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Abstract—

In its generic formulation, processor scheduling is a
NP-Complete problem. Many different approaches have
been proposed to the scheduling problem and one of them
is the use of Genetic Algorithms (GA). These algorithms
work using an analogy with living beings, mimicking
their ability to adapt to the environment. The aim of this
paper is to present a tentative of classification of GA-
based processor schedulers and describe some of the
results achieved and some aspects of GA that can
interfere with the quality of the results.
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I.  INTRODUGAO

O problema do escalonamento de processadores consiste
em, dado um conjunto p de processos e um conjunto P de
processadores, determinar como serd feita a divisdo dos
elementos de p entre os elementos de P, levando-se em conta
as restri¢gdes de precedéncia, procurando otimizar a divisao
de acordo com algum critério.

Alguns métodos propostos para o escalonamento de
processadores tem mostrado que seu desempenho pode ter
uma grande dependéncia do nimero de processadores, dos
seus parimetros internos ¢ dos processos que irdao executar
sobre eles [Kre92], [Sev94], [Zho86]. Uma possivel
explicagdo para isto € que o problema do agendamento' de
processadores no caso genérico é um problema NP-Completo
[Gar79]. Sendo assim, ndo € possivel fazer uma heuristica
que dé sempre resultados igualmente bons para qualquer
espaco de solugdes do problema [Wol96]. Para se tentar
evitar a dependéncia destes pardmetros no espago de solucéo
pode-se utilizar uma heuristica que procure se adaptar as
especificidades do problema. Uma forma de se fazer isto é
através dos Algoritmos Genéticos [Gol89]. Os algoritmos
genéticos sao uma meta-heuristica onde possiveis solugdes
para um dado problema sdo codificadas na forma de
individuos que interagem com outros na mesma populagdo,
procurando através das operagdes genéticas (reprodugio,

! Neste trabalho, utilizaremos indistintamente os termos
agendamento e escalonamento, sendo que eles se referem ao
mesmo problema.

mutagdo, entre outros) gerar individuos mais aptos, que sdo
codificagdes de solucdes melhores.

Virios trabalhos publicados até o momento [Gra99],
[Bau95] e [Sun97] apontam vantagens na utilizagio dos
algoritmos genéticos para o escalonamento de processadores.
Até o presente momento vérias abordagens foram usadas
para o problema de escalonamento utilizando os AGs, mas
infelizmente € dificil fazer uma comparago sobre quais tipos
de abordagem sdo mais eficientes. O principais motivos para
isto sdo os objetivos de otimizacdo diferentes. Estes
algoritmos genéticos com diferentes abordagens possuem
modelagens diferentes como a representagio direta e
indireta. Alguns utilizam a paralelizagdio dos algoritmos
genéticos e outros nido. Além das diferengas de
implementagdo também existe a escolha de diferentes
conjuntos de processos e parametros que sao avaliados nos
testes de desempenho dos AGs. Apesar disto foram
encontrados  resultados positivos com a utilizagao dos
algoritmos genéticos.

O objetivo deste trabalho é mostrar alguns dos resultados
obtidos até o momento para o escalonamento de
processadores utilizando algoritmos genéticos e algumas de
suas  caracteristicas  importantes. Baseado  nestas
caracteristicas propomos e discutimos uma classificagdo para
escalonadores de processadores baseados em algoritmos
genéticos.

O resto deste artigo estd dividido da seguinte forma. A
se¢ao II descreve a representagdo do problema. A secio III
descreve como os AGs sao executados. A segdo IV mostra a
classificagdo dos AGs para escalonamento. A segio V
descreve os resultados obtidos e, finalmente, a se¢do VI
apresenta as conclusdes.

II. ESCALONAMENTO DE PROCESSADORES

Para se fazer um escalonamento de processadores
escolhendo quais processos irdo executar em quais
processadores € necessdrio, primeiramente, obter
informagdes sobre os processos a serem executados no
sistema através de uma representa¢gio do relacionamento
entre 0s processos. Uma das formas mais comuns de se fazer
esta representacdo € através de um GDA (grafo direcionado
aciclico) [Kwo97], [Gra99], [Bau95], [Yan91], [Kal98].
Neste tipo de representagio temos o grafo G = (V, A) onde
V € o conjunto dos vértices direcionados do grafo e A é o seu
conjunto de arestas. Os vértices do grafo representam os
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processos que irdo ser executados, sendo que cada um deles
tem um peso que representard o custo computacional do
processo. As arestas do grafo representam os custos das
comunicagdes que ocorrem entre 0s processos e as relagdes
de precedéncia entre os processos. Os custos podem ser
estimados antes da execugdo no caso do agendamento
estatico, ou medidos diretamente no sistema no caso
dindmico.

A figura 1 exemplifica um grafo de processos (GDA).

Figura 1 Grafo Direcionado Aciclico com 8 processos

Na figura | temos 8 processos, cada um com seu tempo
que ¢ dado na parte de baixo do vértice. As arestas indicam o
tempo de comunicagdo entre os processos que € dado pelo
peso da aresta se os processos estiverem em processadores
diferentes. Este custo de comunicagdo é considerado zero se
0s processos estiverem no mesmo processador. Temos que o
vértice que recebe uma aresta é chamado de vértice filho ¢
aquele vértice de onde a aresta provém ¢ chamado de pai. Na
figura 1 N2 e N3 sdo pais de N6. Um vértice que ndo tem
pai € chamado de vértice de entrada como por exemplo o
N1. O vértice que apenas ndo tem filhos ¢ chamado vértice
de saida com por exemplo o N8. De acordo com a ordem de
precedéncia dada no grafo, nenhum vértice (processo) pode
ser iniciado até que tenha recebido todas as sua arestas
(comunicagdes) de seus pais. O GDA ¢ geralmente utilizado
em  problemas de escalonamento onde ndo  existe
comunicagdo entre vértices sem relag@o pai-filho. Nos casos
em que os vértices se comunicam sem a relagdao pai-filho
pode se utilizar um grafo ciclico como em [San97].

III.  ALGORITMOS GENETICOS

Um algoritmo genético consiste basicamente de um lago
de repeti¢ao dentro do qual sdo executadas as operagdes
genéticas até que um determinado critério de parada, como o
nimero mdximo de geragdes, scja atingido [Gol89] e
[Mic96].

Um exemplo de um algoritmo genético simples seria o
seguinte.

Algoritmo Genético

Inicializa Populagdo
Enquanto o critério de parada ndo for atingido faz
Para n =1 até Parte_Populagdo faz:
Seleciona randomicamente 2 individuos para
crossing-over
Seleciona randomicamente 1 individuos para
mutacdo
Fim do Para
Avadlia individuos e faz sele¢do
Fim do Enquanto
Escolhe melhor individuo como solugdo

A seguir descreveremos as principais operagdes do AG.

O primeiro passo na execugdo de um AG consiste em
determinar como a populago inicial serd gerada. Ela pode
ser inicializada com individuos gerados aleatoriamente ou
de acordo com alguma heuristica.

O préximo passo no AG € decidir qual parte da
populagdo ird sofrer a atuagdo dos operadores genéticos.
Cada tipo de representagdo escolhida de individuo tem um
tipo de operagdo genética mais adequada [Jon75]. Uma das
operagdes genéticas é o crossing-over, cujo objetivo é gerar
novos individuos a partir de dois individuos ji existentes na
populagdo. Alguns métodos de crossing-over amplamente
divulgados na literatura [Gol89], [Mic96] sdao os crossing-
over de ordem, parcialmente mapeado (partially matched)
PMX e o ciclico.

Uma outra operagao genética ¢ a mutagao. O objetivo de
mutagdo ¢ proporcionar novos genes para a populagio.
Assim como os outros operadores, a mutag¢do deve procurar,
na medida do possivel, gerar resultados vilidos.

A seguir € feita a avaliagdo dos individuos da populagio,
que no caso do agendamento de processadores, corresponde
a escolher os individuos que sdo os melhores agendamentos
de acordo com os critérios escolhidos. Para se fazer a
avaliag¢@o das solugdes € necessdria a escolha de uma fungdo
de avaliagdo. Existem vdrias maneiras possiveis de se avaliar
um agendamento de processadores. Por exemplo minimizar
o tempo de inicio [Kwo97], minimizar o tempo execugdo
total [Sun97], melhorar o balanceamento de carga [Bau95] ¢
minimizar o tempo de término de execugdo de cada
processo [Gra99].

Existem vdrios pardmetros que tem influéncia na
velocidade de convergéncia e qualidade das solugGes
encontradas pelos algoritmos genéticos. Alguns destes
parametros s@o a taxa de mutagdo, a taxa de crossing-over,
tamanho da populagdo e taxa de renovagdo da populagido.
Encontrar valores 6timos para esta taxas ¢ uma tarefa
complexa [Gol89]. Uma saida para este problema é tentar
fazer com que as taxas se adaptem ao problema especifico
[Sri94] e [Spe95]. Esta abordagem € utilizada em [Kwo97)
para resolver o problema da convergéncia prematura para o
escalonamento de processadores.
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IV.  CLASSIFICACAO DOS ALGORITMOS GENETICOS PARA
ESCALONAMENTO DE PROCESSADORES

Uma possivel classificagdo para os algoritmos genéticos
para escalonamento de processadores quanto a paralelizagao
[Can99] € a apresentada na figura 2.

AG AG

Seqiiencial Paralelo
Populacio Virias
Distrihuida Populagies

Figura 2 Subdivisées dos algoritmos genéticos para
escalonamento de processadores

A.  AGs Segiienciais e Paralelos

Os AGs seqiienciais sdo aqueles que executam sobre
uma unica populagio em um unico processador. Os
algoritmos  genéticos sdo  considerados  facilmente
paralelizaveis [Can99], [Gre91] desta forma se torna iitil
paralelizar os AGs que fazem o escalonamento de
processadores [Kwo097]. Existem vdrias formas de se
paralelizar os algoritmos genéticos [Can99]. Uma maneira
simples de paralelizagdo é o modelo de populagdo distribuida
onde existe apenas uma tnica populagio e esta estd dividida
entre vdrios processadores que se comunicam. Uma outra
forma de paralelizag@o seria a criagdo de vdrias populagdes
que trocam individuos entre si com uma nova operacdo
genética chamada migragdo. Um exemplo comum deste tipo
de paralelizagdo é o modelo ilha. Neste modelo existem
vdrios parimetros que influenciam a velocidade de obtengdo
e qualidade da solugdo obtida [Can99] e [Tan89]. Desta
forma encontrar pardmetros que maximizem o desempenho
se constitui um problema a parte.

Independente da forma de distribuicao do algoritmo de
escalonamento com AG, existem vdrias formas destes serem
implementados. Uma  possivel classificacio  destas
implementagdes para o escalonamento de processadores € a
dada na figura 3.

Formas de
Implementagio
Otimizadorde | [Sistema Otimizador de
Fscalo Classificador Parimetros
Representagio Representagio
Direta Indireta
Figura 3 Formas de implementagdo dos Algoritmos

genéticos para escalonamento de processadores.

B.  Otimizador de Escalonamentos

O que caracteriza este tipo de escalonamento utilizando
AG ¢ que cada um dos individuos representa a codificagao
de uma solugdo para o escalonamento. Esta solugdo
geralmente estd baseada no agendamento em lista. Nesta
representacdo os individuos sdo seqiiéncias de vértices
(processos) representados em forma de lista [Ada74],
[Yan93]. A validade ou nido da ordem dos vértices na lista é
dada pelo GDA que diz quais processos podem ser
colocados em execugdo. Existem virias ordens possiveis de
execugdo obedecendo as restrigdes do GDA. O ndmero de
possibilidades possiveis aumenta exponencialmente com o
nimero de processos e a escolha da melhor ordem é
geralmente um problema NP-Completo [Gar79].

Existem vdrias formas de se definir qual serd a ordem
dos vértices no agendamento em lista [Kwo097].Uma das
formas mais comuns € atribuir prioridades para cada vértice
de forma que eles possam ser ordenados obedecendo a um
determinado critério de prioridade. Alguns critérios comuns
para atribuir prioridades sdo o T-Level (top level) e B-Level
(botton level). Para um determinado vértice vl, o seu T-
Level € calculado como sendo o maior caminho desde o
vértice de entrada até o vl, excluindo-se o vl. O B-Level de
um vértice vl ¢ calculado como sendo o maior caminho
desde vl até um vértice de saida. Estes caminhos sio
geralmente calculados levando em consideragdo os custos de
tempo de execugdo de cada processo e seus custos de
comunicagdo. Um outro atributo comum para se calcular a
prioridade € o ALAP (4s Late As Possible) para o tempo de
inicio da execugdo dos processos. Neste caso se calcula qual
o maior tempo possivel que um processo pode demorar a
executar sem atrasar a execug¢do dos processos que sdo
dependentes dele pela comunicagio.

Quanto a representagdo dos escalonamentos pelos AGs
classificados como Otimizadores de Escalonamentos
existem dois tipos de representagio [Reb98] : representagio
direta e indireta.

B.1. Representagdo Direta

Na representagdo direta, os  agendamentos de
processadores estdo diretamente representados nos genes dos
individuos. Na implementagio de [Kwo97], [Sch94],
[Dus98] e [Alb94], ap6s a obtengdo da lista ordenada de
vértices € necessdrio fazer um mapeamento destes vértices
(processos) para os processadores. Um critério comum para
fazer este mapeamento € o critério de menor tempo de inicio.
Por este critério cada processo € atribuido ao processador que
permita que ele possa comegar o mais cedo possivel,
geralmente levando em conta os tempos de comunicagio. De
acordo com [Kwo97] este método de mapeamento nio
garante que se encontre sempre uma solugido 6tima uma vez
que, sabendo de antemdo qual é a solugdo 6tima, nem
sempre € possivel encontrar uma lista de vértices que resulte
nela através da minimizagdo do tempo de inicio.

Uma outra forma de representagdo direta seria por
exemplo a utilizada por [Sun97]. Nesta representagio os
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individuos sdo vdrias listas cada uma correspondendo aos
processos que serdo atribuidos a cada processador,
observando-se as restri¢des de precedéncia.

B.2. Representagio Indireta

Na representagdo indireta, os individuos codificados nos
algoritmos genéticos sdo decisdes a respeito de como serdo
feitos os escalonamentos. Algumas abordagens [Gra99] e
[San97] para escalonamento em lista de processadores com
algoritmos genéticos se utilizam da representagio indireta.
Grajcar [Gra99], por exemplo, representa individuos como
velores de prioridades para os processos € para 0S recursos
(processadores). Os processos devem ser atribuidos aos
processadores  de acordo com as suas prioridades,
obedecendo a ordem de precedéncia no GDA (grafo
direcionado aciclico). Os processadores tem prioridades onde
os de maior prioridade oferecem o menor tempo de
execugdo para o processo. Estas prioridades sdo calculadas
dinamicamente a cada iteragdo e cada individuo ¢ avaliado
levando em conta o tempo que demora para executar toda a
arvore de processos (makespan).

C.  Sistema Classificador

Uma outra abordagem para o balanceamento de carga
utilizando algoritmos genéticos seria o uso de um sistema
classificador (classifier system) [Gol89] e [Boe94]. Este
sistema classificador ¢ composto de vdrias partes :

1 Condigdes de entrada

2 Acgoes de saida

3 Uma base de regras

4 Mecanismo de mapeamento

5 Mecanismo de selegao

6 Sistema de recompensa

7 Sistema de descobrimento de regras

O sistema classificador ¢ composto de regras.
Comportamentos complexos exigem que mais de uma regra
atue em conjunto de forma a obter o resultado desejado. O
relacionamento entre as regras é ditado pelo sistema de
recompensas que utiliza os dados do ambiente para avaliar
através da selegao quais sdo as boas solugdes. Para encontrar
melhores solugdes sdo realizadas operagdes genélicas de
mulagao e crossing-over sobre as regras existentes.

Baumgartner em [Bau95] implementou o algoritmo de
balanceamento de carga CBLB (Classifier Based Load
Balancer) onde um sistema classificador utiliza conjuntos de
regras para obter melhores decisdes de balanceamento.

D. Otimizador de Parametros

Nesta abordagem cada conjunto de parametros de um
escalonador jd existente representa um individuo. Desta
forma, o AG procura obter melhores conjuntos de parimetros
para o escalonador através das operagdes genéticas. Ndo ¢ do

nosso conhecimento a existéncia de AGs deste tipo, apesar
dos AGs serem utilizados em problemas complexos como
por exemplo otimizacdo de redes neurais [Dod90].

V. RESULTADOS

Kwok em [Kwo097] implementou um algoritmo genético
paralelo de vdrias populagdes em uma configuragdo do tipo
ilha em uma méquina Intel Paragon. Para fazer os seus lestes
ele introduziu uma razdo entre o0 tempo gasto com
comunicagbes € o tempo gasto em computagio (CCR
Comunication to Computation Ratio). Com isto ele verificou
que quanto maior a quantidade de comunicag@o realizada
pelos processos em relag@o a sua quantidade de computagdo,
menor serd a probabilidade de se encontrar um solugao
6tima. Foi observado também que um aumento do nimero
médximo de geragdes que o algoritmo genético executa tem
um impacto significativamente maior na qualidade das
solugbes obtidas do que um aumento do nidmero de
individuos da populacdo. Utilizando o escalonador com
algoritmo genético obteve-se resultados significativamente
melhores do que com o método DCP (Dynamic Critical-
Path) [Kwo96] para executar algoritmos distribuidos de
eliminagdo de Gauss, fatorag¢do LU e equagao de Laplace.

Em [Alb94] foi proposto um AG seqiiencial de
representagdo direta, sendo observado que a alocagdo de
tarefas para vdrios processadores compensou o overhead
gasto para esta divisdo. Mais ainda, os pesos dados para as
comunicagdes entre processos e o desbalanceamento de
carga tem grande influéncia para a obtengdo de bons
resultados pelo AG.

Grajcar [Gra99] implementou um AG seqiiencial de
representagdo indireta. Utilizando uma Sparc 20 ele fez
comparagdes medindo quanto tempo era necessdrio para que
seu escalonador encontrasse solugdes tdo boas quanto as
encontradas por [Dho95] e [Pra92]. Verificou-se que seu
algoritmo era significativamente mais rdpido. A seguir foi
feita uma comparag¢do do tempo para encontrar a solugéo
para vdrias instdncias do problema de escalonamento de
[Ben96]. Grajcar em [Gra99] verificou que o tempo gasto
pelo seu algoritmo foi menor para quase todas as instincias
sendo que em alguns casos chegava a ser dezenas de vezes
menor.

Sandnes [San97] obteve com seu AG segiiencial de
representagdo indireta para reestruturagio de grafos ciclicos
de processos resultados bem melhores que o método
Critical-path / Immediate Successor First [Hir85].

Baumgartner [Bau95] implementou um AG para
balanceamento de carga CBLB (Classifier Based Load
Balancer) utilizando um sistema classificador. O CBLB foi
comparado com os métodos Centex e No Balance em uma
médquina Connection Machine 5 e Intel Hypercube. Foi
verificado que o método Centex tem um desempenho
relativamente constante enquanto que o CBLB consegue
adaptar os seus parimetros, melhorando com o passar do
tempo e conseguindo resultados bem melhores que o Centex.

Sung-Ho [Sun97] implementou seu escalonador
utilizando AG seqiiencial de representagio dircta em uma
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Sparc workstation obteve resultados para escalonamentos
em sistemas distribuidos homogéneos ¢ heterogéneos. No
ambiente homogéneo o escalonador com AG foi comparado
com um algoritmo de escalonamento em lista  para

algoritmos distribuidos de eliminagdio de Gauss e

transformada rdpida de Fourier. O algoritmo de Sung-Ho
teve uma performance melhor em todos os casos. No

ambiente heterogéneo o AG foi comparado com o
escalonador em lista OLROG sendo que o AG teve uma
performance significativamente superior.

A seguir temos a tabela 1 que faz resumo comparativo
das caracteristicas de cada implementagdo levando em
consideragdo a classificagido dada na segao IV :

Implementagdo | Pop. Distri. | Vdrias Pop. | Segiiencial | Otim. Para. | Sist. Class. | Otim. Esc.
[Alb94] Nio Nio Sim Nio Nio Rep. Dir.
[Bau95] Nio Nio Sim Nio Sim Nio
[Dus98] Nio Nio Sim Nio Nio Rep. Dir.
[Gra99] Nao Niao Sim Nao Nao Rep. Ind.
[Kwo97] Nio Sim Nio Nio Nio Rep. Dir.
[San97] Nio Nio Sim Nio Nao Rep. Ind.
[Sch94] Nio Sim Nio Nio Nao Rep. Dir.
[Sun97] Nio Nio Sim Nio Nio Rep. Dir.

Tabela 1 Quadro comparativo das implementagdes

Observando a tabela 1 podemos verificar que embora a
utilizacdo de wuma populagdao distribuida seja uma
abordagem comum em AGs [Can99] ndo foi utilizada por
nenhum dos artigos avaliados. Uma possivel explicagio
para isto é que a utilizagdo de vdrias populagdes geralmente
oferece melhores resultados. Podemos ver também que
comparativamente poucos artigos utilizam a paralelizagio
dos AGs, embora a paralelizagdo possibilite um ganho de
desempenho. Os artigos listados na tabela 1 tém
implementagdes diferentes e foram utilizadas em instincias
diferentes, sendo dificil indicar qual a melhor abordagem.

VI. CONCLUSAO

Existem vdrias abordagens para o problema do
escalonamento de processadores utilizando AGs. Estas
abordagens geralmente utilizam algum  método de
escalonamento jd existente como por exemplo o
escalonamento em lista e procuram otimizéd-lo através das
operagOes genéticas. A comparacdo entre estas abordagens
¢ bastante dificil uma vez que as instidncias e as
representacoes dos problemas utilizadas sdo diferentes.
Cada tipo de representag@o implica em tipos diferentes de
operagbes genéticas que serdo efetuadas sobre os
individuos. Um dos grandes problemas em relagdo a estas
operacgoes ¢ o aparecimento de individuos invilidos, que
podem alterar a qualidade e velocidade da convergéncia do
AGs. Em vdrios artigos pode-se ver que, em geral, os
algoritmos genéticos para escalonamento de processadores
apresentam resultados satisfatérios quando comparados
com outros algoritmos de escalonamento conhecidos. Além
de apresentar diversos algoritmos para escalonamento de
processos, o presente artigo propds e discutiu uma
classificacio de tais AGs. NOs consideramos que a
utilizagdo de uma classificag@o unica é fundamental tanto
para o melhor entendimento de cada AG como para a
comparagdo entre eles. Ainda existem vdrios problemas a
serem solucionados através da pesquisa em algoritmos

genéticos para escalonamento de processadores tais como
identificar qual é a representagido mais adequada nos AGs,
quais sao os melhores pardmetros, qual deve ser a fungdo
de avaliacdo das solugbes e como estes fatores se
relacionam com problemas especificos de escalonamento.
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