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Resumo

Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo genético multipopulacao para o problema
de escalonamento de tarefas com custos de comunica¢ao, com objetivo de comparar seu
desempenho com o algoritmo genético serial. Para isto, um conjunto de instancias do pro-
blema foi montado e abordagens de operagoes genéticas foram comparadas. Experimentos
foram conduzidos com variacao de parametros de niimero de populagoes. Foram avaliados
a qualidade das solugbes produzidas e o tempo de execugao, e concluiu-se que o AGMP

bem parametrizado geralmente obtém solucoes melhores e em menos tempo.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

A crescente utilizagao de sistemas multiprocessados e o desenvolvimento de progra-
mas paralelos e distribuidos implicam no aumento da relevancia de métodos que buscam
a eficiéncia em sua execucgdo. Entre eles, o problema de escalonamento envolve alocar as
subtarefas de um programa paralelo em cada processador de uma arquitetura multipro-
cessada de modo a reduzir o tempo de processamento total. Porém, o espago de busca
relacionado ao problema do escalonamento geralmente apresenta uma alta cardinalidade,
dificultando a obtencao da solucao 6tima. Assim tem sido utilizadas heuristicas e aproxi-

magoes para obter solugoes aceitaveis para esse problema. (HOU; ANSARI; REN, 1994)

Algoritmo genético ¢ uma técnica bio-inspirada e baseada em processos estocasticos
que ¢é utilizada para busca e otimizacao em problemas que envolvem espacos de busca de
alta cardinalidade, incluindo o escalonamento (GOLDBERG, 1989). O AG mantém um
conjunto de solug¢oes que sao evoluidas iterativamente a fim de explorar melhor o espaco
de busca. Isso é feito a partir de operagdes que geram novas solugoes a partir das solugoes
ja exploradas, e as integram no conjunto de forma semelhante ao processo da selecao

natural. No AG serial, estas operagoes sao executadas sequencialmente.

Neste trabalho foi investigado um algoritmo genético multipopulacao para o pro-
blema de escalonamento estatico de tarefas com custos de comunicacao. Tal técnica es-
tende o modelo do AG serial mantendo subconjuntos de solugdes que sdo evoluidos de
forma semi-independente. Essa abordagem é interessante por explorar o paralelismo de

sistemas multiprocessados, obtendo maior desempenho sem que haja degradacao das so-
lugoes encontradas. (ALBA; TROYA, 1999)

1.2 Meétodo e objetivo

O método empregado consiste na composi¢do de um repositério de grafos de tare-
fas para testes, na implementacao de um AG e sua extensao como AGMP, cujos resultados
sao comparados. Tais experimentos foram repetidos 100 vezes a fim de obter dados es-
tatisticamente significativos do comportamento dos algoritmos, uma vez que eles operam
com aleatoriedade. E esperado que ambos produzam solugoes proximas as 6timas e que o
AGMP apresente um ganho de desempenho em relagdo ao AG simples de acordo com o

nimero de processos e processadores utilizados.

O objetivo deste trabalho é comparar os resultados dos dois algoritmos em termos
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de qualidade das solugoes obtidas e do tempo de execucao.

1.3 Estrutura do texto

Este texto é organizado da seguinte forma:

O capitulo 2 apresenta uma revisao de conceitos de escalonamento, AG, AGMP, e

abordagens exploradas em trabalhos correlatos.

O capitulo 3 contém descrigoes do conjunto de grafos de benchmark e do desenvol-

vimento e implementacao do AG e do AGMP.

O capitulo 4 descreve os parametros utilizados, as configurac¢oes avaliadas, o modelo

de experimentos, e apresenta as comparagcoes feitas entre o AG e o AGMP.

O capitulo 5 descreve as conclusoes e trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Escalonamento de tarefas

Escalonamento de tarefas é um problema cléssico de otimizagao combinatoéria con-
siderado computacionalmente intratdavel (HOU; ANSARI; REN, 1994). Ele consiste no
mapeamento de um conjunto de tarefas a um conjunto de processadores de forma a satis-
fazer um critério de avaliagdo. Assim, algoritmos baseados em heuristicas, aproximacoes e
meta-heuristicas foram desenvolvidos para abordar o problema (KWOK; AHMAD, 1999).

O problema tratado neste trabalho assume as seguintes propriedades (HOU; AN-
SARI; REN, 1994).

e Escalonamento estatico e deterministico: os tempos de execugao, comunicagao e as

relagdes de precedéncia entre tarefas sao conhecidos e nao se alteram.
e Processadores nao-preemptivos: um processador executa apenas uma tarefa por vez.

e Os processadores sao idénticos para fins de eficiéncia relativa entre processadores.
Ou seja, todo processador leva x unidades de tempo para executar tarefas de custo

x.

Uma instancia do problema de escalonamento é representada por uma tupla (G, P),
em que P é o conjunto de processadores que executardao as tarefas; e G = {V,E} é
um grafo direcionado aciclico cujos vértices de V' representam um conjunto de tarefas, e
arestas de F representam relacoes de precedéncia entre as tarefas. Para cada tarefa T; € V
existe um peso w; que indica o tempo de processamento necessario para executar a tarefa
correspondente. Para cada aresta e;; € I existe um custo ¢;; que indica o tempo necessério
de comunicagao entre o término da execucao de T; e o comeco da execucao de T}, no caso
dessas tarefas serem executadas em processadores diferentes. Caso sejam executadas no
mesmo processador, nao ha custo de comunicagao. Na Figura 1A é apresentado o grafo
de tarefas laplace9 com os custos de comunicacao omitidos, uma vez que sdo iguais a 40

para todas as arestas.

Uma tarefa T; s6 pode ser escalonada por um processador P; apds o término da
execucao de todas as tarefas que precedem T;, levando em conta os custos de comunicacao

para predecessoras executadas em processadores diferentes de P;.

Dado um conjunto de p processadores, um escalonamento pode ser representado

por p sequéncias de tarefas, cada uma associada a um processador. Cada sequéncia é par-
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Figura 1 — (A): grafo laplace9 com custos de comunicagdo omitidos, que sdo iguais a
40 para todas as arestas. (B): diagrama de Gantt que representa um possivel
escalonamento para 4 processadores com makespan de 540 unidades de tempo.

cialmente ordenada, obedecendo as precedéncias do grafo. A sequéncia de tarefas alocada

a um processador indica as tarefas que ele executara e a ordem.

Um processador fica ocioso caso a tarefa a ser executada dependa de um resultado

de outra tarefa que ainda nao foi terminada ou comunicada por outro processador.

Dada a representacao de um escalonamento, é possivel calcular uma linha do tempo
de execug¢ao, com pontos de inicio e término de cada tarefa. Essa linha do tempo pode
ser ilustrada por um diagrama de Gantt. A Figura 1B apresenta o diagrama de Gantt
para uma possivel solucao de escalonamento do grafo laplace9 em uma arquitetura de 4

processadores, que demanda um tempo total de execugao igual a 540.

Nesta variacao do problema, supoe-se que um escalonamento nao possui duplicagao
da execucao de uma tarefa, i.e., cada tarefa é executada apenas uma vez por um unico

processador.

O tempo do escalonamento ou makespan corresponde ao ponto da linha do tempo
em que a execugao de todas as tarefas foi terminada. Isto corresponde a duragao total do

escalonamento. Um escalonamento 6timo ¢é aquele que apresenta um makespan minimo.

2.2 Algoritmo Genético

Algoritmo genético é uma meta-heuristica proposta por John Holland que se ins-
pira na evolucao das espécies e tem sido usada para tratar diversos tipos de problemas
relacionados a busca e otimizagao, incluindo o problema de escalonamento (GOLDBERG,
1989).

Um AG opera de forma estocastica para evoluir um conjunto de solugoes com
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objetivo de encontrar uma solucao globalmente satisfatéria no espaco de busca de um
problema. Para isso, deve ser definida uma forma de representacao de uma solucao e
uma funcao para avaliacao de solugoes. Depois é escolhida uma forma de inicializar uma
populacgao de solugoes como ponto inicial da busca, e os operadores que modificarao tal
populacgao de forma iterativa. Tais operagoes sao detalhadas nas proximas segoes, e sao

apresentadas algumas das abordagens escolhidas em trabalhos correlatos.

Além do problema de entrada, um AG possui uma série de parametros numéricos

para controlar seu comportamento.

2.2.1 Representacao genética

Dado um problema a ser resolvido pelo algoritmo genético, deve ser definida uma
estrutura de dados que codifique uma solugao valida pertencente ao espaco de busca do
problema. Uma instancia dessa estrutura de dados constitui um individuo (ou “cromos-
somo”) que fard parte da populacdo do AG (GOLDBERG, 1989).

A maior parte dos trabalhos consultados formulam suas representacoes conside-
rando a ordenacgao topoldgica do grafo direcionado aciclico dado pelo problema de escalo-
namento, que permite a disposicao dos vértices em uma lista ordenada pela precedéncia.

Assim, para toda aresta e;;, a posigao da tarefa 7; na lista ¢ anterior a posicao de T}.

A representagdo genética de Hou, Ansari e Ren (1994), Correa, Ferreira e Re-
breyend (1999), e Kaur et al. (1999) mantém, para cada processador, uma lista de tarefas
ordenada pela precedéncia. Wang et al. (1997), Omara e Arafa (2010), Chitra, Rajaram e
Venkatesh (2011), e Morady e Dal (2016) empregam dois vetores de inteiros: um representa
uma ordenacao topologica de tarefas e o outro representa o processador correspondente a

cada tarefa.

Kwok e Ahmad (1997) utilizam uma tnica lista de tarefas ordenada por prece-
déncia, cujos processadores sao atribuidos durante a computacao do fitness. Hwang, Gen
e Katayama (2008) codificam a sequéncia de tarefas através de uma lista de prioridades
numeéricas, na qual os processadores associados correspondem ao valor da prioridade mo-
dulo o niimero de processadores. Xu et al. (2014) fazem uso de uma fila de prioridade que

indica a ordem de execucao da tarefas.

2.2.2 Fitness

Fitness ou aptidao é uma funcao escolhida para a avaliacao da qualidade de um

individuo. Em geral, todo individuo explorado pelo AG é avaliado.

Hou, Ansari e Ren (1994), Wang et al. (1997), Correa, Ferreira e Rebreyend (1999),
Hwang, Gen e Katayama (2008), Omara e Arafa (2010), Morady e Dal (2016) utilizam o

makespan como fitness. Kwok e Ahmad (1997) usam o makespan normalizado entre 0 e 1.
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Kaur et al. (1999) consideram o makespan e o “flowtime”, que foi definido como soma dos
tempos de término de cada tarefa. Chitra, Rajaram e Venkatesh (2011) fazem uma soma
ponderada entre makespan e confiabilidade, obtida ao contabilizar possiveis cenarios de
falha de processadores. Xu et al. (2014) calculam o fitness subtraindo o makespan de um

individuo do maior makespan presente na populacao.

2.2.3 Populacao inicial

Gerar uma populacao inicial de individuos constitui a etapa de inicializagao do AG.
Dado um parametro N,,, que indica o tamanho da populacao, sao gerados NV, individuos,
de forma estocéstica, que representam solugoes validas e compoem a populagdo a ser
evoluida pelo algoritmo. Geralmente, a populacao de um AG é uma lista de individuos

ordenada pelo fitness.

As populagoes iniciais de Hou, Ansari e Ren (1994), Correa, Ferreira e Rebreyend
(1999), Hwang, Gen e Katayama (2008), Chitra, Rajaram e Venkatesh (2011), Morady e
Dal (2016) sao formadas por individuos gerados aleatoriamente. Wang et al. (1997), Kwok
e Ahmad (1997), Kaur et al. (1999), Omara e Arafa (2010), Xu et al. (2014) geram uma
parte da populagao aleatoriamente e obtém a outra por heuristicas de ranqueamento de

prioridade das tarefas.

2.2.4 Selecdo

Ao comego de uma iteragao (ou geracao) do AG, pares de individuos sao selecio-
nados da populacao para reproduzir, gerando individuos filhos. Em geral, individuos sao
selecionados de acordo com seu fitness, tal que individuos melhores terao maior probabi-
lidade de se reproduzir. O nimero de pares a serem selecionados é obtido a partir da taxa
de crossover, que é dada como pardmetro do AG. (GOLDBERG, 1989)

Na literatura existem varios métodos para selecao. Hou, Ansari e Ren (1994),
Wang et al. (1997), Hwang, Gen e Katayama (2008), Kaur et al. (1999), Chitra, Rajaram
e Venkatesh (2011), Xu et al. (2014) utilizam o método da roleta, que associa a cada
individuo uma probabilidade de ser selecionado diretamente relacionada a seu fitness.
Kwok e Ahmad (1997) avaliam o fitness de um individuo em relacao ao fitness médio da
populagao para definir o niimero de vezes que cada individuo se reproduzira. Omara e
Arafa (2010) utilizam o método do torneio binario, em que o melhor entre dois individuos
selecionados aleatoriamente é escolhido. Morady e Dal (2016) fazem parte da selegao com

torneio e parte com a escolha direta de uma porgao dos melhores individuos da populacao.
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2.2.5 Crossover

O operador de Crossover é o método de gerar novos individuos a partir de um
par de individuos pais. O objetivo do crossover é que os filhos possuam caracteristicas de
ambos os pais combinando suas representacoes. Crossover de um ou mais pontos consiste
em dividir dois individuos (representados por vetores) em varias sec¢oes delimitadas por

pontos que sao alternadamente permutadas para gerar dois filhos. (GOLDBERG, 1989)

Wang et al. (1997), Kwok e Ahmad (1997), Chitra, Rajaram e Venkatesh (2011),
Kaur et al. (1999), Omara e Arafa (2010), Xu et al. (2014) se baseiam em crossover de um
ponto, com estratégias para reordenar ou recombinar metade do cromossomo conforme
necessario. Hou, Ansari e Ren (1994) escolhem pontos de crossover durante iteragoes so-
bre as listas de tarefas de cada processador. Correa, Ferreira e Rebreyend (1999) aplicam
crossover uniforme: mantém-se as tarefas que coincidem nos pais e sorteia-se uma das
alternativas caso contrario. Hwang, Gen e Katayama (2008) desenvolvem um método ba-
seado em crossover de dois pontos. Morady e Dal (2016) combina crossover de dois pontos
e PMX, um algoritmo utilizado para vetores que envolvem permutacao, que mantém uma

subsequéncia do vetor inalterada e elimina elementos repetidos.

2.2.6  Mutacao

Ap6s o processo de crossover, alguns dos individuos filhos podem sofrer uma modi-
ficacao pelo operador de mutagao. A probabilidade de haver mutagao em um filho definida
pela taxa de mutacgao, a qual é dada como parametro do AG. Quando necessério, cor-

recoes e adaptacgoes sao feitas para que o novo individuo represente uma solugao valida.

(GOLDBERG, 1989)

Hou, Ansari e Ren (1994), Wang et al. (1997), Kwok e Ahmad (1997), Hwang,
Gen e Katayama (2008), Chitra, Rajaram e Venkatesh (2011), e Xu et al. (2014) utilizam
swap: troca-se duas tarefas de lugar na sequéncia de execucdo, podendo implicar uma
mudanga de processador. Omara e Arafa (2010) mudam o processador em que uma tarefa
¢ executada. Correa, Ferreira ¢ Rebreyend (1999) fazem a remocao de uma tarefa e sua
reinsergao num ponto diferente. Kaur et al. (1999), Morady e Dal (2016) usam duas

operagoes: swap sem mudanca de processador ou apenas mudanga de processador.

2.2.7 Reinsercao

Dada uma lista de individuos pais e filhos, a operacao de reinsercao produz uma
lista de individuos que constituird a populacao na iteracao seguinte combinando a popu-
lagdo atual e a lista de filhos. (GOLDBERG, 1989)

Hou, Ansari e Ren (1994), Wang et al. (1997), Kwok e Ahmad (1997), Correa,
Ferreira e Rebreyend (1999), Hwang, Gen e Katayama (2008), Kaur et al. (1999), Chitra,
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Rajaram e Venkatesh (2011), Xu et al. (2014), Morady e Dal (2016) fazem reinsergao
por elitismo: uma por¢ao dos melhores individuos permanece na populagao e o restante é

preenchido pelos filhos gerados.

2.3 Algoritmo Genético Multipopulacao

Um algoritmo genético paralelo é um modelo de AG para execugao em sistemas
multiprocessados visando obter um tempo de processamento menor em relagao a execugao
serial. Segundo Cantti-Paz (1998), os varios tipos de AGs paralelos podem ser categori-

zados em:

e Paralelizacao global ou mestre-escravo: utiliza uma populagao tnica controlada por
um programa mestre enquanto avaliagoes e/ou operadores genéticos sao feitas por

programas escravos.

e Paralelizacao de fina granularidade: voltada para sistemas massivamente paralelos.
Utiliza uma populacao tnica cujos individuos competem e reproduzem apenas com

uma vizinhanca limitada.

e Paralelizagdo multipopulacdo: utiliza varias subpopulacoes semi-isoladas que se co-

municam com uma certa frequéncia.

Alba e Troya (1999) consideram AGs paralelos como uma classe distinta de meta-
heuristicas por apresentarem a caracteristica da interacao local em subgrupos da popu-
lacao (com excecao da abordagem de paralelismo global), o que causa um impacto na
qualidade das solugbes. Sao citados casos em que AGs paralelos encontram solugdes me-
lhores do que as de AGs seriais. Os autores argumentam que a abordagem paralela é

benéfica mesmo em sistemas que nao possuam multiplos processadores.

Algoritmo genético multipopulacao é a forma mais popular de AG paralelo (CANTU—
PAZ, 1998). Um AGMP pode ser encarado como uma extensao da implementagao de AG,
em que varios AGs independentes sao executados, trocando alguns individuos entre si
ocasionalmente. Assim, é relativamente simples converter um AG serial em AGMP, e é
possivel executd-lo em varios tipos de sistemas diferentes, seja uma maquina com um

nimero qualquer de processadores ou uma rede de computadores (CANTU—PAZ, 1998).

AGMP ¢é também conhecido como: AG distribuido, por sua abordagem relacio-
nada a paralelismo MIMD (multiplas instrugoes, miltiplos dados); AG paralelo de grossa
granularidade, por sua alta taxa de computacao por comunicagao; e AG baseado em ilhas,
devido a sua semelhanga com o modelo de ilhas em genética populacional. O AGMP se ca-

racteriza por usar poucas subpopulacoes de tamanho relativamente grande, em contraste
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com as pequenas e numerosas vizinhancas mantidas na abordagem de fina granularidade
(CANTU-PAZ, 1998).

O funcionamento do AGMP requer parametros adicionais como ntimero de popu-
lagoes, frequéncia de migracao e taxa de migracao. Abordagens para a comunicagao entre

populacoes de AGMP sao apresentadas a seguir.

2.3.1 Topologia de comunicacao

A topologia de comunicacao estabelece as ligagoes entre populagoes, definindo as
populagoes de destino a serem consideradas por cada populagao durante migracoes. Topo-
logias sao geralmente especificadas a priori e imutaveis ao longo da execucao. (CANTU—
PAZ, 1998)

As populagoes de Kwok e Ahmad (1997), Qi, Burns e Harrison (2000), Srinivasa,
Venugopal e Patnaik (2007) sao totalmente conectadas. Gehring e Bortfeldt (2002), Mo-
rady e Dal (2016) usam topologia em anel, na qual cada populagdo possui uma unica
populagao de destino, descrevendo um anel conectado. Miihlenbein, Schomisch e Born
(1991) dispoem uma estrutura de “escada circular”, com multiplas conexdes em cada po-
pulagéo. Han et al. (2001) seguem uma estrutura de agrupamento voltada para a redugao
da carga de comunicagdo entre processadores. Yao, Kharma e Grogono (2010) utilizam

uma topologia dinamica em que populacoes podem se unir ou dividir durante a execucao.

2.3.2  Frequéncia de migracao

A frequéncia de migracao define a periodicidade de trocas de individuos entre sub-
populacoes, entre as quais cada populagao evolui isoladamente. Migragoes podem ocorrer
de forma sincrona num intervalo predeterminado, ou assincrona sob satisfacao de uma

condigio. (CANTU-PAZ, 1998)

Para o caso especial em que a frequéncia de migracao ¢é igual a zero, o AGMP se
torna uma sequéncia de execucoes independentes de AG serial com populagdo reduzida.
Tal abordagem ¢é desencorajada em (CANTU—PAZ; GOLDBERG, 2003) por, geralmente,

produzir solucoes de baixa qualidade.

Miihlenbein, Schomisch e Born (1991), Qi, Burns e Harrison (2000), Han et al.
(2001), Gehring e Bortfeldt (2002), Srinivasa, Venugopal e Patnaik (2007), Morady e Dal
(2016) usam uma frequéncia de migracao fixa. Kwok e Ahmad (1997) usam uma frequéncia

exponencialmente crescente ao longo da execucao.
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2.3.3 Selecdo de migrantes

Selecao de migrantes ¢ o critério de escolha de quais individuos serdao removidos de
sua populagao de origem para serem inseridos em outra. Em geral, imigrantes substituem
individuos emigrantes ou os de pior fitness. (CANTU-PAZ, 1998)

Em Miihlenbein, Schomisch e Born (1991), Kwok e Ahmad (1997), Qi, Burns e
Harrison (2000), Han et al. (2001), Gehring e Bortfeldt (2002), Srinivasa, Venugopal e
Patnaik (2007), e Morady e Dal (2016), os melhores individuos sdo selecionados para
migracao. Yao, Kharma e Grogono (2010) determinam migragoes por andlise de agrupa-

mento de individuos.

O capitulo seguinte trata do desenvolvimento do AG e do AGMP para o problema

do escalonamento de tarefas.
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3 Desenvolvimento

O trabalho desenvolvido consiste em quatro etapas:

1. Selecionar um conjunto de grafos para benchmark, a ser utilizado nas avaliagoes

comparativas dos algoritmos implementados.

2. Implementar e comparar configuragoes de AG, selecionando as melhores configura-

coes.

3. Implementar e comparar configuragbes de AGMP, selecionando as melhores confi-

guracoes.

4. Comparar as melhores configuragoes do AG e do AGMP.

3.1 Grafos para benchmark

Para fins de comparacao, foi elaborado um conjunto de grafos referentes ao pro-
blema de escalonamento com custos de comunicagdo em algoritmos reais, uma vez que

nao foi encontrada uma base de dados padronizada como benchmark.

Compondo esse conjunto, foram utilizados grafos obtidos diretamente de outros

trabalhos e também familias de grafos baseadas em instancias usadas na literatura.

3.1.1 Grafos de outros trabalhos

Em Morady e Dal (2016) foram disponibilizados onze grafos com nimero de vér-
tices entre 4 e 18, obtidos de diversos trabalhos da literatura. Aqui, eles sao referenciados
com prefixo “TG”. Os autores nao mencionam correspondéncia entre esses grafos e algo-

ritmos paralelos reais.

Em CARNEIRO (2012) foi utilizada uma ferramenta para criacao de trés grafos

aleatorios com 30, 40 e 50 vértices, identificados pelo prefixo “random”.

3.1.2 Familias de grafos

Com objetivo de incrementar o conjunto com grafos relevantes e com espagos de
busca de alta cardinalidade, foram implementados trés scripts em linguagem Python que
geram grafos pertencentes a “familias” correspondentes a algoritmos paralelos menciona-

dos na literatura: eliminacao gaussiana, algoritmo de Laplace e transformada rapida de
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Fourier (OLTEANU; MARIN, 2011). Assim, um grafo pertencente a uma dessas familias

corresponde a execucao do algoritmo para um dado tamanho de entrada.

Os scripts implementados geram representacoes de grafos em arquivos de texto e
também suas visualizagoes através da ferramenta Graphviz. Quatro grafos de cada familia
foram selecionados para compor o conjunto de benchmark, totalizando 11 + 3 + 12 = 26

grafos.

A familia “gauss” ¢é definida pelo algoritmo da Decomposi¢io LU, uma forma
matricial do método da eliminacao gaussiana. Esse um algoritmo que realiza fatoragao de
matrizes quadradas em matrizes triangulares, o que se reflete na estrutura desses grafos.
Seu nimero de tarefas depende diretamente do tamanho da matriz de entrada, e seus pesos
e custos de comunicagdo obedecem um padrao regular (JIANG; SHAO; GUO, 2014). A
Figura 2 mostra duas instancias desta familia, nas quais as arestas continuas representam
custo de comunicacao igual a 12 e as arestas pontilhadas, custo igual a 8 (COSNARD et
al., 1988).

A familia “laplace” é dada pelo algoritmo para resolugao de equagoes de Laplace,
composta por uma estrutura de tarefas que reflete diretamente o seu tamanho de entrada,
que é uma matriz quadrada. Nesta familia, ilustrada na Figura 3, as dependéncias entre
tarefas sdo dadas pela forma em que a matriz é percorrida no algoritmo (WU; GAJSKI,
1990). Nesta familia, os pesos das tarefas obedecem um padrao regular e todos os custos

de comunicacao sao iguais a 40.

A familia “fft” é baseada no algoritmo de Cooley-Tukey para a transformada
rapida de Fourier. Esta familia de grafos assume como entrada uma lista de tamanho
igual a uma poténcia de 2. Seus grafos assumem uma estrutura com uma etapa recursiva
e uma etapa de operacdo “borboleta” caracteristica do algoritmo (XU; LI; HU, 2014).
Duas instancias sao mostradas na Figura 4. Os pesos e custos de comunicagdo nesta

familia sdao iguais a 60 e 80, respectivamente.

3.2 Algoritmo Genético

Inicialmente, foi construido um AG serial para o problema do escalonamento de ta-
refas. Nessa etapa, algumas configuragoes relevantes de AG foram definidas e comparadas

a fim de obter uma boa opcao de operadores e parametros.

O proposito deste trabalho foi explorar abordagens de AG “puro”, em contraste
com a tendéncia recente de desenvolver AGs hibridos incorporando diversas técnicas e

heuristicas especificas do problema.

A representacao do individuo utilizada é a mesma de Wang et al. (1997), Omara e
Arafa (2010), Chitra, Rajaram e Venkatesh (2011), e Morady e Dal (2016): dois vetores de
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Figura 2 — Grafos gauss27 e gauss35. Arestas cheias representam custo de comunicacao
igual a 12 e arestas pontilhadas, custo igual a 8. Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 3 — Grafos laplace9 e laplacel6. Todos os custos de comunicagao nesta familia sao
iguais a 40. Fonte: elaborada pelo autor.



Capitulo 3. Desenvolvimento 21

Figura 4 — Grafos fft15 e fft39. Nesta familia, os vértices possuem pesos iguais a 60 e os
custos de comunicacao sao iguais a 80. Fonte: elaborada pelo autor.

inteiros 9, P tal que S é uma sequéncia de tarefas que obedece as restri¢des de ordenacao
topolégica do grafo dado, e P é um vetor que mapeia os vinculos tarefa/processador de

forma que Pltarefa] = processador.

A Figura 5B ilustra um individuo valido para o grafo laplace9 (Figura 5A), considerando-
se alocagdo para 4 processadores. Para representar seu escalonamento correspondente,
ilustrado na Figura 5C, o vetor S = [0,2,5, 1,3, 4,6, 7, 8] é particionado em uma sequéncia
para cada processador, obedecendo as associagoes dadas pelo vetor P = [3,3,2,3,2,1,2,0,0].
Por exemplo, as tarefas executadas pelo processador P3 sao T0, T1 e T3, pois P[0] =
P[1] = PI[3] = 3. O processamento de cada tarefa ¢ iniciado apds a conclusao de todas
as suas predecessoras, somado ao custo de comunicacao em caso de serem executadas em
processadores diferentes. Por exemplo, a tarefa T5 é iniciada apds a conclusdao e comuni-
cacao de T2. Com isso, TH é executada apés o inicio de T4, embora T5 seja anterior a T4

no vetor S.

A funcao de fitness utilizada é dada pelo makespan associado ao escalonamento.
Por exemplo, o individuo representado na Figura 5B tem fitness igual a 540. A populacao
inicial é gerada aleatoriamente com individuos vélidos. A selecao dos pais para o crossover
¢ feita com torneio bindrio. A reinsercao da populagao no final de cada geracgao se da

por elitismo. A mutacao é uma operacao pontual em um dos dois vetores do individuo,
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Figura 5 — (A): grafo laplace9 com custos de comunicagdo omitidos, que sdo iguais a
40 para todas as arestas. (B): exemplo de individuo para o grafo laplace9
e 4 processadores. (C): diagrama de Gantt que representa o escalonamento
correspondente ao individuo de (B), com makespan de 540 unidades de tempo.

mudando o processador de uma tarefa ou trocando duas tarefas de lugar na sequéncia
caso nao haja dependéncia entre elas. Essas duas operagoes de mutacao sao referidas aqui

como mutagao “proc” e mutacao “seq”, respectivamente.

Como a representacao adotada é formada por duas partes distintas (S e P), existe
uma variedade de opg¢oes diferentes para a aplicacao do operador de crossover. Trés abor-

dagens foram observadas na bibliografia, aqui nomeadas como carry, choose e combine:

e Carry: o crossover é aplicado no vetor de tarefas “carregando” o vinculo de cada
tarefa com o processador definido no pai correspondente. Assim, tarefas do indivi-
duo filho vindas do pail possuem o mesmo processador do pail. Da mesma forma,
tarefas vindas do pai2 sao executadas nos processadores definidos no pai2. Esta
abordagem ¢é andloga a métodos usados em trabalhos com representagao de listas
de tarefas por processador (HOU; ANSARI; REN, 1994), (CORREA; FERREIRA;
REBREYEND, 1999), (KAUR et al., 1999).

e Choose: é definido uma operacao de crossover para o vetor de tarefas e uma para
o vetor de processadores. Durante a reproducao de individuos, um dos dois tipos
de crossover é sorteado e aplicado. O outro vetor é copiado do primeiro pai para o
primeiro filho e vice-versa (OMARA; ARAFA, 2010).

o Combine: é definido um crossover para o vetor de tarefas e um para o vetor de
processadores. Durante a reproducao de individuos, ambos crossovers sao aplicados

(MORADY; DAL, 2016).
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Para avaliar estes métodos, foram implementados os seguintes algoritmos classi-
cos de crossover, que foram adaptados para evitar duplicagao de tarefas e obedecer as

restri¢oes do vetor de tarefas (.5):

e 1-ponto: sorteia-se um ponto de corte na sequéncia. Copia-se a primeira parte do
pail e a segunda parte é preenchida, sem repeticao, com tarefas seguindo a ordem
em que se elas estao dispostas no pai2 (OMARA; ARAFA, 2010).

e 2-pontos: andlogo ao anterior; a sequéncia é dividida em 3 partes. A primeira é uma
copia do pail, a segunda é preenchida com tarefas na ordem do pai2, e a terceira é

preenchida com tarefas restantes do pail, também obedecendo sua ordem.

e Uniforme: a sequéncia filha é composta percorrendo os pais e escolhendo aleatoria-

mente de qual pai serd herdada a tarefa seguinte, ignorando repeticoes.

e Ciclico: uma posicao p é sorteada e os p-ésimos elementos das sequéncias sao tro-
cados. Enquanto haja uma duplicata na primeira sequéncia, o elemento repetido é
trocado pelo elemento na mesma posi¢ao na outra sequéncia. E necessaria validagao

posterior para garantir as restri¢coes de precedéncia.

e PMX: mantém-se uma subsequéncia do pail, troca-se o restante com elementos do

pai2 e faz trocas até eliminar duplicatas. Também é necessaria validagao do filho.

¢ OX: mantém-se uma subsequéncia do pail e preenche-se o restante seguindo a ordem
do pai2. A versao implementada gera um filho valido por garantir que todas as

tarefas predecessoras da subsequéncia estejam a esquerda dela.

Alguns desses métodos de crossover sao exemplificados para o grafo laplace9 na
Figura 6, em que filhos F'1, ['2, F3, F'4 foram produzidos respectivamente por crossover
1-ponto, 2-pontos, uniforme, OX, a partir dos pais P1 e P2. Além deles, foram imple-
mentados crossovers 1-ponto, 2-pontos e uniforme para o vetor de processadores, que sao
andlogos aos descritos e sem restricao sobre repeticao e ordenacao. A implementacao foi

feita em linguagem C e compilada e otimizada com GCC.

3.3 Algoritmo Genético Multipopulacao

O AGMP desenvolvido nesse trabalho emprega topologia em anel unidirecional
para comunicag¢ao entre as populagoes, que ¢ um modelo de simples implementacao e que
produziu resultados de boa qualidade em trabalhos correlatos (CANTU-PAZ, 1998). No
anel unidirecional, toda populacao tem uma vizinha para onde envia alguns individuos,
e uma segunda vizinha da qual recebe outros individuos em um processo conhecido por

migragao. Os melhores individuos da populagdo sdo os selecionados para a migracao. Os
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PL=|{0|2|5|1|3|4|6|7]S8 F1=|0|2|5|(1|3|4|7|6]|8
P2=/0|1(3|2(4|5|7|6|8 F2=|0|2|5|1[3(4]|7|[6]|38
F3=(0|1[2|5|3|4[7|6]|8

FA=(0|1(2[5|3|4|[6|7|8

Figura 6 — Exemplos de crossover sobre vetores de tarefa para o grafo laplace9, omitindo
vetores de processadores (P) dos individuos. A esquerda, as tarefas dos indi-
viduos pais. A direita, tarefas de filhos gerados por crossovers 1-point (F1),
2-point (F2), uniforme (F'3) ¢ OX (F4).

parametros de migragao foram definidos experimentalmente: T,,;, = 10% e F,;; = 5.

Demais parametros sao dados pela config6, escolhida para o AG serial.

Note que a quantidade de avaliagdes de fitness realizadas pelo AGMP é igual a
do AG, pois o nimero total de individuos é distribuido igualmente entre cada populacao.

Por exemplo, para 400 individuos e 4 populagoes, o tamanho de cada uma ¢ igual a 100.

A taxa de migracao é relativa ao tamanho das populacées. No exemplo de 4 po-
pulagoes com 100 individuos cada, os parametros de migracao ditam que os 10 melhores

individuos (10%) de cada populagdo migrarao.

A implementacao foi feita estendendo o AG com procedimentos de inicializagao
das populagoes e migracao, que foram feitos em memoria distribuida com a biblioteca
OpenMPI, que implementa o padrao Message Passing Interface para execucgao paralela
de programas através de miltiplos processos. Dessa forma, cada populagao é executada
em um processo diferente que se comunica com populagoes vizinhas de acordo com a
frequéncia de migragao. Por fim, os melhores individuos de cada populacao sao enviados
para uma mesma populagao, e o melhor deles é retornada pelo programa. Uma execugao

do AG serial é equivalente a executar o AGMP com ntimero de populagoes igual a 1.
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4 Experimentos e Resultados

Neste capitulo sao definidos os parametros a serem usados pelos algoritmos e o mo-
delo de experimentos para as comparagoes. Em seguida, o AG e o AGMP sao comparados

em termos de qualidade das solucoes produzidas e tempo de execucao.

4.1 Definicao de parametros

Para escolha da forma de aplicacao de crossover, foram elaboradas execugoes do
AG serial com as configuracoes apresentadas na Tabela 1, que contém duplas de operagoes
de crossover para vetor de tarefas e de processadores em casos do tipo choose ou combine

e apenas um tipo de crossover para o vetor de tarefas no caso carry.

Config0 é uma configuracao sugerida nas fases iniciais deste trabalho a partir
de experiéncias anteriores do grupo com o problema. Configl é baseada na descricao de
(OMARA; ARAFA, 2010). Config2 é igual a anterior, com a adi¢do de mutagao no vetor de
tarefas (mutagao “seq”). Config3 é baseada em (CORREA; FERREIRA; REBREYEND,
1999), com a representagao genética de dois vetores aqui descrita em vez de listas de
tarefas para cada processador. Configj é igual a anterior com selecao via torneio em vez
de roleta. Configl2 segue o trabalho de Morady e Dal (2016). As restantes sao algumas

variagoes das configuragoes anteriores.

O nimero de avaliagoes de fitness feitas em uma execuc¢ao do AG representa o

Tabela 1 — Configuragdes de AG

config | selegdo | método | crossover(s) mutacao
0 torneio | carry ciclico seq/proc
1 torneio | choose 1-point, 1-point proc

2 torneio | choose 1-point, 1-point seq/proc
3 roleta | carry uniforme seq/proc
4 torneio | carry uniforme seq/proc
5) torneio | choose 2-point, 2-point seq/proc
6 torneio | combine | 1-point, 1-point seq/proc
7 torneio | combine | uniforme, uniforme | seq/proc
8 torneio | combine | 2-point, 2-point seq/proc
9 torneio | choose uniforme, uniforme | seq/proc
10 torneio | carry pmx seq/proc
11 torneio | carry ox seq/proc
12 torneio | combine | pmx, 2-point seq/proc
13 torneio | combine | ciclico, 2-point seq/proc
14 torneio | combine | ox, 2-point seq/proc
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nimero de pontos explorados no espago de busca. Esse niimero decorre dos parametros
adotados no AG. Os parametros usados por Morady e Dal (2016) foram tomados como
ponto de partida neste trabalho: N,,, = 200, Ny, = 400, € Tpy05s = 65%. Dessa forma, os

parametros iniciais totalizam 52200 avalia¢oes de fitness, de acordo com o calculo:

avaliacoes = Npop + Nyer * Npop * Tross

avaliagoes = 200 + 400 * 200 x 0.65 = 52200

Porém, foi observado que as configuragoes implementadas produziam resultados
melhores se a populagao fosse maior em relagdo ao nimero de geragoes. Entao, os para-
metros adotados foram: N, = 400, Nye, = 198, Tpross = 65% € T = 35%, totalizando
51880 avaliagoes de fitness, ou seja, aproximadamente o mesmo ntmero de avaliagdes
adotado em (MORADY; DAL, 2016).

4.1.1 Modelo de Experimentos

Para avaliar a qualidade das solugoes de cada configuracao e levando-se em conta
o comportamento estocastico dos AGs, os experimentos consistem em 100 execugdes para
cada grafo do conjunto de benchmark em cada uma das configuracoes da Tabela 1. O

numero de processadores foi fixado em 4 para todos os experimentos.

As informagdes obtidas nesses experimentos incluem: convergéncia (ntimero de
vezes em que foi encontrada uma solugdo 6tima); melhor fitness obtido; fitness médio;

pior fitness.

As solugoes 6timas nao sao conhecidas para a maioria dos grafos do conjunto, que
foram entao estimadas utilizando-se 100 execugoes do AG implementado com populacao
de 1200 individuos e 800 geracoes. Os melhores resultados sao apresentados na Tabela 2.

Esses resultados foram considerados como “6timos” no presente trabalho.

Para agregar e comparar os resultados das configuracoes, foram usadas quatro
métricas: média das convergéncias e média dos desvios do melhor, médio e pior fitness em
relagdo ao fitness 6timo, tal que o desvio de um fitness x é dado por:

_ x — O0timo
desvio(xr) = ————
otimo
Assim, uma boa configuracao é a que obtém alta convergéncia e baixos desvios, o

que significa que suas solugoes sdo proximas da solucao étima.

4.1.2 Analise das configuracoes

A Figura 7 apresenta os graficos comparando as métricas de cada configuracao.

E possivel verificar que config6 obteve o melhor resultado em 3 das 4 métricas. Essa
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Tabela 2 — Fitness 6timos estimados para 4 processadores.

grafo fitness
TG4 34
TG9 21
TG10 83
TGI11 20
TG12 27
TG14 35
TG17 37
TG18 440
TGb9 16
TGb11 49
TGell 12
gauss27 67
gauss3d 91

gaussd4 116
gauss6) 173
laplace9 520
laplacel6 | 760
laplace25 | 1000
laplace36 | 1260

ftt15 560
ftt39 820
fft95 1600
fft223 3520

random30 | 751
random40 | 550
randomb0 | 496

configuracao utiliza torneio binario na selecao dos pais, método combine no crossover,
com crossover 1-ponto em ambos os vetores, ambas mutagoes “seq” e “proc” e reinsercao
por elitismo. Com isso, conclui-se que config6 produziu boas solugoes de forma mais
consistente que as outras no caso geral. Assim, essa configuragao é utilizada na proxima

secao, para elaboracao e comparacao com o AGMP.

4.2 Comparacoes

Para comparar o desempenho do AG e do AGMP, foram feitos experimentos que

envolvem a qualidade das solugoes, a distribuicao de fitness e o tempo de execucao.

4.2.1 Analise da qualidade das solucoes

Seguindo o modelo de experimentos definido para o AG serial, foram feitos testes

comparativos variando-se o ntimero de populagoes do AGMP entre 1 e 10, tal que as
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Figura 7 — Resultados agregados dos testes de configuragoes do AG. Os melhores resulta-
dos estao em destaque (vermelho).

execugoes com uma populagdo sao equivalentes ao AG serial.

Os resultados da Figura 8 mostram que a qualidade das solugdes do AG serial
foi superada em todas as métricas por pelo menos uma configuraggo do AGMP. Em
alguns dos experimentos, também nota-se que o AGMP encontrou solugoes melhores do
que as do AG com a configuracao 6, como nos grafos fft39, fft95, laplace36 e random40,
que sao apresentados na Tabela 3. Entretanto, esses valores nao superam os resultados
considerados como 6timos (Tabela 2), obtidos por execugoes do AG com pardmetros mais

robustos.

A configuracao do AGMP com 7 populagoes foi a melhor em convergéncia e obteve
o desvio mais baixo de fitness médio, mas com um alto desvio de melhor fitness. Por outro
lado, o AGMP com 8 populacoes obteve valores baixos e consistentes de desvio, possuindo
o menor desvio de pior fitness, e alta convergéncia (a segunda melhor). Por isso, o AGMP
com 8 populagoes foi escolhido como a melhor configuracao, e adotada como padrao nas

secoes seguintes.

4.2.2 Distribuicao de solucoes

Para observar a distribuicao da qualidade de solucoes, foram feitos 10° experimen-
tos com AG e AGMP para o grafo gauss44 na arquitetura de 4 processadores, resultando

nos histogramas da Figura 9 e nas estatisticas da Tabela 4.
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Figura 8 — Resultados agregados dos experimentos variando nimero de populacoes do
AGMP. Os melhores resultados estao em destaque (vermelho).

Tabela 3 — Melhor fitness encontrado pelo AG e pelo AGMP com nimero de populagoes
indicado.

grafo AG | AGMP | populagoes
fft39 840 | 820 8
fft95 1620 | 1600 4
laplace36 | 1300 | 1270 8
random40 | 555 | 551 6

Tabela 4 — Estatisticas dos fitness encontrados em 10° execucoes do AG e do AGMP de
8 populagoes.

convergéncia | fitness médio | desvio padrao | pior fitness
AG 698 123.51 3.19 140
AGMP | 1074 122.41 2.73 135

O AGMP apresentou um aumento significativo na convergéncia. O desvio padrao

menor indica mais ocorréncias de solugdoes em torno da média. Neste caso, o AGMP

também superou o AG. Por fim, o AGMP obteve uma quantidade menor de outliers, de

acordo com o boxplot da Figura 10.

4.2.3 Tempo de execucao

Os experimentos foram executados num laptop com sistema operacional Ubuntu
16.04 e processador Intel Core i7-6500U, que possui 4 ntucleos e clock de 2.50GHz. Os
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Figura 9 — Distribuicao de fitness encontrados em 10 execucoes do AG e do AGMP de 8
populagoes, respectivamente.
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Figura 10 — Boxplot das distribuigoes de solugoes do AG e do AGMP, respectivamente.
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tempos de execucao médios dos experimentos sado dados na Tabela 5.

Assim, foi calculado o Speedup médio das configuragoes de AGMP (Figura 11),

que tem pico em 4 populagoes e degrada em seguida, como previsto pela lei de Amdahl.

Tabela 5 — Tempo de execugdo médio dos experimentos, em milissegundos.

populacoes | 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10
tempo (ms) | 40.33 | 20.52 | 19.93 | 15.59 | 23.30 | 21.93 | 23.67 | 23.00 | 22.89 | 23.26
speedup

3

Figura 11 — Speedup por nimero de populagoes.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi desenvolvido um AGMP para o problema de escalonamento de
tarefas com a representacao genética de dois vetores, que tem sido utilizada em traba-
lhos recentes. Foram implementados diversos métodos de crossover adequados para cada
vetor e, para a forma de sua aplicagao, foram identificadas na literatura trés abordagens

diferentes, que foram implementadas e comparadas.

O desempenho do AGMP foi medido variando o niimero de populagoes e compa-
rado com o desempenho do AG serial em termos de qualidade agregada das solugbes e

tempo de execugao.

Foi composto um conjunto de grafos para benchmark dos algoritmos, dividido entre
grafos retirados da literatura e familias de grafos baseadas em algoritmos reais. Para estas
familias, foram implementados scripts que geram grafos correspondentes a execucao do

algoritmo para diferentes tamanhos de entrada.

Os resultados suportam a hipétese de que AGMP é uma técnica que, dados para-
metros adequados, faz um melhor aproveitamento dos recursos computacionais disponiveis

em comparacao com o AG serial. Isto se da de duas formas:

e Producédo mais consistente de solugoes quase 6timas para uma dada quantidade de

avaliacoes de fitness.

e Melhoria de desempenho através da execugao nos multiplos niicleos dos processado-

res atuais.
Trabalhos futuros incluem:

e Realizar experimentos complementares, envolvendo escalonamento com alocacao
para arquiteturas com numero de processadores diferentes, visto que o atual tra-
balho se limitou a arquiteturas de quatro processadores; comparar os resultados
do AGMP com resultados da literatura; ampliar o repositério de benchmark com
base em algoritmos paralelos de relevancia; avaliar um ntimero maior de configura-
¢oes para AG e AGMP, incluindo as combinagoes possiveis de métodos de crossover,
além de outros métodos para selecao e reinsercao; avaliar Speedup em maquinas com
maior nimero de nucleos de processamento; analisar a convergéncia dos individuos

ao longo das geragoes.

e Refinar o AGMP, investigando diferentes taxas de migracao, frequéncias de migra-

¢ao, e topologias de comunicagao. Também avaliar a dependéncia entre ajustes dessa
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parametrizacao e subconjuntos dos grafos do benchmark, como familias especificas

ou grafos com nimero de vértices semelhante.

e Investigar novas formas de implementacao e modelos de paralelizacao de AG. Por
exemplo, experimentos em cluster, AGs paralelos de fina granularidade baseados em

vizinhanga, e implementagao para unidades de processamento grafico (GPU).

e Analisar a representatividade das formas de representacao genética em relacao as

solugoes alcangaveis no espago de busca.

e Implementar variagdes do escalonamento de tarefas, e.g. sistemas com processadores

heterogéneos, com processadores em redes sem conexao total entre nos.
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