9437 0.9385 0.9 0.9413 0.9385 0.9
66 1505.1, 1505.2, 65.3 19418.0, 8833.0, -54.6 16133.0, 8833.0, -54.60.8676 0.8747 0.3 0.9584 0.9539 0.9 0.9577 0.9539 0.9
87 1485.1, 1485.2, 69.7 19418.0, 7081.0, -59.6 13067.0, 7081.0, -59.60.8603 0.8711 0.5 0.9584 0.9551 0.9 0.9571 0.9551 0.9
108 1485.1, 1485.2, 66.1 38617.0, 10293.0, -57.8 22630.0, 10293.0, -57.80.8634 0.8754 0.5 0.9584 0.9541 0.9 0.9568 0.9541 0.9e dominadas em 
ada heurísti
a, para os distintos grafos. As outras soluções, por serin
omparáveis ou idênti
as, não foram 
onsideradas.O Método de Normalização de BSATabela 4.9: Relação de Dominân
ia de MRCD sobre MRCDBSA nos três 
enários para Gn,

Rn and Din sobre 24 pro
essadores nos três 
enáriosCPC CMC CPHSoluções Gn Rn Din Gn Rn Din Gn Rn Din TotalMRCD Dominantes 12 11 8 15 14 2 18 11 9 100MRCDBSA Dominadas 11 15 8 18 14 2 21 13 9 111Para analisar a normalização da função em BSA, foi implementada uma versão deMRCD denotada por MRCDBSA, 
onsiderando os seguintes valores normalizados:
EFTBSA

n (v, pj) =
EFT (v, pj)

maxp∈P{EFT (v, p)}
, (4.9)46



e
RBSA

n (v, pj) =
RC(v, pj)

maxp∈P{RC(v, p)}
, (4.10)
omo de�nidos em [39℄.A Tabela 4.9 mostra as vantagens de usar a normalização proposta em MRCD que
onsidera ambos os valores, mínimo e máximo, do tempo de �m e 
usto de 
on�abilidade,e não somente os valores máximos 
omo em BSA. As soluções foram geradas para todos osGADs Gn, Rn e Din (os mesmos 15 grafos) analisados nos três 
enários. A tabela mostrao número total de soluções Dominantes (100) de MRCD sobre MRCDBSA, e o númerototal de soluções Dominadas (111) de MRCDBSA por MRCD. Note que o número totalde soluções dominantes e dominadas não é igual para as heurísti
as na tabela, a diferençasão soluções in
omparáveis que não foram 
onsideradas. É importante ressaltar que assoluções para MRCD não foram nun
a dominadas (Tabela 4.9).Foi observado que, 
omo a normalização de BSA divide somente pelo valor máximodo objetivo dado, BSA al
ança os piores resultados. Portanto, o pro
edimento de normali-zação da função de 
usto para es
alonar as tarefas deve 
onsiderar ambos valores mínimo emáximo dos respe
tivos objetivos para uma melhor pre
isão na priorização dos objetivos.Comparação entre MRCD e BSAModComparando MRCD 
om BSAMod nos três 
enários, pode ser observado na Tabela4.10 que MRCD obteve um total de 72 soluções dominantes, enquanto BSAMod obtevesomente 11 dominantes. Em relação a quantidade de soluções dominadas, MRCD teve umdesempenho semelhante, BSAMod atinge 78 soluções dominadas por MRCD, para somente11 soluções de MRCD dominadas por BSAMod. Como em todos os 
asos MRCD é bemmais dominante que dominada, a tabela mostra a vantagem de se usar a função de 
usto eo método de normalização de MRCD para espe
i�
ar um es
alonamento apropriado. Noteque, mesmo nos 
asos onde não domina, MRCD é raramente dominada por BSAMod,sendo a maioria das soluções in
omparáveis.Note que os melhores resultados foram obtidos nos 
enários, homogêneo para velo
i-dade (CPH) e 
on�itante (CPC), onde MRCD se desta
a pela vantagem na dominân
ia. No
aso do 
enário CMC que se 
ara
teriza por ser mais equilibrado, as soluções de BSAMode MRCD �
am mais próximas e portanto aumenta o número de soluções in
omparáveis,diminuindo a relação de dominân
ia. Mesmo assim, neste 
enário MRCD obtém um nú-mero maior de soluções dominantes e menor de dominadas que BSAMod. Observe que emtodos os 
enários, Gn se 
omporta melhor que os outros GADs, seguido de Rn e por último

Din. Em Din pela topologia destes grafos e a homogeneidade das tarefas, aumenta o
usto de 
on�abilidade e a solução de 
on�abilidade se prejudi
a mais que nos outrosgrafos Gn e Rn. Em Din um número elevado de tarefas adja
entes são alo
adas sobreum mesmo pro
essador, in
rementando o 
usto de 
on�abilidade do pro
essador. Isto47



diminui a possibilidade da solução MRCD dominar BSAMod, embora �quem próximas.Entretanto os makespans para as soluções de MRCD são signi�
ativamente melhores, oque será analisado nos próximos testes.Tabela 4.10: Relação de Dominân
ia entre MRCD e BSAMod nos três 
enários para Gn,
Rn and Din sobre 24 pro
essadores Dominantes DominadasGADs BSAMod MRCD BSAMod MRCD

Gn 0 14 15 0CPC Rn 1 8 10 1
Din 1 4 4 1
Gn 2 5 5 2CMC Rn 3 4 4 3
Din 0 3 3 0
Gn 0 15 19 0CPH Rn 2 10 11 2
Din 2 9 7 2Total 11 72 78 11Tabela 4.11: Comparação entre BSAMod e MRCD para G702 no 
enário de pior 
aso CPC

w 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 AverageM(%) 0.0 18.5 49.0 75.0 106.0 142.0 113.0 10.0 17.0 13.0 0.0 49.4
RT (%) 0.0 2.8 3.9 5.6 7.8 8.2 5.2 -0.8 0.3 0.2 0.0 3.01

D - 49.1 45.7 42.8 41.0 38.7 27.8 -4.80 -36.3 -57.3 - -No segundo 
onjunto de experimentos, um 
onjunto de soluções S foi gerado divi-dindo o intervalo (0, 1) de w na forma W = {0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1}, para
ada uma das heurísti
as MRCD e BSAMod na Classe 2 no pior 
enário CPC. Note queneste 
aso não foram sele
ionadas as soluções em S usando os 
on
eitos de dominân
ia (o
onjunto S′). A solução de MRCD é 
omparada somente 
om a solução de BSAMod parao mesmo valor de w. A Tabela 4.11 mostra um exemplo (G702) de 
omo foram 
al
uladasas per
entagens das diferenças para 
ada objetivo, makespan e 
on�abilidade, em 
adavalor de w. A linha 
om M apresenta a per
entagem da melhora do makespan obtido porMRCD sobre BSAMod, e para RT , a per
entagem de deteriorização para a 
on�abilidadede MRCD sobre BSAMod. Uma variação de n (Tabela 4.12) e outra m (Tabela 4.13),foram também 
onsideradas nestes experimentos no pior 
enário CPC.Na Tabela 4.12 são apresentadas as médias �nais, variando n nos três tipos de apli-
ações diferentes Gn, Rn e Din. Note que na maioria dos 
asos, uma melhoria notável domakespan é al
ançado por MRCD, enquanto a 
on�abilidade permane
e quase a mesmaque BSAMod. Somente Rn apresenta uma melhoria menor que os outros grafos, e alguns
asos onde o makespan de MRCD não supera o de BSAMod, mas por valores pequenos.Em 
asos raros (Rn) o makespan de BSAMod é melhor a MRCD, porém nestes 
asos seobservou que MRCD teve um número maior de soluções dominantes nos experimentosanteriores. Ademais, este teste apresenta em média um número 
onsiderável de per
en-tais (%) 
om melhora no makespan. Um 
onjunto similar de experimentos 
onsiderando48



Tabela 4.12: Comparação das médias dos per
entais (%) entre MRCD e BSAMod para
Gn, Rn e Din sobre 24 pro
essadores nos três 
enários.

Gn Rn

n 152 252 377 527 702 80 98 152 256 364CPC Med. M (%) 31.5 38.6 44.4 48.0 49.4 9.77 8.01 3.66 10.0 -4.26Med. RT (%) 0.28 0.60 1.06 1.91 3.01 0.15 0.0 0.11 -4.65 -0.92CMC Med. M (%) 0.07 1.2 1.99 2.72 4.58 -2.76 -2.06 -0.82 5.52 1.08Med. RT (%) 0.07 -0.18 0.32 1.1 2.65 0.05 -0.2 0.19 0.81 1.78CPH Med. M (%) 1.41 3.8 38.1 9.19 40.7 -2.13 -1.24 -1.32 12.4 2.80Med. RT (%) 0.1 0.36 0.82 0.58 1.94 0.20 -0.11 0.22 -0.62 1.66
Din

n 81 100 144 256 361CPC Med. M (%) 35.6 75.8 53.0 138.6 96.3Med. RT (%) 0.99 5.92 2.23 4.94 8.07CMC Med. M (%) 1.83 1.73 3.06 15.1 13,2Med. RT (%) 0.09 0.21 0.48 2.32 4.79CPH Med. M (%) 13.1 17.5 24.8 68.5 51.4Med. RT (%) 0.33 0.52 1.32 4.77 9.66a variação de m apare
e na Tabela 4.13 para G1034, R546, e Di529 em CPC 
hegando a
on
lusões semelhantes. Em geral as melhorias no makespan, forne
idas por MRCD foramsigni�
ativas, a um 
usto de uma pequena deterioração da 
on�abilidade.Tabela 4.13: Comparação entre as médias dos per
entais (%) entre BSAMod e MRCDvariando o número de pro
essadores no 
enário de pior 
aso (CPC)
G1034 R546 Di529

m 24 87 213 24 87 213 24 87 213Med. M(%) 47.2 41.1 41.1 -3.34 5.55 8.25 105 71.5 68.3Med. RT (%) 0.61 1.41 1.28 -0.13 2.04 0.52 1.23 3.08 2.79Em resumo, foram apresentados os bene�
ios da apli
ação do algoritmo list s
hedu-ling implementado junto 
om a função de 
usto f(v, pv) em MRCD e a 
lassi�
ação dassoluções. Foi observado também que, 
omo o pro
edimento de normalização de BSAModnão 
onsidera uma distribuição entre os verdadeiros valores extremos, esta es
olha 
on-duz a resultados piores que MRCD. A normalização dos objetivos 
omo proposta nestetrabalho, traz vantagens em relação a maior dominân
ia das soluções, 
om uma melhoriasigni�
ativa nas soluções do makespan.4.5 Con
lusõesNo algoritmo proposto, ao es
alonar as tarefas nos re
ursos, ini
ialmente nenhumdos objetivos tem uma prioridade espe
í�
a. Diferentemente da função hierárqui
a de[61℄, o algoritmo deste trabalho es
olhe o pro
essador que apresenta menor 
usto paraes
alonar a tarefa de a
ordo 
om uma função integrada que in
orpora ambos os objetivossimultaneamente, tanto minimização do tempo de exe
ução quanto maximização da 
on�-abilidade. A função é ponderada para indistintamente valorizar seus objetivos no problema49



de es
alonamento bi-objetivo.Através da função de 
usto e uma abordagem �exível, a estratégia 
onsegue gerares
alonamentos mais promissores. Para ajudar na bus
a de melhores soluções de es
alona-mentos, foi proposta uma metodologia para ajustar os pesos na função de 
usto. A partirda informação adi
ional D proposta, e uma 
lassi�
ação usando 
on
eitos de dominân-
ia, o algoritmo sugere possíveis soluções de 
ompromisso 
onvenientes para o problemabi-objetivo.Comparado 
om outras heurísti
as, as melhorias no makespan forne
idas por MRCDforam signi�
ativas, a um 
usto de uma pequena deterioração da 
on�abilidade, 
omoobservado nos experimentos. Além do mais, as soluções MRCD em muitos 
asos foramdominantes ou in
omparáveis, e em um número desprezível foram soluções dominadas.Parti
ularmente, MRCD obteve um número maior e 
onsiderável de dominân
ias que asheurísti
as 
omparadas.Os experimentos realizados desta
am a importân
ia do uso de uma estratégia �e-xível e os resultados se mostram favoráveis, quando 
omparados 
om outras heurísti
asbi-objetivo existentes em ambientes distribuídos heterogêneos. Na maioria dos 
asos foipossível a
har uma solução MRCD muito próxima das soluções das outras heurísti
as,sendo que em um número maior de 
asos MRCD domina a outra solução.Para o es
alonamento mono-objetivo HEFT, os resultados mostram que é possível
onsiderar a 
on�abilidade sem prejudi
ar o desempenho. Por outro lado, embora as outrasheurísti
as 
onsiderem a 
on�abilidade além do tempo, os resultados gerados 
om RCDMode 
om RHEFT mostram a importân
ia de se usar nestes ambientes um es
alonamento
om uma função de 
usto ponderada, que permita mudar as prioridades dos objetivosdo problema de a
ordo 
om distintos interesses. A �exibilidade de MRCD forne
e maisopções de es
alonamento para uma mesma apli
ação e sistema 
omputa
ional, 
om umaprobabilidade maior de en
ontrar soluções próximas as esperadas pelo usuário.Este trabalho mostra que existem maneiras de se ajudar o usuário a a
har um 
om-promisso entre a 
on�abilidade e o makespan. Segundo pesquisas realizadas [28℄, isto éuma questão pou
o explorada no es
alonamento de apli
ações paralelas sobre sistemasdistribuídos.Em resumo, a estratégia de es
alonamento:1. Propõe uma função de 
usto ponderada e uma normalização dos objetivos diferentedas outras propostas, 
ujos resultados mostram ser superiores em relação à domi-nân
ia e 
om soluções de 
ompromisso mais e�
ientes, na maioria dos 
asos; MRCDofere
e melhoras no makespan enquanto mantém resultados similares de 
on�abili-dade.2. Propõe uma métri
a no algoritmo, denotada Diferença Média dos objetivos D, 
ujopropósito prin
ipal é auxiliar no ajuste dos pesos na função de 
usto. A partirda mesma, o usuário pode tomar diferentes de
isões para es
olher uma solução dees
alonamento 
onveniente. 50



3. Propõe uma 
lassi�
ação dos pesos apli
ada a função de 
usto para a
har soluções de
ompromisso de mais qualidade (não dominadas). Em parti
ular usando 
on
eitos dedominân
ia, é de�nida uma metodologia para ajustar os pesos, que utiliza a 
lassi�-
ação e a métri
a propostas. O método sugere possíveis soluções de es
alonamentomais adequadas dentre soluções de maior qualidade.4. Apresenta um estudo de 
asos 
om variações dos pesos que mostra a importân
iade utilizar uma abordagem �exível (múltiplas soluções) para es
alonar apli
ações emsistemas distribuídos heterogêneos. Na maioria dos 
asos, MRCD pode en
ontrarsoluções e�
ientes e dominantes quando 
omparadas 
om outras heurísti
as.Os resultados [65, 66℄ mostram a superioridade da proposta identi�
ada em item 1sobre outras heurísti
as 
omparadas. É importante ressaltar que em trabalhos 
orrelatos,os pontos 2, 3 e 4 não são nem 
onsiderados. Desta forma, diferentemente da literatura,a proposta responde a questão de 
omo a
har determinada solução de es
alonamento querepresente um 
ompromisso 
onveniente entre o makespan e a 
on�abilidade. A aborda-gem pode ser apli
ada a trabalhos existentes, desde que se utilize o mesmo pro
esso denormalização, e o 
ál
ulo de uma informação adi
ional 
omo D para medir a diferença oudesequilíbrio dos objetivos no es
alonamento.No próximo 
apítulo, MRCD será utilizado junto 
om uma abordagem tolerante afalhas baseada no esquema primária-ba
kup, 
om o objetivo de re
uperar múltiplas falhase exe
utar e�
ientemente apli
ações paralelas sobre sistemas distribuídos heterogêneos.
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Capítulo 5Es
alonamento Tolerante a FalhasPropostoEm plataformas heterogêneas de larga es
ala 
omo grades 
omputa
ionais e 
ompu-tação nas nuvens, as falhas de re
ursos podem o
orrer [63℄, inviabilizando a exe
ução dasapli
ações. Consequentemente, existe uma grande ne
essidade de desenvolver té
ni
as paraal
ançar tolerân
ia a falhas nestes sistemas. Muitas heurísti
as de es
alonamento da litera-tura, 
omo [40, 46, 71, 75℄, empregam simples modelos onde aspe
tos sobre 
on�abilidadee tolerân
ia a falhas não são 
onsiderados. Geralmente estes modelos pressupõem que ospro
essadores e os 
anais de 
omuni
ação são seguros. Com o objetivo de garantir a exe
u-ção 
on�ável e e�
iente das apli
ações, estudos realizados [8, 9, 14, 23, 34, 48, 60℄ mostrama importân
ia de revisar as heurísti
as de es
alonamento existentes quando utilizadas emambientes que possuem uma variedade de re
ursos interligados.Alguns trabalhos em es
alonamento de apli
ações para ambientes distribuídos jáapresentam diferentes formas de melhorar o tempo de exe
ução das apli
ações, in
luindoaspe
tos de 
on�abilidade e tolerân
ia a falhas [8, 9, 33, 34, 48, 53, 60℄. Mesmo assim,muitos algoritmos são baseados em modelos que não representam 
ertas 
ara
terísti
as im-portantes tanto em relação à apli
ação quanto ao sistema heterogêneo. Ao es
alonar tarefas
om heurísti
as 
om me
anismos para tratamento de falhas, o tempo de exe
ução total daapli
ação tende a aumentar, mesmo quando nenhuma falha o
orre durante a exe
ução daapli
ação. Assim, um 
usto está asso
iado a adição destas té
ni
as no es
alonamento,sendo fundamental um estudo aprofundado de métodos que permitam minimizá-lo.Diversos algoritmos de es
alonamento que 
onsideram tolerân
ia a falhas, empregamté
ni
as de repli
ação baseadas no esquema primária-ba
kup [8, 9, 60, 61℄, sendo um dosmais importantes esquemas empregados em es
alonamento 
om tolerân
ia a falhas.Nesta tese é também proposta uma metodologia de tolerar múltiplas falhas baseadaem um modelo arquitetural real que 
onsidera não somente 
ustos 
omputa
ionais e de
omuni
ação, mas também de 
on�abilidade. Note que para o esquema primária-ba
kupda té
ni
a de repli
ação ativa [8, 9, 34℄ não existem me
anismos para dete
tar e tratar asfalhas, ambas 
ópias da tarefa são exe
utadas simultaneamente, o que pode sobre
arregarbastante o sistema distribuído. Já 
om a repli
ação passiva [33, 48, 53, 60℄, justi�
ando a52



proposta, a ba
kup da tarefa somente é ativada quando dete
tada falha na 
ópia primária,por me
anismos de tratamento de falhas.Neste trabalho, é proposto um algoritmo de es
alonamento estáti
o tolerante a falhasque utiliza o esquema primária-ba
kup para exe
utar apli
ações paralelas sobre ambientesdistribuídos heterogêneos de larga es
ala. O es
alonamento agrega a té
ni
a de repli
açãopassiva para 
onseguir a exe
ução 
ompleta e 
onsistente da apli
ação na presença defalhas. A estratégia proposta ini
ialmente é baseada no algoritmo de [60, 61℄ que empregauma heurísti
a do tipo list s
heduling para es
alonar as tarefas primárias e ba
kups, 
omtolerân
ia de somente uma falha permanente de pro
essador. Para reduzir o 
usto detolerân
ia a falhas, este trabalho de tese propõe uma nova abordagem que adi
iona tambémo es
alonamento bi-objetivo proposto no 
apítulo anterior.Diferentemente de [60℄, a abordagem de es
alonamento proposta aqui não é projetadapara sistemas de tempo real e a
res
enta maior �exibilidade 
om a introdução de novos
on
eitos e 
ritérios para o es
alonamento de ba
kups, sendo possível tolerar múltiplasfalhas. O objetivo prin
ipal deste trabalho é garantir uma exe
ução e�
iente e 
onsis-tente da apli
ação na o
orrên
ia de falhas em sistemas distribuídos, que permita reduzir o
usto do me
anismo tolerante a falha durante a re
uperação. Té
ni
as de es
alonamento
omo a sobreposição de ba
kups [33, 53, 60℄ são reformuladas para fun
ionar no ambiente
omputa
ional 
onsiderado e melhorar seu desempenho.5.1 Estratégia de Es
alonamento PropostaA abordagem proposta neste trabalho es
alona estati
amente as tarefas primárias etambém as ba
kups, sendo que para estas últimas, té
ni
as são espe
i�
adas para ofere
ertolerân
ia a falhas e ao mesmo tempo reduzir o makespan da apli
ação. Para atribuirprioridades diferentes aos objetivos do es
alonamento, a abordagem bi-
ritério propostano Capítulo 3 é também utilizada para as ba
kups. O algoritmo de forma geral apresentaos seguintes objetivos ini
iais:1. en
ontrar uma alo
ação para as primárias das tarefas da apli
ação sobre a arquiteturado modelo proposto;2. de a
ordo 
om a alo
ação das primárias, en
ontrar uma alo
ação para as ba
kupsdas tarefas da apli
ação sobre a arquitetura do modelo proposto que permita toleraruma falha permanente de pro
essador;3. minimizar o makespan e maximizar a 
on�abilidade da apli
ação mesmo na presençade falhas.O algoritmo de es
alonamento estáti
o tolerante a falha proposto é 
hamado nestetrabalho Fault Tolerant Makespan and Reliability Cost Driven (FTMRCD) e representa aúltima etapa 
onforme visto no Algoritmo 3 que é denominado FTframework. O Algoritmo3 divide-se em três etapas prin
ipais: ordenação das tarefas segundo um 
ritério de priori-dade, es
alonamento das tarefas primárias ordenadas no pro
essador que otimiza a função53



de 
usto ponderada e, logo depois o es
alonamento das ba
kups, ordenadas pela prioridadeno pro
essador que otimiza a função de 
usto ponderada.Algoritmo 3 :FTframework(G,P ,w1,w2)1 VordG = 〈v0, . . . , vn−1〉/blevel(vi) ≤ blevel(vi+1), i = 0, . . . , n − 2;2 〈 Sch, S(Sch), 〉=MRCD(VordG,P ,w1);3 〈 SchBck, LSucFalha 〉=FTMRCD(VordG,P ,Sch, w2);O FTframework é preparado para a tolerân
ia de uma falha permanente de pro
es-sador, onde ini
ialmente as tarefas são ordenadas em VordG, de a
ordo 
om a prioridadede blevel() espe
i�
ada no Algoritmo 2 do Capítulo 4. A seguir as 
ópias primárias sãoes
alonadas 
onforme o algoritmo bi-objetivo ponderado MRCD(VordG,P ,w1), onde w1 éo parâmetro de ponderação da função de 
usto. Sch é o es
alonamento obtido por MRCDe S(Sch) = (M, RT ) a solução de Sch. A seguir, as 
ópias ba
kups são es
alonadas dea
ordo 
om o es
alonamento das primárias Sch. Assim, o es
alonamento de ba
kups érealizado por FTMRCD(VordG,P ,Sch,w2) logo depois de es
alonar as primárias, a partirde um 
onjunto de 
ritérios e métodos para tolerân
ia a falha de�nidos 
om detalhes napróxima seção.Na última etapa, o algoritmo denotado FTMRCD(VordG,P ,Sch,w2) utiliza tambémuma heurísti
a do tipo list s
heduling similar a MRCD(VordG,P ,w1), onde w2 é o para-metro de ponderação usado na função de 
usto para es
alonar as ba
kups. O objetivoprin
ipal deste es
alonamento é garantir uma exe
ução 
onsistente e e�
iente da apli
açãona o
orrên
ia de falhas. Em parti
ular, a sobreposição de ba
kups, usado na literatura emesquemas primária-ba
kup para repli
ação de tarefas, é um dos 
ritérios 
onsiderados noalgoritmo para melhorar o es
alonamento. O es
alonamento gerado 
omo saída é repre-sentado por SchBck. A lista de tarefas LSucFalha é uma informação gerada também porFTMRCD, a qual deve ser utilizada posteriormente para re
uperar a apli
ação da falha.O algoritmo FTMRCD, assim 
omo os me
anismos propostos para tolerân
ia a falha, sãoapresentados separadamente na próxima seção.5.2 Critérios para Es
alonar as Tarefas Ba
kupsEsta seção faz uma análise detalhada da ter
eira etapa do FTframework no Algo-ritmo 3, onde são de�nidos os prin
ipais aspe
tos do tratamento de falhas no es
alonamentodas ba
kups de FTMRCD.Para al
ançar a tolerân
ia a falha em FTMRCD, primeiramente é de�nida umaserie de 
ritérios que permitem es
alonar as ba
kups da apli
ação, de forma a garantir umes
alonamento tolerante a falhas 
onsistente e 
om bom desempenho. Neste 
apítulo, as
ópias primária e ba
kup de uma tarefa vi são denotadas 
omo vP
i e vB

i , respe
tivamente.A pre
edên
ia entre duas tarefas primárias vP
j e vP

i , tal que vP
j ∈ Pred(vP

i ) é denotadapor vP
j → vP

i .O 
on
eito primária forte para o esquema primária-ba
kup foi introduzido em[60℄ para 
lassi�
ar a tarefa primária vP durante o es
alonamento das ba
kups. A tarefa54



primária vP
i é 
lassi�
ada 
omo primária forte se:1. não tem prede
essores, ou2. tem prede
essores e dada a pre
edên
ia vP

j → vP
i ,(a) vP

i e vP
j estão alo
ados no mesmo pro
essador e vP

j é uma tarefa primária forte,ou(b) vP
i e vP

j estão alo
ados em pro
essadores diferentes e a ba
kup vB
j está es
alo-nada antes de vP

i , tal que vP
i 
onsegue re
eber as mensagens de vB

j .Por de�nição, uma tarefa primária forte sempre poderá exe
utar, ex
eto quando seupro
essador falha sem ela ter �nalizado sua exe
ução. Neste 
aso, a ba
kup 
orrespondentedeve ser ativada para exe
utar. Note que a 
lassi�
ação em [60℄ limita-se a uma mesma
lassi�
ação da primária vP
i em relação a todos os prede
essores. Diferentemente, nestetrabalho a 
lassi�
ação proposta da primária varia de a
ordo 
om a relação 
om os dis-tintos prede
essores. Portanto, a seguir, é reformulada e estendida 
om a adição de novos
on
eitos.5.2.1 Classi�
ação de Primárias: Critério C1Para 
lassi�
ar uma primária vP , é de�nido neste trabalho o 
ritério C1, que uti-liza as relações R1 e R2 entre duas tarefas primárias que são introduzidas a seguir. Oobjetivo prin
ipal é ofere
er maior �exibilidade na formulação dos distintos 
ritérios de es-
alonamento das ba
kups, para assim 
onseguir maior desempenho e 
onsistên
ia durantea exe
ução da apli
ação em ambientes distribuídos.A apli
ação do 
ritério C1 deve ser realizada a 
ada iteração do algoritmo FTMRCD,onde as tarefas do GAD G são visitadas de a
ordo 
om a ordem previamente estabele
idaem VordG. Desta forma a 
lassi�
ação das tarefas primárias usando C1 per
orre VordG,
umprindo a ordem de pre
edên
ia das tarefas da apli
ação, e assim, no 
aso de vP

i terprede
essores, vP
i só poderá ser 
lassi�
ada 
om C1 depois de terem sido 
lassi�
ados todosseus prede
essores vP

j .Relação R1: Dada a pre
edên
ia entre duas primárias vP
j → vP

i , vP
i é forte para

vP
j se:1. vP

j e vP
i estão alo
ados no mesmo pro
essador, e(a) vP
j não tem prede
essores (
aso de uma tarefa origem em G), ou vP

j é forte paratodos seus prede
essores, ou(b) vB
j está es
alonada antes de vP

i , tal que vP
i 
onsegue re
eber a mensagem de

vB
j , ou2. vP

j e vP
i estão alo
ados em pro
essadores diferentes, e55



(a) vB
j está es
alonada antes de vP

i , tal que vP
i 
onsegue re
eber a mensagem de vB

j .Pela relação anterior R1, se a primária vP
i em G não é forte para vP

j , então vP
i éfra
a para vP

j , veja a seguir quando uma primária é fra
a em relação a seu prede
essor.Relação R2: Dada a pre
edên
ia entre duas primárias vP
j → vP

i , vP
i é fra
a para

vP
j se:1. vP

j e vP
i estão alo
ados no mesmo pro
essador, e(a) vP
j é fra
a para algum prede
essor e(b) vP
i não 
onsegue re
eber a mensagem de vB

j , ou2. vP
j e vP

i estão alo
ados em pro
essadores diferentes, e(a) vP
i não 
onsegue re
eber as mensagem de vB

j .As relações forte para ou fra
a para são utilizadas para 
lassi�
ar as tarefas pri-márias em C1, e por outros 
ritérios de es
alonamento que serão de�nidos a seguir.Critério C1: A primária vP
i é 
lassi�
ada em:1. totalmente forte, se(a) não tem prede
essores, ou(b) tem prede
essores e dada a pre
edên
ia vP

j → vP
i , vP

i é forte para todos seusprede
essores vP
j ;2. par
ialmente forte, se vP

i não é totalmente forte, mas pelo menos é forte paraalgum prede
essor vP
j ;3. totalmente fra
a, se vP

i é fra
a para todos seus prede
essores vP
j .Por C1, de a
ordo 
om a ordem em Vord, as tarefas origens do grafo (sem prede
es-sores) da apli
ação G são 
lassi�
adas em primárias totalmente fortes.Para ilustrar a 
lassi�
ação 
onsiderada, o GAD G = (V,E) da Figura 5.1 e oes
alonamento também visto na �gura, vP

1 e vP
2 são primárias totalmente fortes e vP

3 éuma primária par
ialmente forte. A tarefa vP
1 é o 
aso 1 (a) do 
ritério C1, onde a tarefanão tem prede
essores. Já vP

2 é o 
aso 1(b) do 
ritério C1, onde a tarefa tem somente v1
omo prede
essor e não deixa de re
eber a mensagem da ba
kup vB
1 em 
aso de falha de

p(vP
1 ). Como v1 é o úni
o prede
essor de v2, vP

2 é totalmente forte. Se vP
1 não �naliza
om su
esso, é ne
essário exe
utar vB

1 que ao terminar envia a mensagem para vP
2 . Já vP

3é uma primária par
ialmente forte por C1, é forte para o prede
essor vP
1 mas é fra
a para

vP
2 , pois vB

2 termina depois do tempo de ini
io de vP
3 .56



V1

V2

V3 Figura 5.1: Critério de 
lassi�
ação C1 apli
ado no GAD
C1 será utilizado por outros 
ritérios ainda a serem espe
i�
ados neste 
apítulo paraes
alonar as ba
kups. Esta 
lassi�
ação permitirá também determinar as tarefas prede-
essoras e su
essoras de uma tarefa es
alonada em 
aso de falha, assim 
omo reduzir omakespan. O objetivo prin
ipal é garantir o fun
ionamento e reduzir o 
usto do me
anismoque trata a falha, fa
ilitando a formulação dos 
ritérios de es
alonamento de ba
kups.Uma falha de pro
essador provo
a a falha das tarefas primárias es
alonadas nele queainda não exe
utaram, e pode também provo
ar a impossibilidade de exe
ução de tarefasprimárias su
essoras que deviam exe
utar em outros pro
essadores. Para de�nir as 
lassesde falha para uma tarefa primária, diferente da falha de pro
essador, são propostos nestetrabalho a seguir dois tipos de falha para vP

i :1. falha por hardware : é provo
ada pela falha de seu pro
essador p(vP
i ) (onde vP

i foies
alonada).2. falha induzida : é provo
ada por outra primária vP
j , prede
essora de vP

i , que nãoenvia a mensagem a vP
i no tempo previsto e, portanto, vP

i não pode exe
utar.Note que no segundo 
aso (falha induzida), vP
i é fra
a para vj , logo por C1 vP

i épar
ialmente forte ou totalmente fra
a. A partir destas 
lasses de falhas de uma tarefaprimária, podem ser espe
i�
adas as seguintes 
lassi�
ações:Dada a pre
edên
ia vP
j → vP

i em G, se vP
i é fra
a para vP

j , então vP
i é 
andidata afalha induzida por vP

j , e vP
j é 
andidata a provo
ar falha induzida de vP

i .De maneira re
orrente, dada a pre
edên
ia vP
k → vP

j → vP
i , se vP

i é 
andidata afalha induzida por vP
j , então vP

i é também 
andidata a falha induzida pelos prede
essores
vP
k de vP

j , se vP
j é fra
a para vP

k . Ao mesmo tempo esses prede
essores vP
k são denotados
andidatos a provo
ar a falha induzida de vP

i .Por outro lado, quando o pro
essador p(vP
i ) falha, se vP

i não exe
uta 
ompletamente,então vP
i sofre falha por hardware. Assim qualquer primária da apli
ação G, independente57



da 
lassi�
ação 
om C1, é sempre 
andidata a falha por hardware . No 
aso da falha de
p(vP

i ), as outras tarefas vP
k es
alonadas nos outros pro
essadores p(vP

k ) diferentes de p(vP
i ),se não 
lassi�
adas totalmente fortes (par
ialmente fortes ou totalmente fra
as) então são
andidatas a falha induzida.5.2.2 Ex
lusão Mútua: Critérios de Es
alonamento C2 e C3Os 
ritérios C2 e C3, utilizados para o es
alonamento de ba
kups são formulados aseguir, baseados nas restrições de ex
lusão espa
ial e temporal do esquema primária-ba
kuppara a té
ni
a de repli
ação passiva. Estes 
ritérios garantem o fun
ionamento do me
a-nismo de tolerân
ia a falhas e são 
omumente utilizados na literatura por algoritmos dees
alonamento tolerantes a falhas que usam repli
ação passiva [33, 48, 53, 60℄. Com asde�nições de tempo de íni
io EST (vi, p(vi)) e tempo de �m EFT (vi, p(vi)), sendo p(vi) opro
essador que tem es
alonada vi, as 
ópias primária e ba
kup de vi devem 
umprir os
ritérios de ex
lusão mútua C2 e C3.Critério C2: A ba
kup vB

i deve ser es
alonada em pro
essador diferente dasua respe
tiva primária vP
i (ex
lusão mútua no espaço), ou seja p(vB

i ) 6= p(vP
i ).O 
ritério C2 garante que, no 
aso de uma falha de pro
essador, uma das 
ópias datarefa vi seja primária ou ba
kup, possa exe
utar.Critério C3: A ba
kup vB

i deve ser es
alonada depois da sua primária vP
i .O tempo de iní
io de vB

i deve ser superior a soma do tempo de �m da primária vP
imais o tempo estimado gasto para dete
tar a falha (ex
lusão mútua no tempo), ou seja,

EST (vB
i , p(vP

i )) ≥ EFT (vP
i , p(vP

i )) + tDetFalha(p(vP
i )).Os 
ritérios de ex
lusão mútua, tanto no espaço (C2) quanto no tempo (C3) paraes
alonar as ba
kups são obviamente ne
essários para tolerar a falha permanente de pro-
essador. Em 
aso de falhar o pro
essador p(vP

i ) antes de vP
i �nalizar, a ba
kup vB

i 
orres-pondente será ativada em outro pro
essador p(vB
i ), em um momento mais tarde EST (vB

i ).5.2.3 Seleção de Pro
essadores: Critérios de Es
alonamento C4 e C5O resto dos 
ritérios de es
alonamento apresentados neste 
apítulo, de C4 a C7, sãode�nidos neste trabalho baseados no 
ritério de 
lassi�
ação C1. Eles são propostos 
omo objetivo prin
ipal de garantir a 
onsistê
ia do fun
ionamento do me
anismo e a
har ospro
essadores onde é possível es
alonar a ba
kup, de forma a ofere
er uma exe
ução daapli
ação 
ompleta e e�
iente, mesmo na o
orrên
ia de falhas. Em parti
ular, os 
ritérios
C4 e C5 permitem sele
ionar os pro
essadores disponíveis que podem ser utilizados paraes
alonar as ba
kups.
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Critério C4: Dada a pre
edên
ia vP
j → vP

i , a ba
kup vB
i não pode ser es
alonadano mesmo pro
essador que o prede
essor vP

j , se as primárias vP
i e vP

j :1. estão alo
adas no mesmo pro
essador, ou2. estão alo
adas em pro
essadores distintos e, vP
i é fra
a para vP

j .O 
ritério C4 (2) quer dizer que, se vP
j (
andidata a provo
ar a falha induzida de

vP
i ) falhar, vB

j será exe
utada e provo
ará a falha de vP
i . Logo é ne
essário que vB

i sejaexe
utada no lugar de vP
i , portanto vB

i não pode ser es
alonada em p(vP
j ).

V1

V2

V3 Figura 5.2: Critérios C4 e C5 apli
ados no GADNa Figura 5.2, vP
3 e vP

2 estão es
alonadas em pro
essadores diferentes e vP
3 é fra
apara vP

2 pois vB
2 foi es
alonado depois de vP

3 (
aso 2 de C4). Se p2 (p(vP
2 )) falhar, é ne-
essário que vB

2 exe
ute. Neste 
aso vB
3 não pode ser es
alonada no mesmo pro
essador p2que vP

2 , já que em 
aso de falha de p2, vB
3 seria obrigada a exe
utar.Critério C5: Dada as pre
edên
ias vP

k → vP
j → vP

i , a ba
kup vB
i não pode seres
alonada no mesmo pro
essador que vP

k se:1. vB
i não pode ser es
alonada no pro
essador do prede
essor vP

j , por C4, e2. vP
j é fra
a para seu prede
essor vP

k .Assim, C5 se apli
a re
orrentemente também a todos os prede
essores de vP
k quesão não totalmente fortes, voltando pela pre
edên
ia no grafo da apli
ação G até 
hegar atarefas totalmente fortes.A Figura 5.2 é o 
aso de C5, onde vB

3 não pode ser es
alonada em p(vP
1 ), pois alémde vP

3 ser fra
a para vP
2 , também vP

2 é fra
a para vP
1 . Se p(vP

1 ) falhar é ne
essário que vB
1exe
ute. Neste 
aso vB

3 não pode ser es
alonada no mesmo pro
essador que vP
1 , já que em59




aso de falhar p(vP
1 ) também provo
a a falha induzida de vP

2 e 
onsequentemente a falhade vP
3 , assim vB

3 estaria obrigada a exe
utar.Note que, a 
lassi�
ação C1 em C4 e C5, ofere
e �exibilidade e 
onsistên
ia ao de�niras possíveis opções de es
alonamento de uma ba
kup sobre os diferentes pro
essadores. Aba
kup de uma tarefa v sendo es
alonada, deixa de ser alo
ada somente nos pro
essadoresdos prede
essores aos quais ela é fra
a, e tem disponíveis para utilizar os pro
essadores dosoutros prede
essores que ela é forte. Os 
ritérios C4 e C5 têm que ser apli
ados para mantera 
onsistên
ia do es
alonamento das ba
kups, senão podem vir a o
orrer falhas induzidasdurante a exe
ução da apli
ação devido a falha de um pro
essador.5.2.4 Sobreposição de Ba
kups: Critérios de Es
alonamento C6 e C7Os 
ritérios C6 e C7 estabele
em no algoritmo FTMRCD as regras para sobreposiçãode ba
kups 
om outras tarefas, sejam ba
kups ou primárias, durante o es
alonamento.Critério C6: A ba
kup vB
i não pode ser es
alonada sobreposta 
om outraba
kup vB

j já es
alonada no pro
essador p(vB
j ), se:1. vP

j e vP
i estão es
alonadas no mesmo pro
essador, ou seja, p(vP

j ) = p(vP
i ), ou2. existe a pre
edên
ia vP

j → vP
i , e vP

i é fra
a para vP
j , ou3. não existe nenhuma relação de pre
edên
ia entre vP

j e vP
i , mas pelo menos umadas primárias, por exemplo vP

i , sem perda de generalidade, foi 
lassi�
ada 
omopar
ialmente forte ou totalmente fra
a, e se:(a) existe vP
k prede
essora de vP

i es
alonada 
om vP
j , ou seja p(vP

k ) = p(vP
j ), tal que

vP
k é 
andidata a provo
ar falha induzida de vP

i , ou(b) ambas vP
i e vP

j não são 
lassi�
adas totalmente fortes, e existe uma tarefa vP
k ,
andidata 
omum a provo
ar as falhas induzidas de vP

i e vP
j , ou(
) ambas vP

i e vP
j não são 
lassi�
adas totalmente fortes, e existem vP

k e vP
l , vP

k 6=

vP
l , es
alonadas no mesmo pro
essador (p(vP

k ) = p(vP
l )), tal que vP

k é 
andidataa provo
ar a falha induzida de vP
i , e vP

l é 
andidata a provo
ar a falha induzidade vP
j .Obviamente, se o pro
essador p(vP

j ) = p(vP
i ) falhar, por C6 (1) as 
orrespondentesba
kups vB

j e vB
i terão que exe
utar, assim não poderiam �
ar sobrepostas. A restrição C6(2) é ne
essária, pois a mensagem da prede
essora vB

j não 
hegaria a vP
i , visto que vP

i éfra
a para vP
j , e assim em 
aso de falhar p(vP

j ), as ba
kups tanto vB
j 
omo vB

i devem serativadas no lugar das primárias e não podem ter suas exe
uções sobrepostas.Observe que se existe relação de pre
edên
ia entre vP
i e vP

j , vB
i não �
ará es
a-lonada sobreposta 
om sua prede
essora vB

j , pois pelo 
ritério C3 de ex
lusão mútua60



EFT (vP
i , p(vP

i )) ≤ EST (vB
i , p(vB

i )), e 
omo vP
i é forte para vP

j , EFT (vB
j , p(vB

j )) ≤

EST (vP
i , p(vP

i )) assim, EFT (vB
j , p(vB

j )) ≤ EST (vB
i , p(vB

i )).O 
ritério C6 (3) é importante para desta
ar os 
asos onde vB
i e vB

j não podem �
arsobrepostas, quando suas primárias não têm relação de pre
edên
ia. Nestes 
asos (a), (b)e (
), ambas as ba
kups, vB
i e vB

j , terâo que exe
utar. Note que, nos 
asos distintos aestes será possível a sobreposição, até de ba
kups de primárias não 
lassi�
adas totalmentefortes, o que pode melhorar ainda mais o makespan do es
alonamento.
V1

V2

V3 Figura 5.3: Critério C6 apli
ado no GADNo exemplo da Figura 5.3, vB
3 não pode ser es
alonada em p3 sobre vB

2 pelo 
ritério
C6 (2), pois existe relação de pre
edên
ia entre vP

2 e vP
3 , vP

3 é fra
a para seu prede
essor
vP
2 e então, em 
aso de falha do pro
essador p2 = p(vP

2 ), vB
2 e vB

3 têm que exe
utar poro
orrer a falha induzida de vP
3 . Por C6 (3), vB

3 também não pode ser es
alonada sobre vB
1 ,porque mesmo que não exista relação de pre
edên
ia entre vP

1 e vP
3 , vP

3 foi 
lassi�
ada 
omototalmente fra
a (devido a vP
2 ). Por C6 (3)(a), 
aso p2 = p(vP

1 ) falhe durante a exe
uçãode vP
1 , as ba
kups vB

1 e vB
2 devem exe
utar, e 
omo vB

2 não 
onsegue enviar mensagem atempo para vP
3 (vP

3 é fra
a para vP
2 ), vB

3 também deve exe
utar. Portanto vB
3 e vB

1 nãopodem ser es
alonadas sobrepostas.Critério C7: A ba
kup vB
i pode ser es
alonada sobreposta a outra primária

vP
k , já es
alonada no pro
essador p(vP

k ) e tal que vP
k não está sobreposta 
om nenhumaoutra ba
kup já es
alonada, se:1. existe a pre
edên
ia vP

i → vP
k , ou2. não existe nenhuma relação de pre
edên
ia entre vP

i e vP
k , e:(a) os pro
essadores das primárias são diferentes p(vP

i ) 6= p(vP
k ), e vP

i é totalmenteforte, e existe vP
l es
alonada depois de vP

i (EST (vP
l ) > EFT (vP

i )) no mesmopro
essador p(vP
i ) = p(vP

l ), tal que vP
l é uma tarefa 
andidata a provo
ar falha61



induzida de vP
k (vP

k é par
ialmente forte ou fra
a).
V1

V2

V3 Figura 5.4: Critério C7 apli
ado no GADCom C7 (1), vB
i pode sobrepor a su
essora primária vP

k , pois quando vB
k for es
a-lonada, vP

k será 
lassi�
ada fra
a para vP
i , pois a mensagem de vB

i não 
hegará a tempopara vP
k . Desta forma, se vP

i falhar durante sua exe
ução, provo
ará a falha induzida de
vP
k e 
onsequentemente, as ba
kups vB

k e vB
i terão que exe
utar. Portanto as exe
uções de

vP
k e vB

i podem �
ar sobrepostas.Por C7 (2), sem relação de pre
edên
ia entre vP
j e vP

i , a ba
kup vB
i de uma tarefatotalmente forte pode ser es
alonada sobre uma primária vP

k par
ialmente forte ou fra
a,se vP
l , 
andidata a provo
ar a falha induzida de vP

k , está es
alonado no mesmo pro
essador
p(vP

i ) e depois de vP
i . Se p(vP

i ) falhar, vB
i deve exe
utar e a primária sobreposta vP

k nãopoderá exe
utar, pois 
omo vP
l está es
alonado no mesmo pro
essador p(vP

i ) = p(vP
l ), vP

ltambém falha e provo
a a falha induzida de vP
k .A restrição C7 (2) pode ser ilustrada 
om a Figura 5.4, neste 
aso vB

1 pode ser es
alo-nada sobre a tarefa vP
3 , onde vP

1 e vP
3 não têm relação de pre
edên
ia e seus pro
essadoressão distintos. Além disso, vP

1 foi 
lassi�
ada totalmente forte (não têm prede
essores) e vP
3tem o prede
essor vP

2 tal que foi es
alonado no mesmo pro
essador que vP
1 (p1), e ainda

vP
3 é fra
a para vP

2 . Logo, vB
1 e vP

3 podem ter suas exe
uções sobrepostas.Note que em [61℄ a sobreposição sobre primárias não foi 
onsiderada. Já em [60℄a sobreposição de ba
kups sobre primárias foi abordada, mas somente para tarefas 
omrelação de pre
edên
ia. Diferentemente, neste trabalho o 
ritério é proposto também paratarefas primárias que não têm relação de pre
edên
ia em G, o que permite melhorar aindamais o desempenho da exe
ução em 
aso de falha.Os 
ritérios de C1 a C7 apresentados nesta seção, são as regras utilizadas porFTMRCD para es
alonar as ba
kups. O 
umprimento destes 
ritérios devem garantir a
onsistên
ia e o devido fun
ionamento do me
anismo de tolerân
ia a falhas durante a exe-
ução posterior no ambiente real. Assim, espera-se também uma diminuição no 
usto do62



me
anismo e 
onsequentemente, do makespan da apli
ação.5.3 Algoritmo de Es
alonamento para Tolerar uma FalhaA des
rição do algoritmo FTMRCD proposto para es
alonar as ba
kups 
om o ob-jetivo de tolerar uma falha permanente de pro
essador segue nesta seção. De forma geral,FTMRCD es
alona as ba
kups seguindo a mesma estrutura do algoritmo MRCD des
ritono Capítulo 4, mas 
om a adição dos 
ritérios a
ima de�nidos.O Algoritmo 4 mostra os passos 
om as prin
ipais funções propostas para FTMRCD.Seja a lista VordG 
om todas as tarefas v ∈ V B ordenadas pela prioridade de seleção blevel().Ini
ialmente, a partir de VordG, a primária vP
i de 
ada ba
kup vB

i é 
lassi�
ada de a
ordo
om o 
ritério de 
lassi�
ação C1. Para 
ada tarefa v ∈ VordG, a função ClasPrimariana linha 3 determina se vP
i é totalmente forte ou não, 
onforme C1. Esta função forne
etambém os prede
essores (LPredFalha) e su
essores (LSucFalha) de 
ada primária queserão utilizados posteriormente para re
uperar apli
ação em 
aso de falha. Logo depois nalinha 4 
om a função AchaCjtoProcs são es
olhidos os pro
essadores onde vB pode seres
alonada (
ritérios C2, C4 e C5).O 
onjunto dos pro
essadores es
olhidos P ∗, para es
alonar vB

i é per
orrido na linha5, e para 
ada pj e 
al
ulado o tempo disponível mais 
edo EAT (vB
i , pj) em que vB

ideve 
omeçar em pj (linha 6). Para isto 
al
ula-se o máximo entre o tempo disponívelmais 
edo das primárias prede
essoras EATP (Pred(vP
i )), o tempo disponível mais 
edodas ba
kups prede
essoras EATB(Pred(vP

i )) e o tempo de �m de vP
i , EFT (vP

i , pj) (C3).Para 
ada pj, na linha 7 a função CriaLNaoSobreposta 
ria uma lista LNSob das tarefasque não podem sobrepor 
om vB , baseado nos 
ritérios de sobreposição C6 e C7. Similara MRCD, o algoritmo FTMRCD emprega uma heurísti
a do tipo list s
heduling, 
om umapolíti
a de inserção de tarefas para es
alonar as ba
kups, e 
om a mesma função de 
ustoponderada que em MRCD. Na linha 8 a função InsTarefas 
al
ula o melhor tempo deiní
io EST (vB
i , pj) de vB

i em pj. Desta forma, 
he
ando os intervalos deso
upados em
LNSob, alo
a-se vB em espaços o
iosos entre tarefas primárias e ba
kups já es
alonadas,e no melhor pro
essador que minimiza a função de 
usto f (F = min f() na linha 19). Osvalores dos objetivos EFT e RC são 
al
ulados antes e agregados na linha 18 dentro de fpara todos os pro
essadores de P ∗.Para 
on
luir, 
aso P ∗ seja diferente de vazio, atualiza-se na linha 22 o es
alonamentode ba
kups SchBck 
om a nova ba
kup vB

i es
alonada. Se P ∗ é vazio, então não foi possívela
har pro
essadores para es
alonar vB
i e o algoritmo termina na linha 24 
onsiderandoindisponibilidade de re
ursos.
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Algoritmo 4 : FTMRCD(Vord,P ,w,Sch)1 for i = 0, . . . , n − 12 F = ∞;3 〈TForte, Forte, LPredFalha, LSucFalha〉 =

ClasPrimaria(vP
i ); /*C1*/4 P ∗ = AchaCjtoProcs(vB

i , P, LPredFalha); /*C2, C4, C5*/5 ∀pj ∈ P ∗6 EAT (vB
i , pj) = max{EATP (Pred(vi)), EATB(PredB(vi)),

EFT (vP
i , pj)} /*C3*/7 LNSob = CriaLNaoSobreposta(vB

i , pj); /*C6, C7 */8 EST (vB
i , pj) = InsTarefas(vB

i , pj , LNSob, EAT );9 EFT (vB
i , pj) = EST (vB

i , pj) + eh(vB
i , pj);10 RC(vB

i , pj) = FP (pj) × eh(vB
i , pj);11 EFTmin = minpj∈P {EFT (vB

i , pj)};12 EFTmax = maxpj∈P {EFT (vB
i , pj)};13 RCmin = minpj∈P {RC(vB

i , pj)};14 RCmax = maxpj∈P {RC(vB
i , pj)};15 ∀pj ∈ P ∗16 EFTn(vB

i , pj) = norm(0, 100, EFTmin, EFTmax, EFT (vB
i , pj));17 RCn(vB

i , pj) = norm(0, 100, EFTmin, RCmax, RC(vB
i , pj));18 f(vB

i , pj) = (1 − w) × EFTn(vB
i , pj) + w × RCn(vB

i , pj);19 if (f(vB
i , pj) < F )20 F = f(vB

i , pj); pvB
i

= pj;21 if (P ∗ 6= ∅)22 SchBck = SchBck ∪ 〈vB
i , pvB

i
, EST (vB

i , pvB
i
)〉;23 else24 SchBck = ∅; LSucFalha = ∅; sair();25 retorna(SchBck, LSucFalha);5.3.1 Classi�
ação de PrimáriasO Algoritmo 5 mostra o pseudo
ódigo da função ClassPrimaria que implementa o
ritério C1, onde TForte(vP ) indi
a se a tarefa vP é totalmente forte ou não, e Forte(vP , vj)denota se a tarefa vP é forte para a prede
essora vP

j ou não. Na linha 3, o 
onjunto deprede
essores Pred(vP ) de vP é per
orrido e 
aso seja vazio, a tarefa vP é 
lassi�
ada
omo totalmente forte, sinalizado por TForte(vP ) = 1. Por R1, se os pro
essadores de
vP
j ∈ Pred(vP ) e de vP são iguais, ou seja, p(vP

j ) = p(vP ) e vP
j é totalmente forte, en-tão vP é forte para vP

j 
om Forte(vP , vP
j ) = 1 na linha 6. Da mesma forma, se vP estáes
alonada depois de vB

j e re
ebe a mensagem de vB
j a tempo, 
omo apare
e na linha 5,64



então vP é forte para vP
j , ou seja, Forte(vP , vP

j ) = 1. Caso 
ontrário, vP é fra
a para vP
j(Forte(vP , vP

j ) = 0) e vP deixa de ser totalmente forte (TForte(vP
j = 0 na linha 8). Paraeste 
aso, vB é inserida a seguir na lista de su
essores ba
kups de vP

j LSucFalha(vP
j ), edeve exe
utar em 
aso de falha de vP

j . Na linha 10, vP
j é inserida na lista de primáriasprede
essoras LPredFalha(vP ) de vP , por ser 
andidata a provo
ar a falha induzida de

vP . Algoritmo 5 :ClasPrimaria(vP )1 /*por 
ritério C1*/2 TForte(vP ) = 1; LSucFalha = ∅; LPredFalha = ∅3 ∀vj ∈ Pred(vP )4 if (p(vP
j ) = p(vP ) ∧ TForte(vP

j )) ∨5 (EST (vP , p(vP ) > (EFT (vB
j , p(vB

j )) + c(vB
j , vP ) ×

L(p(vB
j ), p(vP ))))6 Forte(vP , vP

j ) = 1;7 else8 Forte(vP , vP
j ) = 0; TForte(vP ) = 0;9 LSucFalha(vP

j ) = LSucFalha(vP
j ) ∪ vB ;10 LPredFalha(vP ) = LPredFalha(vP ) ∪ vP

j ;11 retorna(TForte, Forte, LPredFalha, LSucFalha);A lista LSucFalha(vP
j ) é uma lista formada pelas ba
kups su
essoras de vP

j , quedevem exe
utar 
aso vP
j falhar, pois as primárias das tarefas desta lista são 
andidatas afalha induzida pelas prede
essoras vP

j . Da mesma forma, vP
j é uma 
andidata a provo
arfalha induzida das primárias de LSucFalha(vP

j ). Esta informação de�nida por FTMRCDé importante, pois será utilizada depois pelo me
anismo tolerante a falhas no ambiente realpara permitir a 
ontinuidade da exe
ução da apli
ação em 
aso de falha, 
onforme serádes
rito no Capítulo 6. Em 
aso de falha, se vP
j , não �naliza por falha do pro
essador ondeestava exe
utando p(vP

j ), então devem ser ativadas a su
essoras ba
kups vB 
ontidas em
LSucFalha(vP

j ) para assim re
uperar a apli
ação. Por outro lado, a lista LPredFalha(vP )de 
ada vP é formada pelas primárias prede
essoras vP
j ∈ Pred(vP ), tal que a falha de vP

jpode provo
ar também a falha de vP (
andidata a falha induzida), pois nem a mensagemde vB
j 
onsegue 
hegar a primária vP , e portanto a ba
kup vB deve exe
utar. As tarefasde LPredFalha(vP ) são prede
essoras 
andidatas a provo
ar falha induzida de vP , e seuspro
essadores não formarão parte dos pro
essadores onde vB pode ser es
alonada.5.3.2 Seleção de Pro
essadoresA próxima função A
haCjtoPro
s na linha 4 de FTMRCD no Algoritmo 4, pro
urao 
onjunto de pro
essadores P ∗, onde é possível es
alonar 
ada vB

i (i = 1...n), a partirdos 
ritérios C2, C4 e C5. No pseudo
ódigo no Algoritmo 6, por C2 na primeira linhao pro
essador de vP não faz parte de P ∗, pois vB não pode ser es
alonada nele. Logo65



depois, o 
onjunto de prede
essores de vP é per
orrido para veri�
ar se satisfazem C4.Se os pro
essadores das primárias são iguais ou vP é fra
a para vP
j na linha 3, então opro
essador de vP

j não fará parte de P ∗ (linha 5). Apartir da função AtualizaP ∗ na linha6 (pseudo
ódigo no Algoritmo 7), é atualizado o 
onjunto P ∗. Em AtualizaP ∗ a lista
LPredFalha(vP ) é per
orrida para retirar de P ∗ (linha 1) todos os pro
essadores quealo
am os prede
essores de vP

j , 
andidatos a provo
ar falha induzida de vP
j . Note quequando a função atinge primárias vP totalmente fortes LPredFalha(vP ) = ∅.Algoritmo 6 :AchaCjtoProcs(vB , P, LPredFalha)1 P ∗ = P − p(vP ); /*C2*/2 ∀vP

j ∈ Pred(vP ) /*C4*/3 if ((p(vP
j ) = p(vP )) ∨ (¬Forte(vP ,vP

j )))4 if (p(vP
j ) ∈ P ∗)5 P ∗ = P ∗ − {p(vP

j )}; /*não es
alonar vB em p(vP
j )*/6 P ∗ = AtualizaP ∗(P ∗, vP

j , LPredFalha) /*C5*/7 retorna(P ∗)Algoritmo 7 :AtualizaP ∗(P ∗, vP , LPredFalha)1 ∀vP
j ∈ LPredFalha(vP ) /*C5*/2 while (∃p(vP

j ) ∈ P ∗)3 P ∗ = P ∗ − {p(vP
j )}; /*não es
alonar vB em p(vP

j )*/4 retorna(P ∗)Note que a função AchaCjtoProcs(vB , P, LPredFalha) pode não a
har pro
essado-res disponíveis para es
alonar 
erta ba
kup vB . Uma forma de garantir que sempre existampro
essadores disponíveis para es
alonar as ba
kups, é garantir que o sistema distribuídoseja grande o su�
iente dependendo da apli
ação, ou que todas as primárias sejam total-mente fortes por C1. Porém o primeiro 
aso pode não ser possível e o segundo 
aso éprati
amente impossível pela abordagem de es
alonamento utilizada. Nesta abordagem,para garantir o desempenho da exe
ução quando não há falha, o algoritmo es
alona to-das as primárias antes de es
alonar as ba
kups, o que provo
a mais primárias totalmentefra
as ou par
ialmente fortes. Dependendo da topologia e tamanho da apli
ação e do am-biente, para 
ada primária suas ba
kups prede
essoras podem não ser es
alonadas antesque elas. Por exemplo, apli
ações 
om mais dependên
ias e em parti
ular 
om um númeromaior de 
adeias 
om tarefas dependentes entre si são mais propensas a ter mais primáriaspar
ialmente fortes ou totalmente fra
as. Isto depende de onde foram es
alonados seusprede
essores ba
kups e se 
onseguem enviar as mensagens no tempo previsto. Assim,por C4 e C5, enquanto as primárias sejam fortes para um número maior de prede
esso-res, menos 
han
es terão de ser 
andidatas a falhas induzidas, havendo mais re
ursos paraser es
alonadas. Por isso, té
ni
as 
omo sobreposição de tarefas ou inserção em espaços66



o
iosos são estratégias importantes, adotadas e reformuladas neste trabalho. O algoritmoproposto FTMRCD 
onsidera uma função de 
usto ponderada, aumentando a probabili-dade de a
har uma solução possível dentre múltiplos es
alonamentos que existem para umamesma apli
ação e ambiente de exe
ução. Assim, 
om a variação de w é possível bus
arsoluções de es
alonamento 
om tolerân
ia a falhas viáveis, e ainda próximas ao 
ompromisoalmejado entre os objetivos do problema. Por outro lado, para ter maior disponibilidadenos re
ursos, este trabalho explora os 
ritérios de sobreposição de ba
kups e é 
onsideradauma políti
a de inserção de ba
kups em espaços o
iosos entre primárias e ba
kups.5.3.3 Sobreposição de Ba
kupsPara 
ada pj ∈ P ∗, a função CriaListaNaoSobreposta (Algoritmo 8) na linha 7 deFTMRCD, 
onstrói uma lista LNSob de tarefas já es
alonadas (primárias e ba
kups), que
vB não pode sobrepor durante sua exe
ução. Em parti
ular no pseudo
ódigo do Algoritmo8 de CriaListaNaoSobreposta as tarefas vi es
alonadas no pro
essador p são analisadas
om C6 e C7. Com C6, se vi é uma ba
kup (vB

i na linha 3) 
om p = p(vB
i ), e sua primária
orrespondente vP

i está es
alonada no mesmo pro
essador que vP (p(vP
i ) = p(vP ) na linha4), então vB

i é inserida em LNSob por C6 (1). Se vB
i é prede
essora de vP , tal que

vP
i ∈ Pred(vP ) na linha 6, e vP é fra
a para vB

i (¬Forte(vP , vP
i ) na linha 6), então por

C6 (2) vB
i forma parte de LNSob.Para 
on
luir C6, se não existe nenhuma relação de pre
edên
ia entre vP

i e vP(vP
i /∈ Pred(vP ) ∧ vP

i /∈ Suc(vP ) na linha 9), e uma das tarefas primárias: vP ou vP
i ,é par
ialmente forte ou totalmente fra
a, pelo 
ritério C6(3) dependendo dos 
asos seguin-tes, vB

i é adi
ionada em LNSob. Primeiramente por (a), se uma das primárias vP ou vP
inão é 
lassi�
ada totalmente forte (¬TForte(vP ) ou ¬TForte(vP

i ) nas linhas 10 e 13), masse vP
k , 
andidata a provo
ar falha induzida, está es
alonada no mesmo pro
essador que aoutra primária, então vB

i é adi
ionada na lista não sobreposta LNSob por (b). Se ambasas tarefas não são 
lassi�
adas totalmente fortes, é adi
ionada vB
i em LNSob na linha 13,quando as duas tarefas apresentam uma mesma tarefa vP

k 
andidata a lhes provo
ar falhainduzida. Da mesma forma vB
i forma LNSob na linha 21 por (
), se as respe
tivas 
andi-datas a provo
ar falhas induzidas de vP

l e vP
k , respe
tivamente (∃vP

k ∈ LPredFalha(vP ))
∧ (∃vP

l ∈ LPredFalha(vP
i )), estão es
alonadas no mesmo pro
essador p(vP

l ) = p(vP
k ).Com C7 se vi é primária (vP

i na linha 23), es
alonada em p (p = p(vP
i )) e vP

i éprede
essora de vP (vP
i ∈ Pred(vP ) na linha 24) então forma LNSob por C7 (1). Por outrolado, se não existe relação de prede
edên
ia entre vP

i e vP (vP /∈ Pred(vP
i ) e vP /∈ Suc(vP

i )na linha 27), no 
aso em que uma das seguintes 
ondições é satisfeita: as primárias estãoes
alonadas no mesmo pro
essador, p(vP
i ) = p(vP ) na linha 28, ou vP não é 
lassi�
adatotalmente forte (¬TForte(vP ) na linha 30), ou vP

i não é 
lassi�
ada totalmente forte(¬TForte(vP
i ) mas não existe prede
essor vP

k (∄vP
k na linha 32), tal que vP

i é fra
a para
vP
k (¬Forte(vP

i , vP
k )), e está es
alonado no mesmo pro
essador (p(vP

k ) = p(vP )) depois de
vP (EST (vP

k ) > EFT (vP )), então por C7 (2), vP
i é adi
ionada em LNSob.67



Algoritmo 8 : CriaListNaoSobreposta(vB, p)1 LNSob = ∅;2 ∀vi / p(vi) = p3 if vB
i /*C6 (se backup)*/4 if (p(vP

i ) = p(vP )) LNSob = LNSob ∪ {vB
i } /*C6(1)*/5 else6 if (vP

i ∈ Pred(vP )) ∧ (¬Forte(vP
i , vP )) /*C6 (2)*/7 LNSob = LNSob ∪ {vB

i };8 else9 if (vP
i /∈ Pred(vP ) ∧ vP

i /∈ Suc(vP )) /*C6(3)*/10 if (¬TForte(vP
i )) ∧ (∃vP

k ∈ LPredFalha(vP
i ) ) ∧(p(vP

k ) = p(vP )))11 LNSob = LNSob ∪ {vB
i };12 else13 if (¬TForte(vP )) ∧ (∃vP

k ∈ LPredFalha(vP )) ∧(p(vP
k ) = p(vP

i )))14 LNSob = LNSob ∪ {vB
i };15 else16 if (¬TForte(vP ) ∧ ¬TForte(vP

i )) ∧17 (∃vP
k ∈ {LPredFalha(vP ) ∧ LPredFalha(vP

i )})18 LNSob = LNSob ∪ {vB
i };19 else20 if (¬TForte(vP ) ∧ ¬TForte(vP

i )) ∧21 (∃vP
k ∈ LPredFalha(vP )) ∧ (∃vP

l ∈

LPredFalha(vP
i )) ∧ (p(vP

l ) = p(vP
k ))22 LNSob = LNSob ∪ {vB

i };23 if vP
i /*C7 (se primária)*/24 if (vP

i ∈ Pred(vP )) /*C7(1)*/25 LNSob = LNSob ∪ {vP
i };26 else27 if (vP

i /∈ Pred(vP ) ∧ vP
i /∈ Suc(vP ) /*C7(2)*/28 if (p(vP

i ) = p(vP )) LNSob = LNSob ∪ {vP
i };29 else30 if (¬TForte(vP )) LNSob = LNSob ∪ {vP

i };31 else32 if (∄vP
l ∈ LPredFalha(vP

i )) ∧33 (p(vP
l ) = p(vP )) ∧ (EST (vP

l ) > EFT (vP )) )34 LNSob = LNSob ∪ {vP
i };35 retorna(LNSob); 68



O es
alonamento �nal gerado Sch ∪ SchBck, des
reve 
omo será o 
omportamentoda apli
ação em 
aso de falha, tendo diferentes 
ombinações ou possíveis exe
uções dastarefas da apli
ação em dependên
ia do pro
essador que falha. Como uma úni
a falhapermanente de pro
essador é tolerada, somente uma destas 
ombinações será ativada seo
orre falha. Neste 
aso, serão exe
utadas as ba
kups das primárias que não terminaram deexe
utar (falha de hardware) no pro
essador 
om falha, mais as ba
kups das primárias quenão irão exe
utar em outros pro
essadores, por apresentar falha induzida provo
ada porseus prede
essores. Portanto, para 
ada falha de pro
essador, obtém-se um es
alonamentode primárias e ba
kups e 
omo resultado um makespan diferente.5.3.4 Cál
ulo do Es
alonamento e da Solução 
om FalhaA estratégia de es
alonamento bi-objetivo e tolerante a falhas proposta produz umes
alonamento Sch para as 
ópias primárias de um GAD de entrada através de MRCD, eum es
alonamento para as ba
kups SchBck, de a
ordo 
om os 
ritérios ja espe
i�
ados emFTMRCD. No entanto, para analisar os benefí
ios de tal estratégia, é ne
essário 
al
ular omakespan e a 
on�abilidade do es
alonamento resultante em 
aso de uma falha permanentede um determinado pro
essador. Assim, nesta seção é proposto um simulador da exe
uçãodo GAD de a
ordo 
om os es
alonamentos produzidos por MRCD e FTMRCD (Sch ∪

SchBck), dado que a falha o
orre no pro
essador p(vP ) durante a exe
ução de uma tarefa
vP . O objetivo é estimar os valores esperados de makespan Mfalha e a 
on�abilidade
RTfalha

, al
ançados pela apli
ação quando o
orre uma falha permanente de pro
essador egerar o es
alonamento Schfalha das primárias e ba
kups que realmente exe
utam em 
asode falha.O simulador desenvolvido 
onsidera uma falha permanente do pro
essador p(vP ),que tem alo
ada vP , para um dado es
alonamento Sch ∪ SchBck durante a exe
ução de
vP . Ini
ialmente, vP e as tarefas primárias es
alonadas depois de vP em p(vP ), apresentamfalha por hardware. Consequentemente, as primárias que fazem parte da lista de su
essoresdestas tarefas LSucFalha são atualizadas no simulador para apresentar falha induzida de
vP e as mesmas não podem exe
utar durante a exe
ução da apli
ação 
om falha, ou seja,são substituídas por suas ba
kups.Para simular a exe
ução paralela da apli
ação 
om falha, o 
onjunto P ∗ 
ontendoo resto dos pro
essadores, P ∗ = P − p(vP ) é per
orrido, sendo atualizados o makespan
om o máximo dos tempos de �m e a 
on�abilidade total 
om a soma dos 
ustos de
on�abilidade, sempre que 
ada tarefa vi �naliza sua exe
ução. Dependendo se a tarefa
vi que exe
uta é primária ou ba
kup, o simulador utiliza a informação do es
alonamento
Sch ou SchBck, para assim determinar o pro
essador p(vi) onde vi deve exe
utar, e seutempo de 
omputação. Antes de 
omeçar 
ada vi, veri�
a-se se todos seus prede
essoresjá terminaram e, 
aso verdadeiro, re-
al
ula-se o tempo de iní
io EST (vi, p(vi)) e o tempode �m EFT (vi, p(vi)) em p(vi). Observe que, durante a simulação, os tempos de iní
io dasba
kups vB

i que exe
utam devido a uma determinada falha podem atingir valores menoresdo que os previstos no es
alonamento ini
ial SchBck obtido por FTMRCD, pois outras69



ba
kups es
alonadas antes, no mesmo pro
essador, p(vB
i ) não exe
utam. Finalmente, são
oletados o makespan Mfalha e a 
on�abilidade RTfalha

da exe
ução da apli
ação 
omfalha. O simulador gera também 
omo saída o es
alonamento Schfalha 
om as tarefas(primárias e ba
kups) que realmente devem exe
utar para determinada falha permanentede pro
essador. Schfalha é utilizado para avaliar a 
onsistên
ia da exe
ução da apli
açãoem 
aso de falha.5.4 Extensão para Tolerar Múltiplas Falhas de Pro
essadorO algoritmo proposto FTMRCD na seção anterior é estendido para 
onsiderar múlti-plas falhas de pro
essador, e denotado mFTMRCD 
omo mostra o framework do Algoritmo9. P é um parâmetro de entrada que representa o 
onjunto de todos os pro
essadores dosistema heterogêneo e distribuído. No entanto, P pode ser visto 
omo um 
onjunto de ksub
onjuntos de pro
essadores tal que P = {P0, ..., Pk−1}, onde 
ada Pi ∈ P , i = 0, ..., k−1,pode representar um 
luster de pro
essadores, ou um sub
onjunto de um 
luster que temuma 
erta 
ara
terísti
a, ou ainda P pode ser dividida em k sub
onjuntos aleatoriamente.Note que, no algoritmo proposto para tolerar múltiplas falhas mFTMRCD, Pi ∩ Pj = ∅

∀Pi, Pj ∈ P .Em mFTMRCD, os 
ritérios e as funções para es
alonar 
ada ba
kup vB
i apresentadosanteriormente (C1 a C7), são apli
ados somente dentro de um grupo de pro
essadores dosistema, Ps ⊂ P (0 ≤ s < k), onde Ps 
ontém o pro
essador que foi alo
ada vP

i peloalgoritmo MRCD, que es
alona as primárias. Desta forma, em mFTMRCD é possívelassumir múltiplas falhas, sendo possível só uma falha de pro
essador por grupo. O máximode falhas que podem ser toleradas 
om este algoritmo é então k falhas.Algoritmo 9 : mFTframework(G,P ,w1,w2)1 Vord = 〈v0, v1, . . . , vn−1〉/blevel(vi) ≤ blevel(vi+1), i = 0, . . . , n−2;2 〈 Sch, S(Sch) 〉=MRCD(Vord,P ,w1);3 P = {P0, P1, ..., Pk−1};4 〈 SchBck,LSucFalha 〉=mFTMRCD(Vord,P , Sch, w2);Desta forma, o pro
edimento FTMRCD do Algoritmo 4, é estendido para mFTMRCDno framework do Algoritmo 9, entretanto, a estrutura geral proposta é semelhante. A novadistribuição do ambiente P proposta na linha 3 é passada 
omo parâmetro de entrada nalinha 4, 
om os distintos grupos Ps de pro
essadores obtidos.Diferentemente, em mFTMRCD para es
alonar 
ada ba
kup vB
i , sele
iona-se de Po grupo Ps que 
ontém o pro
essador da primária vP

i 
orrespondente, tal que p(vP
i ) ∈ Ps
om s = 0...k − 1. Desta forma, a linha 4 de FTMRCD é substituída no Algoritmo 4 pelafunção P ∗ = AchaCjtoProcs(vB

i , Ps, LPredFalha), ou seja, somente é realizada a bus
ados pro
essadores dentro do grupo Ps para es
alonar 
ada ba
kup vB
i . As próximas linhasde mFTMRCD são exatamente as mesmas que as de FTMRCD, quando propostas parauma falha no Algoritmo 4. 70



Considerando uma falha de pro
essador por grupo ou 
luster, ao es
alonar a ba
kup
vB
i no grupo de sua 
orrespondente primária vP

i , se garante que se o
orre uma falha depro
essador no grupo, quando vP
i ainda não exe
utou, outra falha de pro
essador no mesmogrupo não pode o
orrer. Portanto a ba
kup 
orrespondente vB

i poderá ser ativada paraexe
utar no pro
essador onde foi es
alonada.Ba
kup AlternativaComo os 
ritérios de sobreposição foram propostos presumindo uma úni
a falha depro
essador, os mesmos podem ser apli
ados dentro de 
ada grupo, onde só um pro
essadorpode falhar. Assim, 
ada ba
kup vB
i , ao ser es
alonada dentro de um grupo, pode sobreporba
kups já es
alonadas ali a partir dos 
ritérios C6 e C7. Entretanto, o es
alonamentode múltiplas falhas resultante da proposta anterior não ne
essariamente poderá semprere
uperar a apli
ação. Dependendo dos pro
essadores 
om falha nos distintos grupos Pi,tarefas primárias podem sofrer falhas induzidas, por primárias es
alonadas em outros gru-pos. A falha de pro
essador de um grupo Pi pode provo
ar falhas induzidas de primáriases
alonadas em outros grupos Pj , j 6= i. Se 
oin
ide que as ba
kups destas primárias, estãoes
alonadas em pro
essadores que também sofrem falhas em seus grupos Pj , estas ba
kupsnão poderão exe
utar e a apli
ação não �naliza.Desta forma, uma primeira versão de es
alonamento para tolerar múltiplas falhaspode ser 
onsiderada, mas não garante que a apli
ação seja sempre re
uperável, ou seja,vai depender de se as falhas de pro
essador que o
orrem geram o problema anterior. Seexistem 
asos 
om ba
kups que devem exe
utar (por falhas induzidas de suas primárias),es
alonadas em pro
essadores 
om falha, o me
anismo de tolerân
ia a falhas não exe
uta,e avisa que a re
uperação dessas falhas não é possível. Em 
asos distintos fun
iona nor-malmente.Para resolver o problema anterior, uma segunda versão para tolerar múltiplas falhas éproposta. Neste 
aso o algoritmo segue a mesma proposta, mas difere pela adição de outraba
kup alternativa vBa

i para 
ada primaria vP
i que não foi 
lassi�
ada totalmente forte.Com mFTMRCD, vBa

i é es
alonada depois de vB
i (repetindo as linhas 6 a 20 do Algoritmo4), em um pro
essador p(vBa

i ) do mesmo grupo de pro
essadores do es
alonamento de vP
ie vB

i . O pro
essador p(vBa

i ) é obviamente diferente ao pro
essador da sua ba
kup original
p(vB

i ), e 
onsideram-se os mesmos 
ritérios de es
alonamento que foram apli
ados 
om vB
identro desse grupo.No 
ál
ulo de EAT (vB

i , pj) na linha 6 do Algoritmo 4, EATB(vB
i , pj) agora 
onsideratambém os tempos das ba
kups alternativas vBa

k dos prede
essores vP
k que não são 
lassi�
a-das totalmente fortes, ou seja, EAT (vB

i , pj) = max{EATP (Pred(vi)), EATB(PredB(vi)),

EATBa(PredBa(vi)), EFT (vP
i , pj)}, onde EATBa(PredBa(vi)) é o tempo disponívelmais 
edo que vB

i pode ser es
alonada em relação a suas ba
kups prede
essoras alter-nativas vBa

k (se tiver). Note que o tempo disponível mais 
edo EAT (vBa

i , pj) para vBa

irepete a mesma formulação.Desta forma, quando o
orre falha de pro
essador em um grupo, se for ne
essário71



exe
utar a ba
kup original vB
i de alguma primária vP

i que sofre falha induzida, se vB
i estáes
alonada em um pro
essador que falha, o me
anismo de re
uperação ativa vBa

i , queexe
utará no pro
essador p(vBa

i ) onde foi es
alonada. Como somente o
orre uma falha depro
essador por grupo, se garante que p(vBa

i ) não falha. Note que diferente das primárias,as ba
kups não podem sofrer falha induzida, elas são es
alonadas depois de re
eber todas asmensagens prede
essoras (primárias e ba
kups). Se uma das ba
kups (vB
i e vBa

i ) não podeexe
utar por falha de seu pro
essador, a outra poderá exe
utar, permitindo a 
ontinuidadeda exe
ução.
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Figura 5.5: Exemplo 
om 2 falhas de pro
essadorA Figura 5.5 mostra um exemplo para esta abordagem. O sistema representado têm6 pro
essadores distribuídos em dois grupos P1 e P2, tal que P1 ∪P2 = P , 
ada grupo 
omtrês pro
essadores 
omo visto na �gura. Para simpli�
ar, são analisadas só duas tarefasda apli
ação vP
1 e vP

2 , 
om a relação de pre
edên
ia vP
1 → vP

2 , onde vP
2 é fra
a para vP

1 .Por MRCD, vP
1 está alo
ada em p1 ∈ P1, e vP

2 em p4 ∈ P2. De a
ordo 
om mFTMRCD asba
kups originais vB
1 e vB

2 são es
alonadas em outro pro
essador do mesmo grupo que suasprimárias, p2 = p(vB
1 ) ∈ P1 e p5 = p(vB

2 ) ∈ P2, respe
tivamente. Se o pro
essador de umaprimária vP
i falhar, então o pro
essador da 
orrespondente ba
kup vB

i não irá falhar. Noentanto, se uma primária vP
i sofre falha induzida, mesmo que seu pro
essador não falhe,sua ba
kup vB

i seria obrigada a exe
utar. Neste exemplo, 
omo os pro
essadores p1 e p5falham, vP
1 não exe
uta e portanto não envia mensagem para vP

2 . Assim vB
1 exe
uta, masnão 
onsegue enviar mensagem a vP

2 , provo
ando sua falha induzida. vB
2 deveria exe
utarno lugar de vP

2 , porém 
omo p5 = p(vB
2 ) falha em P2, vB

2 também não poderá exe
utar.Por mFTMRCD, a ba
kup alternativa é es
alonada se sua primária não é 
lassi�
adatotalmente forte, e assim neste exemplo, vBa

2 es
alonada em p6 ∈ P2 (vP
2 é fra
a para vP

1 )será exe
utada. vBa
2 re
ebe a mensagem de vB

1 e exe
uta 
om su
esso. Observe que istoa
onte
eu por 
oin
idir que a ba
kup original vB
2 foi es
alonada no pro
essador que falhaem P2, tendo que ser ativada sua alternativa vBa

2 para garantir a re
uperação da apli
ação.72



5.4.1 Considerações sobre as Falhas e o Número de Sub
onjuntosNote que, um 
usto maior em relação a solução estará asso
iado ao me
anismo detolerân
ia a falha durante exe
ução da apli
ação na medida que 
ria-se um número maior
k de grupos 
om mFTMRCD. Em mFTMRCD 
om a restrição de es
alonar 
ada ba
kupdentro de um úni
o grupo de pro
essadores, diminui a 
han
e de a
har pro
essadores 
ommelhores 
ara
terísti
as tanto em relação a tempo de exe
ução quanto em 
on�abilidadepara es
alonar as ba
kups. Contudo, aumenta o número máximo de falhas que pode sertolerado pelo algoritmo de es
alonamento proposto.Portanto, seria interessante 
ontrolar este 
usto rela
ionado ao tempo de exe
ução ea 
on�abilidade, 
ontrolando de maneira �exível a relação entre a quantidade de pro
essa-dores e o número de falhas toleradas, através de uma função de 
ompromisso no algoritmoproposto. Para regular o 
usto de in
luir tolerân
ia a falhas, pode ser atribuído um valordiferente a k dependendo da situação. Por exemplo, 
aso deseja-se obter um 
usto menorna solução, embora a apli
ação aumente seu ris
o de apresentar falhas, é possível espe
i�
arum valor baixo de k.Um outro aspe
to que deve ser 
onsiderado é o 
ompromisso entre o número de falhastoleradas k e o peso asso
iado a 
on�abilidade da apli
ação durante o es
alonamento bi-objetivo. Se de 
erta forma, a 
on�abilidade do es
alonamento apresenta maior prioridadeno algoritmo (w na função ponderada na linha 18 do Algoritmo 4), diminuindo assim aprobabilidade da apli
ação falhar durante a exe
ução. Neste 
aso, 
om o propósito de obterum 
usto menor em relação a ambos objetivos do es
alonamento, pode ser interessante
onsiderar um número k menor de falhas a ser toleradas pelo algoritmo mFTMRCD. Assim,uma proposta no algoritmo pode ser estabele
er uma relação direta entre estes parâmetros
w e k, tal que o aumento do w gere uma diminuição de k e vi
e-versa.O 
ompromisso entre o número de falhas toleradas pela proposta de tolerar múltiplasfalhas proposto e o valor da ponderação w, segue o seguinte ra
io
ínio. Quanto maior ovalor de w utilizado no algoritmo MRCD, mais 
on�áveis são os pro
essadores es
olhidose então menor a probabilidade de o
orrên
ia de falhas nestes pro
essadores. Assim, umnúmero menor de falhas poderia ser espe
i�
ado e 
omo resultado, um menor número desub
onjuntos k de pro
essadores pode ser de�nido.Portanto, 
onsiderar a abordagem bi-objetivo ponderada proposta no 
apítulo ante-rior, e a agrupação dos pro
essadores 
omo parte do algoritmo proposto, podem auxiliarna redução do 
usto de utilizar o me
anismo tolerante a falhas para exe
utar a apli
ação e
omo 
onsequên
ia, a sobre
arga do tempo �nal de exe
ução. A proposta de uma função de
ompromisso pode 
ontrolar este 
usto, ao permitir variar o número de falhas que podemser toleradas em função da importân
ia atribuída a 
on�abilidade no es
alonamento ou aonúmero de sob
onjuntos.
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5.5 Análise de DesempenhoCom o objetivo de avaliar o desempenho da estratégia de es
alonamento proposta,as soluções geradas por FTMRCD e mFTMRCD são analisadas e 
omparadas 
om MRCDem diferentes testes. Como em estudos anteriores, foram 
onsideradas apli
ações paralelassintéti
as representadas pelas três 
lasses de GADs: a Eliminação Gausseana, denotada por
Gn; o diamante Din, que representa a multipli
ação de matrizes; e GADs aleatórios Rn,
om topologias irregulares. Em todos os 
asos, n denota o número de tarefas da apli
ação.Os pessos asso
iados a 
ada GAD são os mesmos 
onforme des
ritos na Seção 4.4.Ini
ialmente, foi utilizado o 
enário de pior 
aso, des
rito no Capítulo 4, 
om m = 24pro
essadores agrupados ini
ialmente em três grupos P0, P1 e P2, 
ada um 
om m = 8pro
essadores. Relembrando das 
ara
terísti
as nos diferentes grupos de pro
essadores, astaxas de falha FP foram geradas uniformemente nos intervalos [10−5, 3.3 × 10−5] ∀pi ∈ P0,
[3.4 × 10−5, 6.6 × 10−5] ∀pi ∈ P1 e [6.7 × 10−5,10−4] ∀pi ∈ P2, respe
tivamente. Emrelação ao índi
e de retardo, csi(pi) = 73 ∀pi ∈ P0, csi(pi) = 53, ∀pi ∈ P1 e csi(pi) = 33

∀pi ∈ P2. FP e csi por grupo apresentam 
omportamentos de um 
erto modo 
on�itantes,ou seja, o primeiro grupo P0 apresenta os pro
essadores mais lentos e mais 
on�áveis eo último grupo P2, os pro
essadores mais rápidos e menos 
on�áveis. Esta 
on�guraçãoé es
olhida para estudar 
asos onde é difí
il 
hegar a um a
ordo entre os objetivos does
alonamento.Outros dois 
enários foram 
onsiderados, 
enário de pro
essadores homogêneos (CPH)e 
enário de pro
essadores aleatórios (CPA). CPH é um 
enário de pro
essadores homo-gêneos em relação ao indi
e de retardo, csi(pi) = 23 ∀pi ∈ P 
om m = 25, pare
ido aodes
rito na Seção 4.4.3, mas simula o ambiente 
omputa
ional real de nossa intituição.As taxas de falhas dos pro
essadores FP (pi) foram 
al
uladas uniformente no intervalo
[1.8 × 10−6,3.2 × 10−6]. Já CPA é aleatório para csi e FP , 
om grupos de pro
essa-dores que variam 
om o número de pro
essadores m, dependendo da distribuição reali-zada P = {P0, P1, ..., Pk−1}, 
om k, quantidade de grupos ou falhas, variando da forma
k = (2, 4, 6, 8, 10). As velo
idades dos pro
essadores foram atribuídas aletóriamente entreos valores: csi(pi) = (33, 53, 73), em qualquer grupo. Neste 
enário CPA, similar a CPC,os pro
essadores mais rápidos são asso
iados às taxas FP mais altas (menos 
on�áveis) evi
e-versa, para gerar situações 
on�itantes. FP (pi) foi obtido no intervalo [10−5, 10−6].5.5.1 Uma Falha de Pro
essadorO primeiro grupo de experimentos analisa a solução do es
alonamento obtido peloalgoritmo FTMRCD na presença de uma falha permanente de pro
essador, usando o si-mulador que 
al
ula o makespan e a 
on�abilidade em 
aso de falha, proposto na Seção5.3.4. Ini
ialmente, foram analisadas duas soluções para as diferentes apli
ações Gn, Rn e
Din: a solução de desempenho SM a a solução de equilíbrio Se, para uma falha de pro-
essador no 
enário CPC. As soluções de es
alonamento 
om falha, 
om FTMRCD, foram
omparadas 
om as obtidas na exe
ução sem falha, ou seja, as geradas por MRCD para astarefas primárias. A 
oluna (%) nas distintas tabelas apresentadas, mostra o per
entual74



Tabela 5.1: Variação das soluções para w2 = 0 em FTMRCD, pela re
uperação de 1 falhade pro
essador no ini
io da exe
ução no CPC, 
om m = 24 pro
essadores para MRCD eFTMRCD. MRCD, w1 6= 0 FTMRCD, w2 = 0

GADn SM Se SM % SM Se % Se

G152 190.0, 449.4, 232.5, 22.3, 434.0, -15.40.93316 0.94287 0.91511 -1.93 0.93793 -0.52
G252 318.7, 856.3, 459.8, 44.2 834.3, -2.560.85865 0.87844 0.82309 -3.50 0.87138 -0.80
G377 480.4, 1494.7, 762.5, 58.7 1461.2, -2.240.75132 0.78560 0.69323 -7.73 0.77635 -1.17
G527 675.1, 2272.9, 1233.6 82.7 2234.2 -1.700.61243 0.66578 0.54766 -10.5 0.65334 -1.86
G702 902.8, 3463.3, - - 3431.6 -0.910.45439 0.53184 - - 0.51773 -2.65
R80 330.0, 949.0, 384.0 16.3 949.0, 0.00.84159 0.86478 0.83543 -0.73 0.86400 -0.09
R98 330.0, 1314.0, 330.0 0.0 1253.0, -4.640.87650 0.84059 0.80636 -8.00 0.82576 -1.76
R152 396.0, 1533.0, - - 1533.0, 0.00.69907 0.75375 - - 0.73445 -2.56
R256 528.0, 1314.0, 689.0 30.4 1314.0, 0.00.54215 0.58315 0.53755 -0.84 0.57927 -0.66
R364 759.0, 4161.0, - - 3942.0, -5.260.41804 0.51698 - - 0.48993 -5.23
Di81 580.9, 1664.9, 933.9 60.7 1657.9, -0.400.83218 0.87524 0.79318 -4.68 0.86995 -0.60
Di100 660.0, 1957.0, 1040.0, 57.5 1950.0, -0.350.79665 0.84719 0.74722 -6.20 0.84150 -0.67
Di144 825.0, 2468.0, 1358.0, 64.6 2461.0, -0.280.71903 0.78322 0.65755 -8.55 0.77614 -0.90
Di256 1155.9, 3636.0, 2195.0, 89.9 3629.0, -0.190.54940 0.63608 0.51366 -6.5- 0.62575 -1.65
Di361 1452.0, 4512.0, 3112.0 114.4 4505.0, -0.150.42095 0.52008 0.45527 -8.15 0.50812 -2.29de variação de 
ada solução em relação aos dois objetivos makespan e 
on�abilidade.Foram realizadas duas 
omparações das soluções obtidas por FTMRCD 
om as ge-radas pelo algoritmo MRCD sem falhas. Na primeira 
omparação (Tabelas 5.1 e 5.2),o es
alonamento de MRCD alo
a as tarefas nos mesmos pro
essadores m = 24. Já nasegunda 
omparação (Tabelas 5.3 e 5.4), o es
alonamento MRCD alo
a as tarefas para

m = 23 pro
essadores, des
onsiderando o pro
essador que teve a falha. A primeira 
ompa-ração mostra a variação da solução de es
alonamento, mudança inevitável pela tolerân
iada falha. Já a segunda avalia de 
erta forma a qualidade do es
alonamento de FTMRCD,obtido 
om o uso de ba
kups, ao se 
omparar 
om o es
alonamento de primárias de MRCDsem o pro
essador que falha.Como espe
i�
ado, tanto MRCD 
omo FTMRCD re
ebem w, peso asso
iado aosobjetivos, 
omo parâmetro (1−w) asso
iado a minimização do makespan M, e w, à maxi-mização da 
on�abilidade RT . No entanto, diferentes valores de w podem ser estabele
idospara MRCD e FTMRCD. Assim, seja w1 o peso dado 
omo entrada a MRCD (primárias)75



Tabela 5.2: Variação da solução de es
alonamento 
om w2 = w1 em FTMRCD, pelare
uperação de 1 falha de pro
essador no ini
io da exe
ução no CPC.MRCD, w1 6= 0 FTMRCD, w1 = w2

GADn SM Se SM % SM Se % Se

G152 190.0, 449.4 256.7 35.1 406.0, -43.40.93316 0.94287 0.92389 -0.99 0.93480 -0.85
G252 318.7, 856.3, 479.9, 50.5 721.6, -15.70.85865 0.87844 0.83935 -2.24 0.86284 -1.77
G377 480.4, 1494.7, 893.6, 86.0 1182.4, -20.00.75132 0.78560 0.72681 -3.26 0.75434 -3.97
G527 675.1, 2272.9, 1362.5 101.8 1687.0 -25.70.61243 0.66578 0.58774 -4.03 0.62366 -6.32
G702 902.8, 3463.3, - - 2674.3 -22.70.45439 0.53184 - - 0.47626 -10.4
R80 330.0, 949.0, 457.0 38.4 1008.0, 6.210.84159 0.86478 0.83978 -0.21 0.86115 -0.41
R98 330.0, 1314.0, 597.0 80.9 1201.0, -8.590.87650 0.84059 0.80300 -8.38 0.82510 -1.84
R152 396.0, 1533.0, - - 1870.0, 21.90.69907 0.75375 - - 0.73478 -2.51
R256 528.0, 1314.0, 803.0 52.0 1493.0, 13.60.54215 0.58315 0.54353 -0.25 0.58202 -0.19
R364 759.0, 4161.0, - - 4234.0, 1.750.41804 0.51698 - - 0.49564 -4.12
Di81 580.9, 1664.9, 1286.9 121.5, 1624.9, -2.40,0.83218 0.87524 0.85937 -3.26 0.84789 -3.12
Di100 660.0, 1957.0, 1426.0, 116.0, 1917.0, -2.04,0.79665 0.84719 0.82543 -3.61 0.81459 -3.84
Di144 825.0, 2468.0, 1692, 105.0, 2327.0, -5.71,0.71903 0.78322 0.75414 -4.87 0.72960 -6.84
Di256 1155.9, 3636.0, 2302.0, 99.1, 3465.0, -4.78,0.54940 0.63608 0.55771 -1.51 0.58418 -8.15
Di361 1452.0, 4512.0, 3172.0 118,4, 3319.0, -26.40.42095 0.52008 0.46382 -5.96 0.44605 -14.2e w2, à FTMRCD (ba
kups). Para 
ada par de tabelas, as seguintes situações são 
on-sideradas. Nas Tabelas 5.1 e 5.3, w1 6= 0 (SM e Se) e w2 = 0, ou seja, as ba
kups sãoes
alonadas só 
onsiderando a minimização do makespan. Já nas Tabelas 5.2 e 5.4, w1 6= 0(SM e Se ) e w2 = w1, primárias e ba
kups são es
alonadas 
om o mesmo peso não nulo
onsiderando em ambos os es
alonamentos, o mesmo 
ompromisso entre os objetivos.Em todas as tabelas, o símbolo − representa o fato de que o respe
tivo algoritmonão 
onsegue a
har pro
essadores disponíveis para es
alonar determinadas ba
kups. Istoa
onte
e pela limitação do número de pro
essadores para es
alonar as ba
kups, na me-dida que aumenta o tamanho da apli
ação. Observe que estes 
asos apare
em em algunsexperimentos de uma falha em soluções SM quando o ambiente é 
onstante, m = 24, edependendo da topologia do GAD. Espe
i�
amente, o
orre para a maior apli
ação G702,e em duas apli
açoes dos GADs gerados 
om topologias aleatórias R152 e R364. Note quepara Di mesmo 
om o aumento da apli
ação, o es
alonamento sempre en
ontra solução, ografo só tem no máximo uma largura de 19.Nas tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4, espe
i�
amente para Rn, de topologias irregulares76



Tabela 5.3: Comparação da solução de FTMRCD 
om w2 = 0 e 1 falha de pro
essador,
om MRCD sem in
luir o pro
essador que falha (m = 23) no CPC.MRCD, w1 6= 0 FTMRCD, w2 = 0

GADn SM Se SM % SM Se % Se

G152 190.0, 502.7 232.5 22.3, 434.0, -13.6,0.93247 0.94470 0.91511 -1.86 0.93793 -0.72
G252 318.7, 907.2, 459.8, 44.2, 834.3, -8.03,0.85793 0.87990 0.82309 -4.06 0.87138 -0.97
G377 480.4, 1643.7, 762.5, 58.7, 1461.2, -11.1,0.74863 0.78952 0.69323 -7.40 0.77635 -1.67
G527 675.1, 2468.6, 1233.6 82.7, 2234.2 -9.49,0.60869 0.66951 0.54766 -10.0 0.65334 -2.42
G702 942.8, 3810.7, - - 3431.6 -9.94,0.45729 0.53888 - - 0.51773 -3.92
R80 358.0, 1022.0, 384.0 7.26, 949.0, -7.140.84070 0.86653 0.83543 -0.63 0.86400 -0.29
R98 398.0, 1241.0, 330.0 -17.0, 1253.0, 0.96,0.80921 0.83904 0.80636 -0.35 0.82576 -1.58
R152 410.0, 1752.0, - - 1533.0, -12.5,0.69602 0.75749 - - 0.73445 -3.04
R256 584.0, 1387.0, 689.0 17.9, 1314.0, -5.26,0.53889 0.58463 0.53755 -0.25 0.57927 -0.92
R364 808.0, 4380.0, - - 3942.0, -10.0,0.41692 0.52088 - - 0.48993 -5.94
Di81 833.9, 1704.9, 933.9 11.9, 1657.9, -2.75,0.84373 0.87730 0.79318 -5.99 0.86995 -0.84
Di100 947.0, 1997.0, 1040.0, 9.82, 1950.0, -2.35,0.810910 0.84900 0.74722 -7.85 0.84150 -0.88
Di144 834.0, 2541.0, 1358.0, 62.8, 2461.0, -3.14,0.71896 0.78509 0.65755 -8.54 0.77614 -1.14
Di256 1268.0, 3749.0, 2195.0, 73.1, 3629.0, -3.20,0.55939 0.63910 0.51366 -8.17 0.62575 -2.09
Di361 1518.0, 4844.0, 3112.0 105.0, 4505.0, -6.99,0.41511 0.52690 0.45527 9.67 0.50812 -3.56obtidas aleatóriamente e pesos de 
omputação homogêneo, apare
e um número maior des-tes 
asos de indisponibilidade, seguido por Gn de topologia regular, mas heterogêneo emrelação aos pesos de 
omputação das tarefas. Já Din 
om grafos de topologia regular etarefas homogêneas em 
omputação, sempre apresenta disponibilidade de pro
essadorespara es
alonar as ba
kups nos testes realizados. Dependendo da relação de pre
edên
iadas tarefas a serem es
alonadas, para ba
kups 
om maior número de prede
essores, Rn e

Gn, o es
alonamento restringue mais a disponibilidade de pro
essadores. Para uma tarefa
om mais prede
essores aumenta a 
han
e de falhar, se sua primária for 
lassi�
ada nãototalmente forte. Neste 
aso, podem aumentar as restrições impostas nos 
ritérios de es-
alonamento ao alo
ar 
ada ba
kup, diminuindo o número de pro
essadores possíveis parautilizar. Por exemplo, isto o
orre quando a ba
kup não pode ser es
alonada no pro
essadorde uma primária 
andidata a lhe provo
ar falha induzida.Os grafos de Gauss (Gn) se 
ara
terizam por ter muitas dependên
ias entre suastarefas e prin
ipalmente múltiplos 
aminhos (largura do grafo) 
om tarefas 
one
tadas(dependentes) 
om 
omprimentos até a altura do grafo. Se em um 
aminho houver muitas77



primárias não 
lassi�
adas totalmente fortes, 
om prede
essores por sua vez não 
lassi�
a-dos totalmente fortes até a tarefa origem; essas primárias podem apresentar um númeroelevado de 
andidatas a provo
ar suas falhas induzidas. Note que estes 
aminhos aumen-tam 
om o tamanho da apli
ação, e assim dependendo do es
alonamento pode aumentar onúmero de prede
essores para os quais as primárias são fra
as. Se ao mesmo tempo estasprimárias estiverem es
alonadas mais espalhadamente nos pro
essadores do ambiente, pelotamanho do ambiente (menor) e da apli
ação (maior), aumenta a 
han
e de en
ontrar umaba
kup próxima ao �nal de algum 
aminho no GAD, que não a
ha pro
essadores dispo-níveis para ser es
alonada. Por C4 e C5, as ba
kups de primárias par
ialmente fortes outotalmente fra
as não podem ser es
alonadas junto 
om primárias 
andidatas a provo
arsuas falhas induzidas.Da mesma forma as topologias de R152 e R364 
oin
idem 
om grafos, onde 
adaprimária têm muitos prede
essores para os que ela é fra
a, tendo suas 
orrespondentesba
kups menos opções de es
alonamento. Já Di pela sua topologia se 
omporta diferente,uma mesma tarefa tem menos 
aminhos 
om dependên
ias de primárias par
ialmente fortesou totalmente fra
as, 
om menos probabilidade de provo
ar suas falhas. A regularidade ea homogeneidade da apli
ação durante o es
alonamento também é favorável neste sentido.Por outro lado, 
omo a solução SM prioriza o makespan, para apli
ações menoresde Gn, ini
ialmente a maioria das primárias são es
alonadas no grupo de pro
essadoresmais rápido em CPC. Porém na medida que aumenta a apli
ação e 
omo o número depro
essadores se mantém igual, os pro
essadores 
om menores csi não determinam mais oes
alonamento. Assim, a partir de 
erto número de tarefas as primárias podem ser alo
adasem pro
essadores, não ne
essariamente mais rápidos, tendo disponíveis um número maiordeles. Por isto e pela topologia, aumenta a 
han
e de Gn ter alguma ba
kup de primárianão 
lassi�
ada totalmente forte que não pode ser mais es
alonada, ou seja, não pode usaros pro
essadores de primárias 
andidatas a provo
ar sua falha induzida (por C4 e C5). Já
om Se, 
omo o es
alonamento bus
a um equilíbrio, in�uên
ia também a 
on�abilidade,sendo mais difí
il no 
enário 
on�itante CPC es
olher qualquer pro
essador para alo
aras primárias. Assim o es
alonamento têm mais pro
essadores disponíveis (geralmente osmenos 
on�áveis) para alo
ar as ba
kups.Mesmo assim, em 
asos 
omo estes onde a
onte
e indisponibilidade de pro
essadoresuma variante deste algoritmo, o valor de w deve mudar para a
har outra solução 
omdisponibilidade de pro
essadores que possa gerar um es
alonamento tolerante a falhas.Nos primeiros testes 
om FTMRCD, a falha de pro
essador é simulada no últimogrupo P2 (mais rápido), para um pro
essador que apresenta a menor taxa de falha FP (pi) =

1.8×10−6 deste grupo. Como o objetivo é simular um 
aso 
ríti
o, 
om estas 
ara
terísti
aseste pro
essador apresenta um número elevado de primárias es
alonadas e a falha o
orrelogo no ini
io exe
utando a primeira tarefa da apli
ação vP
0 . Observe que neste primeiroteste é 
onsiderado o algoritmo FTMRCD proposto somente para 1 falha de pro
essador,onde as ba
kups são es
alonadas 
onsiderando o número total de pro
essadores em P (semgrupos). As quatro primeiras Tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4 mostram os resultados obtidosneste 
onjunto ini
ial de testes. 78



Tabela 5.4: Comparação da solução de FTMRCD 
om w2 = w1 e 1 falha de pro
essador,
om MRCD sem in
luir o pro
essador que falha (m = 23) no CPC.MRCD, w1 6= 0 FTMRCD, w1 = w2

GADn SM Se SM % SM Se % Se

G152 190.0, 502.7 256.7 35.1, 406.0, -19.2,0.93247 0.94470 0.92389 -0.92 0.93480 -1.04
G252 318.7, 907.2, 479.9, 50.5, 721.6, -20.4,0.85793 0.87990 0.83935 -2.16 0.86284 -1.93
G377 480.4, 1643.4, 893.6, 86.0, 1182.4, -28.00.74863 0.78952 0.72681 -2.91 0.75434 -4.44
G527 675.1, 2468.6, 1362.5 101.8, 1687.0 -31.6,0.60869 0.66951 0.58774 -3.44 0.62366 -6.86
G702 942.2, 3810.7, - - 2674.3 -29.8,0.45729 0.53888 - - 0.47626 -11.6
R80 358.0, 1022.0, 457.0 27.6, 1008.0, -1.36,0.84070 0.86653 0.83978 -0.10 0.86115 -0.62
R98 398.0, 1241.0, 597.0 50.0 1201.0, -3.22,0.80921 0.83904 0.80300 -0.76 0.82510 -1.66
R152 410.0, 1752.0, - - 1870.0, 6.73,0.69602 0.75749 - - 0.73478 -2.99
R256 584.0, 1387.0, 803.0 37.5, 1493.0, 7.64,0.53889 0.58463 0.54353 0.86 0.58202 -0.44
R364 808.0, 4380.0, - - 4234.0, -3.33,0.41692 0.52088 - - 0.49564 -4.84
Di81 833.9, 1704.9, 1286.9 54.3, 1624.9, -4.74,0.84373 0.87730 0.85937 1.85 0.84789 -3.35
Di100 947.0, 1997.0, 1426.0, 50.5, 1917.0, -4.00,0.81091 0.84900 0.82543 1.79 0.81459 -4.05
Di144 834.0, 2541.0, 1692.0, 50.7, 2327.0, -8.42,0.71896 0.78509 0.75414 4.89 0.72960 -7.06
Di256 1268.0, 3749.0, 2302.0, 81.5, 3465.0, -7.570.55939 0.63910 0.55771 -0.30 0.58418 -8.60
Di361 1518.0, 4844.0, 3172.0 108.9, 3319.0, 4.63,0.41511 0.52690 0.46382 11.7 0.44605 -15.3Em parti
ular nas Tabelas 5.1 e 5.3 
omo as ba
kups são es
alonadas 
om prioridadetotal para o makespan w2 = 0, a 
on�abilidade é menor do que nas soluções obtidas nasTabelas 5.2 e 5.4. No entanto para SM obviamente o makespan gerado por FTMRCDé maior do que o gerado por MRCD. Como visto no 
apítulo anterior, SM para MRCDobtêm a melhor solução para o makespan embora estabeleça um 
ompromisso 
om a 
on-�abilidade, portanto não é melhorada por FTMRCD, devido ao fato de que as ba
kups,mesmo 
om w2 = 0, são es
alonadas em pro
essadores diferentes aos de suas primárias,
om 
ara
terísti
as piores de csi. A 
on�abilidade em SM para MRCD também é melhorque FTMRCD por 
onsiderar um 
ompromisso entre os objetivos, o que não a
onte
e 
oma solução de FTMRCD 
om w2 = 0. Note que para FTMRCD, a 
on�abilidade tambémpiora porque no 
aso do experimento em questão o pro
essador que falha é o pro
essadormais 
on�ável do grupo P2, assim as ba
kups 
orrespondentes as primárias que estão nele,quando es
alonadas em P2 têm o FP maior. Observe que a maioria destas ba
kups estãoem P2 para priorizar o makespan w2 = 0.Diferentemente, para a outra solução analisada Se de FTMRCD o makespan 
hega79



a ser até menor que o de MRCD (% 
om valores negativos). Observe que as primá-rias (MRCD) foram es
alonadas 
onsiderando o equilíbrio entre os objetivos, enquanto asba
kups manipuladas por FTMRCD só priorizam o tempo de exe
ução. Assim, as ba
-kups foram es
alonadas em pro
essadores diferentes dos pro
essadores das primárias, maisrápidos, por priorizar o makespan (geralmente em P2). Já a 
on�abilidade de Se paraFTMRCD, embora pior que a de MRCD, é maior obviamente que a da solução SM.Para o 
aso onde w2 = w1 para FTMRCD visto nas Tabelas 5.2 e 5.4, as soluçõessão melhores em 
on�abilidade. Note que as ba
kups foram es
alonadas 
onsiderando um
ompromisso entre os objetivos de MRCD. Como esperado, a solução de SM produzidapor MRCD 
om w1 > 0 tem makespans maiores do que aquelas produzidas por FTMRCD
om w2 = 0. Já para Se o equilíbrio entre os objetivos é 
onsiderado para es
alonar asba
kups, e da mesma forma que w2 = 0, as soluções FTMRCD para o makespan al
ançamvalores menores do que MRCD, dependendo da apli
ação (Gn e Dn). Tanto em w2 = 0
omo em w1 = w2, a maioria das ba
kups das primárias do pro
essador que falha forames
alonadas ainda no grupo mais rápido (P2) garantindo a melhora do makespan. Emrelação à 
on�abilidade, 
omo falha o pro
essador mais 
on�ável em P2, as ba
kups sãoes
alonadas em pro
essadores 
om maior taxa de falha dentro de P2. Espe
i�
amente, 
om
w2 = w1 omakespan de FTMRCD é um pou
o melhor que em MRCD, ao aumentar a taxasde falha dos pro
essadores pelas ba
kups, diminui a 
on�abilidade, e assim o es
alonamentotende a priorizar mais o makespan para manter o equilíbrio de Se.5.5.2 Duas Falhas de Pro
essadorNos experimentos agora analisados, 
ujos resultados podem ser vistos nas Tabelas5.5, 5.6, 5.7 e 5.8, as soluções do algoritmo de múltiplas falhas mFTMRCD 
onsiderando2 falhas de pro
essador, para os mesmos 
asos anteriores w2 = 0 e w2 = w1 no CPC. Asduas primeiras Tabelas 5.5 e 5.6 mostram a variação da soluções em relação ao es
alona-mento sem falha (MRCD). Logo depois, nas Tabelas 5.7 e 5.8 é feita a 
omparação 
omo es
alonamento de MRCD sem os 2 pro
essadores que falham para desta forma avaliar oes
alonamento 
om o emprego de ba
kups (m = 23). As falhas foram simuladas, 
ada umanos grupos extremos P0 e P2. O pro
essador que falha em P0, é mais lento 
om csi = 73mas apresenta baixa taxa de falha, FP = 2.5 × 10−5. Já o pro
essador que falha em P1é rápido (csi = 33), no entanto é dos menos 
on�áveis em P (FP = 6.7 × 10−5). Parasimular 
asos mais 
ríti
os de falha, estes pro
essadores apresentam a falha no ini
io daexe
ução e têm um número elevado de tarefas es
alonadas.Neste grupo de experimentos, a solução de equilíbrio Se é 
omparada para duas dis-tribuições diferentes de P no CPC. A primeira distribuição mantém o mesma 
on�guraçãodo 
enário proposto ini
ialmente 
om três grupos Ps, s = 0...2, 
ada um de 8 pro
essado-res. Já a nova distribuição 
onsidera só dois grupos de maior tamanho (12 pro
essadores),de forma que o grupo P1 (do meio) da distribuição ini
ial é agora dividido em duas partesiguais, e 
ada parte é agregada nos outros dois grupos extremos P0 e P2, respe
tivamente.Como esperado, para w2 = 0 (Tabelas 5.5 e 5.7) as soluções de es
alonamento se80



Tabela 5.5: Variação da solução de es
alonamento 
om w2 = 0 em mFTMRCD pelare
uperação de 2 falhas de pro
essador no ini
io da exe
ução no CPC.MRCD, w1 6= 0 mFTMRCD, w2 = 0 (k = 3) mFTMRCD, w2 = 0 (k = 2)
GADn Se Se % Se Se % Se

G152 449.4, 548.9, 22.1, 404.5, -9.99,0.94287 0.93345 -0.99 0.92763 -1.62
G252 856.3, 1193.3, 39.3, 791.2, -7.60,0.87844 0.86172 -1.90 0.85210 -3.00
G377 1494.7, 2490.4, 66.6, 1391.5 -6.9,0.78560 0.75717 -3.61 0.75020 -4.51
G527 2272.9, 4249.2 86.9, 2177.1 -4.21,0.66578 0.62991 -5.38 0.61581 -7.51
G702 3463.3, 6996.5 102.0, 3343.9 -3.45,0.53184 0.48662 -8.50 0.47988 -9.77
R80 1314.0, 1022.0, -22.2, 1314.0, 0.0,0.84059 0.85693 1.94 0.84342 -2.47
R98 1314.0, 1168.0, -11.1, 1314.0, 0.0,0.84059 0.82904 -1.37 0.81921 -2.54
R152 1533.0, 1971.0, 28.5, 1533.0, 0.0,0.75375 0.74086 -1.71 0.72658 -3.60
R256 1314.0, - - 1314.0 0.00.58315 - - 0.56458 -3.29
R364 4161.0, 4672.0, 12.2 4111.0, -1.200.51698 0.50112 -3.06 0.47258 -17.0
Di81 1664.9, 1843.9, 10.7, 1657.9, -0.42,0.87524 0.84582 -3.36 0.86147 -1.57
Di100 1957.0, 2461.0, 25.7, 1950.0, -0.36,0.84719 0.80284 -5.23 0.83229 -1.76
Di144 2468.0, 3264.0, 32.2, 2328.0, -5.67,0.78322 0.72779 -7.07 0.75561 -3.53
Di256 3636.0, 5567.0, 53.1, 3629.0, -0.19,0.63608 0.56354 -11.4 0.60203 -5.35
Di361 4512.0, 8593.0, 90.4 3952.0, -12.40.52008 0.44704 -14.0 0.43307 -16.7
omportaram melhor em relação ao makespan que as soluções para w2 = w1 (Tabelas5.6 e 5.8), mostrando para a segunda distribuição (2 grupos), um resultado bem melhor,
om taxas % que al
ançam valores negativos na maioria dos 
asos. Note que o algoritmomFTMRCD diferente de FTMRCD para tolerar múltiplas falhas, deve dividir o sistema Pem grupos de pro
essadores Ps, e para 
ada primária não totalmente forte es
alona além daba
kup, outra ba
kup alternativa que dependendo das falhas de pro
essador, pode exe
utar.Isto obviamente, pode gerar um 
usto maior de tolerân
ia a falhas da solução em relaçãoaos dois objetivos. Portanto, se os grupos Ps na distribuição de pro
essadores P têm umtamanho maior, e as apli
ações apresentam um número alto de primárias totalmente fortes,esta variação pela tolerân
ia a falhas pode diminuir.Em geral, os resultados para a segunda distribuição 
om dois grupos de 12 pro
essa-dores, foram sempre melhores que para a de três grupos de 8 pro
essadores. Em média aapli
ação Dn apresenta o melhor 
omportamento, tanto para w2 = 0 
omo para w2 = w1,seguido por Gn. As tarefas em Dn apresentam uma quantidade menor de 
aminhos 
omprede
essoras que em Gn, além de sua topologia regular e homogeneidade na 
omputação,81



Tabela 5.6: Variação da solução de es
alonamento 
om w2 = w1 em mFTMRCD pelare
uperação de 2 falhas de pro
essador no ini
io da exe
ução no CPC.MRCD, w1 6= 0 mFTMRCD, w1 = w2 (k = 3) mFTMRCD, w1 6= 0 (k = 2)
GADn Se Se % Se Se % Se

G152 449.4 881.1, 96.0 731.1, 62.60.94287 0.93807 -0.51 0.93658 -1.62
G252 856.3, 1975.5, 130.7 1549.8, 80.90.87844 0.86858 -1.12 0.86638 -1.37
G377 1494.7, 3516.8, 135.2 2721.1, 82.00.78560 0.76579 -2.52 0.76244 -2.95
G527 2272.9, 5949.8 161.7 4808.2 111.50.66578 0.63827 -4.13 0.63411 -4.76
G702 3463.3, 9710.3 180.3 7524.1 117.20.53184 0.49410 -7.1 0.48745 -8.35
R80 949.0, 1705.0, 79.6 1314.0, 38.40.86478 0.86218 -0.3 0.85828 -0.75
R98 1314.0, 2628.0, 100 1825.0, 38.80.84059 0.83089 -1.15 0.82642 -1.69
R152 1533.0, 2920.0, 90.4 2435.0, 58.80.75375 0.74899 -0.63 0.74958 -0.55
R256 1314.0, - - 2056.0 56.40.58315 - - 0.57695 -1.06
R364 4161.0, 9231.0, 121.8 6862.0, 64.90.51698 0.50927 -1.49 0.50435 -11.4
Di81 1664.9, 2938.9, 76.5 2029.9, 21.50.87524 0.84995 -2.89 0.84368 -3.61
Di100 1957.0, 3775.0, 92.9, 2023.0, 3.37,0.84719 0.81995 -3.22 0.81289 -4.05
Di144 2468.0, 4651.0, 88.4, 2826.0, 14.5,0.78322 0.74554 -4.81 0.73830 -5.74
Di256 3636.0, 7060.0, 94.1, 5308.0, 45.9,0.63608 0.58456 -8.1 0.57809 -9.12
Di361 4512.0, 10053.0, 122.8, 8195.0, 81.6,0.52008 0.46466 -10.6 0.45776 -11.9o que diminui a 
han
e de ter mais primárias não 
lassi�
adas totalmente fortes. Já em

Rn, 
omo as topologias são diferentes, os resultados variam. Um ponto importante nestas
omparações é mostrar 
omo mFTMRCD em 
aso de falhas pode ter um 
usto menorem relação a solução, na medida que mais pro
essadores fazam parte da distribuição, ouseja, dentro dos distintos grupos. Como a proposta destes algoritmos é para ambientesdistribuídos maiores, melhores resultados serão obtidos 
om o aumento no tamanho dosgrupos.Os resultados obtidos da análise para a solução de 
on�abilidade 
om 2 falhas foramsimilares aos da realizada 
om 1 falha durante a 
omparação de w1 = 0 e w2 = w1. Poroutro lado, neste teste se observa que para w2 = 0, as soluções de 
on�abilidade podemvariar 
om a variação do tamanho dos grupos. Já para w2 = w1 
omo 
on�abilidade é
onsiderada pelo algoritmo ao es
alonar as ba
kups, mesmo variando os grupos, as soluçõesde 
on�abilidade obtidas em grupos diferentes são pare
idas 
om valores maiores.
82



Tabela 5.7: Comparação da solução de mFTMRCD 
om w2 = 0 e 2 falhas de pro
essador,
om MRCD sem in
luir os pro
essadores que falham (m = 22) no CPC.MRCD, w1 6= 0 mFTMRCD, w2 = 0 (k = 3) mFTMRCD,w2 = 0 (k = 2)
GADn Se Se % Se Se % Se

G152 490.8, 548.9, 11.84, 404.5, -17.5,0.94246 0.93345 -0.96 0.92763 -1.57
G252 1009.9, 1193.3, 18.1 791.2, -21.60.87881 0.86172 -1.94 0.85210 -3.04
G377 1806.5, 2490.4, 37.8, 1391.5, -22.9,0.78744 0.75717 -3.84 0.75020 -4.73
G527 2734.7, 4249.2 55.3, 2177.1 -20.3,0.66697 0.62991 -5.56 0.61581 -7.67
G702 3923.2, 6996.5 78.3, 3343.9 -14.7,0.53086 0.48662 -8.33 0.47988 -9.60
R80 1095.0, 1022.0, 6.67, 949.0, -13.3,0.86514 0.85693 -0.95 0.84342 -2.51
R98 1387.0, 1168.0, -15.7, 1314.0, -5.26,0.83747 0.82904 -1.01 0.81921 -2.18
R152 1971.0, 1971.0, 0.0 1533.0, -22.20.75706 0.74086 -2.14 0.72658 -4.03
R256 1460.0, - - 1314.0 -10.00.58151 - - 0.56458 -2.91
R364 4745.0, 4672.0, -1.54, 4111.0, -13.3,0.51540 0.50112 -2.77 0.47258 -8.31
Di81 1996.9, 1843.9, -7.66, 1657.9, -16.9,0.88004 0.84582 -3.89 0.86147 -2.11
Di100 2322.0, 2461.0, 5.99, 1950.0, -16.0,0.85193 0.80284 -5.76 0.83229 -2.31
Di144 3092.0, 3264.0, 5.56, 2328.0, -24.7,0.79070 0.72779 -7.96 0.75561 -4.44
Di256 4552.0, 5567.0, 22.3, 3629.0, -20.2,0.64431 0.56354 -12.5 0.60203 -6.56
Di361 5972.0, 8593.0, 43.8, 3952.0, -33.8,0.53301 0.44704 -16.1 0.43307 -18.75.5.3 Múltiplas Falhas de Pro
essador variando mOutros testes foram realizados para múltiplas falhas variando da forma k = (2, 4, 6, 8,

10), 
om apli
ações maiores G1034, Di529 e R546, aumentando o número de total de pro
es-sadores m em P para CPA (Tabela 5.9). Números de falhas diferentes (kf) foram simula-dos, aumentando propor
ionalmente 
om o número de pro
essadores m (aproximadamente10%). A solução analisada Se de mFTMTCD obtém, na maioria dos 
asos, soluções me-lhores (% negativos) ou iguais (em G1034 e Di529) que as de MRCD em relação a makespan,mesmo 
om um número maior de falhas, até '10 (10f). Observe que, a maioria das ba
kupsque devem exe
utar foram es
alonadas em pro
essadores mais rápidos (w2 = 0) que de suasprimárias (
om melhores resultados 
om 1 e 2 falhas). Nos 
asos onde as soluções parao makespan são maiores foram geradas por R546 
om um pequeno 
usto na variação dasolução 
omparado aos outros. Este GAD apresenta topologia irregular, tarefas 
om maiornúmero de prede
essores e um mesmo peso de 
omputação e = 50. Já a 
on�abilidadeem geral diminui, 
omo esperado, 
om w2 = 0, os pro
essadores menos 
on�áveis são mais83



Tabela 5.8: Comparação da solução para mFTMRCD 
om w2 = w1 e 2 falhas de pro
es-sador, 
om MRCD sem in
luir os pro
essadores que falham (m = 22) no CPC.MRCD, w1 6= 0 mFTMRCD, w1 = w2 (k = 3) mFTMRCD,w1 = w2 (k = 2)
GADn Se Se % Se Se % Se

G152 490.8 881.1, 79.5, 731.0, 48.9,0.94246 0.93807 -0.47 0.93658 -1.57
G252 1009.9, 1975.5, 95.6, 1549.8, 53.4,0.87881 0.86858 -1.16 0.86638 -1.41
G377 1806.5, 3516.8, 94.6, 2721.1, 50.6,0.78744 0.76579 -2.75 0.76244 -3.17
G527 2734.7, 5949.8 117.5, 4808.2 75.8,0.66697 0.63827 -4.3 0.63411 -4.93
G702 3923.2, 9710.3 147.5, 7524.1 91.7,0.53086 0.49410 -6.92 0.48745 -8.18
R80 1095.0, 1705.0, 55.7, 1314.0, 20.0,0.86514 0.86218 -0.34 0.85828 -0.79
R98 1387.0, 2628.0, 89.4, 1825.0, 31.5,0.83747 0.83089 -0.79 0.82642 -1.32
R152 1971.0, 2920.0, 48.1, 2435.0, 23.5,0.75706 0.74899 -1.07 0.74958 -0.99
R256 1460.0, - - 2056.0 40.80.58151 - - 0.57695 -0.78
R364 4745.0, 9231.0, 94.1, 6862.0, 44.6,0.51540 0.50927 -1.19 0.50435 -2.14
Di81 1996.9, 2938.9, 47.1, 2022.9, 1.30,0.88004 0.84995 -3.42 0.84368 -4.13
Di100 2322.0, 3775.0, 62.5, 2023.0, -12.8,0.85193 0.81995 -3.75 0.81289 -4.58
Di144 3092.0, 4651.0, 50.4, 2826.0, -8.60,0.79070 0.74554 -5.71 0.73830 -6.63
Di256 4552.0, 7060.0, 55.1, 5308.0, 16.6,0.64431 0.58456 -9.27 0.57809 -10.2
Di361 5972.0, 10053.0, 68.3, 8195.0, 37.2,0.53301 0.46466 -12.8 0.45776 -14.1utilizados para es
alonar as ba
kups.5.5.4 Até Cin
o Falhas de Pro
essador 
om m = 25Na Tabela 5.10 outra 
lasse de experimentos mostra as soluções geradas pelos trêsalgoritmos MRCD, FTMRCD e mFTMRCD no CPH. Neste 
aso, são apresentados osresultados de mFTMRCD para k = (2, 3, 5) 
onsiderando distribuições de k grupos. Ataxa % mostra a variação da solução de es
alonamento em relação à exe
ução sem falha.O ambiente em CPH é homogêneo em relação a velo
idade dos pro
essadores, enquantoas taxas de falhas FP dos pro
essadores em P apresentam valores aleatórios próximos.Para tolerar 2 falhas (2f) o 
luster P de m = 25 pro
essadores foi dividido em dois gruposdiferentes: P0 
om 15 pro
essadores e P1 
om 10 pro
essadores. Para 3 falhas (3f), P foidividido em três grupos: P0 e P1 
om 8 pro
essadores e P2 
om 9 pro
essadores. Na última
on�guração de 5 falhas, P divide-se em 5 grupos iguais Ps, s = 0, ..., 4, de 5 pro
essadores.Em todas as falhas de pro
essador simuladas, os pro
essadores se 
ara
terizam pode serdos mais 
on�áveis de P , apresentar um número elevado de tarefas es
alonadas e falhar no84



Tabela 5.9: Variação da solução de es
alonamento para G1034, R546 e Di529 
om um númerode falhas diferentes (k) e 
om a variação de m pro
essadores no CPAMRCD, w1 6= 0 mFTMRCD, w2 = 0GADs m (no de falhas k) Se Se %
G1034 24 (2f) 5308.8, 5097.3, -3.98,0.89017 0.87303 -1.92

45 (4f) 3306.8, 3306.9, 0.0,0.91219 0.87254 -4.34
66 (6f) 3546.3, 2658.1, -25.0,0.92950 0.85188 -8.35
87 (8f) 2955.0, 1966.5, -33.4,0.93126 0.84376 -9.39

108 (10f) 2955.0, 1786.3, -39.5,0.92849 0.85057 -8.39
R546 24 (2f) 6351.0, 6278.0, -1.14,0.90604 0.89291 -1.44

45 (4f) 2263.0, 2263.0 0.0,0.90952 0.87710 -3.56
66 (6f) 1533.0, 2343.0, 52.80.91426 0.86943 -6.12
87 (8f) 1347.0, 1815.0, 25.70.91838 0.86215 -6.08

108 (10f) 1274.0, 1657.0, 30.00.91820 0.86578 -5.70
Di529 24 (2f) 5826.0, 5324.0, -8.61,0.90674 0.88221 -2.70

45 (4f) 2845.0, 2982.0 4.81,0.91563 0.85972 -6.10
66 (6f) 3509.0, 3113.0, -11.20.93584 0.86950 -8.61
87 (8f) 3257.0, 3140.0, -3.590.94103 0.85992 -8.61

108 (10f) 3144.0, 2510.0, -20.1,0.93522 0.86454 -7.55iní
io da exe
ução.Note que para o aumentar o número de falhas toleradas, uma quantidade maiorde grupos deve ser 
onsiderada na distribuição de P , o que tende piorar os valores dosobjetivos nas soluções de es
alonamento. Entretanto para 2 e 3 falhas os resultados nosexperimentos realizados em geral foram bons, as soluções obtidas foram próximas dassoluções sem falha, e as taxas % 
al
uladas 
hegam al
ançar em muitos dos 
asos valoresnegativos. Já para 5 falhas, inevitavelmente o 
usto da solução aumenta bastante, maisem relação ao makespan, visto que os grupos de pro
essadores são muito pequenos (5pro
essadores). É importante ressaltar que as 5 falhas de pro
essador simuladas foram
ara
terizadas 
omo 
ríti
as (o
orrem no iní
io e 
om um elevado número de tarefas).Além disso, para grupos menores, o es
alonamento de mFTMRCD perde a 
han
e dea
har pro
essadores 
om melhores 
ara
terísti
as para es
alonar um número elevado deba
kups. Portanto, os experimentos �nais (Tabela 5.10) mostram 
omo aumenta o 
ustoda tolerân
ia a falhas na medida que a apli
ação é maior e mais falhas devem ser toleradas,em um mesmo número de pro
essadores m. Ressaltam também a importân
ia da relação85



Tabela 5.10: Variação da solução de es
alonamento 
om w2 = 0 pela re
uperação de até 5falhas de pro
essador no ini
io da exe
ução de Gn no CPH.MRCD, w1 6= 0 FTMRCD, w2 = 0 mFTMRCD, w2 = 0GADs Se Se (1f) %Se Se (2f) %Se Se (3f) %Se Se (5f) %Se

G152 217.5, 212.0, -2.53 207.0, -4.83 207.0 -4.83 201.9, -7.170.99851 0.99787 -0.06 0.99798 -0.05 0.99795 -0.06 0.99800 -0.05
G256 286.1, 288.4, 0.80 315.5 10.2 303.6 6.12 477.9 67.00.99662 0.99556 -0.11 0.99555 -0.11 0.99558 -0.10 0.99566 -0.10
G377 508.2, 488.5 -3.88 516.1 -1.55 518.8 2.09 898.3 76.70.99376 0.99189 -0.19 0.99186 -0.19 0.99187 -0.19 0.99199 -0.18
G527 822.9, 769.1 -6.54 801.3 -2.62 874.9 6.32 1325.2 61.00.98963 0.98689 -0.28 0.98663 -0.30 0.98655 -0.31 0.98672 -0.29
G702 1222.6, 1095,2 -10.4 1182.2 -3.30 1293.9 5.83 2610.9 113.50.98396 0.97991 -0.98 0.97924 -1.05 0.97910 -1.06 0.97948 -1.03
G1034 2135.3, 1848.2 -13.4 2062.6 -3.40 2039.6 -4.48 4737.0 121.80.97131 0.96490 -0.66 0.96274 -0.88 0.96274 -0.88 0.96343 -0.81
G1829 5002.5, 4096.3 -18.1 4036.0 -19.3 4626.6 -7.51 11513.8 130.10.93323 0.92058 -1.36 0.91798 -1.63 0.91329 -2.14 0.91513 -1.94
G3002 10184.8, 8225.7 -19.2 8048.6 -20.9 9568.9 -6.05 24334.9 138.90.86366 0.84112 -2.61 0.83596 -3.21 0.82533 -4.44 0.82874 -4.04
G4094 16444.0, 13817.4 -15.9 16713.6 1.64 15489.5 -5.80 38652.8 135.00.79161 0.75964 -4.04 0.73660 -6.95 0.73627 -6.99 0.74041 -6.47que existe entre a quantidade de grupos (e seus tamanhos) na distribuição de P , e as falhasa ser toleradas.Note que em todos os 
onjuntos distintos de experimentos analisados foram 
onside-rado 
asos mais 
ríti
os de falhas de pro
essador, que usam por exemplo 
enários 
on�i-tantes 
omo CPC, pro
essadores que falham no 
omeço da exe
ução e números elevados detarefas es
alonadas. Casos deste tipo 
om piores 
enários de falha não a
onte
em 
omu-mente, portanto, em ambientes reais estáveis 
om a mesma quantidade de pro
essadores egrupos que os analisados, os 
ustos em exe
uções 
om falhas devem ser menores.Em geral, dependendo do tamanho do sistema distribuído e dos grupos 
onsideradospara tolerar falhas, assim 
omo da 
lassi�
ação obtida das tarefas primárias da apli
ação,a solução de es
alonamento obtida 
om tolerân
ia de múltiplas falhas pode variar emrelação a distintos aspe
tos. Por exemplo, o 
usto asso
iado pode mudar em função das
ara
terísti
as dos pro
essadores que falham (csi e FP ), do número de tarefas es
alonadasnesses pro
essadores, do momento que o
orre a falha, das 
ara
terísti
as da apli
ação(topologia, dependên
ias e quantidade de prede
essores em 
ada tarefa et
.), número deprimárias 
andidatas a provo
ar falha induzida, ba
kups su
essoras por primária que falha,pesos de 
omputação de primárias que falham, entre outros aspe
tos.5.6 Comparação 
om Trabalhos Rela
ionados de Repli
açãoPassivaNesta seção, são enumerados a seguir os prin
ipais aspe
tos que foram 
onsideradosnos algoritmos de es
alonamento propostos FTMRCD e mFTMRCD. Estas propostas são
omparadas 
om os trabalhos rela
ionados [61℄ e [60℄, que empregam também es
alona-86



mento estáti
o 
om repli
ação passiva. A Tabela 5.11 mostra um resumo 
omparativorela
ionando os distintos aspe
tos analisados a seguir.1. A função de 
usto é integrada, em vez de ser hierárqui
a, a
res
entando todas van-tagens analisadas no Capítulo 4.2. A função de 
usto é ponderada, ofere
endo �exibilidade na es
olha de uma soluçãode 
ompromisso tolerante a falhas, 
om as vantagens do Capítulo 4. Em parti
ularofere
e mais opções para a
har soluções possíveis para tolerân
ia a falhas, quandodeterminado es
alonamento apresenta indisponibilidade de pro
essadores.Comparando [60℄ 
om os algoritmos propostos, 
omo só uma solução pode ser ge-rada pelo es
alonamento para determinada apli
ação e ambiente, o algoritmo em [60℄tem mais 
han
es de não a
har um es
alonamento 
om disponibilidade de re
ursosem ambientes mais limitados de pro
essadores. Diferente de [60℄, os algoritmos pro-postos neste trabalho 
onsideram uma função de 
usto ponderada que aumenta aprobabilidade de a
har mais soluções para tolerân
ia a falhas próximas ao 
ompro-miso almejado, dentre múltiplos es
alonamentos gerados para uma mesma apli
açãoe ambiente.3. Propõe uma 
lassi�
ação de tarefas primárias mas �exível e 
onsistente, 
om objetivode fa
ilitar a formulação dos 
ritérios de es
alonamento de ba
kups, e melhorar o 
ustoda variação da solução pela tolerân
ia a falhas. Com esta 
lassi�
ação informaçõesimportantes são de�nidas para ser empregadas durante a exe
ução da apli
ação 
omfalha.A 
lassi�
ação em [60℄, limita-se a uma mesma 
lassi�
ação da primária vP
i em relaçãoa todos os prede
essores. Diferentemente, neste trabalho de tese são propostas asrelações forte e fra
a para utilizadas pela 
lassi�
ação da primária C1 e nos distintos
ritérios de es
alonamento de ba
kups. A 
lassi�
ação proposta varia de a
ordo 
oma relação que existe 
om os distintos prede
essores. Portanto, 
omparando C1 
om a
lassi�
ação em [60℄, C1 é mais �exível por ter distintas maneiras de 
lassi�
ar vP

i .Assim, dependendo de 
ada tipo de 
lassi�
ação obtida totalmente forte, par
ialemnteforte ou totalmente fra
a, podem ser apli
adas ações diferentes, ou seja, determinadasregras de es
alonamento para as ba
kups 
om o objetivo de garantir o desempenho ea 
onsistên
ia da exe
ução 
om falha.Em geral, os diferentes 
on
eitos introduzidos para 
lassi�
ar a primária, fa
ilitama formulação dos 
ritérios de es
alonamento de ba
kups. A nova 
lassi�
ação de�nemais opções de es
alonamento para uma ba
kup sobre os diferentes pro
essadores.A ba
kup sendo es
alonada, deixa de ser alo
ada somente nos pro
essadores dosprede
essores aos quais ela é fra
a, e tem disponíveis para utilizar os pro
essadoresdos outros prede
essores que ela é forte.O 
ritério C1 permite também determinar as listas de tarefas prede
essoras e su
es-soras de uma primária em 
aso de falha. A lista LSucFalha(vP
j ) é formada pelas87



ba
kups su
essoras de vP
j , que devem exe
utar 
aso vP

j falhar, pois as respe
tivasprimárias são 
andidatas a falha induzida pela prede
essora vP
j , assim 
omo vP

j éuma 
andidata a provo
ar falha induzida delas. Esta informação de�nida pelos algo-ritmos propostos é importante, pois será utilizada depois pelo me
anismo tolerantea falhas em um ambiente real para permitir a 
ontinuidade da exe
ução da apli
açãoem 
aso de falha. Outra lista LPredFalha(vP ) também gerada durante a 
lassi�-
ação, 
ontém as prede
essoras 
andidatas a provo
ar falha induzida de vP , e seuspro
essadores não farão parte do 
onjunto de pro
essadores onde a ba
kup vB podeser es
alonada.Por outro lado, a 
lassi�
ação de primária forte em [60℄ apresenta a seguinte in
onsis-tên
ia. Quando vP
j e vP

i estão alo
ados no mesmo pro
essador (item 1 da 
lassi�
açãona Seção 5.2), se vP
j não é forte então vP

i não seria 
lassi�
ada forte. Note que em
aso de falha induzida de vP
i (p(vP

i ) não teve falha), 
omo vP
i não é forte, por de�ni-ção em [60℄ a falha de vP

i foi o
asionada por algum prede
essor vP
j que não 
onsegueenviar mensagem. Desta forma vB

i terá que exe
utar. Porém, se vP
j não é forte, mas

vB
j 
onsegue enviar mensagem para vP

i no tempo previsto (o que é possível), então
vP
i não poderia falhar (
ontradição). Neste 
aso, veja que vP

i deveria ser 
lassi�
adaem [61, 60℄ 
omo uma primária forte, podendo exe
utar sempre em 
aso de falha emvez de sua ba
kup vB
i , a não ser que falhe p(vP

i ). Portanto, C1, além de ser �exível
omo visto anteriormente, 
onsidera este 
aso, que garante 
onsistên
ia e aumenta onúmero de primárias fortes da apli
ação. Como resultado, melhora o desempenho daexe
ução 
om falhas.4. Propõe 
ritérios para es
alonar as ba
kups e garantir a tolerân
ia a falhas 
om aexe
ução 
onsistente da apli
ação, maximizando o desempenho.Em relação ao es
alonamento de ba
kups, [60℄ não 
obre as situações ne
essáriaspara uma 
orreta implementação do algoritmo, gerando 
om a formulação diferentesin
onsistên
ias. Existem situações de es
alonamento de ba
kups que não são 
ontem-pladas, que sem elas não se garante um 
orreto fun
ionamento do es
alonamento, emenos uma exe
ução su
edida da apli
ação 
om falhas. Por exemplo, o 
aso da re-gra 
olo
ada em [60℄ que diz quando as ba
kups das primárias vP
i e vP

j 
om relaçãode pre
edên
ia, não podem ser es
alonadas no mesmo pro
essador. Esta regra nãoé su�
iente, pois não espe
i�
a o 
aso quando vB
j é es
alonada antes de vP

i e não
onsegue enviar mensagem para vP
i (fra
a para vP

j ). Note que aqui, vB
i não poderiaser es
alonada no pro
essador de vP

j , o que geraria problemas durante a exe
ução daapli
ação 
om falha (não fun
iona). Da mesma forma, [60℄ não 
ontempla os 
asosonde a ba
kup vB
i não pode ser es
alonada em pro
essadores de primárias que podemprovo
ar a falha induzida de vP

i , 
omo proposto em C5.5. Propõe um 
ritério para sobreposição entre ba
kups de forma a maximizar desempe-nho.Em [61℄ 
omo em outros trabalhos da literatura que 
onsideram uma falha de pro-88




essador, a sobreposição de ba
kups pode ser efetuada sempre que os pro
essadoresdas respe
tivas primárias sejam diferentes. Porém, note que esta regra não pode serapli
ada sempre. Por exemplo, se uma das primárias vP
i não é forte, ou seja, algumprede
essor pode provo
ar sua falha induzida, então vB

i não poderia estar es
alonadanos pro
essadores das primárias que podem provo
ar a falha de vP
i , mesmo que estespro
essadores sejam diferentes a p(vP

i ). Portanto, o uso desta regra para es
alonaras ba
kups gera in
onsistên
ia durante a exe
ução da apli
ação em 
aso de falha. Jáem [60℄ os mesmos autores melhoram a regra, porém adi
ionando muitas restrições.Primeiro proíbem a sobreposição de ba
kups quando as 
orrespondentes primáriastêm relação de pre
edên
ia, e nos outros 
asos obrigam a que as primárias sejamfortes em relação a todos seus prede
essores. Observe que o 
ritério de sobreposiçãoproposto C6 é mais �exível ao se basear em C1. Distintas opções de es
alonamentosão introduzidas onde não ne
essariamente só ba
kups de primárias totalmente for-tes podem �
ar sobrepostas 
omo em [60℄. Desta forma melhora o desempenho daexe
ução 
om falha.6. Propõe um 
ritério para sobreposição de ba
kups 
om primárias de forma a maximizaro desempenho.Note que em [61℄ a sobreposição de ba
kups 
om primárias não foi 
onsiderada. Jáem [60℄ esta sobreposição foi abordada, mas somente para tarefas 
om relação depre
edên
ia. Diferentemente, neste trabalho o 
ritério C7 é proposto também entretarefas primárias que não apresentam relação de pre
edên
ia em G, o que permitemelhorar ainda mais o desempenho da exe
ução 
om falha.7. Propõe um simulador da exe
ução da apli
ação em 
aso de falhas, que gera o novoes
alonamento 
om as tarefas que realmente devem exe
utar, e 
ál
ula o makespane a 
on�abilidade da solução.Para analisar os bene�
ios da estratégia de es
alonamento proposta, é ne
essário
al
ular o makespan e a 
on�abilidade do es
alonamento resultante quando o
orremfalhas permanentes de pro
essador. Assim, neste trabalho de tese é proposto umsimulador da exe
ução da apli
ação GAD, de a
ordo 
om os es
alonamentos produ-zidos por FTMRCD e mFTMRCD (Sch ∪ SchBck). O objetivo prin
ipal é estimaro makespan Mfalha e a 
on�abilidade RTfalha
, al
ançados pela apli
ação quandoo
orrem falhas permanentes de pro
essador, e gerar o es
alonamento Schfalha dasprimárias e ba
kups que realmente exe
utam em 
aso de falha. Isto permite avaliar o
usto, estudando as soluções obtidas, assim 
omo analisar a 
onsistên
ia da exe
ução
om tolerân
ia a falhas através do es
alonamento resultante. Note que esta propostanão é abordada antes por trabalhos 
orrelatos, [60℄ por não apresentar um simula-dor deste tipo, não pode avaliar o 
omportamento 
onsistente da exe
ução, nem assoluções que devem ser geradas em 
aso de falha. Observe que também não testa are
uperação da apli
ação usando sua estratégia em um ambiente real.8. Permite a tolerân
ia de múltiplas falhas de pro
essador diferente dos algoritmos de89



[61℄ e [60℄, onde só é permitida uma falha permanente de pro
essador.Diferentemente de [60℄, neste trabalho 
om mFTMRCD podem ser toleradas múlti-plas falhas de pro
essador, sendo a exe
ução da apli
ação re
uperável independentedo número de falhas que podem o
orrer até o valor máximo de�nido. O máximo defalhas que podem ser toleradas são os k grupos obtidos ao distribuir os pro
essadoresem P antes do es
alonar as ba
kups, sendo possível uma falha de pro
essador porgrupo.9. Permite estabele
er 
ompromissos 
om o número de falhas toleradas. Relação 
omos grupos de pro
essadores em P (k), e 
om o ajuste dos pesos (w) no es
alonamentobi-objetivo.Com a estratégia proposta é possível 
ontrolar o 
usto de tolerân
ia a falhas rela
io-nado ao tempo de exe
ução e a 
on�abilidade, mediante uma função de 
ompromissono algoritmo, que 
ontrole de maneira �exível a quantidade de grupos de pro
essado-res k. Para regular este 
usto, pode ser atribuído um valor diferente a k dependendoda situação. Caso deseja-se obter um 
usto menor na solução durante a exe
ução daapli
ação, embora a apli
ação aumente seu ris
o de apresentar falhas, o valor de k,que distribui P em sub
onjuntos Pi, pode diminuir e vi
e-versa.Por outro lado, é possível 
onsiderar também um 
ompromisso entre o número de fa-lhas toleradas ou grupos k e o peso asso
iado à 
on�abilidade da apli
ação w, duranteo es
alonamento bi-objetivo. Se a 
on�abilidade do es
alonamento apresenta maiorprioridade (maior w na função ponderada), então deve ser menor a probabilidade daapli
ação falhar durante a exe
ução. Neste 
aso, para diminuir o 
usto em relaçãoa ambos objetivos do es
alonamento, pode ser interessante 
onsiderar um número kmenor de falhas a ser toleradas pelo algoritmo mFTMRCD.Portanto, 
onsiderar a abordagem bi-objetivo ponderada proposta no 
apítulo ante-rior, e a agrupação dos pro
essadores 
omo parte do algoritmo de múltiplas falhas,podem auxiliar na redução do 
usto, e 
omo 
onsequen
ia da sobre
arga do tempo�nal de exe
ução. A proposta de uma função de 
ompromisso pode 
ontrolar este
usto, ao permitir variar o número de falhas que podem ser toleradas em função daimportân
ia atribuída, a 
on�abilidade no es
alonamento ou ao número de sub
on-juntos de pro
essadores.5.7 Con
lusõesNeste 
apítulo foi apresentada uma abordagem para es
alonar grafos de pre
edên
iasobre um ambiente distribuído de pro
essadores heterogêneos 
onsiderando tolerân
ia afalhas. O es
alonamento estáti
o proposto permite re
uperar falhas permanentes de pro-
essador. O es
alonamento tolerante a falhas baseia-se no esquema primária-ba
kup daté
ni
a de repli
ação passiva, e in
lui a abordagem bi-
ritério ponderada proposta no 
apí-tulo anterior, 
om o propósito de minimizar os 
ustos da exe
ução 
om tolerân
ia a falhas90



Tabela 5.11: Comparação da PropostaAspe
tos ([Qin2002℄, [61℄) ([Qin2006℄, [60℄) Proposta1 Função de 
usto hierárqui
a hierárqui
a integrada2 Ponderação não não sim3 Classi�
ação de primárias sim (não �exível, sim (igual [61℄) sim (dif. [60℄)in
onsist.)4 Es
alonamento de ba
kups sim (in
onsist.) sim (dif. [61℄, sim (dif. [60℄)in
onsist.)5 Sobreposição de ba
kups sim (in
onsist.) sim (dif. [61℄) sim (dif. [60℄)6 Sobreposição de primárias não sim sim (dif. [60℄)7 Múltiplas falhas não não sim8 Es
alonamento e solução 
om falhas não não sim9 Compromisso 
om número de falhas não não simem relação a tempo de exe
ução e 
on�abilidade. Além disso, diferente da literatura pararepli
ação passiva 
omo [60, 61℄, múltiplas falhas de pro
essador podem ser toleradas.Novos 
on
eitos foram introduzidos no algoritmo proposto, além de informações ne-
essárias para garantir uma re
uperação 
onsistente e mas e�
iente da apli
ação em umsistema real 
om falhas. Para o es
alonamento de ba
kups foram propostos os 
ritériosne
essários sendo utilizados pelas distintas funções de�nidas no algoritmo. Uma nova
lassi�
ação das tarefas primárias e das falhas que podem sofrer, foram introduzidas no
apítulo, ofere
endo maior �exibilidade nos 
ritérios de es
alonamento. Diferentemente daliteratura, foi possível avaliar a exe
ução da apli
ação 
om falhas usando a estratégia, aogerar o es
alonamento real das tarefas que exe
utam em 
aso de falha e 
al
ular a solução
om tolerân
ia a falhas, makespan e 
on�abilidade. Este resultado permitiu realizar umestudo maior de 
omo seria o 
omportamento da exe
ução da apli
ação na presença defalhas sobre um sistema distribuído.Na maioria dos testes realizados, os resultados obtidos em relação aos 
ustos datolerân
ia a falha ao variar a solução (M, RT ) são razoáveis, se 
onsideramos que falhasmais 
ríti
as de pro
essador foram simuladas em todos os 
asos. Nos distintos 
enários
om falha, em parti
ular a solução de equílíbrio Se, proposta na abordagem bi-objetivo,teve seu melhor desempenho para o makespan 
hegando a al
ançar valores menores que noes
alonamento das primárias. Na medida que maior é o sistema distribuído, mais falhaspodem ser toleradas e 
om menor 
usto. A adição da ponderação nos objetivos dentro does
alonamento de ba
kups, ofere
e mais �exibilidade ao algoritmo tolerante a falhas, sendopossíveis distintas soluções 
om tolerân
ia a falha para uma mesma apli
ação e 
enário daarquitetura.
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Capítulo 6Me
anismo de Re
uperação paraViabilizar a Estratégia deEs
alonamento em Ambientes ReaisPara avaliar a estratégia de es
alonamento proposta sobre um ambiente real, foidesenvolvido um me
anismo em MPI (Message Passing Interfa
e)[72℄ 
om o objetivo deexe
utar 
om su
esso apli
ações paralelas na presença de falhas. Neste trabalho, é utilizadoum modelo de tro
a de mensagens implementado pela bibliote
a, para exe
utar apli
açõesparalelas em sistemas distribuídos. Para testar a estratégia de es
alonamento tolerantea falhas em um ambiente real, os me
anismos ne
essários foram desenvolvidos dentro domiddleware SGA do Projeto EasyGrid [14, 23℄.Ini
ialmente, neste 
apítulo, des
reve-se brevemente o Projeto EasyGrid e rela
io-nado a ele: o prin
ípio de fun
ionamento do middleware Sistema de Geren
iamento daApli
ação (SGA EasyGrid), a hierarquia de geren
iamento e os aspe
tos de tolerân
iaa falhas 
onsiderados. Na seção seguinte é apresentado o me
anismo proposto baseadona té
ni
a de repli
ação passiva para o middleware SGA. Em seguida, são detalhadas asfun
ionalidades introduzidas.6.1 Projeto SGA EasyGridPara que uma apli
ação paralela em um ambiente heterogêneo distribuído tenhabom desempenho, ela deve ser es
alonada apropriadamente e de maneira que os re
ursosdo sistema possam ser utilizados 
om e�
iên
ia e 
on�abilidade. Portanto, a ne
essidadede adaptar a exe
ução de apli
ações às diferentes 
ara
terísti
as destes ambientes levaao Projeto EasyGrid [14, 23℄ a investir na integração de importantes aspe
tos, tais 
omoa modelagem das apli
ações e do ambiente, o es
alonamento das tarefas da apli
ação, omonitoramento do sistema, me
anismos de tolerân
ia a falhas, entre outros.O middleware EasyGrid foi projetado 
om o fo
o prin
ipal de tornar as apli
açõesMPI em apli
ações MPI auton�mas [56℄ (system-aware) sobre uma grade 
omputa
ional,transformando automati
amente os programas paralelos es
ritos em MPI em apli
ações92



system-aware. As apli
ações system-aware são aquelas 
apazes de se auto-adaptar às mu-danças o
orridas no ambiente 
omputa
ional. Com o objetivo de de�nir e testar novaspolíti
as de exe
ução, o projeto EasyGrid leva em 
onsideração a fa
ilidade de uso e aportabilidade, o estudo de problemas de es
alonamento estáti
o e dinâmi
o, e a integra-ção 
om estratégias de tolerân
ia a falhas para a exe
ução de apli
ações system-aware emgrades 
omputa
ionais.Uma visão 
entrada na apli
ação é tratada na metodologia do EasyGrid, ou seja, omiddleware de serviço é parte de 
ada apli
ação individual. O uso e�
iente dos re
ursos éfeito por um Sistema Geren
iador da Apli
ação (SGA) asso
iado a 
ada apli
ação, e não porum sistema geren
iador de re
ursos 
omo na maioria dos 
asos, 
omo por exemplo Condor-G [30℄, Legion [36℄, entre outros. Na visão 
entrada na apli
ação é possível observar que em
ada apli
ação é embutido ummiddleware de serviço espe
í�
o na forma de um SGA. Como
onseqüên
ia, a apli
ação torna-se portável, eliminando a ne
essidade de middlewares deserviços instalados nos distintos re
ursos do ambiente onde serão exe
utados pro
essos daapli
ação. Já na visão 
entrada nos re
ursos o middleware de serviço, por ser parte doambiente, limita o número de re
ursos disponíveis para a apli
ação exe
utar.6.1.1 Middleware SGA EasyGridNo middleware desenvolvido SGA EasyGrid, um es
alonador estáti
o espe
i�
a umes
alonamento ini
ial nos re
ursos do sistema. Com base em dados ini
iais e em infor-mações obtidas durante a exe
ução, o es
alonamento dinâmi
o pode ajustar a exe
uçãoda apli
ação a mudanças o
orridas no meio. O monitoramento de apli
ações é tambémoutra das questões importantes abordadas pelo Projeto EasyGrid para prover a exe
uçãoda apli
ação de me
anismos de 
ontrole e tolerân
ia a falhas.Partindo da lista dos re
ursos disponíveis, o Modelador do Sistema, 
ria um mo-delo arquitetural [52℄ através da obtenção de informações (por exemplo, velo
idade dopro
essador, 
arga da máquina, latên
ia de 
omuni
ação, entre outros) ou de serviços dediretórios (tal 
omo MDS Globus). Com base nas 
ara
terísti
as disponíveis dos re
ursose em 
ara
terísti
as da apli
ação, um es
alonamento estáti
o é produzido pelo es
alonadorestáti
o para guiar a exe
ução da apli
ação, através da identi�
ação dos re
ursos para osquais 
ada pro
esso MPI deve ser alo
ado. Este es
alonador, é também responsável porde�nir as máquinas onde serão disparados os pro
essos geren
iadores do SGA EasyGrid.Uma apli
ação MPI system-aware é gerada in
orporando o middleware SGA apro-priado a 
ada apli
ação, sem alterar o 
ódigo fonte do usuário. As funções do SGA sãoembutidas nos pro
essos MPI através de uma 
amada de abstração (wrapper) desenvolvidapara agregar fun
ionalidades às 
hamadas das funções padrões do MPI. Essa informação,assim 
omo dados da apli
ação e parâmetros do SGA são armazenados em arquivos deesquema (S
hema) utilizados para disparar a apli
ação system-aware. A exe
ução da apli-
ação do usuário é ini
iada e é realizada a distribuição ini
ial dos dados ne
essários noambiente.No es
alonamento de tarefas, uma apli
ação paralela pode ser representada por um93



Grafo A
í
li
o Dire
ionado (GAD). A utilização de apli
ações sintéti
as representadas porGADs fa
ilita a investigação dos efeitos da granularidade e estrutura do programa emrelação à e�
iên
ia do es
alonamento gerado e da sua exe
ução em ambientes de Grades.Omiddleware EasyGrid permite que apli
ação se adapte ao 
omportamento da grade,
onsiderando a disponibilidade dos re
ursos e as 
ara
terísti
as espe
í�
as de 
ada apli
a-ção. Com o middleware embutido na apli
ação se garante a portabilidade, sendo possívelum número maior de re
ursos disponíveis, assim 
omo uma apli
ação mais e�
iente e 
omdistintos serviços disponíveis de es
alonamento e tolerân
ia a falhas. Estas vantagens fa-zem 
om que seja o SGA EasyGrid o middleware es
olhido para agregar o me
anismo detolerân
ia a falhas proposto neste trabalho.O middleware EasyGrid é 
apaz de 
ontrolar a exe
ução de pro
essos de uma apli
a-ção MPI através de uma estrutura hierárqui
a de pro
essos geren
iadores. A distribuiçãohierárqui
a foi adotada 
om o intuito de adequar os pro
essos geren
iadores à organizaçãodos re
ursos do ambiente distribuído.A identi�
ação de falhas é possível devido a existên
ia de um me
anismo de moni-toramento 
apaz de 
oletar dados durante a exe
ução da apli
ação MPI. Com base nessesdados é possível tomar de
isões 
om relação à redistribuição de pro
essos pelos re
ursosdisponíveis na Grade, de forma a obter um ganho no desempenho da apli
ação e solu
ionarproblemas de
orrentes de falhas em re
ursos ou pro
essos.O middleware SGA de uma apli
ação EasyGrid é distribuído em três níveis de pro-
essos geren
iadores: o Geren
iador Global (GG), responsável pelo 
ontrole da exe
ução daapli
ação em todos os sites da Grade; os Geren
iadores dos Sites (GS), responsáveis pelaexe
ução da apli
ação nas máquinas dos sites; e os Geren
iadores Lo
ais das Máquinas(GM), responsáveis por geren
iar a exe
ução de pro
essos da apli
ação atribuídos a 
adamáquina lo
al. A Figura 6.1 mostra a estrutura hierárqui
a asso
iada para uma apli
açãoexe
utando em dois sites, onde 
ada site tem duas máquinas.
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Figura 6.1: Hierarquia de geren
iadores na grade 
omputa
ional (
ortesia de [22℄).O middleware SGA EasyGrid é estruturado em 
amadas, 
omo ilustrado na Fi-94



gura 6.2. A 
amada de geren
iamento de pro
essos é responsável pela 
riação dinâmi
a depro
essos MPI, tanto da apli
ação 
omo geren
iadores, e pelo redire
ionamento de mensa-gens tro
adas entre os pro
essos 
riados. A 
oleta de informações relevantes rela
ionadasà exe
ução de uma apli
ação MPI é desempenhada pela 
amada de monitoramento daapli
ação. Os dados 
oletados pela 
amada de monitoramento alimentam as 
amadas dees
alonamento e tolerân
ia a falhas. No topo da estrutura em 
amadas do SGA EasyGridestá a apli
ação MPI do usuário e a 
amada de abstração MPI (wrapper).
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Figura 6.2: Estrutura em 
amadas do SGA EasyGrid (
ortesia de [22℄).A estrutura de geren
iamento do SGA 
onsidera a possível implementação de novasestratégias para tratamento de falhas e me
anismos de redistribuição de tarefas da apli-
ação, e no momento pesquisas são realizadas neste sentido, sendo de interesse estudosque integrem novas políti
as de es
alonamento 
om me
anismos de tolerân
ia a falhas. A�loso�a dinâmi
a do EasyGrid SGA, tanto para o geren
iamento 
omo para exe
ução daapli
ação GAD, fa
ilita o uso da té
ni
a de repli
ação passiva da estratégia de es
alona-mento proposta, para de
isões de 
riação dinâmi
a, es
alonamento e exe
ução de répli
as(ba
kups) das tarefas, assuntos abordados em próximas seções.Durante a exe
ução de uma apli
ação no SGA, diferentes políti
as de es
alonamentodependendo do 
aso podem ser ativadas. A implementação de me
anismos de tolerân
ia afalhas, em função da estrutura hierárqui
a, devem 
onsiderar 
ara
terísti
as espe
í�
as dofun
ionamento efetivo dos pro
essos geren
iadores, dependendo de seu nível hierárqui
o.Ao ini
iar a exe
ução de uma apli
ação EasyGrid, o Geren
iador Global é primei-ramente 
riado, re
ebendo dados do Portal EasyGrid que permitem a 
riação dos outrospro
essos geren
iadores da hierarquia. Entre as informações re
ebidas, rela
ionamos onúmero de sites disponíveis para exe
utar a apli
ação, dados do es
alonamento estáti
o,número máximo de pro
essos 
on
orrentes, tipo de políti
a de es
alonamento global, entreoutros aspe
tos.A partir de então, o GG 
ria os Geren
iadores de 
ada Site, baseado na informaçãodada sobre a organização dos re
ursos. O Geren
iador do Site é responsável por geren
iar95



a exe
ução de tarefas nas máquinas do seu site e re
ebe dados do portal EasyGrid quepermitem desempenhar as sua funções. Nessa informação estão de�nidos o tipo de políti
ade es
alonamento lo
al do site, por exemplo, e também a identi�
ação das máquinas de
ada site, para que seus respe
tivos Geren
iadores da Máquina sejam 
riados.No último nível, o Geren
iador da Máquina dispara tarefas seguindo determinadapolíti
a de es
alonamento lo
al da máquina, de�nindo que a ordem e o momento que umpro
esso deve ser 
riado. O Geren
iador da Máquina também atende a pedidos dos outrosgeren
iadores, 
edendo ou não tarefas segundo a políti
a es
olhida. Ainda, o GM 
oletainformações sobre es
alonamento, tempos de �m ou métri
as 
oletadas e 
ál
ulos e tem-pos, restante dos pro
essos a serem ainda exe
utados, e repassada para os geren
iadores dea
ordo 
om a hierarquia. A de
isão de 
riar ou não tarefas prontas da apli
ação para exe-
ução, deve ser tomada pelos pro
essos geren
iadores 
om base em 
ritérios bem de�nidospelos me
anismos propostos.6.1.2 Tolerân
ia a FalhasEm sistemas distribuídos é 
omum a o
orrên
ia de falhas nos re
ursos disponíveis. OSGA EasyGrid foi desenvolvido desde o 
omeço 
om a intenção de forne
er fa
ilidades parao tratamento de falhas, prevendo a adição e implementação posterior de novas ferramentas
om me
anismos tolerantes a falhas no middleware.Como visto anteriormente, o SGA 
ontrola a exe
ução dos pro
essos da apli
açãoMPI através da hierarquia de pro
essos geren
iadores, levando geren
iamento aos re
ursosdistribuídos. Portanto, a estrutura hierárqui
a permite um melhor 
ontrole da exe
uçãoda apli
ação, uma vez que 
ada pro
esso geren
iador é 
apaz de adotar diferentes polí-ti
as de es
alonamento e tolerân
ia a falhas espe
í�
as à máquina ou site. Desta forma,os me
anismos de tolerân
ia a falhas utilizados devem fun
ionar distribuindo-se entre osdiferentes níveis dos geren
iadores, responsáveis por dete
tar as anomalias, repassar e agirquando for ne
essário. Os Geren
iadores dos Sites devem ser responsáveis pela dete
ção ere
uperação das falhas sobre o 
onjunto de pro
essadores de seu Site, o Geren
iador Globalé o líder que 
ontrola aos Geren
iadores dos Sites e permite a tro
a de informação entreeles. O Geren
iador da Máquina implementa um esquema de geren
iamento de logs demensagens, para manter a ordem das mensagens de entrada de um pro
esso da apli
ação.Cada Geren
iador da Máquina grava e geren
ia o log de mensagens de 
ada pro
essoque 
ria, o qual é mantido em uma ordem 
ronológi
a. Este esquema pressupõe que ospro
essos são determinísti
os, ou seja, 
om os mesmos dados de entrada sempre produzemos mesmos resultados. Todas a mensagens enviadas antes para o pro
esso 
om falha serãore
uperadas de seu log de mensagens. O log será mantido pelo Geren
iador da Máquina,somente para pro
essos em exe
ução ou pendentes, sendo liberado para pro
essos queterminam de exe
utar normalmente.Como no SGA toda mensagem que é enviada por um pro
esso passa antes peloGeren
iador da Máquina, que a repassa para o nível do pro
esso destino, dentro ou fora do96



pro
essador, dentro ou fora do mesmo site, podem ser atualizados a 
ada momento os logsde mensagens referentes aos pro
essos destino 
om as mensagens enviadas. Para al
ançartolerân
ia a falhas, o Geren
iador Global 
ontém uma 
ópia 
om os logs de mensagens detodos os geren
iadores dos Sites que, por sua vez, têm uma répli
a dos logs de todos osGeren
iadores de Máquinas de seu site. Portanto, durante a exe
ução da apli
ação, os logsde níveis superiores na hierárquia de geren
iadores são atualizados 
om a informação doslogs de níveis inferiores.Os me
anismos para o tratamento de falhas podem adotar distintas políti
as quevariam dependendo da abordagem e do modelo de falhas 
onsiderados. As políti
as podemser lo
ais, quando 
onsideram-se apenas as máquinas perten
entes a um úni
o site, ouglobais quando leva-se em 
onsideração todos os sites da grade. O número máximo depro
essos 
on
orrentes e a ordem 
om que esses pro
essos são 
riados estão rela
ionados àpolíti
a lo
al adotada por 
ada pro
esso geren
iador das máquinas em que foram atribuídastarefas da apli
ação.Em geral, os me
anismos de tolerân
ia a falhas seguem quatro estágios para realizaro tratamento da falha: dete
ção da falha, lo
alização da falha, 
ontenção da falha e re
u-peração da falha. A seguir são des
ritos aspe
tos importantes 
onsiderados no SGA parao tratamento de falhas em relação a estes estágios.No SGA a 
omuni
ação entre os pro
essos é mediada através dos geren
iadores. O usode diferentes inter
omuni
adores entre 
ada par de pro
esos geren
iadores e da apli
ação,permite que falhas possam ser fa
ilmente lo
alizadas e isoladas. Uma vantagem disto éque além de 
ontrolar o overhead gerado pela 
omuni
ação entre pro
essos da apli
ação,fa
ilita a dete
ção de falhas e erros de 
omuni
ação, através dos geren
iadores.As mensagens de monitoramento são utilizadas pelos pro
essos geren
iadores 
omosinais de vida de pro
essos da apli
ação e de outros pro
essos geren
iadores. Esses sinaispodem indi
ar se um determinado pro
esso em exe
ução está ou não ativo. A partirdestas informações, de
isões rela
ionadas ao tratamento de falhas podem ser tomadas pelospro
essos geren
iadores. Por exemplo, de
isões de quando 
riar, es
alonar ou exe
utarpro
essos baseados em 
ritérios de�nidos pela estratégia utilizada.Por outro lado, as funções da bibliote
a MPI são também usadas para dete
tar ao
orrên
ia de erros em operações de envio e re
ebimento entre pro
essos da apli
ação epro
essos geren
iadores. A dete
ção de falhas pelo MPI durante a exe
ução da apli
ação,é habilitada através de error handlers (MPI_ERRORS_RETURN) asso
iados aos 
omu-ni
adores dos pro
essos. As funções MPI tratadas devem retornar um 
ódigo de erro nao
orrên
ia de falhas. Os pro
essos geren
iadores analisam o valor retornado por estas ope-rações, identi�
ando se o
orreu ou não alguma falha durante a 
omuni
ação. Caso sejamidenti�
adas falhas, pode ser ativado o me
anismo de re
uperação proposto, e se ne
essáriouma noti�
ação é enviada até o Geren
iador Global desde os Geren
iadores dos Sites.Portanto, o subsistema de tolerân
ia a falhas do SGA pode dete
tar as falhas atravésde erros de 
omuni
ação, quando mensagens são enviadas ou re
ebidas dos pro
essos daapli
ação pelo Geren
iador da Máquina e entre os pro
essos geren
iadores. Como a ordem,o tamanho e o tempo das mensagens são des
onhe
idos, os geren
iadores usam funções não97



bloqueantes para minimizar a intrusão. Entretanto, a dete
ção de falhas em pro
essos MPInão é sempre garantida, espe
ialmente para funções MPI não bloqueantes que são operaçõeslo
ais e nem sempre identi�
am que um pro
esso remoto está morto, mesmo 
om o errohandler 
on�gurado para MPI_ERRORS_RETURN .Em [69℄ foi realizada uma análise sobre os problemas de dete
ção de erros 
om estasfunções MPI, mostrando que existem 
asos que não se dete
ta o pro
esso morto. Porexemplo, MPI_Send, quando usa os proto
olos de 
omuni
ação short e eager é nãobloqueante. O envio de duas mensagens 
onse
utivas para um pro
esso morto, usando oproto
olo eager e 
om determinado tamanho de bytes, pode também 
ausar a morte dopro
esso origem. Já no 
aso de MPI_Recv, se a mensagem está disponível no bu�er dosistema quando a função é invo
ada, a morte do pro
esso remoto nem sempre é dete
tada.Uma solução proposta em [69℄ foi desenvolvida no SGA para veri�
ar o estado dospro
essos remotos antes de 
ada 
omuni
ação. Esta té
ni
a é adotada para dete
tar falhasde pro
essos. No Geren
iador do Site, uma thread é 
riada para testar se o daemone o Geren
iador da Máquina remota estão vivos. A thread exe
uta uma 
hamada desistema 
om o 
omando mpitask, 
om o objetivo de testar os Geren
iadores das Máquinas.Uma variável 
ompartilhada entre a thread e o Geren
iador do Site re
ebe o resultado da
hamada de sistema. Se este resultado não está disponível quando o Geren
iador do Sitepre
isa enviar outra mensagem, este geren
iador 
ontinua testando a variável numa sériede tempos de espera, aumentados exponen
ialmente até um limite máximo 
on�gurável.Se a thread não está bloqueada, ou seja, mpitask terminou, então o deamon remoto estávivo. Caso 
ontrário, depois de ultrapasar o limite máximo de espera a falha é identi�
ada.No SGA outra 
amada importante além da tolerân
ia a falhas é o es
alonamentode tarefas (Figura 6.2), que pode ser estáti
o ou dinámi
o. Em [54℄ são propostas novaspolíti
as de es
alonamento dinâmi
o para o SGA garantir o desempenho da apli
açãoquando a
onte
em variações de 
arga e hardware no sistema distribuído. O trabalho de[20, 69℄ propõe um me
anismo para tolerar falhas de pro
essos da apli
ação e falhas dere
ursos, que utiliza o es
alonamento dinâmi
o de [54℄. Desta forma, uma vez dete
tada afalha de um pro
esso, 
omo analisado anteriormente, ativa-se o es
alonador dinâmi
o paradeterminar onde o novo pro
esso deve exe
utar. Espe
i�
amente, a tolerân
ia a falhas dospro
essos geren
iadores forma parte do trabalho de tese [20℄ que aborda um tratamentode falhas 
om 
he
kpointings proposto para o middleware SGA.Como des
rito na Figura 6.2, 
ada pro
esso geren
iador no SGA EasyGrid é es-truturado em 
amadas. A fun
ionalidade de 
ada 
amada depende do nível do pro
essogeren
iador na estrutura hierárqui
a (Figura 6.1). Neste trabalho de tese um me
anismopara tolerân
ia a falhas é proposto no SGA. A nova abordagem propõe a implementaçãode novas fun
ionalidades nas 
amadas: es
alonamento e tolerân
ia a falhas.Na próxima seção des
revem-se detalhes sobre as propostas realizadas em relação aome
anismo de tolerân
ia a falhas proposto no middleware SGA.
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6.2 Me
anismo Tolerante a Falhas Proposto no SGAUm espe
tro de me
anismos de tolerân
ia a falhas pode ser en
ontrado na litera-tura [16, 29, 37, 50, 76, 78, 81℄. Entretanto o 
usto asso
iado, assim 
omo a forma demanipular as falhas, pode afetar o desempenho da apli
ação, sendo um fator importante aes
olha do método a ser adotado. Em parti
ular, diversos trabalhos 
om tolerân
ias a fa-lhas abordam o tratamento de falhas por si só, sem 
onsiderar 
omo as tarefas da apli
açãovão ser alo
adas aos pro
essadores.O objetivo prin
ipal da implementação de um me
anismo tolerante a falhas em MPIfoi viabilizar a estratégia de es
alonamento proposta em 
apítulos anteriores, para assimavaliar seu fun
ionamento em um ambiente real, ou seja, avaliar a 
onsistên
ia e o desem-penho da exe
ução da apli
ação 
om falhas.O SGA EasyGrid utiliza o modelo de exe
ução 1PTask [67℄, onde os programas 
on-sistem de um largo número de pro
essos de 
urta duração, determinados pelo paralelismoda apli
ação e não pelo número de re
ursos. Por esta razão, não é ne
essário utilizar até
ni
a de 
he
kpointing para re
uperar os pro
essos da apli
ação, pois os pro
essos durampou
o tempo e o 
usto de reexe
ução é baixo. A idéia 
onsiste em que os benefí
ios obtidosao se evitar a implementação de so�sti
ados esquemas de 
he
kpointing e de manter longoslogs de mensagens, podem 
ompensar o 
usto de geren
iar um maior número de pro
es-sos. Desta forma para re
uperar a apli
ação se justi�
a o uso de té
ni
as de repli
ação depro
essos no SGA.Cada geren
iador é 
apaz de adotar diferentes políti
as de es
alonamento e tolerân
iaa falhas espe
í�
as a seu nível. Espera-se que 
om esta implementação no SGA, a estratégiaproposta torne-se mais es
alável e ofereça menor impa
to no desempenho da apli
ação.Os me
anismos de tolerân
ia a falhas desenvolvidos no SGA, distribuím-se entre osdiferentes níveis dos geren
iadores, responsáveis por dete
tar as anomalias, e agir quandofor ne
essário. Em parti
ular, os Geren
iadores dos Sites apresentam as fun
ionalidadesprin
ipais dos me
anismos de tratamento de falhas, são responsáveis pela re
uperação dasfalhas sobre o 
onjunto de pro
essadores de seu site, o Geren
iador Global é o líder que
ontrola aos Geren
iadores dos Sites e permite a tro
a de informação entre eles.Como a 
omuni
ação entre os pro
essos é mediada através dos geren
iadores domiddleware SGA, eles podem dete
tar falhas e erros de 
omuni
ação, e apli
ar as soluçõesne
essárias de a
ordo 
om o me
anismo utilizado. Os tipos de falhas 
onsiderados pelome
anismo são baseados no modelo de 
on�abilidade proposto neste trabalho de tese, ouseja, falhas permanentes de pro
essador e falhas dos pro
essos: induzida e de hardware.A seguir serão des
ritos aspe
tos 
onsiderados durante a implementação do me
anismoproposto referentes aos dois estágios prin
ipais para realizar o tratamento: dete
ção ere
uperação da falha.Para ser utilizado o me
anismo, a apli
ação MPI insere o SGA nela durante a 
om-pilação, e assim pode rodar independente do sistema 
om todas as fa
ilidades que o mid-dleware lhe ofere
e, desempenho e tolerân
ia a falhas. No 
omeço da exe
ução, o es
a-lonamento estáti
o tolerante a falhas proposto é lido pelos pro
essos geren
iadores, e as99



tarefas que exe
utam seguem este es
alonamento. O es
alonador estáti
o utiliza os dadosgerados pelos algoritmos de es
alonamento tolerantes a falhas propostos (FTMRCD oumFTMRCD) no 
apítulo anterior, para apli
ar uma estratégia de re
uperação em 
aso defalha. Na versão utilizada do SGA, existe uma estrutura vetor de tarefas que armazenaos dados espe
í�
os de 
ada pro
esso da apli
ação. Com o me
anismo, o SGA tambématualiza no vetor de tarefas os dados referentes a ba
kup de 
ada pro
esso da apli
ação(informação lida do es
alonamento estáti
o proposto). Por exemplo, são armazenados: amáquina que deve ser usada para exe
utar a ba
kup em 
aso de falha, a ordem de exe
uçãoe a lista de tarefas ba
kups su
essoras que devem ser ativadas.Para a apli
ação utilizar o me
anismo proposto no SGA, o es
alonamento dinâmi
oimplementado por [54℄ é desativado e insere-se o 
onhe
imento produzido pelo es
alona-mento estáti
o proposto neste trabalho, que vai fun
ionar 
omo um es
alonamento dinâ-mi
o prede�nido. Desta forma a exe
ução da apli
ação é realizada somente de a
ordo 
oma estratégia estáti
a, ou seja, assume-se que o ambiente é semi-
ontrolado e que outrasapli
ações não estão exe
utando ou 
ompartilhando os re
ursos.Novas fun
ionalidades rela
ionadas à estratégia de tolerân
ia a falhas são adi
ionadasnos pro
essos geren
iadores do SGA (Lo
al, do Site e Global). Primeiramente, os Geren-
iadores dos Sites adotam funções para re
uperar falhas permanentes de pro
essador. OGeren
iador do Site dete
ta uma falha de pro
essador, identi�
ando falha em um Geren
i-ador Lo
al da Máquina. Logo em seguida ativa o me
anismo de re
uperação, repli
ando ospro
essos ba
kups nas máquinas previstas pelo es
alonamento estáti
o e dá 
ontinuidadea exe
ução da apli
ação.Dependendo do nível hierárqui
o do pro
esso geren
iador que está agindo, a falha édete
tada e tratada, e de
isões diferentes são tomadas 
omo 
riação dinâmi
a de ba
kups,re-alo
ações sobre determinadas máquinas previstas e re-envio de mensagens. Para tra-tar falhas, os geren
iadores aproveitam as mensagens de monitoramento do middleware ea
res
entam um 
ontrole 
oordenado maior 
om o Geren
iador Global. Os Geren
iadoresdos Sites também estabele
em 
omuni
ação 
om geren
iadores dos outros níveis da hie-rarquia (Figura 6.1) para re-alo
ar pro
essos e redire
ionar as mensagens. As mensagenssão lidas desde os logs de mensagens dos distintos pro
essos. Os Geren
iadores Global eLo
al da Máquina também sofrem modi�
ações para implementar o me
anismo tolerantea falhas. Detalhes sobre o fun
ionamento do me
anismo proposto são apresentados napróxima seção.Para fun
ionar o me
anismo proposto 
omo parte do SGA EasyGrid, o es
alona-mento estáti
o tolerante a falhas é lido ini
ialmente para alo
ar as tarefas da apli
açãonos re
ursos heterogêneos, 
onsiderando a possível o
orrên
ia de falhas. As funções MPIpara a inter
epção e tratamento de erros, formam parte do 
onjunto de bibliote
as que oSGA utiliza para dete
tar e tratar falhas em função das políti
as de tolerân
ia a falhasadotadas no portal do SGA. As novas fun
ionalidades 
omo a de
isão de exe
utar pro
essosba
kups durante a re
uperação das falhas, são atribuídas no geren
iamento hierárqui
o domiddleware SGA. 100



Desta forma, ao 
ompilar o programa MPI do usuário é gerada uma apli
ação User'sEasyGrid System Aware MPI Appli
ation, onde �
a embutido o SGA impli
itamente 
omas novas políti
as de es
alonamento e os me
anismos de tratamento de falhas. Esta apli-
ação apresenta a 
apa
idade de re
uperar-se em 
aso de falha 
om a nova abordagemproposta.Com a proposta do me
anismo tolerante a falhas no middleware SGA, primeira-mente o me
anismo lo
al 
res
e, e adquire uma estrutura distribuída 
om 
omportamentohierárqui
o, preparado para fun
ionar sobre ambientes e apli
ações maiores. Por outrolado o middleware EasyGrid a
res
enta uma nova estratégia de es
alonamento tolerante afalhas, que pode ser ativada ou não em função das 
ara
terísti
as da apli
ação e do am-biente de exe
ução distribuído. Desta forma o SGA EasyGrid pode exe
utar a apli
ação
onsiderando múltiplos objetivos, a 
on�abilidade além do tempo da exe
ução, e ainda apossibilidade de re
uperar-se em 
aso de falhas.A seguir serão des
ritos maiores detalhes sobre o fun
ionamento do me
anismo dere
uperação proposto, para exe
utar os pro
essos da apli
ação na presença de falhas per-manentes de pro
essador.6.2.1 Re
uperação 
om Repli
ação PassivaCom o me
anismo tolerante a falhas no SGA, a apli
ação exe
uta seguindo o es-
alonamento estáti
o de FTMRCD ou mFTMRCD, lido 
omo entrada. Ini
ialmente, ospro
essos geren
iadores dos sites, depois de 
riados, leem dos arquivos as informações dastarefas primárias e suas ba
kups, que são ne
essárias para o tratamento em 
aso de falha.Estes dados são atualizados em uma estrutura asso
iada aos pro
essos da apli
ação (vetorde tarefas), que armazenam informações que os pro
essos pre
isam para exe
utar. Para
ada pro
esso é armazenada por exemplo, uma lista 
om os pro
essos ba
kups su
essoresque devem ser repli
ados em outros pro
essadores, 
aso o pro
esso falhar. Estas informa-ções �
am armazenadas, e somente são a
essadas quando o
orre falha. Se um pro
esso�naliza 
om su
esso, seus dados no vetor de tarefas são automati
amente liberados.Logo que se dete
ta uma falha de pro
essador, os pro
essos geren
iadores no SGAgeren
iam a re
uperação, a partir do me
anismo proposto baseado na estratégia de es
a-lonamento estáti
o 
om repli
ação passiva. Este me
anismo é proposto para tolerar falhaspermanentes de pro
essador, que 
omo resultado, provo
am também falhas nos pro
essosda apli
ação: falha por hardware e falha induzida, de�nidas no 
apítulo anterior. Note queas falhas dos pro
essos geren
iadores são toleradas por me
anismos próprios implementadosno SGA, e estão fora do es
opo deste trabalho de tese.O me
anismo de re
uperação proposto implementa uma té
ni
a de repli
ação passivaem 
onjunto 
om o uso de logs de mensagens, onde um log é armazenado para 
ada pro
essoda apli
ação. Com a adição deste me
anismo, o SGA apresenta o uso de té
ni
as derepli
ação de tarefas nas 
amadas de es
alonamento e tolerân
ia a falhas dos pro
essosgeren
iadores.Em parti
ular, a té
ni
a de repli
ação passiva proposta requer da tarefa primária e de101



suas ba
kups, para em 
aso que a primária falhar, se ative a ba
kup e a apli
ação 
ontinuea exe
ução. A 
riação dinâmi
a de pro
essos no SGA é uma das fa
ilidades ofere
idaspelo middleware e utilizada pelo me
anismo de re
uperação durante a repli
ação passiva,para re-alo
ar os pro
essos 
om falha. Um pro
esso ba
kup somente é 
riado quando seu
orrespondente pro
esso primário falha.Como a 
riação de pro
essos no SGA garante que toda a 
omuni
ação sejá feitaatravés de inter
omuni
adores entre pares de pro
essos, 
aso falha um dos pro
essos, osdemais pro
essos envolvidos na exe
ução da apli
ação não são informados. Isso evita asin
ronização entre os pro
essos espalhados pelas máquinas do sistema, e ajuda a nãosobre
arregar muito o desempenho da apli
ação.As novas fun
ionalidades do me
anismo são introduzidas nos geren
iadores de a
ordo
om a hierarquia. O geren
iador Global, deve ser responsável por garantir a exe
ução livrede falhas em todos os sites do sistema distribuído; o do Site, deve ser responsável porgarantir a re
uperação nos re
ursos de seu site; e o da Máquina, responsável pelas funçõesasso
iadas aos pro
essos da apli
ação alo
ados nessa máquina. Por exemplo: mudançade status (pronto, pendente, exe
ução ou 
on
luído), 
riação dinâmi
a, exe
ução, libera-ção, et
. O geren
iador da Máquina é sempre alo
ado naquele pro
essador que geren
ia,o do Site pode ser alo
ado em qualquer pro
essador de seu site por algum 
ritério dedesempenho.Quando um Geren
iador do Site dete
ta uma falha de pro
essador no seu site, omesmo age para fazer a re
uperação da apli
ação 
om o me
anismo proposto. Se forne
essário, dependendo das ações que devem ser exe
utadas, o Geren
iador do Site se
omuni
a 
om o Geren
iador Global, e então a mensagem de falha é repassada para osoutros geren
iadores do sistema. Depois da falha passar pelas etapas dete
ção-lo
alização,o Geren
iador de Site ativa o me
anismo de re
uperação. No Algoritmo 10 são enumeradosos prin
ipais passos exe
utados pelo Geren
iador do Site, 
aso o sistema apresente falhapermanente de pro
essador durante a exe
ução da apli
ação.Algoritmo 10 : Re
upera (p, vP
i ,vetorT )1 ∀vP

j ∈ p(vP
i )/status(vP

i ) 6= concluido2 /* Repli
a pro
essos por falha de hardware */3 〈lMaqReesc, lMaqRem, vetorT 〉 = Replica(vP
j , vetorT );4 ∀pj ∈ lMaqReesc5 envia(Gerpj

, vetorTReesc, tagFalha)6 ∀pj ∈ lMaqRem7 envia(Gerpj
, vetorTRem, tagLibera)Se um Geren
iador de Site dete
ta a falha de um pro
essador p(vP

i ), exe
utando opro
esso vP
i , o mesmo ini
ia a re
uperação pelo Algoritmo 10. Neste 
aso, vP

i apresentafalha por hardware. Ini
ialmente são identi�
ados e isolados na linha 1 os pro
essos daapli
ação vP
j , que foram alo
ados no pro
essador da falha p(vP

i ), e que ainda não exe
u-taram (status(vP
i ) 6= concluido). Considera-se que estes pro
essos 
omo 
onsequên
ia da102



falha de p(vi) apresentam também falha por hardware. Portanto, para 
ada vj é 
hamadaa função Replica(vP
j , vetorT ) detalhada no Algoritmo 11.

Replica(vP
j , vetorT ) rees
alona e prepara a exe
ução dos pro
essos vP

j em outrospro
essadores, atualizando o vetor de tarefas vetorT 
om as informações dos pro
essosba
kups 
orrespondentes, pro
essador do ba
kup e ordem de exe
ução. A função gera
omo saída a lista de máquinas que tiveram seus es
alonamentos rede�nidos lMaqReesc 
ompro
essos ba
kups, e a lista de máquinas lMaqRem, que devem retirar pro
essos primáriospor falha de harware ou falha induzida.Depois de repli
ar os pro
essos 
om falha (es
alonar ba
kups), o Geren
iador doSite envia para os Geren
iadores de Máquina dos pro
essadores em lMaqReesc, informaçãodos pro
essos que foram re-es
alonados vetorTReesc, na máquina pj . Os novos pro
essosrepli
ados devem exe
utar nestes pro
essadores. O geren
iador do Site também envia aGeren
iadores de Máquina em lMaqRem os pro
essos que devem ser removidos por apre-sentar falha induzida. Estes pro
essos primários não podem exe
utar e portanto devemser liberados em seus pro
essadores.A função Replica(vP , vetorT ) no Algoritmo 11, veri�
a primeiro se o pro
esso v aindanão foi re-es
alonado (linha 1) antes, devido a outras falhas. Desta forma, atualiza-se alista de máquinas lMaqReesc que devem re
eber pro
essos re-es
alonados 
om a adição damáquina pj (pj alo
a o ba
kup vB seguindo a estratégia de es
alonamento estáti
o). Logodepois é atualizada 
om p(vP ) a lista das máquinas que devem remover os pro
essos 
omfalha (lMaqRem). Os diferentes dados para repli
ar vB são atualizados no vetor vetorT nalinha 4, sendo alterados os 
ampos: máquina do pro
esso e a ordem de exe
ução.No Algoritmo 11, ListSucFalha, proposto no Capítulo 5 
ontém a lista dos pro-
essos ba
kups su
essores de vP que devem exe
utar se vP falha. Estes pro
essos vP
jsofrem falha induzida pela falha de vP . Assim, depois do Geren
iador do Site repli
ar vP ,

ListSucFalha(vP ) é per
orrida na linha 7 para desta forma repli
ar também os pro
essos
vP
j da lista. Algoritmo 11 : Repli
a(vP , vetorT )1 if ¬replicado(vP )2 lMaqReesc = lMaqReesc ∪ p(vB);3 lMaqRem = lMaqRem ∪ p(vP );4 atualizaV etor(vetorT, vB);5 replicado(vP ) = 1;6 /* Repli
a pro
essos su
essores de vP por falha induzida */7 ∀vB

j ∈ ListaSucFalha(vP )8 〈lMaqReesc, lMaqRem, vetorT 〉 = Replica(vP
j , vetorT );Depois do Geren
iador do Site exe
utar o Algoritmo 10 para ini
iar a re
uperaçãoda apli
ação em 
aso de falha, uma função de re
ebimento de mensagens MPI_Recv, nos
orrespondentes Geren
iadores das Máquinas em lMaqReesc e lMaqRem, re
ebe a mensa-gem enviada desde o Geren
iador do Site, 
om a tag 
orrespondente. Dependendo do 
aso103



(linhas 5 e 7 do Algoritmo 10), tagFalha indi
a que a máquina re
ebe a informação dospro
essos (vetorTReesc) que devem ser adi
ionados na máquina, e 
om tagLibera re
ebeinformação dos pro
essos que devem ser removidos (vetorTRem).Algoritmo 12 : Re
ebeTarefasF(vetorTReesc, tagFalha)1 ∀vP
j ∈ vetorTReesc2 if ∃vP ∈ Pred(vP

j )/status 6= concluido3 lP endente = lP endente ∪ vP
j ;4 else lP ronto = lP ronto ∪ vP

j ;5 numProc = numProc + 1;No 
aso em que os pro
essos devem ser re-alo
ados o Geren
iador da Máquina,que re
ebe tagFalha, exe
uta a função RecebeTarefasF no Algoritmo 12, que per
orreos pro
esos em vetorTReesc. Para 
ada pro
esso vP
j atualiza seu status (pendente oupronto) para exe
ução e o 
olo
a na lista 
orrespondente. Se o pro
esso ainda apresentadependên
ias 
om pro
essos prede
essores que ainda não terminaram de exe
utar, o statusé pendente para exe
utar (lista lPendente), 
aso 
ontrário o status é pronto (lista lP ronto).Para 
on
luir, a função atualiza o número total de pro
essos que devem exe
utar agoranesta máquina.Algoritmo 13 : LiberaTarefasF(vetorTRem , tagLibera)1 ∀vP

j ∈ vetorTRem2 if ∃vP /status 6= concluido3 listaP = listaP − vP
j ;4 numProc = numProc − 1;5 else envia(Erro,′ status = concluido′);Caso em que o Geren
iado da Máquina re
ebe tagLibera, os pro
essos devem serremovidos do pro
essador. A função LiberaTarefasF do Algoritmo 13 per
orre a listadestes pro
esos e para 
ada pro
esso vP

j , dependendo de seu status (pendente, pronto, exe-
ução ou 
on
luído) exe
uta um tratamento diferente. Se o status é diferente de 
on
luído,então bus
a e retira o pro
esso da lista 
orrespondente (pendente, pronto ou exe
ução), elogo depois libera o pro
esso. Se 
on
luído então emite um erro informando sobre o statusdesse pro
esso. O número total de pro
essos que devem exe
utar é também atualizadonesta máquina.Quando ne
essário o Geren
iador do Site 
omuni
a a falha ao Geren
iador Global,para este também agir durante a re
uperação. Através do Global a mensagem de falha érepasada para outros Geren
iadores de Sites, dependendo de onde os pro
essos, a seremre-es
alonados ou removidos, estão lo
alizados (fora do site da falha).O me
anismo de re
uperação, pela estratégia proposta no 
apítulo anterior, podetolerar múltiplas falhas permanentes de pro
essador a partir do es
alonamento gerado pormFTMRCD. Entretanto, mesmo que o sistema �que 
on�ável, o tratamento de múltiplas104



falhas usando o me
anismo pode gerar 
erta sobre
arga no tempo de exe
ução da apli
ação.Por esta razão, resultados obtidos são avaliados na próxima seção, analisando o desempenhodo me
anismo de re
uperação sobre um ambiente real.6.3 Avaliação de DesempenhoNesta seção, é realizada uma avaliação do desempenho do me
anismo tolerante a fa-lhas, fun
ionando em um ambiente 
omputa
ional real e usando apli
ações de maior es
ala.Algumas métri
as 
omo erro do makespan, variação do tempo de exe
ução e sobre
arga dome
anismo são 
al
uladas, assim 
omo são empregados outros 
enários para testar o novomodelo de es
alonamento 
om falhas sobre um sistema real. Para realizar os experimentos,foi es
olhido o GAD da apli
ação Gauss Gn.Para avaliar o desempenho do me
anismo no SGA foram realizados vários testesusando o sistema 
omputa
ional Sinergia da UFF 
om 25 pro
essadores Pentium IV 2.6GHz 
om 512 Mb de RAM, exe
utando Linux Fedora Core2, Globus toolkit 2.4 e MPILAM 7.0.6. Os pro
essadores estão inter
one
tados por uma rede Gigabit Ethernet emambiente semi-
ontrolado, onde só exe
uta a apli
ação analisada embora o servidor e arede podem ser a
essados por múltiplos usuários. Os parâmetros da arquitetura, tais 
omoíndi
e de retardo csi e latên
ia L, foram obtidos de a
ordo 
om as métri
as 
oletadaspor [52℄ e [55℄ 
om o objetivo de modelar o ambiente 
omputa
ional real das máquinasde nossa instituição. O sistema distribuído é homogêneo em relação a velo
idade dospro
essadores, modelado 
om índi
e de retardo csi(pi) = 23 no 
enário denotado CPH.As taxas de falha dos pro
essadores, FP (pi), foram uniformemente geradas no intervalo
[1.8×10−6, 3.2×10−6], a partir de [60℄. Os valores de taxa de falha e de tempo de exe
uçãosão 
al
ulados em unidades de segundos.Neste estudo 
omo está sendo analisado o desempenho do me
anismo e da exe
uçãoda apli
ação para viabilizar a estratégia tolerante a falhas proposta, somente foi 
al
uladoo objetivo tempo de exe
ução �nal da apli
ação para 
omparar 
om o makespan M do parsolução (M,RT ) gerado pelo es
alonamento estáti
o.6.3.1 Uma Falha de Pro
essadorA pre
isão do modelo de es
alonamento utilizado para a exe
ução sem falha, foianalisada na Tabela 6.1, 
om o 
ál
ulo dos erros dos makespans em relação aos tempos deexe
ução sem falha. Para distintos GADs de Gauss (GN ), primeiro foi 
al
ulado o makes-pan para a solução de equilíbrio Se no 
enário Cen1, usando o es
alonamento de primáriasde MRCD. O makespan de Se foi 
omparado 
om o tempo de exe
ução TempExec obtidono SGA sem falha. O erro foi 
al
ulado 
omo ErroMakespan = (TempExec−makespan)×100%makespan ,obtendo valores menores que 10% em média e diminuindo 
om o tamanho da apli
ação (3%aproximadamente). Em todos os experimentos foi 
onsiderada a média de três exe
uções.Estes resultados mostram que o modelo usado apartir de [51℄ pelo algoritmo de es
alona-mento proposto propor
iona uma boa estimativa do tempo de exe
ução da apli
ação, e que105



a exe
ução da apli
ação se 
omporta próximo do previsto.Tabela 6.1: Erro do modelo de es
alonamento em relação ao tempo de exe
ução sem falhaGADs Makespan TempExec ErroMakespan

G152 217.5 232.0 6.70%
G252 286.1 316.2 10.5%
G377 508.2 561.6 10.5%
G527 822.9 892.3 8.44%
G702 1222.6 1285.7 5.16%
G1034 2135.3 2253.9 5.56%
G1829 5002.5 5153.9 3.03%
G3002 10184.8 10493.4 3.03%Analisando estes erros, mesmo que o ambiente seja semi-dedi
ado durante a exe
uçãooutros parâmetros que não são 
onsiderados estati
amente no modelo afetam o tempo deexe
ução real da apli
ação. Sabe-se que o servidor e a rede de 
omuni
ação são a
essadospor múltiplos usuários, o que de maneira indireta in�uen
ia no tempo de exe
ução �nal daapli
ação. Por outro lado, o modelo proposto neste trabalho não 
onsidera aspe
tos inter-nos de implementação espe
í�
os do SGA. Por exemplo, as mensagens que são tro
adasentre os geren
iadores para 
ontrolar a exe
ução da apli
ação, onde pro
essamentos inter-nos são realizados para 
riação dinâmi
a de pro
essos, armazenamento e redire
ionamentode mensagens. Da mesma forma me
anismos para tratamento de falhas, �
am lendo sinaisde monitoramento para assim dete
tar falhas a qualquer momento.Por outro lado, no modelo é 
onsiderado 
omo parâmetro de 
omuni
ação apenas alatên
ia do 
anal de 
omuni
ação. No SGA existem três tipos distintos de 
omuni
açãoentre as tarefas da apli
ação. A 
omuni
ação entre tarefas que se en
ontram no mesmopro
essador, entre tarefas que se en
ontram em pro
essadores distintos dentro do mesmosite ou entre tarefas alo
adas em pro
essadores de sites diferentes. Como os pro
essosda apli
ação se 
omuni
am através dos pro
essos geren
iadores, a sobre
arga para queuma mensagem seja re
ebida por um pro
esso geren
iador existe, além do tempo que estamensagem gasta para ser enviada en um 
anal de 
omuni
ação. Entretanto, o tempo de
omuni
ação gasto por 
ada mensagem sobre a rede Gigabit é muito pequeno, e, em geral,pou
a sobre
arga na 
omuni
ação é gerada.Nos experimentos das Tabelas 6.2 e 6.3, foi 
onsiderada a o
orrên
ia de uma falhapermanente de pro
essador em CPH. Uma falha 
ríti
a foi simulada no pro
essador 
om

FP = 1.8× 10−6, a menor taxa de falha do 
enário. Este pro
essador apresenta o númeromaior de tarefas es
alonadas 
omparado 
om os outros pro
essadores, e a falha se produzlogo no ini
io da exe
ução. Em parti
ular, a Tabela 6.2 mostra a variação do tempo deexe
ução de Se, em relação a exe
ução de Se sem falha no mesmo 
enário. Para apli
açõesde menor tamanho se observa um leve aumento do tempo de exe
ução 
om falha. Quandoa apli
ação tem pou
as tarefas existe uma sobre
arga maior, pelo tempo que se 
onsomena 
riação de pro
essos e na 
omuni
ação entre eles, sobre o tempo de 
omputação. Porém106



à medida que aumenta o tamanho da apli
ação esta sobre
arga diminui, o tempo de exe-
ução 
om falha 
hega a ser menor que no 
enário sem falha na maioria dos 
asos (valoresnegativos na taxa % de variação).Tabela 6.2: Variação do tempo de exe
ução pela re
uperação de 1 falha de pro
essadorGADs TempExec T empExec1Falha Variação Makespan1Falha ErroMakespan

G152 232.0 265.2 14.2% 212.0 25.1%
G252 316.2 350.0 10.6% 288.4 21.3%
G377 561.6 571.7 1.79% 488.5 17.0%
G527 892.3 869.6 -2.55% 769.1 13.0%
G702 1285.7 1224.7 -4.74% 1095.2 11.8%
G1034 2253.9 2000.5 -11.2% 1848.2 8.24%
G1829 5153.9 4434.8 -13.9% 4096.3 8.24%
G3002 10493.4 8867.0 -15.5% 8225.7 7.80%Observe que, neste exemplo as tarefas primárias que sofrem falha por hardware esta-vam es
alonadas no pro
essador mais 
on�ável. Portanto, pela estratégia de es
alonamentoas ba
kups 
orrespondentes só podem estar es
alonadas em pro
essadores 
om maiores FPque o pro
essador que falha. Como se trata da solução Se, o es
alonamento bus
a um equi-líbrio entre os objetivos. Ao diminuir a 
on�abilidade das ba
kups, o es
alonamento tendea minimizar o tempo de �m para manter o equilíbrio, obtendo uma solução 
om ba
kupsde menor M e pior RT que na solução Se de MRCD, 
omo analisado também no 
apítuloanterior.A Tabela 6.2 mostra também o makespan obtido 
om o simulador que gera o es
alo-namento e a solução em 
aso de falha. Esta solução para o makespan é 
omparada 
om otempo de exe
ução 
om falha para assim analisar o erro da simulação. Note que o erro domakespan 
om uma falha é um pou
o maior que o obtido sem falha (Tabela 6.1), devidoa que agora se adi
iona também a este erro, a sobre
arga que produz o me
anismo dere
uperação proposto fun
ionando no SGA para permitir a exe
ução su
edida da apli
ação
om falha. Espe
i�
amente, os valores 
al
ulados desta sobre
arga para 1 falha apare
emna Tabela 6.3, per
entual de a
rés
imo do tempo de exe
ução do es
alonamento 
om umafalha em Cen1 em relação a exe
ução do mesmo es
alonamento sem o
orrer falha.Para 
al
ular a sobre
arga do me
anismo de exe
ução 
om falha na Tabela 6.3,FTMRCD é 
omparada 
om uma nova exe
ução sem falha (TempExecEscBack), mas queexe
uta desde o 
omeço as ba
kups do es
alonamento FTMRCD 
omo se fossem tarefasprimárias. Como os es
alonamento das tarefas para ambas as exe
uções são iguais (semfalha e 
om falha), desta forma pode ser só medido o tempo que 
onsome o me
anismo parare
uperar a apli
ação em 
aso de falha. Note que as taxas de a
rés
imo 
al
uladas neste
aso são pequenas. Como esperado as mais altas apare
em em apli
ações menores porterem uma menor relação 
omputação-
omuni
ação que as outras. À medida que aumentaa apli
ação, estas taxas diminuem, 
hegando a valores próximos de 0.107



Tabela 6.3: Sobre
arga do Me
anismo de Re
uperação. A
rés
imo do tempo de exe
uçãode 1 falha em relação a exe
ução sem falha 
onsiderando o mesmo es
alonamento de tarefas.GADs TempExecEscBack TempExec1Falha taxaAcresc

G152 237.7 265.2 11.5%
G252 300.8 350.0 16.3%
G377 531.3 571.7 7.60%
G527 939.6 869.6 3.57%
G702 1189.2 1224.7 2.99%
G1034 1960.0 2000.5 1.60%
G1829 4413.5 4434.0 0.46%
G3002 8861.7 8867.0 0.06%6.3.2 Duas Falhas de Pro
essadorCom as Tabelas 6.4 e 6.5 para 2 falhas obtém-se resultados similares aos apresentadosnas Tabelas 6.2 e 6.3. Porém, se observa um leve aumento na variação do tempo de exe
uçãoe no erro do makespan, devido ao aumento do número de falhas neste experimento. Parasimular 2 falhas, o sistema foi dividido em 2 sites 
om 12 pro
essadores. Estas falhasforam simuladas em Cen1 usando os pro
essadores mais 
on�áveis de 
ada site, 
om maiornúmero de tarefas, e 
onsiderando que eles falham logo no iní
io da exe
ução da apli
ação.Em relação à variação do tempo de exe
ução na Tabela 6.4, 
omo visto na análise dedesempenho do 
apítulo anterior a estratégia de es
alonamento mFTMRCD se sa
ri�
apara tolerar múltiplas falhas, diminuindo assim o número de pro
essadores que podemser utilizados ao es
alonar 
ada ba
kup dentro do site. Entretanto, note que o a
rés
imode tempo obtido, taxa de variação (%), é pequeno 
hegando a desapare
er à medida queaumenta-se a apli
ação, até atingir valores negativos na Tabela 6.4.Tabela 6.4: Variação do tempo de exe
ução pela re
uperação de 2 falhas de pro
essadorGADs TempExec T empExec2Falha Variação Makespan2Falha ErroMakespan

G152 232.0 283.2 22.0% 207.0 36.8%
G252 316.2 402.7 27.3% 315.6 27.6%
G377 561.6 621.4 10.6% 516.1 20.4%
G527 892.3 927.6 3.96% 801.3 15.7%
G702 1285.7 1299.8 1.10% 1182.2 9.95%
G1034 2253.9 2275.2 0.95% 2062.6 10.3%
G1829 5153.9 4483.9 -13.0% 4036.0 11.1%
G3002 10493.4 8857.2 -15.5 % 8048.6 10.0%O erro do makespan 
al
ulado na Tabela 6.4 para duas falhas é um pou
o maior namaioria dos 
asos, que o erro 
al
ulado na Tabela 6.2 para uma falha, dependendo dospro
essadores e do momento de falha. Nestes 
asos, no tempo de exe
ução obtido paraduas falhas a
res
enta-se uma sobre
arga maior ao utilizar o me
anismo de re
uperação,108



ao ter que re
uperar a apli
ação do dobro de falhas 
omparado 
om a Tabela 6.2, sendotambém quase o dobro de tarefas primárias a ser re-es
alonadas em novos pro
essadores.Portanto, 
omo duas falhas 
ríti
as de pro
essador são tratadas pelo me
anismo, há uma
rés
imo maior na sobre
arga, 
ontudo este aumento é só de 1 a 2% em média (Tabela6.5), em relação ao a
rés
imo da tabela 6.3. Observe também que as taxas de erro, va-riação e sobre
arga diminuim 
om o aumento da apli
ação, favore
ido pelo aumento dagranularidade, ou seja, a relação entre 
omputação e 
omuni
ação.Tabela 6.5: Sobre
arga do Me
anismo de Re
uperação. A
rés
imo do tempo de exe
ução
om 2 falhas, em relação a exe
ução sem falha e 
onsiderando o mesmo es
alonamento detarefas GADs TempExecEscBack TempExec2Falha taxaAcresc

G152 239.3 283.2 18.3%
G252 348.8 402.7 15.4%
G377 573.1 621.4 8.43%
G527 873.8 927.6 6.16%
G702 1272.6 1299.8 2.14%
G1034 2230.4 2275.2 2.01%
G1829 4441.5 4483.9 0.95%
G3002 8721.3 8857.2 1.56%6.3.3 Cin
o Falhas de Pro
essadorA mesma 
lasse de testes para 1 e 2 falhas, foram também realizados 
onsiderando5 falhas 
ríti
as em CPH de m = 25. Neste 
aso, na Tabela 6.6, as taxas de variação au-mentam propor
ionalmente 
om o aumento da apli
ação, 
omo analisado anteriormente nomodelo 
om falha no 
apítulo anterior. Observe que neste 
aso o 
enário foi dividido igual-mente em 5 sites, 
ada um 
om 5 pro
essadores, sendo uma quantidade muito pequena paraque as ba
kups a ser es
alonadas durante o es
alonamento a
he 
om mFTMRCD, pro
es-sadores 
om os melhores tempos de �m. Com a diminuição do tamanho do site esta bus
a�
a restringida podendo até o
orrer indisponibilidade de pro
essadores para es
alonar, oque não a
onte
eu neste experimento. Note também que para tolerar um número maior defalhas, aumenta-se também o uso de ba
kups alternativas 
om mFTMRCD (
asos onde asba
kups originais não podem exe
utar). Isto gera es
alonamentos de maior makespan queos das ba
kups originais, o que é ne
essário para garantir a exe
ução 
ompleta da apli
açãona presença de múltiplas falhas em tais 
ondições mais 
ríti
as.As mesmas observações que foram feitas na análise realizada para as falhas anteriores(1 e 2) se apli
am também nas Tabelas 6.6 e 6.7 de 5 falhas, observando obviamente uma
rés
imo na sobre
arga do me
anismo, e na variação do tempo de exe
ução 
om falhas.Obviamente, isto se deve ao fato de que um número maior de falhas são tratadas, que 
omo
onsequên
ia aumenta o número de falhas de tarefas primárias por hardware e induzida, oque provo
a um número maior de re-es
alonamentos e atualizações no sistema.109



Tabela 6.6: Variação do tempo de exe
ução pela re
uperação de 5 falhas de pro
essadorGADs TempExec T empExec5Falha Variação Makespan5Falha ErroMakespan

G152 232.0 280.6 20.9% 201.9 39.0%
G252 316.2 561.4 77.5% 477.9 17.4%
G377 561.6 967.1 72.2% 898.3 7.67%
G527 892.3 1430.4 60.3% 1325.2 7.94%
G702 1285.7 2770.5 115.4% 2610.9 6.11%
G1034 2253.9 5062.0 124.5% 4737.0 6.80%
G1829 5153.9 11790.3 128.7% 11513.8 2.40%
G3002 10493.4 25211.4 140.2% 24334.9 1.60%Tabela 6.7: Sobre
arga do Me
anismo de Re
uperação. A
rés
imo do tempo de exe
uçãode 5 falhas em relação a exe
ução sem falha 
onsiderando o mesmo es
alonamento detarefas GADs TempExecEscBack TempExec5Falha taxaAcresc

G152 229.6 280.6 22.2%
G252 490.7 561.4 14.3%
G377 914.1 967.1 5.80%
G527 1381.6 1430.4 3.53%
G702 2696.7 2770.5 2.74%
G1034 5017.7 5062.0 0.88%
G1829 11741.6 11790.3 0.42%
G3002 25098.1 25211.4 0.45%Entretanto, nestes experimentos todos os grafos de Gn, mesmo 
om pou
os pro
essa-dores por site a
ham disponibilidade para es
alonar as ba
kups, tornando possível a soluçãode es
alonamento 
om a exe
ução su
edida da apli
ação na presença de 5 falhas. Porém, éimportante lembrar que 
ada falha simulada dentro de 
ada site, 
onsidera o pro
essadormais 
on�ável e 
om o número maior de tarefas, o que gera uma maior sobre
arga. Damesma forma, as falhas a
onte
em logo no 
omeço da exe
ução representando 
asos pioresde re
uperação. Portanto para m = 25, sistema distribuído igualmente em sites de 5 pro-
essadores e 
onsiderando grandes apli
ações, o desempenho do me
anismo proposto para5 falhas é razoável. Estudos de 
asos não tão 
ríti
os, 
onsiderando outros momentos defalhas, por exemplo falhas na metade ou �nal da exe
ução e os pro
essadores 
om menorquantidade de tarefas, em geral devem produzir resultados melhores.Em geral nas tabelas obtidas para a exe
ução de Gauss no ambiente real CPH 
ommúltiplas falhas, mostram a pre
isão dos modelos adotados em relação a exe
ução noSGA. As sobre
argas do tratamento de falhas realizado pelo me
anismo, também al
ançamvalores pequenos, obtendo 
omo esperado taxas levemente mais altas nas apli
ações demenor tamanho. Á medida que aumenta-se a apli
ação, estas per
entagens diminuem,
hegando a al
ançar valores próximos de zero. Foi analisada também a variação do tempo110



de exe
ução para a solução Se, obtendo, neste ambiente de m = 25 pro
essadores, taxasmuito pequenas para uma e duas falhas 
ríti
as de pro
essador. Nestes 
asos, as taxas atéatingem valores negativos, melhorando o tempo de exe
ução �nal. Para um número maiorde falhas 
ríti
as (
in
o), para o 
enário CPH 
om m = 25, e exe
utando o GAD Gn demuitas dependên
ias e 
omputação heterogênea, já a taxa de variação aumenta. Porém osresultados são razoáveis 
onsiderando que o ambiente �
a limitado a um número reduzidode pro
essadores, e que foram 
onsideradas falhas de pro
essador para 
asos mais 
ríti
os.6.3.4 Con
lusõesNeste 
apítulo foi avaliada a estratégia de tolerân
ia a falhas proposta neste traba-lho de tese sobre um ambiente real. Para isto foi proposto e desenvolvido um me
anismotolerante a falhas em MPI que utiliza o es
alonamento estáti
o proposto baseado na té
-ni
a de repli
ação passiva. Os dados gerados pelos algoritmos propostos FTMRCD oumFTMRCD, para uma ou múltiplas falhas respe
tivamente, são lidos ini
ialmente e utili-zados diretamente pelo me
anismo em MPI, para re
uperar a apli
ação em 
aso de falhas.Para re
uperar grandes apli
ações sobre sistemas 
omputa
ionais de maior es
ala, ome
anismo tolerante a falhas foi adi
ionado ao SGA EasyGrid da UFF, 
om a implemen-tação de novas fun
ionalidades explorarando o geren
iamento hierárqui
o do middleware.A integração a
res
entou ao SGA EasyGrid uma nova abordagem para tolerân
ia a falhas
om repli
ação passiva, e o me
anismo ganhou um fun
ionamento des
entralizado e demaior es
ala. No SGA, o me
anismo pode ser ativado ou não em função das 
ara
terísti-
as da apli
ação e do ambiente de exe
ução distribuído. Desta forma, pode-se exe
utar aapli
ação 
onsiderando o objetivo, da 
on�abilidade além do tempo da exe
ução, e aindaé possível a re
uperação em 
aso de falhas.Os experimentos realizados exe
utando apli
ações 
om o me
anismo implementadono SGA EasyGrid, mostraram os seguintes resultados. Primeiramente o simulador da so-lução de es
alonamento, proposto em 
aso de falha no Capitulo 5, gera uma boa estimativada exe
ução real da apli
ação na presença de falhas. Comparada à exe
ução sem falha, avariação do tempo de exe
ução para múltiplas falhas é razoável, 
hegando em muitos 
asosa melhorar o tempos de exe
ução para a solução de equilíbrio proposta, e 
onsiderando-seque foram sempre simuladas falhas 
ríti
as. Por outro lado, um resultado importante foique a sobre
arga de se usar o me
anismo de re
uperação proposto no middleware SGAem 
aso de falhas é muito pequena, diminuindo 
om o tamanho da apli
ação e al
ançandovalores próximos de zero para apli
ações maiores.Portanto, este 
apítulo mostra o emprego de té
ni
as de es
alonamento estáti
o
om repli
ação passiva para re
uperar apli
ações 
om falhas em sistemas distribuídos,neste 
aso 
om o uso da bibliote
a MPI no SGA EasyGrid. Desta forma, demostra-sea viabilidade da abordagem tolerante a falhas proposta neste trabalho para re
uperarapli
ações maiores sobre uma arquitetura real distribuída. Isto é importante porque muitostrabalhos 
orrelatos não testam suas propostas em ambientes de exe
ução reais, sendomuitas vezes inviáveis quando apli
adas nos mesmos.111



Capítulo 7Con
lusões Finais e TrabalhosFuturosFoi proposta uma abordagem de es
alonamento bi-objetivo e tolerante a falhas quepermite a exe
ução efetiva de apli
ações paralelas em sistemas distribuídos heterogêneos.A estratégia 
onsegue ofere
er 
on�abilidade e tolerân
ia a falhas durante a exe
ução dastarefas da apli
ação.Diferentemente da literatura, esta abordagem proposta se mostra mais �exível e e�
i-ente, 
onsiderando a heterogeneidade destes ambientes, e também o aumento do número dere
ursos e quantidade de tarefas das apli
ações. Uma função de 
usto ponderada minimizatempo de exe
ução e 
ustos de 
on�abilidade, permitindo es
olher múltiplas soluções dees
alonamento para uma mesma apli
ação e um mesmo ambiente de exe
ução. A funçãoproposta obtém es
alonamentos 
om maior desempenho e dominân
ia, 
omparada 
ompropostas anteriores.Neste trabalho foi apresentado um estudo 
omparativo de variação dos pesos, queressalta a importân
ia da es
olha da função de 
usto e de uma abordagem de es
alonamento�exível e e�
iente sobre sistemas distribuídos 
om re
ursos heterogêneos. Para auxiliar ousuário, uma metodologia proposta para o ajuste dos pesos 
onsegue 
lassi�
ar soluçõesde 
ompromisso de maior qualidade, dentre múltiplas soluções de es
alonamento possíveis.A metodologia 
ombina informações adi
ionais no algoritmo e 
on
eitos de dominân
ia.Através da exe
ução simulada da apli
ação em 
aso de falhas, veri�
ou-se a tolerân
iade uma e múltiplas falhas de pro
essador dos algoritmos de es
alonamento propostos,além da minimização dos 
ustos de tempo de exe
ução e 
on�abilidade. Uma 
lassi�
açãodiferente das tarefas e das falhas 
om uma formulação de 
ritérios para o es
alonamentode tarefas ba
kups, garantiram a 
onsistên
ia e o desempenho da exe
ução 
om falhas.Ao mesmo tempo, foi possível estabele
er 
ompromissos entre os objetivos e o número defalhas, para ganhar maior �exibilidade no 
ontrole dos 
ustos.A exe
ução de apli
ações auton�mi
as tolerantes a falhas foi possível através da im-plementação de me
anismos de re
uperação 
om repli
ação passiva no middleware SGAEasyGrid. Os me
anismos desenvolvidos 
onsideram o es
alonamento estáti
o bi-objetivoe tolerante a falhas produzido. Os experimentos mostraram a viabilidade da estratégia112



proposta, 
om a re
uperação e�
iente de múltiplas falhas no ambiente real distribuído danossa instituição. Os experimentos geraram resultados razoáveis 
onsiderando a o
orrên-
ia de múltiplas falhas 
ríti
as em piores 
enários de exe
ução. A sobre
arga gerada pelosme
anismos de re
uperação propostos para manipular as falhas, 
om o emprego de té
ni-
as de repli
ação passiva e es
alonamento estáti
o, foi mínima 
om valores próximos dezero. Nestes experimentos também foi possível avaliar a pre
isão e robustez dos modelosadotados, junto a estratégia de es
alonamento proposta.7.1 Propostas FuturasO es
alonamento estáti
o de tarefas da apli
ação, diferente do es
alonamento dinâ-mi
o garante melhor planejamento e previsão dos 
ustos antes de exe
utar a apli
ação,mesmo 
om a o
orrên
ia de falhas. De
isões podem ser tomadas 
om um tempo maior,empregando mais té
ni
as de es
alonamento que garantem maior desempenho e 
onsis-tên
ia da exe
ução. O es
alonamento dinâmi
o não têm uma visão global da exe
ução,de maneira que uma de
isão em determinado momento pode prejudi
ar de
isões futuras.Contudo, o es
alonamento estáti
o não pode 
ontemplar as variações no sistema, sendoinevitável a tomada de novas de
isões durante a exe
ução da apli
ação. Assim, a estra-tégia de es
alonamento estáti
o proposta neste trabalho pode ser 
ombinada 
om umaestratégia de es
alonamento dinâmi
o para explorar as vantagens de ambas abordagens.A metodologia e 
lassi�
ação propostas para o ajuste dos pesos, podem ser apli
adasem outros algoritmos de es
alonamento da literatura, 
om o emprego de um método denormalização e informações adi
ionais semelhantes ao deste trabalho. Um estudo maiordos pesos assim 
omo das soluções de 
ompromisso pode ser realizado em relação ao es-
alonamento de ba
kups, de forma que aproveite a �exibilidade da função de 
usto 
om oemprego da té
ni
a de repli
ação passiva.A estratégia de es
alonamento proposta pode também ser apli
ada a outras plata-formas distribuídas de exe
ução diferentes de MPI, que 
onsiderem os modelos adotadosneste trabalho. Em parti
ular, para ambientes multi
ores, o modelo da arquitetura podeser estendido. Nos modelos adotados, outros tipos de falhas 
omo falhas transientes e de
anais de 
omuni
ação, podem ser 
onsiderados. Neste sentido novos estudos podem serrealizados.
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