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Resumo

O problema de escalonamento estatico de tarefas computacionais (PEET) em uma ar-
quitetura multiprocessada consiste em alocar tarefas que compoem um programa paralelo
entre os n6s de uma arquitetura com multiplos processadores. Uma solucao 6tima de uma
instancia do PEET é tal que as restricoes de precedéncia entre as tarefas sejam atendidas
e o tempo total de execugao - ou makespan - ¢ minimizado. O problema ¢ NP-Completo,
mesmo limitado ao caso mais simples: um sistema paralelo com apenas dois processadores.
Diante disso, métodos heuristicos, tais como HLFET (Highest Level First with Estimated
Time) e MCP (Modified Critical Path), e meta-heuristicas, tais como algoritmos genéticos
(AG) e simulated annealing (SA) tém sido frequentemente empregados na tentativa de
encontrar boas solucoes para o problema. Contudo, eles nao apresentam qualquer habili-
dade para extrair conhecimento do processo de escalonamento de uma aplicagao paralela
e precisam reiniciar o processo a cada nova instancia.

Neste contexto, o escalonamento baseado em autoématos celulares (ACs) tem se mos-
trado promissor, uma vez que tem por objetivo a extracao do conhecimento sobre o pro-
cesso de escalonamento de um programa paralelo e sua consequente reutilizacao em novas
instancias. Contudo, algumas caracteristicas desejaveis ainda nao foram exploradas com
sucesso pelos modelos existentes na literatura: (i) paralelismo massivo intrinseco aos ACs,
(ii) uso de um ntimero arbitrario de processadores, (iii) reuso eficiente do conhecimento
extraido sobre outras aplicacoes paralelas, entre outras. Desse modo, novas abordagens
baseadas em ACs para o PEET foram investigadas. Essas abordagens foram avaliadas
sistematicamente em relacao a outras abordagens anteriores de escalonamento baseadas
em AC e também a métodos heuristicos e meta-heuristicos.

Dentre as contribui¢oes da pesquisa estao trés novos modelos de escalonadores (EACS,
EACS-H e EACS-HV) relacionados & extracio, avaliagdo e reuso do conhecimento; uma,
nova estratégia para inicializar os reticulados dos ACs baseada em uma heuristica deter-
ministica; uma nova estratégia para analise do comportamento dinamico das regras do
AC (penalizacao da regra) em tempo de execugao e dois novos modelos de vizinhanga
de estrutura simples, porém com capacidade de extracao de informacoes da aplicacao
paralela (Vj-cl e V,-¢2) e uso de um numero arbitrario de processadores. Como resul-
tado dos experimentos, foi possivel garantir o emprego bem sucedido do paralelismo nos
ACs, além de um bom desempenho na fase de aprendizagem, onde os valores encontrados
pelas abordagens estiveram proximos daqueles tomados por referéncia e foram superiores
a heuristicas e algumas meta-heuristicas. Ainda, testes estatisticos foram realizados e
comprovaram a superioridade das novas abordagens em relacao a outros trabalhos basea-
dos em AC. O reuso do conhecimento também foi avaliado e se mostrou competitivo nas
novas abordagens. Em suma, as abordagens desenvolvidas mostram que o escalonamento
baseado em AC possui grande potencial para o escalonamento eficiente de tarefas em
sistemas multiprocessados. Logo, este potencial pode ser melhor explorado quando os
modelos propostos trabalham diretamente sobre arquiteturas de hardware paralelo.

Palavras chave: autémato celular, escalonamento estatico de tarefas, algoritmos evolu-

tivos, heuristicas, meta-heuristicas






Abstract

The Static Task Scheduling Problem (STSP) in multiprocessors aims to allocate a set
of computational tasks that compose a parallel application in the nodes of a multiprocessor
architecture. An optimal solution for an instance of STSP is such that the precedence
constraints are satisfied and the runtime - or makespan - is minimized. The problem is NP-
Complete, even limited to the simplest case: a parallel system with only two processors.
Approaches proposed to solve it typically use heuristics, such as HLFET (Highest Level
First with Estimated Time) and MCP (Modified Critical Path), or metaheuristics, such as
genetic algorithms (GA) and simulated annealing (SA) in an attempt to find good results
for the problem. However, in these approaches, a computational effort is used to solve
an instance of the problem and when a new instance is presented to the algorithm, the
process needs to start again from scratch.

In this context, the cellular automata-based scheduling is a promising approach be-
cause its main feature is the extraction of knowledge while scheduling an application
and its subsequent reuse in other instances. However some desirable features in CA-based
scheduling such as: (i) massive parallelism inherent to CA, (ii) usage of an arbitrary num-
ber of processors, (iii) effective reuse of the knowledge extracted from parallel applications
and others, have not been successfully exploited by previous models in the literature.

This dissertation investigates new CA-based approaches for STSP. They were eval-
uated systematically and compared to previous approaches of CA-based scheduling and
heuristic and metaheuristic methods.

Some contributions of this research are three new models of schedulers (SCAS, SCAS-H
and SCAS-HV) related to extraction, evaluation and reuse of knowledge, a new strategy to
initialize CA lattices determined by a deterministic heuristic, a new strategy to analyze the
dynamic behavior of CA rules (rule penalization) at runtime, and two new neighborhood
models (Vj;-cl e V,-¢2) with simple structure, but able to extract information from parallel
applications and use an arbitrary number of processors. The results showed it is possible
to ensure the successful employment of parallelism in CAs as well as a good performance
in the learning phase, in which the values found by new models are close to those of
genetic algorithms (taken by reference) and superior than those obtained by heuristics
and some metaheuristics. Furthermore, statistical tests were performed and proved the
superiority of the new approaches in relation to other CA-based scheduling models. The
reuse of knowledge was also evaluated and its performance was proved competitive in
the new approaches. Finally, the methods developed showed the scheduling based on CA
has great potential to efficiently schedule tasks in multiprocessor systems. This potential
can be better exploited when the proposed models work directly on parallel hardware
architectures.

Keywords: cellular automata, task static scheduling, evolutionary algorithms, heuristics,

metaheuristics
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

O uso simultaneo de recursos computacionais tem sido uma das principais alternativas
para suprir a demanda de aplicacoes cada vez mais intensivas. Tem sido frequente a
exploragao de ambientes multiprocessados ou multicomputadores por cientistas e empresas
na tentativa de resolver problemas complexos. Entretanto, para que esses ambientes sejam
efetivamente aproveitados é importante que seja possivel a divisao da aplicacao em tarefas
independentes e que essas tarefas sejam alocadas nos nés de processamento de forma a
tirar o maximo proveito dos mesmos. Diante disso, o escalonamento eficiente das tarefas
tem um papel fundamental nas arquiteturas multiprocessadas.

De modo geral, o escalonamento ¢ um processo de tomada de decisao, que envolve
recursos e tarefas, na busca pela otimizacao de um ou mais objetivos. Os recursos podem
ser maquinas em uma oficina, unidades de processamento em um ambiente computacional
e assim por diante, enquanto que as tarefas podem ser operagoes em um processo de
producao, execugoes de um programa de computador, entre outros [41]. Assim, tem-se
que o problema de escalonamento pode ser explorado sobre varios aspectos tais como o
problema de escalonamento de producgao, de empregados e de tarefas computacionais.

O problema de escalonamento de tarefas computacionais em uma arquitetura multi-
processada consiste em alocar tarefas que compoem um programa paralelo aos nos de
uma arquitetura com multiplos processadores. No caso do Problema de Escalonamento
Estatico de Tarefas (PEET) investigado nessa dissertacdo, todas as informagoes sobre as
tarefas sao conhecidas a priori. Uma solucao 6tima de uma instancia do PEET é tal que
as restricoes de precedéncia entre as tarefas sao atendidas e o tempo total de execucao
- ou makespan - é minimizado. O problema é conhecido por ser NP-Completo em sua
forma geral [55] e por isso tem sido um grande desafio para muitos pesquisadores.

Vérios métodos heuristicos tém sido empregados na tentativa de encontrar boas solugoes
para o problema, tais como HLFET (Highest Level First with Estimated Time), ISH

31



32 Capitulo 1. Introdugdo

(Insertion Scheduling Heuristic) e MCP (Modified Critical Path) [2629]. Além destes,
metaheuristicas tais como, simulated annealing (SA), algoritmos genéticos (AG) e redes
neurais artificiais (RNA) também tém sido propostas para o problema [25,[30,143]. E
importante notar que o desenvolvimento e utilizacao dessas e outras técnicas de busca
inspiradas na natureza, abre novas possibilidades para se obter solucoes de qualidade
para determinados problemas onde o alcance destas solucoes, através de métodos sequen-
ciais e deterministicos, é inviavel. Além disso, ha varios outros motivos que levam os
pesquisadores & procura de alternativas aos algoritmos exatos, como eficiéncia, desem-
penho, rapida adaptagao de solucoes a novas instancias, dentre outros. Em se tratando
de um problema complexo como o PEET ¢ interessante perceber que muitos algoritmos ji
foram propostos. Contudo a maioria deles nao tem a capacidade de extrair conhecimento
do processo de escalonamento de uma aplicacao e precisam comecar do zero a cada nova
instancia.

Resultados apresentados em [49,[53,|57] apontaram o uso promissor de abordagens
baseadas em autématos celulares (AC) para o PEET. E valido destacar que os ACs tém
sido empregados com sucesso nos mais diversos campos de pesquisa da computacao, tais
como criptografia [65], simulagdo de sistemas complexos e de vida artificial [50], entre
outros. Eles sdo sistemas dindmicos discretos (tempo, espago e estados) e possuem como
uma de suas principais caracteristicas a capacidade de emergir um comportamento global
a partir de interacOes entre unidades locais. Um AC é composto de um reticulado e
uma regra de transicdo. A regra de transicao é aplicada sobre os estados das células
do reticulado por um ndmero finito de passos. O modo de atualizacao dos estados das
células do reticulado mais investigado é o sincrono ou paralelo, uma vez que ele permite
explorar o paralelismo intrinseco dos ACs. A vizinhanca de uma célula esta diretamente
relacionada a regra de transi¢ao e é comumente determinada através de um raio R.

Um dos principais problemas relacionado ao uso dos autéomatos celulares é que o es-
paco formado pelas regras de transicao, que representam as possiveis solucoes de um
problema, é tipicamente de alta cardinalidade. Entretanto, trabalhos anteriores abriram
novas possibilidades ao apresentar a aplicacao da computacao evolutiva para a busca de
regras de ACs [18//50]. Uma das técnicas evolutivas utilizadas nessa busca sao os al-
goritmos genéticos (AG). Os AGs sdo algoritmos probabilisticos que fornecem um meca-
nismo de busca paralela e adaptativa baseado no principio da sobrevivéncia dos individuos
mais aptos e na reproducao, inspirados no principio Darwiniano de selecao natural e na
genética [2324]. Alguns trabalhos existentes na literatura mostraram que, combinados,
os automatos celulares [61] e os algoritmos genéticos [23] podem ser efetivamente usados
para projetar algoritmos paralelos e distribuidos para resolver problemas complexos, tais
como: classificacao de densidade, sincronizacao [18,135,36,39] e escalonamento [46].

O primeiro modelo de escalonador de tarefas baseado em automato celular foi apresen-

tado em [46]. Porém, outras investigagoes ja foram realizadas [47-49,51H5356.57], sempre
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motivadas pelas principais caracteristicas do escalonador baseado em AC: a extracao e o

reuso do conhecimento.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é a investigacao de novas abordagens envolvendo auto-
matos celulares para o escalonamento de tarefas em sistemas multiprocessados. O objetivo
principal é projetar algoritmos aptos a extrair conhecimento sobre o processo de escalo-
namento de uma determinada aplicacao paralela a fim de reusa-lo no escalonamento de
outras.

Dessa forma, é fulcral que os modelos propostos neste trabalho abordem caracteristicas
importantes que nao foram bem exploradas nos trabalhos existentes na literatura ou
ainda o desenvolvimento de novas estruturas com o intuito de obter melhor desempenho,
tanto no aspecto computacional, quanto em relacao a solucao encontrada. Desse modo,
abaixo sao listadas algumas metas especificas que nortearam o desenvolvimento dos novos

modelos em busca de atender o objetivo geral:

e Modo de atualizacao paralelo ou sincrono: uma das mais notaveis caracteristicas
dos AC é o seu paralelismo intrinseco ao utilizar o modo sincrono de atualizagao
das células. Contudo, trabalhos anteriores apds avaliarem o uso da atualizagao
paralela, optaram pelo uso do modo sequencial por este ter apresentado melhor

desempenho [53].

e Modelo de vizinhanca linear: a maioria dos trabalhos anteriores investigou vizinhan-
cas nao lineares e complexas por retornarem resultados superiores a vizinhanga linear
“padrao” dos ACs. Essa dissertacao buscou desenvolver uma estrutura de vizinhanca
linear simples e rapida ao invés de um modelo nao linear complexo e com limitacgoes.
Para isso, foi preciso formular novos conceitos de vizinhanga linear, considerando-se

as relagoes entre as tarefas no grafo.

e Extensao para arquiteturas com nimero arbitrario de processadores: é importante
investigar o comportamento dos modelos baseados em AC para sistemas com mais
de dois processadores. Poucos trabalhos relacionados utilizaram um ntmero de nos

maior que 2 e os resultados obtidos por eles nao foram satisfatorios.

e Modelo de avaliacao do conhecimento: desenvolver novos métodos para direcionar,
avaliar e utilizar o conhecimento assimilado durante o escalonamento de modo a

obter um melhor desempenho nessa etapa e também no reuso.

e Comparacao com métodos exatos e heuristicos: nao foi encontrada em trabalhos
anteriores qualquer analise ou comparacao utilizando heuristicas conhecidas para o

PEET, reproducoes de trabalhos relacionados, ou mesmo métodos exatos.
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1.3

Contribuicoes

Algumas das contribuicoes alcancadas através das investigacoes realizadas neste tra-

balho sao apresentadas a seguir:

1.4

estudo aprofundado e incorporacao de conceitos, formulagoes técnicas e heuristicas

relacionadas ao PEET no escalonamento baseado em AC;

possibilidade de uso do modo de atualizacao paralelo das células com desempenho
semelhante aos modelos sequenciais apresentados na literatura, através de um mo-

delo de escalonador desenvolvido, denominado EACS;

desenvolvimento de dois novos modelos (EACS-H e EACS-HV) relacionados a ex-
tracao, avaliacao e reuso do conhecimento no escalonamento baseado em AC e aptos
a lidarem, de modo superior aos trabalhos da literatura, com a complexidade com-
putacional referente ao aumento do niimero de processadores e o reuso em instancias

distintas do problema;

deteccao de uma falha relacionada ao uso da vizinhanca linear na abordagem dos
modelos anteriores. Construcao de dois novos métodos de vizinhanca, Vj-cl e Vj-c2,

como alternativa para resolver o problema;

construgao de uma nova estratégia de avaliacao das regras do AC durante a execugao
do escalonador, de forma a direcionar a busca evolutiva a encontrar regras com

comportamento dinamico estavel.

Estrutura da Dissertacao
estrutura dos demais capitulos deste trabalho foi organizada da seguinte forma:

No Capitulo 2| sao apresentados os principais conceitos, algumas taxonomias e diver-

sas heuristicas envolvendo o problema de escalonamento estatico de tarefas (PEET).

No Capitulo |3 ha alguns conceitos fundamentais relacionados aos algoritmos genéti-

cos e aos automatos celulares.

No Capitulo |4 sao mostrados conceitos e abordagens relacionados ao escalonamento
baseados em autdématos celulares. Assim, o intuito neste capitulo é apresentar os
principais trabalhos anteriores de modo a melhor definir a contribuicao desta dis-

sertacao em relacao ao estado da arte da pesquisa.

No Capitulo 5| destacam-se as principais contribuicoes deste trabalho. Sao apresen-
tadas as abordagens investigadas para alcancar os objetivos deste trabalho, além

dos resultados obtidos nos experimentos.
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e No Capitulo [ sao apresentadas as principais conclusoes sobre as abordagens desen-

volvidas e também apresentadas sugestoes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Escalonamento Estatico de Tarefas em

Multiprocessadores

O problema de escalonar tarefas computacionais em uma arquitetura multiprocessada,
mesmo limitado ao caso mais simples com dois processadores, é conhecido por ser NP-
Completo [21]. Tal problema consiste em alocar as tarefas que compdéem um programa
paralelo aos nos do sistema de tal modo que as restrigoes de precedéncia entre as tarefas
sejam atendidas. Uma solugao de escalonamento é 6tima se ela minimiza o tempo total
de execugao ou makespan, a0 mesmo tempo que atende as restri¢oes entre as tarefas [10].

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos, algumas taxonomias e diversas
heuristicas empregadas para o problema de escalonamento estatico de tarefas (PEET).
Assim, na Secao destacam-se as principais taxonomias relacionadas ao escalonamento
de tarefas e na Secao tem-se a formulacao do problema de escalonamento estatico
de tarefas em multiprocessadores. A Secao traz informacoes importantes sobre a
representacao e geracao de instancias para o problema. Posteriormente, na Secao [2.4
descrevem-se, respectivamente, os tipos de heuristicas aplicadas ao PEET e os principais

algoritmos de construcao empregados no problema.

2.1 PEET

A Figura ilustra a adaptagdo da taxonomia proposta em [13], onde inicialmente
o problema de escalonamento de tarefas pode ser classificado levando em consideracao
o nimero de processadores disponiveis na plataforma distribuida. O escalonamento é
dito local quando a designacao das tarefas de um programa paralelo é feita a um tnico
processador, enquanto que ¢ denominado global quando essas tarefas sao atribuidas a dois
ou mais processadores.

De acordo com tal taxonomia, tem-se que o escalonamento do tipo global pode ser

dividido em dinamico e estatico. Ele é denominado estatico quando as decisoes de alo-
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Figura 2.1: Taxonomia apresentada em [13| para o escalonamento de tarefas.

cagao sao realizadas antes da execucao do programa e dinamico quando essas decisoes
acontecem durante a execucao do mesmo, uma vez que as informacoes relacionadas aos
custos de computacao e comunicagao podem nao ser totalmente conhecidas em tempo de
compilagao.

Por sua vez, o escalonamento estatico pode ser dividido em 6timo e sub-6timo, contudo
sao limitados os problemas onde se consegue alcancar um escalonamento 6timo em tempo
polinomial para qualquer tamanho do problema [13|. Assim, temos o escalonamento sub-
6timo que é dividido em aproximado, quando se consegue estabelecer um limite de pior
caso, e heuristico.

Em [6], tem-se que os métodos heuristicos relacionados ao escalonamento estético
podem ser divididos em heuristicas de construcao e heuristicas de construcao e busca,
conforme apresentado na Figura [2.1] Uma das principais diferencas entre as duas classes
de heuristicas esta no fato de que a primeira constroi a cada passo um tnico escalonamento
como resposta para uma determinada entrada enquanto que a segunda considera um
conjunto de escalonamentos como possiveis solucoes para o problema.

Em [28|, tem-se que o problema de escalonar um conjunto de tarefas para um conjunto
de processadores pode ser dividido em duas categorias: “job scheduling” e “escalonamento
e mapeamento”, conforme exibido na Figura 2.2l A primeira est4 relacionada a tarefas
independentes entre si a serem escalonadas em tempo de execucao entre os processadores

de um sistema de computacao distribuido para otimizar todo desempenho do sistema.
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E importante ressaltar que aqui entende-se por tarefas independentes, aquelas que po-
dem ser executadas em qualquer ordem, sem restricoes de precedéncias entre elas. Ja a
segunda requer a alocacao de miltiplas tarefas autonomas, interagindo a partir de um
programa paralelo inico para minimizar o tempo de conclusao no sistema de computacao
paralelo. Estas tarefas se relacionam através de relacoes de precedéncia, isto é, embora
autonomas podem depender da execucao de outras tarefas para serem iniciadas, tal como
serd apresentado na Secao

Dessa forma, quando as informagoes desse programa paralelo (custos de computagao
e comunicacao das tarefas, por exemplo) sdo totalmente conhecidas em tempo de compi-
lacao, o problema é dito estatico (PEET), caso contrario é denominado dinamico.

Eszcalonameanto de
Programa Paralelo

Job Scheduling Escalonamento & Mapeamento
(tarefas independentes) (tarefas com multiplas interagSes)

Escalonamento Escalonamento
Dindmico Estatico

Foco dotrabalho

Grafo de Interacao i’fﬁ-rafo de Precedéncia™
de Tarefas ~.._ deTarefas .-

Figura 2.2: Taxonomia simplificada para o escalonamento de programas paralelos [28|.

Duas representacoes distintas de programa paralelo tém sido consideradas extensiva-
mente no contexto de escalonamento estatico: GIT (Grafo de Interacao de Tarefas) e GAD
(Grafo Aciclico Direcionado, também denominado grafo de precedéncia de tarefas). GIT
¢ normalmente usado no escalonamento estatico de processos de comunicacao fracamente
acoplados (todas as tarefas sao consideradas simultaneamente e executadas independen-
temente nao havendo dependéncia de execuc¢do temporal) para um sistema distribuido.
J& 0 GAD é comumente usado no escalonamento estatico de um programa paralelo com
tarefas fortemente acopladas em multiprocessadores [29].

Considerando-se as taxonomias apresentadas em [13]| e 28], o foco deste trabalho é o

escalonamento heuristico a partir de grafos de precedéncia de tarefas.
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2.2 Formulacao do PEET

No PEET, um programa paralelo pode ser representado por um GAD definido pela
seguinte tupla Gp = (V, E,W,C), onde V = {t;, ..., ty} denota o conjunto de N tare-
fas do grafo; £ = {e;; | ti,t; € V} representa o conjunto de arestas de comunicagao,
também denominadas restri¢coes de precedéncia; W = {wy, ..., w,} representa o con-
junto de tempo de execucao das tarefas, onde para cada tarefa ¢ € V é associado um
custo computacional w(t) € W referente ao custo de execugdo da mesma em qualquer
processador da arquitetura; e C' = {¢; ; | €;; € E'} denota o conjunto de custos de comu-
nicagao das arestas, isto é, para cada aresta e; ; € ' é associado um custo de comunicagao
¢ij € C relacionado ao custo de transferéncia de dados entre as tarefas ¢; e t; quando
sao executadas em processadores distintos. Ou seja, o custo de comunicagao representa
o tempo que a tarefa t; deve aguardar para iniciar a sua execugao, ap6s o término da
tarefa t;. Satisfazendo essas condigoes Gp é denominado grafo de precedéncia de tarefas
ou, simplesmente, grafo de programa. Na Figura tem-se um exemplo de um grafo de
programa denominado gp9, que representa um conjunto de 9 tarefas. E importante perce-
ber que: (i) cada tarefa é associada a um né do grafo (cada no é identificado pelo nimero
de ordem da tarefa a qual representa), (i) a esquerda de cada n6 tem-se o custo com-
putacional da tarefa (quantas unidades de tempo sdo gastas na execugao daquela tarefa,
independente do processador) e (iii) em cada aresta ha um valor relacionado ao custo de
comunicacao entre aquelas tarefas. Considerando, por exemplo, a tarefa 6, sabe-se que
seu custo computacional é igual a 4, isto é, serao necessarias 4 unidades de tempo para
executa-la. Além disso, caso as tarefas 0 e 6 estejam alocadas em processadores diferentes,
terminada a tarefa 0, a tarefa 6 aguardaré, pelo menos, 10 unidades de tempo para iniciar
a sua execucao, tempo este correspondente ao atraso na transmissao dos dados obtidos
na tarefa 0.

Toda tarefa ¢ autonoma, sendo assim é uma unidade indivisivel de computacao, a
qual pode ser uma indicacdo de atribuicdo, uma subrotina, entre outras. E importante
esclarecer também que o conjunto de arestas E define as relagoes de precedéncia entre elas.
Assim, uma tarefa nao pode ser executada a menos que todos os seus predecessores tenham
completado suas execucoes e todos os dados relevantes estejam disponiveis. Preempcao
de tarefas e execucoes redundantes nao sao permitidas na versao do problema considerado
neste trabalho [45].

Um sistema multiprocessado por sua vez, pode ser representado por um grafo nao pon-
derado e nao direcionado G, = (Vj, E;), denominado grafo de sistema. V é o conjunto de
P processadores do grafo de sistema que representa os processadores de um computador
paralelo de arquitetura MIMD (Multiple Instruction Multiple Data) com suas respectivas
memorias locais. E é o conjunto de arestas representando canais bi-direcionais entre pro-

cessadores e definindo a topologia do sistema multiprocessador. Nesse modelo assume-se
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Figura 2.3: Exemplo de um grafo de programa com 9 tarefas (gp9).

também que todos os processadores tem o mesmo poder computacional e que as comuni-
cacoes entre os canais nao consomem qualquer tempo adicional do processador além do
proprio tempo de comunicacao entre as tarefas, ja especificado no grafo.

Para apresentar uma solugao encontrada no escalonamento de um grafo de programa é
comum fazer uso de um grafico de Gantt. Tal ferramenta é capaz de representar a alocagao
das tarefas nos processadores e o tempo em que cada uma delas comeca e termina sua
execucao. A Figura traz uma solucao 6tima para o gp9 alocado em uma arquitetura
com 4 processadores idénticos, expressa na forma de um grafico de Gantt. Na figura, é
possivel identificar o makespan, isto é, a diferenca entre o tempo de inicio e o tempo final

de escalonamento da aplicacao, que ¢é igual a 16.

0 2 4 [ :1 10 12 14 18 18 20
| |

Figura 2.4: Grafico de Gantt para uma solucao 6tima do gp9.



42 Capitulo 2. Escalonamento Estdtico de Tarefas em Multiprocessadores

2.3 Grafos de programa utilizados

Esta secao tem por objetivo apresentar exemplos de grafos de programa utilizados na
literatura e também destacar a importancia do uso de grafos gerados aleatoriamente para

anélise de métodos de escalonamento.

2.3.1 Grafos em Trabalhos Correlatos

Conforme ja foi apontado, hé na literatura alguns grafos utilizados para avaliar as abor-
dagens desenvolvidas para o escalonamento. Assim, é imprescindivel utiliza-los também
para analisar e comparar o desempenho dos modelos que serao propostos neste projeto.

O grafo de programa apresentado na Figura[2.5/é composto por 18 tarefas e representa
a paralelizacao do algoritmo de eliminagao Gaussiana ! [15]. Destaca-se que todos os pesos

do grafo de programa foram escalados pela divisao dos mesmos por 10.
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Figura 2.5: Grafo de programa gaussi$.

Na Figura [2.6[a) também é apresentado um grafo de programa com 18 tarefas [19).
Ele foi denominado ¢g18. O custo computacional de cada tarefa estd impresso na figura e
o custo de comunicagio de todas as arestas ¢ igual a 1. Ja na Figura[2.6(b) tem-se o grafo

de programa chamado ¢40. Ele possui 40 tarefas e o custo computacional de cada tarefa é

1o algoritmo de eliminacdo Gaussiana é bastante utilizado em algebra linear para determinar solucées
de um sistema de equacOes lineares. Formalmente, este algoritmo recebe um sistema arbitrario de
equagoes lineares como entrada e retorna o seu vetor solucao, se ele existe e é inico.
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igual a 4 enquanto que o custo de cada aresta é igual a 1. A Figura [2.6c) mostra o grafo
de programa de uma arvore binaria denominado outtreels, que possui 15 tarefas. Em
alguns experimentos também foram utilizados grafos que representam &arvores binarias
com 31, 63, 127, 255, 511 e 1023 tarefas. Os custos de computacao e comunicagao em

todas elas é igual a 1.

3 PN | 21) 25) (26) (27) (28
Tk P n.‘-".,p?--':".'-“-«-f T ™ e | B
| 15 o 16  ATANE Bl DA PPANE NVATE BFLATE ATE LU |
- - '___.-" o) ~F g B g F gl g g gLl gLl Ny
3 9 30, (31 k¥ i3 M) (35) (36 a7
-. ! f z o T = *
3]. \\,'_F 1 h']' . 5 o
7 (38 « 394

O, O
ONONONO

" OOO®O®®W

Figura 2.6: Grafos de programa: (a) ¢g18; (b) g40; (c) outtreel5.

2.3.2 Grafos Gerados Aleatoriamente

Alguns trabalhos na literatura tém destacado o grande ntimero de algoritmos propostos
para o problema de escalonamento, entretanto eles apontam também a falta de uma
metodologia eficiente na avaliacao desses modelos, de modo que a construcao de novos
modelos tem se tornado algo facil diante de testes mal formulados, nao padronizados ou
ainda muito simples [13}27,28|.

Diante disto, para a construcao de um conjunto de testes realmente robusto e apto
a avaliar coerentemente os modelos propostos neste trabalho, adotou-se além dos grafos
encontrados na literatura, uma ferramenta desenvolvida em [17], denominada DAG gen-
eration, a qual tem por objetivo a criacao de grafos de programas aleatérios em relacao ao

custo computacional e as restricoes de precedéncia. A principal modificacao realizada na
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ferramenta diz respeito a possibilidade de utilizar uma representacao de custos baseada
em unidades computacionais de tempo para cada tarefa ao invés do tamanho de dados
processados por tarefa. Através do gerador é possivel criar grafos de programa utilizando
diferentes parametros relacionados, por exemplo, ao grau de paralelismo entre as tarefas,
a densidade do grafo, & regularidade da distribuicao entre as tarefas nos niveis do GAD,

entre varios outros.

2.4 Heuristicas para o PEET

Em geral, problemas de otimizacao tém como objetivo maximizar ou minimizar uma
funcao definida sobre um certo dominio. Em problemas de otimizagao combinatoria tem-
se que o dominio é tipicamente finito sendo possivel testar se um dado elemento pertence
a esse dominio. Contudo, a idéia ingénua de testar todos os elementos deste dominio
na busca pelo melhor mostra-se inviavel na pratica, mesmo considerando instancias de
tamanho moderado [12]. O PEET ¢é considerado um desses problemas.

Assim, uma vez que algoritmos exatos nao sao capazes de encontrar solucoes otimas
para quaisquer instancias do PEET em tempo aceitavel, é possivel dividir as principais
técnicas computacionais utilizadas no problema em heuristicas de construgao e heuristicas
de construcao e busca, conforme apresentado na Secao [2.1]

As heuristicas de construcao sao caracterizadas por realizarem um tnico escalonamento
baseado em uma série de atributos calculados diretamente de informacoes do GAD. En-
quanto isso, as heuristicas de construcao e busca sao caracterizadas por trabalharem com
um conjunto de possiveis escalonamentos para o GAD considerado. As heuristicas de

construcdo podem ser divididas em varios grupos [6]:

e Escalonamento em lista: propoe basicamente a construcao de uma lista de tarefas

livres ordenadas de acordo com alguma prioridade;

e Aglomeracao de tarefas: criam-se conjuntos ou agrupamentos de tarefas que devem
ser executadas em um mesmo processador. O objetivo destas técnicas é minimizar

o makespam da aplicagao pela eliminacao das comunicagoes existentes entre elas;

e Anadlise de caminho critico: tentativa de diminuir o caminho critico (caminho de
maior custo de uma tarefa de entrada para uma tarefa de saida) buscando agrupar

tarefas a ele pertencentes em um mesmo processador;

e Particionamento de grafos: divide-se o grafo em véarias arestas com o objetivo de

minimizar arestas que conectam vértices de diferentes particoes;

e Replicacao: propoe a reducao do custo de comunicacao entre processadores através
da colocacao de copias da mesma tarefa em processadores distintos. E vantajosa
quando se tem custos elevados de comunicagao e tarefas com alto ntimero de suces-

sores imediatos;
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e Lookahead: visa escalonar o grafo de programa considerando tarefas que nao estao
prontas ou ainda atrasar o inicio de uma tarefa alocando-a a um processador que ja

possui algum de seus predecessores.

Como exemplos de heuristicas de construcao e busca podem-se destacar técnicas tais
como Simulated Annealing, Busca Tabu, Algoritmos Genéticos (AGs), entre outras meta-
heuristicas. A titulo de exemplo, apresenta-se, a seguir, a aplicagao de um AG padrao
para o PEET.

O AG parte de uma populagao inicial onde os individuos sao representados por pos-
siveis escalonamentos gerados aleatoriamente. Depois, essa populacao ¢ avaliada em
funcao do tempo de conclusao do escalonamento obtido para cada individuo. Posterior a
essa avaliacao, dé-se inicio ao processo evolutivo por um ntamero determinado de geracoes
onde os individuos sofrem as operagoes genéticas de selecao, crossover e mutagdo, segui-
dos pelo processo de avaliagao onde apenas os melhores individuos sao mantidos para a
geracao seguinte. Ao contrario das heuristicas de construcao que utilizam as informacoes
do GAD para dirigir o escalonamento, o AG trabalha de forma a tentar melhorar a cada
geracao a qualidade do seu conjunto de possiveis solu¢oes. Assim, é possivel notar que o
AG faz uma busca orientada dentro do espaco de possiveis solu¢oes a fim de encontrar a
distribuicao e ordem das tarefas nos processadores que possibilite o menor custo de esca-
lonamento. Contudo o seu processo de busca é dirigido exclusivamente pela sua estratégia
evolutiva. Maiores detalhes sobre os Algoritmos Genéticos sao apresentados no Capitulo
Bl A seguir sdo detalhados alguns algoritmos de construcdo para o PEET.

Antes de mais nada, destaca-se que o intuito de estudar os algoritmos de construcao é
que alguns deles possuem estruturas de escalonamento muito simples, com bons resulta-
dos e que podem ser bem incorporados aos modelos de escalonador baseado em AC deste
trabalho. Dessa forma, o objetivo desta secdo é apresentar alguns aspectos importantes
do estudo relacionado as principais heuristicas de construcao, doravante também denomi-
nadas algoritmos classicos, empregadas no PEET. Na literatura existem varias heuristicas
de construcao para o PEET. A maioria delas possui como caracteristicas principais o baixo
custo computacional e a utilizacao de diferentes atributos para definir a ordem de esca-
lonamento das tarefas. Devido a esse grande ntimero de heuristicas existentes, esta secao
tem por objetivo fazer um levantamento sobre as mais utilizadas e conhecidas.

Em [27], os autores quantificaram a diferenca entre cinco heuristicas através de um
conjunto de métricas relacionadas & granularidade e outras informacoes. Além disso,
os autores propoem um critério de classificacdo para GADs e enfatizam ainda o grande
numero de trabalhos na literatura propondo novos modelos para o escalonamento e a
pequena quantidade de pesquisas destinadas a determinar a eficiéncia deles, a maioria
delas utilizando GADs um tanto simples.

Em [28], foram escolhidos quinze algoritmos de escalonamento propostos na literatura

e gerados varios conjuntos de teste a fim de elaborar um comparativo entre eles. Os
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autores também destacaram a falta de padroes de teste para avaliar os algoritmos e o
grande nimero de heuristicas que sao propostas sem antes serem devidamente testadas.
Uma outra contribuicao deste trabalho foi a construgao de uma taxonomia voltada exclu-
sivamente para as heuristicas de construcao para o PEET. Uma sintese dessa taxonomia é
apresentada na Figura[2.7] Nessa taxonomia, diferentes caracteristicas do problema foram
consideradas tais como: custo de comunicacao, replicacao de tarefas, nimero de proces-
sadores (limitado ou ilimitado), topologia da rede (completamente ou arbitrariamente

conectada), entre outras.
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Figura 2.7: Taxonomia geral para o escalonamento estatico em multiprocessadores |28].

Considerando ainda a Figura é possivel extrair dela um modelo para classificacao

das heuristicas em quatro grupos.

e Nuamero limitado de processadores (BNP - Bounded Number of Processors), en-
globa um conjunto de heuristicas que trabalham com um ntimero limitado de pro-
cessadores. Eim geral, possuem como uma de suas principais caracteristicas o baixo

custo computacional.
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e Numero ilimitado de agrupamentos (UNC - Unbounded Number of Clusters), tam-
bém denominada clustering, esta diretamente relacionada aqueles algoritmos que
necessitam de um nimero ilimitado de processadores para realizar o escalonamento.
As heuristicas dessa classe consideram cada né como um cluster e usam mais pro-

cessadores a fim de reduzir o tamanho do escalonamento.

e Duplicacao de tarefas (TDB - Task Duplication Based) faz referéncia as heuristicas
que utilizam a replicacao ou duplicacao de tarefas como meio de reduzir o tamanho
do escalonamento. O raciocinio por tras dos algoritmos de escalonamento dessa
classe é reduzir a “sobrecarga” de comunicacao entre tarefas pela alocacao redun-

dante de algumas delas em varios processadores.

e Rede Arbitraria de Processadores (APN - Arbitrary Processor Network) esta ligada
aos algoritmos modelados para assumirem uma topologia de rede arbitraria. Assim,
além de realizarem o escalonamento de tarefas, eles organizam também mensagens

sobre os canais de comunicacao da rede.

Levando em consideracao a possibilidade de auxilio ou aplicacao na proposta deste
trabalho, enfatizou-se o estudo de trés grupos: BNP, UNC e TDB.

Em [29], sdo descritas vinte e sete heuristicas de escalonamento e suas funcionalidades,
alétm de uma avaliagao acerca do desempenho e complexidade de cada uma delas. No
artigo também sao apresentadas algumas ferramentas de escalonamento e mapeamento
tais como Hypertool, PYRROS e Parallax.

Em [26], foi realizado um estudo comparativo entre nove algoritmos de escalonamento,
sendo trés deles pertencentes as heuristicas classicas: HLFET (Hightest Level First with
FEstimated Time), ISH (Insertion Scheduling Heuristic) e DSH (Duplication Scheduling
Heuristic). Além destes, o estudo considerou também algumas heuristicas de construgao
e busca tais como Algoritmos Genéticos e Simulated Annealing, e apontou vantagens e
desvantagens dos algoritmos.

Baseado nos trabalhos citados nesta secao, as seguintes heuristicas foram escolhidas
para estudo mais aprofundado nesta dissertagao: HLFET, ISH, MCP (Modified Critical
Path), ETF (FEarliest Time First), DLS (Dynamic Level Scheduling), EZ (Edge Zero-
ing), LC (Linear Clustering), DSC (Dominant Sequence Cluster), DCP (Dynamic Critical
Path), DSH e CPFD (Critical Path Fast Duplication).

De fato, ha um grande nimero de notacoes e conceitos associados as heuristicas de
construcao, uma vez que cada uma delas possui suas particularidades e consideram difer-
entes atributos no escalonamento. Diante disso, serao apresentadas algumas informacoes
para uma melhor compreensao do funcionamento dos algoritmos apresentados nas proxi-
mas segoes.

As heuristicas podem trabalhar com atributos estaticos ou dinamicos. Os atributos

dindmicos sao calculados a cada etapa do processo de escalonamento levando em conside-
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racao as agoes ja realizadas. Os atributos estaticos, normalmente sao calculados apenas
uma vez e os valores encontrados sao utilizados em todos os demais passos de escalona-
mento. Algoritmos que utilizam atributos estaticos ou dindmicos para guiar o processo
de escalonamento sao classificados, respectivamente, como técnicas de prioridade estatica
ou dindmica. Se, por um lado, as ultimas refletem as condigoes do escalonamento em
cada etapa, por outro, provocam um aumento em termos de desempenho computacional
quando comparadas as primeiras.

Também é importante enfatizar que existem duas abordagens de escalonamento em
relagdo aos espacos de tempo vazios. Espacos de tempo vazios (ETV) s@o espacos de
tempo entre duas tarefas escalonadas que nao foram preenchidos devido as relagoes de
dependéncia da segunda tarefa. Na abordagem de nao insercdo, uma heuristica sempre
escalona a tarefa escolhida apods a ultima tarefa escalonada no processador, ndao con-
siderando ETVs, enquanto que na abordagem de insercao os ETVs sao considerados no
processo de escalonamento.

As heuristicas de construcao realizam o escalonamento guiadas por informagoes obtidas
do GAD através de um ou mais atributos. Logo, esta pesquisa também contemplou o
estudo de varios atributos que sao apresentados a seguir. Na Tabela sao mostrados os
principais atributos envolvidos nas heuristicas de escalonamento pesquisadas [29]. Uma

unica heuristica pode utilizar varios deles para dirigir o seu escalonamento.

Tabela 2.1: Atributos relacionados as principais heuristicas de construcao.
Atributo

Descrigao

w custo de processamento de uma tarefa.

c custo de comunicacao entre duas tarefas.

sl Nivel estatico de uma tarefa sem considerar custos de comunicacao
b-level

|

|

|

]

Nivel inferior (bottom level) de uma tarefa. |
|

|

|

|

|

| |
| |
| |
| |
| |
‘ D-blevel ‘ Nivel dindmico de uma tarefa.
| |
| |
| |
| |

t-level | Nivel superior (top level) de uma tarefa.

D-tlevel | Co-nivel dindmico de uma tarefa.

ALAP Tempo de inicio mais cedo possivel de uma tarefa.
CP Caminho critico do GAD.

Dentre os atributos apresentados na Tabela o custo de processamento e de co-
municacao ja foram apontados na Secao e sao obtidos diretamente da definicao do
GAD.

O b-level (bottom-level) ou nivel inferior de uma tarefa ¢, consiste em encontrar o maior
caminho, considerando custos computacionais e de comunicacao, de ¢ até uma tarefa de
saida. O Algoritmo [I] apresenta um breve esboc¢o de como é realizado o calculo deste

atributo.
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Algoritmo 1 Algoritmo para célculo do atributo b-level
1: Crie uma lista de nés N em ordem topologica reversa
2: for cada n6 n; em N do
33 mar =0

4:  for cada filho n, de n; do

5: if ¢(n;, ny) + blevel(n,) > max then
6: mazx = c(n;, ny,) + blevel(n,)

7 end if

8: end for

9:  blevel(n;) = w(n;) + max

10: end for

O nivel dinamico (D-blevel) & baseado no b-level. Entretanto, D-blevel é calculado du-
rante o processo de escalonamento, considerando a alocacao das tarefas nos processadores.
Assim, o custo de comunicacao (c(n;, n,)) é adicionado somente quando as tarefas estdao
alocadas em processadores distintos.

Outros trées atributos da Tabela relacionam-se ao b-level: o nivel estatico (sl), o
caminho critico (CP) e o ALAP. O algoritmo para calculo de sl é praticamente o mesmo
do b-level, exceto por nao considerar custos de comunicacao (c(n;,n,)). Por sua vez, o
caminho critico (CP) de um grafo, é idéntico ao caminho “percorrido” pela tarefa que
apresenta maior valor de b-level, pois, de fato, CP representa o caminho de maior custo
possivel entre uma tarefa de entrada e uma tarefa de saida. Por fim, o calculo do ALAP
é equivalente a subtragdo do tamanho do caminho critico do grafo (||C'P||), pelo b-level
da tarefa i considerada, ALAP[i| = |CP| — blevel(i).

O t-level (top level) ou nivel superior de uma tarefa i, consiste em encontrar o maior
caminho, considerando custos computacionais e de comunicagao, de i (sem considerar o
seu custo de processamento) até uma tarefa de entrada. O Algoritmo [2| apresenta uma,
descrigao sobre as etapas para céalculo deste atributo. Em [56], o t-level é chamado de

co-nivel estatico de uma tarefa.

Algoritmo 2 Algoritmo para calculo do atributo t-level
1: Crie uma lista de nés N em ordem topologica
2: for cada n6 n; em N do
3 mazr =0

4:  for cada pai n; de n; do

5: if tlevel(n;) + w(ng) + ¢(ng, n;) > maz then
6: mazx = tlevel(ng) + w(ng) + c(ng, n;)

7 end if

8  end for

9:  tlevel(n;) = max

10: end for

A relagao entre o co-nivel dinamico (D-tlevel) e o t-level é praticamente a mesma
existente entre o D-blevel e o b-level. Assim, D-tlevel é calculado durante o processo de

escalonamento, considerando a alocagao das tarefas nos processadores sendo que o custo
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de comunicagao (c(ng,n;)) é adicionado apenas quando as duas tarefas (n; e n;) estdo
alocadas em processadores distintos.

No desenvolvimento desta dissertagao, as heuristicas pertencentes ao grupo BNP, que
consideram um nimero limitado de processadores, se mostraram mais relevantes ao nosso
estudo. Por isso, nesta secao é feita uma revisao das principais heuristicas de construcao
pertencentes a esse grupo. Um resumo das heuristicas estudadas que pertencem aos
grupos UNC e TDB ¢ exibido no Apéndice [A]

HLFET, ISH, MCP, ETF e DLS sao heuristicas pertencentes ao grupo BNP. Como
meio de fornecer um panorama geral sobre essas heuristicas é exibido na Tabela um
comparativo entre algumas de suas caracteristicas. Observa-se que os atributos T1C
(tempo de inicio mais cedo) e DL (dynamic level) nao foram apresentados anteriormente,
pois nao sao atributos do GAD, mas parametros derivados que surgem durante a execugao

do algoritmo.

Tabela 2.2: Comparativo entre heuristicas BNP.

‘ Heuristica ‘ Prioridade ‘ Abordagem ‘ Atributos ‘

HLFET Estatica Nao insercao sl
ISH Estatica Nao insercao sl
MCP Estatica Insercao ALAP, sl, CP
ETF Dinadmica | Nao insercao sl, TIC
DLS Dinamica | Nao insercao sl, DL

O grafo de programa gp9, a ser escalonado pelas heuristicas, foi exibido na Figura 2.3
O sistema multiprocessado que serd considerado nas proximas subsecoes ¢ formado por
trés processadores. O tempo de conclusdo 6timo (T) para este grafo é igual ao exibido
na Figura 16 unidades de tempo. Embora a figura citada faca uso de quatro proces-

sadores, é possivel obter uma solu¢ao com mesmo makespan utilizando trés processadores.

2.4.1 HLFET

O algoritmo HLFET (Hightest Level First with Estimated Time) |1| pertence as heuris-
ticas de escalonamento em lista e ¢ um dos algoritmos mais simples dessa classe. Na Figura
2.8 ¢ apresentado um esbogo do algoritmo. Note que o método é baseado em prioridade
estatica com uso do atributo nivel estéatico (sl) e utiliza abordagem de ndo inser¢ao, isto
é, nao considera espagos de tempo vazios (ETV) entre duas tarefas. A seguir descreve-se
a aplicagao da heuristica HLFET sobre o grafo de programa gp9 (Figura .

Inicialmente, para cada tarefa do grafo calcula-se o seu respectivo nivel estatico - sl. A
Figura (a) apresenta os valores de s/ encontrados para cada tarefa em gp9. Posterior ao
calculo do atributo, a cada passo do processo de construcao do escalonamento, elabora-se

uma lista de tarefas-prontas ordenada de modo decrescente em funcao de sl e escalona-se



2.4. Heuristicas para o PEET 51

HLFET (Hightest Level First with Estimated Times)

Passo 0 Calcule o nivel estatico (31l) de cada tarefa.
....................... i‘_ﬁl.?.é e
Passo 1 sl. Inicialmente, L contém somente os ndos de entrada. Hos de

mesmo 31 330 escolhidos aleatoriamente.

Passo 2 Engquanto todos os nds ndo sdo escalonados, faga (Passo 3-4).

3 Escalone o nd cabega de L no processador gque permita a sua
execugdo mais cedo utilizando a abordagem de ndso-insergdo.

Passp 4 :Atualize L inserindo os novos nds prontos.

Figura 2.8: Principais passos do algoritmo HLFET.

a tarefa-cabeca dessa lista no processador do sistema que permite a sua execugao mais
cedo. A Figura (b) apresenta o processo de escalonamento executado pelo HLFET para
o gp9. Na figura, a coluna L apresenta a lista de tarefas prontas no inicio de cada passo,
ordenadas em ordem decrescente de sl. As colunas PO, P1 e P2 referentes a alocagao atual,
apresentam as tarefas ja alocadas nos processadores no inicio de cada passo. A coluna
Tarefa, apresenta a tarefa alocada a cada passo (cabega da lista). As colunas PO, P1 e P2
relacionadas ao tempo de inicio, apresentam os tempos disponiveis para escalonamento
em cada processador no inicio do passo (antes de alocar a nova tarefa no processador).

Vale destacar que o processador onde a tarefa é alocada, possui o tempo de inicio marcado

com *.
Tarefa | 0 | 1 | 2 | 3 | 4 |5 |6 |7 |8
a)
sl 11 | 8 g8 | o 5 5 5 5 1
Alocacio atual I Tempo de inicio
Passo | L (rasefaeprostsn) 1 Tarefa -
i Pl P2 Pl Pl P2
1 {0} { {1 {1 o |0o* 0 0
2 {3,2,1.9) {0} {} 0 3 |2 i 3
3 {2,143 {0,3) 0 0 2 |6 3* 3
b) " ﬂ
4 {1,4,7} (0,3} {2) ] 1 |6* & ]
5 {4.7.5.6} {0,3,1} {2} H 4 a9 L] 3*
6 {7.5.6} 03,1} {2 4] T |9 ™ 8
7 {5.6} 03,1} {21 {41 5 |9+ 11 10
] {6} {0315 {27 4] 6 |13 12* 12
[+ {8} {0,3,1,5y {276} {4} g8 |22 18+ 22

Figura 2.9: Escalonamento encontrado por HLFET para o gp9 (a) nivel estatico (sl) das
tarefas; (b) processo de escalonamento.

Na Figura [2.10] tem-se o resultado do escalonamento do grafo de programa gp9 uti-

lizando o algoritmo HLFET. No grafico de Gantt sao exibidas as disposicoes das tarefas
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Figura 2.10: Representacao do escalonamento final obtido pelo HLFET para o gp9 em
um grafico de Gandtt.

em relacao aos processadores ao término do processo de escalonamento. O escalonamento

encontrado pelo HLFET gastou 19 unidades de tempo (makespan = 19).

2.4.2 ISH

O algoritmo ISH (Insertion Scheduling Heuristic) trabalha com o conceito de ETV no
escalonamento parcial, comumente denominados “buracos de escalonamento”. O algoritmo
tenta preencher esses buracos com o escalonamento de outras tarefas prontas e utiliza uma
abordagem de nao inser¢ao. Além disso, o ISH é baseado em prioridade estatica (sl) e seu
esboco é apresentado na Figura [2.11] Um exemplo de aplicacao do algoritmo é exibido

na Figura [2.12] para o GAD gp9.

ISH (Insertion Scheduling Heuristic)

Passo () :Calcule o niwvel estdtico (sl) de cada néd.

Fagca uma lista L com tarefas prontas em ordem descendente de
Passo 1 :sl. Inicialmente, L contém 3omente 03 nds de entrada. Nos de
mesmo sl sdo escolhidos aleatoriamente.

Passo 2 Engquanto todos os nds ndo s8o0 escalonados, faga (Passo 3-5).

Escalone o nd cabega de L no processador gue permita a 3sua

Passo 3 i : FoeE i =
execucdo mais cedo utilizando a abordagem de ndo-insercao.
S5e o escalonamento deste nd causa um espago de  tempo
vazio (EIV), entdo encontre tanto3d nds guanto possivel em L
Passo 4

que podem 3Ser escalonados no ETV, mas que ndo podem 3er
escalonado em tempo menor em outros processadores.

Passo b :Atualize L inserindo os novos nds prontos.

Figura 2.11: Principais passos do algoritmo ISH.

ISH inicialmente calcula o nivel estatico para cada tarefa do grafo, conforme mostrado

na Figura [2.12(a). Assim como no HLFET, se duas ou mais tarefas apresentam mesmo
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valor de sl, a escolha por uma delas ¢ feita aleatoriamente. Uma lista de tarefas-prontas
ordenada de modo decrescente em funcao de sl é entao criada. ISH escalona a tarefa-
cabeca dessa lista no processador do sistema que permite a sua execucao mais cedo até
que todas tarefas tenham sido escalonadas. A Figura (b) apresenta o processo de
escalonamento executado por ISH para o gp9. Os campos L, Alocagdo Atual (PO, P1,
P2), Tarefa e Tempo de Inicio (PO, P1, P2) seguem a mesma descrigao feita na Figura
2.9(b). Na Figura[2.12[b), o campo ETV faz referéncia aos espagos de tempo vazios em um
dado processador ocasionado por determinada tarefa recém escalonada. Quando ha ETV
na coluna “Passo” significa que a heuristica obteve éxito em escalonar uma tarefa pronta
em um “buraco de escalonamento” ocasionado no passo anterior. Para destacar a diferenca
em relagao ao método anterior (HLFET) analisemos a Figura[2.12|(b) a partir do passo 3,
quando na alocagao da tarefa 1 no processador P1 (escolhido aleatoriamente entre PO, P1
e P2, por terem o mesmo tempo de inicio), surge um ETV de 0 a4 6 no processador P1.
ISH entao, verifica se alguma das tarefas em L pode preencher esse “buraco”. Dessa forma,
o algoritmo encontra a tarefa 2 que pode ser escalonada em P1 entre 3 e 6. Contudo, ela
ainda nao é alocada, pois ISH analisa se esta tarefa pode ser escalonada com tempo de
inicio menor em algum outro processador. Caso nao seja possivel, a tarefa é escalonada,

tal como acontece na figura.

Tarefa | o (1| 2|3 | 4|86 |7 |68
a) sl |1 |8 |8 |9|5]|5]|s5]|5]1
Aloeagio stual Tempa de inicio
R | Rpigusiong PO Pl i i BT el
1 {0} { {1 {} o |o* 0 0 .
2 {3.1.2.4} {0} {1 0 3 |2+ 3 i -
b) 3 {1,2,4} {0.3} i 0 1 ] 6* 6 [0..6]
ETV {0.3} i {1 2 |- 3-6% - [0..3]
g [4.7.5.6) {0.3} (2.1} 0 4 |6 9 3 [0..3]
6 {7.5,6} (0.3} {2.1} {4) 7 |7t 8 [6..7]
7 {56} {0,3,7} {21} 4 5 11 o* 10 -
] {6} {0571 {2135} {4 6 |[1* 13 12
9 {8} (0376} {215 {43 8 |18+ 21 21 |[15.18]

Figura 2.12: Escalonamento encontrado por ISH para o gp9 (a) nivel estético (sl) das
tarefas; (b) processo de escalonamento.

Na Figura [2.13| é exibido o resultado do escalonamento do grafo de programa gp9, re-
presentado em um grafico de Gantt, utilizando o algoritmo ISH. O custo do escalonamento

(makespan) encontrado pela heuristica foi de 19 unidades de tempo.
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Figura 2.13: Representacao do escalonamento final obtido pelo ISH para o gp9 em um
grafico de Gantt.

24.3 MCP

Assim como na heuristica ISH, o algoritmo MCP (Modified Critical Path) também
utiliza o conceito de espagos de tempo vazios. Contudo, o MCP olha para um espaco vazio
de um dado no6 enquanto que o ISH olha para um né de um determinado espaco vazio. E
importante destacar que o MCP utiliza a abordagem de insercao e atributo com prioridade

estatica (ALAP). A heuristica é brevemente descrita na Figura

MCP (Modified Critical Path)

Passo 0:Calcule o ALAP de cada né.

‘Ajuste 03 noz em ordem ascendente doz tempos ALAP e crie uma

Passo 15;13ta de nfés N de acordo com e3ta ordem. Caso doiz om mais nos
‘apresentem o me3mo tempo ALAP, e3colhe-3e o mnd cujo filho

iapresenta menor tempo de ALAP.

Passo 2 :Enguanto N ndoc estd vazia, faga (Passo 4-5).

Facin EFEJCELDﬂE o nd cabega de N no processador dgue perm_ta a sua
rexecucdo mais cedo utilizando a abordagem de _qserqao

Passo 4 Remova o nd de N.

Figura 2.14: Principais passos do algoritmo MCP.

Uma descricao da aplicagao do MCP é feita a seguir. No primeiro passo do algoritmo, é
calculado o tempo ALAP de cada tarefa do grafo. E importante destacar que o caminho
critico para o gp9 é igual a 23 (0->6->8). A Figura [2.15|a) apresenta os valores de
ALAP encontrados para cada tarefa em gp9. Uma lista de noés em ordem ascendente dos
tempos ALAP é entao criada. MCP, em cada passo, escalona o no cabeca da lista no
processador que permite a sua execucao mais cedo utilizando a abordagem de insercao
(ou seja, verifica se a tarefa a ser alocada pode ocupar algum ETV). A Figura [2.15(b)

apresenta o processo de escalonamento executado por MCP para o gp9. Na figura, o
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escalonamento e atualizacao da lista de n6s N é representado passo-a-passo em cada

processador, através da alocacao atual e do tempo de inicio das tarefas.

Tarefa 1] 1 2 3 4 ] ] 7 8
) ALAP | o g | 9| 8 |18 |13 |12 |13 |22
I — Alocagio arual e Tempo de inicio
PO Pl P2 PO Pl P2
1 10.1.3.2.67.54.8} {} i1 i 0 O - -
2 11,3,2,6.7,54,8) {0} i { 1 2 & -
b} 3 13.2,6,7.54.8) {0,1} {1 ] 3 5 i -
4 {2,6,7.,54,8} {0,1) EH 0 2 |5 7 3*
5 16.7.5.4,8) {0.1} {3} {2} [ 5% 12 12
[ {7.54,8) {0,1,6} {3} {4} 7 |9 7t 8
7 15.4.8) {016} {37} {4} 5 |9 11 g*
g 14,83 {0,1,6} {37 {45 4 |9o* 11 10
9 18} {0164} {37} 4.5} 8 16 15% 16

Figura 2.15: Escalonamento encontrado por MCP para o gp9 (a) ALAP das tarefas; (b)
processo de escalonamento.

Na Figura[2.16] tem-se o resultado do escalonamento do grafo de programa gp9, repre-
sentado em um grafico de Gantt, utilizando o algoritmo MCP que encontrou um escalo-
namento com makespan igual a 16 unidades de tempo. No exemplo, nao houve nenhum
caso de aproveitamento de ETV. Mas, a cada passo, o algoritmo verifica se existe essa

possibilidade.

B 10 12 14 16 18 20
I Y I S ——"

Figura 2.16: Representacao do escalonamento final obtido pelo MCP para o gp9 em um
grafico de Gantt.
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244 ETF

O algoritmo ETF (FEarliest Time First) calcula, em cada processador e a cada passo,
o tempo de inicio mais cedo (TIC) para todas as tarefas prontas, e seleciona o par (tarefa,
processador) com menor valor desse atributo. O algoritmo é apresentado na Figura m
Vale destacar que essa heuristica utiliza prioridade estéatica (sl) e abordagem de nao

inser¢ao. A seguir tem-se um exemplo da aplicacao do ETF.

ETF (Earliest Time First)

Passo 0 :Calcule o nivel estatico (sl) de cada né.

1 Inicialmente, o conjunto de nés prontos NP inclui somente o3
noz de entrada.

Passo 2 :Engquanto todos os nds ndo s8c escalonados, faga (Passoc 3-4).

Calcule o tempo de inicio mais cedo em cada processador para
cada nd em NF. Tome o par no-procezsador gque possui o menor

Passo 3 :tempo de inicio considerando a abordagem de ndo insergdo. Em
caso de tarefas com mesmo tempo de inicio, eacolhe-3e a tarefa
de maior =l.

Passo 4 Adicione oz novos nds prontos para o NP.

Figura 2.17: Principais passos do algoritmo ETF.

Assim como no HLFET e ISH, o primeiro passo de ETF é o célculo de sl para cada
tarefa do grafo de programa. Os valores obtidos foram exibidos na Figura [2.18(a). A
partir dai, cria-se uma lista de tarefas-prontas para o escalonamento. A cada iteragao, o
algoritmo calcula o tempo de inicio mais cedo em cada processador para cada uma das
tarefas nessa lista e escalona o par (tarefa, processador) que apresenta o menor tempo
considerando a abordagem de nao inser¢ao. Ao final de cada iteragao, a lista ¢ atualizada.
A Figura M(b) apresenta o processo de escalonamento executado por ETF para o gp9
passo-a-passo. Na figura, sao consideradas a alocacao das tarefas em cada passo do
escalonamento e também o tempo de inicio de cada tarefa nos processadores do sistema.
E importante destacar que no ETF, uma tarefa ndo é escalonada por ser a cabeca da
lista, mas apenas por apresentar menor tempo de inicio que as demais tarefas, em algum
processador.

O escalonamento do grafo de programa gp9 pelo ETF ¢é apresentado na Figura [2.19
através de um grafico de Gantt e, conforme pode ser observado, possui tempo de conclusao

(makespan) equivalente a 20 unidades de tempo.

2.4.5 DLS

Esta heuristica calcula um atributo dindmico (ou seja, considera a aloca¢ao atual em

cada passo) derivado do atributo nivel estatico (sl). Esse atributo derivado é chamado
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:] Tarefa 0 1 2 3 4 5 . 6 T 8
d I T 1
sl 11 ] B 9 5 5 | 5 5 1
Alocagio atual Tempo de inicio
Passo WP nésprontos) Tarefa | TIC
Piy Pi P2 PO M B2
1 {0} il i {1 0 o |[o* 0 0
1 2 2 G 6
gl il l 3
2 {1,2.3.4} {0} {1 {3 ; :_! E' - i
b) s 202 3 3
1 ] & G 6
3 {1,2.4} {0.3} i i3 2 3 |6 ix 3
4 3 & 3 i
1 6 |6 6 6
4 {1.4,7} 0.3} {2} {1 4 LN 6 3=
. 1 [ 5* 6 T
5 {17} {0.3) {2 4 sl A -
9 @ 10 10
6 {5.6.7} {0.3.13 {2 4) 3 g Jo 12 1
7 T le ™ &
9 1T f 5 a9 9 12 12
7 {56} {0,313 (2,7 {43 Z 2l = 5
8 {5} {0,516 {37} {4 5 0 |13 11 1o
9 {8} {0,3,1,6} (2,7 {4,5) 8 19 (18 19 19

Figura 2.18: Escalonamento encontrado por ETF para o gp9 (a) nivel estatico (sl) das
tarefas; (b) processo de escalonamento.

pelos autores de nivel dindmico (DL), embora nao seja o conceito mais usual de nivel
dindmico empregado na literatura (D-blevel) |46]. DL ¢é a diferenca entre o sl de uma
tarefa e seu tempo de inicio mais cedo (77C') em um processador. Na Figura tem-se
um esbo¢o do algoritmo. DLS (Dynamic Level Scheduling) utiliza prioridade dinamica e
abordagem de nao insercao. Um exemplo da aplicagao do algoritmo ¢ descrito a seguir.
Inicialmente, obtem-se o nivel estatico de cada tarefa conforme mostrado na Figura
2.21fa). A etapa seguinte consiste em incluir as tarefas-prontas em uma lista. Posterior-
mente, a cada passo do escalonamento, o DLS calcula o TIC para todas as tarefas-prontas
e seleciona para o escalonamento o par (tarefa, processador) que possui maior valor de
DL. Ao final de cada passo, o algoritmo atualiza a lista de tarefas-prontas. A Figura
2.21{(b) apresenta um esbog¢o do processo de escalonamento executado por DLS para o
gp9. Na figura, o campo DL faz referéncia ao nivel dinamico da tarefa escolhida (maior
DL daquele passo). Assim, tal como acontece no ETF, uma tarefa nao é escalonada por
ser a cabeca da lista, mas apenas por apresentar maior DL que as demais tarefas prontas.
O resultado encontrado para o escalonamento do grafo de programa gp9 pela heuristica
DLS é apresentado através de um grafico de Gantt na Figura O makespan foi igual
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Figura 2.19: Representacao do escalonamento final obtido pelo ETF para o gp9 em um
grafico de Gantt.

DLS (Dynamic Lewvel Scheduling)

:Calcule o 51 de cada nod.

Inicialmente, o conjunto de nds prontos NP inclui somente o3
‘n63 de entrada.

‘Enguanto todos o2 nds ndo sdo0 escalonados, faga (Passo 3-5).

:Calcule o tempo de inicio mais cedo em cada processador para

cada nd em NP. Calcule o DL (Dyvnamic Level) para cada par no-
processador pela subtragdc do tempo de inicio mais cedo pelo

Selecione o par no-processador gue apresenta maior DL.
Escalone o nd para o procezzador correspondente.

Adicione 03 nmovos nds prontos para o NE.

Figura 2.20: Principais passos do algoritmo DLS.

a 19 unidades de tempo.
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} Tarefa | o 1 2 3 4 5 ] 7 8
a
sl 1" ] 8 9 5 5 A 5 1
Al al T de inici
Passo | NP fasprontos) il Tarefa | DL i S
1] Pl B2 M M R
1 {0} {} {} {1 0 nm o~ 0 0
1 6 |2 & &
2 6 |2 3 3
2 {1,234} {03 {} it ) O 3
b) 4 3 |2 = 3
1 2 |6 & &
3 {1,2.4} {0,3} {} {} 2 5 |6 = 3
4 2 |6 3 3
1 2 |60 & [
4 {147} {0,3} {2} {} 4 2 |6 ] 3
7 2|3 7 7
l 2 |9 & e
o 5 4 |9 0 10
5 {4,5.6,7} {031} {2} i1 p 4 |9 13 13
7 2|7 7 H]
] 4 |9 1 10
6 {5.6,7} {0,3,1} {2} {43 6 4 |9 12 12
7 2 |9 7 8
5 4 |9 1 10
T {5,6} {0,3.13 {2,713 {43 p M 0 12
8 {6} {0.3,1.5) {2.n 4 ] T l13 12 12
9 {8} {0315 {276} {4} 5 1 | 22 18 22

Figura 2.21: Escalonamento encontrado por DLS para o gp9 (a) nivel estético (sl) das
tarefas; (b) processo de escalonamento.

-H

Figura 2.22: Representacao do escalonamento final obtido pelo DLS para o gp9 em um
grafico de Ganit.
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Capitulo 3
Computacao Bio-inspirada

Uma das caracteristicas que tornam um problema dificil é a complexidade do seu
espaco de busca. De fato, em muitos problemas dificeis, algoritmos exatos nao sao ca-
pazes de resolver instancias consideraveis desse tipo de problema devido ao grande custo
computacional dos mesmos. Nesse contexto, técnicas de computacao bio-inspiradas tém
sido largamente utilizadas em uma tentativa de resolver problemas nos quais nao se co-
nhecem algoritmos convencionais eficazes. Muitos desses problemas estao relacionados a
otimizac¢do combinatoria e sao bem conhecidos na area de inteligéncia artificial (IA), tais
como: Problema do Caixeiro Viajante [14], Problema do Roteamento de Veiculos [8}22]
e o proprio Problema de Escalonamento de Tarefas [41].

A computacao bio-inspirada é uma sub-area da computacao natural que envolve o
estudo de técnicas computacionais cujos mecanismos sao inspirados na biologia. Alguns
exemplos de técnicas muito conhecidas sao as redes neurais artificiais (RNA) e os algorit-
mos genéticos (AGs), baseadas, respectivamente, no modelo biolégico do cérebro humano
e no principio Darwiniano da selecao natural e na genética. Além dos AGs, outra técnica
computacional utilizada no desenvolvimento deste trabalho sao os automatos celulares
(ACs), originalmente propostos por Von Neumann e Ulam [58] para investigar a auto-
reprodugao em autématos e posteriormente utilizados por John Conway [3| para simulagao
sistemas complexos de vida artificial.

Neste capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais relacionados aos algoritmos
genéticos (Secao e aos automatos celulares (Segao [3.2)).

3.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (AG) sao métodos computacionais estocasticos de busca e otimiza-
¢ao guiados pela simulagao dos mecanismos de sele¢ao natural e genética [23,24]. Os AGs
utilizam uma estratégia de busca paralela, estruturada e de carater estocéastico. Diz-se
que a estratégia é paralela em decorréncia da sua organizagao em conjuntos de possiveis

solucoes e é estruturada devido as caracteristicas pré-determinadas da forma como se da a

61
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busca. O carater estocastico ¢ devido a natureza probabilistica da busca, por exemplo, na
geragao inicial de um conjunto de possiveis solu¢oes ou na probabilidade que uma dessas
solucoes passe por alguma modificacao em outra etapa do processo evolutivo.

No AG, uma populacao de possiveis solucdes para o problema em questdo evolui
de acordo com operadores probabilisticos concebidos a partir de metaforas biologicas,
de modo que ha uma tendéncia de que, em média, os individuos representem solucoes
cada vez melhores & medida que o processo evolutivo continua [54]. Dentre as metéaforas

utilizadas para descrever as estruturas do AG, destacam-se:

e Individuo: estrutura que representa uma possivel solu¢ao para o problema. Pode

ser composto de um ou mais cromossomos;

e Cromossomo: conjunto de genes que determinam as caracteristicas do individuo.

Normalmente composto por diversos genes;
e Gene: denominacao dada a cada caracteristica que compde um cromossomo;

e Populagdo: nome utilizado para se referir ao conjunto de individuos (solugoes) ma-

nipulados durante a busca;

e Aptidao: funcao responsavel por avaliar a qualidade de cada individuo da populacao

como solucao em potencial para o problema;

e Selecao: procedimento responsavel por selecionar os melhores individuos da popu-

lacao para serem submetidos aos operadores genéticos;
e Cruzamento: processo de troca de genes entre dois individuos selecionados;

e Mutacgao: possibilidade dos genes dos novos individuos (descendentes) sofrerem al-

guma alteracao;

e Geracao: iteracao do processo de busca, sendo que a cada iteracdo uma nova popu-

lacao ¢é gerada e avaliada.

O primeiro passo de um AG é a geracao aleatoria de uma populagdo inicial e sua
consequente avaliacao de acordo com uma determinada funcao de aptidao. Posterior a
isso, inicia-se um ciclo de iteracoes onde normalmente utiliza-se como critério de parada o
ntimero maximo de geragoes. Enquanto tal condi¢ao de parada nao for satisfeita, realiza-se
a selecdo e a aplicacdo dos operadores genéticos de cruzamento e mutacio. E importante
salientar que o intuito da selecao é encontrar bons individuos para as etapas seguintes.
O cruzamento por sua vez, tem por objetivo, através da troca de material genético entre
os individuos selecionados, gerar descendentes cujos genes herdem as boas caracteristicas
dos pais. Apos esse procedimento, esses mesmos descendentes sao submetidos a uma
probabilidade de mutacao, onde a estrutura genética deles pode ou nao ser alterada. Apos
a mutacgao, faz-se a avaliacao dessa populagdo de descendentes e adota-se uma estratégia

de re-insercao para obter a populacao final. Nesse passo, pode ser utilizada a re-insercao
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baseada na aptidao, onde os melhores individuos dentre pais e filhos constituem a nova
populacao e os demais sao descartados. Terminada a re-inser¢ao, uma nova geragao é
contada e o ciclo volta ao seu inicio. Ao atingir a condigao de parada (fim do algoritmo),
a solugdo encontrada ¢ o melhor individuo da populagdo. A Figura [3.1] apresenta um

esquema desse processo evolutivo.

POPULAGAQ INICIAL

APTIDAC
3
- SELECAOD »| CRUZAMENTO s MUTACAO
¢
APTIDAO
(RE-INSERCAD)
+1 GERACAD NAO
FIM?
SIM

MELHOR INDIVIDUO

Figura 3.1: Esquema do processo evolutivo em um Algoritmo Genético (adaptado de [7]).

Considerando o problema abordado neste trabalho e apresentado no Capitulo [2 os
proximos topicos detalham os principais aspectos do projeto de um algoritmo genético e

apresentam a construcao passo-a-passo de um AG para o PEET.

3.1.1 Representagao dos Individuos e Populagao Inicial

Dois dos principais aspectos a serem considerados no uso de um AG dizem respeito
as escolhas da representacao cromossomica dos individuos e da funcao de avaliacao. Note
que apesar da importancia dos operadores genéticos, estas etapas merecem maior atencao
pois sao completamente dependentes do problema considerado. Assim, a representacao
do individuo depende do tipo de problema e do que, essencialmente, se deseja manipular.
Uma das codificacoes mais utilizadas é a biniria uma vez que possui estrutura bastante
simples e facilidade para manipulacao dos cromossomos através dos operadores genéticos.
Contudo, existem também representacoes baseadas em ntimeros reais, nimeros inteiros,
entre outras [40]. E até mesmo possivel para alguns problemas a utilizacdo de individuos

com representagoes distintas [20].
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Ao analisar o PEET, é possivel representar os individuos como uma matriz do tipo
inteiro, onde o nimero de colunas é dado pelo niimero de tarefas do grafo de programa
considerado e o ntimero de linhas é igual a 2, onde cada elemento da primeira linha
representa uma tarefa especifica enquanto a segunda linha refere-se ao n6é em que a tarefa
estd alocada. A ordem das tarefas na primeira linha é que define a ordem delas nos
processadores. Na Figura tem-se um exemplo dessa representacao, considerando o
grafo de programa gp9 (apresentado na Figura . A Figura representa a seguinte
solugdo de escalonamento de 9 tarefas (t0, t1, ..., t8) em 3 processadores (PO, P1, P2),
que poderia ter sido gerada aleatoriamente na populagao inicial. Esse individuo é uma

possivel representacao do seguinte escalonamento apresentado logo abaixo.:

Tarefa| 0| 1| 3 | 2|6 |7 |5|8]| 4
Processador | O | O 1 2|0 1 Z 1

Figura 3.2: Representacao de um individuo no AG para o PEET.

e PO: t0->t1->t6->t4
o P1: t3->t7->t8&
o P2: t2->t5

Definida a representacao cromossdomica, o primeiro passo do processo de execucao do
AG é a geracdo de uma populacdo inicial de individuos, com caracteristicas aleatérias. E
muito importante que os individuos gerados representem possiveis solu¢oes para o pro-
blema. Por exemplo, considerando o PEET, é importante que as tarefas em cada indi-
viduo estejam dispostas no vetor de modo a nao desobedecer nenhuma das restricoes de
precedéncia do grafo de programa. Em alguns casos, também é possivel incorporar heuris-
ticas para direcionar a construcao dos individuos, entretanto é importante ter cuidado,
pois assim como ocorre na natureza, a variedade de individuos contribui para que ocorra
a selecao natural.

Assim, no caso do PEET, a primeira linha de cada individuo é dada por uma permu-
tagdo aleatoria dos nimeros correspondentes as tarefas (para o grafo de programa gp9,
de 0 a 8) e a segunda linha é um sorteio aleatorio de uma palavra ternéria (no exemplo,
utiliza-se a base trés porque sao trés processadores). Depois da geracao dessas duas linhas
de forma aleatoria, um procedimento verifica se as ordens de precedéncia dentro de cada
processador sao respeitadas. Se nao forem, o procedimento corrige a ordem. Por exemplo,
suponha que em PO seja sorteada a ordem t1->t0->t4->t6. No caso do grafo de programa
gp9 (Figura, t1 nao pode ser executada antes de t0 e o procedimento corrige a ordem
sorteada para: t0->t1->t4->t6.
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3.1.2 Avaliacao

A avaliacao dos individuos é uma etapa extremamente importante nos algoritmos
genéticos, uma vez que é responsavel por direcionar a busca evolutiva. A fungao de
aptidao é especifica para cada problema e a definicao de uma funcao capaz de avaliar de
forma eficiente os pontos do espaco de busca do problema é fundamental para o sucesso
de qualquer AG.

Ao ser avaliado, cada individuo recebe um valor que o caracteriza em relacao ao espaco
de possiveis solucoes para o problema e em relagao aos demais individuos da populacao.
Esse valor é denominado valor de aptidao do individuo e normalmente é utilizado também
nos métodos de selecao a fim de que os melhores individuos tenham maior probabilidade
de participarem do cruzamento e consequentemente gerar descendentes com partes do seu
material genético.

Uma boa funcao de avaliacao para o PEET deve considerar somente individuos vali-
dos, ou seja, individuos onde as restricoes de precedéncia do grafo de programa sejam
respeitadas. A funcao de aptidao pode ser calculada através do escalonamento do indivi-
duo, ou seja, o tempo total de escalonamento - makespam - é atribuido como seu valor de
aptidao. Nesse caso, é possivel notar que o calculo da aptidao devera ser realizado apenas
uma vez para cada individuo. Contudo existem problemas em que a aptidao é recalculada
a cada geracao, como por exemplo, na abordagem hibrida de escalonamento com AC e

AG, que seréa apresentada no Capitulo

3.1.3 Selecao

O processo de selecao é responséavel por selecionar, a cada geracao, pares de pais para
o cruzamento. Esse procedimento é diretamente responséavel por determinar a pressao se-
letiva do AG. Por pressao seletiva entende-se a tendéncia com que os melhores individuos
sao favorecidos no processo de selecao. Assim, é interessante perceber que se a pressao
seletiva for demasiadamente baixa, o processo de convergéncia serd lento e o AG, desne-
cessariamente, poderd tomar um caminho mais longo para encontrar uma boa solucao.
Entretanto, se essa pressao for bastante alta, provavelmente o AG convergird prematura-
mente para um minimo local. Dessa forma, o ideal é que o método de selecao preserve a
diversidade da populacao, além de prover uma pressao seletiva adequada.

Alguns dos mecanismos mais utilizados na selecao sao a roleta e o torneio simples. A
roleta é um dos processos de selegdo mais conhecidos [40|. A sua inspiracdo é a propria
roleta presente nos jogos de azar. Assim, proporcionalmente & sua aptidao, cada individuo
recebe casas na roleta. E comum, em problemas de maximizacio, realizar um somatorio
da aptidao de todos os individuos que consequentemente define o tamanho maximo Ty, 4x
da roleta e a posicao de cada individuo. Para a selecao de um individuo, a roleta é

“girada”, ou seja, sorteia-se, considerando T);4x, um numero aleatério que representa a



66 Capitulo 8. Computagio Bio-inspirada

casa de algum dos individuos na roleta. Obviamente, os individuos com mais casas terao
mais chances de serem sorteados.

Ja na selecao por torneio, inicialmente define-se o tamanho do torneio Troygr que
indica a quantidade de individuos a serem escolhidos, de forma aleatéria e com mesma
probabilidade, para o torneio. O individuo com maior aptidao, entre os escolhidos, é
considerado vencedor do torneio e ¢ selecionado para o cruzamento. Uma vantagem deste
tipo de selecao é a sua simplicidade e seu baixo custo computacional. Assim, no modelo

de AG para o PEET, o torneio simples foi empregado para selecao dos individuos.

3.1.4 Cruzamento

O cruzamento é a etapa onde ocorre a troca de material genético entre os pares de pais
selecionados anteriormente, simulando o processo de troca de material genético que ocorre
na natureza. Ele é um operador muito discutido devido & sua natureza rompedora, uma
vez que pode separar informagoes importantes. Nos AGs, a sua aplicacao é fundamental
com o intuito de preservar um bom material genético e possibilitar a formacao de outros
ainda melhores. A frequéncia com que o cruzamento ocorre é controlada pelo parametro
P...ss, probabilidade ou taxa de cruzamento, que determina a probabilidade de cada
individuo ser submetido ao operador de cruzamento.

As abordagens mais conhecidas para a reproducdo sdo o cruzamento de um ponto (ou
ponto-simples) e o cruzamento multiponto (ou multiplo), especialmente quando a repre-
sentagao do individuo ¢ binaria. As Figuras[3.3(a) e[3.3|(b) apresentam, respectivamente,
um exemplo de cruzamento de ponto-simples e multiponto. Contudo, é sempre importante
lembrar que o tipo de cruzamento escolhido esta diretamente relacionado a representacao
dos individuos, sendo possivel encontrar varios outros modelos de cruzamento na litera-

tura.

a) Cruzamento ponto-simples b) Cruzamento multiponto

Pais — Pais —

Filhos — Filhos —

Figura 3.3: Cruzamento: (a) ponto-simples; (b) multiponto.

Ao considerar a representacao escolhida para o PEET na Secao [3.1.1, optou-se por
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utilizar um cruzamento denominado ciclico cujo exemplo é exibido na Figura A
vantagem desse tipo de cruzamento em relagao aos citados anteriormente é que ele exclui
a possibilidade de gerar individuos com tarefas repetidas. Assim, esse tipo de cruzamento

é especialmente indicado para problemas de permutacao.

Fitio, =pal, = | EHIEHICRERIEN (SN« D [ o SN N o[- [
FILHO, = PAL= [0 ]2 |1 3I'ﬂil'ﬂlz.ﬂflﬂ—

Sorteio Aleatario

Figura 3.4: Cruzamento ciclico.

Conforme a Figura [3.4] inicialmente os filhos sao copias dos pais. No primeiro passo,
uma posicao é escolhida aleatoriamente no FILHO1 e ha troca daquele gene com o
FILHOZ2, iniciando o ciclo. O préximo gene a ser trocado é sempre aquele que per-
tence ao FILHO1 e apresenta o mesmo valor do gene recém-obtido do FILHO2. O ciclo
(cruzamento) termina quando nao ha nenhum gene com o mesmo valor.

No caso do PEET, como o individuo é uma matriz de duas linhas, onde apenas a
primeira linha representa uma permutagao, o cruzamento ciclico é aplicado observando o
ciclo para troca apenas pela linha das tarefas. As alocagdes nos processadores (2% linha),
acompanham as tarefas trocadas. A Figura apresenta um exemplo de cruzamento de

2 solucgoes para o grafo de programa gp9.

Sorteio Aleatorio
PAl 1- 3 2 & 7 5 8 4
0 1 2 0 1 2 1 o]
PAl 2- 0 4 1 2 5 a8
1 2 1 2 0
4 3 1 5 8
FILHO 1:
1|1 2 |
0 1 3 2 [ 7 3 4
FILHO 2:
2 0 2 2 0 1l 0 1

Figura 3.5: Cruzamento ciclico para o PEET.
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3.1.5 Mutacao

A mutagao tem como objetivo aumentar a diversidade de individuos na populacao. Ela
consiste em alteracoes aleatorias na estrutura genética dos filhos gerados no cruzamento,
sendo que estas alteragoes estao condicionadas & uma probabilidade P,;, denominada taxa
de mutacao. Esse operador genético, juntamente com o cruzamento, estimula a exploracao
de novos pontos do espaco de busca. E valido destacar ainda que a taxa Py; pode ser
dada em razao do individuo ou do gene.

Os tipos mais comuns de mutacao estao relacionados ao complemento do bit, quando
consideramos representacoes binarias, e a permutacao, quando ha troca entre os valores
de dois ou mais genes. Na Figura (a) ¢ mostrado um exemplo da mutacgao do tipo com-
plemento do bit. J& na Figura [3.6(b) tem-se um exemplo de mutagao do tipo permutagao

que é a mesma adotada no AG para o PEET.

a) Complemento do bit

o|1j1}|1|1}|]1|1]|0

01.11110

b) Permutacao

IR BE
sl 2]2]0]2]5]s

Figura 3.6: Mutagao: (a) tipo complemento do bit; (b) tipo permutacao.

No caso do PEET, as trocas sao feitas baseadas na 1% linha da solucao (tarefas)
e a 2% linha (alocagdo) acompanha as trocas. A Figura apresenta um exemplo de
mutacao em uma solucao para o grafo de programa gp9. Além disso, na 2% linha, uma
mutacao do tipo permutacao é aplicada, onde o processador em que uma tarefa escolhida
aleatoriamente esta alocada pode ser alterado. O sorteio da posicao a ser alterada na 2°

linha, ¢ independente do sorteio das duas posi¢oes trocadas na 1¢ linha.
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Sorteio Aleatério Sorteio Aleatdrio

O Bl 3 |1 |6 mam S | 7| 8

0 1 1 1 0 2 2 0
Sorteio Aleatdrio l
2 3 1 [ 4 5 8
2 1 2 0 2 0

Figura 3.7: Exemplo de mutagao do tipo permutacao no AG para o PEET.

3.1.6 Re-insercao

Apos a aplicagao dos operadores genéticos, é preciso definir quais individuos dentre
pais e filhos passarao para proxima geracao do algoritmo, tal procedimento ¢ denominado

re-insercao. Alguns dos tipos de re-insercao mais utilizados sao:

e Elistismo: um percentual dos melhores individuos é mantido para a proxima geragao.

e Re-insercao uniforme: um método de selecao, tais como roleta ou torneio simples, é

aplicado para definir os individuos da préxima geracao.

e Re-insercao baseada na aptidao: os melhores individuos dentre pais e filhos sao

selecionados para a proxima geragao.

Para o PEET, utilizou-se a re-insercao baseada na aptidao.

3.1.7 Fluxo Geral do Algoritmo Genético

O Algoritmo [3| apresenta o fluxo geral de um AG. Considerando a representacao ado-
tada para o PEET, os métodos utilizados pelo AG, denominado AG-1, foram torneio sim-
ples para selecao, cruzamento ciclico, mutacao do tipo permutagao e re-insercao baseada
na aptidao. Maiores detalhes sobre os parametros utilizados em AG-1 podem ser vistos

na Secao [b.1.2]
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Algoritmo 3 Fluxo geral de um AG

1: Gere uma populagao inicial com Tpop individuos

2: Avalie Tpop

3:t<=0

4: while t < numGeracoes do

5 Selecione pares de pais em Tpop através de um método de selecao (roleta, torneio,
etc)

6:  Gere Tpgsc individuos através de um método de cruzamento (ponto-simples, ciclico,
etc) entre os pares de pais

7. Submeta Tppsc & mutagao (complemento do bit, permutagao, etc) troca do bit com
probabilidade P,
Avalie TDESC

9:  Utilize um método de re-insercao (elitismo, uniforme, baseada na aptidao, etc)

10: t<=t+1

11: end while

12: return melhor individuo de Tprop

3.2 Automatos Celulares

Os automatos celulares foram originalmente desenvolvidos na década de 1940 por
Ulam e von Neumann com o intuito de prover uma estrutura formal para investigar o
comportamento de sistemas complexos [58]. Contudo, dois outros pesquisadores também
se destacam por suas contribuicdes na area. John Conway, na década de 70, investigava
se seria possivel criar um autdémato celular simples com computabilidade universal [3].
O resultado de sua pesquisa foi o Game of Life. Conway popularizou os ACs nos meios
académicos, pois foi o primeiro exemplo de AC relativamente simples que mostrou sua
habilidade em produzir padroes complexos e estruturas que se assemelhavam a organismos
artificiais. Contudo, os trabalhos de Wolfram [59-64] na década de 80, sobre o estudo do
comportamento dinamico dos ACs, se tornaram fonte de referéncia de todos os trabalhos
posteriores nesta area. Uma de suas principais contribuicoes, que mudou o rumo das
pesquisas na area, foi demonstrar que mesmo os modelos de ACs mais simples - unidi-
mensionais, binarios e com vizinhanca formada por 3 células - seriam capazes de exibir
padroes interessantes, com comportamento emergente [37].

ACs sao sistemas dinamicos com tempo, espago e variaveis discretos [44]. Eles sao
compostos por um conjunto de componentes simples e idénticos (denominados células)
que possuem conectividade local entre si e apresentam como uma de suas principais ca-
racteristicas a capacidade de emergir um comportamento global a partir de interagoes
entre essas unidades locais.

Nas proximas segoes apresentam-se os principais conceitos e estudos relacionados aos

ACs, importantes para o entendimento deste trabalho.
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3.2.1 Definicoes e Notacoes

Basicamente, um AC é um sistema composto por um espaco celular e uma funcao ou
regra de transi¢ao de estados. O espago celular é um reticulado de [ células (componentes
simples e idénticos que possuem conectividade local e condi¢ao de contorno) dispostas
em um arranjo d-dimensional. Cada célula assume um estado de um conjunto finito de
k estados possiveis a cada instante de tempo. A regra (ou fungdo) de transicdo f por
sua vez, é responsavel por determinar o préximo estado de cada célula do AC a partir
de seu estado atual e dos estados de suas vizinhas. Apesar da aparente simplicidade na
definicao das regras de transicdo, é interessante notar que a previsao da dinamica de um
AC a partir da andlise exclusiva dessas regras ¢ um problema indecidivel [16].

A regra de transicdo determina o comportamento apresentado pelo AC durante a
evolugao temporal do reticulado que é o processo de aplicar a regra sobre o reticulado
por um numero determinado de passos de tempo ¢t. Durante a evolucao temporal, a

atualizacao das células pode acontecer dos seguintes modos [49]:

e Paralelo ou Sincrono: onde todas as células do reticulado atualizam seus estados
sincronamente em cada passo de tempo. De modo geral, essa é a forma mais usual

de atualizagao na literatura dos ACs [44].

e Sequencial ou Assincrono: em que apenas uma célula por vez atualiza o seu
estado e esse novo estado é considerado na atualizacao das outras células. Diz-se
sequencial porque a ordem em que cada célula é atualizada é dada pela sua posicao
no reticulado, da esquerda para a direita. Essa foi a forma de atualizacao mais

investigada de ACs no contexto especifico do problema de escalonamento.

e Sequencial-Aleatério: a atualizacao das células é semelhante ao modo sequencial

porém a ordem de atualizacao das células é definida aleatoriamente.

Para cada célula i, chamada célula central, uma vizinhanca de raio R é definida.
Assim, o tamanho da vizinhanga de cada célula ¢ (que inclui a propria célula) é dado por:
m = 2R + 1. E importante perceber que, se a célula i no tempo t apresenta estado st,
entdao no tempo ¢ + 1 o seu estado s'™! dependerd apenas dos estados das células de sua
vizinhanca no tempo ¢, ou seja, sera dado por: s\ = f(st_p, ..., st st st 1, .., st p).

Como exemplo, na Figura [3.§]a) é exibido um automato celular unidimensional (d =
1), binario (k = 2), com dez células (I = 10) e vizinhanca de raio 1 (m = 3). Na Figura
3.8(b) tem-se a regra de transi¢do (f) que apresenta o novo estado da célula central
(¢;*") para todas as configuragdes possiveis da vizinhanga (¢'_p,...,q!,..., ¢\ p). Na
Figura [3.8{(c) é apresentada a evolucdo temporal do reticulado por 2 passos de tempo
considerando-se o modo de atualizacao sincrono e com condicao de contorno periddica

(célula mais a esquerda estd conectada a célula mais a direita, formando um anel), por

dois passos de tempo. Na Figura (d) é apresentada a evolucao temporal do reticulado
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em modo sequencial e com condi¢ao de contorno nula (tanto a vizinhanca a esquerda da
1% célula quanto a vizinhanga a direita da ultima célula sdo consideradas no estado 0)
também por dois passos de tempo. Na figura, o primeiro passo de tempo foi representado
de forma detalhada, apresentando a atualizacao sequencial de cada célula até se obter o
novo reticulado. No segundo passo de tempo, apenas o resultado final do reticulado (apos

essa atualizagdo sequencial) esta representado.

i1 i
1o o NN 1 |1]|1]|0]a
Vizinhanga | 000 | 001 | 010 [ 011 [ 100 | 101 [ 110 | 111
f 1]o]o|1 o1 o]1]”
t=0 | 1 0|1 gjal=z]n]n
t=t [0 0o o[1]1]o o)
t=2 [0 111 ]o]1]o[1]0
t=0 |0 |1]|o]o[1]o]o[1[1[1]0]0
O ECICIEEEREREE
‘ofo|1lo|1]o]o|1]1 100
o [o[1[1[1]0 o1 |1]1]0]0
lofof[1[1[ofofof[1[1][1][0]0
o o[ o[a]o[1[1[1[0]0
o[of1[1fo[1[a[1]1]1]o]0
ofo|l1[1fofa[1[a][1]1]0]0
lojo|1|1]of1|1|1]|1]|1]|]0[0
‘oot [1|of1 111|000
t=t (0|0 |1|1|o|1|1[1]1]|0|1]0
t=2 [0 [0 |10 o [1 1|10 000

Figura 3.8: Exemplo de AC: (a) reticulado inicial; (b) regra de transicdo; (c) evolucao
temporal com modo de atualizacao sincrono; (d) evolucao temporal com modo de atuali-
zacao sequencial.

E interessante analisar também a cardinalidade do espaco de regras do automato
celular. De modo geral, quando considera-se um AC binario (k = 2), com raio R = 1
(m = 3) sabe-se que o tamanho da regra (7}, = k™) ¢ igual a 8 ¢ o nimero de possiveis

regras (Nyyes = kTree) ¢ igual a 256. Se R = 2 e mantendo-se k = 2 entao Ty = 32
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e Npytes = 2%2. Ese k = 3 com R = 2, entdo Thye = 243 € Noyes = 3243, Assim, a
complexidade dos ACs em relacao a Ty e € Nyyes esta diretamente ligada ao tamanho do

raio R e ao nimero de possiveis estados k que as células podem assumir.

3.2.2 DindAmica dos Automatos Celulares

Existe uma forte dependéncia da dinamica do reticulado em relacao a regra de tran-
sicao. Tal relacao tem como consequéncia principal a possibilidade de uma enorme va-
riedade de comportamentos dinamicos. Muitos métodos para andalise da dindmica em
ACs tém sido pesquisados e até mesmo adaptados de outras areas, como por exemplo a
analise de bacias de atracao, derivada do estudo de sistemas dinamicos continuos. Assim,
automatos celulares tém se consolidado como importantes objetos de estudo para a area
de sistemas dinamicos [37].

Existem diferentes formas de se analisar a dindmica de um determinado AC, contudo
uma das mais diretas é observar o comportamento dos diagramas de padroes espaco-
temporais gerados por ele a partir de varios reticulados aleatérios. Outra maneira possivel
é a analise do espago de estados [66-68]. Contudo, a analise da regra de transicao associada,
ao AC, a qual define um espaco de regras que apresenta menor tamanho comparado
ao espaco de padroes e ao espaco de estados, tem sido abordada por diversos estudos
[4,[5L31134,38].

Em seguida sao apresentados alguns esquemas para classificacao do comportamento

dinamico das regras.

Classificagao Dinamica

H4& na literatura diferentes esquemas de classificacao para o comportamento dinamico
de um AC. A classificacao dinamica mais conhecida foi proposta por Wolfram em [62] e

divide os ACs em 4 classes.

e Classe 1: o AC evolui grande parte das configuracgdes iniciais, apés um niimero finito
de passos de tempo, para a mesma configuracao homogénea fixa (por exemplo, todas

as células no estado 0).

e Classe 2: 0 AC converge a maioria das configuracoes iniciais, apds um periodo tran-

siente, para algum ponto-fixo heterogéneo ou algum ciclo periédico de configuragoes.

e Classe 3: quase todas as possiveis configuragoes iniciais resultam, ap6s um periodo

transiente, em padroes nao periddicos, também denominados cabticos.

e Classe 4: algumas configuragoes iniciais resultam em estruturas localizadas com-

plexas e por vezes bastante duradouras.
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ERBEE)

EELER B

Figura 3.9: Exemplos de comportamento dinamico dos ACs de acordo com a classi-
ficagdo de Wolfram: (a) regra 0100100 (Classe 1); (b) regra 0100101 (Classe 2); (c) regra
0011110 (Classe 3); (d) regra 1101110 (Classe 4).

Na Figura [3.9]sao apresentados exemplos de evolugao de ACs unidimensionais binarios
de R =1 que se enquadram nas quatro classes de comportamento dinamico descritas an-
teriormente. A Figura[3.9(a) representa um comportamento referente a Classe 1, a Figura
3.9(b) representa um comportamento relacionado a Classe 2, a Figura [3.9|(c) representa
um comportamento dinamico pertencente a Classe 3 e a Figura (d) representa um com-
portamento dinamico da Classe 4. Na figura, os bits de saida das regras sao apresentados
da vizinhanca 000 a vizinhanca 111.

Trabalhos posteriores tais como propuseram uma série de refinamentos na
classificacao original . Li e Packard desenvolveram um esquema de classificacao que

divide o espaco de regras em 6 classes :

e Regras Nulas, em que a configuracao limite é constituida apenas por um tnico

estado;

e Regras Ponto Fixo, onde, excluindo-se as configuragoes formadas por um tnico
estado (nulas), a configuragao limite é invariante ao reaplicarmos a regra do AC

(com um possivel deslocamento espacial);
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e Regras Ciclo Duplo, nas quais a configuragao limite é invariante ao se reaplicar a

regra do AC duas vezes, com um possivel deslocamento;

e Regras Periodicas, onde a configuracao limite é invariante a aplicacao da Regra L
(> 2) vezes, com o tamanho do ciclo L ou independente ou fracamente dependente

do tamanho do sistema;

e Regras Cadticas, em que regras, caracterizadas pela grande divergéncia do compri-
mento do seu ciclo com o tamanho do sistema e pela instabilidade com respeito a

perturbacoes, produzem dinamicas nao periddicas;

e Regras Complexas (ou a Beira do Caos), onde embora a dinamica limite possa
ser periddica, o intervalo de transicao pode ser extremamente longo e tipicamente
crescer bastante com o tamanho do sistema. Durante o transiente, estruturas com-

plexas “surgem” no diagrama espago-temporal.
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Capitulo 4

Escalonamento Baseado em Automatos

Celulares

Apesar de algumas metaheuristicas tais como os AGs conseguirem, em muitos casos,
apresentar boas solucoes para o problema do escalonamento, estas apresentam um alto
consumo de tempo e memoria representado pelo custo de execucao do escalonamento.
Assim, no caso das metaheuristicas, a principal causa relacionada a este alto consumo é
a necessidade do calculo de uma funcao de custo durante varias iteragoes do algoritmo.
Contudo, é interessante notar que este esforco computacional nao pode ser “reaproveitado”
em uma proxima execucao do algoritmo, uma vez que é necessario que ele parta do zero
para escalonar uma nova instancia. De fato, a maioria dos algoritmos aplicados ao PEET
nao extraem, conservam ou reutilizam qualquer conhecimento sobre o escalonamento en-
quanto resolvem insténcias do problema [56]. Se este conhecimento fosse “armazenado” e
utilizado posteriormente na resolucao da propria instancia escalonada ou de outras ins-
tancias diferentes, poder-se-ia obter um ganho durante a resolucao destas instancias.

Outra caracteristica destacavel observada na literatura é que a maioria dos algorit-
mos de escalonamento sao sequénciais, como as heuristicas de construcao descritas na
Secao 2.4 Uma nova éarea de pesquisa estuda algoritmos de escalonamento paralelos e
distribuidos |2|, baseados na aplicagao de técnicas computacionais nao convencionais [46].
Um exemplo pode ser visto através de resultados apontados em pesquisas recentes, os
quais mostraram que, combinados, os ACs e os AGs podem ser efetivamente usados para
projetar algoritmos de escalonamento paralelos e distribuidos [9}/10,49,53,/57].

Neste capitulo sao apresentados os modelos publicados de algoritmos de escalonamento
baseado em autdématos celulares. A idéia central desses modelos tem como objetivo a ex-
tracao do conhecimento sobre o processo de escalonamento de um grafo de programa e
sua consequente reutilizacao enquanto resolvendo novas instancias do problema de esca-
lonamento. Assim, o intuito das proximas secOes é apresentar os principais trabalhos de
modo a melhor definir a contribuicao desta dissertacao em relacao ao estado da arte da

pesquisa.

77



78 Capitulo 4. Escalonamento Baseado em Autématos Celulares

4.1 Conceitos e Definicoes

Na terminologia do problema de escalonamento, uma distincao é frequentemente rea-
lizada entre escalonamento, sequéncia e politica de escalonamento [50]. O escalonamento,
na maioria das vezes, se refere & uma possivel alocacao das tarefas dentro do sistema
multiprocessado. A sequéncia normalmente corresponde a ordem em que as tarefas serao
executadas em um dado processador. De modo geral, uma politica de escalonamento
define a sequéncia das tarefas em cada processador do sistema. Assim, enquanto o esca-
lonamento distribui as tarefas entre os processadores, a politica de escalonamento ordena
estas tarefas dentro de cada processador, definindo a sequéncia das tarefas.

A Figura mostra um esboco conceitual do sistema escalonador apresentado neste
trabalho. As aplicacdes paralelas a serem escalonadas sao representadas em grafos de
programa (GAD) e as arquiteturas multiprocessadas em grafos de sistema, conforme apre-
sentados na Secao [2.2]

i ! i I
i 1 Politica

i | -

Grafo de [

Programa Escalonador Sistema

baseadoem
AC

Grafo de

Figura 4.1: Esbogo conceitual do escalonador baseado em AC.

Um exemplo de politica de escalonamento frequentemente encontrada nos modelos de
escalonamento baseado em AC é “a tarefa com maior nivel dindmico deve ser executada
primeiro”. Considerando o nivel de uma tarefa como o maior custo entre ela e uma tarefa
de saida do grafo, conforme mostrado na Secao [2.4] o nivel de uma tarefa ¢ pode ser

recursivamente calculado por:

b w;, se i é uma tarefa saida;
i =

MaX jecsuccessores(i) (bl] + Ci,j) + w;, caso contrario.

Assim, o nivel da tarefa é dindmico quando é calculado considerando a alocacao das
tarefas nos processadores e o custo de comunicacao é adicionado quando as tarefas estao
alocadas em processadores distintos.

O elemento principal da arquitetura apresentada na Figura4.1|é o escalonador baseado
em AC. No modelo de escalonador baseado em AC, assume-se que cada célula do reticulado
estd associada com uma tarefa do grafo de programa. Assim, se um conjunto de tarefas
do grafo de programa tem cardinalidade z, o reticulado do AC deve possuir x células.

Além disso, considerando-se uma arquitetura composta por P processadores, o AC a ser
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utilizado terd P possiveis estados por célula. Dessa forma, supondo um sistema com dois
processadores (PO e P1), tem-se que cada célula do AC pode assumir, em um instante de
tempo ¢, o valor 0, indicando que a tarefa correspondente esta alocada no processador PO,
ou o valor 1, indicando que a tarefa estd alocada no processador P1. Por exemplo, um
grafo de programa que é composto por 4 tarefas, deve ser representado por um reticulado
de 4 células e em uma configuracao onde as tarefas 0 e 3 estao alocadas em PO e as tarefas
1 e 2 em P1, o reticulado serd 0110. A Figura ilustra a idéia geral do escalonador
baseado em AC. No estado inicial representado na figura, o reticulado é formado pela
alocacao aleatoria das tarefas nos processadores do sistema. Posteriormente, a funcao de
transicao ¢ aplicada sobre esse reticulado por um ntimero determinado de passos de tempo
até que se obtenha o estado final do reticulado que equivale & alocacao final das tarefas
nos processadores. Dessa forma, a regra de transicao do AC é responsavel por levar o
reticulado do AC de uma configuracao inicial correspondente a uma alocagao inicial de
tarefas a uma configuracao final que corresponda a uma alocacao adequada das tarefas,
que apos a aplicacao da politica de escalonamento, retorne um valor baixo de makespan,

preferencialmente 6timo.

1(0)-
/\ /1\ e :
2(1) (o) r. i
'\___.-' el T 4 ‘\ iy
1 - o :
/'i'\ ol ) .
2 k:j__’_l -

alocacdo inicial das
tarefas (aleatdria)

o1 [1]]

o 1 2 23
RER
ac [e[1[1]0

estado inicial

alocacdo final
das tarefas

o] 1]o] 1]
o 1 a 3

5
« GLTD

estado final

Figura 4.2: Visao geral do escalonamento baseado em AC.
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4.2 FEstado da Arte

Existem poucos trabalhos na literatura com o proposito de explorar o escalonamento
baseado em ACs. Contudo, algumas abordagens merecem destaque e serdao enfatizadas
nesta secao.

No modelo proposto em [46] e utilizado também em [48]49]51,|52,56], é apresentado
um escalonador baseado em AC que opera em dois modos: aprendizagem e operacao. No
modo de aprendizagem, o escalonador faz uso de um AG para descobrir regras de ACs
capazes de encontrar solugoes 0timas (ou sub-6timas) partindo-se de diferentes alocagoes
aleatérias de um grafo de programa, ou seja, diferentes reticulados iniciais. Cabe ressaltar
que o AG discutido aqui, nada tem a ver com o AG elaborado para o PEET, descrito no
Capitulo[3] Aqui, o proposito do AG nao é encontrar diretamente o escalonamento de um
grafo de programa, mas sim encontrar uma regra de transicao de AC capaz de fazé-lo. A
populagao inicial desse AG é composta de possiveis regras de transicao geradas aleato-
riamente. A cada geracao do AG, um conjunto de reticulados ou configuracoes iniciais
(CT) é definido aleatoriamente. Assim, o método ou funcao de avaliacdo da populacao é
a evolugdo temporal a partir de cada reticulado inicial dessa C'I pelos individuos (regras
de transigao) por ¢ passos de tempo. No tempo ¢, cada reticulado obtido é escalonado
mediante uma politica de escalonamento escolhida a priori. Considerando-se todos os
reticulados iniciais do C'I obtém-se a média de custo de escalonamento para aquela regra.
No modelo de AC, foram avaliados diferentes modos de atualizacao das células: sequen-
cial, paralelo e sequencial-aleatorio [46]. Vale destacar também que o modelo de AG nesses
trabalhos utiliza uma estratégia elitista, onde as T.;;;. melhores regras sao mantidas para
a proxima geracao, e que apenas a elite é considerada na selecao de pais para o crossover.
A evolucao temporal das células do reticulado, a partir do instante inicial, pode ser feita
no modo sincrono ou sequencial, sendo este um parametro de entrada do escalonador. Os
dois modos de atualizagio sdo avaliados em [46]. Um esbogo deste modelo pode ser visto
na Figura {4.3|

No modo de operacao desse modelo, espera-se que, para uma dada alocacao inicial
qualquer de tarefas, as regras de AC sejam capazes de evoluir a configuracao das células
para um estado que represente uma alocacio que minimize o makespan. E esperado
também que as regras obtidas na fase de aprendizagem possam ser utilizadas com bom
desempenho no escalonamento de outros grafos de programa.

No estudo apresentado em [53|, tem-se um escalonador baseado em AC que opera
em trés modos: aprendizagem, operacao e reutilizacao. Os dois primeiros modos sao
semelhantes aos propostos por [46] e utilizam atualizagao sequencial e sincrona. No modo
de reutilizagao, as regras descobertas anteriormente sao reusadas, com o apoio de um
Sistema Imunologico Artificial (STA), para resolver novas instancias do problema. No

modelo de SIA, as regras descobertas sao consideradas anticorpos enquanto que novas
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Figura 4.3: Representagdo do modelo de escalonador proposto em [49].

instancias do problema de escalonamento sao tratadas como antigenos. Dessa forma, um
dado anticorpo reconhece um antigeno especifico se ele pode encontrar um escalonamento
6timo para ele.

O modelo discutido em [57] ¢ baseado nos conceitos de escalonador propostos em
[46,47,149,51,/52] e tem como principal contribui¢cdo o uso de uma estratégia denomi-
nada evolugao conjunta para o AG utilizado no modo de aprendizagem. Esta estratégia
consiste em utilizar, paralelamente, mais de um grafo de programa durante a evolucao
das regras. Apenas o modelo sequencial foi avaliado neste trabalho. O trabalho [56]
ainda apresenta uma abordagem de algoritmos genéticos coevolutivos, onde os modos de
atualizacao sequencial e sincrono foram analisados.

Uma caracteristica para discernir os trabalhos de [52] e [53] dos demais trabalhos ¢ o
modo de vizinhanga empregado. Em [46,48| 49,56, 57 apesar de utilizarem modelos de

vizinhanga linear, o foco é no emprego de um modelo de vizinhanga nao linear no qual os
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vizinhos de uma célula nao sao definidos simplesmente pelo raio. Essas vizinhancas sao
mais complexas e definem um espaco de regras de alta cardinalidade, tornando o processo

de aprendizagem mais lento.

4.3 Modelos de Vizinhanca

Para que o escalonador baseado em AC obtenha bons resultados é importante definir
um modelo de vizinhanca capaz de capturar as relacoes entre as tarefas expressas no grafo
de programa. Os modelos de vizinhanca investigados na literatura podem ser divididos em
lineares e nao lineares. No primeiro, assume-se que a estrutura nao linear de um grafo de
programa é aproximada para a estrutura linear de um AC tradicional como apresentado
na Figura J& no modelo de vizinhanca nao linear, a estrutura nao linear de um grafo
de programa ¢ modelada através de uma estrutura também nao linear de vizinhanga de
AC elaborada especificamente para o problema de escalonamento.

As Secoes e apontam exemplos e caracteristicas dos modelos de vizinhanga

lineares e nao lineares, respectivamente, utilizadas em trabalhos anteriores.

4.3.1 Vizinhanca linear

A vizinhanga linear no modelo de escalonador baseado em AC [52, 53], consiste em
aproximar a estrutura nao linear de um grafo de programa composto por N tarefas em uma
estrutura linear de um AC unidimensional com N células e utilizagdo de uma vizinhanca
padrao baseada em raio [44]. Na Figura tem-se a representacao da vizinhanca linear
para o grafo de programa gauss18 que ja foi exibido na Figura [2.5] com destaque para a
vizinhanca 8, em diferentes valores de raio. Para efeito de exemplo, considerou-se para
as Figuras [1.4[a), [1.4[b) e [1.4(c), tamanho do raio R = 1,2 e 3, respectivamente. E
interessante notar que nesse modelo, cada uma das tarefas do grafo de programa esté
relacionada a uma célula do reticulado, assim a tarefa 0 esta representada na célula 0, a
tarefa 1 na célula 1, e assim por diante.

E interessante perceber que esse tipo de vizinhanca, utilizada em alguns trabalhos
como em [53], ndo é apta a capturar as relagdes entre as tarefas, pois utiliza-se das
posicoes no reticulado para definir as células vizinhas de uma determinada tarefa, sendo
que a posicao de uma tarefa no reticulado é definida simplesmente pelo nimero de ordem
da mesma. Por exemplo, independente da relacao entre duas tarefas identificadas como
7 e 8 em um grafo, elas sempre serao vizinhas no reticulado. Contudo, é importante

destacar a simplicidade desse modelo de vizinhanca.
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Figura 4.4: Modelo de vizinhanga linear para o gauss18: (a) Raio = 1; (b) Raio = 2;
Raio = 3.

4.3.2 Vizinhancga nao linear

Uma outra forma de definir uma vizinhanca sobre a estrutura nao linear de um grafo de
programa é utilizar um modelo também nao linear [46]. Dessa forma, a principal diferenga
entre os modelos de vizinhanga linear e nao linear se refere & maneira como a vizinhanga de
uma célula é especificada, embora o posicionamento das tarefas no reticulado seja feito da
mesma forma anterior, pelo niimero de ordem da tarefa. De fato, nos modelos nao lineares
a proximidade entre duas tarefas no reticulado nao as tornam vizinhas, uma vez que a
vizinhanga é determinada pelas relagoes entre as tarefas no proprio grafo de programa.
Assim, esse tipo de vizinhanca é baseada no conjunto de tarefas predecessoras, irmas e
sucessoras da tarefa analisada. A Figura mostra uma representacao da vizinhanca nao
linear para o grafo de programa gauss!8. Na figura, a vizinhanca da tarefa 8 é constituida
por ela mesma e também pelo seu conjunto de predecessoras (3 e 6), irmas (7, 9, 10 e 11)
e sucessoras (11 e 12), além da propria tarefa 8. Nas sub-se¢oes a seguir sao apresentados
dois tipos de vizinhanga ndo lineares apresentados originalmente em [46]: selecionada e
totalistica.

Apesar das vizinhancas nao lineares considerarem as relacoes entre as tarefas, uma de
suas caracteristicas é o custo computacional bastante elevado quando comparado a vizi-
nhanca linear. Além disso, os modelos existentes na literatura tém apresentado limitagoes

quanto ao ntmero de processadores e ainda possuem estruturas complexas.

Vizinhanga Selecionada

Originalmente proposta em [46], a vizinhanga selecionada de uma tarefa i consiste
da propria tarefa e de trés subvizinhancas, onde cada subvizinhanca é constituida por
duas tarefas representativas de um conjunto de tarefas predecessoras, irmas (tarefas que
possuem ao menos uma tarefa predecessora em comum) e sucessoras da tarefa i. Estas

tarefas representativas sao, respectivamente, a tarefa com o valor maximo e a tarefa com
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Sucessores S(8) = {11, 12}

Figura 4.5: Vizinhancga nao linear para o gaussi$.

o valor minimo, de acordo com algum atributo das tarefas escolhido a priori. Dentre

os atributos apresentados na Secado [2.4] que podem ser utilizados, pode-se citar custo

computacional, custo de comunicacgao, b-level, t-level, entre outros.

Uma vez que a estrutura de um grafo de programa é irregular, o ntimero de predeces-

soras, irmas ou sucessoras de uma dada tarefa pode ser menor que dois. Além disso, pode

ser que os atributos entre duas ou mais tarefas sejam iguais. Para esses casos especiais, o

seguinte tratamento foi proposto em [46]:

e Se predecessoras (irmas ou sucessoras) nao existem para uma dada tarefa, uma

subvizinhanca correspondente para cada situacao é criada adicionando-se um par
de tarefas “posticas” e associando-se estas tarefas com um par de células; os esta-
dos destas células (representando processadores onde as tarefas estdo alocadas) sao

considerados indefinidos e essa subvizinhanca recebe um tratamento diferenciado;

Se apenas uma predecessora (irmad ou sucessora) existe para uma dada tarefa,
adiciona-se apenas uma tarefa “postica” para a subvizinhanga correspondente e o
estado da nova célula recebera o mesmo estado da tarefa existente. Ou seja, a tarefa
postica e a tarefa real existente para uma dada subvizinhanca estarao alocadas no

mesmo processador;

Se o numero de predecessoras (irmas ou sucessoras) for maior que dois e todas elas
tiverem o mesmo valor para um dado atributo, serao selecionadas as duas tarefas

com o menor e maior nimero de ordem.

Apos identificar as tarefas pertencentes a vizinhanca (conforme apresentado na Figura
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[4.5), & necessdrio definir os estados das subvizinhancas ¢! (predecessoras de i), ¢/ (irmas
de i), ¢7 (sucessoras de i) e o estado q;, que representa o novo estado da tarefa i. O estado
da célula i (¢;) pode assumir os valores 0 ou 1, enquanto que os valores de cada par de
células (méximo, minimo), correspondentes as subvizinhangas, sdo mapeados em um de

cinco valores descrevendo o estado do par da seguinte maneira:

e estado 0: os valores das células do par sao iguais a 0 (ambas as tarefas estao

alocadas em Pp);

e estado 1: a primeira célula tem o valor 0 (estd em FP) e a segunda célula tem o

valor 1 (estd em Py);

e estado 2: a primeira célula tem o valor 1 (estd em P;) e a segunda célula tem o

valor 0 (estd em P);

e estado 3: os valores das duas células sdo iguais a 1 (ambas as tarefas estao alocadas
em Pl);

e estado 4: os valores das duas células sao indefinidos (par de tarefas “posticas”).

Um exemplo de formacao da vizinhanca selecionada ¢é ilustrado na Figura [4.6] onde
foram considerados os atributos t-level (t) para o conjunto de predecessoras, custo com-
putacional (w) para o conjunto de irmas e custo de comunicagao (c¢) para o conjunto de
sucessoras. Os valores dos atributos selecionados para cada conjunto estao identificados
na propria figura, para cada tarefa pertencente ao respectivo conjunto. Além disso, a
figura também apresenta a composicao da vizinhanga em relagao a célula/tarefa 8, onde
suas subvizinhangas sio ¢z = 1, ¢ = 1 (menort — 20 em P; e maior! — 32 em Py), ¢t =0
(menor® — 3 em Py e maior —4 em Py) e ¢§ = 0 (menor® — 8 em Py e maior® — 8 em
P).

Ao analisar o niimero total de vizinhancas possiveis na vizinhanca selecionada, tem-se
que o estado ¢; pode assumir dois valores distintos (0 ou 1) e os demais estados, ¢, ¢! e
¢7 podem assumir cinco valores diferentes (0, 1, 2, 3 ou 4). Dessa forma, o comprimento

de uma regra de transicdo ¢ de 250 bits (dado por 2 x 5 x 5 x 5).

Vizinhanga Totalistica

A vizinhanga totalistica, também originalmente proposta em [46|, difere da vizinhanga
selecionada por considerar todas as tarefas pertencentes aos conjuntos de predecessoras,
irmas e sucessoras de uma dada tarefa central ao invés de apenas as mais representativas
(maior e menor) de cada conjunto. A idéia desse modelo é reduzir o tamanho da regra
de transicao do AC por reduzir o tamanho da vizinhanga. Assim, ao invés das 7 células
utilizadas na vizinhanca selecionada, a totalistica utiliza quatro, pois a vizinhanca de uma

tarefa i é representada pelo estado da célula correspondente & tarefa ¢;, além de outras
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Figura 4.6: Vizinhanga selecionada para o gauss18 (adaptada de [56]).

trés células que representam, respectivamente, o conjunto de predecessoras de i (q7), o
conjunto de irmas de i (¢!) e o conjunto de sucessoras de i (¢7).

Vale destacar também que os mesmos atributos do grafo de programa que podem ser
utilizados na formacao da vizinhanca selecionada também podem ser utilizados na vizi-
nhanca totalistica. Um exemplo de obtencao da vizinhanca totalistica pode ser realizado
considerando o conjunto de tarefas predecessoras de uma tarefa i alocadas em Py (P?) e

em P1 (P™), onde o atributo selecionado foi o t-level (). Logo, o estado da célula ¢ é

definido conforme os estados abaixo, sendo z € P e y € P™:

e ¢ =0, se doete > Dty
o QlP:l? se thx<2yty
o ¢7 =2 se date =D, 1y

e ¢ = 3, se ndo ha predecessores.

Para os conjuntos de tarefas irmas e sucessoras, a obtengao dos estados ¢! e ¢; ¢ feita
de forma similar, utilizando-se os atributos selecionados para esses conjuntos.

A Figura mostra um exemplo de formacao da vizinhanca totalistica. Na figura,
foram considerados os atributos t-level, custo computacional e custo de comunicacao para
os conjuntos de predecessoras, irmas e sucessoras, respectivamente. Novamente, destaca-
se que a vizinhanca nao linear da tarefa 8 foi exibida na Figura [4.5 e os valores dos
atributos selecionados para cada conjunto estao identificados na propria Figura [4.7] para,

cada tarefa pertencente ao respectivo conjunto. Considerando-se a figura, temos:

e g3 = 1, pois a tarefa 8 estd em Pi;
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e g5 =0, pois } t, =32e ) t,=20;
® ¢4 =0,pois Y t,=3+3+4=10e ) t, =3
® ¢§ =0,pois Yy t,=8+8=16e > t,=0.

Predecessoras

1"
Pl t,=20

=
i

SLucessoras

Figura 4.7: Vizinhanga totalistica para o gauss18 (adaptada de [56]).

Ao analisar o nimero total de vizinhancas possiveis na vizinhanca totalistica, tem-se
que o estado ¢; pode assumir dois valores distintos (0 ou 1) e os demais estados, ¢, ¢! e
¢7 podem assumir quatro valores diferentes (0, 1, 2 ou 3). Dessa forma, o comprimento de
uma regra de transicao ¢ de 128 bits (dado por 2x4x4x4). Portanto, o modelo totalistico
utiliza uma regra de menor comprimento que o modelo de vizinhanga selecionada (250
bits).

4.4 Tipos de Aprendizagem

A maior parte dos trabalhos encontrados na literatura utilizam apenas um grafo de
programa e uma populacao de regras durante a fase de aprendizagem do escalonador.
Tal caracteristica é denominada aprendizagem simples ou, segundo [57], evolugao simples.
Contudo, mais recentemente outros tipos possiveis de aprendizagem no escalonador foram
investigados, tais como a aprendizagem coevolutiva [49,56] e a evolu¢ao conjunta [57].

De fato, a estrutura de busca do AG e a forma como se d& a evolugao do AC definem
o tipo de aprendizagem. E certo que a aprendizagem simples parte de um algoritmo
genético padrao, enquanto que a aprendizagem coevolutiva baseia-se no uso de duas po-
pulacoes simultaneas durante o processo evolutivo e a aprendizagem conjunta consiste em

utilizar dois ou mais grafos de programa durante a evolucao das regras. Neste trabalho, a
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aprendizagem coevolutiva nao é investigada, por apresentar uma complexidade computa-
cional elevada sem uma melhora significativa comparada as demais. J& a aprendizagem
conjunta, apesar de nao ser a principal forma de aprendizado abordada nesta dissertacao,
tem como principal objetivo a melhoria da capacidade de generalizacao e apresenta custo
computacional menor que a coevolutivo, embora tenhamos iniciado algumas investigacoes
com este tipo de aprendizagem, nao foi possivel conclui-las até a elaboragao desta disser-
tacao e assim nao serao apresentadas neste texto. Por outro lado, a aprendizagem simples
oferece algumas vantagens relacionadas especialmente ao baixo custo computacional e &

sua simplicidade, razoes pelas quais foi empregada neste trabalho.



Capitulo 5

Novas Abordagens para o
Escalonamento baseado em Automatos

Celulares

5.1 Metodologia para Avaliacao dos Novos Modelos

Como meio de realizar uma avaliacao adequada do desempenho dos modelos propostos
neste trabalho, foram reproduzidos os principais trabalhos relacionados ao escalonamento
baseado em AC e também implementados métodos heuristicos, meta-heuristicos e exatos.
O intuito geral é comparar os resultados obtidos por estes métodos, especialmente na
reproducao dos modelos anteriores do escalonador, com as novas abordagens.

E importante considerar os algoritmos classicos para o PEET nesta avaliacdo porque
eles sao capazes de gerar bons escalonamentos a partir de informacoes do programa para-
lelo (atributos). As meta-heuristicas por outro lado, apesar de na maioria das vezes nao
considerarem qualquer informacao do grafo de programa, possuem uma estrutura de busca
robusta, normalmente baseada em algum modelo cientifico ou natural, o que lhes garan-
tem, em muitos casos, bons resultados frente a problemas complexos como o PEET. Os
resultados obtidos por algoritmos exatos sao extremamente tteis, pois permitem avaliar
precisamente a qualidade de uma solugao, sendo assim esses algoritmos também foram
incorporados a metodologia de avaliacao deste trabalho.

Contudo, mais importante que utilizar todos estes métodos computacionais, é avaliar
o desempenho dos novos modelos frente aos modelos ja existentes na literatura, uma vez
que o conceito de escalonador baseado em AC nao esta relacionado apenas a encontrar um
escalonamento para uma dada instancia tal como acontece nestes métodos, mas extrair
conhecimento do processo de escalonamento a fim de reusa-lo em outras instancias. De
fato, o uso dos modelos anteriores para a andlise das abordagens propostas permitiram

apontar e dirigir grande parte do esfor¢o na busca por um escalonamento bem sucedido,

89
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tanto na aprendizagem quanto na fase de execucao. Afinal, mais que um benchmark,
esses modelos representam um ambiente de teste, onde novas ferramentas e novos modelos

podem ser incorporados e testados com o intuito de obter um melhor desempenho.

5.1.1 Algoritmos Classicos

Além de permitir incorporar alguns conceitos e técnicas aos novos modelos de escalo-
nador com AC, o estudo aprofundado do PEET também permitiu empregar heuristicas de
construcao bastante utilizadas para o problema como parte da metodologia para avaliar as

abordagens propostas. Assim, foram implementados trés algoritmos classicos: DHLFET,
MCP e ETF, todos apresentados na Segao [2.4]

5.1.2 Meta-heuristicas

Devido a complexidade do PEET, é muito frequente a aplicacao de meta-heuristicas
sobre o problema. O intuito é quase sempre o mesmo, encontrar boas solugoes para uma
dada aplicacao paralela, uma vez que algoritmos exatos nao conseguem resolver muitas
instancias do problema em tempo consideravel e heuristicas nem sempre apresentam o
desempenho esperado.

As meta-heuristicas implementadas neste trabalho foram: algoritmo genético (AG) e
simulated annealing (SA). De fato, essas técnicas sdo bastante investigadas no problema
de escalonamento e se destacam pelas boas solugoes que costumam encontrar.

Trés ambientes baseados nessas meta-heuristicas foram implementados: AG-1, AG-2
e SA.

Algoritmo Genético AG-1

O primeiro algoritmo genético desenvolvido para o PEET é responsavel por alocar as
tarefas entre os processadores e definir a ordem de execugao delas. Esse algoritmo foi
denominado AG-1 e teve seus principais passos descritos no Capitulo

Apos alguns estudos empiricos, os parametros utilizados em AG-1, salvo alguns casos
especificados, foram: tamanho da populacao T,,, = 200, torneio simples Tour = 2,
taxa de cruzamento P...s, = 100%, taxa de mutacdo P, = 3% e ntmero de geragoes
G = 200. O tipo de cruzamento escolhido foi o ciclico (Se¢ao , a mutacao foi do tipo
permutacgao (Se¢ao e a re-insercdo foi realizada baseada na aptidao (Se¢ao [3.1.6).
As principais etapas de AG-1 sao descritas com maiores detalhes entre as Secoes e
Em todos os testes foram realizadas 20 execugoes.
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Algoritmo Genético AG-2

O segundo AG implementado para o PEET tem por objetivo apenas a distribuicao das
tarefas entre os processadores, de modo que a ordem de execucao das tarefas é definida
por uma politica de escalonamento. Em todos os testes com esse AG, a politica de esca-
lonamento foi a mesma utilizada nos modelos de escalonador baseado em AC propostos
neste trabalho: “a tarefa com maior nivel dinamico primeiro”. Esse algoritmo genético foi
denominado AG-2.

Os parametros utilizados em AG-2 foram idénticos aos utilizados em AG-1. Contudo
a representacao dos individuos e alguns tipos de operadores genéticos foram alterados a
fim de lidar melhor com as caracteristicas peculiares do AG-2. A nova representacao, que
também foi utilizada no SA, consiste em uma matriz unidimensional onde os indices estao
relacionados as tarefas e o elemento representado em cada posicao denomina o processador
em que aquela tarefa estd alocada. Dessa forma, o tipo de cruzamento escolhido foi o
ponto-simples (Segao e a mutacao foi do tipo troca ou complemento do bit (Segao
B.1.5). Os demais métodos sdo os mesmos de AG-1.

Simulated Annealing SA

Da mesma forma como AG-2, também foi implementado o SA para o PEET com o
objetivo apenas de alocar as tarefas entre os processadores, sendo a ordem de execucao
das tarefas definida através da politica de escalonamento utilizada nas novas abordagens
para o escalonamento baseado em AC: “a tarefa com maior nivel dinadmico primeiro”.

Apos alguns estudos empiricos, o mapeamento da temperatura temp em funcao do
tempo tg4 foi definido pela formula temp(tga) = 100%0,9995t54 . Além disso, considerou-
se € = 1.107% e o niimero de movimentos laterais mov,at = N/6. Em todos os testes para
SA também foram realizadas 20 execugoes. Maiores detalhes sobre o funcionamento do

Simulated Annealing podem ser vistos em [42].

5.1.3 Reproducao de Trabalhos Correlatos

Como primeiro passo para desenvolver nossas abordagens, foi realizada a reproducao
dos modelos originais de escalonamento baseado em AC existentes na literatura. O intuito,
mais do que definir um esquema comparativo posteriormente, foi entender os principais
conceitos, vantagens e desvantagens desses modelos.

Para uma analise coerente, foram considerados todos os grafos de programa utilizados
em trabalhos anteriores [46-49,|51(53}56,57] com possibilidade de reprodugdo. Além
disso, por avaliar as abordagens propostas de uma forma sistematicamente robusta, testes
inéditos com a reproducao desses trabalhos foram realizados.

Nas Sec¢oes e apresentam os resultados e conclusoes sobre o desempenho dessas

reproducoes em relacao as abordagens propostas.
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5.1.4 Analise Estatistica

Uma vez que os modelos baseados em automatos celulares fazem uso de um algoritmo
genético para a busca de regras e também utilizam configuragoes iniciais geradas aleato-
riamente, é importante considerar o carater probabilistico destas ferramentas. Desse
modo, ao contrario, dos trabalhos apresentados na literatura [46-49,51-53,/56. 57|, ndo
considerou-se nas analises realizadas apenas a melhor execucgao obtida, uma vez que nem
sempre essa metodologia reflete o desempenho geral do modelo e certamente dificulta
a sua reproducao. Pelo contrario, além do desempenho da melhor execucao obtida, o
resultado obtido em todas as execucgoes também foi considerado.

Diante disso, a populagao em cada teste é composta por 20 amostras, cada uma delas
relacionada a uma execucao do escalonador. Os testes estatisticos apresentados nesta
disserta¢do visam comparar dois modelos (M; e M,). Porém, antes disso utilizamos
alguns testes, como Shapiro Wilk, para descobrir se as populacoes destes modelos seguem
uma distribuicao normal ou anormal. Se as distribuicoes sao normais, utiliza-se o teste t
de Student, caso contrario, realiza-se o teste de Mann-Whitney, também conhecido como
o teste de Wilcoxon para amostras independentes. O nivel de significancia adotado nos
testes de hipotese foi de 5%, o que equivale a um nivel de confianca de 95%. O teste foi

formulado da seguinte maneira:
[ HO . M1 = MQ,
o H,: M §é MQ, onde M; < M ou M; > M,.

E importante destacar que a melhor solucdo para o PEET é aquela que minimiza o
tempo de escalonamento, sendo assim, o modelo com melhor desempenho é aquele que
apresenta uma populacao menor que o outro. Por exemplo, se M; < M, sabe-se que o

modelo M; superou Ms, caso contrario (M; > M,), tem-se que M; foi superado por Ms.

5.2 Escalonador Baseado em AC Sincrono (EACS)

5.2.1 Modelos Anteriores

Localidade de interagoes celulares, simplicidade de componentes basicos (células) e
possibilidade de implementacao em hardware paralelo estao entre as mais notaveis carac-
teristicas dos automatos celulares [50]. Contudo, os modelos de escalonamento baseado
em AC da literatura que obtiveram melhores resultados nao sao capazes de explorar a ca-
pacidade intrinseca de paralelismo dos ACs, uma vez que utilizam o modo de atualizacao
sequencial (apenas uma célula pode atualizar seu estado por vez) [49].

Assim, o foco inicial desse trabalho teve por objetivo a construcdo de um modelo
de escalonador baseado em AC que, através do modo de atualizacao sincrono, obtivesse

resultados satisfatorios de escalonamento, similares aos obtidos nos trabalhos anteriores
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com o modo sequencial. A abordagem proposta para atingir tal objetivo foi denominada
EACS.

5.2.2 Arquitetura EACS

O Escalonador baseado em AC com atualizagdo Sincrona (EACS) utiliza vizinhanca
linear por trés razoes: simplicidade, baixo custo computacional e nimero arbitrario de
processadores. E certo que em trabalhos anteriores [49] as vizinhancas ndo lineares apre-
sentaram resultados melhores do que as lineares. Entretanto, elas estao limitadas a uma
arquitetura multiprocessada com dois n6s e possuem uma estrutura bastante complexa.
Como exemplo, a vizinhanga nao linear investigada em [49] emprega regras com 250 bits,
enquanto na vizinhanca linear, considerando o tamanho do raio igual a 3, o tamanho das
regras é igual a 128 bits. No caso da vizinhanca nao-linear investigada em [49], os modelos
de vizinhanga s6 prevéem o uso de 2 processadores no grafo de sistema e uma genera-
lizacao desses modelos para um nimero maior de processadores seria bastante complexa
e levaria a uma regra de dimensao ainda maior. No caso da vizinhanca linear, para um
ntimero maior de processadores no grafo de sistema, basta utilizar um ntimero maior de
estados por célula.

Outra caracteristica importante do EACS diz respeito a condi¢ao de contorno utilizada,
que assim como nos modelos anteriores, também é nula. Contudo, no EACS, as células de
contorno a esquerda do reticulado possuem valor 0 e as da direita 1, diferente dos demais
modelos que utilizam 0 dos dois lados. Para decidir por esses valores foi feito um estudo
acerca da influéncia da condicao de contorno nos resultados encontrados pelas vizinhancas
onde concluiu-se que tal condi¢do (0 e 1) oferece maior equilibrio (uso mais distribuido
dos estados de transi¢ao das regras) na evolugao temporal do reticulado.

Além das mudancas na estrutura do AC, o AG empregado no EACS também utiliza
uma abordagem diferente dos modelos anteriores por ndo utilizar estratégia elitista (méto-
dos de selecao e re-insercao utilizam elitismo). Dessa forma, no novo modelo, a selegao
é realizada por meio de torneio simples e a re-inser¢ao acontece baseada na aptidao, isto
é, a populagao total (pais e filhos) é ordenada e selecionam-se as melhores regras. O
intuito dessas modificacoes é estimular a competicao entre os individuos da populacao a
fim de permitir uma busca mais ampla no espago de possiveis solucoes para o problema
e, consequentemente, formar um conjunto de regras mais eficiente em sua totalidade, o
que é bastante dificil utilizando uma estratégia elitista.

Na Figura [5.1] ¢ apresentado um framework do modelo de escalonador proposto. O
EACS recebe como entrada um grafo de programa e um grafo de sistema. EACS verifica se
j& existem regras em RDB para o grafo de programa recebido. No modo de aprendizagem
utiliza-se um AG para buscar regras de AC capazes de encontrar o escalonamento 6timo

para o grafo de programa. A populagao de individuos desse AG é avaliada a cada passo
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do processo evolutivo através de um conjunto de configuragoes iniciais (C1s) geradas
aleatoriamente. Ainda no processo de avaliacdo, as regras de AC realizam a evolugao
temporal destas configuracoes e obtém o escalonamento das tarefas que é tomado como
valor de aptidao pelo AG. A Figura [5.2] apresenta o pseudo-cédigo do AG utilizado no
modelo. Ao final da execu¢ao do AG a populagao é carregada na Base de Regras (RDB).
No modo de execugao, o grafo de programa ¢é inicializado com uma C'T aleatoria e o AC é
equipado com uma regra da RDB. O AC entao atualiza sincronamente o reticulado por S
passos de tempo obtendo a alocacao final das tarefas que é entao submetida a politica de
escalonamento. O resultado final é dado pelo tempo de execugao (makespan) associado

ao escalonamento do grafo de programa definido pela configuracao final do reticulado.

GRAFO DE GRAFO DE
PROGRAMA SISTEMA
X
Escalonador EACS \
: BASE DE
l REGRAS (RDB) v
MODO DE
MODO DE s o S o
APRENDIZAGEM ATUALIZA APOS AG EXECUGAD
ALGORITMO PR W e CI ALEATORIA
GENETICO (AG) [ +—
1AG) Celular (AC)
.
» Cls ALEATORIAS
_____________________________________________________________________________________________________ R —
ESCALONAMENTO

Figura 5.1: Modelo de escalonador baseado em AC (EACS).

5.2.3 Resultados Experimentais

Nesta secao sao descritos experimentos realizados a fim de avaliar o desempenho do
modelo EACS. O objetivo é comparar os resultados obtidos pelo EACS com a reproducao
do modelo de escalonador proposto em [53], em que o modo de atualizacao sincrono e
assincrono foram investigados. Dessa forma, a meta principal ¢ avaliar se o modo de
atualizacao sincrono em EACS é apto a obter um desempenho satisfatéorio em relacao
aos modelos anteriores com atualizacao sincrona e com resultados mais proximos aos de
modelos com atualizacao sequencial. Os grafos considerados nos testes iniciais foram
os mesmos utilizados em [53]: ¢18, ¢40 e gauss18. Também foram gerados trés grafos

aleatorios: random30, random40 e randomb0, com 30, 40 e 50 tarefas, respectivamente.



5.2. Escalonador Baseado em AC Sincrono (EACS) 95

Modo de Aprendizagem
Passo 0 Gere aleatoriamente uma populacio de T, regras;

Passo1 Epguanto (lcondicdio_término) // faca Passos 2-6
Passo 2 Calcule o fiiness para todas as regras // faca Passos 2.1-2.3
Passo 2.1 Gere aleatoriamente um conjunto de configuracoes iniciais (C1);

Passo 2.2 Ufilizando evolug@o paralela, aplique as Ty regras sobre cada
Cl por S passos de tempo e calcule o tempo total de execucéo
T para cada alocacéo final;

Passo 2.3 Obtenha o filness para cada regra através da soma dos valores
de T encontrados para cada Cl avaliada;

Passo 3 Selecione pares de regras em Tpp utilizando torneio simples,

Passo 4 Aplique o crossover de ponto simples para os pares selecionados
gerando P.regras;

Passo 5 Submeta Peyssregras & mutacio com probabilidade Py

Passo B Ordene Tpop+Pooss © escolha as Tpg, melhores regras para a nova
geracao;

Figura 5.2: Pseudo-codigo do AG utilizado no modo de aprendizagem em EACS.

As vizinhangas utilizadas para o AC nestes experimentos foram raio R € {1,2,3}.
O niamero de passos do AC (S) foi definido de acordo com a complexidade do grafo
de programa considerado, sendo igual ao nimero de tarefas para grafos simples como
os out-trees e igual a 50 para os demais grafos. Outros parametros utilizados foram:
torneio simples Tour € {2,3}, taxa de cruzamento P...,s = 100%, taxa de mutagao
Pt = 3% e conjunto de configuragoes iniciais aleatorias C'I = 50. Os parametros que
apresentaram maior variacao de um experimento para outro foram tamanho da populacao
Thop € nimero de geracoes (. Foram realizadas 20 execucoes para cada experimento e a
politica de escalonamento adotada em todos eles foi “a tarefa com maior nivel dindmico
primeiro”. Em todos os experimentos também foram reproduzidos os modelos sincrono e
sequencial apresentados em [53| por considera-los modelos de referéncia para a vizinhanga
linear. Assim, nas figuras e tabelas exibidas nesta secdo, “Reprod. Seq” esté relacionado
aos resultados obtidos na reprodugao do modelo apresentado em [53]| para o modo de
atualizacao sequencial e “Reprod. Sinc” esté relacionado aos resultados encontrados para

a reproducao do modelo apresentado em [53], utilizando o modo de atualizacao sincrono.

EACS e modelos relacionados

A Tabela mostra os resultados de makespan encontrados na fase de aprendizagem
pelo EACS, pela reproducao com modo sincrono e pela reprodugao com modo sequencial.
Na tabela, “BEST” esté relacionado a aptidao da melhor regra para o modo de aprendiza-
gem em 20 execucdes. E importante lembrar que as regras sio avaliadas a partir de um

conjunto de configuracoes iniciais aleatorias e que a média do tempo de escalonamento
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encontrado em todas estas C'Is é considerada a aptidao da regra de transi¢ao, o que justi-
fica os valores decimais nas colunas de “BEST”. “AVG” aponta a média de escalonamento
considerando a aptidao da melhor regra em cada execucgao Os resultados dessa tabela sao

discutidos em maiores detalhes a seguir.

Tabela 5.1: Comparativo entre EACS e os modelos reproduzidos: fase de aprendizagem.

Gp EACS Reprod. Sinc Reprod. Seq

BEST \ AVG BEST \ AVG BEST \ AVG
gl8 46,00 46,00 46,00 46,00 46,00 46,00
g40 80,00 80,81 80,00 80,89 80,00 80,76

gauss18 | 44,00 | 47,86 | 47,00 | 49,31 | 44,00 | 47,60
random30 | 1225,84 | 1267,50 | 1250,76 | 127581 | 1239,00 | 124771
random40 | 996,52 | 1024,19 | 1008,32 | 1027,58 | 1006,00 | 1020,47
randomb50 | 661,04 | 673,98 | 669,68 | 676,80 | 659,04 | 667,78

O primeiro experimento foi realizado com o grafo de programa apresentado na Figura
2.6/a), g18. A vizinhanca minima na literatura para resolver este grafo utiliza raio 2 [53)]
e o makespan 6timo (Tor) em um sistema de dois processadores é igual a 46. Utilizando
R =2, Ty, =100 e G = 100, o AG rapidamente encontra regras de AC capazes de en-
contrar Tor para qualquer C'I. Na reprodugao de [53], tanto para o modo de atualizagao
sequencial como para o sincrono, o AG também foi capaz de encontrar regras aptas a re-
alizar o escalonamento 6timo, utilizando-se os mesmos parametros empregados no EACS.
Assim, de acordo com a Tabela [5.1] os resultados entre os métodos foram considerados
equivalentes na aprendizagem do grafo g78.

As Figuras [5.3(a) e [5.3(d) mostram o namero de solugdes 6timas alcangadas para o
grafo g18 para cada uma das 100 regras da populagao final considerando-se o modelo
EACS e as reprodugoes de [53], no modo de execu¢do. Ao contrario dos resultados apre-
sentadas na Tabela que se referem ao modo de aprendizagem, nestas figuras nao foi
apresentado os resultados médios das regras, mas sim o nimero de CIs (de 1000 CIs avali-
adas) que alcangaram o makespan 6timo. De acordo com trabalhos anteriores [46,49,53],
o intuito em utilizar um nimero maior de C'Is na fase de operagio/execugao é avaliar se
realmente a regra é capaz de levar qualquer configuracao aleatoria para uma configuracao
que represente a alocacao 6tima das tarefas. Em termos de resultados, é importante notar
que o modelo sequencial reproduzido a partir de [53| apresenta melhor desempenho que o
modelo sincrono também baseado em [53], contudo o melhor desempenho foi obtido pela
nova abordagem (EACS) por apresentar um ntimero maior de regras capazes de convergir
as C'Is para alocacoes Otimas. Os graficos na parte inferior da figura apresentam um
detalhamento dos graficos da parte superior apresentando apenas a escala de 950 a 1000
C1Is, com o objetivo de tornar mais claro o desempenho dos modelos reproduzidos.

No segundo experimento, o grafo de programa considerado foi o g40 que pode ser

visto na Figura A menor vizinhanca na literatura para resolver este grafo emprega
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Figura 5.3: Modo de execucao dos escalonadores: (a) g18; (b) g40; (¢) gaussi8; (d) g18
(escala de 950 a 1000); (e) g40 (escala de 950 a 1000); (f) gauss18 (escala de 950 a 1000).

raio 2 e o tempo 6timo Tpr em um sistema com dois processadores é igual a 80 [53]. Os
parametros utilizados foram R = 2, T},,, = 100 e G = 100. Apesar de utilizarem os mes-
mos parametros, a convergéncia do modo de aprendizagem para o ¢40 é mais demorada
que para o g18. Entretanto, todos os modelos encontraram regras capazes de realizar o
escalonamento 6timo conforme apresentado na Tabela Assim, avaliou-se o conjunto
de regras obtidos através do escalonamento de 1000 CIs no modo de execucgao. O resul-
tado dessa avaliacdo ¢ apresentado nas Figuras [5.3(b) e [5.3(e) que destacam o ndmero
de solugoes 6timas alcancadas em cada uma das regras de cada modelo. Novamente, o
EACS obteve os melhores resultados. Comparando-se os modelos reproduzidos, o mo-
delo sequencial retornou um resultado médio melhor de acordo com as figuras, por outro
lado considerando a convergéncia do 6timo, o modelo sincrono apresentou um melhor
desempenho de acordo com a Tabela [5.2

Além do ntimero de solugoes 6timas alcancadas, a qualidade das regras obtidas tam-
bém foi examinada. A Figura mostra a média do tempo de escalonamento obtida
pelas regras armazenadas em RDB, no modo de execugdo (em 1000 C1s), para a melhor
execugao (de 20), considerando os grafos de programa ¢18 (a) e g40 (b). Os resultados
apresentados na figura mostram que “Reprod. Seq” e “Reprod. Sinc” criaram um conjunto
de regras com grande variacao em termos de desempenho do escalonamento. Por outro

lado, o EACS foi capaz de criar um conjunto onde quase todas as regras apresentaram
desempenho 6timo.
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Figura 5.4: Avaliagdo do conjunto de regras para (a)g18, (b)g40 e (c)gaussi8 em EACS.

O grafo de programa usado no terceiro experimento foi o gauss18 que é apresentado
na Figura Ele é considerado mais dificil que os demais para o modo de aprendizagem
devido & sua estrutura irregular [53]. O seu tempo 6timo Tor em um sistema com dois
processadores ¢ igual a 44 [49]. Os parametros utilizados no modelo EACS foram os
mesmos dos utilizados em [53] (R = 3, T, = 200 e G = 1000). Vale destacar também
que nenhum dos trabalhos relacionados [49,53,57| foi capaz de encontrar Tor para este
grafo utilizando vizinhanga linear e modo de atualizagao sincrono. Contudo, utilizando
modo de atualizacao sequencial, a vizinhanca minima necessaria para alcancar Tor foi
raio 3 [53].

A reproducdo de [53]| confirma as afirmagoes do pardgrafo anterior, uma vez que na
melhor execucao, a melhor regra obtida na “Reprod. Sinc” retornou 47 para qualquer
configuracgao inicial gerada enquanto que a melhor regra da “Reprod. Seq” conseguiu obter
44. Contudo, o modelo EACS foi apto a levar qualquer C'I gerada para um escalonamento
6timo utilizando a atualizagdo sincrona. As Figuras[5.3(c) e[p.3(f) mostram que no modo
de execucao, o EACS obteve melhor desempenho que “Reprod. Seq”.

Na Figura (C) é possivel perceber uma grande diferenca entre os modelos “Reprod.
Seq” e EACS: o conjunto de regras encontrado. Enquanto em “Reprod. Seq” mais de 50%

das regras nao foram capazes de encontrar escalonamentos 6timos (ou proximos do 6timo)
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para todas as configuracoes iniciais, no EACS quase todas as regras encontraram escalo-
namentos 6timos para qualquer C'I. As piores regras obtidas com EACS, “Reprod. Sinc”
e “Reprod. Seq”, retornaram escalonamentos médios de 44.1, 79.2 e 94.0, respectivamente
(considerando 1000 configuragoes iniciais).

A Tabela[5.2|apresenta o percentual das regras que, na fase de execucao do escalonador,
foram aptas a escalonar 1000 C'Is para o tempo 6timo. E interessante perceber que para
os trés grafos de programa, o modelo EACS obteve o melhor desempenho. Para o gaussi$,
por exemplo, 61% do das regras do EACS foram capazes de encontrar Tor para as 1000
C1s, contra 31,5% da “Reprod. Seq” e 0% da “Reprod. Sinc”.

Tabela 5.2: Percentual de regras aptas a escalonar 1000 C'Is para Tpr no modo de
execucao dos grafos g18, g40 e gaussi$.

Abordagens | ¢18 | ¢g40 | gaussi8

Reprod. Seq | 70% | 31% | 31,5%

Reprod. Sinc | 58% | 49% 0%
EACS 92% | 92% 61%

O quarto experimento foi conduzido com grafos de programa gerados aleatoriamente:
random30, random40 e random50. E possivel observar na Tabela que o modelo EACS
retornou os melhores resultados para a fase de aprendizagem utilizando random30 e ran-
dom40. Para o grafo de programa randomb0, os melhores resultados foram encontrados
por “Reprod. Seq”, embora a melhor regra de EACS obteve um desempenho préoximo. A
Figura mostra o desempenho do conjunto de regras obtidos considerando cada modelo
no modo de execugao: Figuras[5.5(a), [p.5|(b) e p.5(c) referem-se aos grafos de programa
random30, random40 e random50, respectivamente. E possivel perceber na figura uma
grande variacao no desempenho das regras em todos os grafos de programa aleatério.
Contudo para as regras encontradas pelo EACS essa variacao é muito menos significa-
tiva, como se pode perceber ao considerar a pior regra encontrada em cada conjunto de
regras. Por exemplo, observando o grafo de programa randomd30, a pior regra obtidas
por EACS, “Reprod. Sinc” e “Reprod. Seq’ retornou uma média de 1265.42, 1875.97
e 2186.54, respectivamente. Considerando o grafo de programa random/0, a pior regra
obtidas por EACS, “Reprod. Sinc¢” e “Reprod. Seq” retornou uma média de 1012.54,
1286.56 e 1414.88, respectivamente. E finalmente, a pior regra, considerando o grafo de
programa, randomb(, obtida com EACS, “Reprod. Sinc” e “Reprod. Seq’ retornou uma
média de 668.24, 959.70 e 966.15, respectivamente.

Uma anélise do desempenho geral de cada um dos modelos também foi feita. Para
cada um dos modelos considerou-se uma populacao de 20 amostras referente a cada uma
das execucoes. Testes de hipotese conforme descrito na Secao foram realizados.
A Tabela [5.3] apresenta o resultado obtido nestes testes. Inicialmente, a populacao de

Reprod. Sinc foi analisada em relacao a populacao de Reprod. Seq. Os resultados obtidos
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Figura 5.5: Avaliacao do conjunto de regras para random30, random40 e randomb50 em
EACS.

nesta analise estao dispostos na coluna “I” e permitem concluir que o modelo da literatura
com atualizacao sincrona realmente apresenta uma grande desvantagem em relacao ao
de atualizacao sequencial, uma vez que ha evidéncias estatisticas significativas de que o
Reprod. Seq foi melhor que Reprod. Sinc em 4 grafos de programa. Posteriormente, na
coluna “II” sao exibidos os resultados encontrados para a comparacao entre as amostras
do modelo EACS e de Reprod. Seq, a partir dos quais conclui-se que ha evidéncias
estatisticas significativas de que Reprod. Seq foi melhor em apenas um grafo de programa
e que a hipotese nula (Hy: M; = M,) nao pode ser rejeitada nos demais. Os resultados
apresentados através destes testes permitem apontar uma melhora promissora em relacao
ao modo de atualizagao sincrono das células alcancada por meio do modelo EACS.

A Tabela[5.4] destaca os resultados obtidos no modo de execu¢ao utilizando os modelos
EACS, “Reprod. Sinc” e “Reprod. Seq”. E esperado que, para qualquer alocacdo inicial
de tarefas, as regras descobertas sejam capazes de minimizar o makespam. Cada valor na
tabela representa o desempenho da melhor regra obtida no modo de execucao, quando
cada regra é utilizada para evoluir 1000 configuracoes iniciais geradas aleatoriamente.
Todos os resultados para o modelo EACS foram iguais (g18, g40) ou melhores (gauss18,
random30, random40 e random50) que “Reprod. Sinc”. Além disso, EACS apresentou

melhores resultados que “Reprod. Seq” para random30 e random/0, enquanto que os
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Tabela 5.3: Andlise estatistica: I (M;: Reprod.
e Ms: Reprod. Seq).
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resultados para randomb0 ficaram proximos.

Tabela 5.4: Valores obtidos para o modo de execucao em EACS.

‘ Gp ‘ EACS ‘ Reprod. Sinc ‘ Reprod. Seq ‘
gl8 46,00 46,00 46,00
g40 80,00 80,00 80,00
gauss18 44,00 47,00 44,00
random30 | 1226,95 1251,36 1239,00
random40 | 997,27 1010,40 1006,00
randomb50 | 662,90 669,48 661,18

Reuso do conhecimento

Também foi avaliada a capacidade de reuso de regras em outras instancias de grafos
de programa. Um tltimo experimento foi conduzido com o grafo de programa outtreel.
A vizinhanga foi definida por R = 1 e os parametros do AG utilizados foram 7}, = 30
e G = 30. Este grafo foi considerado facil uma vez que o AG rapidamente encontrou
regras de AC capazes de encontrar o makespan para qualquer C'I apresentada. Contudo, o
proposito foi escolher aleatoriamente uma regra do conjunto de regras obtido para realizar
o escalonamento com os grafos de programa outtree31, outtree63, outtree127, outtree255,
outtree511 e outtree1023. Além disso, foi utilizado um algoritmo genético (AG-1, descrito
na Secao , com os mesmos parametros do AG utilizado no modo de aprendizagem
do escalonador e seu resultado e tempo computacional foram comparados aos alcangados
por “EACS” no modo de execucdo. O intuito desta comparacao é mostrar que, apesar
do modelo proposto também fazer uso de um AG, o seu uso ocorre apenas no modo de
aprendizagem e seu foco é a busca no espago de regras do AC, enquanto que o AG padrao
tem como objetivo encontrar uma solucao para determinado grafo de programa. A Tabela
m apresenta o comparativo para 10 execugoes. Assim, “BEST” e “tempo (ms)” referem-
se, respectivamente, ao menor custo de escalonamento encontrado e ao tempo médio, em

milissegundos, consumido em cada execucao.
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Tabela 5.5: Resultados obtidos por EACS e um AG simples para os grafos de programa
outtree.

EACS AG
Gp Aprendizagem Execucao
BEST | tempo (ms) | BEST | tempo (ms) | BEST | tempo (ms)

outtreeld 9 17.874 9 0 9 11

outtree31 - - 17 1 17 43

oullree63 - - 33 3 33 196
outtree127 - - 65 11 66 1.084
outtree255 - - 129 45 140 6.587
outtreeb11 - - 257 191 287 53.267
outtree1023 - - 513 725 602 282.592

Considerando a Tabela[5.5] inicialmente utilizou-se o modo de aprendizagem do EACS
para extrair informacoes sobre o grafo de programa outtreel5. O outtreels foi considerado
facil, pois o modelo EACS precisou de poucos passos para encontrar uma regra cuja
alocacao das tarefas é 6tima para o grafo. Terminada a aprendizagem, o modo de execucao
de EACS foi utilizado sobre o mesmo grafo, onde também foi capaz de encontrar a alocagao
6tima. Contudo, as regras extraidas para o outtreel5 foram também utilizadas no reuso
sobre os outros grafos exibidos na tabela e em todos eles, o modelo EACS foi capaz de
encontrar a solucao 6tima. O tempo computacional gasto em cada aplicacao do EACS
também é apresentado na tabela. Posteriormente, AG-1 foi aplicado sobre cada um
dos grafos da tabela e o seu tempo computacional também foi calculado. Diante das
informacoes da tabela, é possivel entender a principal finalidade do escalonamento baseado
em AC, o reuso do conhecimento extraido de um programa paralelo em outros grafos de
programa. De fato, a fase de aprendizagem em EACS apresenta um custo computacional
maior que o do AG, contudo no modo de execucao, o custo computacional de EACS é
menor e o seu desempenho melhor. E interessante observar que aumentando o niimero
de tarefas, o espaco de busca de possiveis solucoes também aumenta e o AG, por nao
utilizar qualquer conhecimento, precisa realizar novamente, para cada aplicacao, todos os
passos evolutivos. Caracteristicas como a extracao e o reuso do conhecimento enfatizam

a importancia em se investigar escalonadores baseados em AC para o PEET.

5.2.4 Consideracoes Finais

O EACS (Escalonador baseado em Automato Celular com atualizagdo Sincrona) é o
modelo inicial proposto neste trabalho com o intuito de possibilitar o uso do modo de
atualizacao paralelo das células no escalonamento baseado em AC com desempenho satis-
fatorio. De fato, trabalhos anteriores [49,53,/57], apesar de destacarem bons resultados no
uso dos ACs com atualizacao sequencial, desvalorizaram o modo sincrono por apresentar

resultados inferiores. Na verdade, uma das principais caracteristicas dos ACs é a sua
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adequacao a implementagao massivamente paralela e um modelo de escalonador capaz de
usufruir dessa capacidade deve ser almejado.

Estabeleceu-se um esquema comparativo entre o EACS e os modelos anteriores a
fim de avaliar a qualidade da nova abordagem. Como resultado, ha evidéncias estatisticas
significativas de que o desempenho do modelo EACS no modo de aprendizagem foi superior
aos modelos da literatura com atualizacao sincrona e, ainda que nao tenha superado,
esteve proximo dos modelos com atualizacao sequencial. Porém, no modo de execucao,
o modelo EACS apresentou o maior nimero de regras capazes de convergir qualquer C'
para o escalonamento 6timo (grafos de programa da literatura), e também obtiveram
um conjunto de regras com resultados superiores aqueles conjuntos encontrados pelos
modelos relacionados, tanto sincronos como assincronos. Além disso, o modo de execucao
também alcangou bom desempenho no reuso das regras e destacou a maior vantagem do
escalonamento baseado em ACs sobre a maioria das outras meta-heuristicas: a capacidade
de extracao e reuso do conhecimento.

Os resultados obtidos com o modelo EACS permitiram a submissao e publicacao de

dois artigos [9}/10].

5.3 Escalonador com Inicializacao Baseada em Heuris-
tica de Construcao (EACS-H)

5.3.1 Introducao

Mesmo com as melhorias e os bons resultados alcangados pelo EACS frente aos traba-
lhos apresentados na literatura [9,/10], um problema notado nessa abordagem e também
nas anteriores aponta a grande dificuldade em se encontrar bons resultados diante do
aumento do nimero de processadores e também considerando a fase de reuso das regras.

Em [53]| é apresentada uma tentativa de aumentar o nimero de processadores (V;),
mas os resultados encontrados nao foram satisfatérios e mostraram que este modelo de
escalonador ndo tem escalabilidade. A Tabela[p.6)mostra os resultados publicados em [53]
(aptiddo da melhor regra na fase de aprendizagem) utilizando modo de atualizagao sequen-
cial e, como referéncia, os valores alcancados por um AG padrao também implementado
em [53| (tempo de escalonamento).

Nesta dissertacao, um AG padrao também foi utilizado para se obter valores de re-
feréncia para analise dos resultados obtidos pelo escalonador baseado em AC (AG-1,
descrito na Se¢ao[p.1.2). A Tabela[5.7] destaca o reuso do conhecimento extraido durante
o escalonamento do grafo de programa gauss18 (para Vy = 2) sobre os demais grafos (con-
siderando a média do tempo de escalonamento obtida pela melhor regra em 1000 C1s).

De fato, os valores encontrados estao distantes daqueles tomados por referéncia obtidos
pelo AG-1.
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Tabela 5.6: Resultados publicados em [53].
] Abordagens \ Vs \ gl18 \ g40 \ gauss18 ‘
2 | 46,00 | 80,00 | 44,00

3 138,00 | 57,00 | 48,00
AC em [53] [ 4 | 27,00 | 46,00 | 52,00
8 126,00 | 39,00 | 52,00
2 [ 46,00 | 80,00 | 44,00
3 136,00 | 57,00 | 44,00
AG em [53] [ 4 | 26,00 | 45,00 | 44,00
8 | 24,00 | 33,00 | 44,00

Tabela 5.7: Modo de reuso (gauss18) sobre grafos de programa distintos para a reprodugao
do modelo sequencial apresentado em [53] .

Gp Vs | AG-1 | Reprod. Seq

g18 2 46 49,49

g40 2 80 86,25
random30 | 2 | 1222 1336,61
random40 | 2 983 1136,55
randomb50 | 2 624 730,70

Entendemos que a principal razao para a dificuldade desses modelos em lidarem com
o reuso em instancias diferentes de grafos de programa e com o aumento do nimero de
processadores deve-se a complexidade da busca pelas regras no modo de aprendizagem,
oriunda da necessidade de que uma regra precisa convergir qualquer configuracao inicial
das tarefas para um alocagao 6tima. De fato, considerar um conjunto de configuracoes
diferentes a cada geracao torna a busca ainda mais dificil e computacionalmente mais
intensiva. Na verdade, o que se deseja é um conjunto de regras aptas a encontrarem
uma alocagao 6tima das tarefas para uma determinada instancia do problema e que esse
mesmo conjunto possa ser utilizado com sucesso no escalonamento de outros grafos de
programa. Diante disso, a metodologia empregada no modo de aprendizagem para avali-
acdo do conhecimento foi investigada e um novo modelo de escalonador baseado em AC
foi proposto: EACS-H.

5.3.2 Arquitetura do EACS-H

O modelo de escalonador baseado em AC com inicializagao por heuristica de construcao
(EACS-H) proposto nesta se¢ao tem por objetivo um melhor desempenho no que se refere
ao aumento do nimero de processadores e a capacidade de reuso das regras e pode ser

diferenciado dos modelos anteriores [9,/49,53,57], por duas caracteristicas principais:

e heurfstica de construcao: no novo modelo EACS-H nao h4 um conjunto de confi-

guragoes iniciais (CI) de reticulados aleatorios a cada geracao do AG. Na verdade,
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existe apenas uma CI obtida através do escalonamento realizado por uma heuristica
de construgao deterministica escolhida a priori. E a partir dessa CI que a avaliacao

de todas as regras é realizada;

e capacidade de reuso: em modelos anteriores, o foco da avaliacao da qualidade final
das regras obtidas pelo AG ¢é a capacidade de uma regra de transicao levar qualquer
CI para uma configuracao 6tima, que representa a alocacao ideal das tarefas nos
processadores. Contudo a busca por essa independéncia em relacao ao reticulado
inicial torna a busca pelas regras mais complexa, dificultando a convergéncia por
parte do AG. Além disso, nés nao encontramos nenhuma razao pratica para a ne-
cessidade desta capacidade de generalizacao ser exigida de uma regra a fim de que
ela seja apta a realizar um escalonamento eficiente. Assim, nos acreditamos que
a generalizacao mais importante nao esta relacionada as Cls do reticulado, mas a

capacidade de uma regra escalonar outras instancias no modo de reuso [11].

Na Figura [5.6] é apresentado um esboco da arquitetura do novo modelo. Assim como
acontece no EACS, o modelo EACS-H recebe como entrada um grafo de sistema com V
processadores e um grafo de programa. A “Heuristica de Construgao” esta relacionada
a um método deterministico utilizado para criar um bom ponto de partida para o esca-
lonador: o reticulado inicial a ser utilizado por todas as regras da populagao na fase de
aprendizagem. Posteriormente, também serd utilizada a mesma heuristica para gerar os
reticulados iniciais associados aos grafos que venham a ser escalonados pelas regras da
RDB.

Assim como no modelo EACS, o EACS-H também utiliza modo de atualizacao paralelo
das células e o uso de uma politica de escalonamento. Assim, o modo de aprendizagem
pode ser descrito da seguinte maneira: (i) obtencao da configuragao inicial (CI) do reticu-
lado através do escalonamento realizado por uma heuristica de construgao deterministica
escolhida a priori; (ii) atualizagao paralela desta CI pela populacao de regras por S passos
de tempo; (iii) célculo do tempo de escalonamento para cada regra através da aplicagdo
da politica de escalonamento sobre o reticulado.

No reuso, o AC é equipado com um conjunto de regras no repositoério e as etapas
(i) até (iii) sdo realizadas para cada regra. Na etapa de reuso, a regra que minimiza o
escalonamento do novo grafo de programa considerado é retornada. A mesma heuristica
da fase de aprendizagem ¢ utilizada também no reuso. Neste trabalho, uma heuristica
de constru¢ao comum e muito utilizada na literatura foi adaptada: HLFET (Figura ,
explicada na Secao [2.4.1] Por ela apresentar alguns passos aleatorios, foi elaborada uma
versao deterministica chamada DHLFET, que é o HLFET sem as escolhas aleatorias no
caso de empate na lista de tarefas prontas (Se¢ao . Assim, no caso de duas tarefas

com mesmo s/, a tarefa com menor nimero de ordem é escolhida.
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Figura 5.6: Arquitetura EACS-H (escalonador com AC baseado em heuristica).

5.3.3 Resultados Experimentais

Nesta secao sao relatados alguns experimentos para avaliar o desempenho do novo
modelo EACS-H especialmente em relacao ao aumento do ntimero de processadores. Os
resultados sao comparados com algumas metaheuristicas, heuristicas de construcao e tra-
balhos relacionados.

O numero de processadores V; utilizado nos experimentos foram 2, 3, 4 e 8. O tamanho
da vizinhanga foi R € {2,3} para 2 processadores e R € 1 para 3 ou mais processadores. O
numero de passos de atualizacao do AC S = 50. Os parametros relacionados ao AG foram:
tamanho da populagao T}, € {200,300}, torneio simples Tour = 2, taxa de cruzamento
P.oss = 100%, taxa de mutagdo P, = 3% e numero de geracoes G = 200. Foram
realizadas 20 execucoes para cada experimento e a politica de escalonamento adotada em

todos elas foi “a tarefa com maior nivel dinAmico primeiro”.

EACS-H e modelos anteriores

Um esquema comparativo do desempenho de EACS-H em relacao aos modelos an-
teriores, considerando o aumento de processadores, é exibido na Tabela [5.8, A tabela
apresenta uma comparagio entre resultados encontrados na reprodugao de [53| para o
modo de atualiza¢do sequencial (“Reprod. Seq”) e para o modo de atualiza¢do paralelo
(“Reprod. Sin”), além do proprio EACS-H que utiliza atualizacao sincrona das células.

Na Tabela 5.8 “BEST” representa a aptidao da melhor regra no modo de operacao

normal para as reprodugoes de [53| e para o modelo EACS-H, e “AVG” representa a média
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do melhor escalonamento considerando todas as execucoes. Nos modelos anteriores, no
modo de operacao normal cada regra precisa evoluir 1000 C'Is para configuracoes 6timas.
Alids, um problema com os modelos anteriores de escalonador baseado em AC é que eles
nao asseguram o mesmo escalonamento da aprendizagem no reuso para o mesmo grafo
de programa, pois as configuracoes iniciais sao geradas aleatoriamente e as regras podem
ou nao levé-las a configuracoes com resultado igual ao encontrado na aprendizagem. Por
outro lado, o modo de operacdo normal nao é necessario na arquitetura do EACS-H,
pois concluido o modo de aprendizagem para um grafo de programa, é certo afirmar que
o escalonamento do mesmo grafo de programa no modo de reuso é igual ao obtido pela
melhor regra na aprendizagem, pois sempre se parte da mesma configuracao inicial: aquela
obtida pela heuristica de construcao. Por esse motivo, os valores apresentados em BEST
para as reproducoes dos modelos de [53] sdo valores médios (em 1000 Cls aleatorias),
enquanto os valores na coluna BEST para o EACS-H sao valores obtidos a partir de uma

unica heuristica de inicializacao.

Tabela 5.8: Comparativo do desempenho de EACS-H e modelos sequenciais e sincronos
reproduzidos.

Gp Vs | Reprod. Seq Reprod. Sinc EACS-H
BEST \ AVG BEST \ AVG BEST \ AVG
2 | 46,00 46,00 46,00 46,00 46,00 46,00
3 | 38,00 38,36 38,00 38,50 36,00 36,55
gl8 4 | 26,00 26,90 26,51 26,94 26,00 26,05
8 | 26,68 29,26 34,99 33,60 24,00 24,00
2 | 80,00 80,76 80,00 80,89 80,00 80,00
3| 57,00 57,15 57,00 57,37 57,00 57,00
g40 4 | 45,28 45,82 45,67 46,05 45,00 45,55
8 | 36,00 41,64 46,76 46,05 32,00 32,00
2 | 44,00 47,60 47,00 49,31 44,00 44,00
3| 52,00 52,65 52,00 53,28 44,00 44,05
gauss18 4 | 51,86 52,68 52,00 53,35 44,00 44,05
8 | 52,02 56,49 52,36 56,76 46,00 51,40
2 | 1239,00 | 1247,71 | 1251,36 | 1275,81 | 1222,00 | 1224,45
3] 963,00 | 1021,89 | 1020,95 | 1024,45 | 853,00 | 892,90
random30 | 4 | 911,19 | 1011,58 | 1019,98 | 1024,77 | 828,00 | 849,90
8 | 1085,11 | 1074,98 | 1100,87 | 1080,90 | 804,00 | 828,75
2 | 1006,00 | 1020,47 | 1010,40 | 1027,58 | 983,00 | 984,80
3 | 810,94 | 833,40 | 820,98 | 854,95 | 694,00 | 708,45
random40 | 4 | 681,00 | 719,65 | 716,13 | 754,67 | 607,00 | 631,85
8 | 814,01 | 797,67 | 816,23 | 798,04 | 551,00 | 568,85
2 | 661,18 | 667,78 | 669,48 | 676,80 | 628,00 | 642,40
3 | 643,09 | 659,60 | 660,00 | 664,30 | 532,00 | 539,40
random50 | 4 | 620,00 | 643,98 | 633,38 | 656,60 | 524,00 | 583,80
8 | 652,05 | 667,78 | 683,54 | 764,56 | 636,00 | 665,00
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Um ponto significante na Tabela diz respeito aos resultados obtidos em “Reprod.
Seq” que geralmente sao melhores que aqueles encontrados em “Reprod. Sinc”. Con-
siderando, por exemplo, os grafos de programa para o caso de V, = 8 é facil perceber que
o desempenho do modelo com modo de atualizacao sequencial é melhor. Tal informacao
confirma a escolha de outros trabalhos por esse tipo de atualizagdo das células [49,53.[57].
Todavia, os resultados na Tabela destacam uma boa vantagem da abordagem de
EACS-H sobre os trabalhos relacionados [53], tanto sobre o modo de atualizagao sequen-
cial quanto paralelo. Analisando os grafos de programa considerados, é possivel notar que
g18 (para Vjiguala2e4) e g40 (para V;igual a 2, 3 e 4) apresentaram resultados similares
para todos os modelos, contudo em todos os outros testes realizados EACS-H encontrou
solucoes melhores que “Reprod. Seq” e “Reprod. Sinc”. Em alguns testes, a diferenca en-
tre estas solugoes foi considerada bastante significativa como, por exemplo, no random30
para 8 processadores, onde os tempos de escalonamento (makespan) obtidos por “Reprod.
Seq” e “Reprod. Sinc” ultrapassaram em mais de 34% e 36%, respectivamente, a solu¢ao
encontrada por EACS-H.

De fato, os melhores resultados da Tabela [5.8] estao associados ao novo modelo EACS-
H. Esta superioridade pode ser vista considerando o aumento do niimero de processadores
(Vs > 2) nos experimentos com o grafo de programa gauss18, onde os melhores resultados
em “Reprod. Seq” e “Reprod. Sinc¢” para V; = 3 foram iguais a 52, enquanto a média
e o melhor resultado encontrado pelo EACS-H ¢ 44 (solucao 6tima). Outro exemplo ¢ o
grafo de programa randomé0, onde os melhores valores encontrados em “Reprod. Seq” e
“Reprod. Sinc” para V, = 3 sao, respectivamente, 643,09 e 660, enquanto a média das
execugoes de EACS-H é 539,40 e o melhor resultado é 532.

Pelos resultados apresentados por “Reprod. Seq” e “Reprod. Sinc” na Tabela [5.8| é
possivel notar que o aumento no niimero de processadores gera uma grande complexidade
para o escalonador nesses modelos, pois os resultados nao estao proximos dos valores de
referéncia (AG) apresentados na Tabela 5.6 Isso fica claro nas reprodugées de [53], onde
o custo das solugoes obtidas para 8 processadores é geralmente maior que os resultados
obtidos para V; = 4. Na Tabela |5.8] somente para “Reprod. Seq” no grafo de programa
g40, a solucao para V; = 8 foi melhor. Nos demais grafos de programa (tanto em “Re-
prod. Seq” como em “Reprod. Sinc”), o aumento no nimero de processadores de 4 para
8 sempre degradou as solugdes em termos de resultado obtido. Contudo, os resultados
obtidos pelo modelo EACS-H mostram que essa abordagem lida melhor com o aumento
da complexidade causada pelo incremento de processadores. Por exemplo, os resultados
encontrados pelo EACS-H para os grafos de programa ¢18, ¢40, random30 e random40
apresentaram melhor desempenho de 4 para 8 processadores. Apenas no gaussi8 e no ran-
domb0, o modelo EACS-H retornou resultados inferiores com 8 processadores em relacao
aos resultados com 4 processadores.

O desempenho computacional do modelo EACS-H em relacao aos trabalhos reproduzi-
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dos também foi avaliado. Como era esperado, os resultados revelaram que o tempo gasto
para a fase de aprendizagem foi muito reduzido, uma vez que o modelo EACS-H realiza a
evolucao do AC apenas uma vez, partindo de uma tinica inicializacao, enquanto que as re-
producoes fazem 100 evolugoes a partir de 100 reticulados iniciais diferentes. Por exemplo,
o tempo computacional para concluir o modo de aprendizagem em “Reprod. Seq” para o
grafo de programa random30 considerando V; = 3 foi aproximadamente 62 vezes maior
que o tempo computacional gasto pelo EACS-H para terminar o mesmo modo. Outro
exemplo, é o tempo computacional gasto em “Reprod. Sinc¢” para a fase de extracao do
conhecimento no grafo de programa gauss18 considerando V; = 8 que foi quase 53 vezes
maior que o tempo gasto pelo EACS-H. Assim, uma outra vantagem do novo modelo
EACS-H é a reducao do tempo de avaliacao das solucoes, que consequentemente diminui
o custo computacional do modelo.

Como meio de realizar uma analise mais quantitativa em relacao aos resultados obti-
dos por EACS-H frente aos modelos reproduzidos, testes de hipotese foram realizados
considerando a fase de operacao dos modelos e seguindo as descri¢oes apresentadas na
Secao A Tabela [5.9] apresenta os resultados dos testes. Na coluna “Reprod. Sinc”
analisa-se o desempenho de EACS-H(M;) em relacao a Reprod. Sinc (M) e na coluna
“Reprod. Seq” em relacdo a Reprod. Seq (M;). De acordo com os resultados, é pos-
sivel concluir que ha evidéncias estatisticas significativas de que EACS-H obteve melhor
desempenho que Reprod. Sinc em 23 de 24 testes e melhor que Reprod. Seq em 22 de
24 testes. Tamanha vantagem comprova a grande melhoria da nova abordagem sobre a

anterior.

Tabela 5.9: Anélise estatistica do desempenho de EACS-H (M) em relagao ao dos modelos
reproduzidos (M,): Reprod. Sinc e Reprod. Seq.

Gp Reprod. Sinc || Reprod. Seq
23|48 2]3]4]38

gl18 =< |<|[<|=]<|<|<
g40 < T < << < [ << <
gaussl8 << | << <<
random30 | < | < [ < | < | <[ < | < | <
random40 | < | < [ < | < | < |[<|< | <
randomb0 | < | < | < | < | < | < | < | =

EACS-H e outras técnicas computacionais

Também foram conduzidos experimentos para avaliar o desempenho do modelo EACS-
H em relacao a outros métodos comumente empregados no PEET. Inicialmente, trés
grafos de programa encontrados em trabalhos relacionados foram utilizados no modo de

aprendizagem, de modo que o conhecimento extraido foi reusado em outros grafos de
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programa. Em paralelo, algumas heuristicas e metaheuristicas foram implementadas e
testadas.

A Tabela exibe os resultados de escalonamento para a heuristica DHLFET (ponto
de partida do EACS-H, pois define o reticulado inicial), EACS-H na fase de aprendiza-
gem, algoritmo genético AG-1 (AG que aloca e determina a ordem das tarefas em cada
processador, descrito na Secdo [5.1.2)), algoritmo genético AG-2 (AG que apenas distribui
as tarefas entre os processadores e utiliza uma politica de escalonamento para definir a
ordem das tarefas, também descrito na Secao e Simulated Annealing SA (Secdo
, que também utiliza uma politica de escalonamento. A coluna “BEST” apresenta o
melhor escalonamento obtido em todas as execucoes e “AVG” mostra a média do melhor

escalonamento.

Tabela 5.10: Analise dos resultados obtidos no modo de aprendizagem do EACS-H e por
heuristicas e meta-heuristicas.

Gp V. | DHL- EACS-H AG-1 AG-2 SA
FET |BEST [ AVG | BEST | AVG | BEST | AVG | BEST | AVG
2 16 16 46,00 16 46,00 16 46,00 16 46,00
gl8 3 39 36 36,55 36 36,00 36 36,00 36 36,10
1 27 26 26,05 26 26,00 26 26,00 26 26,00
) 24 24 24,00 24 24,00 24 24,00 24 24,00
2 81 80 80,00 80 80,00 80 80,00 82 86,90
g40 3 57 57 57,00 57 57,15 57 57,00 66 67,85
1 16 15 15,55 16 16,45 16 16,60 55 57,75
) 32 32 32,00 33 33,75 32 33,00 40 41,80
2 54 44 44,00 44 44,95 44 44,00 44 16,30
gaussl8 | 3 52 14 14,05 14 15,65 11 44,30 44 16,15
1 52 i1 14,05 i 15,65 44 15,45 16 47,35
) 52 16 51,40 14 48,30 44 19,10 16 50,55
2 | 1311 | 1222 | 122445 | 1222 | 1222,05 | 1222 | 122220 | 1222 | 1244,60
r.30 3 | 946 853 | 892,90 | 821 | 860,90 | 823 | 844,35 | 970 | 1027,05
1| 825 828 | 849,90 | 753 | 785,35 | 751 | 771,25 | 853 | 914,70
8 | 778 804 | 828,75 | 753 | 776,75 | 751 | 768,60 | 753 | 813,95
2 | 1001 | 983 | 984,80 | 983 | 983,15 | 983 | 983,00 | 997 | 1046,65
r.40 3 733 694 | 708,45 | 685 | 699,05 | 680 | 686,75 | 794 | 861,35
1 620 607 | 631,85 | 561 | 585,55 | 555 | 568,50 | 684 | 759,90
8 | 478 551 | 568,85 | 471 | 517,25 | 443 | 475,05 | 578 | 626,70
2 | 724 628 | 642,40 | 624 | 626,80 | 624 | 624,00 | 664 | 709,00
r.50 3| 636 532 | 539,40 | 504 | 532,60 | 496 | 520,20 | 624 | 680,20
1| 572 524 | 583,80 | 508 | 528,80 | 496 | 517,00 | 600 | 671,80
8 | 556 636 | 665,00 | 532 | 553,80 | 512 | 534,60 | 600 | 638,00

Na Tabela[5.10] todos os algoritmos apresentaram escalonamentos idénticos aos valores
de referéncia para o g18, com excecao de DHLFET para V, = 3. Para o grafo de programa
940, SA exibiu o pior desempenho enquanto EACS-H apresentou os melhores escalona-
mentos considerando-se V; = {4,8}. Para o gaussl8, a heuristica DHLFET retornou
o pior desempenho, AG-1 e AG-2 apresentaram os melhores escalonamentos, superando
EACS-H apenas para V; = 8. Entretanto, para V; = {2,3,4}, o modelo EACS-H retornou
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as melhores médias. Para os grafos de programa gerados aleatoriamente (7.0, r.40 e r.50
sao abreviacoes para designar os grafos de programa random30, random40 e randomb0,
respectivamente), percebeu-se que o modelo EACS-H teve maior dificuldade em acompa-
nhar os resultados dos algoritmos genéticos, especialmente para V, = 8, onde os resultados
sdo até inferiores aos da heuristica de inicializacdo (DHLFET). Entretanto, mesmo com
essa degradacao de desempenho com o aumento do ntimero de processadores, esse resul-
tado é bastante superior ao obtido pelos modelos anteriores baseados em AC, conforme
apresentado na Tabela [5.8] Comparando-se ao SA, vé-se que o modelo EACS-H se saiu
melhor, exceto para o caso V; = 8 nos grafos random30 e randomb0. De forma geral, os
resultados encontrados pelo EACS-H na fase de aprendizagem até 4 processadores podem
ser comparados aos dos algoritmos genéticos nestes experimentos e sao superiores ao SA.
Apenas nos casos de 8 processadores, 0 EACS-H degrada o desempenho e se assemelha
ao SA.

Para analisar o reuso no modelo EACS-H, foram utilizados os grafos de programa
da Tabela e um grafo de sistema com 2 processadores (V; = 2). No modo de
reuso, o AC foi equipado com regras extraidas para o ¢18, g40 e gaussi8 na fase de
aprendizagem que foram reaplicadas no escalonamento dos demais grafos (.80, r.40 e r.50
sao abreviacoes para designar os grafos de programa random30, random40 e randomb0,
respectivamente). A Tabela[p.11|mostra o melhor escalonamento obtido pelo EACS-H nos
modos de aprendizagem e reuso, e também os resultados obtidos por DHLFET, AG-1,
AG-2 e SA. Os melhores valores, que foram tomados como referéncia, sao apresentados
pelos AGs. De fato, os resultados encontrados por EACS-H no modo de aprendizagem
confirmam a proximidade com os resultados dos AGs, conforme ji apresentado na Tabela
Sobre os resultados no modo de execucao, eles podem ser considerados adequados de
modo geral, pois eles encontram tempos de escalonamento proximos aos AGs para muitos
grafos de programa e em quase todos os casos conseguiram melhorar o tempo obtido pela
heuristica DHLFET, que equivale aos tempos obtidos nos reticulados iniciais, ou seja, o
ponto de partida para o escalonamento do AC. A tnica excecao é o random/0, onde o
DHLFET consegue um resultado de partida mais proximo ao melhor obtido, e 0 EACS-
H no modo reuso (g40) nao consegue melhorar esse valor. Além disso, ¢ possivel notar
uma melhoria significativa nessa abordagem em relacao as utilizadas anteriormente na
literatura, conforme o resultado de reuso na reprodugdo do modelo em [53] apresentado
na Tabela [5.7] e na ultima linha da Tabela [5.11, Contudo, para um melhor entendimento
sobre o reuso no escalonamento baseado em AC, experimentos adicionais foram realizados.

O esforco computacional necessério na descoberta das regras do AC ¢é justificado ape-
nas se estas regras puderem ser reutilizadas em novos problemas. Em [57] foi apresentado
um experimento relacionado ao reuso de conhecimento no escalonamento baseado em AC.
O conhecimento extraido no grafo de programa gaussi8 e de 5 variagoes do mesmo du-

rante o modo de aprendizagem foi reusado em 10 outras variagoes distintas deste grafo
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Tabela 5.11: Analise dos resultados obtidos no modo de aprendizagem (Ap.) e reuso (Re.)
do EACS-H com 2 processadores (V; = 2).

‘ Abordagens ‘ gl8 ‘ g40 ‘ gaussl8 ‘ r.30 ‘ r.40 ‘ r.50 ‘

DHLFET 46 81 54 1311 1001 724

AG-1 46 80 44 1222 983 624

AG-2 46 80 44 1222 983 624

SA 46 82 45 1222 996 668

EACS-H Ap. 46 80 44 1222 983 628
EACS-H Re. (g18) - 80 47 1225 983 652
EACS-H Re. (g40) 46 - 46 1236 1001 648
EACS-H Re. (gausslf) 46 80 - 1233 1000 656
Reprod. Seq Re. (gaussl8) | 49,49 | 86,25 - 1336,61 | 1136,55 | 730,70

de programa. A Tabela mostra 15 variacoes do gaussi8. A notacao utilizada na
Secao foi utilizada para descrever estas variagoes. Por exemplo, na linha gaussi8-1,
tem-se a composicao desse grafo de programa (V1, E1) gerado a partir de modificacoes
no gauss18 (V,E) tais como: a troca do custo computacional da tarefa 6 de 6 unidades
de tempo para 10, a exclusao da restricao de precedéncia entre as tarefas 11 e 13, a troca
do custo de comunicacao entre as tarefas 11 e 14 de 12 unidades de tempo para 4 e,
finalmente, a adicao de uma nova restricao de precedéncia entre as tarefas 5 e 13 com
custo de comunicacao igual a 12.

O objetivo do experimento descrito em |57] foi avaliar a capacidade de generaliza¢ao
das regras encontradas por um escalonador baseado em AC que utiliza uma abordagem
de evolucdo conjunta (uso simultaneo de dois ou mais grafos de programa para o modo
de aprendizagem) para o problema. Além disso, a vizinhanga usada pelos autores foi ndo
linear (vizinhanga selecionada) e o modo de atualizagao das células foi o sequencial. Nos
experimentos apresentados em [57], foram utilizados 6 grafos de programa para o modo de
aprendizagem (gauss18, gauss18-1, gauss18-2, gauss18-3, gauss18-4 e gaussi8-5). Assim,
o processo de aprendizagem é similar ao modelo original proposto em [49], exceto pela
forma de avaliacao, pois uma dada regra é avaliada a partir da evolucao temporal de
25 configuracoes iniciais e a consequente aplicacdo da politica de escalonamento sobre a
alocagao final obtida em cada C'I sobre cada um dos 6 grafos de programa considerados,
sendo a aptidao da regra igual a média de todos os escalonamentos encontrados (7'/25).

A Tabela [5.13] apresenta um esquema comparativo entre o novo modelo EACS-H,
a heuristica DHLFET, as metaheuristicas AG e SA e trabalhos relacionados [53,[57].
A coluna “Joint” representa o resultado publicado em [57]. Os valores de gauss18 1

* se referem a valores obtidos na fase de aprendizagem,

a gaussl8 5, marcados com
enquanto os valores de gauss18 6 a gaussl8 15 foram usados na fase de reuso. “Reprod.
Seq” representa os resultados obtidos com a reproducao do modelo descrito em [53] com
modo sequencial de atualizacao das células e vizinhanca linear. AG-1, SA, DHLFET sao

os mesmos algoritmos aplicados nos testes anteriores. Note que na fase de aprendizagem,



5.3. Escalonador com Inicializag¢io Baseada em Heuristica de Construgao (EACS-H) 113

Tabela 5.12: Variacoes do grafo de programa gaussI§.

‘ Gp Descrigoes ‘
gaussl8-1 | VI = V - {w(6)} + {(w(6) = 10)}; E1 = E - {e(11, 13), e(11, 14)} +
{e(11, 14), (c(11, 14) = 4), e(5, 13), (c(5, 13) = 12)}

gaussl8-2 | V2= V- {w(6)} + {(w(6) = 10)}; E2 = E- {e(3,8), e(11,13)} + {e(3,6),
(c(3,6) = 8), e(5, 13), (c(5, 13) = 12)}

gaussl8-3 | V3 =V; E3 = E - {e(3,8), e(11,15)} + {e(3,6), (c(3,6) = 8), ¢(10,13),
(c(10,13) = 12)}

gaussl8-4 | V4 = V; E4 = E - {e(3,8), e(11,15), ¢(5,10)} + {e(3,6), (c(3,6) = 8),
e(10,13), (c(10,13) = 12), e(5,10), (c(5,10) = 15)}

gaussl8-5 | Vb=V -{w(9) } + {(w(9) =6)}; E5 = E - {e(3,8), e(11,15), e(5,10)} +
[e(3,6), (c(3,6) = 8), e(10,13), (c(10,13) = 12), e(5,10), (c(5,10) = 15)}

gaussl86 | V6 =V - {w(6) } + {(w(6) = 10)}; E6 = E

gaussl8-7 | Vi = V; E7 = E - {e(11,14)} | {e(11,14), (c(11,14) = 4)}

gaussl8-8 | V8 = V; E8 = E - {e(11,13)} + {e(5, 13), (c(5, 13) = 12)$

gaussl8-9 | V9 = V; E9 = E - {e(3,8)} + {e(3,6), (¢c(3,6) = 8)}

gauss18-11 | V11 = V; E11 = E + {e(10,13
gaussl8-12 | V12 = V- {w(6)} + {(w(6) =

- 1))

gaussl18-13 | V13 = V; E13 = E - {e(11, 13), e(11, 14)} + {e(11, 14), (c(11, 14) = 4),
e(5, 13), (c(5, 13) = 12)}

gauss18-14 | V14 — V; E14 — E - {e(3,8), e(11,13)} + {e(3,6), (c(3,6) — 8), e(5, 13),
(c(5, 13) = 12)}

gaussl8-15 | V15 = V; E15 = E - {e(3,8), e(11,15)} + {e(3,6), (c(3.6) = 8)}

(c(10,13) = 12)}
0)}; E12 = E - {c(11, 14)} + {(c(11, 14)

{e
gauss18-10 | V10 = V; E10 = E - {e(11,15)}

),

10

os modelos EACS-H e “Reprod. Seq” escalonam apenas o grafo de programa gaussi$,
enquanto que os resultados apresentados em [57]| (coluna “Joint”) foram obtidos usando 6
grafos de programa. No modo de execugao é realizado o escalonamento das variagoes do
gauss18, sem que haja necessidade de um novo processo evolucionario de aprendizagem,
ao contrario das metaheuristicas.

Os resultados na Tabela destacam o bom desempenho do EACS-H no modo
de execucao. Os dois modelos de AG e o SA apresentaram as melhores médias, mas
a principal vantagem do modelo EACS-H sobre eles é que o seu processo evolucionario
ocorreu somente uma vez para o gaussl8 e o conhecimento extraido foi utilizado para
escalonar todos os outros grafos de programa apresentados na tabela. Assim, o custo
computacional foi bastante reduzido. Por exemplo, enquanto o AG-1 gasta em média 7,04
seg. para o escalonamento de cada grafo da Tabela[5.13] o conjunto de regras em EACS-H
gasta em média apenas 0,42 seg. para escalonar os 15 grafos de programa. A heuristica
DHLFET apresentou o pior desempenho. Tal fato comprova que as regras obtidas por
EACS-H sao capazes de melhorar o escalonamento a partir do reticulado inicial gerado
por DHLFET. “Reprod. Seq” apresentou pior média entre os modelos baseados em AC
e também apresentou resultados inferiores & EACS-H na maioria dos grafos de programa

no qual a regra evoluida para o gauss18 foi reusada. Na anélise da média geral obtida por
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Tabela 5.13: Anélise do reuso do EACS-H para variacoes do gaussi8.

| Gp | AG-1| SA | DHLFET | Reprod. Seq | Joint [57] [ EACS-H |
gauss18-1 47 47 56 48 47* 48
gauss18-2 47 47 55 52 47* 49
gauss18-3 46 46 56 55 47* 47
gauss18-4 47 47 49 55 47* 49
gaussl8-5 50 50 60 55 50* 50
gauss18-6 47 47 54 48 47 48
gaussl8-7 44 44 54 44 47 44
gauss18-8 44 46 54 47 47 46
gaussl8-9 46 46 02 48 47 47
gauss18-10 44 45 o4 44 47 44
gaussl8-11 46 46 49 ol 47 47
gaussl8-12 47 47 o8 48 47 47
gauss18-13 44 45 54 47 47 46
gauss18-14 46 46 53 48 47 47
gauss18-15 46 46 52 48 47 47
Meédia 46,07 | 46,33 54,00 49,20 47,20 47,07

Joint [57] e os resultados obtidos no reuso do EACS-H, o EACS-H possui um desempenho
melhor (47,20 e 47,07), embora a magnitude dessa diferenga seja pequena. Entretanto,
os resultados dos grafos gauss18-1 a gauss8-5 na coluna “Joint” nao se referem a reuso,
mas aos resultados obtidos na fase de aprendizagem. Se for calculada a média apenas
para os casos gauss18-6 a gauss18-15, onde foi feito reuso das regras nos dois métodos, a
vantagem do EACS-H é mais significativa: 46,30 contra 47,00 obtidos em Joint [57]. Além
disso, uma das vantagens do modelo EACS-H em relacao a Joint [57] est4 no fato de que
o custo computacional de “Joint” na fase de aprendizagem ¢é muito mais elevado, uma vez
que um numero maior de grafos de programa é utilizado. Além disso, o atributo utilizado
para defini¢do da vizinhanca no modelo em [57] é dindmico e precisa ser recalculado a cada
célula atualizada, o que aumenta ainda mais o custo computacional. Outras vantagens do
modelo EACS-H estao ainda relacionadas a vizinhanca adotada que é linear, mais simples
que a vizinhanga selecionada utilizada em [57], e 0 modo de atualiza¢ao das células que é
sincrono, ao contrario de “Joint” que utiliza modo de atualizagao sequencial [57|. Portanto,
considerando uma execuc¢ao em hardware paralelo, um ambiente implementando baseado
no modelo EACS-H, seria potencialmente muito mais rapido que um modelo baseado
em [57].

5.3.4 Consideracoes Finais

O grande objetivo da abordagem proposta nesta secao foi desenvolver um escalonador
que além de explorar o paralelismo intrinseco nos ACs fosse capaz de diminuir a comple-

xidade computacional, considerando o aumento do niimero de processadores, e obtivesse
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desempenho satisfatorio no reuso do conhecimento extraido. A abordagem construida foi
denominada EACS-H, por ser baseada no modelo anterior EACS e por empregar uma
heuristica de construcao para obter o reticulado inicial.

De fato, trabalhos anteriores avaliaram a capacidade de uma regra de transicao levar
qualquer configuragdo inicial para uma configuracdo que represente o escalonamento
6timo. Contudo, a busca por essa “independéncia” em relacao ao reticulado inicial torna a
busca pelas regras mais complexa, dificultando a convergéncia do AG. Entendemos que a
generalizacao mais relevante nao esta relacionada a configuragao inicial do reticulado, mas
a capacidade de uma regra escalonar outras instancias no modo de execug¢ao. Diante disso,
o novo modelo EACS-H apresenta um novo conceito no escalonamento baseado em AC,
em relagdo aos modelos anteriores [9,10,46-49,51-53,/56,/57]: a avaliacdo da habilidade
de uma regra em realizar um escalonamento eficiente a partir de uma tnica configuracao
inicial. Essa nova abordagem se mostrou mais eficiente tanto em termos de tempo de
processamento quanto nos resultados obtidos no reuso.

Varios experimentos foram realizados visando avaliar o desempenho do modelo EACS-
H. Foram utilizados grafos de programa da literatura e também gerados aleatoriamente.
Os experimentos foram separados em trés grupos. No primeiro, EACS-H foi analisado
em um esquema comparativo com trabalhos anteriores, que também empregaram escalo-
nadores baseados em ACs, e apresentou vantagens importantes em termos de resultados,
desempenho computacional e escalabilidade em relagao ao aumento do nimero de pro-
cessadores. No segundo grupo de experimentos, os modos de aprendizagem e execucao
do EACS-H foram avaliados em relagao a outras técnicas computacionais e os resulta-
dos também foram bons, especialmente no modo de aprendizagem que apresentou valores
muito proximos aos do AG, tomado por referéncia. No terceiro grupo, o desempenho do
EACS-H no reuso para véarias instancias distintas obteve resultados muito bons em re-
lacao a trabalhos relacionados e outras técnicas computacionais, se mostrando competitivo
diante de técnicas com maior custo computacional.

Os resultados e andlises relacionados ao modelo EACS-H, levou & submissao de um

artigo em janeiro de 2012 [11].

5.4 Novas Estruturas para o Escalonamento Baseado
em AC: Vizinhancas Pseudo-lineares e Avaliacao

com Penalizacao de Dinamica

5.4.1 Introducao

Como meio de aperfeigoar a estrutura do escalonamento baseado em ACs foram in-

vestigados novos tipos de vizinhanca. O objetivo destas vizinhancas é mesclar boas ca-
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racteristicas das vizinhancas linear e nao linear. Assim, desenvolveu-se as vizinhancas
que denominamos pseudo-lineares, que levam em consideracao o tamanho do raio e o
namero de estados possiveis (processadores) do AC, como no caso da linear. Entretanto,
diferentemente da vizinhanca linear, as células da vizinhanca sao definidas, como nas vizi-
nhancas nao lineares, considerando as relagoes entre as tarefas no grafo de programa e nao
a posicao no reticulado. Uma grande preocupacao que houve na construcao desses novos
modelos de vizinhanca é a possibilidade de mudanca da arquitetura multiprocessada, nao
havendo limitagoes sobre o niimero de processadores.

Inicialmente, as investigacoes realizadas apontaram que o modelo de vizinhanga linear,
apresentado originalmente em [51], ndo possui uma capacidade propriamente adequada
ao escalonamento. Uma importante conclusao desse estudo inicial é que nos modelos
anteriores uma regra deve ser capaz de levar qualquer configuracao aleatéria das tarefas
de um grafo de programa para uma configuragao que represente a alocacao 6tima para esse
grafo, uma caracteristica imposta pela forma de avaliacao. Assim, é desejado que em uma
regra “perfeita” todas essas configuragoes possiveis possam ser evoluidas para a mesma
configuragao final desde que tal configuracao garanta o escalonamento 6timo. A principio
isso nao é um problema. Contudo, a grande falha dessa abordagem envolve a capacidade
de reuso da regra. As regras evoluidas dessa forma possuem uma tendéncia natural a
levar qualquer reticulado com o mesmo nimero de tarefas para a mesma configuracgao,
independentemente do grafo de programa utilizado na execugao ser ou nao o mesmo. Isso
ocorre porque o modelo linear nao considera a relacao entre as tarefas na definicao da
vizinhanca. Isso pode ser melhor explicado através de um experimento que foi realizado
utilizando quatro grafos de programa distintos cuja tnica semelhanca estd relacionada ao
ntmero de tarefas (todos apresentam 18 tarefas), e o modelo de escalonador baseado em
vizinhanga linear apresentado em [53].

O modelo do escalonador foi reproduzido a partir de [53|, utilizando vizinhanga linear
e modo sequencial de atualizacao. Inicialmente, realizou-se a fase de aprendizagem para
o grafo de programa gauss18. Posteriormente, na fase de operacao normal realizou-se o
reuso das regras obtidas nesse mesmo grafo de programa e também no ¢I8, rand18.1 e
rand18.2, sendo estes dois tltimos grafos gerados aleatoriamente com 18 tarefas. A Figura
mostra o reticulado final encontrado para a aplicacao da melhor regra encontrada na
fase de aprendizagem do gaussl8 sobre cada um dos grafos de programa. De fato, a
alocagao final encontrada para os quatro grafos de programa foi a mesma. Essa alocagao
representa a alocacao 6tima para o gaussi8, contudo estd muito distante de ser adequada
para os demais grafos de programa.

A Figura também apresenta o valor do tempo de escalonamento associado ao
reticulado obtido (T ac) e o valor de referéncia para o grafo: T,ume, para os casos em
que se conhece o valor 6timo e T 44, para os casos em que o valor de referéncia foi obtido

utilizando o algoritmo AG-1, descrito na Secao Assim, é possivel perceber que o
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Reprod. Seq: Modo de Execucgao (RDB: gauss18; V; = 2)
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w TIZIIJI"I'IIZI=44
=
o RDEBemg18 -
= T.c=64
= o|i1|o|of1|1|o|1|o|o|2|o|o|jof0|0|0]|O]
o Tistimo = 46
S s
= RDB em rand18.1 =
= Tac=136
o |[o|l1|o]o]1 1u|1cu]1lnuun[nuul-
il 2isk B = Teo=80
> L
3 RDB em rand18.2 )
< e — T.=816
o|i1|o|of1|1|0o|1|0|0|1|0|0|O|0O|0O|O]|O
x T.s= 555

Figura 5.7: Reuso da regra evoluida no gauss18 para os grafos de programa gaussi18, g18,
rand18.1 e rand18.2, usando a reproducdo do modelo sequencial de [53].

modo de operacao onde ¢ feito o reuso da regra é extremamente prejudicado pela avaliacao
baseada em um conjunto de configuragoes iniciais aleatorias, especialmente com o uso da
vizinhanca linear. Antes de prosseguir, cabe ressaltar que no modelo EACS-H descrito
na secao anterior esse problema é atenuado, mesmo com o uso da vizinhanca linear. O
modelo EACS-H também emprega uma vizinhanca baseada apenas na proximidade das
células no reticulado, o que nao necessariamente reflete uma relagao de proximidade entre
as tarefas no grafo. Entretanto, o processo de busca do AG nao forca a obtencao de regras
insensiveis a condicao inicial, uma vez que a regra é avaliada apenas no escalonamento
de um tnico reticulado inicial, obtido pela aplicacao da heuristica de construcao. Além
disso, essa condicao inicial varia de uma instancia para outra, uma vez que o resultado da
heuristica de construcao reflete as relacoes de cada grafo de programa. Para exemplificar,
a Figura [5.8 apresenta os reticulados finais obtidos utilizando-se o modelo EACS-H, para
os mesmos casos de reuso apresentados na Figura E possivel notar que a melhor regra
encontrada na aprendizagem do gauss18 é apta a levar os diferentes grafos de programa
utilizados no reus, para diferentes alocagoes finais. Os resultados obtidos por essa regra
também foram melhores que aqueles exibidos na figura anterior.

No caso das vizinhangas nao lineares utilizadas nos modelos anteriores em [51-53|,
observou-se que este problema ¢ contornado pelas caracteristicas da vizinhanca, que con-
sideram as relagoes existentes entre as tarefas no grafo de programa.

Uma vez identificada a limitacao do modelo linear de vizinhanga, baseado no simples
posicionamento das tarefas no reticulado (dado pela ordem da tarefa), partiu-se para a
proposi¢ao de novos modelos de vizinhanca que mantivessem a simplicidade e a escala-

bilidade do modelo linear. Esta secao apresenta os principais modelos de vizinhanca e
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EACS-H: Modo de Execucgao (RDB: gauss18; V,;=2)

RDBemgauss18
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Figura 5.8: Reuso da regra evoluida no gauss18 para os grafos de programa gauss18, g18,
rand18.1 e randl18.2, usando o modelo EACS-H.

outras estruturas desenvolvidas durante a pesquisa.

5.4.2 Novos Modelos de Vizinhanca

Antes de apresentar os principais modelos de vizinhanca desenvolvidos durante a

pesquisa, sao mostrados alguns conceitos utilizados em suas definicoes:

e conjuntos de vizinhanga primario e secundario: essa denominagao designa o agru-
pamento de tarefas que possuem relagao direta (predecessoras ou sucessoras) ou
indireta (irmas) com uma determinada tarefa i, a qual se deseja determinar a vi-
zinhanga. Como conjunto primadrio, destaca-se o agrupamento de relacao direta
sendo por isso designado por cl, enquanto que o agrupamento de ligacao indireta é

considerado um conjunto secundério determinado por c2.

e atributos da vizinhanca: as tarefas dentro de cada conjunto sdo ordenadas (de forma
crescente ou decrescente) de acordo com atributos definidos a priori. E importante
observar que como mais de um atributo pode ser utilizado, as tarefas dentro de
um mesmo conjunto podem estar organizadas de diferentes maneiras. A referéncia
a ordenagdo realizada pelo primeiro atributo é designada por Atribl[i], com i =
{1,...,z}, onde z é o namero total de tarefas pertencentes aquele agrupamento.
E importante observar também que a tarefa relacionada a Atribl[1], em caso de
maximizagao, é a que apresenta maior valor do atributo, enquanto em Atribl[z] esté
a tarefa com menor valor do mesmo. A ordenacao também pode ser realizada por
um segundo atributo sendo representada por Atrib2[i], para um terceiro Atrib3|[i],

e assim por diante.
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Diversos modelos de vizinhanca foram investigados, sendo que dois deles retornaram
um melhor desempenho e serao detalhados a seguir.

O primeiro modelo de vizinhanga pseudo-linear desenvolvido foi denominado Vj-cl.
Ele se baseia em apenas um conjunto (primario) e no uso de dois atributos. Uma gene-
ralizacao de Vj,;-cl é apresentada a seguir: considere um AC com raio R e reticulado A
composto por N células (tarefas), onde o estado A; representa o processador em que a
tarefa 7 esta alocada. A vizinhanga da célula ¢, utilizando V},-cl, sera dada conforme apre-
sentado na Figura O esquema apresentado na figura mostra que da célula central (A;)
para a esquerda, tém-se os estados das tarefas do conjunto cl ordenadas por um atributo
Atribl e da célula central para a direita, tém-se as tarefas do mesmo conjunto, ordenadas
por um Atrib2. Conforme a figura, o nimero de tarefas consideradas em cada conjunto
é definido por R, ou seja, se R = 2 serao consideradas, de acordo com a ordenacao dos

conjuntos, duas tarefas a direita e & esquerda.

OQ]EO

[ &1 Atrib1 e1.Alrib2)

‘ Ar_l..ﬂ.tribllFt] ‘ JI""'c 1.atrib1[1]

AI Acl Atrib2[1] Ar.l.ﬁ.tlihll Rl

Figura 5.9: Modelo de vizinhanga V},-c1.

Em V-cl ha apenas um caso especial, quando z < R. Nessa condi¢ao, a formacao da
vizinhanga continua a partir da primeira tarefa (Atrib1[1]). Tal procedimento é realizado
até que se tenham R tarefas vizinhas.

O segundo modelo de vizinhanga pseudo-linear foi denominado Vj;-c2. Ele pode ser
caracterizado por utilizar dois conjuntos (priméario e secundario) e apenas um atributo.
Uma generalizagao de V,-c2 também é apresentada. Considerando as mesmas condigoes
descritas para Vp-cl, a vizinhanca da célula ¢, utilizando V,-c2, serd dada conforme apre-
sentado na Figura m De acordo com a figura, da célula central (A;) para a esquerda,
tém-se os estados das tarefas do conjunto ¢l ordenadas por um atributo Atribl e da célula
central para a direita, tém-se as tarefas do outro conjunto (¢2) ordenadas pelo mesmo
Atribl. Assim como em Vj-cl , o ntmero de tarefas consideradas em cada conjunto ¢é
definido por R.

Em V}-¢2 h& dois casos especiais, quando z < R e quando ¢2 é um conjunto vazio,
ou seja, a tarefa associada a vizinhanca nao possui irmas. O primeiro caso é resolvido de
forma idéntica a Vj-cl. J& no outro caso, quando o conjunto secundério de uma tarefa

nao possui qualquer elemento, a vizinhanca é dada pelo conjunto primario c1 da tarefa.
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L1 Atrib1 c2 Atrib1)
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Figura 5.10: Modelo de vizinhanga V-c2.

Neste trabalho, os atributos considerados em V,-cl foram: nivel inferior (b-level) e
nivel superior (t-level). Ja em V-2, que utiliza apenas um atributo, considerou-se o nivel
inferior. Para os dois métodos, as tarefas foram ordenadas em funcao da maximizacao dos
atributos. Contudo, para uma condi¢ao especial de empate no valor dos atributos, nos
conjuntos ordenados pelo valor de b-level escolhe-se a tarefa que apresenta maior nimero
de ordem enquanto que em conjuntos ordenados pelo valor de t-level faz-se o oposto. Os
Algoritmos [I]e[2] exibidos na Se¢ao[2.4] apresentam, respectivamente, os principais passos

para calculo do b-level e do t-level de uma tarefa.

5.4.3 Avaliacao Composta: Desempenho e Dinamica

No estudo das novas vizinhancas, foi possivel observar que o comportamento dinamico
exibido pelas regras durante a sua evolucao temporal exerce um papel fundamental na
avaliacao das mesmas. Este fato foi constatado a partir de uma tnica condicao inicial.
O escalonador possui duas fases: o modo de aprendizagem, caracterizado pela busca de
regras aptas a encontrarem bons escalonamentos para o grafo de programa considerado e
o modo de execucao, caracterizado pelo reuso de regras em outros grafos de programa. Do
ponto de vista do comportamento dinamico, regras com dinamicas mais estaveis, como
ponto-fixo heterogéneas ou periddicas de ciclo pequeno, sao desejaveis na etapa de apren-
dizagem, uma vez que regras cadticas estariam realizando um escalonamento aleatorio,
enquanto regras nulas (ponto-fixo homogéneas) nao estariam distribuindo tarefas mas
concentrando-as em um tnico processador. Foi possivel observar nos modelos anteriores,
que adotar um conjunto de C'Is no modo de aprendizagem, ao invés de um tnico ponto
de partida, estimula o escalonador na busca por regras com tais dindmicas, uma vez que
dificilmente uma regra cadtica ou nula retornaria valores baixos de avaliacao, partindo-se
de diferentes condicoes iniciais. Contudo, conforme ja foi apresentado anteriormente, en-
contrar um conjunto de regras capazes de levar um conjunto de C'/ para uma configuragao
6tima é uma busca complexa e que nao gerou o devido retorno em termos de reuso, como
pode ser visto em experimentos da Segao 5.3} Por outro lado, observou-se que, ao utilizar
uma tnica condicao inicial na avaliacao, o risco de convergéncia para regras de dinamica

cadtica é consideravel.
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Diante disso, foi proposta uma nova forma de avaliagao no modelo de escalonador com o
intuito de auxiliar o AG na busca por regras com dinamicas ponto-fixo ou periodicas (com
ciclo pequeno) [62]. Basicamente, essa avaliagdo composta consiste em realizar um novo
célculo (denominado avaliagdo penalizada) sobre o tempo de escalonamento encontrado
pela regra, onde um acréscimo a esse tempo é dado ou nao de acordo com a dinamica
apresentada pela regra, e o resultado final desse calculo é o valor de aptidao da regra.

O Algoritmo [ apresenta um esboco sobre como é realizada a penalizacao da regra.
A taxa de penalizacdo Tp,. determina o grau de incremento na aptidao final da regra,
baseado no comportamento dinamico da mesma. Uma taxa muito alta pode limitar de-
masiadamente a busca do AG fazendo-o convergir para regras com dinamicas desejadas,
porém com desempenhos distantes dos satisfatérios. Por outro lado, um valor extrema-
mente pequeno pode nao ter qualquer efeito sobre a busca e permitir a convergéncia do
AG para regras com ciclos grandes ou cadticas.

Ainda sobre o Algoritmo [} foram criadas seis classes para diferentes dinamicas de
regras sendo que para cada uma delas é associado um peso distinto: classe 1 com peso
nulo, para regras ponto-fixo; classe 2 com peso 1, para regras periddicas com ciclo igual
a 2; classe 3 com peso 2, para regras periodicas com ciclo igual 3; classe 4 com peso
3, para regras periddicas com ciclo igual a 4; classe 5 com peso 4, para regras com
ciclo igual a 5; e classe 6 com peso 10, para todas as regras com ciclo maior que 5
ou cadticas. Desse modo, a formula para célculo da taxa de penalizagao é dada por
Tpruie = PinexpesoClassexvalor Escalonamento, onde Pj,. é o percentual de incremento,
pesoClasse é o peso associado a classe da regra e wvalorEscalonamento é o tempo de
escalonamento obtido pela propria regra. Foi determinado experimentalmente valores

adequados entre 0,1 e 0,8% para Pj,..

Algoritmo 4 Esboco do calculo de penalizagao da regra
P < X%
maxCliclo < 6
pesoClasselmaxCiclo] = {0,1,2,3,4,10}
if (tamanhoClicloRegra >= mazCiclo) then
valor Ponderado = Py, * pesoCiclojmaxCliclo] x valor Escalonamento
else
valor Ponderado = Py, * pesoCiclo[tamanhoCicloRegra| * valor Escalonamento
end if

aptidaoRegra = valor Escalonamento + valor Ponderado

Ao incorporar a penalizacdo da regra no modelo EACS-H, acrescenta-se uma nova
etapa ao modo de avaliacdo na fase de aprendizagem (Secao [5.3.2): (iv) verificagao e
penalizacao sobre a dinamica da regra, a partir do reticulado, por no méximo nC'iclo
passos de tempo. Nos experimentos realizados foi considerado nC'iclo = 5 como referéncia
as classes criadas. Assim incentiva-se a busca do AG por regras com dinamicas estaveis,

tais como ponto-fixo ou periddicas com ciclos pequenos (<= 5).



122 Capitulo 5. Novas Abordagens para o Escalonamento baseado em Autématos Celulares

Nas Tabelas [5.14] |5.15]e |5.16|sao exibidos alguns resultados experimentais referentes a

penalizagao da regra. Nos experimentos utilizou-se V,;-c2 como modelo de vizinhanga para
EACS-H, sendo que V,,-c2-P representa a coluna onde a penalizagao da regra foi aplicada.
Os parametros utilizados foram nimero de processadores V; € {3,4,8}. O tamanho da
vizinhanga usada nos experimentos foi R € {1,2} e o namero de passos de evolu¢ao do
AC foi S = 3% N, onde N representa o nimero de tarefas do grafo de programa. Os
grafos de programa utilizados foram: gaussi8, random30, random40 e randomb0. Devido
aos resultados pouco conclusivos em experimentos anteriores, nao foram considerados
neste experimento os grafos g18 e g40 (foram considerados faceis de serem resolvidos).

Novamente, foram realizadas 20 execucoes.

Tabela 5.14: Anélise do modo de aprendizagem no EACS-H utilizando a penalizacao da
regra.

Gp Vs | EACS-H com V-2 | EACS-H com V;-c2-P
BEST \ CLASSE BEST \ CLASSE
3 44 ponto-fixo 44 ponto-fixo
gauss18 4 44 ponto-fixo 44 ponto-fixo
8 44 ponto-fixo 44 ponto-fixo
3 876 Ciclo 4 840 ponto-fixo
random30 | 4 778 Caotica 778 Ciclo 3
8 778 Caotica 778 ponto-fixo
3 681 Caotica 679 Ciclo 3
random40 | 4 565 Ciclo 4 567 Ciclo 3
8 443 Caotica 443 Ciclo 3
3 516 Ciclo 4 512 Ciclo 3
randomb50 | 4 508 Ciclo Duplo 516 Ciclo Duplo
8 524 Caotica 512 Ciclo 3

A Tabela[5.14]faz referéncia aos resultados encontrados no modo de aprendizagem para
cada um dos grafos de programa. E possivel perceber uma distincdo entre a classificacio
dinamica das regras (“CLASSE”) entre V-2 e V,,-c2-P, especialmente porque alguns dos
resultados de V},;-c2 foram obtidos por regras de dinamica periédica com ciclos longos ou
até mesmo com comportamento cadtico (classe 6). Contudo, os desempenhos dos modelos
em geral ficaram proximos, com uma pequena vantagem para V-c2-P. A importancia
do comportamento dinamico das regras pode ser vista nas Tabelas e [5.16, onde
sao exibidos os resultados para o modo de execucao, considerando as regras obtidas,
respectivamente, para o gaussl8 e para o random30 no modo de aprendizagem. Nesse
modo, Vj;-c2-P ¢é superior a Vj,;-c2 em todos os casos das tabelas, enfatizando assim a
principal vantagem em incorporar a penalizacao da regra na arquitetura de EACS-H: o

reuso em grafos de programa distintos durante o modo de execucao do escalonador.
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Tabela 5.15: Analise do modo de execugao (gauss18) em EACS-H utilizando a penalizagao
da regra.

| Gp | V.| EACS-H com V,-c2 | EACS-H com V,-2-P |
3 963 927
random30 | 4 862 830
8 954 879
3 767 743
random40 | 4 711 698
8 636 579
3 620 588
random50 | 4 624 616
8 696 656

Tabela 5.16: Analise do modo de execucao (random30) em EACS-H utilizando a penali-
zacao da regra.

| Gp | V.| EACS-H com V,-c2 | EACS-H com V-¢2-P |

3 45 44

gaussl8 4 44 44

8 44 44

3 767 744

random40 | 4 657 638
8 623 540

3 612 600

random50 | 4 636 248
8 724 656

5.4.4 Escalonador Baseado em AC Sincrono com Inicializacao por
Heuristica de Construcao e Modelo de Vizinhanca Pseudo-

linear

Além dos dois novos modelos de vizinhanca Vj-cl e V-2, diversos outros modelos
foram avaliados. Todavia, foi identificado que esses modelos foram aqueles com melhor
desempenho neste trabalho, especialmente quando utilizados com a estratégia de penali-
zagao. O Apéndice |B| apresenta os resultados de experimentos e analises efetuados com
o objetivo de escolher a melhor opcao, dentre as duas vizinhancas, a serem incorporadas
no modelo EACS-H apresentado na secao anterior. De forma geral, a vizinhanca, V},-c2
foi escolhida como melhor modelo. Assim, foi elaborado um novo modelo de escalona-
dor, denominado EACS-HV. Além de utilizar a estratégia de inicializacao dos reticulados
e avaliacdo das regras baseada em uma heuristica de constru¢ao, o modelo EACS-HV
também incorporou o novo modelo de vizinhanga pseudo-linear V,,-c2 e a estratégia de

penalizacao da regra com dinamica indesejavel, durante a fase de aprendizagem.
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EACS-HV e EACS-H

Uma comparacao entre EACS-HV e o modelo anterior (EACS-H) é apresentada a
seguir. A Tabela [5.17 apresenta os resultados de escalonamento obtidos na fase de apren-
dizagem com o modelo anterior (EACS-H) e o modelo EACS-HV. Na tabela, é exibido
também o ponto de partida de ambos os modelos, gerado a partir do DHLFET. Ao ana-
lisar os resultados em relacao & heuristica, é possivel perceber que EACS-HV sempre
consegue supera-la, ou seja, ele sempre consegue melhorar o escalonamento inicial obtido
pelo DHLFET, enquanto que EACS-H nao consegue fazé-lo nos grafos de programa ran-
dom30, random40 e randomb0 para V, = 8. Comparando os dois modelos, ¢ possivel
perceber uma proximidade entre os resultados obtidos para a aprendizagem do gaussi$,
embora o desempenho de EACS-HV tenha sido superior para V; = 8. Os resultados tam-
bém estao proximos considerando os experimentos para V; = 2, entretanto, a diferenca
se torna maior quando analisa-se o desempenho apresentado pelos modelos diante do au-
mento do nimero de processadores. A vantagem de EACS-HV sobre EACS-H chega a
ser muito significativa em alguns casos, tais como nos grafos de programa random30 e
random4 0, para V, = 8. Nos demais experimentos, EACS-HV também obteve melhores
resultados que EACS-H.

Tabela 5.17: Comparativo entre EACS-HV e EACS-H para o modo de aprendizagem dos
grafos de programa gauss18, random30, random40 e randomd0.

Gp | V.| DHLFET | EACS-H EACS-HV
BEST | AVG | BEST | AVG

2 54 44 [ 4400 | 44 | 44,00

3 52 44 | 4405 | 44 | 44,00

gauss18 | 4 52 44 | 4405 | 44 | 44,00
8 52 46 | 5140 | 44 | 44,00

2 [ 1311 | 1222 | 122445 | 1222 | 1227,13

3 [ 946 853 | 892,00 | 840 | 909,86

random30 | 4 | 825 828 | 849,90 | 778 | 818,71
8| 718 804 | 828,75 | 778 | 780,53

2 | 1001 | 983 [ 984,80 | 983 | 934,45

3 733 694 | 70845 | 679 | 692,40

random40 [ 4 | 620 607 | 631,85 | 567 | 587,96
8 | 478 551 | 568,85 | 443 | 474,44

2| 724 628 | 642,40 | 624 | 629,90

3 636 532 | 539,40 | 512 | 540,86

random50 | 4 | 572 524 | 583,80 | 520 | 538,17
8 | 556 636 | 665,00 | 512 | 549,19

De forma geral, EACS-HV obteve desempenho superior & EACS-H no modo de apren-
dizagem. Isso pode ser visto na Tabela que apresenta os resultados dos testes de
hipotese realizados entre EACS-HV (M;) e EACS-H (M) considerando o modo de apren-
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dizagem. Em apenas 1 dos 16 casos de teste houve evidéncias estatisticas significativas
de que EACS-H foi melhor do que EACS-HV, enquanto que em outros 9 casos EACS-HV
teve desempenho superior a EACS-H.

Tabela 5.18: Analise estatistica sobre o desempenho dos modelos EACS-HV e EACS-H
durante a fase de aprendizagem.

| V, | gauss18 | random30 | random40 | random50 |

2 = > = <
3 = = < =
4 = < < <
8 < < < <

O modo de execucao nos modelos EACS-HV e EACS-H também foi examinado. A
Tabela [5.19| apresenta um comparativo entre as duas abordagens considerando as regras
extraidas durante a fase de aprendizagem do grafo de programa gauss18. Na Tabela[5.17]é
possivel notar que os resultados encontrados pelos modelos para este grafo foram bastante
proximos. De fato, os melhores resultados obtidos no reuso sobre os grafos de programa
random30 e random40, ora sao do EACS-HV, ora do EACS-H. Contudo, ao analisar o

reuso sobre o grafo random50, o desempenho do novo modelo é superior em todos os casos.

Tabela 5.19: Comparativo entre EACS-HV e EACS-H no modo de execugao (gaussi8)
para os grafos de programa random30, random40 e randoms0.

Gp Vi EACS-H EACS-HV
gaussl8 BEST ‘ AVG | BEST ‘ AVG
2 1231 | 1253,40 | 1229 | 1249,65

3 973 1062,75 927 1006,35
random30 | 4 896 979,75 861 992,15
8 872 916,40 879 959,20

2 986 1005,25 990 994,55

3 750 823,65 746 793,00
random40 | 4 681 724,65 751 794,70
8 590 632,25 579 649,75

2 656 679,80 640 666,00

3 612 665,20 600 640,00
random50 | 4 652 671,60 616 651,00
8 692 728,60 656 691,40

A fim de avaliar o desempenho geral dos modelos EACS-H e EACS-HV no reuso das
regras extraidas para o gaussl8, testes de hipotese foram realizados. A Tabela [5.20] apre-
senta os resultados obtidos por estes modelos. Nos testes, considerou-se EACS-HV como
M, e EACS-H como Ms. De acordo com a tabela, ha evidéncias estatisticas significativas

de que o desempenho de EACS-HV foi melhor em 6 dos 12 casos de teste, enquanto que
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EACS-H foi melhor em 3. Dessa forma, é possivel concluir um desempenho superior por
parte de EACS-HV.

Tabela 5.20: Analise estatistica do desempenho de EACS-HV e EACS-H durante o modo
de execucao (gauss18).

‘ V ‘ random30 ‘ random40 ‘ randomb50 ‘

2 = = <
3 < < <
4 = > <
8 > > <

Na Tabela [5.19] é exibido outro comparativo entre os modelos EACS-HV e EACS-H,
considerando, dessa vez, as regras extraidas durante a fase de aprendizagem do grafo
de programa random30. EACS-HV encontrou melhor resultado que EACS-H em todos
os experimentos da tabela, com excecao do reuso no grafo de programa random40 para
Vi = 3, onde EACS-H encontrou 744 e EACS-HV obteve 743. Em alguns casos a diferenca
entre os resultados obtidos pelos modelos foi considerada alta, como por exemplo no reuso
para o grafo de programa randomb0, considerando Vi = 4, onde EACS-HV realizou o

escalonamento com makespan igual a 548 e EACS-H obteve 660.

Tabela 5.21: Comparativo entre EACS-HV e EACS-H no modo de execugao (random30)
para os grafos de programa gaussi8, random40 e randomb0.

Gp Vs EACS-H EACS-HV
random30 BEST \ AVG | BEST \ AVG
2 47 51,95 44 47,05

3 52 60,30 44 47,10

gaussl8 4 53 61,00 44 47,10
8 60 71,20 44 45,90

2 991 | 1006,70 | 987 | 996,85

3 743 804,70 744 | 781,75

random40 | 4 668 707,25 638 | 748,25
8 591 628,35 540 | 632,55

2 648 673,60 636 | 661,00

3 620 661,00 616 | 644,80

randomb0 | 4 660 680,60 548 | 641,80
8 696 719,00 656 | 702,20

Anaélises estatisticas também foram realizadas tomando os valores obtidos por EACS-
HV e EACS-H no reuso das regras extraidas durante o modo de aprendizagem do ran-
dom30. A Tabela apresenta os resultados obtidos com testes de hipoétese desenvolvi-
dos conforme a Secao Ao avaliar os resultados da tabela, é possivel concluir que o
desempenho de EACS-HV foi superior ao de EACS-H, uma vez que em 9 de 12 casos, hou-

veram evidéncias estatisticas significativas de que a populagao de EACS-HV é menor que
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a de EACS-H, enquanto que em apenas um caso, pode-se afirmar o contréario (populagao
de EACS-HV é maior que a de EACS-H).

Tabela 5.22: Anélise estatistica do desempenho de EACS-HV e EACS-H durante o modo
de execugao (randoms30).

‘ Vi ‘ gaussl8 ‘ random40 ‘ randomb50 ‘
2 < < <

>

3
4
8

ANIAY A
ANIAY A

EACS-HYV e outros escalonadores baseados em AC

Como meio de se realizar um comparativo geral entre os modelos de escalonadores
baseados em AC desenvolvidos neste trabalho e também os reproduzidos, a Tabela [5.23
mostra o desempenho de todos eles considerando o modo de execucao sobre os grafos
de programa gaussi8, random30, random40 e randomb0. FEm relagao ao gaussi8, é im-
portante lembrar que ele é tido como um dos grafos mais dificeis da literatura e que
trabalhos relacionados obtiveram grande dificuldade para lidar com ele, tal como exibido
na Figura[5.6] Entretanto, observando na tabela o desempenho dos novos modelos, é pos-
sivel perceber uma grande evolucao em relagao a esse grafo e mais que isso, o excelente
desempenho de EACS-HV sobre ele, alcancando tempos de escalonamento 6timos para 2,
3, 4 e 8 processadores. Alids, a complexidade gerada pelo acréscimo de processadores é
outro problema encontrado em abordagens da literatura, contudo h4 uma grande evolucao
das novas abordagens nesse sentido, uma vez que EACS-H e, principalmente, EACS-HV
tém trabalhado muito melhor diante dessa complexidade, tal como pode ser observado na
tabela.

EACS-HV e outras técnicas computacionais

De modo geral, o desempenho de EACS-HV também foi analisado em relacao & outras
técnicas computacionais, conforme é exibido na Tabela Na tabela sao apresentados
os resultados de algoritmos classicos (ETF, MCP e DHLFET), metaheuristicas (SA, AG-
1 e AG-2) e EACS-HV para a fase de aprendizagem (Ap) e execugdo (Re). Ao analisar
o desempenho de EACS-HV (Ap) nota-se um modelo robusto em termos dos resultados
obtidos, quando comparado com outras técnicas computacionais, uma vez que ele consegue
superar até mesmo os AGs (valores de referéncia) em alguns casos. De fato, o modo
de aprendizagem em EACS-HV apresenta um desempenho bastante satisfatério. Em
EACS-HV (Re) considerou-se os resultados obtidos através do conhecimento extraido

em grafos de programas distintos daquele considerado no modo de aprendizagem. Por
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Tabela 5.23: Andlise dos modelos de escalonadores baseados em AC apresentados neste
trabalho.

| Gp | Vi|Rep. Sinc | Rep. Seq | EACS | EACS-H [ EACS-HV |

2 [ 47,00 44,00 44,00 44 44

gaussl8 [ 3 | 52,00 52,00 _ 44 14
4| 51,86 52,00 _ 44 44

8 | 52,36 52,36 - 46 i4

2 | 1251,36 | 1239,00 || 1226,95 | 1222 1222

random30 | 3 | 1020,95 | 963,00 - 853 854
1| 1019,98 | 911,19 _ 828 778

8 | 1100,87 | 1085,11 _ 804 778

2 | 1010,40 | 1006,00 | 997,27 983 983

random40 | 3 | 820,08 810,94 _ 694 679
1| 716,13 631,00 _ 607 567

8 | 816,23 814,01 _ 551 443

2 | 669,48 661,18 || 662,90 628 624

random50 | 3 | 660,00 643,09 _ 532 512
1| 633,76 620,00 _ 524 520

8 | 68354 | 652,05 - 636 512

exemplo, considerando os resultados para o randomb0, eles foram obtidos através do reuso
das regras extraidas para o gaussi8, random30 e random40. De forma geral, apesar da
dificuldade desse modo em lidar com o aumento do nimero de processadores, conclui-se
que o desempenho de EACS-HV (Re) tem se mostrado eficiente para grafos de programa
com menor namero de tarefas, tal como o gaussi8 e também diante de arquiteturas com

poucos processadores.

Tabela 5.24: Anélise geral de EACS-HV em relacdo & outras técnicas computacionais.

| Gp |V, [ETF | MCP [ DHLFET [ EACS-HV (Ap) [ EACS-HV (Re) | SA | AG-1 | AG-2 |

2 ] 52 | 52 54 44 44 4 [ 44 44
gaussl8 | 3 | 52 | 52 52 44 44 44 | 44 44
4152 | 52 52 44 44 46 | 44 44
8 | 52 | 52 52 44 44 46 | 44 4

2 [ 1229 | 1271 1311 1222 1225 1222 | 1222 | 1222

random30 [ 3 | 921 [ 850 946 854 927 970 | 821 | 823
417826 | 776 825 778 861 853 | 753 | 751

8 | 806 | 776 778 778 835 753 | 753 | 751

2 | 983 | 996 1001 983 985 997 | 983 | 983

random40 [ 3 | 699 | 689 733 679 737 794 | 685 | 680
4 ] 571 | 558 620 567 601 684 | 561 | 555

8 | 471 | 443 478 443 527 578 | 471 | 443

2 | 624 [ 636 724 624 632 664 [ 624 | 624

random50 | 3 | 568 | 572 636 512 600 624 | 504 | 496
4 | 568 | 572 572 520 548 600 | 508 | 496

8 | 568 | 572 556 512 628 600 | 532 | 512




5.4. Novas Estruturas para o Escalonamento Baseado em AC: Vizinhangas Pseudo-lineares e
Avaliacao com Penalizacio de Dindmica 129

5.4.5 Consideracoes Finais

De acordo com os resultados obtidos nesta secao, é importante destacar o bom de-
sempenho das vizinhangas pseudo-lineares sobre o modelo linear comumente utilizado na
literatura [53,56]. Diante dos experimentos, V,,-¢2 se mostrou um modelo de vizinhanca
promissor para o escalonamento baseado em AC. Além disso, nesta secao foi apresen-
tado outro modelo de vizinhanga pseudo-linear denominado Vj-cl. Uma caracteristica
interessante das vizinhancas pseudo-lineares é que elas mesclam qualidades dos modelos
lineares e nao lineares de modo a tentar contornar as falhas de cada um deles. Assim,
elas sao capazes de considerar as relagoes entre as tarefas ao invés de apenas a ordem
das mesmas no reticulado, tal como acontece no modelo linear |53]. Por outro lado, elas
nao apresentam uma estrutura complexa e limitada a 2 processadores como os modelos
de vizinhanca nao lineares utilizados na literatura [49./57].

Outro ponto importante apresentado nesta secao foi uma falha no modelo de esca-
lonador original relacionada ao modelo de avaliacao das regras. Observou-se que apesar
desse modelo funcionar como uma espécie de filtro para a escolha de regras com dinamicas
estéveis pelo AG, ele também é responsavel por exibir uma tendéncia natural nas regras
de sempre levar uma C'I qualquer para uma mesma configuracao. Por outro lado, o fato
do modelo EACS-H considerar apenas uma configuracao dificulta o seu processo de busca
por regras estiveis, uma vez que nao ha um filtro para auxiliar o AG na busca por regras
de dinamica estavel. Dessa forma, foi incorporada uma forma de avaliacdo a arquitetura
de EACS-H, denominada penalizacao da regra, que foi apta a melhorar o desempenho de
EACS-H no reuso.

Também foi mostrado nesta secdo uma visao geral sobre as abordagens de escalona-
mento baseadas em AC desenvolvidas nesta dissertagdo, bem como a evolucao que elas
representam diante dos trabalhos anteriores relacionados ao assunto e o desempenho com-
petitivo, e muitas vezes superior, que elas alcancaram quando comparadas as heuristicas

construtivas e metaheuristicas, técnicas estas frequentemente utilizadas no problema.
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Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Consideracoes Finais

Nesta dissertacao foram investigadas novas abordagens do escalonamento baseado em
AC para o problema de escalonamento estatico de tarefas (PEET). Um conjunto de mu-
dancas importantes em relagao as abordagens anteriores foi definido. Assim, os principais
objetivos alcancados nesta pesquisa foram: (i) garantir o aproveitamento do paralelismo
nos ACs através do uso do modo de atualizagao sincrono das células do reticulado, (ii) uti-
lizar modelos de vizinhanga de estrutura simples e ndo limitada, (iii) considerar e avaliar
o escalonamento sobre arquiteturas com mais de dois processadores, (iv) investigar novos
métodos para direcionar, avaliar e utilizar o conhecimento adquirido e (v) comparar os
resultados alcangados pelos modelos com outras formas de resolver o problema, sejam elas
exatas, heuristicas ou meta-heuristicas.

A contribuicao inicial deste estudo foi a investigacao aprofundada do PEET, que en-
volveu conceitos, taxonomias, formulagoes técnicas, calculo de atributos, além de instan-
cias e heuristicas utilizadas no problema. Desse modo, foi possivel apresentar o problema
de maneira detalhada e incorporar alguns de seus conceitos e técnicas ja investigadas ao
escalonamento baseado em AC.

O Escalonador baseado em Autémato Celular com atualizagdo Sincrona (EACS) foi o
primeiro modelo de escalonador desenvolvido. O objetivo do desenvolvimento do EACS
foi, utilizando uma vizinhanca simples e padrao, possibilitar o uso bem sucedido do modo
de atualizagao sincrono das células no escalonamento com AC, o que ainda nao havia sido
alcancado por nenhum dos trabalhos pesquisados na literatura. Ao contrario, os melhores
resultados publicados nos trabalhos anteriores utilizam o modo de atualizacao sequencial.
Dessa forma, o modelo EACS é apto a usufruir de uma das principais caracteristicas dos
ACs, a sua adequacao a implementagao massivamente paralela. As principais mudancas
do escalonador proposto em relagdo ao modelo original [46]|, estiveram relacionadas &

estrutura do AG e a condicao de contorno no AC. O desempenho de EACS foi avaliado

131



132 Capitulo 6. Conclusoes

através de experimentos onde outros modelos da literatura, com modo de atualizacao tanto
paralelo como sequencial, foram reproduzidos. Os resultados na fase de aprendizagem
mostraram a superioridade de EACS frente ao modelo reproduzido para o modo paralelo e
a similaridade com os resultados do modo de atualizacao sequencial. Contudo, analisando
a convergéncia para o 6timo e a qualidade do conjunto de regras, o EACS apresentou
o melhor desempenho dentre os demais modelos (considerando o modo de atualizagdo
paralelo e sequencial). Também foi realizado um teste simples sobre o modo de execugao
do EACS que teve seus resultados comparados ao de um algoritmo genético e destacou a
maior vantagem do escalonamento com AC sobre a maioria das outras meta-heuristicas:
a capacidade de extragao e reuso do conhecimento.

O segundo modelo de escalonador foi desenvolvido com o intuito de diminuir a com-
plexidade computacional no aumento do niimero de processadores Ele foi denominado
EACS-H por ser um escalonador baseado em AC, mas que usa uma heuristica de constru-
¢ao para definicao do reticulado inicial. Esta é a principal diferenca do modelo EACS-H
em relacdo ao EACS e & qualquer outro modelo ja proposto na literatura para o escalo-
namento baseado em AC. De fato, trabalhos anteriores avaliaram a capacidade de uma
regra de transicao levar qualquer configuracao inicial do reticulado para uma configuracao
que represente o escalonamento 6timo. Contudo, nés percebemos que a busca por essa
independéncia em relacao ao reticulado inicial torna a busca pelas regras mais complexa
e computacionalmente intensiva. Por outro lado, acreditamos que a mais importante ha-
bilidade de generalizacao nao esta relacionada a configuracao inicial do reticulado, mas
a capacidade da regra escalonar outras instancias no modo de execucao. Diante disso,
o modelo EACS-H apresenta um novo conceito no escalonamento baseado em AC: a ca-
pacidade de avaliar a habilidade de uma regra ao executar a tarefa a partir de uma tnica
configuragao inicial. Além disso, o EACS-H herda boas caracteristicas advindas do EACS,
tais como: estrutura do AG, vizinhanca linear e modo sincrono de atualizacao das células.

Vérios experimentos foram realizados visando avaliar o desempenho do EACS-H, in-
clusive em relacao ao reuso do conhecimento extraido de um dado grafo de programa em
outros distintos. Em alguns experimentos os resultados do EACS-H foram comparados
com as reproducoes de abordagens anteriores e o novo modelo apresentou vantagens im-
portantes em termos de resultados, desempenho computacional e escalabilidade com o
nimero de processadores. FEm outros experimentos, as fases de aprendizagem e execugao
do EACS-H foram avaliadas em relacao a outras técnicas computacionais - heuristicas
de construcao e meta-heuristicas - e os resultados também foram bons, especialmente
no modo de aprendizagem que apresentou valores muito préximos aos melhores valores
obtidos por uma meta-heuristica (AG-1). Finalmente, outros experimentos avaliaram o
desempenho do EACS-H no reuso para varios grafos de programa distintos comparado a
modelos de trabalhos relacionados e outras técnicas computacionais. Os resultados obti-

dos no modo de execucao foram promissores e o escalonador inclusive foi superior a outras
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técnicas computacionalmente mais intensivas.

Duas razoes nos levaram a investigacao de novas estruturas de vizinhanca. A primeira
relacionada aos aspectos positivos e negativos apresentados pelos modelos de vizinhanga
lineares e nao lineares. Os modelos lineares apresentam uma estrutura bastante simples
e de custo computacional baixo, contudo eles nao sao capazes de capturar a relagao entre
as tarefas no grafo de programa, pois utilizam-se das posigoes no reticulado para definir
as células vizinhas de uma determinada tarefa. Por outro lado, os modelos nao lineares
conseguem traduzir adequadamente na vizinhanca de uma tarefa as suas relagoes no
grafo de programa. Todavia, eles apresentam um custo computacional elevado quando
comparado aos modelos lineares, além de apresentarem limitacoes em relacao ao aumento
do ntmero de processadores e uma estrutura um tanto quanto complexa.

A segunda razao foi decorrente das proprias investigacoes realizadas que identificaram
uma falha no modelo de avaliagdao utilizado nos trabalhos anteriores que empregaram
a vizinhanga linear [51-53,56]. Na avaliacao das regras nessas abordagens foi definido
que uma regra deve ser capaz de levar qualquer configuracao aleatéria das tarefas de
um grafo de programa para uma configuracao que representa a alocacao 6tima. Assim,
uma regra apta a levar todas as configuracoes iniciais para a mesma configuracao final
é desejavel, desde que o resultado do escalonamento obtido por essa alocagao seja 6timo
(ou sub-6timo). Contudo, a grande falha nesse conceito esta relacionada a capacidade de
reuso da regra, uma vez que no modo de operacao normal essa mesma regra terd uma
tendéncia natural a levar qualquer reticulado que apresente o mesmo nimero de tarefas
para a mesma configuracio (devido ao modelo linear ndo considerar a relacido entre as
tarefas na definigdo da vizinhanca), independentemente do grafo de programa utilizado
Ser ou Nao 0 mesmo.

Diante das razoes apresentadas, dois métodos foram propostos como modelos de vizi-
nhanca para a nossa abordagem. FEles foram chamados de modelos pseudo-lineares, uma
vez que se assemelham ao modelo linear, mas nao definem suas relagoes baseadas sim-
plesmente na proximidade das células no reticulado. De fato, os novos modelos V},-cl
e Vpy-c2 apresentam estrutura simples, pois levam em consideragao o tamanho do raio e
o nimero de estados possiveis do AC. Entretanto, diferentemente dos modelos lineares,
as células da vizinhanca sao definidas como nos modelos nao lineares, considerando as
relacoes entre as tarefas no grafo de programa e nao a posi¢ao no reticulado. Por outro
lado, diferentemente do que ocorre nos modelos nao lineares dos trabalhos pesquisados,
nao ha limitagoes em relagao ao nimero de nos da arquitetura multiprocessada. Um novo
modelo de escalonador foi elaborado incorporando a vizinhanga Vj;-c2 ao EACS-H. Esse
novo modelo foi denominado EACS-HV. Além disso, o EACS-HV utiliza também uma
estratégia de avaliagao diferente do EACS-H, que foi chamada de penalizacao da regra,
que consiste, basicamente, em realizar um calculo sobre o tempo de escalonamento encon-

trado pela regra onde um acréscimo a esse tempo é dado ou nao de acordo com a dinamica
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apresentada pela regra. Dessa forma, temos uma espécie de filtro para a escolha de regras
com dindmicas estaveis pelo AG.

Alguns experimentos foram conduzidos com o modelo EACS-HV, analisando o desem-
penho do mesmo em relacao ao EACS-H, que utiliza um modelo de vizinhanca linear,
tanto no modo de aprendizagem quanto na fase de execucao. Os resultados e analises es-
tatisticas mostraram que o novo modelo de vizinhanca pseudo-linear é bastante promissor,
uma vez que foram superiores ao modelo de vizinhanca linear nos dois modos.

Uma caracteristica interessante e inédita deste trabalho é a anélise sistematica do reuso
das regras a partir das caracteristicas do AC, uma vez que trabalhos anteriores sempre
estiveram mais voltados ou para andlise da fase de aprendizagem ou para mudancas na
estrutura do AG que pudessem auxiliar o reuso. De fato, a principal ferramenta do esca-
lonador é o AC e mudancas em sua estrutura também sao necessérias e podem contribuir
tanto para a extragao quanto para o reuso das regras. Conforme foi mostrado nesta dis-
sertacao, ha evidéncias estatisticas significativas que atestam o melhor desempenho das
novas abordagens em relacao aquelas apresentadas em trabalhos correlatos.

Em suma, as novas abordagens apresentadas nesta dissertacao, EACS-H e EACS-HV,
abrem novas perspectivas para o escalonamento baseado em AC. Os conceitos introduzi-
dos, bem como as estruturas desenvolvidas, acrescentaram bastante ao desempenho do
modelo, como pode ser visto nos experimentos realizados. Mais do que uma abordagem
promissora, este trabalho mostra o desempenho eficiente dos ACs como estruturas real-
mente propicias a extragao e reuso do conhecimento no problema de escalonamento, sem

mencionar ainda a enorme capacidade de paralelismo a ser explorada nestas estruturas.

6.2 Trabalhos Futuros

As contribuicoes deste trabalho abrem uma série de novas possibilidades para as abor-
dagens de escalonamento baseado em AC. O bom desempenho alcancado por EACS-HV,
especialmente na fase de aprendizagem, frente & modelos anteriores e outras técnicas
computacionais, ¢ um diferencial do modelo. Além disso, o modo de reuso se mostrou
promissor, pois apresentou resultados muito bons para arquiteturas com menor nimero de
processadores, especialmente até 4 processadores. Todavia, a complexidade do aumento
de processadores ainda é uma questao que precisa ser explorada, uma vez que o espaco de
busca aumenta sua cardinalidade drasticamente. Nesse sentido, propoe-se como trabalhos
futuros a investigacdo de novas estruturas relacionadas tanto a aprendizagem quanto a
execucao, que permitam reduzir essa complexidade. Por exemplo, sugere-se investigar o
emprego de parametros de previsao do comportamento dinamico das regras de AC du-
rante a fase de aprendizagem. Foi realizada a investigacao e a implementacao de alguns
desses parametros para construir o procedimento de penalizagao da regra no EACS-HV

e, apesar de nao incorporéa-los as abordagens apresentadas neste trabalho, acredita-se que
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eles tenham potencial para melhorar o desempenho do modelo.

Uma das grandes diferencas entre EACS-H e os modelos de escalonamento baseado
em AC apresentados na literatura [9,/10,46,49,/53,57] é que estes utilizam um conjunto
de reticulados aleatérios na avaliacao das regras enquanto que aquele utiliza apenas um
reticulado “deterministico”. Diante disso, é normal que uma regra seja eliminada da po-
pulacao porque nao conseguiu levar esse determinado reticulado a uma hoa alocacao final
das tarefas. Contudo, é possivel também pensar que o problema possa estar na configu-
racao do reticulado e nao apenas na regra. De fato, existem algumas regras que apesar
de apresentarem dinamica estavel, podem ter isso alterado diante de alguns reticulados.
Dessa forma, propoe-se um modelo semelhante & EACS-H, todavia baseado em mais de
uma heuristica. Acredita-se que utilizar dois ou mais reticulados como ponto de partida
para a regra possa também auxiliar na busca de regras com dinamicas as quais se deseja,
especialmente na fase de reuso.

Além disso, dois modelos de vizinhaga foram apresentados neste trabalho, V,; — cl
e V,; — c2. Os experimentos mostraram que as vizinhancas auxiliaram diretamente na
melhoria de desempenho por parte do EACS-H (Apéndice e que ambos sao mod-
elos de vizinhanga promissores. Contudo, foi avaliado apenas o emprego de Vj; — 2
em EACS-HV, devido ao seu bom desempenho, especialmente na fase de aprendizagem.
Dessa forma, propoe-se também a realizacao de experimentos utilizando V,,; — ¢l como
modelo de vizinhanca para uma estrutura similar &8 EACS-HV, a fim de avaliar as van-
tagens e desvantagens oferecidas por este modelo em relagao a V,,; — c2 e outros métodos
computacionais.

Em trabalhos relacionados, outras estratégias evolutivas foram investigadas na fase de
aprendizagem ou como suporte ao reuso nos escalonadores baseados em AC, tais como,
sistemas imunologicos artificiais em [53|, evolucao conjunta em [57] e co-evolugdo em
[49,/56]. Dessa forma, sugere-se a investigacao de algumas dessas estratégias como meio
de aperfeicoar o modelo EACS-HV, especialmente em relacao ao desempenho das regras
evoluidas na fase de reuso.

De fato, o paralelismo é uma das caracteristicas principais dos ACs. A aplica¢ao bem
sucedida do modo de atualizacao sincrono nos novos modelos de escalonadores baseados
em AC permitem usufruir dessa caracteristica. Logo, sugere-se também a construcao do
projeto e implementagao de EACS-HV em hardwares paralelos, tais como FPGA (Field-
Programmable Gate Array) e GPU (Graphics Processing Unit).

Outra sugestao de trabalho futuro é a construcao de um modelo de escalonador baseado
em EACS-HV capaz de lidar com o escalonamento dinamico. De fato, o intuito em se
estudar o escalonamento baseado em AC no PEET é justamente a possibilidade de desen-
volver e avaliar o sistema para que posteriormente, ele possa ser utilizado em ambientes

reais de escalonamento.
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Apéndice A

Outros tipos de heuristicas de

construcao para o PEET

A.1 UNC - Niamero Ilimitado de Agrupamentos

Os algoritmos classificados como UNC estudados neste trabalho foram: EZ, L.C, DSC
e DCP. Na Tabela ¢ feito um comparativo como meio de oferecer uma visao geral

acerca das caracteristicas das heuristicas.

Tabela A.1: Comparativo entre heuristicas UNC.

‘ Heuristica ‘ Prioridade ‘ Atributos ‘
EZ Estatica sl
LC Dinamica CP
DSC Dinamica | b-level, t-level, SD
DCP Dinamica | b-level, t-level, CP

A.11 EZ

O EZ (Edge Zeroing) caracteriza-se por selecionar agrupamentos para mesclagem
baseado nos pesos de aresta. Assim, a cada passo o algoritmo encontra a aresta com
o maior peso. Os dois agrupamentos incidentes pela aresta serao mesclados se tal pro-
cedimento ndo aumenta o tempo de completude. Apds mesclados a ordem das tarefas
no agrupamento resultante é baseada no atributo estatico sl. Na Figura tem-se um
esbogo do algoritmo.

Na Figura tem-se o resultado do escalonamento do grafo de programa gp9 uti-
lizando a heuristica EZ. Na figura, o campo “Aresta” esta ligado as relagdes de precedéncia
entre duas tarefas e “Valor” se refere aos custos de comunicacao dessas relacoes. O tempo

de conclusao do escalonamento obtido pelo algoritmo foi de 18 unidades de tempo.
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EZ (Edge Zeroing)

e L . .
:Cologue as arestas do GAD em uma ordem descendente de acordo

Passo :

ICOm Seus pesos.
Passo 1- nicialmente, tome todas a= arestas como ndo examinadas.
""""""""""" nantotndasasarestas nédo =380 examinadas faca Passo
Passo 2 ol . = (

‘Pegue uma aresta ndo examinada gue tenha o maior peso. Tome-
éa como examinada. Zere o peso da aresta maior se o tempo de
iconclusﬁo ndo aumenta. Neste processo de zZeragem, dois

Passo 3§clusters 3d0 mesclados de forma ogue outras arestas entre
iesses dois clusters também precisam ser =zeradas e tomadas
‘como examinadas. A ordenagdo dos ndés no cluster resultante &
éhaseada no 3l (decrescente).

Figura A.1: Algoritmo EZ.

0 2 4 10 12 14 16 18 20
I NI N N T I I I B
"A880 Aresta Valor E
l (0,6} 10
2 (6. 8) &
3 (5, 8) 5
=) (7.8} 3
5 (0 1) 4
3 {0, <4} |
T (0, 3) l
8 (0, 2) l

Figura A.2: Escalonamento obtido pelo EZ para o grafo de programa gp9.
A.1.2 LC

A heuristica LC (Linear Clustering) trabalha com o conceito de CP para realizar o es-
calonamento das tarefas. Ela primeiramente determina o conjunto de nés que constituem
o CP, entao os escalona em um tnico processador por vez. Depois disso, estes nos e todas
arestas incidentes neles sao entao removidas do GAD. Na Figura tem-se uma breve
descricao do algoritmo.

O resultado do escalonamento do grafo de programa gp9 pelo algoritmo LC é apresen-
tado na Figura [A. 4] e, como pode ser visto, obteve tempo de conclusdo equivalente a 19
unidades de tempo. Na figura, o campo “CP: Custo” esté relacionado ao caminho critico

de tarefas ainda nao examinadas e seus respectivos valores.
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LC (Linear Clustering)

Passo 0 Inicialmente, tome todas as arestas como ndo examinadas.

1'Enquantn todas as arestas ndo 380 examinadas, faca (Passo 2-
43} .

2'Determine o CP (Critical PFath) composto sSomente de arestas
ndo examinadas.

Passo
Passo
Passo 3 :Crie um cluster pela =zeragem de todas as arestas mo CP.

:Tome todas as arestas incidentes no CP e todas as arestas

Passo g . B 0 :
incidentes para o3 nds no cluster como examinadas.
Figura A.3: Algoritmo LC.
0 2 4 6 B 10 12 14 16 18 20
I I T T T T R BT T
Passo CF: Custo
l (0, 6, 823
2 (3,79
3 (1.5 8
4 (4) 5
5 (2):3

Figura A.4: Escalonamento obtido pelo L.C para o grafo de programa gp9.

A.1.3 DSC

O DSC (Dominant Sequence Cluster) utiliza o conceito de sequéncia dominante (SD)
de um grafo para realizar o escalonamento de tarefas. SD é o CP do GAD parcialmente
escalonado. O algoritmo DSC ¢ brevemente descrito na Figura abaixo.

Na Figura tem-se o resultado do escalonamento do grafo de programa gp9 uti-
lizando a heuristica DSC. O algoritmo encontrou um escalonamento com tempo de con-
clusao igual a 17 unidades de tempo. Na figura, os campos “n;”, “n,” e “Pai” referem-se,

respectivamente, a tarefa escalonada naquele passo, uma tarefa nao pronta com maior

prioridade na SD e uma tarefa predecessora de n,.
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DSC (Dominant Sequence Clustering)
— 3 -
:Inicialmente, tome todo2 o2 nos como nao examinados e
inicigalize uma lista de n6s prontos L para conter todos os

Passo 0:7 ; :
:nHhs de entrada. Caleule o b-level de cada nd & ajuste o t-

Passo 1§Enquantu todos os nos ndo sdo examinados, faga (Passo 2-4).
”””””””””?éénﬁnbaﬁeqa de L, n;, & um nd na DS (Dominant Sequence), zere
P 2§a aresta entre n; e um de seus pais para que o t-level de n;
S éseja minimizado. Se nenhuma zeragem & permitida, o nd fica
-em um cluster de né dnico.

‘S5e a cabeqa de L, n;, ndo & um nd na D5 (Dominant Sequence),
izere a aresta entre n; e um de seus pais para gue o t-level
de n; seja minimizado sob a restricdo chamada DSEW (Dominant
Sequence Reduction Warranty). S5e algum de seus pais 380 nds
de entrada gue ndo possuem qualguer outro filho além de n;,
-mescle parte deles para que o t-level de n; sSeja minimizado.
Se nenhum zeramento & permitido, o nd fica em um cluster de
R, |- 5. ..o, S N

Atualize o t-level e o b-level dos sucessores de n; e tome oy
Passo 4 .
comp examinado.

Passo 3

Figura A.5: Algoritmo DSC.

Fasso  n n, Fm PO PI FI P3
| 0(23) - - o* - -
2 120 {23 O e & - -
L] G(23) - ] S8 =
4 (18} Biley 2 EL -
5 2017y Tilg) o 2 7 3 -
] di% Bilay O iy 7 & kL
7 S0 8ilahy 1 e s - -
A T(l&) g{l9y 3 = T* s -
9 B(19) - 5 6% . . -

Figura A.6: Escalonamento obtido pelo DSC para o grafo de programa gp9.

A.1.4 DCP

A heuristica DCP (Dynamic Critical Path) calcula “(Cur_ CP_ Lenght - (b-level + t-
level))” para todas as tarefas e escalona aquela que possui menor valor. “Cur_ CP_ Lenght”
pode ser entendido como o tamanho do caminho critico do passo atual do escalonamento.
Na Figura[A.7] tem-se o algoritmo DCP, que utiliza prioridade dindmica e uma estratégia
do tipo “lookahead” a fim de encontrar um melhor agrupamento para uma dada tarefa.

O resultado do escalonamento do grafo de programa gp9 através da heuristica DCP
pode ser visto na Figura O tempo de conclusao do escalonamento obtido é de 16

unidades de tempo. Na figura, o campo “n.” faz referéncia a tarefa sucessora de “n;”
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DCP (Dynamic Critical Path)

Passo 0 :Enquanto todos 02 nos ndo sdo escal D"ﬁadDS, fagca (Passo 1-4).

‘talcule “[Cur cP Lquht ;'[b level [ﬁL] + t-level [11]]]”-65ﬁ6"-
Passo 1:a prioridade de cada nb. Cur CP Lenght & o0 tamanho do
caminho cr1t1cn atual.
éTCDﬂ31dEIE n, o néd com a maior pr1nr1dade- ﬁéfﬁifﬁnﬁguééfnﬁm
Bassa critical Fhlld iﬂn f ho de'h que pnssu1 ma ar pr ori dade]
Selecione um cluster P tal que a soma “T (ﬂx] ¥ iT Ph]]” éda
menor entre todos o3 clusters explorados pais ou filhos de
n,. Na andlise de um cluster, primeiro tente ndo wutilizar
3 qualguer nd gue crie ou aumente um espago de tempo vazio. Se

Passo B i A B
nao €& possivel encontrar um espago para n,, varra o cluster
por e3pacos de tempo vazio adequados novamente,
possivelmente colocando algun3s nH6s jad escalonados para

baizo.

Passo 4 Escalone n, para P.

Figura A.7: Algoritmo DCP.

Passo n;, n, PO Fl F2 P3

| i OO - - -

2 0 B 19 12419 - &

3 1 6 245 G40 - z

<+ 3 7 = I+Te - -

5 7 8 %18 THIS* B#IS -

G 207 & & 1% L

T ] - 1 G4} | 5+0* | (3 -

= ) 14 | 1 1+ HElh =

L] 4 - Ll ] # fisa ] S

Figura A.8: Escalonamento obtido pelo DCP para o grafo de programa gp9.

(tarefa escalonada naquele passo) com maior prioridade.

A.2 TDB - Duplicacao de Tarefas

Os algoritmos classificados como TDB apresentados a seguir sao: DSH e CPFD. Na

Tabela é feito um comparativo geral entre as duas heuristicas.

Tabela A.2: Comparativo entre heuristicas TDB.

’ Heuristica \ Prioridade \ Atributos ‘

DSH Dinamica sl, TIC
CPFD Dinamica | CPN, IBN, OBN
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A.2.1 DSH

A heuristica DSH (Duplication Scheduling Heuristic) realiza a duplicagao de tarefas
quando ha um espaco de tempo vazio entre o tempo de término da tdltima tarefa no
processador e o tempo de inicio da tarefa atual. O algoritmo utiliza prioridade estatica
(sl) e é apresentado em sintese na Figura

D5SH (Duplication Scheduling Heuristic)

Passo (:Calcule o mivel estdatico (sl) para cada nd.

ngquanto todos os nds ndo sdo escalonados, faga (Passo 2-4).

Passo 2 :Permita n; ser um nd ndo escalonado com maior =l.

................... Torrirninn

Passo 3 :Para cada processador P faga (Passo 3.1 - 3.3}.

:Considere o tempo pronto de P, denotado por RT, ser o tempo
‘de término do dltimo nd em P. Calcule o tempo de inicio de ng;

P:?iﬂ gem F e denote-o por ST. Entdo o espago de tempo de

‘duplicagdo em P tem tamanho ™ (ST - RT}”. Considere o
IIIIIIIIIIIIIIIIIII Egﬁpg}qgte 3er n;.

Considere o conjunto de pais do candidate. Deixe n, ser o pai

Pa==so de n; gue ndo & escalomado em FP e cuja mensagem para

3.2 candidate tem o maior tempo de chegada. Tente duplicar n,

S5e a duplicacgio ndo é bem sucedida, entdo grave 5T para este

Pa==so processador e tente outro processador; caso contrario,

3.3 considere ST ser o candidate de novo tempo de inicio e
IIIIIIIIIIIIIIIIIIIII ;ﬁpﬁ}ﬁ&te ser n,. Entdo volte para (Passo 3.2).

Considere P* ser o processador que da o tempo de inicio mais

Passo 4dA:cedo de n;. Escalone n; para P e realize toda duplicacio

necessaria em FU.

Figura A.9: Algoritmo DSH.

Na Figura[A.10]é exibido o resultado do escalonamento do grafo de programa gp9 pela
heuristica DSH. O tempo de conclusao encontrado pelo algoritmo foi de 15 unidades de
tempo. Note que, na figura, o campo “Replicacao” se refere as tarefas replicadas naquele

passo.

A.2.2 CPFD

O algoritmo CPFD (Critical Path Fast Duplication) é baseado no particionamento
do GAD em trés categorias: CPN, IBN e OBN. Usando tal procedimento tem-se uma
lista denominada Sequéncia Dominante de Nos do Caminho Critico (Critical Path Node
- Dominant Sequence, CPN-DS). O algoritmo CPN-DS é apresentado na Figura
abaixo. Posterior a execucao desse algoritmo é executada a heuristica CPFD, que é
exibida na Figura [A.T2]

O resultado do escalonamento obtido pela heuristica CPFD sobre o grafo de programa

gp9 é apresentado na Figura O algoritmo encontrou um escalonamento cujo tempo
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Passo Tarefa PO Pl P2

P P4 Replicagiio

LB
'l

")

4 |
8 5
& T
7 4
= (&Y

€ 5 Pl
& i A%
G* T Q
143 i L]
(KX e} aQ
14* 15 15

G » 04,11

Figura A.10: Escalonamento obtido pelo DSH para o grafo de programa gp.

CPN - Dominant Sequence

Passo 2:

"Passo
2.1

Pa==o
2.2.1

Passo 4:

”Passd””
2.2

:Tome o CPN
Passo Uzsequéncia g&. Ajuste Position para 2. Considere n, 3er o
prcxlmn CPN

PaSSD 1 Enquantn tndns o3 CPNs ndo estdo em 5, faga (Passo 2-3).
‘5 h, tem todos os seus nas pai 5: entdo (Passo 2.1): sendo

[Passn 2 2]

ZCDquue n, na Position em 5§ e incremente Positicon.

Enquanto todos o= nos pai de n, ndo estdo em 35, faga ({Passo
2 2 1] Cnlnque 0, em S na Positicn.

Supnnha n, 3er o no ﬁal de n, gque ndo e3ta em 5 e tem o maior
_h -level. Em caso de empate, escolhe-se o pai com menor t-
Elevel. Se n, tem todos os seus nos pai em 5, cologue n, na
iPogition em 5 e incremente Position. Caso contrario,
Erecursivamente inclua todos o3 nds ancestrais de n, em 5 de
:fnrma gue 03 nés com maior comunicagdo sejam considerados

leIIlElID

PaSSD 3 Consldere nl,t Ser o p]‘.’DJ-IZL]]lD CPH.

Acrescente
level.

de entrada para ser o primeiro ndé na lista de

todos o= OBNs para "5 em ordem decrescente de b-

Figura A.11: Algoritmo CPN-DS.

de conclusdo ¢ igual a 15 unidades de tempo. E importante ressaltar que a heuristica

CPFD se baseia na lista gerada por CPN-SD para realizar o escalonamento (0, 1, 6, 3, 2,

7,5, 8, 4) e o campo “Replicagao” se refere as tarefas replicadas naquele passo.
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CPFD (Critical Path Fast Duplication)
gﬁetermine o caminho critico. Particione o grafo de tarefa em
Pas=o ﬂéCPHS, IBNs e OBN=s. Considere candidate ser o CPN (Critical
:Path Node) de entrada.

:Enguanto todos os CPHNs ndo s8oc escalonados, faga (Passo 2-

CDn31dere P SET =er o conjunto de processadores contendo as
acummdaques dos pais de candidate mais um processador vazio.

CDHSldEIE o conjunto de pais de candidate. Considere m ser o

Pas=so 3.2 pal que ndo & escalonado em P e cuja mensagem para candidate
‘tem o maior tempo de chegada.

I ‘Tente duplicar m no espaco de tempo vazio mais cedo em P. Se
ia duplicacgdo & bem sucedida e o novo tempo de inicioc de
icandidate & menor gque ST, entdo considere 5T ser o novo

Pas=o 3.3 itempo de inicio de candidate. Altere candidate para m e
ivolte para (Passo 3.1). Se a duplicaglo ndoc & bem sucedida,
:Entﬁo retorne o controle para exXaminar outro pai do

.................... T e e s i e

Escalone candidate para o processador PT gue did o tempo de
1n1c10 mais cedo e realize toda a duplicacgdo necessaria.

ERepita o algoritmo do Passo 2-5 para cada OBN com P_SET
Econtendo todos 08 procesgsadores em uso junto com um
Eprocessador vazio. ©Os OBNs sdo considerados um por um
‘topologicamente.

Figura A.12: Algoritmo CPFD.

| : ] : ]
I:\:I:““ .J--In:f.-l E\:I i“ I:\: Pt I:\+ Hrplll'“.m a_
1 0 o+ - - - - - . : : .

2 I * 2

3 6 % s s w0

+ i 9 2. 02

1 2 9 & 2*

i 7 9 G* 7

7 ] ) 10 6 bl 311
3 8 15 14* 15 15 (A ]

9 4 9 15 3 o I* G4

Figura A.13: Escalonamento obtido pelo CPFD para o grafo de programa gp9.



Apéndice B

Analise das novas vizinhangas: V,; — cl
€ vpl — 2

No capitulo b} foram apresentadas as novas vizinhancas e os novos conceitos desen-
volvidos na arquitetura do escalonador. Neste apéndice, relatamos experimentos que
foram realizados a fim de avaliar a melhor vizinhanca para o modelo EACS-H. Assim,
foram considerados o modelo de vizinhanga linear (“linear”) utilizado em [51H53./56], que
também foi utilizado na definicao dos modelos EACS e EACS-H, além das vizinhancas
propostas e apresentadas na Se¢ao[5.4.2t V;—cl e Vj; —c2. O intuito deste estudo ¢ definir
qual destes modelos de vizinhanca apresenta melhor desempenho a fim de incorpora-lo
as proximas abordagens. Cabe ressaltar que a penalizacao da regra foi aplicada nos trés
modelos de vizinhanca, pois foi identificado que mesmo no caso da vizinhanca linear, a
penalizacao melhora o desempenho das regras.

Nestes experimentos foram considerados os grafos de programa gauss18, random30,
random40 e random&50. Os grafos de programa ¢g18 e g40 nao foram considerados devido
aos resultados pouco conclusivos apresentados em experimentos anteriores. Diferentes
valores para o ntmero de processadores V; € {2,3,4,8} foram avaliados. O tamanho da
vizinhanga usada nos experimentos foi R € {1,2,3}. O nimero de passos de atualizagao do
AC novamente foi S = 3x N. Os parametros usados no AG foram: tamanho da populacao
Thop € {200,400, 600}, torneio simples T'our = 2, taxa de cruzamento P,,.,.s = 100%, taxa
de mutagdo P, = 3% e numero de geragbes G € {100,200,300}. O percentual de
incremento adotado no céalculo da taxa de penalidade da regra foi P;,. = 0,5% para as
trés vizinhancas. Foram realizadas 20 execuc¢oes para cada experimento e a politica de
escalonamento adotada em todas elas foi “a tarefa com maior nivel dindmico primeiro”.

A Tabela[B.I]exibe uma comparagcao entre o desempenho de trés modelos de vizinhanga
para o modo de aprendizagem do modelo EACS-H. Na tabela, “AVG” representa a mé-
dia do melhor individuo obtido considerando todas as execucoes enquanto que “BEST”
refere-se ao valor encontrado na melhor execucao. Analisando os resultados da tabela,

tem-se que para o gauss18 ha uma leve desvantagem da vizinhanga linear sobre as de-
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mais. Entretanto, considerando os demais grafos de programa, essa desvantagem se torna
bastante significativa. A tnica excessao é para o random30 com V; = 8, onde o melhor
resultado obtido (“BEST”) por linear foi um pouco melhor que as outras vizinhangas,
contudo basta apenas uma analise da média obtida para se verificar que em geral o ambi-
ente com vizinhanca linear retornou regras distantes desse desempenho, ao contrario dos

ambientes que empregaram V,,; —cl e V,; — c2.

Tabela B.1: Analise dos novos modelos de vizinhanca no modo de aprendizagem do modelo
EACS-H.

Gp V., | DHLFET linear-P Vi — c1-P Vi — c2-P
AVG [BEST | AVG | BEST | AVG | BEST

2 54 4404 | 44 | 4439 | 44 [ 4400 44

3 52 44,42 44 ] 4400 | 44 | 4400 44

gaussl8 | 4 52 44,20 44 | 4400 | 44 [ 44,00 44
8 52 46,61 44 ] 4401 44 ] 44,00 44

2 1311 1227,71 | 1222 | 1232,08 | 1222 | 1227,13 | 1222

3 946 931,00 | 859 | 927,10 | 854 | 909,86 | 840

random30 | 4 825 880,50 | 823 | 798,77 | 778 | 818,71 [ 778
8 778 830,20 | 776 | 78243 | 778 | 780,53 | 778

2 1001 985,90 | 983 | 985,65 | 983 | 984,45 | 983

3 733 741,60 | 695 | 741,15 | 695 | 692,40 [ 679

random40 | 4 620 654,55 | 602 | 623,03 | 579 [ 587,96 | 567
8 478 564,65 | 519 | 542,85 | 509 | 474,44 | 443

2 724 637,12 | 628 | 632,66 | 624 | 629,90 | 624

3 636 618,80 | 556 | 531,10 | 512 | 540,86 | 512

random50 | 4 572 604,52 | 548 | 529,52 | 512 | 538,17 [ 520
8 556 670,20 | 616 | 622,87 | 524 | 549,19 [ 512

Ainda analisando a Tabela [B.1] é possivel perceber uma certa proximidade entre os
resultados alcancados em V,; — cl e V}; — ¢2, na maioria dos grafos. Todavia, no caso do
grafo de programa random40, onde as diferencas foram muito significativas, considerou-se
o desempenho em V,; — ¢2 melhor.

A fase de execugao do EACS-H também foi avaliada para cada vizinhanga. As Tabelas
e apresentam respectivamente o reuso das regras obtidas na fase de aprendizagem
para gaussi8 e random30. Ao analisar a Tabela é possivel afirmar que V,; — cl
apresentou o melhor desempenho. Por outro lado, o desempenho de linear foi considerado
inferior ao de V},; — ¢2, especialmente pelo fraco desempenho que apresentou no reuso para
o randomb0 e pelos altos valores de média encontrados para alguns casos.

Na analise da Tabela Vo — ¢2 apresentou melhor desempenho no reuso para o
gauss18 e randomb0, enquanto linear apresentou pior desempenho para esses grafos de
programa. Por outro lado, linear apresentou desempenho um pouco melhor que V,; — cl

no reuso para o random40, e V,; — c2 obteve os piores resultados para este grafo.
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Tabela B.2: Analise dos novos modelos de vizinhanga no modo de execucdo (gauss18) de

EACS-H.
Gp Vs linear-P Vpi — c1-P Vpi — c2-P

gaussl8 AVG ‘ BEST | AVG ‘ BEST | AVG ‘ BEST
2 | 1250,40 | 1225 | 1239,00 | 1225 | 1249,65 | 1229

3 | 1019,50 | 929 961,85 913 1006,35 | 927

random30 | 4 | 1228,60 | 964 937,30 833 992,15 861
8 | 948,45 850 815,90 778 959,20 879

2 | 1008,80 | 987 994,55 983 994,55 990

3 | 784,65 736 752,90 705 793,00 746

random40 | 4 | 1023,10 | 762 706,40 651 794,70 751
8 | 663,50 591 565,20 548 649,75 579

2 | 677,80 652 676,40 640 666,00 640

3 | 660,20 608 626,60 588 640,00 600

random50 | 4 | 743,40 656 629,20 584 651,00 616
8 | 701,40 672 722,20 656 691,40 656

Tabela B.3: Analise dos novos modelos de vizinhanga no modo de execugao (random30)

de EACS-H.

Gp Vs linear-P Vpi — c1-P Vpi — c2-P
random30 AVG [ BEST | AVG | BEST | AVG | BEST
2 | 51,55 | 46 [ 4830 | 44 | 4705 | 44

3 15275 | 49 [ 50,30 [ 47 | 47,10 | 44

gauss18 | 4 [ 57,15 | 47 | 51,00 | 44 [ 47,10 | 44
8 16435 | 60 [ 5230 [ 47 | 4590 | 44

2 997,20 | 984 ]99530 | 989 | 996,85 | 987

3 [ 739,00 [ 698 | 750,15 | 711 [ 781,75 [ T44

random40 | 4 | 678,50 [ 645 [ 685,70 | 622 | 748,25 | 638
8 [ 589,50 | 538 | 55880 | 540 [ 632,55 | 540

2 [ 663,20 | 648 | 661,20 | 636 | 661,00 | 636

3 [ 631,80 | 612 ]656,60 | 600 [ 644,80 | 616

random50 | 4 | 660,80 [ 648 [ 642,40 | 592 | 641,80 | 548
8 | 688,00 | 656 | 720,40 | 704 | 702,20 | 656
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