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ABSTRACT

Companies seek technological alternatives that provide competiti-
veness for their business processes. Among these alternatives, there
are integration platforms that allow you to connect applications to
your software ecosystems. These ecosystems are often composed
of local applications and cloud computing services, such as SaaS
and Paa$, and still, interact with social media. Integration platforms
are specialized software that allows you to design, execute and
monitor integration solutions, which connect functionality and
data from different applications. Integration platforms typically
provide a specific domain language, development toolkit, runtime
engine, and monitoring tool. The efficiency of the engine in sche-
duling and performing integration tasks has a direct impact on
the performance of a solution and this is one of the challenges
faced by integration platforms. Our literature review has identified
that integration engines adopt task scheduling algorithms based
on the textit First-In-First-Out discipline, which may be inefficient.
Therefore, it is appropriate to seek a task scheduling algorithm
that optimizes engine performance, providing a positive impact on
the performance of the integration solution in different scenarios.
This article proposes an algorithm for task scheduling based on the
meta-heuristic optimization technique, which assigns the tasks to
the computational resources, considering the waiting time in the
queue of ready tasks and the computational complexity of Each task
in order to optimize the performance of the integration solution.
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1 INTRODUCAO

As empresas possuem um ecossistema de software composto por
diversas aplicagdes que geralmente sdo desenvolvidas internamente
ou adquiridas de terceiros. O avanco das tecnologias de desenvol-
vimento de aplicagdes e a incorporagdo de servicos de software
disponiveis na internet tém deixado os ecossistemas de software
ainda mais heterogéneos. Os processos de negdcio de uma empresa
precisam ser suportados por um conjunto de aplicacdes e servicos
de software que integram seu ecossistema, porém, frequentemente,
tais aplicagdes e servigos nédo estdo preparados para trabalhar de
forma conjunta. A Integracdo de Aplicacdes Empresariais (EAI) é o
campo de estudo que oferece metodologias, técnicas e ferramentas
para que os processos de negocio funcionem de forma sincronizada,
promovendo repostas rapidas e confiaveis.

As plataformas de integracéo sdo softwares especializados que
permitem projetar, executar e monitorar solucdes de integracio, as
quais conectam funcionalidades e dados de diferentes aplicagdes.
Uma solucéo de integracdo implementa um fluxo de integragio
composto por distintas tarefas atémicas que sdo executadas ao
longo desse fluxo. Gregor Hophe e Bobby Woolf [16] documenta-
ram um conjunto de padrdes de integracdo que tem inspirado o
desenvolvimento de plataformas de integracdo de codigo aberto
e que por sua vez organizam o fluxo de integragdo seguindo uma
arquitetura Pipes&Filters [3]. Usualmente, essas plataformas forne-
cem uma linguagem de dominio especifico, um kit de ferramentas
de desenvolvimento, um motor de execuc¢io e uma ferramenta de
monitoramento. A linguagem de dominio especifico possibilita a
descricdo de modelos conceituais para solucdes de integracdo. O



kit de desenvolvimento é um conjunto de ferramentas de software
que permite a implementacéo de solugdes, ou seja, transforma uma
solucdo conceitual em co6digo executavel. O motor proporciona todo
o suporte necessario a execucio das solucdes de integracio. A ferra-
menta de monitoramento é utilizada para detectar erros que possam
ocorrer durante a execucdo de solugdes de integracdo. O motor é o
responsavel pela execucédo das solugdes de integragio [14].

As tarefas da solugdo de integracdo sdo executadas por meio de
recursos computacionais presentes no motor de execuc¢io, dentre
os quais estdo as threads de execucdo. Neste contexto, as threads
sdo usadas para proporcionar que as tarefas sejam executadas de
forma simultanea, por meio da programacédo multithreads [8, 27].
Nesse tipo de programagcéo, a criacdo de threads pode impactar o
desempenho da execucgéo de uma solucio de integracéo.

Um algoritmo de agendamento de tarefas inadequado aumenta o
tempo de execucdo, impactando o desempenho da solucdo de inte-
gracdo. A abordagem mais comum é a contratacdo de mais recursos
computacionais, porém essa alternativa é financeiramente onerosa
e nem sempre viavel. Nossa revisdo da literatura identificou que os
motores de integracdo adotam como politica de agendamento de
tarefas as politicas de prioridade e a First-In-First-Out (FIFO). Ha
propostas de algoritmos de agendamento de tarefas para maquina
virtuais em sistemas distribuidos [2, 23], porém nio foram iden-
tificadas propostas que foquem na otimiza¢io de desempenho de
motores de execugio de plataformas de integracdo de sistemas.

O agendamento de fluxo de trabalho tem sido amplamente estu-
dado ao longo dos anos, nos quais os algoritmos se concentram na
geracio de solugdes aproximadas ou quase 6timas, por se tratar de
um problema néo polinomial dificil [26]. Pandey et al. [22] propdem
um algoritmo baseado em PSO para minimizar o custo de execugéo
de um tnico fluxo de trabalho enquanto equilibra a carga da tarefa
nos recursos disponiveis. Wu et al. [29] usam PSO para produzir
um agendamento quase ideal, se preocupando em minimizar custo
e tempo, mas assume que um conjunto limitado de recursos, sem
levar em conta a elasticidade proporcionada com a computacido em
das nuvens. O algoritmo de Byun et al. [6] estima o niimero 6timo
de recursos que precisam ser alocados para que o custo de execugéo
de um fluxo de trabalho seja minimizado. Sua abordagem aproveita
a elasticidade dos recursos da nuvem, mas nao considera a natureza
heterogénea dos recursos computacionais.

A contribuicéo deste trabalho é a aplicacdo da meta-heuristica
Particle Swarm Optimization (PSO) para o contexto dos motores
de execucdo, nos quais as politicas de agendamento adotadas, ndo
consideram o tempo de espera na fila de tarefas prontas, nem a com-
plexidade computacional das tarefas. PSO é facil de implementar e
existirem poucos parametros para serem ajustado, adequando-se ao
problema de encontrar melhor agendamento das tarefas. Classifica-
se como uma pesquisa exploratoria, a medida que busca um método
mais eficiente do que os existentes, na resolucéo do problema. Um
resumo com ideias iniciais para esse trabalho foi apresentado em
um seminario de pesquisa [25], e o presente artigo as discute de
forma mais ampla e completa a proposta de um algoritmo que busca
o mapeamento 6timo das tarefas para os pools de threads.

O resto deste artigo esta organizado como segue. A Secéo 2 apre-
senta a formulacio do problema. A Secdo 3 descreve sucintamente

a técnica PSO. A Secéo 4 expde a abordagem proposta. E a Secéo 5
apresenta nossas conclusoes e perspectivas de trabalhos futuros.

2 FORMULACAO DO PROBLEMA

Numa solucdo de integracdo, baseada no estilo arquitetural Pi-
pes&Filters 3], os pipes sdo representados por canais de mensagens
e os filters por tarefas atdmicas que implementam um padrao de inte-
gracdo concreto e processam dados encapsulados em mensagens. A
Figura 1 mostra o modelo conceitual de uma solugéo de integragéo
para o problema Café, introduzido por Gregor Hohpe [17] mode-
lado com Guarana [14]. O modelo conceitual pode ser representado
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Figura 1: Solucao de integracio Café

como fluxos de trabalho modelados como Grafos Direcionados Aci-
clicos, definidos por W(T,E), onde T = {t1, t2, ..tp } é 0 conjunto de
tarefas e E é o conjunto de arestas direcionadas. Uma aresta e;; da
forma (t;, t;) existe, se houver uma dependéncia de dados entre ¢;
e tj, onde t; é tarefa pai de t; e t; é tarefa filha de ¢;. Logo, uma
tarefa filha ndo pode ser executada até que todas as suas tarefas pai
estejam concluidas. Considera-se que o motor de execucio oferece
uma variedade de recursos computacionais para execucio das tare-
fas da solucdo de integracdo. Essa variedade de recursos é definida
por pool de threads, com diferentes nimeros de threads, onde uma
thread é a unidade basica de processamento. Assim, assume-se que
um motor de execucido pode ter mais de um pool de threads e que
o numero de threads em cada um pode ser diferente, ou seja, um
pool com uma quantidade x threads e outro com uma quantidade
y. Considera-se ainda, que um motor de execucédo tem uma quan-
tidade limitada de recursos computacionais J,, sendo um recurso
computacional Pool, um pool de threads que tem um tipo Pool;, uma
capacidade de processamento PPool;. O tipo diferencia os pools, a
capacidade de processamento é a quantidade de threads do pool. A
capacidade de memoria néo é tratada; assume-se que é suficiente
para executar as tarefas do fluxo de trabalho. Assume-se que para
cada tipo de recurso, a capacidade de processamento é definida em
termos de instrugdes por ciclo (IPC), que pode ser estimada [1]. Esta
informagcéo é usada no algoritmo, para calcular o tempo de execugéo
de uma tarefa em um determinado pool de threads Pool. A variagio
do desempenho pode ser modelada pelo ajuste da capacidade do
Pool e introduzindo uma degradacéo de desempenho degp,o;; [23].

Pool; .
O tempo de execugio TE tioo 7 da tarefa t; em um Pool de tipo Pool;
¢é estimado pelo tamanho Tam;, da tarefa em instrucdes por ciclo
(IPC), calculado pela Equacéo 1.

TEf_aOlj
12

= Tamti/(PPoolj #(1- degPoolj ) 1)
O tempo médio de espera na fila de tarefas TFie,; é definido como
o tempo para transferir dados entre uma tarefa pai t; e sua tarefa
filha t; e assume-se que ele pode ser monitorado e medido.



Finalmente, o tempo total de processamento TPioozj de uma
tarefa em um Pool é calculado na Equagio 2, onde k é o nimero
de arestas, t; é uma tarefa pai e sg representa o tempo gasto pelo
motor na troca de pool de threads, de maneira que s; = 0, quando
ti e t; sdo processadas no mesmo pool e s = 1, caso contrario.

TP

Pool;
t;

k
= TE} Y + O TFj +5) @)
1

O objetivo é encontrar um agendamento de tarefas que possibilite
executar as tarefas da solucdo de integracdo em pools de threads do
motor de execug¢do, minimizando o tempo total de execugio e sem
aumentar a quantidade de recursos computacionais. O agendamento
de tarefas é definido por A = (R, M, TR, TTE), sendo R um conjunto
de recursos; M o mapeamento de tarefas em recursos, TR, TR =
|[R| = n, o total de recursos, TTE o tempo total de execu¢ido. Um
exemplo é mostrado na Figura 2, representando o agendamento para
o fluxo de trabalho, em que cada uma das quatro tarefas é mapeada
para ser executada por um dos trés recursos disponiveis, e onde as
tarefas pais sdo executadas antes das sua tarefas filhas, mantendo
assim a dependéncia dos dados. R = {r1,ra,...,rn } é 0 conjunto de
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Figura 2: Agendamento para o workflow do Café.

recursos (pools de threads) do motor de execugio, onde cada recurso
ri tem associado a ele um Pool do tipo Pool;, um tempo de inicio
estimado para alocacédo do recurso estimado TIniy,. e um tempo
de finalizagdo estimado TFim,,. M representa um mapeamento
para cada uma das tarefas do fluxo de trabalho e é constituido por
tuplas m:f = (ti,7j, TIniy;, TFiny,), significando que a tarefa t; sera
executada pelo recurso r;, com o inicio da execu¢do agendado para
TIniy, e previsdo de término em TFiny,. A Equacio 3 mostra como
o tempo total de execugido TTE é calculado:

TTE = max{TFimy, : t; € T} 3)

Assim, o problema pode ser formulado como: encontrar um agen-
damento A com o menor tempo total de execugdo TTE da solucao de
integragdo, sem exceder um valor pré-definido para o total de recursos
TR. Essa formulacédo é representada pela Equacéo 4:

MinimizeTTE (4)

sujeito a TR < &,

3 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Particle Swarm Optimization (PSO) foi introduzido por Kennedy e
Eberhart em 1995 [10], e foi inspirado no comportamento social de
organismos bioldgicos, mais especificamente na habilidade de algu-
mas espécies de animais de trabalhar em conjunto para localizar
boas regides com fontes de alimento, assim como ocorre em cardu-
mes e em bandos de péssaros [5]. Em outras palavras, é baseado
em um enxame de particulas (Particle Swarm) que se movem pelo
espaco e se comunicam para determinar uma dire¢io de busca ideal.
O PSO tem melhor desempenho computacional para este tipo de

problema de otimizacao de funcdes nio-lineares de alta dimensiona-
lidade com variaveis continuas, do que outros algoritmos [4, 5, 10] e
tem menos pardmetros para ajustar, facilitando sua implementacio.
O PSO vem sendo utilizado com sucesso na solu¢io de problemas
da ciéncia e da engenharia devido a sua simplicidade, eficacia e
robustez [2, 4,11, 15, 21, 23, 26, 28]. Apresenta como desvantagens,
a necessidade de informacéo do tomador de decisédo, parametros
dificeis de ajustar, e ainda incapacidade de alcancar a Frente de Pa-
reto, principalmente em problemas com multimodalidade, aqueles
com multiplas solu¢des 6timas, onde algumas podem ser melho-
res solugdes globais e outras melhores solugdes locais [12], porém
adapta-se ao problema abordado.

Cada particula i do enxame S é representada por sua posigéo e
sua velocidade. A posicdo é um vetor de n dimensdes, cujos compo-
nentes representam os parametros da funcéo objetivo. As particulas
controlam a sua melhor posicdo pbest e a melhor posicao global
gbest, a melhor solucdo conhecida dentro de sua vizinhanga.

Inicialmente, as particulas do enxame possuem posicdes aleato-
rias no espaco de busca, obedecendo uma distribuicéo de probabili-
dade uniforme. Posteriormente, a posi¢éo x; (¢) de cada particula i
na iteracdo t é modificada por uma velocidade estocastica v; (¢) que
depende da distancia que a particula esta da sua melhor solucéo
conhecida e da distancia para a melhor solugao conhecida dentro
de sua vizinhanga. Cada particula i € S se movimenta em cada
dimenséo j € {1, 2, ..n} do espago de busca em um instante discreto
de tempo t, segundo as Equagdes 5 e 6:

Tit+1)=%,)+70; @) (5)

Tie+ ) =wDi e (30 -7, 0)+er (70 -7, 0)
(6)

onde: w = inércia

¢; = coeficiente de aceleracio, i = (1, 2)

ri = namero aleatdrio pertencente a uma distribuicio de proba-
bilidade uniforme , i = (1,2) e r; € [0, 1]

_x>f (t) = melhor posigéo da particula i

2" (t) = posicio da melhor particula da populagio
X, (t) = posicio atual da particula i
Quando a vizinhanga das particulas consiste no enxame inteiro, a
posicio X, (t) é denominada de gbest. O vetor velocidade é quem
orienta o processo de otimizagao, usando tanto o conhecimento
adquirido particularmente pela particula quanto o conhecimento
adquirido pela particula baseada na interagéo com sua vizinhanca.

O termo c¢1rq 7:‘ (t) _71 (t)) da equacio de atualizagio da ve-
locidade é a componente cognitiva e representa a experiéncia da
particula. Essa componente é a responsavel pela tendéncia que a
particula tem de voltar para a melhor solugéo encontrada por ela no
passado. O termo car (7* (t) —7i (t)), por sua vez, é conhecido
como componente social da equacio da velocidade, e representa
o conhecimento coletivo do enxame, sendo responsavel por atrair
cada particula para a melhor solugéo encontrada por alguma par-
ticula de sua vizinhanca. O vetor velocidade T; é a soma vetorial
das componentes cognitiva e social com a inércia da particula. A
inércia w atua como uma memoria da direcio da velocidade anterior
da particula e impede que haja altera¢des bruscas na direcdo da
velocidade particula [11]. Assim, caso a particula esteja se dirigindo



a uma boa regido, a descoberta de um novo lider social nao alterara
completamente essa dire¢do. O papel da componente cognitiva é
aproximar a particula na direcdo da melhor posicdo encontrada
por ela desde o inicio da busca. Dessa forma, a particula devera
encontrar uma boa posicdo que provavelmente esta proxima do seu
lider cognitivo atual. Através da componente social, as particulas
comunicam a informacéo sobre as melhores posi¢des encontradas
por elas desde o inicio do processo de busca, sendo considerada
como a mais importante componente na equacéo da velocidade das
particulas.

O pseudo-codigo do PSO ¢é apresentado no Algoritmo 1. A cada
passo, o algoritmo ird mudar a velocidade de cada particula em
direcdo as posi¢des pbest e gbest, onde a posi¢io e a velocidade
da particula sdo atualizadas conforme as Equagdes 5 e 6, respec-
tivamente. Um termo aleatdrio r pondera o quanto a particula se
movimenta em dire¢io a esses valores, onde diferentes nimeros
aleatorios sdo gerados em dire¢do a aceleracio para pbest e gbest
locais [20]. O algoritmo continuara a iterar até que um critério de
parada seja alcangado. Geralmente, esse critério de parada é um
numero maximo de iteracdes especificado ou um valor aptidao pré-
definido considerado bom o suficiente. A equacio de velocidade
contém varios parametros que afetam o desempenho do algoritmo
e alguns afetam significativamente na convergéncia do algoritmo.
A inércia w, por exemplo, é fundamental para a convergéncia do
algoritmo. Ela determina o quanto as velocidades anteriores afeta-
rio a velocidade atual e definird um equilibrio entre o componente
cognitivo local e o global social das particulas. Se o valor da inércia
for alto, a velocidade aumentara, favorecendo a busca global. Mas,
se o valor for baixo, as particulas sofrerdo uma desaceleracio, fa-
vorecendo a busca local. Dessa forma, um valor w que equilibra a
pesquisa global e local implica menos iteragdes para que o algoritmo
possa convergir. Apesar de c¢; e ¢z néo influenciarem diretamente

Algorithm 1 Particle Swarm Optimization

1:den > Inicializa a dimenséo das particulas para d

2: x[i] <= Xgleatorio > Inicializa a populacéo de particulas com
posicdes e velocidades aleatorias v[i] < U ieatorio

3. while criterioparada = falso do » Repete enquanto o critério
de parada nio tiver sido alcangado

4 foridoln > Para cada particula calcula o
seu valor aptiddo, compara o valor aptiddo da particula com o
valor pbest e com o valor de gbest

5 if x4;441 < pbest then > Se o valor atual da particula
é melhor do que pbest

6: x[i] & xaryar pbest <« Xgryal

7: end if

8: if X441 < gbest then » Se o valor atual da particula
é melhor do que gbest

9: x[i] — Xaryar gbest — xaryal

10: end if

1t: x[i] < Xcalculada > Atualiza a posi¢do e velocidade da

particula Equacdes 5 e 6

v[i] < Veaicculada
12: end for

13: end while

na convergéncia do PSO, o ajuste desses pardmetros agiliza e evita
que o algoritmo seja pego em minimos locais. O parametro c; é
referido como pardmetro cognitivo e o valor ¢ir;, na Equacéo 6,
define a relevancia da melhor posicéo anterior. ¢ é referido como o
parametro social e cary e determina o comportamento da particula
em relacdo a outros vizinhos.

O nuimero, a dimenséo das particulas, o alcance e a velocidade
maxima das particulas sdo parametros utilizados como entrada para
o algoritmo, embora ndo componham a definigdo de velocidade.
Quanto ao nimero de particulas, um valor alto costuma aumentar
a probabilidade de encontrar o 6timo global. O valor deste nimero
depende da complexidade do problema de otimiza¢do, mas um
intervalo tipico é entre 20 e 40 particulas [23]. Os valores para a
dimenséo das particulas e o alcance, no qual sua movimentacao é
permitida, sio determinados unicamente pela natureza do problema
que esta sendo resolvido e de como ele é modelado para se adequar
ao PSO. A velocidade maxima define a mudanca maxima que uma
particula pode ter em uma iteragdo e normalmente seu valor é
aproximadamente a metade do alcance de posicéo da particula [23].

4 ALGORITMO

A modelagem de um problema PSO é dividida em duas fases: defini-
¢do do problema e defini¢do da funcio aptiddo. A primeira consiste
em definir como o problema sera codificado, ou seja, definir como
a solu¢do sera representada. A segunda, em definir o quio boa uma
particula sera medida, ou seja, definir a funcéo de aptiddo. Ja para
transformar o problema PSO em um algoritmo, é preciso definir a
particula e sua dimensdo. Na abordagem adotada neste artigo, uma
particula representa um fluxo de trabalho e suas tarefas, e dimensao
da particula representa o nimero de tarefas no fluxo de trabalho.
A dimenséo de uma particula serve para localizar sua posi¢do no
espaco, definindo o sistema de coordenadas. No exemplo do work-
flow do Café, a dimensdo da particula é quatro, sendo sua posicdo
especificada por um sistema com quatro coordenadas.

Uma particula movimenta-se num espago limitado, denomina-se
alcance. Na abordagem adotada neste artigo, o alcance é determi-
nado pelo nimero de pools de threads disponiveis para executar a
tarefa. Assim, o valor de uma coordenada no sistema de coordena-
das, que define o espaco de movimentacdo da particula, tem um
alcance de 0 até o nimero maximo de pools de threads disponiveis.
A parte inteira do valor de uma coordenada na posicdo de uma
particula corresponde ao niimero de pools de threads e representa
o recurso computacional atribuido a uma tarefa definida por essa
coordenada especifica. Assim, a posicéo da particula corresponde a
um mapeamento da tarefa em recursos.

Para o workflow do Café, valores para as quatro coordenadas(tarefas)

do nosso sistema de coordenadas, no qual existem trés recursos com-
putacionais (pools de threads disponiveis), de forma que o valor de
cada coordenada podera variar entre 0 e 3. Ha 4 tarefas para serem
mapeadas, o que corresponde a dimensdo 4 da particula, portanto a
posicdo da particula tera 4 coordenadas. O indice da coordenada (de
1 a 4) corresponde a uma tarefa (de #; a t4). O valor da coordenada
é um nimero real de 0 a 3, correspondendo ao nimero de recursos
disponiveis para cada tarefa, com o maximo de 3 no nosso exemplo.
Quando esse numero inteiro é arredondado, é determinado o na-
mero de recursos disponiveis para cada tarefa. A funcéo de aptiddo



deve refletir os objetivos do problema de agendamento, pois ela
é usada para determinar o quio boa uma determinada solugéo é.
Nessa abordagem, ela é minimizada e seu valor sera o tempo total
de execucdo TTE contido no agendamento A derivado da posi¢do da
particula. Considerando que o motor de execugéo é capaz de aumen-
tar elastica e dinamicamente a quantidade de recursos, o modelo de
aquisicéo oferecido pela computacio em nuvem parece ilimitado,
ou seja, ndo ha um conjunto de recursos disponiveis que pode ser
usado no algoritmo. A estratégia é definir um conjunto inicial de re-
cursos que o algoritmo pode usar para explorar diferentes solugdes
e alcancar o agendamento. O tamanho desse conjunto sera nossa
restricdo TR < §,, conforme a Equacdo 4. Tal estratégia tem de
refletir a heterogeneidade dos pools de threads (diferentes nimeros
de threads) e oferecer op¢oes suficientes de PSO, a fim de que seja
produzida uma particula adequada, ou seja, a solucido. O conjunto
de recursos inicial e limitado contera os recursos que podem ser
usados. Se esse conjunto é muito grande, o nimero de agendamento
possiveis aumentara, assim como, o espaco de pesquisa explorado
pelo PSO, tornando dificil para o algoritmo convergir e encontrar
uma solucgdo adequada [23].

Para reduzir o tamanho do espaco de pesquisa, o qual sera
usado pelo PSO para encontrar um agendamento préximo do 6timo,
considera-se um conjunto de recursos inicial R;,,;¢; 47, cOmposto por
um Pool de cada tipo, para cada tarefa em P; onde P é o conjunto que
contém o nimero maximo de tarefas que podem ser executadas em
paralelo para um dado fluxo de trabalho. O algoritmo selecionara
o ndmero e o tipo apropriados de Pools para o motor de execucio,
dentro das op¢des contidas em R;p;ciq7- Assim, reflete-se a hete-
rogeneidade dos recursos computacionais e reduz-se o tamanho
do espago de busca, além de permitir mapear todas as tarefas que
podem ser executadas em paralelo. O tamanho de R;p;qiq1 Seria
igual a |P| * n, onde n é o nimero de tipos de Pools disponiveis,
sendo ainda possivel, que o PSO selecione mais de um recurso |P|,
se necessario (a menos que n = 1).

O problema abordado possui a restricdo TR < &, utiliza-se uma
versdo do PSO que incorpora uma estratégia para tratar restri-
cdes [7]. Nela, sempre que duas solucdes estdo sendo comparadas e
(i) ambas as solugdes forem viaveis, entdo a solugdo com melhor
aptiddo é selecionada; (ii) se uma solugéo é viavel e a outra nio é,
entdo a viavel é selecionada; e finalmente, (iii) se ambas as solucdes
sdo inviaveis, aquela que violar menos a restricdo é selecionada.
No 1ltimo caso, implica que uma medida de quanto uma solucdo
viola a restrigdo precisa ser encontrada. O problema define o valor
de viola¢do de restricio de uma solucéo J, a restri¢do pode ser
atribuida a limitacdo de recursos que se deseja contratar na compu-
tacdo em nuvem ou simplesmente e a quantidade de threads fisicas
das maquinas que irdo ser utilizadas na execuc¢édo da solugéo de
integracdo. Uma solugéo do PSO que utilize recursos proximos de
O sera preterida em relacdo a uma solucdo menos recursos.

O Algoritmo 2 apresenta o pseudo-codigo para mapear a posicdo
de uma particula em um agendamento. O conjunto de recursos R
para serem alocados e o conjunto de mapeamentos M de tarefas
para recursos séo inicializados sem elementos, ou seja, vazios, e
tempo total de execucdo TTE ¢ inicializado com o valor zero. Na
sequéncia, o algoritmo estima o tempo de execucio de cada tarefa

do fluxo de trabalho para todo o recurso r; € Rjpjiciql- A repre-
sentacdo é uma matriz em que as linhas representam as tarefas,
as colunas representam os recursos e a entrada TempoExec]|i, j]
corresponde ao tempo gasto para executar a tarefa t; no recurso
rj, calculado conforme a Equacéo 1. O préximo passo é o calculo
ou atribuicdo da matriz de tempo de transferéncia de dados, ou
tempo de espera na fila de tarefas, o qual assume-se que esta sendo
obtido por um procedimento, nio tratado nesse trabalho, tal como
por uma ferramenta de monitoramento. Essa matriz é representada
como uma matriz de adjacéncia ponderada do workflow DAG, onde
aentrada TempoTrans fer|i, j| contém o tempo que leva para trans-
ferir os dados de saida da tarefa t; para a tarefa t; e esse valor é
zero sempre que i = j ou ndo ha aresta direcionada conectando
t; (tarefa pai) e t; (tarefa filha). De posse dessas informacdes, o
algoritmo inicia determinando a posicéo da particula e construindo
o agendamento. Para isso, itera para toda i do array de posigéo pos
e atualiza R e M. Primeiro, determina a tarefa e o recurso que esta
associado a coordenada atual e seu valor. A estratégia usada para
isso é a descrita anteriormente, a qual indica que a coordenada i
corresponde a tarefa t; e seu valor pos[i] corresponde ao recurso
T'pos[i] € Rinicial- Encontrados os componentes, t; e T, de uma

tupla de mapeamento mg , 0 algoritmo calcula os demais, o tempo
de inicio TInis, e tempo de finalizagdo TFin;, da tarefa.

O valor de tempo de inicio TIni,, diferencia-se em duas situagoes.
Na primeira, a tarefa ndo tem tarefa pai e, portanto, pode comecar
a ser executada, assim que o recurso alocado para ela rp,q[;] estiver
disponivel, o que ocorrera quando o referido recurso terminar a exe-
cucdo que estiver em andamento. Na segunda situacio, a tarefa tem
um ou mais pais e, nesse caso, além de esperar que o recurso para ela
alocado esteja disponivel, também tera que aguardar pelo término
da execucdo das suas tarefas pai, além do tempo de transferéncia
dos dados.

O valor de TFiny; é calculado baseado no tempo total de proces-
samento e no tempo de inicio da tarefa. Para determinar o tempo

Tpos[jl , .
de processamento TP, , € necessario calcular o tempo de execu-
¢éo e o tempo de transferéncia. O primeiro é TempoExec(i, pos[i]],
enquanto o ultimo é calculado pela soma dos valores do tempo
de transferéncia TempoTransf|i, filha(i)] para toda tarefa filha
tfilha(i) de ti, que estd mapeada para rodar em um recurso dife-
rente de ry,(;]. Esses dois valores séo entdo somados para obter

TP;:’ U como definido na Equagio 2. Por fim, o valor de TFin,

¢ obtido pela subtracio de TIni;, de TPtrf' Ul Calculados os ele-
mentos de m, adiciona-se recurso para R, se necessario. Quando o
algoritmo termina de processar, cada coordenada do vetor posigdo,
R contera todos os recursos necessarios e os tempos de inicio e
finalizacdo. Além disso, o mapeamento completo das tarefas para
os recursos estard em M e cada tarefa tera um recurso atribuido
a ela e o tempo estimado de inicio e o de término. Com essas in-
formacgdes o algoritmo pode calcular o TTE associado a solucéo
atual, conforme Equacéo 2. Nesse ponto, o algoritmo calculou R, M
e TTE e podera construir e apresentar o agendamento associado
para essa posicédo da particula. Finalmente, os Algoritmos 1 e 2 sdo
combinados para o agendamento proximo de 6timo. Na linha 4 do
Algoritmo 1, em vez de calcular o valor de aptiddo da particula,
gera-se o agendamento, conforme Algoritmo 2. Em seguida, usa-se



Algorithm 2 Geragéo de agendamento

Entrada: Conjunto de fluxo de trabalho de tarefas T
Conjunto Inicial de recursos R;picial
Um array pos[|T|] representando a posi¢ao da particula
Saida: Um agendamento A

: R=0,M=0,TTE=0 > Inicializa componentes
2. Calcula TempoExec[ |T| X |R;nicialll

3. Calcula TempoTransf[|T| x |T|]

4 for idoO|T| -1

5 ti = T[i]arpos[i] = Riniciarlposlil]

6: if ¢; ndo tem pai then

7: TIniti = TFianos[i]

8: else

9: TIniy; = (max {TFiny,,, : tpail€ pais(ti)}, TFing,, ;)
10: end if
1t: exe = tempoExec [i] [pos [i]]
12: for cada filha t7;;p, de t; do
13: if tf1pq € mapeada para um recurso diferente de rp ;)

then

14: trasfer+ = TempoTransf|i][c]
15: end if
16: end for
17: TPZ’OSU] = exe + transf

18:  TFiny, = TP,"*V" — TIniy,
19: m;f“'j' = (t;,
20: M=MU {mZ’”S[”}
21: if rpos[i] ¢ R then

Tposi]» TInit;, TFiny,)

22: R=RU Tposli
23: end if
24: end for

25: Calcula TTE conforme Equacéo 3
26: A= (R,M, TR, TTE)

o TTE como valor de aptiddo nas etapas seguintes e é introduzido
o mecanismo de manipulacgdo de restri¢do, tal que TR < §,.
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6 CONCLUSAO

A eficiéncia dos motores de execucéo das plataformas de integra-
¢do esta diretamente relacionado com o algoritmo de agendamento
das tarefas e a alocagéo de threads para executa-las. Um algoritmo
ineficiente leva a um aumento do tempo de execucio, degradando
assim o desempenho das solucdes de integracéo. Este artigo propde
um algoritmo baseado na meta-heuristica Particle Swarm Optimiza-
tion para a alocacéo de threads em motores de execugio baseados
em filas FIFO. O algoritmo proposto atribui threads para as tarefas
considerando a complexidade computacional da tarefa e a heteroge-
neidade na capacidade computacional das threads. Apesar do PSO
localizar de forma rapida a regifo das boas solucdes, é lento no
ajuste fino da solugéo, como acontece em outras técnicas, como no

caso dos algoritmos genéticos. Como trabalho futuro, pretende-se
implementar esse algoritmo em um motor de execugio da plata-
forma Guarana para avaliar o ganho de desempenho com distintos
casos de uso.

REFERENCIAS

[1] A. A. Abraham, G. M. King, D. V. Rosa, and D. W. Schmidt. Runtime capacity
planning in a simultaneous multithreading (smt) environment, Aug. 16 2016. US
Patent 9,417,927.

[2] A. Al-maamari and F. A. Omara. Task scheduling using pso algorithm in cloud
computing environments. International Journal of Grid and Distributed Computing,
8(5):245-256, 2015.

[3] C.Alexander, S. Ishikawa, and M. Silvertein. A pattern language: towns, buildings,
construction. Oxford University Press, 1977.

[4] M. R. AlRashidi and M. E. El-Hawary. A survey of particle swarm optimiza-
tion applications in electric power systems. IEEE Transactions on Evolutionary
Computation, 13(4):913-918, 2009.

[5] D.Bratton and J. Kennedy. Defining a standard for particle swarm optimization.
In Swarm Intelligence Symposium, 2007. SIS 2007. IEEE, pages 120-127. IEEE, 2007.

[6] E.-K.Byun, Y.-S. Kee, J.-S. Kim, and S. Maeng. Cost optimized provisioning of
elastic resources for application workflows. Future Generation Computer Systems,
27(8):1011-1026, 2011.

[7] K. Deb, A. Pratap, S. Agarwal, and T. Meyarivan. A fast and elitist multiobjective
genetic algorithm: Nsga-ii. IEEE transactions on evolutionary computation, 6(2):
182-197, 2002.

[8] P.Dietel. Java how to program. PHI, 2009.

[9] D.Dossot, J. D’Emic, and V. Romero. Mule in action. Manning, 2014.

[10] R. Eberhart and J. Kennedy. Particle swarm optimization. In neural networks,
1995., Proceedings of the IEEE international joint conference on, pages 1942-1948.
IEEE, 1995.

[11] A.P. Engelbrecht. Computational intelligence: an introduction. John Wiley &
Sons, 2007.

[12] E. M. d. N. FIGUEIREDO. Algoritmo baseado em enxame de particulas para
otimizacio de problemas com muitos objetivos. 2013.

[13] M. Fisher, J. Partner, M. Bogoevice, and I. Fuld. Spring integration in action.
Manning Publications Co., 2012.

[14] R.Z.Frantz, R. Corchuelo, and F. Roos-Frantz. On the design of a maintainable
software development kit to implement integration solutions. Journal of Systems
and Software, 111:89-104, 2016.

[15] Y. Fukuyama and Y. Nakanishi. A particle swarm optimization for reactive power
and voltage control considering voltage stability. In Proc. 11th IEEE Int. Conf.
Intell. Syst. Appl. Power Syst, pages 117-121, 1999.

[16] B. Hohpe, Gregor; Woolf. Enterprise integration patterns: Designing, building, and
deploying messaging solutions. Addison-Wesley Professional, 2004.

[17] G. Hohpe. Your coffee shop doesn’t use two-phase commit [asynchronous
messaging architecture]. IEEE software, 22(2):64-66, 2005.

[18] J.Ibsen, Claus & Anstey. Camel in action. Manning Publications Co., 2010.

[19] K. Indrasiri. Introduction to WSO2 ESB. Springer, 2016.

[20] A.Lazinica. Particle swarm optimization. InTech Kirchengasse, 2009.

[21] C.O.Ourique, E. C. Biscaia, and J. C. Pinto. The use of particle swarm optimization
for dynamical analysis in chemical processes. Computers & Chemical Engineering,
26(12):1783-1793, 2002.

[22] S.Pandey, L. Wu, S. M. Guru, and R. Buyya. A particle swarm optimization-based
heuristic for scheduling workflow applications in cloud computing environments.
In Advanced information networking and applications (AINA), 2010 24th IEEE
international conference on, pages 400-407. IEEE, 2010.

[23] M. A. Rodriguez and R. Buyya. Deadline based resource provisioningand schedu-
ling algorithm for scientific workflows on clouds. IEEE Transactions on Cloud
Computing, 2(2):222-235, 2014.

[24] J. Russell and R. Cohn. Fuse Esb. Book on Demand, 2012. ISBN 9785510817041.

[25] D. F. Sellaro. Particle swarm optimization para agendamento de tarefas na
integracéo de aplicagdes empresariais. V SFCT, 14, 2017.

[26] T.Sousa, A. Silva, and A. Neves. Particle swarm based data mining algorithms
for classification tasks. Parallel Computing, 30(5):767-783, 2004.

[27] A. Tanenbaum. Modern operating systems. Pearson Education, Inc., 2009.

[28] F.Van Den Bergh and A. P. Engelbrecht. A study of particle swarm optimization
particle trajectories. Information sciences, 176(8):937-971, 2006.

[29] Z.Wu, Z.Ni, L. Gu, and X. Liu. A revised discrete particle swarm optimization
for cloud workflow scheduling. In Computational Intelligence and Security (CIS),
2010 International Conference on, pages 184-188. IEEE, 2010.



	Table of Contents
	New Software Engineering challenges in the era of Digital Transformation
	Combinatorial Testing and Its Applications
	Visualizing Software
	Hearing the Voice of Developers in Mobile Software Ecosystems
	How Has the Health of Software Ecosystems Been Evaluated? A Systematic Review
	Incremental Strategy for Applying Mutation Operators Emphasizing Faults Difficult to be Detected by Automated Static Analyser
	Test Case Prioritization: A Systematic Review and Mapping of the Literature
	An Analysis of the Empirical Software Engineering over the last 10 Editions of Brazilian Software Engineering Symposium
	How Do Software Developers Identify Design Problems? A Qualitative Analysis
	Understanding Technical Debt at the Code Level from the Perspective of Software Developers
	How Does Refactoring Affects Internal Quality Attributes? A Multi-Project Study
	Investigating the Effectiveness of Peer Code Review in Distributed Software Development
	Tweaking Association Rules to Optimize Software Change Recommendations
	What Are Software Engineers Asking About Android Testing on Stack Overflow?
	Automatic Generation of Search-Based Algorithms Applied to the Feature Testing of Software Product Lines
	Comprehensibility of Heterogeneous Configuration Knowledge: An User Study
	Comparing Configuration Approaches for Dynamic Software Product Lines
	The Clash Between Requirements Volatility and Software Contracts
	Specifying Safety Requirements with GORE Languages
	Late Decomposition of Applications into Services through Model-Driven Engineering
	Improving the Structure of KDM Instances via Refactorings: An Experimental Study Using KDM-RE
	Reuse of Model-Based Tests in Mobile Apps
	Adding Human Interaction Aspects in the Writing of User Stories: A Perspective of Software Developers
	Is There a Demand for Software Transparency?
	Analysing Requirements Communication Using Use Case Specification and User Stories
	Students' Engagement in Open Source Projects : An Analysis of Google Summer of Code
	Software Knowledge Registration Practices at Software Innovation Startups - Results of an Exploratory Study
	Challenges to the Development of Smart City Systems: A System-of-Systems View
	Testing context-aware software systems: Unchain the context, set it free!
	Programming Language Adoption as an Epidemiological Phenomenon
	Modeling of Video Games Using Workflow Nets and State Graphs
	Paper Prototyping in a Model-Driven Process for Android Application Simulation Support
	Task Scheduling Optimization on Enterprise Application Integration Platforms Based on the Meta-heuristic Particle Swarm Optimization
	`2TScrum': A Board Game to Teach Scrum
	Testing Game: An Educational Game to Support Software Testing Education
	Gamification applied for Software Engineering teaching-learning process
	PBL Integration into a Software Engineering Undergraduate Degree Program Curriculum: An Analysis of the Students Perceptions
	As a teacher, I want to know what to teach in requirements engineering so that professionals can be better prepared.
	Problem-Based Learning to Align Theory and Practice in Softftware Testing Teaching
	Teaching Software Development for the Cloud: An Experience Report
	Coding Dojo as a transforming practice in collaborative learning of programming: an experience report
	Retrospective for the Last 10 years of Teaching Software Engineering in UFC’s Computer Department
	AGES - an interdisciplinary space based on projects for Software Engineering learning
	A Reference Model for Teaching Collaborative Mobile Systems
	A Systematic Review to Assist in Identifying Teaching Approaches to Guide the Application of an Interdisciplinary Software Factory in IT Undergraduation

	Author Index

