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El presente trabajo se enfoca en el problema de calendarizacién de trabajos

paralelos en unsistema Grid jerarquico que consta de dos nivelesy en el cual se consideran

cuatro criterios de optimizacién. En el primer nivel se realiza una asignacién de los

trabajos a recursos por medio de un meta-calendarizador. Los trabajos se envian a las

maquinas del Grid (segundo nivel) y aplican una estrategia de calendarizacién local en

forma independiente.

En este ambiente, uno de los mayores retos es ofrecer una calendarizacién que

permita mayor eficiencia en el uso de los recursos y satisfaccién de los usuarios. Por lo

general, los criterios que ayudana logrartales metas suelen estar en conflicto. Para este fin,

se adopta el método de agregacién de criterios, una funcién para generar los pesos que

indican la relativa importancia de cada criterio y una funcidn escalar para normalizar

dichoscriterios. Se propone un algoritmo genético como unaestrategia de asignacién de

recursos a trabajos. Se presenta un andlisis experimental con distintas combinaciones de

operadores genéticos.

Se concluye que es apropiado aplicar algoritmos genéticos al problema de

calendarizacién en un Grid computacional de dos niveles con multiples criterios usando un

método de agregacién porque supera el desempefio de las estrategias clasicas de

calendarizacion.

Palabras Clave: Calendarizacién en Grid, Agregacién de multiples criterios, Algoritmos

Genéticos.
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ABSTRACTofthe thesis presented by Yair Castro Garcia as a partial requirement to
obtain the MASTER OF SCIENCE degree in Computer Science. Ensenada, Baja

California, México. Enero 2010.

Genetic Algorithms for a Scheduling Problem in a Computational Grid with Multiple

Criteria using an Aggregation Method

This work focuses on the problem of scheduling parallel jobs on a Grid system,that
consists of two hierarchical levels and in which we consider four optimization criteria. In

the first level, making an assignment ofjobs to resources using a meta-scheduler. Jobs are

submitted to the Grid machines (second level) and apply a local scheduling strategy

independently.

In this environment, one of the biggest challenges is to provide a schedule to allow

more efficient use of resources and user satisfaction. In general, the criteria that help

achieve these goals are often in conflict. To this end, adopting the method of aggregation

of criteria, a function to generate weights that indicate the relative importance of each

criterion and a scalar function to standardizethe criteria. A genetic algorithm is proposed

as a strategy for allocating resources to work. We present an experimental analysis with

different combinations of genetic operators.

This thesis concludes that it is appropriate to apply genetic algorithms to the

scheduling problem in a two-level computational Grid with a method that uses multiple

criteria aggregation using a method because it exceeds the performance oftraditional

scheduling strategies.

Keywords: Scheduling in the Grid, aggregation of multiple criteria, Genetic Algorithms.



Dedicatoria

AL ml mama



iv

Agradecimientos

A miasesor, Dr. Andrei Tchernykh y a los miembros del comité de tesis

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez
Dr. José Alberto Fernandez Zepeda

Dr. Victor Hugo Yaurima Basaldiia

Dr. Joaquin Alvarez Gallegos

Al

Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia



CONTENIDO

Resumen

Abstract...

        

Dedicatoria...

AgradeciMients.......sscscsssssscsessssscesesssescnssersrsocsensescacasassssncnenensassssacassesnsasssacsnsnssesonesseees iv

Contenido ........ccccsccsescsecesveesvevsonvevssccnseeecssssacecacseeenceencensresensacararsestenessnssensasaracasaeasscasecesenosee v

Lista de figuras.........cccssssssssssssssssssesssscesscesssnensecnsrsesracasacscerseeesnensacscasssnsssosnsscnessuseonansones vii

Lista de tablas. ...cccsscsccsmvocesscsenssneseneenensncenesacsneessntiantexcensneesenenennensnacsnennnvesseentannnnnvenseersen viii

Capitulo T. ItrOducciOn .....cccccsessscscscsrserssrsencersrsscesnenes

1.1. Enfoque Grid..........00.. wall

1.2. Clasificacion de Grid

1.3. Problemasen Grid ..........

1.4, Grid jerarquico....... .iicnncnomuanaanerEITa

LS. (CAlGHAALIZACION......rssmnerrssseneersnnsersrennansonenvaiedibei'dsi sili \2sd SNNaRUWTSTSEON UTORRENT ENING 9

1.6. Calendarizacién en Grid de dos miveles....ccccsscsseseescsssesessseersseeseieeeteeeneee 11

1.6.1.  Estrategias de asignaciOn.........cccceseseseneeserenseeeeceesseeeeteeseeerstsesesssensavenes 12

1.6.2. Estrategias de calendarizacién local... 14

1.7. Planteamiento del problema...... 16

  

wel

24

1.8. Metodologia...

 1.8.1. Objetivo principal...

18:2, ‘ObjetivosespectliCos.:.iacsassiassssanesrmvanmrmsrnnseserevenesnsrinnernevareeivere 24

19. Orgatizacién'del trabajo s.c.cncsnpicnassncnnnnenssmmnnammonemnnnnns 24

Capitulo. Problema de calendarizaciOn multi-criterio ...........csssrscscssseecsesseessess 25

ILL. Formulacion del problema...........sscssessssesssssssssssssessesesescsssensseessteersssessesesases 25

JL.2. Problemas multi-objetivo...... cs ccssecessesesensseesssessseeseneseeseenees 28

 

  

 

31

32

II.2.1. Relacion entre vectores..

J[.2.2. Frente Pareto.....

Capitulo III. Algoritmos evolutivos..

 

IIL.1. Ventajas de los algoritmos evolutivos.......... cc cceccesessseeteeeseseseenesesseeseseaesennens 34

III.2. Clasificacién de los algoritmos evolutivos multi-objetivo .......cccseeeeeeeee 35

THL.2.1. -Funciones:de:agregaciOn lineal w1c..iccoicveesscvansroveversevonsesersssnensensecennerenenes 35



III.2.2. Ventajas de las funciones de agregaciénlineal...

vi

CONTENIDO(continuacién)

 

    

 

 

 

 

  

 

 

 

TIL.2.3. Desventajas de las funciones de agregaciOn lineal ..........:.:sceceteseesereneeees 36

TH:2:4. ‘Combinacién lineal de pesos '.jccssccscsccsseasserssssssersovesessseessecnanscscesasiiassavonnionny 36

TI.3. Enfoque basado en la poblaciOn.....c.ccccscessssessessscpssocesssssesceneseaessescssssetensssestesetes 37

TIL.4. Enfoque basado en Pareto... .csccssescssessessseseessessscssssssscsesensesesseesssssessensees aS)

Ill.5. Complejidad de los algoritmos evolutivos multi-objetivo 39

TH.6. Algoritmos genetics .....cesceesssessessesecsessessnesseessesssessecesisesseeeneeeesaees 40

TIH.6.1. RepresentaciOn .......ccccsccsesssesssseseesscessersscesecessessssessseesesesseseneesseeneeesesaes 42

JEH.6.2. PoblaciOn imicialceceeseesessssssssesesessesesesseecneeaseressciecesneeseneeees 44

11.6.3. Asignacion de aptitud..... wi AS

Ti1.6.4. Seleccién. 47

TII.6.5. Elitismo..... wd

TL6.6. ‘Cruzaini€tite ssassisasnsgacssniecmmnnnninia enrnnnscnmnie 49

TL6.), MUtéGi6i........1ucsmanonecumamarnaeennaeanmnmennisieie 33

CapituloTV.  Experimentos y resultad.......crcssesssersssssssssees + 56

IV.1. Carga detrabajo utilizada oceeeeeeees 56

TV.1.1. Estadistica de la carga de trabajo............. 57

TV.2. ConfiguraciOn de un Grid .....ccecccceseeeesseneeneseeseeseneeeesserescnessesseenessseneeneesensees 65

IV,3« Pardmetros.de loszalgoritn0Svav:siercsieseniscvercsnceosimocacinsesewosnoecereeiomnenennnennttens 66

IV.A. Resultados experimentales.s.ccisissvisssissisevsrerseecesuscsanaversectussvevsensanevarsewesscoevesnateens 68

IV.5. Aniélisis de los resultados... ove TS

Capitulo V. Conclusiones y trabajo futuro...... we ET

Vil, ReSUNetleecsnrcsnneminnasineesmmnmmernnammernnenanianpennenes 77

V.2. ‘COnChisiGnes TIES scsrscrscananmniwmummmmansimnsummmmamneTERRTe: 77

V3. “Trabaj6 Mito)cscncunmenancecrcnemnemnmennnanrnes 79

Referencias..... 80

Apéndice A.

  



Figura

C
O
n
A
u
U
R
w
W
N
e

R
B
W
W
N
H
N
N
N
N
N
N
N
N
N
R
P
R
P
R
P

E
R
P
R
R
P
R
R
R

N
P
O
W
O
A
N
D
U
B
W
N
P
O
W
A
N
D
U

P
S
P
W
N
F

O
C . Numero promedio de trabajos sometidos por cada dia durante la semana...

. Cantidad promedio de recursos consumidosporcada horadel dia............

. Cantidad promedio de recursos consumidospor cada dia de la semana.

. Numero de trabajos sometidos por usuario...

. Numero de trabajos por usuario. Usuarios con menos de 5,000 trabajos

. Numero ordenadode trabajos sometidos por USUaTIO .......eects

. Numero de trabajos sometidos por tamafi0 .........0e

. Numero de trabajos sometidos por tamaifio, vista detallada....

. Numero de trabajos sometidos portiempo de CjeCUciON........ccsececeeseeeeneneeeeeeeeeee 61

. No. de trabajos sometidospor tiempo de ejecucién. No. trabajos menor a 1000. .. 61

. Dispersion de trabajos sometidos por tamafio y tiempo de ejecucion...........

. Dispersion de trabajos sometidos por (nimero de procesadores) y recursos.

. Cantidad de recursos consumidosportiempo de ejecucion....

. Cantidad de recursos consumidospor tamaifio..............6

. Numero de trabajos sometidos conestatus de error portipo...

. Numero de trabajos sometidos con estatus de error por usuario... .. 64

. Desempefio de los algoritmos con enfoque multi-criterio.............

. Desviacién estandarde los calendarios generados conlos algoritmos...

. Longitud del calendario ........cccsssssseceseeseeseeeeseeesecseseseetseneneaeeeeee

. Tiempo promedio de permanenciade los trabajos en el sistema..

. Promedio de iteraciones efectuadaspor los algoritmos evolutivos

. Tiempo promedio consumidoporlos algoritmos evolutivos...........

. Clase dé probletias ss sccussurcsmecuusreeamuaemnssinnccamarenimennaiemernee 89

vii

LISTA DE FIGURAS
Pagina

Grid computacionaljerarquico con dos niveles,.....scecseseceeeseseseseseseesseseneeneeeneees 9

Conflicto entre dos funciones objetivo 30

 

44
44
52
54
55

55
38
38
09
59
iD

59
60
60

... 60

Grid jerarquico de dos niveles.............

Representacion de un individuo (cromosoma) en dos dimensiones..

Operador de cruzamiento basado en el orden (OBX)...

Operador de mutacin Insert

Operador de mutacién Swap...

Operador de mutacin Switch.......

Numero promedio de trabajos sometidos por cada hora durante el dia ........

 

  

      

   

 

 

 

as'62
63
63
64

.. 64

 

 

  
 

 

es)
69
i
74
75

we 75

 

  
 



Tabla

II
Tl
IV

VI

VI
Vill

IX

viii

LISTA DE TABLAS

 

  
  

Parametros de los experiment, ........cceseeeeeesereeeteeeeeeeeeeeeseaees

Configuracion de un Grid para efectuar los experimentos......

Nombrede los algoritmos que consideran varioscriterios.....

Paradmetros de los algoritmos genéticos. ........ccseseneenerees

Nombrede los once algoritmospararealizar los experimentos....

Porcentaje (%) de los algoritmos evolutivos con respecto a los algoritmos para

GALENGATIZACION asswccerresenscnnsewmresnyranereemnasREETAERENERO 70
Cociente de competitividad de los algoritmos con y sin enfoque multi-criterio,.... 72

Cociente de respuesta promedio obtenido partir de los algoritmos que consideran

un objetivo y los que consideran miultiples criterios usando el método de
AETODACIONwnscsccnnmannnnnnnnanvecumninsimmnnnnnnnnnsnnmmanearmeeies 73

Promedio y desviacién estandar de los calendarios generadosporlos algoritmos. 74

 



Capitulo I

 

Introduccion

 

Por naturaleza, la humanidad tiene la capacidad tanto de conocer y entender el

mundoque lo rodea comola necesidad desatisfacer sus necesidadesbasicas y secundarias.

Comoconsecuencia surgen nuevas areas de conocimiento y gran parte de ellas necesitan

poder de cémputo.

La Ciencias de la Computacién!atiende dichas necesidades con ayuda del Computo

Paralelo (realizar varias instrucciones simultaneamente) (Sinnen, 2007). En su esmerado

intento por colaborar en dicha area, Garey y Graham, (1975) presentaron un arreglo de

computadoras llamado cluster o arreglo de multiples procesadores. Probablemente, no

imaginaron que estaban creando los predecesores de lo que hoy se conoce como Grid

computacional (Foster y Kesselman, 1999), enfoque que se exponea continuacién.

1.1. Enfoque Grid

Un Grid se define como una infraestructura (construccion para prestar algun

servicio o realizar determinada actividad) a gran escala (cientos o miles) de recursos

(maquinas, dispositivos de almacenamiento, instrumentos especializados, software, etc.)

heterogéneos (diferente hardware y/o software) distribuidos geograficamente(a lo largo y

ancho del mundo), compartidos entre un conjunto dindmico (dicho conjunto puede crecer o

disminuir) de individuos e instituciones para resolver problemas (situacién de dificil

solucién), suministrando flexibilidad (capacidad para ceder en una negociacion o conflicto),

' Las ciencias de la computacién son aquellas que abarcan el estudio delas bases tedricas de la informacién y
la computacién, asi como su aplicacién en sistemas computacionales (Department of Computer and
Information Science).



seguridad (proteger datos de manipulacién, pérdida, destruccién 0 acceso por personas no

autorizadas) y coordinacion de recursos (colaboracién de los diferentes individuos,

departamentos y organizaciones para lograr una meta comtin) (Foster y Kesselman, 1999).

Esta descripcion se refiere a que instituciones como universidades, empresas, centros de

investigacién y otros grupos, se ponen de acuerdo para coordinar de manera légica sus

recursos de cémputo formando una comunidad que le permite a cada usuario trabajar con

mayores recursos de cémputo a un costo menor, contar con un sistematolerante a fallas y

tener al alcance la capacidad de distribuir (balanceo de carga) las aplicaciones a ejecutar

(poner un programaen funcién) de forma automatica (Ramirez ef al., 2007).

Los recursos distribuidos geograficamente pertenecen a diferentes propietarios

(organizaciones y/o instituciones); cuentan con sus propias politicas de acceso, costos y

restricciones (carencias, dificultades, escasez y limitaciones). Los prestadores de servicios

(propietarios de los recursos y/o administradores de los recursos) y consumidores de

servicios (usuarios de los recursos) tienen distintos patrones de oferta, demanda y objetivos

(finalidad hacia la cual deben dirigirse los recursos, también Ilamados métricas0 criterios y

son las reglas basicas para evaluar el resultado del proceso) (Kurowskie¢ al., 2006). Por

ello, es importante contar con estrategias (acciones que se llevan a cabo para lograr un

determinado fin) que administren de forma eficiente (relacion entre el resultado alcanzado y

los recursos utilizados) los recursos, intentando usarlos de la mejor maneraposible para que

beneficien las relaciones entre administradores y consumidores del sistema (Zhu ef al.,

2004). Mientras los administradores/proveedores de recursos utilizan estrategias con el fin

de utilizar los recursos en lo mejor posible (maximizar el uso de los recursos), los

consumidores de recursos adoptan estrategias con la intencién de resolver sus problemas

en tiempo y costo menor. También se debe tomar en cuenta que los usuarios estan en

competencia (para recibir servicios) con otros usuarios y los propietarios de recursos estan

en competencia (ofrecer servicios) con sus similares (Zhuet al., 2004).

El Grid surge como un nuevo paradigma (modelo, enfoque, patrén, forma de

pensar) para resolver problemas en diferentes dreas: ciencia, ingenieria, medicina y



comercio, por citar algunos (The Grid Forum). En general, los principales beneficios que

se logran con este modelo son (Foster y Kesselman, 1999): procesar aplicaciones en

paralelo (simultaneamente), incrementar ganancias, reducir costos de produccién y tiempos

de entrega de los productos.

El Grid se clasifica con base en los problemas que pueden resolver o aplicaciones

que pueden ejecutar. Enseguidase describe dichaclasificacion.

I.2. Clasificacién de Grid

Laclasificacion del Grid ayuda a entenderla orientacién (a qué tipo de problemas

se enfoca)y el tipo de aplicaciones que se pueden ejecutar sobre él. De acuerdo a Foster y

Kesselman, (1999), se han identificado cincoclases:

1. Supercémputo distribuido:las aplicaciones de supercomputo distribuido utilizan al

Grid para agregar (conectar de manera fisica y logica) recursos con lafinalidad de

resolver problemas que no se pueden resolver en un solo sistema. Dicha agregacién

de recursos puede abarcar la mayoria de las supercomputadoras (computadora con

capacidad de calculo superior a las comunmente disponibles) que pertenecen a una

compafifa, ciudad o de todo el mundo. Ya se han realizado proyectos de este tipo

para Cosmologia (Norman ef al., 1996), Quimica (Nieplocha y Harrison, 1996) y

modelos climaticos (Mechoso et al., 1993). Los desafios para esta arquitectura de

Grid incluyen la necesidad de planificacién (calendarizacion, ver §1.5) de recursos,

la escalabilidad (incrementarla facilidad para aceptar mayor numero de recursos) de

protocolos (reglas que especifican el intercambio de datos entre sistemas de

cémputo) y algoritmos (conjunto de instrucciones que permite la resolucién de un

problemapaso a paso)para cientos o miles de nodos (también Ilamados maquinas y

son computadoras con varios procesadores), algoritmos tolerantes a latencia (suma

de retardos temporales dentro de una red de computadoras), lograr y mantener

niveles altos en los resultados (desempefio) de sistemas heterogéneos (Foster y



Kesselman, 1999). Esta clasificacién también se conoce como Grid computacional

(C-Grid).

2. Cémputo de alto rendimiento: en esta clasificacién el Grid se usa para calendarizar

(§1.5) un gran numero de trabajos” (aplicaciones) independientes con la meta de

poner a trabajar ciclos de procesador no utilizados (componente légico de un

sistema de computacién que interpreta y ejecuta instrucciones de programas). El

resultado puede ser similar al supercOmputo distribuido, pero los recursos se

enfocan sobre un solo problema. Como ejemplo, el sistema Condor (The University

of Wisconsin Madison, 1988) de la Universidad de Wisconsin se utiliza para

administrar lotes (conjuntos o cantidades definidas) compuestos por computadoras

en universidades y laboratorios alrededor del mundo (Litzkow ef ai., 1988); los

recursos se utilizan para estudiar y realizar simulaciones (experimentacién) de

cristal liquido, estudios en la penetracion de la radiacidn, y el disefio de motores a

diesel. Los desafios para esta arquitectura, son similares a los de la clasificacién

supercémputo distribuido (Foster y Kesselman, 1999).

3. Cémputo bajo demanda: esta clasificacién se denomina asi por la cantidad de

bienes 0 servicios que los consumidores estén dispuestos a adquirir dado un nivel

determinado de precios. Las aplicaciones bajo demandautilizan las capacidades del

Grid para reunir recursos a corto plazo que pueden noser localmente convenientes o

rentables (obtener menos ganancias que pérdidas). Dichos recursos pueden ser

computadoras, software, repositorios de datos, sensores especializados, entre otros

(Foster y Kesselman, 1999). Contrario a las aplicaciones de supercémputo

distribuido, éstas son aplicaciones que a menudo se manejanporla relacién costo-

desempefio en lugar del desempefio absoluto. Como ejemplo, una computadora

(Computer-Enhaced Machine, MRI) (Potter et al., 1996 y Potter ef al., 1994) y un

microscopio (Scanning Tunneling Microscope, STM) (Potter et al., 1996 y Potter et

al., 1994) desarrollados en el Centro Nacional para Aplicaciones de Supercémputo,

usan computadoras para lograr el procesamiento de imagenes en tiempo real

* Untrabajo es un programa que se ejecuta sobre una computadora, también conocido comotarea ( Cormen ef

al., 2001).



(recibiendo datos, procesandolos y devolviéndolos con la suficiente rapidez como

para influir en el ambiente practicamente en el mismo momento). El resultado

mejora significativamente la habilidad para entender lo que se esta viendo,y en el

caso del microscopio, para dirigir el instrumento. Los desafios en las aplicaciones

bajo demandaderivan dela naturaleza dinamicade los recursos y la gran poblacién

de usuarios. Dichos desafios incluyen planificacién (calendarizacién, ver §I1.5),

administracién del cédigo (conjunto de lineas de texto que son las instrucciones que

debe seguir la computadora para ejecutar un programa), configuracién, tolerancias a

fallos, seguridad, mecanismos de pago y localizacién de recursos (Foster y

Kesselman, 1999).

4. Manejo de datos enforma intensa: \a clasificacién para aplicaciones con manejo de

datos en formaintensa se centra en la sintesis (unificacién) de informacién que se

mantiene en repositorios geograficamente distribuidos, bibliotecas digitales y bases

de datos (Foster y Kesselman, 1999). Dicho proceso de sintesis a menudo requiere

de cémputo intenso y comunicacion. Por ejemplo, experimentos fisicos futuros de

alta energia generaranterabytes de datos por dia, o alrededorde un petabyte (unidad

de medida de la capacidad de memoria y de dispositivos de almacenamiento

informatico) por afio (Marzullo et al., 1996). Se necesitaran solicitudes complejas

para acceder a una gran fraccién de datos que contengan eventos interesantes. Los

colaboradores cientificos que accedan a dichos datos, estaran distribuidos sobre la

faz de la tierra y como consecuencia,los sistemas en los que estén localizados los

datos, también estarén distribuidos. Los desafios en aplicaciones que manejan

grandes cantidades de datos, son la calendarizacion (§1.5) y configuracién de

sistemas complejos, asi como un flujo (movimiento o circulacién) de datos alto por

medio de una jerarquia (forma de organizacién, generalmente por etapas)

compuesta por multiples niveles (Foster y Kesselman, 1999).

5. Cémputo colaborativo: esta clasificacion se denomina asi porque resulta de un

proceso donde se involucra el trabajo de varias personas en conjunto. Las

aplicaciones colaborativas se concentran principalmente en permitir y mejorar las

interacciones humano-humano. Dichas aplicaciones se estructuran en términos de



un espaciovirtual (sistema o interfaz que genera entornossintéticos en tiemporeal)

compartido (Foster y Kesselman, 1999). Muchas aplicaciones se interesan en

compartir el uso de recursos computacionales, tales como archivos de datos y

simulaciones; en este caso, también tienen caracteristicas de las clases descritas. Un

ejemplo de dicha aplicacién es el sistema BoilerMaker desarrollado en los

Laboratorios Nacionales de Argonne (Diachinef al., 1996). Este sistema permite a

multiples usuarios colaboraren el disefio de un sistema que controla emisionesen la

industria incineradora. Los diferentes usuarios interactian unos con otros y

simultaneamente con un simulador de incineracién. Los desafios de aplicaciones

colaborativas son los requerimientos de un sistema de tiempo real impuestoporlas

capacidades perceptivas de los humanos y una gran variedad de interacciones que

pueden surgir (Foster y Kesselman, 1999).

Aunado a los desafios que se describen para cada clasificacién, todas ellas

comparten problemas; descritos a continuacion.

1.3. Problemas en Grid

Mientras el enfoque Grid se torna comutn,la calidad (caracteristica benéfica que se

espera de un servicio) en la utilizacién de sus recursos esta maslejos porque surgen varios

problemasporresolver:

1, Miiltiples capas de calendarizadores (Kurowski et al., 2006). La gestion

(organizacién y administracién) de los recursos del Grid involucran diferentes capas

(el Grid puede estar organizado en niveles multiples que obedecen a una jerarquia,

ver §1.6) de calendarizadores (el término se refiere a planificar, ver §1.5). Los

calendarizadores del Grid en el nivel mas alto pueden tener una vision mas general

de los recursos, pero estan muy alejados de los recursos que necesitan los usuarios

para ejecutar sus trabajos. En el nivel mas bajo, el sistema gestor (administrador)



controla los recursos especificos o conjunto de recursos locales (pertenecientes a

unainstitucion o a una maquina).

2. Falta de control sobre los recursos (Kurowskiet al., 2006). Los calendarizadores

(planificadores) del Grid generalmente no tienen control sobre los recursos. Es

decir, en repetidas ocasiones los trabajos se envian de un calendario de alto nivel a

un conjunto local de recursos omitiendo (no toman en cuentalas restricciones para

accederel sistema) los permisos queel usuario posee.

3. Uso compartido y variabilidad de recursos (Kurowskiet al., 2006), En el ambiente

Grid varios recursos se comparten entre varios proyectos de usuarios. El compartir

tiene un alto grado de variabilidad de los recursos (pueden estar disponibles o no,

sin control durante un periodo de tiempo) y es dificil predecir la disponibilidad de

los recursos validosa utilizar.

4. Conflicto de objetivos (Kurowski et al., 2006). A menudo los proveedores de

recursos y usuarios tienen diferentes objetivos (finalidad hacia la cual deben

dirigirse los recursos y esfuerzos para cumplir los propdésitos que se propone

cumplir en un lapso de tiempo definido); optimizar (lograr el mejor resultado

posible, ver §II.2.2) el desempefio de una aplicacién para un costo especifico hasta

obtener un mejor sistema que minimiceel tiempo de respuesta.

L4. Grid jerarquico

Un modelo propuesto para calendarizacion en Grid consta de dos niveles (Figura 1)

(Tchernykh et al., 2006). En el primer nivel un meta-calendarizador (sistema de

administracién de los recursos, también llamado broker o sistema administrador de

recursos) de Grid descubrelos recursos por medio de algunaestrategia (plan para alcanzar

las metas, ver §1.6.1) y los asigna los trabajos, después, cada maquinautiliza su propia

estrategia (calendarizador local, §1.6.2) para ejecutarlos. Una responsabilidad del meta-

calendarizador es proveer acceso a losrecursosdistribuidos actuando como un mediador

entre los usuarios y los recursos por medio de servicios intermedios (middleware), su

intencién es presentar los recursos del Grid al usuario como un recurso unificado



(Tchernykhef al., 2006), es decir, que el usuario no perciba los diferentes componentes del

Grid, arquitectura o estructura.

En la Figura 1 se ilustra un Grid computacional jerarquico de dos niveles; se

observa la lista o cola conformada por n trabajos paralelos (el procesamiento de cada

trabajo se lleva a cabo sobre varios procesadores simultaneamente). El meta-calendarizador

toma los trabajos con base en alguna estrategia (dicha estrategia puede estar basada en el

numero de procesadores solicitados por cada trabajo, sus caracteristicas, orden en que

llegan, etc.), Posteriormente, el meta-calendarizador usa alguna estrategia de seleccién de

recursos (también denominada comoestrategia de asignacién, §1.6.1) de recursos para

asignarlos a los 7 trabajos. Para cada recurso (maquina que consta de varios procesadores)

se forma una cola (lista) de trabajos en espera de ser procesados. Cada maquina utiliza

alguna estrategia de calendarizador local (§1.6.2) para procesar los trabajos que le fueron

asignados,

Uno de los mayores retos para este enfoque (sistemas descrito en el parrafo

anterior), es ofrecer una calendarizacion eficiente de los trabajos sobre las maquinas

(Lorpunmaneeet ai/., 2006), ya que para muchos problemasreales la calendarizacién de

trabajos es un problema NP — completo (ver Apéndice A). Para asimilar, la magnitud del

reto, es necesario conocer el concepto de calendarizacién.
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Figura 1. Grid computacional jerarquico con dosniveles.

1.5. Calendarizacion

Se sabe que al cambiar el orden de la lista de trabajos, decrementar su tiempo de

ejecucién, relajar sus relaciones de precedencia (caracteristica de los trabajos que hace

referencia a la facilidad para intercambiar lugares en la lista sin generar consecuencias

graves) o cambiarel niimero de procesadoresdel sistema (en general, son caracteristicas de

lo que se denomina calendarizacién basada en lista), se presentan anomalias

(irregularidades) como el aumento de la longitud del calendario (tiempo de finalizacién

maximo de procesamiento de todos los trabajos) (Graham, 1969). Adicionalmente, los

problemasdecalendarizacién en Grid es compleja (Vadhiyar y Vadhiyar, 2002; Gehring y

Streit, 2000; Hamscheref al., 2000 y Jameset al., 1999) porque involucra maquinas con

diferente tamafio (cantidad distinta de procesadores por cada maquina) y distintas politicas
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(estrategias) de calendarizacién (§1.6.1 y §1.6.2). Existen diversas definiciones de

calendarizacion, aquise citan las siguientes:

1) “Calendarizacién es pronosticar el procesamiento de un trabajo asignando recursos

a trabajos y determinar sus tiempos de inicio. Los componentes de un problema de

calendarizacién sonlos trabajos,las restricciones (carencias, dificultades, escasez y

limitaciones), los recursos y la funcién objetivo (entidad que evalua los resultados

del procesamiento). Los trabajos se deben programar conla finalidad de optimizar

(encontrar la mejor solucién posible) un objetivo especifico” (Carlier y Chrétienne,

1988).

2) “Calendarizacion, se refiere a la asignacién de recursos limitados a trabajos en el

tiempo. Es un proceso de toma de decisiones (seleccionar, bajo ciertos criterios,

entre dos o masalternativas) que tiene como meta la optimizacién de uno o mas

objetivos” (Pinedo, 1995),

Generalmente, se considera que los recursos son de dos tipos (T'kindt y Billau,

2006): recursos renovables: se puedenutilizar nuevamente despuésde ser usados (maquina,

archivo, procesador,personal, entre otros). Entre los materiales renovables se distinguen los

recursos disjuntos, los cuales pueden desempefiar una operacién en un solo instante y los

recursos acumulativos, que procesan un nimero limitado de operaciones simultaneamente.

Los recursos no renovables desaparecen inmediatamente después de utilizarse (dinero,

material crudo,entre otros).

Unresultado en calendarizacién es la cota de competitividad (capacidad de un

algoritmo para generar una solucién con el menor costo) para trabajos secuenciales

(procesamiento en el que cada trabajo precede otro y sigue a otro, sin que nunca dos de

ellos sean simulténeos) y calendarizacién deterministica (cuando todas los trabajos estan

disponibles desdeelinicio de la calendarizacién) (Graham, 1966):

Gmas(®)94 (1)
m*

Chax
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donde C,,g,(A)3 es la longitud del calendario generado por un algoritmo basado en lista,

Chrax eS la longitud del calendario dptimo (el mejor de todos) y m es el numero de

procesadoresparalelos. Esta cota de desempefio también se aplica para trabajos paralelos y

calendarizacién deterministica (Garey y Graham, 1975).

1.6. Calendarizacion en Grid de dos niveles

La calendarizacién se torna compleja al incluir multiples méquinas paralelas

(mAquinascon varios procesadores capaz de ejecutar trabajos simultaneamente y/o procesar

trabajos en varios procesadores) en el segundo nivel de un Grid. De acuerdo a Garey y

Johnson, (1979) este problemapertenecea la clase de problemas NP-dificil (Apéndice A).

La cota de competitividad (§1.5) para algoritmos de calendarizacion basadosenlista no se

puede aplicar a un Grid. Lo mismo sucedepara los algoritmos de calendarizacién basados

en lista porque no garantizan una cota de competitividad constante (Schwiegelshohnetal.,

2008). Esto se debe a la complejidad para balancear la carga de trabajo (distribuir los

trabajos uniformemente en las maquinas), provocando quelos trabajos paralelos grandes

esperen ser procesados. No existe un algoritmo de tiempo polinomial (ver Apéndice A) que

siempre forme calendarios que generen un cociente de competitividad menor que 2 para el

problemade calendarizacion en Grid con maquinasparalelas al tratar de reducir el tiempo

de ejecucién maximodelos trabajos, a menos que P = NP (Schwiegelshohn efal., 2008)

(ver Apéndice A).

El Grid jerdrquico de dos niveles utiliza estrategias en ambos niveles para

calendarizarlos trabajos. Enseguidase listan las estrategias de asignacion de recursos a los

trabajos que correspondenalprimernivel.

2 Seen es el maximo valor del cociente de un calendario (Cyax(A)) con el calendario éptimo tedrico
max

(Cyrax), donde el dptimo tedrico es el mdximo de dosposibilidades, ya sea del tiempo de procesamiento mas
grandede un trabajo o el cociente de la suma detodoslos tiempos de procesamiento de los trabajos con el
numerototal de procesadores (Ramirez etal., 2007).
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1.6.1. Estrategias de asignacién

Como se ha mencionado,las estrategias de asignacién son las técnicas, métodos o

conjunto de acciones que asignan recursos a los trabajos propuestos por los usuarios al

Grid. Las estrategias de asignacién estan agrupadas por la manera en que trabajan. Las

estrategias que no necesitan un calendario previo basan su decisién en los parametros de los

trabajos. Para las estrategias que requieren un calendario previo se efectian varios pasos;

un calendarizador envia el trabajo que se va a asignar a todas las maquinas y cada una de

ellas construye un calendario tomando en cuentael trabajo a calendarizar junto con los que

ya tenga asignados. Cada maquina regresa la informacion generada al meta-calendarizador

y éste toma la decision de asignarlo a la maquina con base en la estrategia que esta

aplicando. Las estrategias que no necesitan crear un calendario previo son:

1. Random (Madrigalet al., 2006): es la estrategia que se rige bajo uncriterio simple,

selecciona la maquina de manera aleatoria.

2. Minima carga por procesador (Min Load per-proc, Min_LP) (Madrigal et al.,

2006): selecciona la maquina con la minima carga por procesador (numero de

trabajos sobre el numero de procesadores en la maquina).

min(n;/m), i= 1,2,..,Miy (2)

donde n; es el nimero de trabajos asignados a la maquina i y m;es el tamaifio dela

misma maquina y M,, denota m maquinas que componenel sistema.

3. Minima carga paralela (Min Parallel Load, Min_PL) (Madrigal et al., 2006):

selecciona la maquina con la minima carga paralela por procesador (suma de los

tamafios de los trabajos sobre el numero de procesadores en la maquina).

1 n

min (>. size) = 1,2,...,Mm (3)
My j=1

donde size, es el nimero de procesadoressolicitados por el trabajo j, m; denota el

numerode procesadores en la maquina i, M,, indica el numero total de maquinas en

el sistema.
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4. Menor cota inferior de tiempo de finalizacién (Min Lower Bound, MinLB)

(Madrigal et al., 2006): selecciona la maquina con la menorcota inferior de tiempo

de terminaci6n de los trabajos. En lugar del tiempo real de ejecucién de untrabajo

que no esta disponible, se usa el valor proporcionado por el usuario con la que

somete el trabajo al sistema.

1 n

min — w;), (= 1,2,...,M, 4(>, i) in 4)

donde w; = size; « pj, es el trabajo compuestoporel tiempo de ejecucién (p;) sobre

size; procesadores y M,, indica el nimerototal de maquinasen el sistema.

Las estrategias que si requieren datos de un calendario y que porlo tanto necesitan

crearlo anticipadamente son:

5.

Te

Menor tiempo de finalizacién (Min Completion Time, Min_CT) (Madrigaletal.,

2006): se elige la maquina con el menor tiempo de terminacién estimado de todos

sus trabajos asignados, tomandoen cuenta el trabajo por asignar.

min(Char),  §=1,2,..,Mm (5)

donde C},,, es la longitud del calendario en la maquina i, My, indica el nimerototal

de maquinasenel sistema.

Menor tiempo de espera (Min Waiting Time, Min_WT) (Madrigal et al., 2006):

estrategia que selecciona la maquina con el promedio menorde tiempo de espera de

los trabajos asignados, incluyendoeltrabajo por asignar.

min (xp.), i=1,2,..,Mm (6)
ny

donde Gj es el instante de finalizacién del trabajo/ en la maquinai, 1; es el instante

a partir del cual se encuentra disponibleel trabajo j y p, es su tiempode ejecucisn,

n; es e] numero detrabajos en la maquina i, M,, indica el nimero total de maquinas

en el sistema.

Menor utilizacién (Min Utilization, Min_U) (Madrigal et al., 2006): elige la

maquina conla utilizacién minima.
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min(R;/C; +m), b= 12)0) Mig (7)

donde R; son los recursos consumidos en la maquina i, C; denota la longitud del

calendario en la maquina i, m, indica el numero de procesadores en la maquina i,

M,, indica el nimero total de maquinas enel sistema.

8. Menor tiempo de inicio (Min Start Time, Min_ST) (Madrigal et al., 2006):

selecciona la maquina que proporciona el menor tiempode inicio de ejecucién para

el trabajo que se va a asignar.

min(CG}-7), 6 =1,2,.,Mn (8)

donde CG} es el instante de finalizacién del trabajo j en la maquinai, 7; el instante a

partir del cual se encuentra disponible el trabajo j y M,, indica el numero de

maquinas disponibles en el sistema.

9. Menor tiempo de permanencia en el sistema (Min Turnaround, Min_TA) (Madrigal

et al., 2006): selecciona la maquina que tiene el promedio menor de tiempo de

permanencia en el sistema de los trabajos asignados incluyendo el trabajo por

asignar.

(1. .
min aie » €=1,2,..,Mm i)

j=

donde Gj es el instante de finalizacién del trabajo j en la maquinai, 7; el instante a

partir del cual se encuentra disponible el trabajo j y M,, indica el nimero de

maquinas disponibles en el sistema.

Para efectos del presente trabajo, unicamente se aplican las siguientes estrategias

(§1V.3): Min_CT, Min_ST, Min_ST y Min_WT. En el segundonivel del Grid se emplea

algunaestrategia de calendarizacion local. A continuaci6n se describen algunasdeellas.

1.6.2. Estrategias de calendarizacionlocal

Lasestrategias de calendarizaci6nlocal, son las técnicas que asignan procesadores a

los trabajos para que se ejecuten. Cada estrategia tiene la finalidad de encontrar un

calendario mejor de acuerdoalcriterio (objetivo) que se desee mejorar. Se ha demostrado
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que el rendimiento general del Grid se ve afectado por la eleccién de la estrategia de

calendarizacién local (Shanet al., 2003). Algunas estrategias de calendarizacion local son:

1. Primero en llegar-primero en atenderse (First-Come-First-Serve, FCFS): de todas

las estrategias, es la que se considera mas simple por la manera en que trabaja. El

calendarizador comienza a asignar procesadoresa los trabajos de acuerdo al orden

en que se encuentran en la cola local(lista de trabajos en espera de procesadores

libres). Si no hay suficientes recursos disponibles, el calendarizador espera hasta

que el trabajo se pueda asignar y procesar. Mientras, los demas trabajos estan

detenidos en cola.

Primero el mds grande/chico (Largest/Smallest-Size-First, LSF): estrategia en la

quelos trabajos de la cola local se ordenan por tamafios de manera ascendente o

descendente para posteriormente calendarizarse con FCFS. Es importante notar que

se puede aplicar inicamente cuandosetiene a disposicién un conjunto de trabajos

para ejecutarse inmediatamente(lote de trabajos, también conocido comobatch).

Primero el consumidor de recursos mds grande/chico (Largest/Smallest Resource

Consumed First, L/S-RCF): con dicha estrategia, los trabajos en la cola local se

ordenan de acuerdo a la cantidad de recursos consumidos de forma decreciente o

creciente y posteriormente se calendarizan con FCF. Al igual que LSF se aplica

solamente cuandoesta disponible un lote de trabajos.

Backfilling-EASY-FirstFit (Backfilling EASY First Fit, BEFF, EASY: Extensible

Argonne Scheduling sYstem (Etsion y Tsafrir, 2005)): es una mejora del algoritmo

FCFSy ha mostradoser una buena opcion para mejorar el rendimiento tanto para el

usuario comopara el sistema (Wange/ al., 2006; Hamscheref al., 2000 y Ramirez

et al., 2007). Dicha mejora se logra al permitir que algunos trabajos puedaniniciar

su ejecuciénantes del tiempo queles corresponderia segtin su posicionen la cola de

espera. Realiza una busqueda en la cola de trabajos disponibles para ejecucién

inmediata cuando el trabajo de la cabeza de la cola no puedeiniciar su ejecucién

debido a que no existen suficientes recurso para él inmediatamente, Antes de

realizar la busqueda de trabajos mas pequefios, se calcula el tiempo en que habra
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recursos suficientes para el trabajo en la cabeza dela cola. La tinicalimitante para

iniciar los otros trabajos es que noretardenel inicio de la ejecucién del trabajo que

se encuentraal inicio de la cola (Lifka, 1998).

En el presente trabajo se aplica Gnicamente la estrategia de calendarizacién local

Backfilling-EASY-FirstFit.

1.7. Planteamiento del problema

En general, los problemas de calendarizacién en Grid se pueden ver, como

problemas de asignacién de recursos que consiste en encontrar una calendarizacién sub-

Optima (que se encuentre cerca de la mejor solucién) que mejore algun criterio (Ramirez et

al., 2007), donde calendarizacién se refiere a la asignacién en el tiempo de recursos

limitados a trabajos. Los trabajos tienen sus propias caracteristicas: numero de

procesadores requeridos, tiempo de Ilegada al sistema, tiempo de procesamiento estimado

(propuesto por el usuario), tiempo de procesamiento real (tiempo en que el trabajo se

termina de procesar realmente), etc.; ello provoca que por cada permutacién (posibles

ordenaciones de los trabajos) se generen distintos calendarios. Por otro lado, puede ser de

interés que los trabajos terminen de procesarse lo mas rapido posible desde el primero hasta

el ultimo,es decir, se intenta reducir el tiempo maximode finalizacion de todos los trabajos

que se procesan sobre el sistema (§II.1); también, que cada uno de los trabajos

permanezcan el menor tiempoposible en el sistema, es decir, reducir (minimizar) el tiempo

promedio de permanencia de lostrabajos (§II.1), y/o que el sistema respondaal usuario lo

mas pronto posible acerca del trabajo propuesto, es decir, minimizar el cociente de

respuesta promedio (§JI.1). En general, el minimizar el tiempo de finalizaci6n maximo de

todoslos trabajos procesados sobre el sistema no implica minimizar el tiempo promedio de

permanencia de los trabajos (§II.2). De hecho, cuando se tienen dos 0 mas objetivos como

éstos que se encuentran en conflicto (§II.2), y es importante que todos se optimicen al

mismo tiempo (que se encuentren buenas soluciones para los criterios), entonces el

problemase vuelve un problema milti-criterio (§II.2).
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Adicionalmente, se deben tomar en cuenta algunas suposicionesy caracteristicas: en

la administracién de los recursos se involucran diferentes grupos de interés, tales como

usuarios, proveedores de recursos y administradores. Los grupos interesados pueden tener

diferentes restricciones, criterios y preferencias (inclinacién favorable). En general, se

distinguen dos formas de conocerlas preferencias (Kurowski et a/., 2006): (1) los grupos

interesados proporcionan explicitamente las preferencias, es decir, cada parte interesada

expresa la importancia de cada criterio o la importancia relativa entre los criterios

(importancia de un criterio con respecto a otro), lo cual se puede llevar a cabo definiendo

explicitamente la importancia de los criterios o por el orden en que se encuentran

(ordenandolos del menosal mas importante). (2) las preferencias de los grupos interesados

se descubren con base en decisiones previas, es decir, por los patrones que se conocen

basadosen suhistorial (eventos anteriores que sirven comoindicio).

Tambiénse debenconsiderarlas diversas configuraciones de maquinas:

1, Maquinas idénticas (P): una operacién O;; (la operacién j del trabajo J;) tiene el

mismo tiempo de procesamiento en todas las maquinas M,, donde k denota el

indice de la maquina M.

2. Maquinas uniformes (Q): el tiempo de procesamiento de una operacién Oj; en la

maquina M,, es igual a pijx = Gij/Vx, donde qj; es un numero de componentesenla

operacién Oj; a ser procesada, y v; es el nimero de componentes que la maquina

M;,, puede procesar por unidad de tiempo.

3. Mdquinas no relacionadas o independientes (R): el tiempo de procesamiento de la

operacién Oj; en la maquina M, es igual a pjjx y es un dato del problema. No se

conocela asignacién de Oj;.

En el enfoque con miultiples criterios aqui tratado se hacen las siguientes

suposiciones: el meta-calendarizador del Grid es el punto principal de decisién en el

proceso de calendarizacién. Este toma en cuenta los requisitos (necesidades, condiciones,
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exigencias) y preferencias de todos los grupos interesados (usuarios, proveedores de

recursos y administradores del Grid) y asigna recursos a los trabajos. Los grupos

interesados expresan sus requisitos y preferencias considerando varios parametros y

criterios de los procesos de calendarizacién. También expresan restricciones fuertes (hard

constraints), es decir, requisitos que deben cumplirse antes de que el meta-calendariador

del Grid ponga en marcha los procesos de asignacién. En la practica, las restricciones

fuertes determinan el conjunto de soluciones apropiadas (Kurowski ef al., 2008). Las

preferencias de los grupos interesados se expresan por medioderestricciones flexibles (soft

constraints) (por ejemplo, calidad de servicio), las cuales describen las preferencias de los

criterios. Las restricciones fuertes se deben cumplir de manera estricta, en cambio, las

restricciones flexibles pueden no cumplirse en su totalidad, sin embargo, se deben

considerar para mejorar la calendarizacién porque dirigen el proceso para seleccionar las

mejores soluciones (Kurowskiet al., 2008). Después de asignar los recursos lostrabajos,

los recursos aplican su estrategia local que permite asignar procesadores a los trabajos de

las colas locales. Por naturaleza, en Grid existen conflictos de interés, limite de tiempo para

procesar los trabajos, limite de tiempo para tomar decisiones, entre otros. Aplicar los

algoritmos que trabajan con frentes de soluciones (generan soluciones multiples y las

organizan con base en su comparacién) suelen ser costosos en tiempo, operaciones y

espacio en memoria (Coello et al., 2002). Otra manera de resolver los problemas con las

caracteristicas que se mencionan, es aplicar la metodologia de agregacién (§III.2.1) de

objetivos (toma varios criterios y los convierte en uno sdélo por medio de un operador) para

obtener una solucién que quizas noes la 6ptima, pero si aceptable (Coello etal., 2002).

1.8. Metodologia

En Ramirez et al., (2007) se presenta una comparacion de varias estrategias de

calendarizacién considerando el caso deterministico. Una estrategia se basa en asignar

trabajos a la maquina que ofrece el menor tiempo definalizacion (Min_CT, §J.6.1), la otra

estrategia asigna los trabajos a la maquina que ofrece el mejor tiempo de inicio (Min_ST,

§1.6.1), estadisticamente son las estrategias que presentan los mejores resultados. El estudio
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se enfoca principalmente en estimar los tiempos de ejecucién basdndose en los tiempos

solicitados por el usuario, su intencién es mejorar los resultados. Un punto importante es

que no se presenta un andalisis de la carga de trabajo, por lo que los resultados no estan

completamente sustentados. Por otra parte, las estrategias que aplican se enfocan en

encontrar la solucién para un criterio en especial, es decir, no abordan el problema con

multiples criterios (§11.2). Es de esperarse que los trabajos que contemplan el problema de

calendarizacién de trabajos en Grid se enfoquen en generar buenas soluciones para un

criterio en especifico ya que las funciones de muchossistemas actuales que administran y

calendarizan los sistemas Grid actuales lo hacen. Por ejemplo, los sistemas Legion, Condor,

AppLeS PST, Net-Solve, PUNCH, XtremeWeb, por mencionar algunos, adoptan una

estrategia convencional, donde un calendarizador selecciona los trabajos para ser

ejecutados con base en funciones de costo que controlan los sistemas centralizados. Estos

calendarizadores tienden a optimizar un solo objetivo: procesar la mayor cantidad de

trabajos por unidad de tiempo, maximizar la utilizacién de los recursos 0 terminar de

procesar los trabajos lo mas pronto posible, y no se ocupan en mejorarlas estrategias de

calendarizacién cuando se contemplan varios objetivos simultaneamente (Zhu etal., 2004).

Tal hecho no es casualidad ya que Garey y Graham, (1975) expresan que considerando

unicamente el tiempo maximode finalizacién de los trabajos (longitud del calendario, Cg

o Makespan), \a calendarizacién posee problemas de optimizacién complejos y pertenecen

a la clase NP — dificil (NP — hard, ver Apéndice A). Sin embargo, la comunidad

cientifica realiza varios esfuerzos para aplicar técnicas de cémputo evolutivo (§III.1) en

afan por resolver tales problemas. De acuerdo a Esquivel et al., (2002) los algoritmos

evolutivos (Evolutionary Algorithms, EA) engloban una serie de técnicas inspiradas

biolégicamente y suelen ser una herramienta eficiente para encarar los problemas de

calendarizacion. Los EA parecen ser apropiados (se pueden aplicar) para resolver

Problemas Multi-Objetivo (MMulti-Objective Problems, MOPs, (Chipperfield y Fleming,

1996) porque puedentratar con un conjunto de posibles soluciones simultaneamente. Ello,

permite encontrar varias soluciones al problema en una sola ejecucién del algoritmo, en

lugar de realizar una serie de ejecuciones separadas como en el caso de las técnicas

matematicastradicionales (Coello, 1999). Los algoritmos genéticos (§III.6) forman parte de
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los algoritmos evolutivos y han mostrado tener buen desempefio al momento de optimizar

(§11.2.2) problemas de calendarizacién con varios criterios (Coello et al., 2002; Eiben y

Smith, 2003); en cambio, las técnicas existentes para calendarizacién que se aplican a Grid,

estan orientadasy restringidas a optimizar un objetivo en especifico (Ramirez et al., 2007).

La idea del presente trabajo es aplicar algoritmos genéticos (§III.6) comoestrategia

de asignacién (§III.6.1) para encontrar soluciones (calendarios) considerando miultiples

criterios usando un método de agregacién (§III.2.1) y que las soluciones superen a

estrategias de asignacién clasicas (§1.6.1), las cuales asignan recursos a los trabajos para

mejorar uncriterio en particular. El interés del presente trabajo surge de conjuntar ideas

obtenidas por la revision deliteratura: en el trabajo de (Tchernykh e¢ al., 2006) presentan

varias politicas de calendarizacién para un Grid de dos niveles: en el primer nivel, el

calenarizador asigna recursosa los trabajos de acuerdo a criterios de seleccién que toman

en cuenta parametros de los trabajos y disponibilidad de las maquinas. En el segundonivel,

cada maquina genera calendarios bajo su propio calendarizador local. Presentan algoritmos

de calendarizacion basados en la combinacién de estrategias de seleccién (asignacién) de

recursos y calendarizacién local. Consideran un escenario con trabajos propuestos al

calendarizador provenientes de un ambiente descentralizado (los datos enviados por un

recurso a otro por una conexién son recibidos por todos los demas recursos) y que pueden

ser procesados dentro de un mismo lote (cantidad de trabajos disponibles para ser

procesados). Su principal objetivo es comparar diferentes estrategias de calendarizacién y

estimar su eficiencia. Como algoritmo de calendarizacién local utilizan el llamado LSF

(Largest Size First) y como estrategias de seleccién: Min-Load (ML), Min-Load-admissible

(ML-a), Min-Parallel-Load (MPL), Min-Parallel-Load-admissible (MPL-a), Min-Lower-

Bound (MLB), Min-Lower-Bound-admissible (MLB-a), Min-Completion-Time (MCT), and

Min-Completion-Time-admissible (MCT-a). La comparacién de las estrategias MLB-a y

MCT-a-LSF muestran que MLB-a-LSF tienen la misma cota en el peor caso como MCT-a-

LSF, MCTse basa en calendarios existentes y requiere mayor esfuerzo computacional que

MLB, \a cual solamente se basa en parametros de los trabajos. Con MLB-a-LSF el

calendarizador puede seleccionar apropiadamente las maquinas. En el trabajo de Kurowski
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et al., (2006) aplican el método de agregacién (agregan, convierten varios criterios por

medio de un operadoren uno sdlo, ver §III.2.1) al problema de calendarizacién trabajos en

un Grid considerando miltiples criterios. Presentan dos modelos de problemas de

administracién de recursos en Grid: (i) problemas de calendarizacién en Grid con falta de

informacién referente al tiempo de procesamiento delos trabajos, y (ii) calendarizacién de

trabajos en donde se conocenalgunascaracteristicas de tiempo y que son descubiertas con

ayuda de algunatécnica de prediccién, asi como de mecanismos dereserva de recursos. Se

enfocan en demostrar, cémo estos dos escenarios (los cuales son ejemplos importantes de

ambientes Grid) pueden ser modelados como problemas con miltiples criterios usando el

método de agregacion. En sutrabajo utilizan el método de agregacién para modelar las

preferencias de las partes interesadas. Realizan un andlisis de la calidad de las soluciones

que se obtienen con este método. En el trabajo de Kurowski ef al., (2008) abordan el

problema de calendarizacién con multiples criterios en un sistema Grid computacional.

Consideran un Grid jerarquico con dosniveles. En el primer nivel un meta-calendarizador

asignarecursos (nodos) a los trabajos y posteriormente, cada nodocalendariza los trabajos

que le son asignadosutilizando un calendarizadorlocal. En su enfoque, toman en cuenta las

preferencias de los grupos interesados en la calendarizacién de Grid (usuarios finales,

administradores del Grid y proveedores de recursos) y suponen que no conocenlos tiempos

de los trabajos. Estudian el impacto del tamafio de los conjuntos de trabajos (lotes de

trabajos) sobre la eficiencia (relacién entre el resultado alcanzado los recursos utilizados)

de calendarizacién. Para efectuar sus experimentos utilizan cargas compuestaspordistintas

fuentes (cargas sintéticas) y un algoritmo del tipo voraz (greedy). Concluyen que el

desempefio de las estrategias dependede los parametrosdela carga de trabajo (conjunto de

trabajos).

En la literatura ya se ha aplicado cémputo evolutivo a los problemas de

calendarizacién, por mencionar un ejemplo, en Esquivel et al., (2002) resuelven un

problema de Job Shop‘ para uno y varios objetivos. Dichos autores aplican el método de

“ Generalmente, los problemas de asignacién y calendarizacién corresponden a una de las siguientes
configuraciones (T'kindt y Billau, 2006): Mdquinas paralelas (Parallel Machines, P/Q/R, ver §1.7): existe
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agregacién (§III.2.1) para multiples criterios. Toman en cuenta la multi-recombinacién,

donde multiples soluciones se combinan varias veces para dar lugar a otras soluciones

(Multi Crossover per Couple, MCMP)lo cual permite aplicar varios operadores (métodos

para generar soluciones apropiadas, es decir que cumplan con las restricciones del

problema) a un par de soluciones seleccionadas, y su extensién se genera aplicando

diversos operadores a multiples soluciones (Multiple Crossovers on Multiple Parents,

MCMP), es decir, aplicar varios operadores de cruzamiento a varias parejas seleccionadas.

Consideran tres criterios para minimizar el C,,g,, el retraso global (cuando los trabajos

tienen fechas limite para ser entregados) y Cay ponderado (multiplicado por algun

parametro que le adhiera cierta importancia). Para los problemas de calendarizacién en

Grid utilizando algoritmos genéticos se citan los siguientes trabajos: en Carretero y Xhafa,

(2006) presentan un algoritmo genético para calendarizar trabajos en un Grid

computacional de gran escala (cientos 0 miles de recursos) optimizando el Cyygy, y el

tiempo promedio de permanencia de los trabajos en el sistema (flowtime). El trabajo no

contempla el caso multi-criterio. El objetivo que se plantea es lograr un calendarizador

eficiente capaz de asignar una gran cantidad de trabajos en los recursos del Grid. Examinan

varios operadores de algoritmos genéticos para identificar cual brinda la mejor solucién

para el problema. Realizan extensos experimentos e identifican la configuracién de

operadores y parametros que superan las ya existentes en la literatura. Sus resultados

experimentales muestran que la implementacién es robusta (que no se altera por la

variacién de los factores secundarios), mejora el rendimiento de los casos en comparacién

con los de la literatura; finalmente, el calendarizador que proponen se torna interesante

debido a una rapida reduccién del Cy,g,. En el trabajo de Lorpunmaneeef al., (2006)

proponen un modelo para calendarizacion de trabajos en el ambiente Grid considerando

miltiples criterios. Presentan estrategias de asignacién de trabajos hacia los diferentes

nodos. Utilizan un algoritmo genético para generar calendarios. Realizan pruebas

preliminares y muestran cémo las soluciones encontradas pueden minimizar el tiempo de

 

Solamente una etapa y los trabajos constan de una operacién. Taller de flujo de trabajos hibrido (Hybrid
Flowshop, HF): todos los trabajos tiene la misma ruta de produccién, ademas, usan las etapas en el mismo
orden. Taller de trabajos general (General Jobshop, GJ): cada trabajo tiene su propia ruta. Taller de trabajos
general (General Openshop, GO):los trabajos no tienen unarutafija.
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espera promedio y el C,,g, en el Grid. Finalmente, afirman bajo sus resultados

experimentales que la calendarizacién considerando varios criterios puede realizarse de

manera eficiente y efectiva aplicando algoritmos genéticos. Posteriormente, en Carretero y

Xhafa, (2007) presentan un trabajo de calendarizacién basado en algoritmos genéticos (ver

§U.6) para realizar una asignacion eficiente de los recursos a los trabajos en un sistema

Grid. Presentan un extenso estudio sobre el uso de los algoritmos genéticos para disefiar

calendarizadores eficientes (que se usan de la mejor manera) cuandose requiere minimizar

el Crnrax y la suma de los tiempos de finalizacién de todos los trabajos. Consideran dos

esquemas de codificacién e implementan diversos operadores genéticos. Con base en un

extenso estudio muestran que el desempefio del calendarizador basado en algoritmos

genéticos supera las implementaciones ya existentes en la literatura. Identifican a las

versiones de algoritmos genéticos que trabajan mejor bajo ciertas caracteristicas del Grid,

lo cual tiene un verdadero impacto ya que se presentan comtinmente en Grids reales. En

Lim ef al., (2007) proponen la estructura (framework) de un algoritmo genético paralelo

sobre un Grid jerarquico (Grid-Enabled Hierarchical Parallel Genetic Algorithm, GE-

HPGA). La estructura ofrece una solucién para problemas con funciones de aptitud costosa

porque oculta la complejidad del ambiente Grid. Para evaluarla estructura realizan andlisis

tedrico sobre la maxima aceleracién (speed-up) del GE-HPGA.En el primer nivel del Grid

se encuentra el modelo de islas en donde evolucionan las sub-poblaciones y en el segundo

nivel denominado Amo-Esclavo se evalian los cromosomas. Finalmente, en el trabajo de

Grimme ef al., (2008) introducen una metodologia para aproximarse a las soluciones

optimas en el problema de asignacién de recursos en un Grid. Proponenutilizar NSGA-II

(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm, ver §1I1.4) como método de optimizacién

multi-objetivo (§III.4). La idea es intercambiartrabajos entre sitios heterogéneos del Grid y

para ello consideran el problema de encontrar una fraccién Optima de toda la carga de

trabajo.

Para resolver el problema de calendarizacién considerando miultiples criterios

(§I1.1) se aplica algoritmos genéticos (§III.6) como estrategia de asignacién (§1.6.1) y el

método de agregaciondecriterios (§III.2.1).
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1.8.1. Objetivo principal

Implementar, comparar y analizar algoritmos genéticos aplicados al problema de

calendarizacién con multiples criterios en un Grid computacional usando un método de

agregacion.

18.2. Objetivos especificos

1. Determinar los operadores delos algoritmos genéticos y los operadores del método

de agregacion.

Proponerla representacion de una solucién para el algoritmo genético.

Adaptarlos operadores genéticos encontradosenla literatura para la representacion.

Analizar y seleccionar las cargas de trabajo.

“A
S
P

Realizar experimentos preliminares que ayuden a determinar la configuracién de los

experimentosfinales.

6. Analizar y compararlosresultadosfinales.

1.9. Organizacion del trabajo

El contenido dela tesis se encuentra organizado de la siguiente manera: el Capitulo

2 (Problemade calendarizacién de trabajos multi-criterio) presenta la definicién formal del

problema, conceptos bdsicos de problemas multi-objetivo y los métodos que existen en la

literatura para resolverlos. En el Capitulo 3 se realiza una descripcién general de los

algoritmos evolutivos, asi como los algoritmos genéticos que se aplican para resolver el

problema que se define en el Capitulo 2; también se muestran los operadores de

cruzamiento y mutacion. En el Capitulo 4 se efectia el andlisis de la carga que se usa para

realizar los experimentos, se presenta la configuraciénde los experimentos, los resultados y

el andlisis. Finalmente, en el Capitulo 5 se enumeran las conclusiones del trabajo y se

plantean las posibleslineas a seguir.
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Capitulo I

 

Problema de calendarizacién multi-criterio

 

II.1. Formulacién del problema

El problema de calendarizacién de trabajos en el Grid se plantea de la siguiente

manera: se deben calendarizar n trabajos paralelos J;,J2,...,Jn independientes en m

méquinas del Grid computacional M,,Mp,...,Mm3; mj; denota el nimero de procesadores

idénticos en la maquina Mj. Se realiza una indizacién de las maquinas paralelas en orden

ascendente de acuerdo a su tamafio (grado de paralelismo en funcién del numero de

procesadores) m,<mz<+* Sm». Cada trabajo J; se describe por una tripleta

(7;,size;,p;), donde el tiempo a partir del cual el trabajo J; esta disponible para ser

procesado es 1; = 0, su tamafio (nimero de procesadores sobre los que se ejecuta) size;

esta en el intervalo 1 < size; < Mm, lo cual indica su grado de paralelismo; el tiempo de

ejecucién se denota por p; y se procesa exclusivamente sobre size; procesadores. Se

supone que no hay dependenciaentre los trabajos y se pueden ejecutar en algiin momento,

en algun orden y sobre alguna maquina. También se supone una calendarizacién en modo

de espacio compartido (los trabajos se asignan a una maquina con grado de paralelismo

mayora uno), donde para cada trabajo J;, el area de trabajo se denota como w; = pj size;.

Todoslos trabajos estan disponibles al instante cero (rj = 0) y se procesan en un mismo

lote, ello implica que un nuevo conjunto de trabajos disponibles se ejecuta hasta que se

terminede procesarel lote que est4 en curso. El tiempo de ejecucién no se conoce hasta que

el trabajo finaliza su procesamiento. Se supone que el trabajo J; puede ejecutarse en la

maquina M; si se cumple la restriccin size; < m,. Un trabajo paralelo J; se ejecuta

exactamente sobre size; procesadores sin interrupciones (el procesamiento del trabajo no

se detiene temporalmente en un punto determinado por alguna instruccién).
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Ahora se establecen las funciones objetivo a minimizar. La primera funcién

objetivo que se requiere minimizar es el tiempo de finalizacién maximo de todos los

trabajos procesadossobreel sistema (Cjpgx, makespan o longitud del calendario):

fi = Cnax = max (Cy,) t = 1,2,3,...,Mm (10)

donde Cy, es el tiempo definalizacién maximo en la maquina M;, M,, indica el nimero de

maquinas disponibles en el sistema. Es importante minimizar esta funcion desde el punto

de vista del administrador de recursos porque ello implica maximizarla utilizacion de los

procesadores.

La segunda funcién que se considera para minimizar es el tiempo promedio de

permanenciade los trabajos en el sistema (Mean turnaround 0 Meanflow time):

1 n

fi=TA=2)\ (G-n) a
j=l

dondeC;esel instante de finalizacién del trabajo j y 7; es el instante en que esta disponible.

El tiempoinicia a contar desde el instante en queeltrabajo llega al sistema y el conteo se

detiene en el instante en que se termina de procesardicho trabajo. Esta funcién beneficiaal

usuario ya que indica el tiempo promedio quetarda en recibir una respuesta por parte del

sistema.

La tercera funcién para minimizar es el cociente de respuesta promedio (Mean

response ratio o Mean Slowdown):

ly" G74fa =MRR=-) i (12)
n j=1 Dj

donde C;esel instante de finalizaci6n del trabajo j y 7; es el instante en que esta disponible

(tiempo de respuesta), p; es el tiempo de procesamiento del trabajoj.

Finalmente, la cuarta funcién que se desea minimizares el tiempo que en promedio

esperan los trabajos para ser ejecutados (Mean waiting time):

1 n

fu=Mwr=—)'(G-n-p) (13)
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donde C; es el instante de finalizacién del trabajo j y 7; es el instante en que esta disponible

(tiempo de respuesta), p; es el tiempo de procesamientodeltrabajo j.

EI problema de calendarizacién en Grid consiste en asignar trabajos a maquinas

para procesarlas respetando las restricciones impuestas. En la notacién’ corta de tres

campos se describe como GPalr; = 0, size;, p;|OWA. Donde OWA es el operador de

agregacién (§III.6.3): OWA = (wyCax + W2TA + wW3 + MRR + waMWT), w;, es la

combinaciénlineal de pesose indicala relativa importancia de cada objetivo (§III.2.4). Con

la notaci6n MPS (Multi-Parallel Stage) se hace referencia a los dos niveles de

calendarizacién en Grid con (Graham ef al., 1979): MPS = MPSajoc + PS. En el primer

nivel (MPSyyoc), S¢ asigna una maquina disponible para cada trabajo utilizando alguna

estrategia de selecciénde recursos(§1.6.1). En el segundo nivel, se aplica un algoritmo PS

(§1.6.2) a cada maquina con el conjunto de trabajos que le fueron asignadosa partir del

primernivel. El problema de calendarizacion en el segundo nivel se denota con (Ply =

0, size;, p;|OWA) (Tchernykh efal., 2008).

En el presente trabajo, se utiliza el cociente de competitividad (Competitive ratio)

para analizar los algoritmos porque indica la aproximacién (cudntas veces se aleja del

6ptimo) de un algoritmo a una mejor cota minima del tiempo de finalizacién (longitud del

calendario); se define comoel cociente de la longitud del calendario obtenido por alguna

estrategia de calendarizacién con la longitud del calendario 6ptimo. Debido a que no se

cuenta conel resultado calendario 6ptimo,se calcula la cota minima. Porlo que el cociente

de competitividad se obtiene dividiendo el resultado del calendario generado por la

estrategia y la cota minima de finalizacién del calendario: Sea Chax Y Cmax(A) las

longitudes de los calendarios éptimo y el determinadoporel algoritmo A, respectivamente.

* La notacion corta de 3 campos describe el modelo de Grid quese utiliza. La notacién a|Bly es un esquema
queclasifica a los problemas de calendarizacién. Cada uno delos tres campos especifica un aspecto de los
problemas. El campo a especifica el ambiente de los procesadores; el campo B las caracteristicas de los
trabajos y el campo y elcriterio a optimizar (Sinnen, 2007).
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El cociente de competitividad del algoritmo A se define como p, = max (Sae®) para
Max

todaslas instancias del problema.

Entonces, el problema de calendarizacién en Grid considerando multiples criterios

usando un método de agregacion, es minimizar (f, fo, fi, fx). De acuerdo al enfoque de

agregaci6n (§III.2.1) con que se trata el problema multi-criterio del presente trabajo, se

proporciona una solucién tnica aplicando el operador OWA (§III.6.3).

11.2. Problemas multi-objetivo

Existen tres posibles situacionesal tratar de optimizar un problema multi-objetivo

(Multi-Objective Problem, MOP):

1. Maximizar todos los objetivos

2. Minimizar todos los objetivos

3. Minimizar algunosobjetivos y maximizar otros.

Por razones de simplicidad, normalmente todas las funciones se convierten a la

forma de maximizacién o minimizacién. Por ejemplo, se puede utilizar la siguiente

identidad para convertir todas las funciones que se desean maximizar a minimizar:

maxfi(x) = —min(—f,(x)) (14)

Similarmente, las restricciones de la forma:

g(x) <0 i=1,2,..,2 (15)

dondez indica el numeroderestricciones, se pueden convertir a la forma:

q(x) = 0 i =1,2,..,2 (16)

multiplicando por —1 y cambiando el signo de la desigualdad, entonces, la ecuacién es

equivalente a

—gi(x) 20 i=1,2,..,2 (17)
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Un problema multi-objetivo tiene varios componentes:

Variables de decisién (Zitzler et al., 2004 y Coello, 2001). Son las componentes de un

vector x = [x4, X2,.,X,]’ cuyos valores se deben escogerpara la optimizacién.

Restricciones (Zitzler et al., 2004 y Coello, 2001). Son parte inherente del problema,

puedenserfisicas, de tiempo o de otrotipo. Estas restricciones se deben satisfacer para que

la solucién sea apropiada. Puedenserrestricciones de desigualdad 0 desigualdad:

g(x) 20 i=1,2,..,2 (18)

hi(x) =0 i=1,2,...,p (19)

dondez yp indican el numeroderestricciones.

Funciones objetivo (Zitzler et al., 2004 y Coello, 2001). Son las funciones que se deben

optimizar (maximizar 0 minimizar). Se puede ver como un vectorde la forma:

f(x) = [@), 2@),fu”

Las variables de decision y las funciones objetivo definen dos espacios a considerar

(Zitzler et al., 2004, Coello, 2001):

1. El espacio delas variables de decisién x (decisién space), el cual es de dimensién a.

Cada punto en este espacio correspondea unvectorx.

2. El espacio de criterios f(x) (criteria space), el cual es de dimensién b. Cada punto

es la correspondiente imagen, a por medio de f(-), de una solucion x al problema.

Definicién 1. (Zitzler et al., 2004 y Coello, 2001). El Punto Ideal 0 Vector Ideal z* que

esté compuesto por los mejores valores objetivo que se pueden obtener. Esto es, zj =

max/min{fj(x)|x € A}, A es el conjunto de todos los posibles valores de x, j =

1,2,...,m, donde m > 1 es el numero de funciones objetivo.

Definicién 2. (Aceves, 2003) Dos funciones objetivo estan en conflicto si la distancia

Euclidiana desde el punto ideal al conjunto de los mejores valores de las soluciones

apropiadases diferente de cero.
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Definicién 3. (Aceves, 2003) Tres o mas funciones objetivo estan en conflicto si estan en

conflicto por pares.

Al estar en conflicto las funciones objetivo hace que se tengan varias soluciones

para el mismo problema multi-objetivo (Steur, 1986). Es decir, mientras un problema con

un solo objetivo se resuelve encontrando el mejor valor para una funcidn dada; un

problema multi-objetivo se resuelve encontrando un conjunto de vectores que no se pueden

comparar entre si (Veldhuize y Lamont, 2000; Knowles y Corne, 2002; Zitzler et al., 2002).

En la Figura 2 se presenta un ejemplo sencillo (con cinco trabajos) del conflicto entre el

tiempo maximode finalizacion de todos los trabajos (Caz, ver §II.1) y el tiempo promedio

de permanencia de los trabajos en el sistema (TA, ver §II.1): se desea optimizar ambas

funciones simultaneamente en una maquina que consta de dos procesadores; al optimizar

Cnax (Figura 2 izquierda) se obtiene un calendario con 11 unidades de tiempo (no se puede

reducir mas), bajo el mismo calendario se obtiene TA = 5.2. Al minimizar TA (existe la

manera de hacerlo) se logra un valor de 4.8, pero Cay se incrementa a 12 unidades de

tiempo (Figura 2 derecha).

  
Maquina 1 Maquina 1

13 13

12 12

il ll

10 10

9 9

8 8

Ro7 B 7
e 6 = 6

5 5

4 4
3 3

2 2

1 1

1 2 1 2

Procesadores Procesadores

Figura 2: Conflicto entre dos funciones objetivo. Al optimizarla longitud del calendario para cinco
trabajos sobre una maquina con dos procesadores,el tiempo promedio de permanencia delos trabajos
se incrementa (izquierda). Si se minimiza el tiempo promedio de permanencia delos trabajos, entonces

se incrementa la longitud del calendario.
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Cuandolas funciones objetivo se encuentran en conflicto se tienen varias soluciones

para el mismo problema multi-objetivo, es decir, dicho problema se resuelve encontrando

un conjunto de vectores que se pueden comparar entre si. Enseguida se presentan las

relaciones entre dos vectores (cuyos valores se deben escogerpara la optimizacién).

II.2.1. Relacién entre vectores

Para dos vectores cualesquiera v = [V1, V2, ..., Vy)" y w = [W1,W2,Wy)” existen

cuatro relaciones entre ellos. Estas relaciones son de utilidad, ya que cada solucién de un

problema mult-objetivo se puede ver como un vector de u componentes, donde u es el

numero de funciones objetivo. Cada componente del vectores el valor que toma la funcién

objetivo respectiva. Enseguida se describentales relaciones ejemplificando para el caso de

minimizacién, sin pérdida de generalidad se puede aplicar a maximizacién:

1. El vector v domina al vector w (v<w) (Zitzler et al., 2004). Para cada

componente de w los componentes de v son iguales o mejores

(v;, S w; para todo i = 1, 2,...,u; y v; # w; para al menosuni).

2. El vector v es dominado por el vector w (v > w) (Zitzler et al., 2004). Para cada

componente de v los componentes de w son iguales o mejores

(v; = w; para todo i = 1,2,...,u; y v; # w; para al menosuni).

3. El vector v es igual al vector w (v = w) (Zitzler et al., 2004). En cada uno delos

componentes de v, los componentes de w son los mismos (v; = w; para todo i =

1,2,...,U).

4, El vector v no el comparable con el vector w (v >< w)(Zitzler et al., 2004). En

este caso se dice que ambos vectores son igual de buenos o igual de malos (v; <

w;, y v; = w;para algun i,j = 1,2,..,uyv # w).

A diferencia de un problema de unsolo objetivo en donde se desea encontrar una solucién,

en un problema multi-objetivo se pretende encontrar un conjunto de soluciones que son

causadas por los objetivos en conflicto (Coello e¢ al., 2002). El conjunto que se quiere

encontrar se denomina frente Pareto y se describe a continuacion.
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11.2.2. Frente Pareto

Definicién 4. (Coello et al, 2002) Para un problema de optimizacién multi-objetivo, el

conjunto éptimo de Pareto (Prue) eS

Prue: = {x € A] Dy EA f(y) < f(%)}

A es el conjunto de soluciones.

Definicién 5. (Coello et al., 2002) Para un problema de optimizacién multi-objetivo y un

conjunto dptimo de Pareto (Pr,-ye), el frente Pareto se define como:

PFirue: = {u = f(x) = [A@), A), wos fnOI"|x E Prue}

Entonces, un problema multi-objetivo se define de la siguiente manera:

Definicién 6. Coello et al., 2002. Problema multi-objetivo, Encontrar los vectores x =

{x4,%Xz, ...,X,} que satisfacenlas z y p restricciones de desigualdad correspondientemente

g(x) 20 i=1,2,..,2 (20)

hi(x) =0 i=1,2,...,p (21)

y optimizan el vector compuesto por w funciones

£@) = [TA@),A,»fuCOl”

donde optimizar f(x) significa encontrar el conjunto 6ptimo de Pareto.

La solucién de un problema multi-objetivo es un conjunto de soluciones que tienen

el mejor valor posible en todas las funciones objetivo, y que no pueden ser mejores entre

ellas. Este conjunto se llama Frente Pareto (soluciones no dominadas) (Steur, 1986). El

conjunto éptimo de Pareto se encuentra en el espacio de decisién y el frente Pareto se

encuentra en el espacio de criterios (Aceves, 2003).

Hasta el momento se cuenta con la definicidn del problema, se sabe que las

funciones estan en conflicto, entonces, lo que se busca es dar solucién al el problema de

calendarizacion de trabajos multi-objetivo en Grid. Por lo tanto, el tema siguiente a tratar es

la metodologia (computo evolutivo).
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Capitulo II

 

Algoritmos evolutivos

 

De acuerdo a Wright, (1932), existen dos candidatos poderosospara resolver los

problemas: el cerebro humano(creé la rueda, ciudades, guerras, entre otros) y el proceso

evolutivo (creador del cerebro humano). Esta ultima respuesta es el fundamento de los

algoritmos evolutivos.

El término algoritmos evolutivos (Evolutionary Algorithm, EA) es un método de

optimizacién estocdstica (Coello et al., 2002) que simula el proceso de evolucién natural de

los seres vivos. Estos métodos no garantizan identificar las soluciones éptimas, pero tratan

de encontrar una buena aproximaci6n, i.e., un conjunto de soluciones cuyos vectores

objetivo (§I1.2) no estan muylejos de los vectores con soluciones dptimas (Zitzler ef al.,

2004). El conjunto de soluciones se inicia bajo algun método o simplemente al azar.

Cuentan con un proceso de seleccién en donde se puede distinguir el ambiente de

apareamiento (conjunto de soluciones que se recombinan para formar nuevas soluciones) y

el ambiente de seleccién (seleccién de soluciones). El ambiente de apareamiento tiene

como objetivo detectar soluciones prometedoras para mantener la diversidad de soluciones.

En contraste, el ambiente de seleccién determina cual de las soluciones almacenadas

previamente y de las nuevas se guardan. Durante el proceso evolutivo se debe mantener

diversidad entre las soluciones (soluciones que no sean iguales o parecidas), para ello se

toma un conjuntode soluciones y se modifica de manera sistematica o al azar conla idea de

encontrar mejores soluciones potenciales. En resumen, un ciclo del proceso evolutivo

(simulado) incluye: seleccién para el apareamiento, diversidad y seleccidn; este ciclo se

puede repetir hasta que se cumplacierto criterio de paro (criterio para decidir el momento o

circunstancias bajo las que se detienenlosciclos).
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Los algoritmos evolutivos se han aplicado a problemas de optimizacién con uno o

varios objetivos que previamente ya se han tratado de resolver con simulaciones numéricas.

El interés por parte de los investigadores y el rapido crecimiento de los algoritmos

evolutivos han hecho que se forme una nueva area enfocada a problemas que tratan

multiples objetivos simultaneamente, dicha area se denominaalgoritmos evolutivos multi-

objetivo (Multiobjective Evolutionary Algorithms, MOEA) (Chipperfield y Fleming, 1996;

Coello, 1999; Coello, 2001; Deb, 2001; Biicheet al., 2002 y Esquivel ef al., 2002). En el

trabajo de Zitzler et al., (2004) brindan una revision general acerca de algoritmos

evolutivos multi-objetivo poniendo mayorénfasis en la teoria y métodos. Otro trabajo en el

que realizan una revision de los conceptos basicos relacionados con los algoritmos

evolutivos que manipulan multiples objetivos en la funcién es el de Coello, (2001); en su

trabajo describen y critican los algoritmos evolutivos mas usadosenlaliteratura, ademas de

sus aplicaciones.

III.1. Ventajas de los algoritmos evolutivos

Los procesos evolutivos se pueden simular en una computadora, donde se pueden

realizar millones de ejecuciones en horas 0 dias y repetidos bajo las mismas y/o distintas

circunstancias. Naturalmente,la interpretacién de dichas simulaciones se debe efectuar con

sumo cuidado, pues los modelos no representan la realidad biolégica con suficiente

fidelidad. Los algoritmos evolutivos parecen ser apropiados para resolver problemas de

optimizacién multi-criterio, porque pueden tratar con un conjunto de posibles soluciones

simultaneamente. Ello, permite encontrar varios miembros del conjunto ideal en una sola

ejecucién del algoritmo, en lugar de realizar una serie de ejecuciones separadas como en el

caso de las técnicas matematicas tradicionales (Coello, 2001). Adicionalmente, los

algoritmos evolutivos son menos susceptibles a la forma o continuidad del frente Pareto

(e.g., pueden tratar facilmente con frentes Pareto continuos 0 convexos, es decir, puede

encontrar las solucionesposibles dentro de un intervalo). A pesar de que los mecanismos de

seleccién y recombinacion basicos son simples, estos algoritmos han probado ser robustos

y herramientas poderosas para busqueda de soluciones (Zitzler et al., 2004). Poseen
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caracteristicas que son deseables para resolver problemas que incluyen:criterios multiples

que puedenestaren conflicto y espacios de busqueda complejos.

III.2. Clasificacién de los algoritmos evolutivos multi-objetivo

Existen diversas maneras de clasificar a los MOEAs (Coello et al., 2002) y una

forma sencilla de hacerlo y que utiliza un enfoque basado en el tipo de seleccién, es la

siguiente:

1, Funciones de agregacién lineal (Linear Aggregating Functions).

2. Enfoque basado en la poblacién (Population-BasedApproaches).

3. Enfoque basado enel Pareto (Pareto-based Approaches).

11.2.1. Funciones de agregacié6nlineal

Un algoritmo genético (IIL.6.3) depende de una funcién de aptitud para guiar la

busqueda de soluciones. Por tanto, el enfoque masintuitivo (sencillo) puede ser, tratar con

objetivos multiples que se combinan en unosolo,es decir, combinar dichos objetivos en un

valor tinico escalar. Dentro de los MOEA’s, a esta técnica se le conoce como “agregacién

de funciones” (Coello y Lamont, 2004), aunque este métodosale a la luz con Das y Dennis,

(1997). Tipicamente, las funciones de agregacionlinealo de utilidad tiene la forma de suma

ponderada:

k
min)” wifi) (21)

ist
donde los coeficientes de peso w; 2 0 (combinacién lineal de pesos) representan la

importancia relativa de los k objetivos del problema.Porlo general, se supone que

k
w,=1 (22)

i=1

Los resultados que se obtienen al tratar de resolver un problema de optimizacion

utilizando esta funcién puedenvariar significativamente de acuerdo los pesos, por lo que,

una posibilidad es resolver el mismo problema con diversos valores de w;.
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III.2.2. Ventajas de las funciones de agregaciénlineal

La sumatoria ponderadaes facil de entender y de implementar.

Este método es aceptable para encontrar una solucién atractiva en problemas con

multiples criterios si el dominio del problema es “facil” 0 si el tiempo disponible

para la busquedaes corto.

Tomando en cuenta, estas caracteristicas, para alguna funcion de aptitud y algin

conjunto de pesos positivos, el dptimo global que se obtiene, siempre es un

elemento del conjunto Pareto dptimo.

Este enfoque no requiere cambiospara aplicarlo con algoritmos genéticos, es decir,

es simple, facil para implementary eficiente.

El mecanismo puedetrabajar apropiadamente con problemas de optimizacion multi-

criterio con pocas funciones objetivo y espacios de busqueda convexos.

Se puede aplicar a problemas reales de investigacién e ingenieria en los que se

puedeincorporar algunasvariacionesa la forma de la funci6n,es decir, el método es

flexible.

III.2.3. Desventajas de las funciones de agregaciénlineal

1.

2

3.

Un problema quesalta rapidoa la vista, es generar un conjunto de pesos apropiado

para el problema.

Presenta limitaciones ante problemas multi-criterio que no son convexos ya que no

se puede encontrarla solucién 6ptimaa pesar delos pesos que seutilicen.

A pesar de que el método de agregacién fue popular, ahora es menos comin que los

enfoques basadosen Pareto.

II1.2.4.Combinacion lineal de pesos

Las soluciones no inferiores (las mejores soluciones) se pueden encontrar

resolviendo un problema de optimizacién en el que la funcién objetivo es una sumatoria

ponderada del vector evaluado (Zadh, 1963). Los pesos son estrictamente positivos para

todos los objetivos. El conjunto no inferior de soluciones se puede generaral variar los
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pesos en la funcién objetivo. Tal hecho lo demostré Gass y Saaty, (1955) para un problema

con dos objetivos.

Es importante notar que los pesos no reflejan proporcionalmente (relacién entre la

magnitud del peso y la magnitud dela importancia) la importanciarelativa de los objetivos,

pero son factores quealvariar, localizan puntos en el conjunto Pareto éptimo.

IIL.3. Enfoque basadoen la poblacién

La intencién de este enfoque es diversificar la busqueda, pero no encierra el

concepto de Pareto dominado,i.e., no se incluye directamente en el proceso de seleccién.

Para entenderlo, cominmente se toma como ejemplo el algoritmo genético vector de

evaluacién (VEGA). Consiste basicamente de un algoritmo genético (§III.6) con una

modificacién en la seleccién. En cada generacion, una parte de la poblacién se genera por

desempefio proporcional de acuerdo a cada funcién objetivo que se esté evaluando. Es

decir, para un problemacon k objetivos, se generan k sub-poblaciones de tamafio P;/k en

cada generacion. Estas sub-poblaciones se mezclan para obtener una poblacién de tamafio

P;, después, se aplican los operadores de cruzamiento (§III.6.6) y mutacin (§III.6.7).

Iil.4. Enfoque basado en Pareto

Esta categoria engloba los algoritmos evolutivos multi-objetivo que cuentan con el

concepto de Pareto éptimo dentro de su mecanismo deseleccién. En los ultimosafios se

han propuesto diversos MOEAs,a continuacién se presentan algunos:

1. Categorias de Pareto de Goldberg (Goldberg’s Pareto Ranking) (Coello et al.,

2002). La idea de Goldberg consiste en moverla poblacién hacia el Pareto 6ptimo

usando un mecanismo de seleccién que favorezca las soluciones que son no

dominadas con respectoa la poblacién en curso. También sugiere que la diversidad

se mantenga con base en un mecanismodeaptitud compartida.
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Algoritmo Genético Multi-Objetivo (Multi-Objective Genetic Algorithm, MOGA)

(Coello e¢ al., 2002). Realiza una aproximacion porclasificacién. Cada individuo de

la poblacién se clasifica basandose en la cantidad de puntos (soluciones) que lo

dominan. Todos los individuos no dominados en la poblacién, se asignan a la

mismaclasificacién y obtienen la mismaaptitud, por ende, todos ellos tienen la

mismaposibilidad de seleccionarse.

Algoritmo Genético con Clasificacién no Dominada (The Nondominated Sorting

Genetic Algorithm, NSGA) (Coello et al., 2002). La poblacionse clasifica con base

en su no-dominancia momentospreviosa realizar la seleccién. Todos los individuos

no dominadosse clasifican en una categoria con un valorinicial de aptitud (valor

postizo), el cual es proporcional al tamafio de la poblacién, ello, con la idea de

generar igualdada la hora de la reproduccién para los individuos. Para mantenerla

diversidad, los individuos clasificados comparten su valor postizo de aptitud.

Después, este grupo de individuos clasificados se ignora y se considera otra capa

(frente) de individuos no considerados previamente. Los individuos en el primer

frente tienen la maxima aptitud, siempre obtienen mas copias que el resto de la

poblacién. Una variante de este enfoque es el NSGA-II que usaelitismo y varias

comparacionespara clasificar la poblacién basada enel frente de Pareto y la region

de densidad. Este operador de comparacién hace que el NSGA-II sea

considerablemente mas rapido que su predecesor y genera buenosresultados.

Algoritmo Genético con Nicho de Pareto (Niched Pareto Genetic Algorithm,

NPGA) (Coello et al., 2002). Usa un método llamado torneo de Pareto dominado.

Se seleccionan aleatoriamente dos miembrosde la poblacién y cada uno se compara

con un subconjunto dela poblacion. Si alguno es dominadoy elotro no, entonces el

miembro no dominado se acepta. Si ambos son dominados o no dominados,

entonceslosresultados del torneo se deciden con baseenla aptitud.

Algoritmo Evolutivo con fortaleza de Pareto (Strength Pareto Evolutionary

Algorithm, SPA) (Coello et al., 2002). Este método integra diferentes algoritmos

evolutivos multi-objetivo. El algoritmo usa un valor de fortaleza que se calcula de

manerasimilar al sistema de clasificacion MOGA. A cada miembro de la poblacién
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se le asigna un valor de aptitud de acuerdo a su fuerza tomando en cuenta las

soluciones no dominadas.

III.5. Complejidad de los algoritmos evolutivos multi-objetivo

Al hablar de complejidad computacional se hace referencia a los recursos que

requiere un algoritmo durante la resolucién de un problema (Coelloef al., 2002). El estudio

de la complejidad es tan amplio que existe una rama dela teoria de la computacién Ilamada

“Teoria de la Complejidad Computacional”. La palabra recursos indica cominmente el

tiempo (mediante una aproximacién al numero y tipo de pasos de ejecucién de un

algoritmo para resolver un problema), también al espacio requerido (memoria) para

resolver un problema, numero de procesadores que se necesitan para resolver el problema

en paralelo, aunque se pueden medir otros parametros. Como ejemplo, existen problemas

con tiempo polinomial, es decir, para una entrada de tamafio a, el peor caso de su tiempo de

ejecucioén es O(a‘) para alguna constante c (Cormene¢ al., 2001); los problemas que tienen

una solucién con orden de complejidad lineal son los problemas que se resuelven en un

tiempo que serelaciona linealmente con su tamafio, i.e. c = 1.

Cuando se discute la complejidad de diferentes MOEAs se debe enfocar

principalmente en el numero de evaluaciones que realizan; también se comparan las

soluciones y se consideran algunos calculos adicionales. Se sabe queal aplicar MOEAs a

problemasreales, las funciones de evaluacién consumen demasiado tiempo de ejecucién

(Coello et al., 2002). Generalmente la complejidad de los MOEAses mas grande que la

de los algoritmos genéticos. Después que un algoritmo genético realiza las evaluacioneslos

resultados se almacenan en memoria y normalmente no se requieren mas calculos para

conocerla aptitud; en cambio un MOEAen ocasiones combina y/o compara esos valores

almacenados, los cuales adjuntan complejidad al algoritmo (Coello e¢ al., 2002).

Se sabe que un algoritmo es eficiente cuando eléxito de tal algoritmo no depende

en ningun caso de la velocidad ni del sistema en que se ejecuta. En ese caso, un algoritmo
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es mejor que otro, aunque el segundo se ejecute en un sistema completamente superior. El

costo computacional mide la eficiencia de los algoritmos y se conoce estableciendo un

sistema simple dandole un tiempo de ejecucién a cada operacién elemental y contandoel

numero de operaciones elementales que realiza un algoritmo en concreto. Con base estas

ideas, el componente mas costoso en un algoritmo evolutivo es la funcién de evaluacién.

Comotodoslos algoritmos deben terminar el numero de evaluaciones, a menudose calcula

los recursos que se gastan en la busqueda. Suponiendo que las soluciones no se evaltian

mas de una vez, se exploran un total de Pr puntos en el espacio de busqueda. Ahora

considérese una funcién con k-objetivos. Las k funciones de evaluacién se emplean para

cada solucién posible (una por cada objetivo). Suponiendo quelos recursos son limitados a

e funciones de evaluacién y que cada objetivo es igual de costoso, solamente se exploran

i puntosen el espacio de busqueda.k q

Estos resultados implican que un MOEApuede requerir gran tiempo de ejecucién

para obtener buen desempefio aunque tengan un solo objetivo. No se garantiza que la

respuesta sea la éptima pero es deseable explorar el mayor espacio en el tiempo permitido.

Esto incrementa la confianza para encontrar el 6ptimo global y no unolocal (Coelloefal.,

2002).

III.6. Algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AGs) (Holland, 1975) son métodos que se utilizan para

resolver problemas de optimizacién y se basan en el proceso evolutivo de los organismos.

Dentro de los AGs, a cada solucién candidata se le denomina individuo 0 cromosoma y a

un conjunto de esas soluciones se le llama poblacién (P;). Cuentan con un proceso de

seleccion para el apareamiento (proceso en el que dos o masindividuos se combinan para

formar un nuevo individuo) que consiste de dos etapas: asignacién de aptitud y muestreo.

En la primera etapa, se realiza la evaluacidn de los individuos y se le asigna un valor

escalar llamado aptitud, que refleja su calidad. Posteriormente, se crea el grupo de

apareamiento (padres) copiando a éste conjunto aquellas soluciones con la mejor aptitud
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(etapa de muestreo) hasta que se completa la poblacién. Después, al conjunto de

apareamiento se le aplica operadores para mantener la diversidad (soluciones lo mas

diferentes en la medida delo posible). Usualmente se conocen dos operadores: cruzamiento

(recombinacién) y mutacién (cambio ligero en un individuo); con base en la probabilidad

(Poy Pn, respectivamente), el operador de cruzamiento toma un numero de padres

(soluciones) y crea un numero de descendientes o hijos (nuevas soluciones) formados a

partir de dichos padres. Bajo el esquema de probabilidad, algunos individuos pueden noser

afectados por tales operadores. Enseguidase presenta la secuencia para el AG estandar que

se aplica en el presente trabajo y que fue propuesto por Holland, (1975):

1. Iniciar aleatoriamente la poblacién, generando individuos apropiado.

Evaluar cada unodelosindividuos con ayuda dela funciéndeaptitud.

Aplicar seleccion para identificar a los individuos que se cruzaran.

~
~
»

BS

Si se cumpleel criterio de paro, terminar el proceso evolutivo y entregar el mejor

individuo encontrado,si no, regresar al paso 2.

=n Aplicar un operadorde cruzamiento.

6. Aplicar un operador de mutacién.

7. Realizar reemplazo de la poblacién anterior con la nueva poblacién obtenida.

Los AGstienen un problema nato, encontrar los parametros de control con los que

obtienen mejores resultados para el problema que se estan aplicando, asi como decidir

cuales operadores aplicar y cdmoaplicarlos; cada unodeellostiene criticas tanto positivas

comonegativasenla literatura; atin no se logra un consensopara estandarizarlos, pues cada

uno de ellos implica un andlisis amplio y una dependencia fuerte del problema (Eiben y

Smith, 2003).

En resumen, los AGs requieren de cinco componentes: representaci6n (§III.6.1),

poblacién inicial (§I11.6.2), funcién de evaluacién (§III.6.3), operadores para evolucionar

(§III.6.6 y §III.6.7) y parametros (§IV.3).
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En el trabajo de Carretero y Xhafa, (2006) aplican un algoritmo genético para

calendarizar trabajos en un Grid. Aplican 3 criterios para generar la poblaciéninicial: el

trabajo mds grande/chico se asigna al recurso mas rapido (Longest/Shortest Job to Faste

Resourse, LJFR-SJFR), el segundo se basa enla asignacion de trabajos a los recursos que

ofrecen el tiempo minimo de finalizacién de los trabajos (Minimum Completion Time,

MCT) el tercero con base en la funci6n Random (alazar).

III.6.1.Representacién

Una definicién apropiada de un problema genera una buena formulacién de las

soluciones codificandolas en cromosomas (representacién de una solucién, también

denominada individuo). Inicialmente, en el trabajo de Holland, (1975) se propone una

representacion binaria (vector unidimensional con elementos 0’s y 1’s), sin embargoel uso

de dicha representaci6n tiene varias desventajas para problemasreales (cadenas muylargas,

el valor de un bit puede suprimir las contribuciones de aptitud de otros bits en el grupo,

puede producir soluciones ilegales constantemente). Utilizar una representaci6n adecuada

permite simplificar el proceso de busqueda de un AG. Por lo tanto, se requieren

representaciones mds poderosas (que tengan la capacidad de generar todas las soluciones

posibles para un problema y que no generen soluciones erréneas) y conocerlas variantes

que surgen, comola representacion con base en el conjunto de los nimerosenteros. El uso

adecuado de la representacién permite ahorrar trabajo innecesario y concentrarse en la

aplicacién del AG en lugar de enfocar esfuerzo en el disefio de operadores genéticos

especiales; entonces, la representacién de un cromosoma debeser simple porque permite la

aplicacién de operadores rapidos, con los cuales se puede lograr un buen desempefio del

algoritmo.

En la calendarizacién de trabajos, un cromosoma representa una solucién al

problema, en otras palabras, representa un calendario apropiado. Enel presente trabajo se

aplica la representacién entera; donde cada numero hace referencia al indice de un trabajo.

Los indices se estructuran en un vector de dos dimensiones,tal estructura se basa enla del

modelo Grid jerarquico de dosniveles. Se utiliza la representacién entera debido a que la
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solucién del problema es una permutacién de numeros enteros. Cabe sefialar que en la

literatura referente a Grid no se encuentran trabajos que apliquen la estructura

bidimensional. En la Figura 3 se representa un Grid donde se aprecia la cola global de

trabajos (lote de tamafio 10) a los cuales se les asigna recursos aplicando algoritmos

genéticos. Como consecuencia, en cada maquina se forma una cola local de trabajos de

tamafio menorquela cola global. Se puededarel caso en el que todaslas colas locales sean

de igual tamafio; en el peorcaso, la cola de una maquina cuenta con los mismostrabajos de

la cola global y el resto de las maquinas no tienen ningin trabajo. En general, la

representacién bidimensional trata evitar el Ultimo caso. Cada maquina con tamafio

diferente calendariza los trabajos (recuadros achurados) quese le han asignado bajo alguna

estrategia (§1.6.2). En la Figura 4 se representa el individuo que contienelas colas locales

después efectuar la asignacién delostrabajos con algoritmos genéticos. El conjunto detres

mAquinas est4 representado por los renglones en el intervalo [1, 3] y las columnas

representan el conjuntode trabajos [1, 10].

Eneltrabajo de Carretero y Xhafa, (2006) efectuan la codificacién de las soluciones

(representacion) de longitud igual al numero de tareas que desean calendarizar, donde

scheduler[i] indica la maquina en dondeeltrabajo i se asigna.

Una vez que ha quedado comprendidala representacién de las soluciones en un AG,

el siguiente paso es enfocarse en el segundo elemento importante del proceso evolutivo,la

poblacion inicial (Eiben y Smith, 2003).
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Figura 4. Representacién de un individuo (cromosoma) en dos dimensiones con 11 trabajos.

TII.6.2.Poblacién inicial

Generalmente, en calendarizacién los AG inician la poblacién inicial de manera

aleatoria (en la representacién binaria, el cero y el uno tienen la misma probabilidad de

ocurrir). Bajo la representacién entera es importante tener cuidado en generar soluciones

apropiadas porque si se repite el indice de un trabajo, significa que le mismo trabajo se
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calendariza dosveces, lo cual no es posible. Tipicamente, la poblacién es de tamafio Pr. Es

comun complementar una parte de la poblacién inicial generada al azar con otra parte

generada bajo algtn criterio; la intencién de enriquecer la poblacién inicial y

proporcionarle cierta velocidad al AG (encontrar mejores soluciones mas rapido) y mejorar

la calidad del resultado. La desventaja, es que se puede guiar la busqueda hacia un minimo

local, por lo tanto, los criterios se deben utilizar con sumo cuidado y en pequefias

fracciones (Sinnen, 2007).

Tomando en cuenta las caracteristicas del problema (§II.1) y la representacion

entera y la estructura bidimensional propuesta (§III.6.1), se utiliza el siguiente método para

generar la poblacion inicial: para cada trabajo se identifica su tamafio (nimero de

procesadores solicitados); se selecciona una maquina aleatoriamente del intervalo de

maquinas que cumplen con la solicitud. Para buscar una maquina, se supone que el

conjunto de ellas esta en un arreglo ordenado de menor a mayor tamafio (niimero de

procesadores), se realiza una busqueda secuencial hasta encontrar la primera maquina que

cumpla conla solicitud, por ende, la ultima maquina esel fin del arreglo de maquinas. Este

procedimiento se realiza hasta terminar de asignar los trabajos de la cola global (tal

asignacién forma un individuo). Se repite el proceso hasta completar el tamafio de la

poblaciontotal.

En el trabajo de Carretero y Xhafa, (2006) forman la poblacién inicial bajo las

propiedadesdelas soluciones. Una solucione factible para el problema que plantean esta

conformada por compretion{m] que es un vector de longitud m (maquinas) e indica el

tiempoen el que se terminade procesarel trabajo asignado previamente.

II1.6.3. Asignacién de aptitud

El proceso de seleccién para el apareamiento (seleccionar soluciones para que a

partir de ellas se nuevas), consiste de dos etapas: asignacién de aptitud y muestreo. En la

primera etapa, se evaliia a los individuos de la poblacién actual y se le asigna un valor

escalar, la aptitud que refleja su calidad. Posteriormente, con ayudade la aptitud se realiza
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un muestreo sobre los individuos y se crea la poblacién de apareamiento. En

calendarizacion de trabajos, la aptitud de un individuo (cromosoma) se relaciona

directamente con el calendario (Sinnen, 2007), entonces, el objetivo es encontrar el

calendario mas corto posible. En contraste a la optimizacién de un objetivo, donde la

funcién objetivo y de aptitud son la misma, en optimizacién con miultiples criterios la

funcidn de aptitud se debe aplicar para varios objetivos(Zitzler et al., 2004).

En el presente trabajo se ha seleccionado el método de agregacion (§III.2.1) para

tratar el problema con miultiples criterios (ver §II.1). Este métodose utiliza ampliamente en

diversos campos por su simplicidad y facilidad de implementacién. Con dicha técnica se

puede manipular varios criterios. Se aplica el operador promedio ponderado de orden

(Ordered WeightedAveraging, OWA)utilizado en Kurowskief al., (2008); tal operador es

apto para obtener un mejor desempefio global del sistema.

k

OWAXa, Xn) = > W/SDocy (23)
j=l

donde x;, j = 1,...,k es un valor asociadoa la satisfaccién del j-ésimo objetivo (funcién

objetivo). Se realiza una permutacion (a) que ordenalos valores: s(x)g(1) S S(X)oq) ++ S

S(X)o(x). Los pesos (w;) son no negativos (w; = 0) y la suma de todosellos es igual a 1

Uh w; = 1. Los pesosse generana partir de (32).

El operador de agregacion es util porque es versatil comparado con los operadores

basicos tales como la suma ponderada y la norma de Chebyshev que aplican en Kurowski

et al., (2008), es decir, el operador OWA es mas general porque se puede transformar a

minimizar, maximizar o promedio aritmético. Al poner un peso w, (importancia de un

criterio) en 1 y el resto de los pesos en 0, el operador OWA ayuda a minimizar. En el

andlisis multi-criterio, ello indica que se estan buscando soluciones que tengan buenos

valores del peorcriterio, es decir, buenos valores para todos los criterios. Si a todos los

pesos se les asigna el mismo valor, el operador OWA se comporta como el promedio

aritmético. En este caso, los valores altos de algun criterio compensan los valores bajos de
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los otros criterios. El peso mas grande es w, y los subsecuentes se van decrementando pero

nunca son 0. Esto significa que se toman en cuenta los casos anteriores, el caso del peor

criterio y el caso promedio.Ello representa la posibilidad de evaluar calendarios que toman

en cuenta varios criterios. La idea es encontrar un esquema de pesos que proporcionen el

mejor valor promedio para todas las funciones de evaluacién y el valor masalto para la

peor funcién de evaluacién. Para lograrlo, el peso w, debe ser relativamente grande,

mientras el peso w, debe ser chico. El resto de los pesos intermedios deben decrementarse

Kurowskietal., 2008 de acuerdo a la funcién:

3 4a i=
2k

(i) =) 3k 25-1 ev (24)
mk-1) ’ <=

Los criterios no se pueden comparar en su forma original debido a que estan

expresados en diferentes unidades y escalas. Los métodos escalares se utilizan para

asegurarse que las funciones realmente reflejen la importancia (peso) de cada criterio

Kurowskiet al., 2008. Enel presente trabajo se utiliza la funcionescalar s(x) porque ayuda

a normalizarlos criterios en el intervalo (0,1).

s(x) = ——— (25)

TII.6.4.Seleccion

El proceso de seleccién de candidatos (soluciones) a reproducirse (combinarse) es

una parte fundamental de un AG. Por lo general, este proceso se realiza de forma

estocdstica (al azar), con este método, los individuos menos aptos también tienen

probabilidad de sobrevivir (soluciones que no necesariamente son las mejores), a diferencia

de las selecciones extintivas en donde los menosaptosno se consideran en definitiva.

Existen diferentes métodospararealizar la seleccién de individuosy clasificados en

tres grupos de acuerdo a suscaracteristicas (Eiben y Smith, 2003): seleccién proporcional:

ruleta, sobrante estocastico, universal estocdstica, muestreo deterministico, escalamiento

sigma, seleccién jerarquica, seleccién de Boltzmann; seleccién mediante torneo:
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deterministica, probabilistica; Seleccién de estado uniforme. A continuacién se describe la

seleccién mediante torneo deterministico porque es el método quese aplica en el algoritmo

genético usado en el presente trabajo. El torneo realiza comparaciones directas entre los

individuosy selecciona al mejor bajo los pasossiguientes:

1. Revolverlos individuosde la poblacién.

2. Escoger un numero r de individuos (comtinmente 2), se seleccionan los que tienen

mayoraptitud.

3. El ganadordeltorneoes el individuo con mayoraptitud.

4. Deberevolverse la poblacién un total de r veces para seleccionar Pr (tamafio de la

poblacién) padres.

El algoritmo de seleccién por torneo probabilistico (no se aplica en el presente

trabajo) es similar al de seleccién deterministica, solamente cambia en el paso en donde se

selecciona al ganador. En lugar de seleccionar siempre al que tiene mayoraptitud, se aplica

una probabilidad, si el resultado es favorable, se selecciona al mas apto, de lo contrario se

selecciona al menosapto. El valor de Ja probabilidad permanece fijo en todo momento y

debe permanecerenel intervalo 0.5 < probabilidad < 1.

Mediante la seleccién por torneo (en la versién deterministica) se garantiza que el

mejor individuo sera seleccionado r veces (tamafio del torneo). La técnica es eficiente y

facil de implementar, usa comparaciones directas, por lo que no requiere aplicar una

funcién escalar. En la versién deterministica, se puede introducir una presién de seleccién

alta, donde los individuos menos aptos no pueden sobrevivir. Puede regularse la presién de

seleccién alvariar el tamafio del torneo.

Enel trabajo de Carretero y Xhafa, (2006) aplican diversos operadoresde seleccién:

seleccién al azar (selecciona los individuos bajo una funcién aleatoria uniforme), mejor

seleccién (selecciona al individuo con mejor aptitud) y seleccién proporcional (cada

individuo se selecciona conbaseen la probabilidad proporcional).
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T11.6.5. Elitismo

El elitismo se enfoca en el problema de pérdida de buenas soluciones durante el

proceso de optimizacién provocado por los efectos del azar. Aunque ya existen muchos

operadores de seleccién (§III.6.4), no garantizan la supervivencia del mejor cromosoma

durante todas las iteraciones del AG. El operadorde elitismo es una extensién del proceso

de seleccién, este operador garantiza la supervivencia del cromosoma mas apto. Dicho

operadores simple de aplicar (Eiben y Smith, 2003), ya que solamente se guarda y copiael

mejor cromosomaa la siguiente generacién (método que se aplica en el presente trabajo).

En términos de calendarizacion, significa que la longitud del calendario generado porel

cromosoma con mayoraptitud es de menorlongitud o igual a la longitud del calendario a

partir de los cromosomasiniciales (Sinnen, 2007).

III.6.6.Cruzamiento

Los operadores de cruzamiento y mutacién son las herramientas con las cuales el

AG explora el espacio de busqueda (todas las posibles soluciones validas) del problema.

Con dichos operadores se crean cromosomasnuevosa partir de los ya existentes, al igual

que los cromosomas de donde descienden, deben ser apropiados (soluciones validas) o de

lo contrario, el espacio de busqueda se extiende fuera de la region apropiada (soluciones no

validas) del problema. El operador de cruza es el més significativo porque sigue el

principio de evolucién y por su aportacién al explorar con mayor capacidad el espacio de

busqueda. Este operador da lugar a que se generen nuevos cromosomas(descendientes) por

recombinacién de otros cromosomas (padres) ya existentes y que se toman al azar

(utilizando probabilidades altas de 0.8 0 mas), con ello, los cromosomas descendientes

heredan el material genético (parte de las soluciones) de sus ancestros (Eiben y Smith,

2003). En un inicio, las técnicas de cruza se adaptaron a la representacién de cadenas

binarias (Holland, 1975), pero en la actualidad existen diferentes técnicas que se

generalizan a alfabetos de cardinalidad (conjuntos de simbolos) mayor tomando en cuenta

algunos casos que requieren ciertas modificaciones de acuerdo a las circunstancias del

problema. Existen varios operadores de cruzamiento:
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1. Cruzamientos basicos: generalmente se aplica a la representacién binaria; sin

embargo, se puede generalizar a alfabetos de mayor cardinalidad, aunque enciertos

casos requieren modificaciones: Cruza de un Punto (Goldberg, 1991), Cruza de dos

Puntos (Goldberg, 1991), Cruza Uniforme (Goldberg, 1991), Cruza Acentuada

(Eiben y Smith, 2003).

2. Cruzamiento para permutaciones: consiste basicamente en usar cadenas de enteros

para realizar permutaciones: Order Crossover (OX) (Abraham ef al., 2000),

Partially Mapped Crossover (PMX) (Abraham et al., 2000), Position Based

Crossover (PBX) (Eiben y Smith, 2003), Order Based Crossover (OBX) (Eiben y

Smith, 2003), Cycle Crossover (CX) (Abrahamet al., 2000).

3. En Eiben y Smith, (2003) se describen los operadores de cruzamiento para

representacién real: Cruza Simple, Cruza de dos puntos, Cruza Uniforme, Cruza

Intermedia, Cruza Aritmética Simple, Cruza Aritmética Total, Simulated Binary

Crossover (SBX).

En el trabajo de Aceves, (2003) se presenta un estudio de operadores genéticos para

un problema de calendarizacién multi-objetivo. Realizan un andlisis experimental de las

combinaciones de cuatro operadores de cruzamiento (OBX (Order Based Crossover), PPX

(Precedence Preservative Crossover), OSX (One Segment Crossover) y Twopoint (Two

Point Crossover)) y tres de mutacién (Jnsert, Swap y Switch, (§II1.6.7) con el fin de

encontrar la combinacién que genere mejores soluciones. Los andlisis se hacen sobre tres

algoritmos genéticos distintos (Algoritmo Genético Multi-Objetivo (Multi-Objective

Genetic Algorithm), Algoritmo Genético de Ordenamiento No-dominado (Non-dominated

Sorting Genetic Algorithm) y Algoritmo Evolutivo con fortaleza de Pareto (Strength Pareto

Evolutionary Algorithm), ver §II1.4) distintos a fin de demostrar que la supremacia de la

combinacién ganadora de operadores genéticos sea independiente del algoritmo.

Adicionalmente, toman dos casos de tamafio distinto para evaluar la forma en que el

tamafio del problema afecta el comportamiento de los operadores genéticos. Concluyen con

base en los experimentos que la combinacién del operador de cruzamiento OBX con
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mutacién Insert genera el mayor promedio relativo de soluciones no dominadas. Los

operadores Switch, Osx y TwoPoint son los operadores con peoresresultados.

Por razones de uso en el presente trabajo, a continuacién se describe el operador

OBX (Order Based Crossover): como su nombre lo indica, este operador cuida de

conservar el] orden de los bloques que se van formando durante las iteraciones del AG (Gen

y Cheng, 2000). Comtnmente (en vectores unidimensionales) este operador trabaja de la

siguiente manera: con ayuda de una mascara de cerosy unos generadosalazar, se eligen un

conjunto de posiciones no necesariamente consecutivas (ceros 0 unos), enseguida se genera

un Hijo I borrando del Padre 1 todos los valores, excepto aquellos que se hayan elegido en

el paso anterior, enseguida se borran del Padre 2 los valores seleccionados, ya que la

secuencia resultante de valores se usara para completar al Hijo J. Como Ultimo paso, se

colocan en el Hijo J los valores faltantes de izquierda a derecha de acuerdo a la secuencia

en el Padre 2. En el trabajo de Carretero y Xhafa, (2006) aplican los operadores: Partially

Matched Crossover (PMX), Cycle Crossover (CX) y order Crossover (OX).

Aplicar el operador OBX la representacién de dos dimensiones no requiere de

conocimientos adicionales, se aplica tal cual. A continuacién se explica el método: se

genera una mascara de ceros y unos, se eligen al azar un conjunto de columnas (no

necesariamente consecutivas) sefialadas por la mascara con ceros 0 unos (Figura 5-a). Se

genera un Hijo J (Figura 5-c) que hereda las columnas del Padre J (Figura 5-a), excepto

aquellas que no se han elegido en el paso anterior, en seguida, se borran del Padre 2

(Figura 5-b) los valores que se encuentran en el Hijo J. Finalmente, se colocan en el Hijo 1

los valores faltantes de izquierda a derecha de acuerdo a la secuencia en el Padre 2. La

misma estrategia se puedeaplicarporfilas.

Al aplicar el operador OBX a los AGs del presente trabajo: por cada dos padres se

generan doshijos. Antes de iniciar la operacion de cruzamiento se revuelve la poblacién de

padres conla intencién de que cada padre tenga la misma oportunidad de ser recombinado

con otro padre, una vez realizado esto, se toman dos padres contiguos para generar dos
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descendientes. Cada nuevo descendiente se genera a partir de una mascaradistinta, ello con

la intencién de abarcar un mayorespacio en la busquedade soluciones.
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Figura 5. Operador de cruzamiento basadoen el orden (OBX). En a) se genera una mascara binaria al

azarpara identificar a los elementos (columnas) del Padre 1 que se heredanal Hijo 1. En b) se

identifican los elementos que aun nose encuentran enel Hijo 1 y se copian este ultimo respetandoel
orden. Finalmente, en c) el Hijo 1 cuenta con elementos heredados de ambospadres y sin elementos

repetidos.
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TI1.6.7.Mutacién

La mutacién es un nombre genérico dado a los operadores que generan pequefios

cambios en un hijo. La forma que toman depende del tipo de la representacién que se

utilice. El operador de mutacién se considera como un operador secundario (Coello, 2001)

y como consecuencia, se aplica con una probabilidad baja (0.2 0 menor) en comparaci6n

con la probabilidad del operador de cruzamiento. Su principal objetivo es evitar la

convergencia prematura a un dptimo local. Al igual que los operadores de cruzamiento,

existen diversas maneras de llevar a cabo este operador. En el presente trabajo se aplican

los operadores estandar para vectores, todos ellos se explican en Gen y Cheng, (1997):

1, Insert (Shift): se seleccionan dosposicionesal azar s1 y s2, sis1 < s2, entoncesel

elemento correspondiente a s1 se coloca en la posicién s2 y todos los elementos

desde s1 + 1 hasta s2 se recorren unaposicion hacia s1, pero si s1 > s2, entonces

la operacion de corrimientoserealiza hacia s2.

2. Swap (arbitrary two-job change): se seleccionan dos posiciones al azar y sus

elementos se intercambian.

3. Switch (Adjacent two-job change): se selecciona una posicién s1 al azar para

intercambiarlo con el elemento de su sucesor inmediato a la derecha. Cuando se

llega a seleccionar la posicién n, entonces se intercambia su elemento con el de la

posicién 1,

Para el caso de dos dimensiones también se pueden aplicar los operadores de

mutacién mencionadosen la seccion anterior. Debido a la doble dimensién (con base en la

Figura 5-a), existen dos posibilidades para cada operador:



1. Insert: a) Seleccionar un renglon q1 al azar y aplicar el operador Insert sobre q1

(Figura 6-a). b) seleccionar dos renglones q1 y q2 alazar, seleccionar una posicién

s1 de q1. Insertar el elemento de s1 en una posicién s2 seleccionada al azar en q2

(Figura 6-b).

2. Swap: a) seleccionar un rengl6n q1 al azar y aplicar el operador Swap sobre q1

(Figura 7-a). b) seleccionar dos renglones q1 y q2 al azar, seleccionar una posicién

s1 de q1 y s2 de q2 ¢ intercambiar los elementos de s1 y s2 (Figura 7-b).

3. Switch: a) seleccionar un renglon q1al azar y aplicar el operador Switch sobre q1

(Figura 8-a). b) seleccionar dos renglones q1 y q2 alazar, seleccionar una posicién

51 (misma posicién para ambos), intercambiar los elementos de q1 y q2 que se

encuentran en la posicién s1 (Figura 8-b).
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filas (q1 y q2) que hacenlasvecesdelascolaslocales.

Enel trabajo de Carretero y Xhafa, (2006)aplican los operadores: Move (mueve un

trabajo de un recurso diferente) y Swap (se realiza un intercambio de trabajos entre

maquinas, pero también toman en cuenta el intercambio entre dos trabajos asignados a una

maquina).
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Figura 7. Operador de mutacién Swap.Ena) se aplica el operador Swapa unafila seleccionada (q1), s1
y s2 indican los elementos a intercambiar. En b) La expansién del operador Swapserealiza

seleccionando dos filas (q1 y q2) que hacenlas vecesde las colaslocales; s1 y s2 indican los elementos a

  

  

  

 
 

 
                  
 

intercambiar.
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a) Switch estandar. b) Switch entre filas.

Figura 8. Operador de mutacién Switch. En a) se aplica el operador Switch a unafila seleccionada (q1),

s1 indica el elemento a intercambiar con su adyacente. En b) La expansi6n del operador Swap se

realiza seleccionandodosfilas (q1 y q2) que hacen lasvecesdelas colaslocales; s1 indica los elementos
a intercambiar.



56

Capitulo IV

 

Experimentos y resultados

 

Los experimentosfinales se disefiaron reuniendo la mayor cantidad de informacion

del problema que se investiga (§II.1). El mejor disefio de ellos asegura que los resultados

ayuden a realizar un andlisis eficiente y objetivo dando lugar a deducciones validas y

robustas.

Se puede tener combinaciones multiples entre el problema y el método para

resolverlo. Con la idea de aprovechar de formaeficiente el tiempo, utilizar los recursos al

maximoy evitar repetir experimentos por descuido, se han simplificado en lo posible. Bajo

la metodologia que se usa, los experimentos pueden repetirse con los mismos datos y

condiciones.

IV.1. Carga de trabajo utilizada

La carga de trabajo es el conjunto de trabajos que se utiliza en el presente trabajo.

Cada carga de trabajo tiene diferentes caracteristicas por el tipo de trabajos que contiene

(distintos centros de cémputo, zona horaria, tipo de aplicaciones, nimero de procesadores

que solicitan los trabajos, entre otros). El andlisis estadistico de la carga de trabajo es

importante para interpretar los resultados de las simulaciones y para sustentarlos. Algunas

estrategias de calendarizacién generan buenosresultados con trabajos grandes y otros con

trabajos pequefios. Lascaracteristicas de la carga de trabajo afectan el desempefio del Grid;

esto significa que si no se conocenlas caracteristicas de la carga de trabajo utilizada, no se

puede decir si los resultados de las simulaciones son de calidad (si al comparar dichos

resultados son mejoresen relacién a otros).
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Los experimentos se basan en una carga de trabajo semi-sintética (se llama asi

porque contiene trabajos de cinco registros reales de centros de cémputo de alto desempefio

en distintos continentes). Cuatro cargas pertenecen a los siguientes centros (Feitelson,

2005): Cornell Theory Center, High Performance Computing Center North, Swedish Royal

Institute of Technology y Los Alamos National Lab. Una proviene del Grid Workload

Archive (GWA), (Anoepet al., 2007): The Advanced School for Computing and Imaging.

Estos registros se incluyeron en la carga de trabajo debido a que contienen informacién

importante acerca de los trabajos como: numero de usuario, tiempo de ejecucién, tiempo

solicitado, numero de procesadores asignados, tiempo de Ilegada, tipo de trabajos, entre

otros; en total son 18 datos que proporcionan informacién para cada_ trabajo.

Adicionalmente incluye informacién relacionada al centro de computo de origen como:

maquina, numero de procesadores, zona horaria, periodo delregistro, entre otros datos.

La carga se encuentra almacenada en un archivo que sigueel estandar de cargas de

trabajo (Standard Workload Format, SWF) (Feitelson, 2005), contiene 30,000 trabajos

(equivalente a 7 dias de trabajos propuestos) y con ellos se puedenrealizar 30 experimentos

con lotes de 1,000 trabajos cada uno. La zona horaria después de la normalizacién de los

registros originales es GMT-7, la minima encontrada. El filtro que se aplica a la carga

permite trabajos con tamafio (nimero de procesadores que solicita) mayor o igual que 1 y

menor0 igual que 32.

IV.1.1. Estadistica de la carga de trabajo

El andlisis estadistico de la carga de trabajo ayuda a sustentar e interpretar los

resultados de los experimentos simulados. Conocer los trabajos sometidos por hora,

semana, tamafio y los recursos consumidos, contribuye a decidir si los resultados obtenidos

de las simulaciones son decalidad baja o alta. Por ejemplo, hay estrategias (§1.6.1 y §1.6.2)

enfocadas (especializadas) a mejorar algun criterio bajo ciertas caracteristicas de los

trabajos, algunas son buenas trabajando con trabajos de tamafio grande y otras no lo son.

Como consecuencia, el desempefio de un Grid depende de las caracteristicas de los

trabajos, estrategias y parametrosdelos algoritmos.
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Respecto a la carga que seutiliza en el presente trabajo, se observa en la Figura 9

que no existe una hora durante el dia en dondeel arribo de los trabajos sea intenso. Ello se

debe a que se toman en cuenta registros provenientes de diferentes zonas horarias y al

combinarlos,la distribucién de llegadasse torna uniforme.

También es interesante observar el numero promedio de trabajos sometidos por

cada dia de la semana (Figura 10). Una gran parte de los trabajos se someten el dia cinco

(viernes), el resto de los dias se someten casi de manera uniforme (1: lunes,..., 7:

domingo).

Numero promedio de trabajos Numero promedio de trabajos sometidos
sometidos por hora por dia de la semana

. 2000 . 8000

sy =
‘® 1500 8 6000
E &
8 1000 3 4000
& i
g 500 & 2000

4 a
0 0

0 5 10 15.20 12 3 4 5 6 7

Horas del dia Dia de la semana

Figura 9. Namero promedio de trabajos Figura 10. Nimero promedio de trabajos

sometidos por cada hora duranteel dia. sometidos por cada dia durante la semana.

Otra caracteristica importante para analizar acercade los trabajos, es la cantidad de

recursos que solicitan. En la Figura 11 se observa que la distribucién de recursos

consumidospor hora del dia es distinta a la distribucién de trabajos sometidos por hora del

dia. Obsérvese en la hora 20 de la Figura 9 que llega una cantidad de trabajos por encima

del promedio y los recursos que consumen se encuentran por debajo del promedio (Figura

11). Con ello se puede afirmar que la cantidad de trabajos no necesariamente define la

cantidad de recursos consumidos. El momento en que solicitan recursos con mayor

intensidad corresponde a las 10 horas. En la Figura 12 y Figura 10 se observa el mismo

patron delas figuras anteriores. La cantidad promedio de recursos consumidosporcada dia
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de la semana no proporciona idea acerca de los trabajos sometidos. Sin embargo, se puede

ver que semanalmente se conserva una distribucién mas uniforme (Figura 12) que pordia.
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Figura 11. Cantidad promedio de recursos
consumidos por cada horadeldia.
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Figura 12. Cantidad promedio de recursos

consumidos por cada dia de la semana.

Enla Figura 13 se observa la irregularidad de los trabajos sometidos por cada usuario. Los

usuarios con identificadores 600s y 800s muestran mayor actividad con hasta 14,000

trabajos propuestos por usuario en promedio; el resto de los usuarios envian en menor

proporcién (menor a 1,000) y con uniformidad (Figura 14). La Figura 15 muestra los

mismos trabajos en forma ordenada; la mayoria de los usuarios someten 100 0 menos

 

trabajos.
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Figura 13. Numero de trabajos sometidos por

usuario.
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Figura 14. Namerode trabajos sometidos por
usuario. Usuarios con menos de 1,000 trabajos.
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Figura 15. Numero ordenadode trabajos sometidos por usuario.

Con respecto al tamafio de los trabajos sometidos, se observa que la mayoria son

menora 16, siendo los de tamafio 1 (secuenciales) y 2 los que predominan (Figura 16). Es

interesante ver en la Figura 17 que los tamafios siguenel patrén con base en la potencia de

dos, es decir, destacan los tamafios 1, 2, 4, 8, 16 y 32. Es curioso notar que no se someten

trabajos con tamafio 30, pues no es comun o no guarda algunarelacién conla potencia de 2.

Numero de trabajos sometidos Numero de trabajos sometidos
por tamafio por tarmafio
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Figura 16. Nimero de trabajos sometidos por Figura 17. Nimero de trabajos sometidos por

tamaiio. tamaiio, vista detallada de los tamajios con menos

de 50,000 trabajos.

En la Figura 18 se observa que la mayoria de los trabajos sometidos tienen un

tiempo de ejecucién menor o igual a una hora. Posteriormente, una vista detallada de los

trabajos para el mismo caso (Figura 19) permite visualizar un patr6n; conforme incrementa

el tiempo de ejecucion, disminuye el numero de trabajos sometidos. No se debe pasar por
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alto el incremento de trabajos que utilizan los recursos entre 10 y 12 horas, Finalmente, se

observa que muy pocostrabajos tienen un tiempoalto de ejecucién en el intervalo de 25 a

125 horas.
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Figura 18. Numerode trabajos sometidos por Figura 19. Numerode trabajos sometidos por

tiempo de ejecucién. Vista que contempla tiempode ejecucién. Vista que contempla
todos los trabajos. cantidad de trabajos menora 1000.

El tipo comin de trabajos que predomina, es aquel que cuenta con un tiempo de

procesamiento de hasta 20 horas, aunque los trabajos pequefios tienden a acumularse en los

tiempos de menor ejecucién (Figura 20). Nuevamente, es interesante notar que los trabajos

con potencia de dos son los que cuentan con mayor tiempo de ejecucién, Aun mas, los

trabajos que practicamente son secuenciales (tamafio 1) son los que utilizan mas horas de

ejecucién (porarriba de 100).

Unicamente los trabajos con tamafios de 1 y 4 son las que tienen tiempos de

procesamiento mayores a 100 horas. En cambio,los trabajos con tamafios1, 2, 4, 6, 8, 16 y

24 tienen tiempossolicitados de mas de 100 horas. También se puede apreciar el hecho que

los usuarios solicitan mas tiempo del necesario para sus trabajos; los trabajos se encuentran

mas dispersos (ver Figura 20).
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Figura 20. Dispersién de trabajos sometidos por tamaiio y tiempo de ejecucién.

Por lo regular, los usuarios tienden a solicitar tiempo de procesamiento mayoral

requeridoporsu aplicacién(trabajo) de lo necesario, pues cuidan o se aseguran que no sea

suspendido por falta de tiempo. Similarmente, los recursos solicitados también son

mayores.

La Figura 21 ayuda a comprenderla diferencia entre los recursos solicitados y los

verdaderamente usados; en ella se observa relaciones préximas a 1500 veces, es decir, los

usuarios quieren asegurarse (quizds por falta de conocimiento) que su trabajo termine de

ejecutarse sin interrupciones y para ello solicitan casi 1500 veces mas recursos de los

necesarios. Se puede notar una relacion curiosa entre el tamafio del trabajo (Figura 16) con

la relacién de recursos solicitados y consumidos; los trabajos de mayor tamafio presentan

mayor cantidad de malas estimaciones. También, la mayor imprecisién se nota en los

trabajos con tamafio que es potencia de dos, con gran certidumbre, se debe a que los

usuarios tengan conocimientos preliminares acerca de las configuraciones de sistemas que

suelen tener arreglos de procesadores con dicha potencia.
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Figura 21. Dispersion de trabajos sometidos por tamaiio (nimero de procesadores)y relacién de

recursos(solicitados/consumidos).

La Figura 22 presenta una relacién entre el tiempo de ejecucién por los trabajos

sometidos y los recursos consumidos;los trabajos con menortiempo de ejecucién requieren

mayor cantidad de recursos. Contrario a lo que se puede pensar en primera instancia,

aunque los trabajos con tiempo de ejecucién menor a una hora sean los mas comunes, no

son los que consumen la mayor cantidad de recursos. Similarmente se aplica la idea para

los trabajos con doshoras de tiempo de ejecucién.
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Figura 22. Cantidad de recursos consumidospor tiempo de ejecucién.

Comose observa en el transcurso del presente andlisis estadistico de la carga, los

trabajos mas frecuentes son de tamafio uno y con potencia de dos. Como consecuencia, en

la Figura 23 se aprecia que dichos trabajos son los que mas consumenrecursos.
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Figura 23. Cantidad de recursos consumidos por tamaiio.

Es importante tomar en cuentalos trabajos que no terminan su ejecucién por alguna

razon (por lo general, algun error), pero que consumen recursos; tales trabajos se

encuentran en la carga sintética porque nosefiltran. El tipo de error que se muestra en la

Figura 24 es 0, es decir, alrededor de 14,000 trabajos no terminan su procesamiento por

fallo y pertenecen a distintos usuarios como lo muestra la Figura 25. También se aprecia en

esta Ultima que existen usuarios (con identificadores 800 - 1200) que cuentan con una

proporciéncasi imperceptible de errores por fallo en relaci6n a los trabajos que someten.
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Figura 24, Numero de trabajos sometidos con
estatus de error portipo.
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Figura 25. Numero de trabajos sometidos con
estatus de error por usuario.
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IV.2. Configuracién de un Grid

Unaparte que se debe configurar, son los parametros propios del experimento; en la

(Tabla I). Se efectian 30 experimentos con 1,000 trabajos cada uno. El promedio de los 30

experimentos ayuda a tener mayor confianza en los resultados obtenidos. Los 30,000

trabajos representan aproximadamente una semana de trabajos propuestos al Grid. Se

utiliza una estructura de nivel jerarquico con dos niveles, por lo tanto se requieren

estrategias de asignacién y de calendarizacién local. Los trabajos se toman de la cola de

espera global de acuerdo al orden en que van llegando (FIFO) y como se desconocenlos

tiempos de ejecucién, se toma el tiemposolicitado por el usuario.

Por lo general, las maquinas contienen en su interior una configuracién de

procesadores con potencia de dos, se puede constatar con el andlisis de carga, por tal razon

se decide tomar la configuracién que se muestra en la Tabla II. El orden de procesadores en

cada maquina se tomaconbase enla carga sintética a la cual se le ha aplicado unfiltro que

acepta trabajos con tamafio mayor que uno y menor que 32; por ende, se permite procesar

un trabajo con tamafio maximo 32. No se tomanlos arreglos de maquinas que proponenlas

cinco cargas de trabajo originales ya que son muy grandes. Con la presente configuracién

de Grid se pretende simularla situacién actual de los centros de cémputo donde existen

problemas reales con grandes colas de espera por cada maquina. No existirfa mayor

problemaal utilizar una configuracién de Grid con una carga de trabajo que no genere colas

de espera. Si se diera esto ultimo, seria trivial encontrar la mejor calendarizacién con

alguna estrategia clasica de calendarizacion, pues siempre habria recursos disponibles para

todoslostrabajos.

Tabla I. Parametros de los experimentos.

 

Parametros de los experimentos
 

Numero de experimentos 30
Numerodetrabajos por experimento 1,000
Niveles de calendarizacién 2)
Seleccién de trabajos de la cola global de espera FIFO
Estrategia de asignacién Ver Tabla V
Calendarizaciénlocal Backfilling-EASY-FirstFit
Tiempo de ejecucién porcadatrabajo Tiemposolicitado porel usuario.
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Tabla II. Configuracién de un Grid para efectuar los experimentos.

 

 

Configuracién del Grid
Tamafio maximodelos trabajos permitido 32
Numero de maquinas 11
Tamafio de la maquina 0 4
Tamafio de la maquina 1 4
Tamaiio de la maquina 2 4
Tamaifio de la maquina 3 4
Tamaiio de la maquina 4 8
Tamafio de la maquina 5 8
Tamafio de la maquina 6 8
Tamaifio de la maquina 7 16
Tamaiio de la maquina 8 16
Tamaiio de la maquina 9 32
Tamafio de la maquina 10 32
 

IV.3. Parametros de los algoritmos

Para evaluar los resultados entre los operadores genéticos de cruzamiento y de

mutacién (§III.6.6 y §II1.6.7) se crean tres combinacionesdistintas. Son tres combinaciones

porque se toma el operador de cruzamiento OBX con cada uno de los operadores de

mutacién Insert, Swap y Switch. En la Tabla II] se muestran los nombresde los algoritmos

genéticos (C1, C2 y C3) que consideran multiples criterios y que aplican el método de

agregacion bajo el operador OWA descrito en §III.6.3.

Tabla III. Nombre delos algoritmos que consideran varioscriterios.

 

 

Nombre Significado

Cl Cruzamiento OBX con mutacién Q-Insert

C2 Cruzamiento OBX con mutacién Q-Swap

C3 Cruzamiento OBX con mutacién Q-Switch
 

En la Tabla IV se muestran los parametros tomados Aceves, (2003) para todas las

combinaciones de operadores genéticos.
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Tabla IV. Parametros delos algoritmos genéticos.

 

Nombre Significado
Tamaiio de la poblacién 100
Probabilidad de cruzamiento 0.9
Probabilidad de mutacién 0.01
Criterio de paro 10 veces sin cambio enel resultado de la funcidn objetivo.
Seleccion Torneobinario deterministico
Reemplazo Generacional
 

Para evaluar los resultados generados por los operadores genéticos cuando se

contempla el caso multi-criterio usando el método de agregacién se realizan simulaciones

con otras estrategias (Min_CT, Min_ST, Min_TA y Min_WT, definidos en §1.6.1)

especializadas en optimizarun solo criterio; en la Tabla V se nombran como Al, A2, A3 y

A4. Similarmente, se efectian simulaciones con AGs que consideran un solo objetivo

nombrados como B1, B2, B3 y B4 (en la Tabla III se muestra la configuracién con los

operadores y los parametros en la Tabla TV), enfocados en mejorar cada criterio.

Finalmente, la Tabla V muestra el nombre de todos los algoritmos generados(onceentotal)

y los criterios en que se enfoca cada uno. Para cada simulacionse utiliza la misma carga de

trabajo, con el mismolote de trabajos. Los AGs que consideran un solo objetivo y los que

consideran multiples criterios parten de la misma poblacion inicial, también usan los

mismosparametros.

Aunqueen §II1.6.7 se describen seis operadores de mutacién para la representacion

en dos dimensiones, solamentese realizan experimentosfinales con el operador Q-Insert en

los algoritmos genéticos que consideran un solo objetivo. Ello se debe a que en

experimentos preliminares (no detallados en el presente trabajo), el resto de los operadores

mostraron desempefio menor en promedio al operador Q-Insert. Es importante mencionar

que la diferencia de desempefio entre el operador Q-Insert y el resto de los operadores no

fue de gran magnitud, sin embargo, los resultados basados en experimentos preliminares

coinciden con la conclusié6n de Aceves, (2003), en donde se afirma que la mejor

combinaci6n del operador de cruzamiento OBX (§III.6.6) y el operador de mutacién Insert

(§111.6.7) resulta ser la mejor. A pesar de ello, en los experimentos finales para el caso

multi-criterio usando el método de agregacién se toman en cuenta los operadores Insert,
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Swap y Switch conel fin de notar la diferencia en los resultados bajo la representacién de

dos dimensiones(§III.6.1).

Tabla V. Nombredelos once algoritmospara realizar los experimentos.

 

 

  
       

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  
  
 

    

Nombre Significado

Estrategia de Estrategiade Operador de Operador de Criterios
asignacid cruzamiento _mutacién ontemplados

Slow
Tournaround

| Wait time
OBX Q-Insert Cmax
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Q-Switch TODOS    
 

La funcién de los AGses asignarrecursosa trabajos, es decir, su funcién es similar

a la que realizan las estrategias de asignacién bien definidas en la literatura para

calendarizacién (Min_CT, Min_ST, Min_TA y Min_WT, ver §1.6.1). La ventaja que

presentan los AGsenrelacién a dichasestrategias, es que tienen la capacidad de efectuarel

intercambio de trabajos entre maquinas durante su ejecucién, en cambio, una vez que las

otras estrategias asigna recursos a los trabajos ya no los pueden reasignar. La diferencia

entre el AG que contempla el caso multi-criterio y el que considera un solo objetivo (ambos

asignan recursos, aplican los mismos operadores y parametros), es que el primero encuentra

soluciones considerando varios criterios simultaneamente que estan en conflicto aplicando

el método de agregacién (§III.2.1) por medio del operador OWA (§III.6.3).

IV.4. Resultados experimentales

El desempefio alude a los resultados obtenidos por los algoritmos con que se

efectian experimentosy la calidad de dichos resultados. La calidad esel valor obtenido por

cada algoritmo y que se compara conlos valores de los otros algoritmos. En algun sentido,

“los algoritmos compiten entre sipor tener mejores resultados”.
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En la Figura 26 se ilustra el desempefio de los Algoritmos C1, C2 y C3 durante los 30

experimentos. Debido a que la meta es minimizar los criterios (métricas) agregados porel

operador OWA;los criterios se normalizan de acuerdo a la Ecuacién (25) descrita en

§111.6.3, la calidad de los resultados por cada algoritmo oscila en el intervalo [0, 1]. Entre

mas proxima se encuentra un valor al 0, la calidad es mayor y se esta mas proxima de

lograr una mejor solucién (calendarizacio6n mas préxima a la déptima de los trabajos). Por

ejemplo, en el experimento 10 el Algoritmo C3 muestra mayor desempefio que los

Algoritmos C2 y C3 porque su solucién es de mayorcalidad. Por otra parte, en la misma

figura se observa que ante los mismos parametros (§IV.3) y mismolote de trabajos (§IV.1),

todos los algoritmos tienen un comportamiento equivalente y no existe un marcado

dominio por alguno, es decir, en promedio tienen un desempefio similar, lo cual se

corrobora en la Figura 27; donde se observa que el Algoritmo C3 logra mejor promedio

aunque es practicamente irrelevante la diferencia en relacién a los Algoritmos Cl y C2, lo

mismo sucede con la desviacién estandar (DS) correspondientemente.
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Figura 26. Desempeiio delos algoritmos con Figura 27. Desviacion estandarde los calendarios
enfoque multi-criterio usando el método de generadosconlos algoritmos multi-criterio.

agregacion. No hay diferenciasignificativa de

calidad entre los Algoritmos C1, C2 y C3 en cada
uno delos 30 experimentos.

Con el analisis anterior no es posible darse cuenta de qué tan buenos o qué tan

malas son las soluciones generadas por los Algoritmos CI, C2 y C3. Para emitir un juicio
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al respecto, es necesario comparar los resultados de dichos algoritmos con los resultados

generadosporlas estrategias especializadas (Algoritmos Al, A2, A3 y A4) en optimizar

cada criterio; lo mismo para cada algoritmos genético (BI, B2, B3 y B4). La Tabla VI

muestra un resumen de esos resultados. En el trabajo de Kurowski ef al., (2008) se

considera que los AGs pueden superarlos resultados obtenidos con estrategias clasicas para

calendarizacién porque cuentan con métodos queles ayudan a encontrar mejores soluciones

(esto se confirma con los resultados a lo largo de la presente seccién). Por tal razon, los

resultados de los Algoritmos Al, A2, A3 y A4 se toman como 100% losresultadosde los

Algoritmos B1, B2, B3, B4 CI, C2 y C3 se toman como mejora enrelacién a los primeros

(ver Tabla VI). Para obtener el porcentaje, primero se efectia el promedio de los 30

resultados experimentales con cada algoritmo. La informacién detallada de los

experimentosse presenta enseguida.

Tabla VI. Porcentaje (%) delos algoritmos evolutivos con respecto a los algoritmos para
calendarizacion.
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El Algoritmo Al toma en cuenta la estrategia Min_CT que reduce el tiempo de

terminacion delos trabajos, por ello, el promedio de sus resultados experimentales se toma

como punto de referencia para determinar el porcentaje de B2 que optimiza el mismo

criterio, al igual que C1, C2 y C3. Enla Figura 28 se observa que el Algoritmo B1 supera al

Algoritmo Al con una diferencia del 18.16%. Similarmente, una diferencia de 11.38%,

12.78% y 12.02% a favor de los Algoritmos C1, C2 y C3 respectivamente. El Algoritmo

Alpresenta la mayor desviacién estandar y B1 la menor, aunquela diferencia en magnitud
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we 3 =
a B Alsoritmos Cociente de Desviacion
G1 & competitividad _estandar

0 Al 1.38 0.33

= a zy 8 8 Bl 1.11 0.16

Algoritmos Cl 1.23 0.25

Figura 28. Longitud del calendario obtenidaporlos C2 1,15 0.21
algoritmos que consideranun criterio y los C3 1.20 0.20

algoritmos multi-criterio que usan el método de
agregacion.

La estrategia Min_ST tiene como objetivo reducir la longitud del calendario al

asignarel trabajo donde elinicio de su ejecucién es mas préximo y como consecuencia de

ello, puede mejorar el cociente de respuesta promedio; como en el presente trabajo no se

tiene una estrategia enfocada en optimizar el cociente de respuesta, dicha estrategia forma

parte del algoritmo A2. El Algoritmo B2 también tiene la meta de minimizarel cociente de

respuesta promedio. En la Tabla VIII se observa que el algoritmo A2 presenta el peor

cociente de respuesta promedio; es de esperarse ya que no se especializa en minimizar

dicho criterio. Por tal motivo, el desempefio delos otros algoritmos es notorio, 96.16% para

B2, 93.83%, 91.88% y 93.80% para C1, C2 y C3 respectivamente. Tomando en cuenta

unicamentea los algoritmos que consideran multiples criterios, se aprecia que no existe un

marcado dominio por alguno sobre sus similares (C1, C2 o C3) aunque, si se pretende ser

estricto, C2 que contempla al operador Swap presenta el peor promedio y la mayor

desviacioén estandar. Como se puede inferir, el algoritmo evolutivo que contempla

solamente un objetivo (B2) muestra el mejor promedio y la menor desviacion estandar. En

la Tabla VI se observa queel resultado (calendario) que minimizael cociente de respuesta

promedio no minimiza la longitud del calendario ya que el Algoritmo B2 no supera al

Algoritmo A2 (el Algoritmo B2 presenta una diferencia negativa de -29.36 en relacién al

Algoritmo A2). Con respecto al tiempo promedio de permanencia y tiempo promedio de

espera, el Algoritmo B2 supera con 51.84% y 58.94% respectivamente al Algoritmo A2.
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Sin embargo, los Algoritmos Cl, C2 y C3 superan al Algoritmo B2 en amboscriterios

(Tabla VI).

El algoritmo A3 incluye la estrategia Min_TA porque tiene como objetivo

minimizar el tiempo promedio de permanencia de los trabajos; el Algoritmo B3 también

tiene el mismo objetivo. En la Figura 29 se observa que los Algoritmos B3, C1, C2, y C3

superan al Algoritmo A3 en una diferencia de 62.41%, 61.34%, 59.98% y 61.60%

respectivamente (Tabla VI).

Tabla VIII. Cociente de respuesta promedio obtenidoa partir de los algoritmos que consideran un
objetivo y los que consideran multiples criterios usando el método de agregacion.

 

 

 

 

 

   

Mepis Cociente de ; Desviacion

respuesta promedio __est4ndar

A2 1183.69 2064.87
B2 45.57 34.71
Cl 73.25 58.66
C2 96.38 123.12
C3 73.57 66.46   

Sin embargo, no hay una diferencia notable entre los algoritmos que consideran

multiples criterios (C1, C2, y C3), tampoco entre estos ultimos enrelacién al algoritmo que

considera un objetivo (B3). El mismo comportamiento se observa en la desviacién

estandar. Con el calendario que genera el Algoritmo B3 para minimizarel tiempo promedio

de permanencia no se logra minimizar la longitud del calendario satisfactoriamente ya que

se muestra peor desempefio que el calendario generado por el Algoritmo A3 en un -8.74%,

En cambio, los Algoritmos C1, C2 y C3 muestran desempefio de 11.38%, 12.78% y

12.02% (Tabla VI). En el cociente de respuesta promedio el Algoritmo B3 supera al

Algoritmo A3 en 89.68% y para el tiempo promedio de espera en 70.40%. Los Algoritmos

Cl, C2 y C3 superan al Algoritmo B3 en el criterio cociente de respuesta promedio, lo

contrario sucedeconel criterio tiempo promedio de respuesta (ver Tabla VI).

El algoritmo A4 contempla la estrategia Min_WT porque tiene como meta

minimizarel tiempo de espera de los trabajos y el Algoritmo B4 tiene la misma meta. Los
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resultados experimentales generados por los Algoritmos B4, Cl, C2 y C3 muestran un

desempefio similar (71.34%, 69.25%, 67.78% y 69.53% respectivamente). El algoritmo A4

presenta el peor promedio (Tabla IX). La desviacién estandar entre todos los algoritmos

tiene el mismo comportamiento que los valores porcentuales. E] Algoritmo B4 muestra un

desempefio menoral desempefio del Algoritmo A4 conrespecto la longitud del calendario

(bajo el calendario generado para minimizar el tiempo promedio de espera), en cambio,los

Algoritmos C1, C2 y C3 superan al Algoritmo A4 en el mismocriterio (Tabla VI). Con

respecto al cociente de respuesta promedio los Algoritmos B4, Cl, C2 y C3 superan al

Algoritmo A4, a su vez, los Algoritmos C1, C2 y C3 superan al Algoritmo B4 (Tabla VI).

En el caso del tiempo promedio de espera, los Algoritmos B4, C1, C2 y C3 también

superan el desempefio del Algoritmo A4, pero el Algoritmo B4 supera (no en gran

magnitud) a los Algoritmos C1, C2 y C3 (Tabla VI).
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8 calendarios generadosporlos algoritmos.

& a 6 Tiempo —_—

% 3 7 Algoritmos promedio de Pere
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28 3 A4 33883.82 30796.37

ge | | | B4 9710.27 10009.74

eeu Cl 10419.38 10542.38
oo s fF 2 C2 109187.72 11577.95

Algoritmos C3 10325.41 11330.53     
Figura 29. Tiempo promedio de permanenciadelos

trabajosen el sistema con ambos enfoques.

Después de comparar el desempefio superior delos algoritmos evolutivos respecto a

los algoritmos de calendarizacién, es necesario conocerel costo que ello implica, en algin

sentido es “el precio que se que se debe pagar por tener un beneficio”; el numero de

iteraciones querealiza cada algoritmo forma parte de ese costo. Mientras que las estrategias

bien definidas para calendarizacién (Al, A2, A3 y A4) obtienen resultados en una sola

iteracién y en unos cuantos segundos, los algoritmos evolutivos (B1, B1, B3, B4, Cl, C2 y

C3) realizan una serie de iteraciones (Figura 30). Ndtese que minimizar la longitud del
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calendario resulta “facil” para el Algoritmo B1 puesrealiza alrededor de 40 iteraciones en

promedio con una desviacién estandar relativamente pequefia (comparado con los otros

algoritmos). El resto de los algoritmos realizan entre 100 y 150 iteraciones en promedio

para minimizar el objetivo; recuérdese que el objetivo de los Algoritmos C1, C2 y C3

implica cuatro criterios que se minimizan simultaneamente por medio del método de

agregacion (§III.2.2). La Figura 31 muestra los tiempos promedio (en minutos) en que se

llevan a cabo las iteraciones de los algoritmos evolutivos. El Algoritmo B1 realiza las

iteraciones en un promedio de cinco minutos y en un maximo de diez (solamente optimiza

la longitud del calendario). El Algoritmo B2 realiza mayor numero de iteraciones y

consume mayor tiempo (optimiza el cociente de respuesta promedio), 22 minutos en

promedio con una desviacién estandar que se extiende por encima de los 33 minutos.

Nuevamente, se observa que no hay una diferencia significativa entre los tiempos

promedios que necesitan los algoritmos evolutivos que consideran un solo criterio y los que

consideran criterios multiples aunqueestos ultimos realizan mayor cantidad de operaciones.
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Figura 30. Promedio deiteraciones efectuadas por Figura 31. Tiempo promedio consumidoporlos

los algoritmos evolutivos. algoritmos evolutivos durante la simulacién.

IV.5. Analisis de los resultados

Bajo las mismascondicionestodoslos algoritmos que consideran criterios multiples

y que usan el método de agregacién (C1, C2 y C3), muestran desempefio similar ente ellos;
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aunque en algunos resultados experimentales un algoritmo supere a los otros dos, todos

obtienen un promedio y desviacién estandar similar.

Se observa que el mejor desempefio siempre lo obtienen los algoritmos que

consideran un solo objetivo (Bl, B2, B3 y B4) con respecto a las estrategias de

calendarizacién (Al, A2, A3 y A4). Los algoritmos que aplican el método de agregacién

(Cl, C2 y C3) también superan el desempefio de las estrategias de calendarizacién en el

criterio en comun.

Es importante notar que los algoritmos que aplican el método de agregaci6n para

criterios multiples (C1, C2 y C3) efectian en promedio el mismo numero de iteraciones

comolos algoritmos que consideran un solo objetivo (B2, B3 y B4), lo mismo sucede con

las desviaciones estandar respectivas. En el caso del tiempo de simulacién es similar, a

pesar de que los algoritmos concriterios multiples, realizan mayor cantidad de operaciones

quelos algoritmos que consideran unsolocriterio.
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Capitulo V

 

Conclusionesy trabajo futuro

 

V.1. Resumen

En este trabajo se aborda el problema de calendarizacién de trabajos en un Grid

jerarquico de dos niveles con criterios multiples usando el método de agregacién. La idea

basica es calendarizar un conjunto de trabajos simultaneamente (de los cuales no se conoce

el tiempo de ejecucién) sobre un conjunto de recursos disponibles, tomando en cuenta las

preferencias de los usuarios (importancia de cada criterio). Para este fin se aplica un

algoritmo genético estandar que asigna recursos a los trabajos y utiliza al operador de

agregacién (OWA) como funcién de evaluacién. Se realizan 30 experimentos con una

carga de trabajo sintética; cada experimento consta de 1000 trabajos. Se presentan

resultados experimentales del operador genético OBX (operador de cruzamiento) en

combinacién con los operadores de mutacién Insert, Swap y Switch.

Para conoceral algoritmo que genera mejores soluciones,se aplicé el procedimiento

para algoritmos genéticos que contemplan un solo objetivo; similarmente se efectia el

procedimiento conlos algoritmos que incluyen estrategias de calendarizacién. Se comparan

los resultados experimentales generadospor los algoritmos y se observa quelos algoritmos

genéticos que contemplan varioscriterios y que aplican el método de agregacién superan a

los algoritmos que consideran las estrategias de calendarizacion.

V.2. Conclusionesfinales

Para el problema tratado en el presente trabajo se obtienen las siguientes

conclusiones:
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1. Todas las combinaciones de operadores genéticos muestran relativamente la misma

calidad de soluciones promedio.

2. Con base en la conclusién anterior, se puede aplicar el operador de cruzamiento

OBX con operador de mutacién Insert, Swap o Switch ya que no existe diferencia

promedio.

3. Bajo la codificacién de dos dimensiones usada, los algoritmos genéticos que

consideran varios objetivos a la vez y que aplican el método de agregacion

requieren en promedio el mismo tiempo de simulacién que los algoritmos genéticos

que consideran un solo objetivo.

4. Similarmente, los algoritmos genéticos con miltiples criterios que aplican el

método de agregacién efectian en promedio el mismo numero de iteraciones que

los algoritmos genéticos que contemplan un solo objetivo.

5. La funcién usada para generar pesos evita generar pesosal azar, que a la vez reduce

esfuerzo innecesario, ademas de contribuir a la generacién de soluciones con

calidad.

6. Si se considera una funcién de utilidad que pondera a todo los criterios

relativamente con los mismos pesos, entonces el método de agregacién obtiene los

mejoresresultados en promedio.

Después de implementar, comparar y analizar algoritmos evolutivos aplicados al

problema de calendarizacién considerando varios criterios y usando el método de

agregacion en un Grid computacional, se puede concluir que es apropiado aplicar

algoritmos genéticos al problema de calendarizacién planteado usando el método de

agregacién en Grid computacional de dos niveles porque supera el desempefio de las

estrategias clasicas de calendarizacion. Conello se cubre el objetivo principalde estatesis.
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V.3. Trabajo futuro

El presente trabajo proveelas bases para estudios futuros:

1. Utilizar cargas de trabajos con mayordiversidad, tratando de aproximarse aun mas a

las reales y analizar el comportamiento de los algoritmos aqui propuestos.

2. Los experimentos aqui simulados equivalen a los trabajos propuestos en una

semana, sin embargo, se sabe que es una corta aproximaciona la realidad, por eso

es necesario incrementar el tamafio de cadalote.

3. Similarmente, el numero de métricas que se consideran en casos reales es mayoral

aqui tratado, entonces se debenrealizar experimentos incrementando el numero de

ellas.

4. Aunadoa los puntosanteriores, se propone usar diferentes configuraciones de Grid

para probar la robustez de los operadores genéticos.

5. Encontrar los operadores y parametros genéticos que aportan mayor calidad en los

resultados con técnicas como ANOVA.

6. Implementar mds operadores de cruzamiento y tomar en cuenta los puntos

anteriores.

7. Pensando en el mismo problema, implementar y analizar los resultados

experimentales con algoritmos evolutivos que consideran el enfoque frente de

Pareto.

8. Si bien en la literatura proponen los algoritmos genéticos como herramienta para

abordar el problema aqui tratado, no se debe subestimar heuristicas tales como

busqueda tabu o recocido simulado.

9. Extender el problema al caso con trabajos en linea y validar los puntos arriba

mencionados.
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Apéndice A

Clase de Problemas

2001:

A continuacién se describen las clases de problemas de acuerdo a Cormenef al.,

La clase P consiste de aquellos problemas que se pueden resolver en tiempo

polinomial. Es decir, son problemas que se pueden reslver en tiempo O(n") para

alguna constante k y una entrada de tamafio n.

La clase NP consiste de aquellos problemas que son verificables en tiempo

polinomial. Es decir, si se proporciona un certificado de unasolucién, entonces, se

puede verificar que el certificado (solucién) es correcto en tiempo polinomial en

funcién del tamafio de la entrada del problema.

Un problema C se encuentra en la clase NP — competosi: C esta en NP y todo

problema en NP se puedereducir en forma polinomialen C.

La clase de problemas NP — dificil (NP — hard) es el conjunto de problemas de

decision que contiene los problemas H tales que todo problema Z en NP se puede

transformar de manera polinomial en H.

La relacion entre las clases de complejidad P y NP es una pregunta que aun no ha

respondido la teoria de la computacién. En esencia, la pregunta ges P = NP? significa: gsi

es posible "verificar" rapidamente soluciones positivas a un problema del tipo SI/NO

(donde "rapidamente" significa "en tiempo polinomial"), es que entonces también se

pueden "obtener" las respuestas rapidamente?.
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Los problemas NP-dificil no son todos NP: los problemas NP-completo significa

problemas que son completos en NP, es decir, los mas dificiles de resolver en NP; NP-

dificil quiere decir al menos tan complejo como NP (pero no necesariamente en NP).

|

NP-Hard | | NP-Hard
i

| \ P=NP=
NP-Completo  

P #NP P= NP

Figura 32. Clase de problemas. Representacién de los problemas P, NP, NP-completo, y NP-dificil (NP-
hard) tomandoen cuenta quelos problemas P son diferentes de VP o que son iguales (Figura tomada

de: http://es.wikipedia.org/wiki/NP-hard).


