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Resumo. Grades computacionais são largamente estudadas como alternativa
para computaç̃ao de alto desempenho. Quando as consideramos em ambien-
tes baseados em reciprocidade, a seleção dos serviços a serem oferecidosé a
única forma se obter receita e, assim, manter o interesse dosnós em permane-
cer no sistema. Ocorre que computar o melhor portfolio de serviços posśıvel é
intratável, de forma que os nós implementam heurı́sticas de seleç̃ao. Este tra-
balho explora o desempenho de diferentes heurı́sticas submetidas a diferentes
condiç̃oes no tocantèa demanda e variedade de serviços.

1. Introdução
A distribuição e o paralelismo vem sendo atalhos bastantes estudados quando se cami-
nha rumo à computação de alto desempenho. Neste sentido,as grades computacionais
são uma alternativa atraente, possibilitando o uso de uma federação de recursos para
execução de aplicações paralelas [Andrade et al. 2007]. Todavia, estes recursos são dis-
ponibilizados por diferentes domı́nios administrativos (os nós da grade), e cada um deles
é autônomo. Logo, é necessário conciliar interesses diversos para que eles permaneçam
no sistema. Para alcançar este objetivo, o ganho obtido porcada nó precisa superar seus
custos.

Os nós de uma grade valoram os serviços diferentemente unsdos outros
[Mowbray et al. 2006]. Por esse motivo, para cada nó, a alocação de recursos precisa ter
custos e receitas em vista, de forma que se perceba um lucro. Para isso, pode-se empregar
modelos de negociação baseados em teorias de mercado [Buyya and Vazhkudai 2000],
mas estes modelos impõem uma série de mecanismos de controle como os que se vê
nas operações comerciais e bancárias em geral, gerando custos marginais transacio-
nais (contratos, auditoria, contabilidade, cobrança e registros bancários). Alternativa-
mente, emprega-se modelos baseados em reciprocidade, prescindindo destes controles
[Andrade et al. 2007]. Em ambientes assim, a única maneira de um nó conseguir receber
recursos (e receita) é sendo recı́proco1. Logo, os nós devem encontrar a melhor seleção
possı́vel de serviços. Como isto é computacionalmente intratável, usa-seheuŕısticas de
seleç̃ao [Coêlho et al. 2009]. Ocorre que essas heurı́sticas não podem ser avaliadas em
condições reais de operação por conta da complexidade edo indeterminismo desses am-
bientes. Neste sentido, Coêlho e Brasileiro apresentam uma metodologia que permite
avaliar heurı́sticas sob diferentes condições [Coêlhoand Brasileiro 2009], e exploraram
o desempenho de algumas delas considerando diferentes orçamentos médios disponı́veis
para os nós. Neste artigo, exploramos outros aspectos: o tamanho do universo de serviços
disponı́veis e a quantidade de serviços diferentes consumidos pelos nós.

1Por simplificação, consideramos que as estratégias cuidarão de marginalizar osfree riders



2. Descriç̃ao do Problema

Consideramos ambientes em que os nós oferecem e consomem serviços computacionais,
como a execução de um software, a disponibilização de algum conjunto de dados, etc.
usando um modelo de reciprocidade. Além disso, é importante observar que os serviços
não são consumidos indistintamente pois cada nó consomealguns serviços especı́ficos,
desinteressando-se pelos demais. Andrade et.al. [Andradeet al. 2007] definiuFavor
Tı́pico (FT ) como sendo as diferentes proporções em que cada serviçoé consumido
por um nó. Portanto, para estabelecer uma parceria recı́proca com um nóp qualquer2,
é necessário oferecer algum serviços que esteja emFT (p). Por isso, cada conjunto de
serviços gera um resultado diferente, tanto nos aspectos de custo quanto nos de receita,
que virá pela reciprocidade dos demais [Coêlho et al. 2008]. Do ponto de vista computa-
cional, porém, é impraticável determinar a melhor escolha de serviços devido às possı́veis
combinações de serviços, mais o indeterminismo inerente ao ambiente. Com isso, a
seleção de serviços precisa ser feita baseando-se em heurı́sticas [Coêlho et al. 2009].
Além disso, o ambiente que consideramos neste trabalho se compõe de múltiplos aspec-
tos distintos, que podem descortinar cenários que favorecem de maneira diferenciada as
estratégias que os nós implementam para a seleção de serviço. Coêlho et al. exploraram
um desses aspectos: o orçamento médio disponı́vel para osnós. Neste trabalho, fazemos
uma extensão daqueles resultados, explorando outros aspectos do ambiente, medindo de
que maneira eles impactam no desempenho das heurı́sticas.

As possı́veis caracterı́sticas ambientais se pode avaliarsão muitas. Algumas,
porém, merecem ser destacadas. Aquantidade de serviços consumidos pelos nós em
seus favores tı́picos, que chamaremos detamanhodo seu favor tı́pico(|FT |), impacta na
probabilidade encontrar serviços lucrativos, já que a chance de se encontrar um serviço
que seja consumido por um nóp é diretamente proporcional a(|FT (p)|). Por outro lado,
o universo de serviçosafeta também a probabilidade de se encontrar serviços lucrativos,
já que, havendo muitos nós e poucos serviços passı́veis de serem oferecidos, espera-se
maior probabilidade de se encontrar parcerias (serviços lucrativos), ao passo que no caso
oposto espera-se que esta probabilidade diminua.

Acontece que, neste ambiente, a avaliação absoluta dessas heurı́sticas não é pra-
ticavel computacionalmente porque é impossı́vel compar´a-las com um seletor ótimo, já
que ele não pode ser implementado por conta da complexidadee do indeterminismo do
sistema. Desta forma, abordaremos o problema usando uma metodologia alternativa.

3. Metodologia de aferiç̃ao de desempenho

Coêlho e Brasileiro apresentam uma metodologia que mapeiao problema da seleção
de serviços numa variação doproblema da mochila, permitindo-se ajustar diferen-
tes parâmetros do ambiente e assim gerar conjuntos de mochilas cujas caracterı́sticas
representam aspectos do ambiente e permitem avaliar o desempenho das heurı́sticas
[Coêlho and Brasileiro 2009]. Este novo problema torna a seleção de serviços tratável
metodologicamente, já que é possı́vel se desenvolver um algoritmo de referência que
busca a solução ótima, algo impraticável no problema daseleção de serviços original. Esta
metodologia também permite se estimar analiticamente a perfomance de uma heurı́stica
“péssima” que seleciona os serviços de maneira aleatória.

2Considerando quep seja recı́proco



Para comparar o desempenho das heurı́sticas em cenários variados, estabelece-
mos, usando a metodologia proposta, parâmetros que representam as seguintes carac-
terı́sticas: uma comunidade de50 nós com diferentes(|FT |), e diferentes tamanhos
de universos de serviços, fixando o orçamento médio em10, 0. Utilizando dados obti-
dos em experimentos reais usando caracterı́sticas similares [Coêlho et al. 2009], consi-
derando que os custos são compostos de diferentes fatores,e de acordo com o Teorema
do Limite Central (TLC), definimos os custos dos serviços a partir de uma distribuição
X ∼ N(0.75, 0.25). Como a receita é oriunda da reciprocidade de diferentes n´os, também
de acordo com o TLC, definimo-na usando a média e o desvio padrão dos valores obtidos
nos mesmos experimentos, comoX ∼ N(10.34, 2.5).

4. Resultados

Implementamos, segundo a metodologia, dois experimentos:um testando vários tama-
nhos de universo de serviços e outro testando diferentes quantidades médias de serviços
consumidas pelos nós (|FT |). Como parâmetros de limite, usamos o algoritmo de re-
ferência (chamado deReferential), que conhece a lucratividade real dos serviços e im-
plementa uma solução ótima, e uma avaliação analı́tica (chamadaAnalytical) baseada
nas variáveis definidas na seção 3, representando o desempenho de um seletor aleatório3.
Nestes experimentos, usamos duas heurı́sticas: uma,Cost-based, toma os serviços em or-
dem crescente de custos, maximizando a quantidade de servic¸os oferecidos para aumentar
a receita total recebida; a outra,Reciprocation-based, toma os serviço de acordo com a
ordem esperada de receita, algo factı́vel em ambientes reais, onde se pode considerar a
reciprocidade dos nós e os serviços por eles consumidos.

(a) Lucro variando o universo de serviços (b) Lucro variando o tamanho|FT |

Figura 1. Lucro: diferentes universos de serviços e tamanh os de favor tı́pico

Para avaliar o desempenho das heurı́sticas em diferentes universo de serviços,
consideramos a razão entre a quantidade de serviços e de n´os (ς). Note que a probabili-
dade de um serviço não gerar receita (não ser consumido) ´e diretamente proporcional à
relação entre a quantidade de serviços e de nós. Para cada valor deς, geramos um to-
tal de1000 mochilas, produzindo resultados com95% de confiança, e erro máximo de
0, 15%. A Figura 1(a) mostra o lucro obtido pelas heurı́sticas paradiferentes valores de
ς. Se o total de serviços é grande em relação ao de nós (200 serviços,ς = 4) a heurı́stica
Cost-Basedtem desempenho próximo do limite inferior. Para valores altos (ς ≥ 5, 5) pra-
ticamente não faz mais diferença usar qualquer heurı́stica, pois a chance de se encontrar

3Consideramos que heurı́sticas piores do que a seleção aleatória são inúteis



serviços lucrativos se torna muito exı́gua. Por outro lado, com valores menores (ς entre
1 e 3, 5) a heurı́sticaReciprocation-basedse destaca, já que há uma probabilidade maior
de se encontrar serviços lucrativos (ou parcerias lucrativas). Neste intervalo, a heurı́stica
Cost-based́e significativamente melhor queAnalytical, devido à quantidade de serviços
oferecidos. De modo geral, porém,Cost-basednão se destaca, pois a quantidade de
serviços oferecidos a mais acaba sendo proporcionalmentemuito pequena. Note que to-
das as heurı́sticas tiveram desempenho muito aquém do algoritmo de referência, porque a
probabilidade de um serviço não gerar receita (não ser consumido) é diretamente propor-
cional à relação entre a quantidade de serviços e de nóse, nos experimentos, chega a72%.
Isto explica o desempenho dereciprocation-basedchegar muito próximo deReferential
quandoς = 1.

O outro experimento avaliou o desempenho das mesmas heurı́sticas variando o ta-
manho médio do favor tı́pico (|FT |)). Note que quanto maior for a quantidade de serviços
que um nó consome, (seu(|FT |)) maior será a probabilidade de ele conseguir um doa-
dor e, assim, estabelecer uma parceria lucrativa. Parametrizamos mochilas representando
ambientes em que os nós consomem diferentes quantidades m´edias de serviços: o valor
de (|FT |) variou em (1, 2, ..., 10) e, para cada um desses valores, gerou-se um total de
1000 mochilas, também segundo a metodologia descrita sa seção 3, produzindo resulta-
dos com erro máximo de0, 15% com95% de confiança. Na Figura 1(b) podemos ver que
o desempenho de todas as heurı́sticas cresce com o tamanho de(|FT |), conforme espe-
rado. A heurı́sticaReciprocaton-basedsupera a heurı́sticaCost-basedporque consegue
encontrar mais serviços lucrativos, mas esta última consegue um desempenho melhor do
queAnalyticalem função da quantidade de serviços oferecidos a mais. O desempenho de
todas as heurı́sticas tende a se estabilizar quando o valor de (|FT |) cresce muito, o que
faz sentido: no limite, se todos os nós consumirem todos os serviços, então não há sentido
se implementar nenhuma heurı́stica de seleção, e a lucratividade dos nós se equiparará.

5. Trabalhos Relacionados
Há trabalhos que tratam de compartilhamento recı́proco derecursos. ANetwork of Fa-
vors (NoF) [Andrade et al. 2007] é um esquema que dispensa confiança ou negociação
prévia, além de promover relações mutuamente lucrativas entre os nós. Satsiou e Tassiu-
las [Satsiou and Tassiulas 2007] propõem umframeworkonde se troca recursos usando
um vetor de reputaç̃oes, que computa a reputação dos demais nós da comunidade. Toda-
via, nenhum dos trabalhos considera mecanismos para selecionar serviços com vista na
lucratividade, a fim de aumentar o interesse de os nós permanecerem no sistema.

Coelho et. al. exploraram aspectos de lucratividade, relacionando-a com a
seleção de serviços [Coêlho et al. 2008], bem como evidenciaram a variação de lucra-
tividade em função da estratégia de seleção implementada pelos nós [Coêlho et al. 2009],
além de mostrar uma metodologia para aferir o desempenho deheurı́sticas em diferen-
tes condições ambientais [Coêlho and Brasileiro 2009].Tais trabalhos, porém, focaram
o desempenho das heurı́sticas submetidas a cenários que diferiam entre si em um único
aspecto: o orçamento médio disponı́vel para os nós.

6. Conclus̃oes
Apesar de se posar como uma alternativa para se prover recursos computacionais diver-
sificados, com alto desempenho e de forma escalável, as grades computacionais multi-



serviço em geral, e as baseadas em reciprocidade em particular, estão instrinsecamente
ligadas a um ambiente muito complexo em seus diversos aspectos envolvidos. Para ex-
plorá-los há que se considerar tanto as variáveis ambientais quanto as estratégias compor-
tamentais dos nós. Neste trabalho focamo-nos em duas dessas variáveis e consideramos
duas estratégias. Em linhas gerais, corroboramos os resultados de trabalhos similares:
a estratégia que traz melhores resultados, é aquela que busca promover relações mutua-
mente vantajosas entre os nós, oferecendo os serviços quesão consumidos pelos nós mais
recı́procos sendo, portanto, os serviços que se espera serem os mais lucrativos.

Entre trabalhos futuros poderemos explorar outros aspectos ambientais, bem como
considerar duas variações deReciprocation-basedque implementam mecanismos de
otimização progressiva, cujo desempenho, mostou-se ligeiramente melhor em trabalhos
anteriores. Além disso, sendo um ambiente cooperativo e iterativo, onde os nós podem
coletar e usar informações ao mesmo tempo em que podem trabalhar em associação com
outros, é interessante estudar a aplicação de métodos de aprendizagem de máquina, bem
como estudar a implemementação distribuida e colaborativa de técnicas de otimização
combinatória como espalhamento de partı́culas, algoritmos genéticos, colônia de formi-
gas, redes neurais, etc..
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