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Capitulo 1. Introduccion

La principal virtud que ofrece la utilizacion dedamputacion heterogénea es la
posibilidad de contar con un entorno de maquinasofeo HC) con distintas
capacidades de computo, esto es maquinas que ew@m preparadas para
ejecutar tareas con cierto tipo de paralelismdnipertante lograr que las tareas se
asignen a las maquinas de una manera adecuadan@diraesto se pueden utilizar
distintas métricas.

El problema de despacho de tareas en redes hateasyéonsiste en determinar la
asignacion de las tareas a las maquinas presemtelsemtorno HC, de modo de

optimizar alguna métrica. En la mayoria de los sa&studiados en la literatura se
proponen varias métricas a optimizar, por lo tants encontramos ante un
problema de optimizacion multiobjetivo. En el cade los problemas de

optimizacion multiobjetivo se busca encontrar umjgnto de soluciones que

logren balancear los criterios de optimizacién geeesta intentando optimizar.
Luego de obtener el conjunto de soluciones Optisgapuede elegir la solucion

mas adecuada segun la prioridad que se le estahledos objetivos. Es muy poco
frecuente obtener una Unica solucion que optimittelas las funciones objetivo a
la vez.

El problema de despacho de tareas en redes hateesyé&n un problema NP-
dificil, por lo tanto no es posible resolverlo iz@indo técnicas deterministas, como
por ejemplo backtracking. En estos casos surge¢asidad de utilizar técnicas
que obtengan buenas soluciones rapidamente, adagumismas no sean las
soluciones Optimas globales. Estas técnicas savcmas como heuristicas. Dentro
de las que se encuentran una familia de heuridtimaadas algoritmos evolutivos,

gue estan basadas en la teoria de la evoluciénpgg@n sobre un conjunto de
soluciones, que es evolucionado a partir de lacagbn de distintos operadores
evolutivos, hasta que se cumple una condicion dedpa

El paralelismo es una forma de resolver problenmas necesidades de cémputo
muy grandes, cuando no se cuenta con un procesadcel suficiente poder de
computo para resolver dicho problema en un tiemgmpmable. Esta técnica
consiste en hacer que varios procesos se ejecutahistntos procesadores de
forma colaborativa, para resolver un problema canftifuncionamiento de los

algoritmos evolutivos permite que sean faciimemtelelizables. La aplicacion del
paralelismo a la computacién evolutiva hace qupusglan resolver problemas de
gran complejidad utilizando un conjunto de equipmms poder de cdmputo

relativamente pequefio.

El presente documento resume la investigacionziaddi acerca de la computacion
heterogénea, sus caracteristicas y aplicacionasrasblucion de problemas, asi
como los aspectos relacionados a las distintasonexs del problema de despacho
de tareas en redes heterogéneas propuestas mdtauta, en especial acerca de la
version de dicho problema abordada en este traPajootra parte se resume la
investigacion realizada acerca de los algoritmoslutivos como técnica de
resolucion de problemas, siendo los algoritmos wiwals paralelos y los
algoritmos evolutivos multiobjetivo técnicas fundamteles de este trabajo. Como
producto de este trabajo se detalla la implemeaitiacie algunos algoritmos
evolutivos multiobjetivos paralelos que buscan Ikesoel problema de asignacion
de tareas a procesadores de manera optima.

El resto del documento se organiza del modo quéeseribe a continuacion: el
capitulo 2 introduce los aspectos relacionadodacomputacion heterogénea, que
sirven como base para el resto del documento. Eamtulo 3 se explican los
conceptos relacionados con la computacion evoluteda paralelismo y su
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aplicacion a la resolucion de problemas de optiodza multiobjetivo, estos
conceptos son la base de la implementacién prapugstel capitulo 4 se presenta
la propuesta de resolucion del problema estudiagloignplementacion, a su vez se
describe las bibliotecas utilizadas como base diepdementacion. En el capitulo
5 se presentan los resultados experimentales dbotnj por ultimo en el capitulo
6 se presentan las conclusiones acerca del trabajo.



Capitulo 2. Computacion heterogénea

La computacion heterogénea se trata de la utibpaagle un conjunto de
computadores con distintas capacidades de compuogecutar un conjunto de
tareas que presentan diferentes necesidades destwdmplo largo del capitulo se
presentaran diferentes aspectos relacionados @amlputacion heterogénea.

En primer lugar se presentan conceptos generdisarados con la computacion

heterogénea, como son: las ventajas de su utdizatos tipos de computaciones

heterogéneas existentes, los perfiles de tareasajpeeden ejecutar, las técnicas
de prediccidn de tiempos de ejecucion de las taesdie otros aspectos.

También se exponen algunos ejemplos de la utiimaae la computacion
heterogénea para resolver problemas complejosilmo se describe un modelo
que se utiliza cominmente para modelar los difeseantornos HC y se presentan
algunos trabajos realizados en el area. Estosjdsabacluyen: propuestas de
heuristicas para la resolucién del problema dgnasion de tareas a maquinas en
entornos HC, comparacién del desempefio de distimasisticas, modelos de
estimacion de de tiempos de ejecucion de tareaseninas, entre otros temas.

El contenido de este capitulo esta basado fundainesite en algunos articulos
publicados entre los que se encuentran [1, 2,3, 36].

2.1 Conceptos de computacion heterogénea

Antes de hablar de computacion heterogénea es araxedefinir algunos
conceptos. Una meta-tarea es una coleccion destardependientes con distintas
necesidades computacionales, ademas estas targaseden descomponer en
subtareas donde las mismas también tengan distiatasidades computacionales.
Por otro lado llamamos entorno HC a un conjunto raquinas de alto
rendimiento, donde las mismas pueden tener disto#pacidades de computo. La
computacién heterogénea se trata de la utilizag&on entorno HC para ejecutar
una meta-tarea. Un entorno HC es particularmergadpara ejecutar un conjunto
de tareas en el que las mismas necesitan disttigos de paralelismo (por
ejemplo: MIMD, SIMD, etc.), ya que se pueden asigaa distintas tareas a la
magquina que mejor se adapte a su ejecucion. Esar@z@clarar que un entorno
HC consiste, ademas de un conjunto heterogéneoadginas, en un conjunto
heterogéneo de distintos elementos relacionadoswcéincionamiento, como son:
redes de alta velocidad, interfaces, sistemas typesa protocolos de
comunicacion, entornos de programacion, etc.

Uno de los mayores retos de la computacion de raltaimiento es que las
arquitecturas de maquina que son cada vez mas alamzpuedan obtener un
mayor rendimiento. S6lo una pequefia fraccion de estdimiento se logra en
muchos conjuntos de aplicaciones reales, estols® algue una meta-tarea tipica
puede tener diferentes tareas y/o subtareas correndifs requisitos
computacionales. Cuando dicha meta-tarea se ejenutaa determinada maquina,
la maquina pasa la mayor parte de su tiempo ejedott@areas (0 subtareas) que no
son las mas adecuadas para su arquitectura. Camdases en las comunicaciones
digitales de alta velocidad, se ha hecho posibleutlbzacion de diferentes
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colecciones de maquinas de alto rendimiento endawaeion para resolver tareas
de meta-tareas computacionalmente intensivas.

La forma de realizar la programacion en un entdi@es distinta a la forma de
realizar la programacion en una maguina local.regamador local generalmente
solo maneja un dnico sitio 0 un cluster y por lmayal posee los recursos, en
cambio el programador del entorno HC tiene quewd®gclos recursos, planificar

la ejecucion de las tareas en el grid, y manejejeleucion de las tareas.

Desde la perspectiva de usuario un entorno HC esntorno colaborativo para
resolver problemas donde una o mas tareas puedemsdadas, sin que a este le
interese si los recursos estan o a quien le pegengichos recursos. Con el fin de
construir un entorno HC, es fundamental contarwosistema de software comun
al entorno (o sea un middleware grid).

Dado un conjunto de aplicaciones grid (meta-tadst)emos determinar como
planificarlas en los distintos recursos descertidls con que cuenta el entorno
HC. Estas aplicaciones como ya se mencioné amegitte tienen un conjunto de
tareas, y estas tareas son las que se tienen gueanslas maquinas del entorno.
Para esto hay varios aspectos a considerar com@aoajemplo: las relaciones de
dependencia que existen entre las distintas taree@mmo pueden afectar a las
decisiones de planificacion, la heterogeneidacddadcursos y como esto afecta a
la planificacién, y los modelos de rendimiento gaea utilizar el planificador para
determinar la calidad de la planificacion.

Las tareas pueden depender unas de otras, lo gaert@es dificil la planificacion.
Cabe destacar que el mayor esfuerzo en la invegiigale la planificacion de
tareas se ha ocupado de la planificacién de tamdapendientes, o planificacion
de tareas débilmente dependientes. Estos enfocpaes métodos analiticos para
hacer una planificacion deterministica o usan ualisis de datos empiricos y
heuristicas de busqueda para encontrar una bukradso

Si consideramos el problema de la planificaciérallaemos que los principales
objetivos al momento de realizar la planificaci@nlds tareas dentro del entorno
HC son: i) superar la heterogeneidad de los resurdormaticos, ii) maximizar el
rendimiento general del sistema, logrando alto immhto y alta tasa de
utilizacion de recursos, iii) el apoyo a diversgdicaciones de computacion
intensiva, como trabajos en lotes y aplicaciongslpas (MPI, PVM, etc), y iv)
suministrar funcionalidades para una ejecucion stsbule tareas remotas, tales
como E/S remotas confiables y una eficiente admnédsdn de trabajos que
impliquen manejo de prioridad, migracion y checkiioig [4].

El resultado que se obtiene es un sistema cemttalipara la gestion de los
recursos que ofrece un entorno fiable de compuiatigtribuida local y maximiza
la utilizacién de los recursos de un sitio local. @anificacion de recursos suele
ser un proceso de emparejamiento oportunista guéere una cierta manera de
especificar y expresar los requisitos de las agilicees y los recursos.

La planificacibn en un entorno HC es intrinsecamemas compleja que la
planificacion de los recursos locales ya que dedeipalar la gestion de recursos a
gran escala. En este entorno dindmico de computacsribuida, la disponibilidad
de recursos varia dramaticamente. Por lo tantp)daificacién se convierte en
muy dificil. Se ha realizado una amplia labor deestigacion sobre problemas de
planificacion en sistemas distribuidos[4].

La investigacion en el campo de la computacionrbgémea esta motivada por el
hecho de que las maquinas de alto rendimiento puedtéar en sus capacidades y,
por lo tanto, pueden variar su aptitud para losrdiites tipos de tareas y subtareas.
Ejemplos de este tipo de maquinas son arquitectlisdisbuidas de las grandes
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maquinas con memoria compartida (por ejemplo, @& Z300), multiprocesadores

con memoria distribuida (por ejemplo, un IBM SPg2)pequefias maquinas de
memoria compartida (por ejemplo, un Sun EnterB&@0 Server). Por otra parte,

dos implementaciones de un determinado tipo de imaqoueden variar en la

velocidad de la CPU, tamafio y estructura de la miencaché, ancho de banda de
E/S, etc.

La aplicabilidad y la fuerza de los sistemas de dé@ivan de su capacidad para
mapear las distintas necesidades de las aplicacehas recursos apropiados. En
un sistema HC general, se realiza una planificagi@consiste en asignar tareas a
magquinas (matcheo), y calcular el orden de ejeaud#las tareas asignadas a cada
magquina (planificacion). El proceso de hacer elcimat y la programacion de las
tareas se conoce como el mapeo.

Las heuristicas que se utilizan para realizar ghengpueden agruparse en dos
categorias: heuristicas de modo inmediato (onlineheuristicas de modo
tratamiento por lotes (batch). En el modo inmediata tarea es mapeada a una
magquina tan pronto como llega al entorno. En elonoal lotes las tareas no son
mapeadas a las maquinas cuando estas llegan,Bngegecogen en un conjunto
que se examina por la estrategia de mapeo en mosnpraestablecidos llamados
eventos de mapeo.

El objetivo de un entorno HC es asignar las tageasibtareas a maquinas y
planificar su ejecucion de manera de optimizar ridgmedida de performance.
Esta medida puede ser tan simple como el tiempgjadeicion de la meta-tarea, o
puede ser mas compleja y ser una funcion matenddivarios factores tales como
la ponderacién de las prioridades de las taremmptd de ejecucién de las tareas,
los requisitos de seguridad y necesidades de acadld servicio (Qo0S).

En [2] se presentan varios ejemplos de entornosdA@e los que se encuentran:
SmartNet, NetSolve, PVM and Hence, Globus Metacdimguinfrastructure
Toolkit.

2.1.1 Ventajas de los sistemas heterogéneos

Cuando se habla de sistemas homogéneos se hamencefea un conjunto de
magquinas de alto rendimiento, que tienen capac&ddddecomputo similares. Los
sistemas homogéneos convencionales suelen utilizanodo de paralelismo en
una determinada maquina (como SIMD, MIMD, o vecd®itransformacion) y, por
tanto, no puede satisfacer adecuadamente las dadesi de meta-tareas que
requieren mas de un tipo de paralelismo. Como tebul cualquier tipo de
maquina a menudo gasta mucho de su tiempo de &acrt cddigo al que no esta
adaptada. Por otro lado, muchas aplicaciones naogsiocesar la informacioén en
mas de una categoria simultdneamente, con diferéptes de paralelismo en cada
nivel.

Por ejemplo, en el nivel mas bajo de vision del potador, las operaciones de
procesamiento de imagenes se aplican a la imagela.cEstos calculos tienen un
elevado porcentaje de paralelismo del tipo SIMD cEntraste, la computacion de
la compresion de imagenes en alto nivel exponectaiaticas de paralelismo del
tipo MIMD de grano grueso [1]. Para este tipo dkcapiones, los usuarios de un
sistema multiprocesador convencional deben confnaon un rendimiento
degradado en el hardware existente o adquirir maguinas potentes. Cada tipo de
sistema homogéneo adolece de limitaciones inhexe& ejemplo, se pueden
emplear maquinas vectoriales que intercalan menumtiauna unidad aritmética
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|6gica pipelined, lo que hace un alto rendimientm anillones de operaciones
punto flotante por segundo (Mflops), pero si larisicion de datos de una meta-
tarea y los célculos resultantes no pueden expletstas caracteristicas el
rendimiento se degrada severamente.

Considerando la posibilidad de una aplicacion deigm mixto que tenga
incorporados diferentes tipos de paralelismo. Sgaows que el cédigo, al
ejecutarse en una maquina de serial gasta 100desdde tiempo. Cuando este
cbdigo se ejecuta en una maquina vectorial, leepiat codigo vectorial se ejecuta
con rapidez, mientras que otras partes del codigiavia tienen tiempos de
ejecucion relativamente mas altos. Del mismo moelo,mismo cddigo, al
ejecutarse en un conjunto heterogéneo de maquiravddo que cada porcion del
cbdigo se ejecuta en una maquina que tenga edléigaralelismo adecuado para la
ejecucion de dicha porcion de cédigo) es probabée s pueda lograr un tiempo
de ejecucion menor.

La heterogeneidad en los sistemas de computacid@s nm concepto totalmente
nuevo. Varios tipos de procesadores para finescedpe han sido utilizados para
proporcionar servicios especificos para mejoraertlimiento del sistema. Uno de
los mas comunes es el manejo de la entrada/sdlglegar unidades de punto
flotante para complementar a los ordenadores destn@ es mas que otro enfoque
heterogéneo para mejorar el rendimiento del sistd&nacomputadoras de alto
rendimiento, el concepto de heterogeneidad se rasta@fa nivel de instruccion en

forma de varios tipos de unidades funcionalesstatamo tuberias de aritmética
vectorial y procesadores escalares rapidos. Sin aeyop los sistemas

multiprocesador actuales en su mayoria siguen aidrmnogéneos en lo que
respecta al tipo de paralelismo apoyado por elltdes sistemas han sido
tradicionalmente clasificados en funcién del nimeeoinstrucciones y flujos de

datos.

Un entorno HC debe contar con los siguientes coem@s: i) un conjunto
heterogéneo de maquinas, ii) una red inteligenttdeselocidad conectando todas
las maquinas, y iii) un entorno de programacioil teusar.

HC permite a un sistema dado adaptarse a una am@iiza de aplicaciones
aumentandolas con funcionales especificas o coacitlgzles de rendimiento, sin
necesidad de un redisefio completo. Dado que HC osstgpuesto por varios
ordenadores auténomos, en general la tolerancidaltes del sistema y la
longevidad pueden mejorar.

Como ya mencionamos los sistemas homogéneos tiiemiéaciones para obtener
una ejecucion adecuada para una amplia gama aacphes. Esto se debe a que
los sistemas homogéneos utilizan un modo de pamalelen una determinada
magquina (SIMD, MIMD, etc.), de esta forma no puedatisfacer las necesidades
de las aplicaciones que requieren mas de un tippadalelismo. Si una tarea
necesita varios tipos de paralelismo y se ejequianesistema homogéneo, la parte
del codigo que corresponde al tipo de paralelismcesh maquina se ejecutara
rapidamente, pero el resto del codigo tendra tiesngm ejecucion grandes. Para
solucionar este problema HC utiliza los sistemagstextes en un entorno
integrado. Esto que permite adaptarse a una ang@laa de aplicaciones, dando la
posibilidad de que las tareas se ejecuten en ugaingque cuente con el tipo de
paralelismo que la tarea requiera.
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2.1.2 Tipos de sistemas heterogéneos

Principalmente hay dos tipos de entornos HC: i)acmwnputing, y ii) mixed-
modecomputing [1].

En metacomputing existe una heterogeneidad de gyeumeso, las instrucciones
que requieren una clase particular de paralelisemagsupan en mdédulos, cada
modulo se ejecuta en una maquina paralela adechblacomputing se refiere a
la heterogeneidad a nivel de médulo.

En mixed-modecomputing existe una heterogeneidagat® fino, Los programas
gue tienen este tipo de heterogeneidad no son adespara si ejecucion en un
conjunto heterogéneo de maquinas porque la solgagedarla comunicacion debido
a los frecuentes intercambios de informacion emtaguinas puede convertirse en
un cuello de botella. Aqui existe heterogeneidadiv@l de instrucciones. Sin
embargo, estos programas se pueden ejecutar deraneii@ente en una sola
maquina, como PASM (Particionable SIMD/MIMD), quacdrpora modos
heterogéneos de computacion. mixed-modecomputing rekere a la
heterogeneidad a nivel de instrucciones. Las magude modo mixto pueden
lograr grandes speedups para una heterogeneidgduie fino utilizando el modo
mixto de procesamiento disponible en una sola mégquina maquina de modo
mixto, puede usar su capacidad de conmutacionad® rpara apoyar paralelismo
SIMD/MIMD vy superar la limitacion de la sincronizén del hardware, mejorando
asi su rendimiento de una maquina que opera satwdo SIMD o MIMD.

2.1.3 Perfiles de tareas

Los perfiles de las tareas especifican los tippgdlculos que estan presentes en
cada tarea, esto se logra descomponiendo el cddi¢m meta-tarea en blogues de
coédigo homogéneos basados en sus necesidades aoiopales. El andlisis de los
perfiles de las tareas proporcionan la informaciénesaria para el mapeo de las
tareas en las distintas maquinas del entorno HC.

El conjunto de tipos de cddigo definidos se basdasncaracteristicas de las
arquitecturas de maquina disponibles y los requagiel procesamiento de la meta-
tarea que se estan considerando para la ejecutiéhantorno HC. Este conjunto
de tipos de cdadigo sera una funcion de los cédigdsas tareas de la meta-tarea, y
los tipos y tamafios de los conjuntos de datosrdekgo.

Por otro lado la evaluacion comparativa proporciona medida de qué tan bien
cada una de las maquinas disponibles en el entd@oealiza cada uno de los
tipos de codigo. En combinacion, los perfiles deda y evaluacion comparativa
analitica proporcionan la informacién necesariaapar paso del matcheo y la
programacion. El desempefio de un determinado gpoddigo en un determinado
tipo de maquina es una funcién multi- variable. Lasables que pueden influir en
esta funcién son: los requisitos de la meta-tapea éjemplo, la precision de los
datos), el tamafio del conjunto de datos a ser gados, el algoritmo que debe
aplicarse, los esfuerzos del programador y compilpdra optimizar el programa,
y el sistema operativo y arquitectura de la maqguma ejecutara el tipo de cédigo
especifico.

La teoria de seleccion es una coleccion de forrmaras matematicas que se han
propuesto para optar por la maquina mas adecuadacpda bloque de cédigo.
Muchas formulaciones definen a la evaluacién coatpear como método para



14 CARIIO 2. COMPUTACION HETEROGENEA

medir la aceleracion 6ptima de un determinado diganaquina que ejecuta el tipo
de cddigo mejor matcheado a un sistema de refexehe relacion entre la

aceleracion actual y la aceleracion optima define tan bien matcheado es un
bloque de cddigo con cada tipo de maquina. En gknlar aceleracion real es
inferior a la aceleracion 6ptima [2].

El sistema paralelo de ventanas de evaluacion (PApéBallel assessment
windows systejny el sistema de gestion de supercomputacion itulisda
heterogénea (DHSMSdistributed heterogeneous supercomputing management
system representan ejemplos preliminares de los marewa [a aplicacion de
perfiles y evaluacidbn comparativa. El prototipo P8Wconsta de cuatro
herramientas: la herramienta de caracterizaciOnaglecacion (meta-tarea), la
herramienta de caracterizacion de la arquitectarberramienta de evaluacion del
rendimiento, y la herramienta de la pantalla geafiteractiva. En primer lugar, la
herramienta de caracterizacion de la aplicaciénsforma un programa escrito en
un subconjunto especifico de Ada en un lenguajéicgraciclico que ilustra la
dependencia de datos del programa. La herramiditiza .conjuntos de nodos y
aristas para describir el comportamiento de lamths funciones y procedimientos
de un programa. Sin embargo, esta herramientaatiaada descomposicion de las
tareas basada en las necesidades computacior@pagidades de la maquina.

Para las maquinas de referencia, la herramientacatacterizacion de la

arquitectura divide la arquitectura de un tipo efffmdm de maquina en cuatro

categorias: calculo, movimiento de datos y comuincees, Entrada/Salida, y

control. Cada categoria puede ser dividida en stdmas. La herramienta de
evaluacion del rendimiento utiliza la informaciéne da herramienta de

caracterizacion de la arquitectura para generarrimdcion para las operaciones en
una determinada maquina. Dos conjuntos de parasnd&orendimiento de una

aplicacion, los perfiles de paralelismo y los pesfide ejecucion, son generados
por la herramienta de evaluacion del rendimientos Iperfiles de paralelismo

describen limites superiores tedricos de renditniete las aplicaciones. Los

perfiles de ejecucion representan las estimaciahesrendimiento de las

aplicaciones después de que se han dividido y gmaas una maquina en

particular. La herramienta de la pantalla grafitaractiva es la interfaz de usuario
para acceder a todas las demas herramientas en PAWS

DHSMS clasifica los resultados de los perfiles deeds y de la evaluacion
comparativa dentro de un marco sistematico. Engriogar, DHSMS genera un
conjunto universal de cédigos (USC) para los pesfide tareas. El USC se puede
considerar como un conjunto normalizado de progsaevaluacion comparativa.
Al igual que la informacién del hardware organipaal mantenida por la
herramienta de caracterizacion arquitecténica ewBAun USC se construye con
una estructura jerarquica basada en las maquinalseettorno HC. En el nivel méas
alto de esta estructura jerarquica, los modos ddgliamo son seleccionados para
especificar las arquitecturas de maquinas. En gursi nivel, caracteristicas
arquitectdnicas mas finas, como la organizaciorsdéma de memoria, se pueden
elegir. Esta estructura jerarquica es organizadald®anera que la caracteristicas
arquitecténicas de cualquier nivel, son las opcdgrara una categoria determinada
(por ejemplo, el tipo de interconexion de redesitdiza). DHSMS asigna un tipo
de cadigo (es decir, las caracteristicas computatég) para cada ruta desde la
raiz de la estructura jerarquica a un nodo hojadaCano de dichos camino
representa un conjunto especifico de caracterstcquitectdnicas, definido por
los nodos en el camino.
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2.1.4 Técnicas de prediccion

Los recursos mas comunmente solicitados por uneaafin grid son recursos de
computacion, datos y red. Es facil obtener larmfacion estatica de recursos de
las maquinas (velocidad de la CPU, memoria, eBir).embargo los recursos en
tiempo de ejecucion (carga del CPU, memoria didpenietc.) son variables

debido a que pueden existir muchas aplicacionegodo.

En el momento de tomar las decisiones para lafigiacion, se necesita alguna

técnica de prediccion de los parametros de losrgsesuen tiempo de ejecucién,

esto es fundamental para maximizar el rendimiergolag aplicaciones. En la

investigacion de la prediccion, el andlisis se aséa informacion histérica sobre

la disponibilidad de los recursos vy registros deidimiento de los trabajos. Se

pueden aplicar diversas técnicas estadisticag.céngportamiento de los recursos

sigue 0 se supone que sigue cierta distribucidpraeleso de analisis estocastico se
puede utilizar para predecir las futuras dispoidhdes de recursos en un punto
fijo del tiempo o durante un cierto intervalo dentpo. La técnica de regresion

puede ser usada para la prediccién en presencia th®delo de desempefio.

Hay dos maneras de predecir el tiempo de ejecluesprerado de una aplicacion,
dependiendo si existe un modelo de performance. &inmo existe un modelo de
performance, se puede usar el analisis de datosieosp Usando este método, en
primer lugar se utilizan registros de tiempo de@jgn anteriores de aplicaciones
similares a través de algunos procedimientos dguaia basados en criterios de
categorizacion de parametros, tales como el rangciempos de ejecucion
admisibles. Entonces se puede calcular el proméditiempo de ejecucion de
aplicaciones anteriores dentro de un margen dea ¢oterable y utilizar esta
estimacion como prediccién del tiempo de ejecuaénla aplicacién actual. La
tasa de error se calcula utilizando alguna medistadéstica, como el error
absoluto, o al menos la raiz cuadrada de err@xiSie un modelo de performance,
se puede predecir valores para los recursos gisnvem tiempo de ejecucion.

En la investigacion acerca de programacion en uarem HC, la mayoria de
planificadores obtienen los parametros de prediccie recursos de las
predicciones del NWS (Network Weather Service) [MMWS es un agente
desplegado en el entorno HC para supervisar pedddinte los recursos y el
rendimiento. Normalmente, los monitores NWS realizanediciones del
rendimiento en intervalos de 10 segundos.

Un ejemplo de uso del valor predicho por NWS, esétodo de planificacion
estocastica propuesto por Schopf [4] para la fitacion de los datos de entrada a
los procesadores en tiempo de ejecucion. Asumewgugggue una distribucion
normal, yw; define como:

wi=m+sd*TF

dondem es la media de tiempo de finalizacion previsdtd, es la desviacion
estandar del tiempo de finalizacién previstd,Fyes un factor de ajuste estadistico
que indica el numero d& se pueden afiadir a la prediccibnTEImas grande es,
la prediccion mas conservadora que puede ser @adial porque el planificador
permitiria mas variaciéon en la disponibilidad deursos. La introduccion del
factor TF permite al planificador controlar la calidad debdelo de desempefio
para una aplicacion especifica.

Intuitivamente, se planificara una tarea en unauimégcon mayor potencia y
menor variabilidad. Entre la potencia y la variaaitl, planificador optara por
asignar una tarea a una maquina con baja potermgayariabilidad, en lugar de
una maquina con mayor potencia pero mayor varisili La idea detras de la
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eleccién es que una maquina con una alta varialiltdene mayor posibilidad de
no contar con los recursos, lo que afecta gravesreet# ejecucion de tareas.

La principal limitacion de esta prediccidén es lpasicion de quev; tiene una
distribucion normal. El comportamiento dealn se desconoce, lo que hace el uso
de una distribucién normal con media y varianzacsestionable.

Schopf y Yang sostienen que un valor estimado nsuéisiente para predecir la

informacién de los recursos en tiempo de ejecuddhque presentan el intervalo
de prediccion y el intervalo de variacion de peeiin como dos medidas mas de
predicciéon. En lugar de utilizar una sola estimaciél intervalo de prediccion

utiliza un intervalo estimado que incluye valoresplintos de prediccion. Ellos

usan el grado de agregacién para decidir cuantlmsega continuos de puntos

utilizan, donde el grado de agregacion = tiempajeéeucion de la aplicaciéon *

frecuencia de los valores de los puntos. El tiedgejecucion de una aplicacion es
el promedio de los tiempos de ejecucion de aplicess anteriores similares.

Asimismo, la variacion en el intervalo se calcudandanera similar. Una maquina
con un bajo intervalo de variacion se considetab!&", por lo que un planificador

asigna menos trabajo de alta varianza recursos.

Otras técnicas estadisticas (empiricas) de anaisiso las técnicas de regresion,
se pueden aplicar a la prediccion de los tiemposjeeucion de una meta-tarea.
Estas técnicas son puramente basadas en datoschistd/azhdukai utiliza una
técnica de regresion para predecir la transferete@atos en entornos HC.

Los métodos de regresién son herramientas matexadjice se utilizan a menudo
para predecir el comportamiento de una variable émanplo, tiempo de ejecucion
esperado), la variable dependiente, a partir ddipteg variables independientes
(por ejemplo, la entrada, el numero de procesadaresilizar, y el estado de
recursos). El principio subyacente en el métodoedeesion es minimizar la suma
de la desviacion cuadrada de los valores predidedas observaciones actuales.
El proceso de regresion calcula los coeficientesedgesion entre las variables
independientes en primer lugar, entonces usa ledicentes derivados para
calcular la variables dependientes basado en urelmat® regresion especifico,
como el modelo de regresion de lineal, modelo deestdn cuasi-lineal, o modelo
de regresién polindbmica. La investigacion de logfictentes también ayuda a
comprender las relaciones entre las medicionesag&sos independientes sobre el
comportamiento de las aplicaciones.

2.1.5 Mapeo

Encontrar un mapeo de las tareas que optimicendlmgento de alguna medida de

performance es, en general un problema NP-compRginlo tanto es necesario

disponer de alguna heuristica para encontrar asmres que estén cerca de ser
optimas sin utilizar una busqueda exhaustiva. Hajos factores que influyen en

el mapeo dentro de los que encontramos: 1) matdeemequerimientos de las

tareas con las capacidades de las maquinas, Z)eaten la comunicacién de

codigo y datos entre las maquinas, 3) carga edpelalas maquinas y congestion
esperada de la red, y 4) restricciones de precedente tareas.

Hay varios tipos de heuristicas para el mapeo.ranheuristica de mapeo estatico
las decisiones se toman antes de que se ejecotetdatarea, estas heuristicas se
usan cuando: 1) Las tareas que conforman la meta-2 conocen a priori, 2) las

predicciones acerca de la disponibilidad de resursterogéneos de computacion
es probable que sean precisas, y 3) la estima@diehpos de ejecucion que se

espera de cada tarea en cada maquina, se conogeaprecision razonable.
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En una heuristica de mapeo dindmico las decisismésman durante la ejecucion
de la meta tarea. Se utilizan cuando no se pueneprl) los tiempos de llegada
de tareas, 2) las maquinas disponibles en el sistentomputacion heterogéneos y
3) los tiempos de ejecucion esperados de las tareks maquinas. Una heuristica
de mapeo dinamica solo tiene informacién acerciagi¢tareas que ya han llegado
para su ejecucion.

En [4] se menciona la planificacion de tareas iedefentes. Esta procede de la
siguiente manera: dado un conjunto de tareas imdigg@es y un conjunto de los
recursos disponibles, la planificacion de taredspendientes intenta minimizar el
tiempo total de ejecucion de la tarea buscando apem Optimo de tareas a las
maquinas. Las métrica utilizada para encontrar esépeo es el tiempo de
finalizacién (tiempo en que la maquina este didpleni+ tiempo esperado de
computo). Como mencionamos anteriormente, encoelranejor mapeo es un
problema de optimizacion combinatoria, que en eat® es NP-completo. Para
resolver el problema de la planificacién de tariedependientes se han utilizado
distintas heuristicas como Minimum Completion Ti(MCT), Oportunistic Load
Balancing (OLB), min-min, max-min; y técnicas megatisticas como algoritmos
genéticos (GA), Simulated Annealing (SA), tabu skaetc.

A continuacion se describe distintos problemassgpresentan en el momento de
buscar un mapeo de tareas a maquinas.

Particionamiento Se debe detectar el paralelismo de las tareaméaslse requiere
una clasificacion del codigo basada en el tipo @@lplismo. Podemos dividir el
problema del particionamiento en dos subproblefasprimer lugar tenemos el
subproblema de la deteccién del paralelismo, quesise en determinar el
paralelismo presente en un determinado programaegondo lugar tenemos el
subproblema de la agrupacién, que es combinaassaperaciones en un moédulo
de programa y, por tanto, la particion de la apliwaen varios modulos. Estos dos
subproblemas pueden ser manipulados por el us@hmompilador, o la maquina
en tiempo de ejecucion. En HC, la deteccion delglaao no es el Unico objetivo;
la clasificacion del cadigo de basada en el tippatalelismo es también necesaria.
Esto se logra por los perfiles de tipos de codmoe también plantea nuevas
restricciones a la agrupacion.

Seleccion de maquinabln problema que aparece en el disefio de ent¢toss
como se puede encontrar el conjunto heterogénesadeinas mas adecuado para
la ejecucion, sujeta a alguna una limitacién cohramsto o el tiempo de ejecucion,
de una determinada meta-tarea. Una propuesta pega ena configuracion
optima de maquinas para la ejecucion de una meda-tan un conjunto
heterogéneo de computadoras es la teoria de seiegptima (OST), esta teoria
supone que el nimero de maquinas disponiblesmaaitlo. También se supone
gue las maquinas que machean al conjunto de tipa®digo estan disponibles y
que el cddigo de la meta-tarea se descompone enlosdde igual tamafo. Otra de
las propuestas es la teoria de seleccion éptimaemtacia (AOST) donde se
incorpora el rendimiento de los segmentos de coéeigopciones de maquinas no
optimas, asumiendo que el niumero de maquinas didpsnpara cada tipo de
cbdigo es limitado. En este enfoque, el médulordgnama mas adecuado para un
tipo de maquina es asignado a otro tipo de maqg&nda formulacion de OST y
AOST, se ha supuesto que la ejecucion de todosidakilos de programa de una
determinada meta-tarea estan totalmente ordenadelstiempo. Por otra parte, el
paralelismo puede estar presente dentro de un mddujue resulta en una mayor
descomposicion de los moédulos del programa. Paa parte, el efecto de
diferentes asignaciones en diferentes maquinaomilges para un modulo de
programa no se ha considerado en la formulaciéesties teorias de seleccion. Por
otro lado, la teoria de seleccién 6ptima heterogéHOST) extiende AOST de dos
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maneras. Incorpora el efecto de diferentes técnittasnapeo disponibles en
diferentes maquinas para la ejecucion de un médelprograma. Asimismo, las
dependencias entre los médulos del programa secifispe como un grafo
dirigido. En la formulacién de HOST, un cddigo denheta-tarea se supone que
constard de tareas que se ejecutan en serie. &adacobntiene una coleccion de
moédulos de programa. Cada moédulo del programa seodgone en bloques
paralelos de instrucciones, llamado los bloquescdidigo. Para encontrar un
conjunto optimo de maquinas, tenemos que asignarogkama de moédulos a las
maquinas a fin de qUET sea minimo. Mientras qUEC' < Cnay dondeT es el
tiempo para ejecutar el modulo de program@ ies el costo de la maquina en la
que se ejecuta el modulo de programaG,yx es una limitacion en el costo de las
maquinas. El cost@' y el tiempo de ejecuciéf correspondiente a la asignacién
en consideracién pueden obtenerse mediante elaigerdiles de tipo de codigo
y/o mediante el analisis de los algoritmos. Poimdt tenemos la propuesta de
Igbal que presenté un esquema de seleccién quea hursz asignacion de los
moédulos del programa a las maquinas en el entoi@gpéta que el tiempo de
procesamiento total se minimice, mientras queostcc total de las maquinas
empleadas en la solucién no exceda un limite supdtste sistema es aplicable a
todas las teorias de seleccion anteriores. La gidecdel sistema, sin embargo,
depende del método utilizado para asignar los noeddule programa a las
maquinas.

Planificacion: En entornos homogéneos, un planificador asigna oamulo de
programa a un procesador para lograr el rendimieleseado en términos de
utilizacion del procesador. Los disefadores suedemplear tres niveles de
planificacion. La planificacion de nivel alto, tai@b llamada planificacion de
trabajos, selecciona un subconjunto de todos dmmfps que estan compitiendo por
los recursos disponibles. La planificacion de nirgermedio responde a las
fluctuaciones a corto plazo en el sistema de cangdiante una suspension
temporal y la activacion de los procesos para fograbuen funcionamiento del
sistema. La planificacion de bajo nivel determihpréximo proceso listo para ser
asignado a un procesador por un cierto tiempo. r&ifes politicas de
planificacién, como FIFO, round-robin, tarea magaprimero (shortest-job-first),
y mas corta en tiempo restante (shortest-remaitiing)}, pueden ser empleadas en
cada nivel de planificacién. Si bien estos trezleis de planificacion puede residir
en cada una de las maquinas en un entorno de H€ljano nivel que se necesita
para llevar a cabo la planificacion a nivel delesiza. Este planificador mantiene la
carga de trabajo equilibrada en todo el sistemaantelel monitoreo del progreso
de todos los médulos de programa. Ademas, el pmoagtar necesita conocer los
diferentes tipos de médulos y tipos de maquingsodibles en el entorno, ya que
los médulos pueden tener que ser reasignados clamrdofiguracion del sistema
o los cambios producen situaciones de sobrecarga.

2.1.6 Entornos de programacion

Un entorno de programacion paralela debe incluia serie de herramientas que
permitan a los programadores aprovechar las ca@glgque ofrece un entorno HC.
Un entorno de programacién paralela incluye lerepiggaralelos, compiladores
inteligentes, depuradores paralelos, editoresidofgpor la sintaxis, configuracion
de las herramientas de gestién, y otras ayudagp@dmamacion. En computacion
homogénea, los compiladores inteligentes detectgmamlelismo en el cédigo
secuencial y lo traducen en cédigo maquina paraldoalelamente lenguajes de
programacion se han desarrollado para apoyar lgramacion paralela, como
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MPL para maquinas MasPar, y Lisp, y C para la mégude conexién. Ademas,
varios entornos de programacion paralela y modedwssido disefiados, como el
Code, Faust, Schedule, y Linda.

HC requiere un lenguaje de programacion y herraiaeque sean independientes
de la maquina y portables. Este requisito createsidad de disefiar compiladores
cross-paralelo para todas las maquinas del entorndepuradores paralelos
cruzados para depurar el codigo de maquina. Vanodelos de programacion y
entornos se han desarrollado en el pasado paoajputacion heterogénea.

La Paralell Virtual Machine (PVM) se compone detwafe que proporciona un
entorno virtual de computacidon concurrente en ratlegropdésito general de
magquinas heterogéneas. Se compone de un conjumonaévas de interfaz de

usuario y el software que permiten la computaciimcarrente en redes flojamente
unidas de maquinas de alto rendimiento. Puede dmado sobre una base de
hardware que consta de diferentes arquitecturaljyendo un sistemas con un
solo CPU, maquinas de vectoriales, y multiproceszdo

Los programas de aplicacion ven al sistema PVM coamaecurso general y
flexible de computacion paralela que apoya la m@amoompartida, pasaje de
mensajes, y modelos hibridos de computacién. Utieaajdn heterogénea puede
descomponerse en varias tareas basado en logigpmEculos embebidos y luego
ejecutarse mediante el uso de subrutinas PVM endisentes maquinas
disponibles en la red. Las primitivas PVM se présmeren forma de bibliotecas
vinculadas a los programas de aplicacién escritosleaguajes imperativos.
Apoyan proceso de apertura y gestion, pasaje deajes la sincronizacion, otras
facilidades.

2.1.7 Evaluacion de desempefiio

Para evaluar el desempefio de aplicaciones seanthierramientas de performance
para resumir el comportamiento en tiempo de ejéouae una aplicacion,
incluyendo el analisis de la utilizaciéon de losumos y la causa de cualquier
cuello de botella que hacen bajar el rendimientepdhdiendo de su disefio, una
herramienta de rendimiento puede describir el catapvento de un programa en
muchos niveles de detalle. Los dos niveles mas nemgon la intraprocesos e
interprocesos. Las herramientas de rendimientapnbcesos, tales como: the
gprof facility on BSD Unix, the HP sampler/3000dahe Mesa Spy, proporcionan
informacién sobre los distintos procesos.

Las herramientas de rendimiento para los sistermasothputacion distribuida se

concentran en las interacciones entre los procé&dodisefio de herramientas de
evaluacion de rendimiento para los sistemas de otamidn distribuida consiste en

recoger, interpretar y evaluar la informacién sasdrperformance de la ejecucion

de programas de aplicacion, el sistema operativiied de comunicaciones, y otros
moédulos de hardware que trabajan en el entorn@obaurrencia inherente en un

entorno de computacién distribuida, la falta tol@lorden de eventos en diferentes
maquinas, y la naturaleza no deterministica derddasos en la comunicacion

entre los procesos hace que el problema de laawidludel rendimiento sea mas
complejo.

El impacto del tipo de cédigo debe ser consideradoesta evaluacion de
desempefio. Ademas, se debe tener en cuenta queoslgarametros de
rendimiento tales como la utilizacion del procesadpeedup, y la eficacia son
dificiles de calcular.



20 CARIIO 2. COMPUTACION HETEROGENEA

2.1.8 Algunas medidas de performance

En esta seccion vamos a comentar algunas medidaarfdemance con las que se
evalla la planificacion de tareas dentro de unreotdHC. Algunas de estas
medidas consideran la planificacion de tareas ied@jentes, mientras que en otros
casos se considera la planificacion de tareas dgment una relacién de
dependencia.

En [5] se propone una métrica basada en la cati@aservicio (QoSQuality of
Servicd. El término calidad de servicio (QoS) puede tamesignificado diferente
para los distintos tipos de recursos. Por ejent$ de la red puede significar el
ancho de banda deseado por la aplicacion; mienfnas para la CPU puede
significar la velocidad, o los flops, o la utilcién de la CPU. En dicho articulo se
distingue dos tipos de tareas: las tareas quentiegguerimientos de QoS vy las
tareas que no tienen dichos requerimientos, adeendsstinguen las maquinas con
alto y bajo nivel de QoS. También se plantea gaddeeas sin requerimientos de
QoS se pueden ejecutar tanto en cualquiera dedgsinas del entorno, mientras
que las tareas con requerimientos de QoS se débautag en las maquinas con
alto nivel de QoS. Es posible que tareas sin régigmtos de QoS se ejecuten en
magquinas con alto nivel de QoS, mientras tareagangan dichos requerimientos
se ejecuten en maquinas con bajo nivel de QoS.|Emtieulo se plantea una
modificacién al algoritmo Min-min para contempéeste tipo de requerimientos en
la planificacion.

En [6] se proponen dos métricas para optimizasignacion de tareas a maquinas.
La primer métrica que se propone es el makespanes|el tiempo en que finaliza
la dltima tarea. La segunda métrica propuesta €oekumo Total de Ciclos de
Procesador (TPCC;otal Processor Cycle Consumptjorque depende del
makespan de la planificacién y de la velocidad ae procesadores en cada
intervalo de tiempo.

En [8] se presentan otras dos métricas para omtinkiz asignacion de tareas a
magquinas. El modelo que se utiliza en este artieslel siguiente: La red de
computadoras se representa como un grafo conexaigmo G=(M,N) donde M
representa a las maquinas de computo y de comigricean las que se dispone, y
N representa a los links de comunicacion. Por tdom m representa a una
magquina y rx representa un link entre la maquingayym. Dentro de las maquinas
mj es una maquina de computo si se cumple ggg ¥ p y es una maquina de
comunicacion si p+X j < p+qg. Por otro lado se definR=M [ N como el
conjunto de recursos de la red, siendtR un recurso de la red. Un camino simple
ps: entre las maquinassmy m se define como un conjunto de recursos que forman
un camino entre gy my donde no se pasa mas de una vez por cada recurso.

Una meta-tarea a ejecutar es representada porafm agiclico dirigido T=(V,E)
donde V={w,Vv,,..,i} €s el conjunto de tareas y E es el conjunto tear dirigidas

gue representan la comunicacién de datos entres metareas. Ademés?j

representa el tiempo de ejecucion esperado deela yeen la maquina pron 1< i
<ny 1<j<p, este tiempo se asume conocido. Por otro laga,) €& indica que
existe comunicacién de datos dehacia v, por lo tanto vse debe ejecutar después
de que finalice ¥ Para cadaggexiste un valor g que representa el tamafio de los
datos que wle envia a v Se asume que cada recursalrR falla siguiendo una
distribucion de Poisson con medig . También se define la funcion M:-¥M

donde M(i), con K i < n, define a que maquina fue asignada la tardaafuncion
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S: V—{0,1,..n} donde i), con 1<i<ny 1<]<p, indica el orden en que se
ejecuta la tarea en la maquina p{S(i) = 0 indica que la tarea wo esta asignada
a la maquina M

La primer métrica que se considera es el larga ¢dahnificacion, donde el largo de
la planificacién es el maximo tiempo de finalizacide una tarea y el tiempo de
finalizacion de las tareas se calcula en funcidriieepo de arribo de los datos de
entrada, el tiempo en que la maquina que va atejeesta disponible y el tiempo
de ejecucién de la tarea en la maquina. A contidnaae explica esta métrica:

SeaX una asignacion de tareas dada. Debido a las timites de precedencia, la
tareav; no puede empezar a ejecutarse en la madd{i)aa menos que todos los
datos de su tarea predecesor inmedijaltallan sido recibidos por la maquikii).

tf’k denota el momento en qugtarea ha recibido los datos de la tareg

o[t si M (K) = M (i)
"t +dy * Cygomg) ENOLro caso

dondet: denota el tiempo de finalizacion de la tawa cs;denota el tiempo

esperado de transmision del envio de un byte desdigsde maquinas a la
maquinam. El momento en que todos los datos de la tarean sido recibidos por
la maquinaM(i) se refiere a el tiempo de llegada de los datosi A¢ formaliza el
tiempo de legada de los datos de una tarea

to = ma>{ tf’k}

g UE

Con el fin de que la ejecucion de una tarea comiemcuna maquina, todos los
elementos de informacién para la tarea que debéerhsido recibidos, y la
maquina debe estar disponible. Asi, el tiempo @éoime la tarea;, se denota por

t°, se define como t° = max{ti'\" ,tiD} dondet" denota el tiempo en que la
maquinaM(i) estara disponible para ejecutar la tarie(ati“" =0 si la tarea; es la
primera tarea a ejecutar en la magwt@) y tiM es igual al tiempo de finalizacién

de la (k-1)2 tarea si es el K2 tarea. Por ultinhéieenpo de finalizaciéon de la tarea
Vi (t7) se define como

F _4+S 4 +E
t =t +ti,M(i)

por lo tanto, el largo de la planificacién de ldiegrion en virtud de asignacion de
tareas X viene dada por

J;(X) = r\t@){ tiI,Dk}

La segunda métrica es la probabilidad de falla,ekrarticulo se presenta un
complejo modelo matematico para obtener la proiolailde falla de la ejecucion
de una tarea en una maquina.

SeaRy(T, X), 1 <j < p, la fiabilidad de la maquina de computp, que es la
probabilidad de que la maquing sea funcional para la ejecucion de las tareas que
le han sido asignadas en virtud de asignacionrdad¥.
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Ademas, R(T, X) p+1 < j < p+q, denota la fiabilidad de la maquina de
comunicaciomy y Rq,(T,X), denota la fiabilidad del link,x, donde la fiabilidad de
un recurso de comunicacion (méaquina o link) esrédbabilidad que el recurso de
comunicacion sea funcional para el desempefo deumication inter-tarea
durante la ejecucion de la meta-tarea en virtuthdesignacién de tareas Hay
que tener en cuenta que, desde que la falla deaumsio se rige por un proceso de

rit

-
Poisson, la fiabilidad del recurscen el tiempo t e©

La conclusién con éxito de la ejecucion de la niataea requiere que cada maquina
de computacién sea funcional durante el tiemposysetareas asignadas se estan
ejecutando y que cada recurso de comunicacion @ueutdizara en las
comunicaciones inter-tareas sea funcional durdritenepo en que se esté llevando
a cabo la comunicacion inter-tarea, esto dependa fiabilidad de los recursos
donde la meta-tarea es asignada. La probabilidagfldda meta-tarea T se pueda
ejecutar con éxito en un sistema de HC en virtudgignacion de tareas se
denota poR(T, X),que también representa la fiabilidad del sistem&l@ cuando

la meta-tareal se asigna d&. Asumiendo que las fallas de los recursos son
estadisticamente independienfe€l, X)se define como

R(T, X) = I_l R, (T,X).l_l R, (T, X)

N1

— e_/]jtiA e_/]k.ltkA,l
m,0 My, 00

— g(~COST(X)

donde COST(X) = szDRK )Ij-tjA +an.DRK /1k’|t|f’| .Yy A,y A, son las tasas

de fallas de la maquinag y link ny,, respectivamente. Ademétsf,\, 1<j<np,

denota el momento en que la maquina de compytocompleta la ejecucion de
tareas en X y se define como

tf = maxii )

las variablestjA, p+l <j<p+q,y tlﬁ, denotan el momento en que la maquina de

comunicaciomy y el enlacen, completan la comunicacion de datos inter-tareas en
X respectivamente, y son definidos como

tjA = max eulvDE{I j (M (u),M (V))t\Eu}
th =max, el (M (u), M)}
donde

m. estaen
I (st) = - P
0, enotro caso

(s = 1 n,, estaenp,,
kA 0, enotro caso

Por udltimo, R es un conjunto de recursos que se compone de maéqdie
cdmputo y de comunicacion, y de enlaces. Es dBgiles un subconjunto de los
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recursos utilizados para la ejecucion de la metmatan virtud de la asignacion X'y
decidida con respecto al conjunt = {mj ‘mj =M (i) Oy, DV}, que es el

conjunto de maquinas de computo para la que al snena tarea de la meta-tarea
se le asigna. Si la topologia de la red de unm&side HC puede ser modelada por
un arbol (es decir, existe un Unico camino simpleeedos maquinas) el conjunto
Rk se determina como sigue. (i) Incluir todas las uiéas de cdmputo para que al
menos una tarea se le asigna en(R Para todos losige E, se incluyen todas las
maquinas de comunicacién y los links que constitugk Gnico camino simple
entre la maquina gy la maquina men R . Si la topologia de la red no es un
arbol, el computo de Rno es trivial.

Como resultado de ello, la probabilidad de fallalaeaplicacién virtud de la
asignacion de tareas X se define cordg({X) =1- R(T, X)

2.1.9 Algunas heuristicas propuestas

En la literatura se han sido propuestas variasisteas para resolver el problema
de mapeo de tareas a maquinas dentro de un ert@néor un lado podemos
clasificar estas heuristicas en dos grandes grdassheuristicas estaticas y las
dinamicas. Las heuristicas estaticas se corres detgue se empiece a ejecutar la
meta-tarea en el entorno HC, en ese momento semileéeel mapeo de todas las
tareas a las maquinas del entorno; por otro leglbéaristicas dinamicas se pueden
ejecutar antes del inicio de la ejecucién de lasaten entorno, ademas pueden
seguir en ejecucion en paralelo a la ejecucion edetareas y modificar y/o
completar el mapeo que se determiné al inicio desjéucion. Otra posible
clasificacion es dividir las heuristicas que coesit que las tareas son
independientes y las que consideran precedencies las tareas. En esta seccion
se presenta una serie de heuristicas que se erauentla literatura.

En [2] se proponen una serie de heuristicas esdrgue se encuentran: heuristicas
simples como son MCT, MET, KPB, y OLB; heuristicads especificas como
son Min-min, Max-min, Sufferage; y por ultimo métsd mas complejos y
metaheuristicas como son Mapeo cluster-M, LMT (leed min-time), AG para
matcheo y planificacion, programaciéon generaciopknificacion auto ajustable
para HC. A continuacion se detallan las mismas.

Tiempo minimo de finalizacion (MCTgsta heuristica asigna cada tarea a la
maquina en que la tarea tiene menor tiempo deiZawbn. Esto provoca que
algunas tareas se asignen a maquinas que no getiempo minimo de ejecucion
para ellas. La Heuristica MCT se utiliza como reffieia para el modo inmediato,
es decir, el desempefio de los demas heuristicasrggara con el desempenfio de la
heuristica MCT. Cuando una tarea llega, todas Egumas en el entorno HC son
analizadas para determinar la maquina que le daerbr tiempo para completar
dicha tarea. Por lo tanto, esta heuristica es () @ara dar un mapeo.

Tiempo minimo de ejecuciéon (MEEsta heuristica asigha cada tarea a la maquina
gue realiza la ejecucion de la tarea en el meeordo de ejecucion, esta heuristica
también es conocida como la mejor asignacion laaitd.BA) y asignacion directa

del usuario (UDA). Esta heuristica, en contraste BMCT, no se considera el
tiempo en que la maquina esta disponible para &jetas tareas. Esta heuristica
puede causar un grave desequilibrio en la cardasdmaquinas. Las ventajas de
este método son que asigna cada tarea a la maguén& ejecuta en la menor
cantidad de tiempo, y la heuristica es muy simpleta heuristica tiene O(m)
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tiempo para encontrar la maquina que tenga el noitiempo de ejecucion de una
tarea.

Algoritmo de conmutacion (SAgsta heuristica estd motivada por las siguientes
observaciones. La heuristica MET puede crear ddidetu de carga entre las
maquinas mediante la asignhacion de muchas mas tqueaalgunas maquinas que
a otros, mientras que la heuristica MCT trata delibcar la carga mediante la
asignacion de tareas a la maquina con menor tigfegdalizacion. Si las tareas
estan llegando en una mezcla aleatoria, es postbiear MET a expensas de
equilibrio de carga hasta un determinado umbrekgd usar el MCT para suavizar
la carga a través de las maquinas. La heuristicatfi2a las heuristicas MCT y
MET de forma ciclica en funcién de la distribucide carga a través de las
maquinas. El propésito es contar con una heurisboalas propiedades deseables
de MCT y MET.

Mejor k-porciento (KPB) esta heuristica considera s6lo un subconjuntdasle
maquinas mientras que mapea una tarea. El subgestio formado por las
m*(k/100) mejores maquinas basadas en los tiempagetucion para la tarea, en
donde 100/m<=k<=100. La tarea se asigna a la magjie proporciona el menor
tiempo de terminacion del subgrupo. Si k = 100peces la heuristica KPB se
reduce a la heuristica MCT. Si k = 100/m, entorladseuristica KPB se reduce a
la heuristica MET. Un "buen" valor de k mapea waraa a una maquina que esta
dentro de un subconjunto formado por las maquinampatacionalmente
superiores. El propdsito no es tanto matchearéamtactual a una maquina que sea
computacionalmente adecuada para esa tarea, sm@gjevitar poner la tarea
actual en una maquina que podria ser mas adecasalalguna tarea que aun no
ha llegado. Su "prevision" sobre la heterogenedtaths tareas es lo que falta en el
MCT, lo que podria asignar una tarea a una maquiabmatcheada por una
mejora local marginal en tiempo de finalizacionsiptemente privando a algunas
tareas que llegan posteriormente de una mejor adiécude las tareas de esa
maquina, y finalmente conducen a un mayor makegpasomparacion con la
KPB. Cabe sefialar que, si bien tanto la KPB y lacBfbinan elementos de la
MCT y la MET en su funcionamiento, solo la KPB agjle en cada asignaciéon de
tareas intenta optimizar los objetivos de la MCRYMET simultaneamente. Sin
embargo, en los casos en que un determinado suintorge las maquinas no se
encuentra entre los mejores k% para cualquieraasiedreas, la KPB causara
mayores tiempos de inactividad en las maquinasoemparacién con el MCT, y
puede resultar en un desempefio mucho mas pobrdo Pamto, el rendimiento
relativo de la KPB y el MCT puede depender de &sateristicas del entorno HC
de maquinas y de las tareas en ejecucion. Paraa&da el tiempo que se gasta en
clasificar las maquinas para determinar el subedajde las maquinas a examinar
es de O(m log m). Una vez que el subconjunto denfguinas esta decidido, toma
O((m * k) / 100), es decir O(m), para determinami@quina de destino. En general,
la heuristica KPB es de O(mlogm).

La heuristica balanceo de carga oportunista (OlaBj)gna una tarea a la préxima
maquina que pasa a estar lista, sin tener en ceértiampo de ejecucion de la
tarea en esa maquina. En caso de que muchas nm&qsatéa disponibles al mismo
tiempo, entonces una maquina es arbitrariamentgdaleLa complejidad de la

OLB heuristica depende de la aplicacion. El mapesp tener que examinar las m
magquinas, para encontrar la pr6xima maquina qua @asstar disponible. Por lo
tanto, toma O(m) para encontrar la asignacion.

Min-min: es una de las heuristicas implementadas en Setaifi¥a jrel tiempo
esperado en que la maquinas@ encuentre lista para ejecutar una tarea dedpués
terminar la ejecucion de todas las tareas querlesig® asignadas en ese momento.
En primer lugar se calculan todos los valores ¢ge(tiempo esperado de
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finalizacion de la tarea én la maquina pnutilizando los valores de; ¢tiempo de
ejecucion esperado de la tareart la maquina [ny r.. Para cada tareg $e define
la maquina que da el tiempo de terminacién previsés temprano mediante la
recorrida de la i-ésima fila de la matriz ¢ (comgiagpor los valores;t Luego se
determina la tarea fjue tiene el minimo tiempo de terminacién previstas
temprano y luego es asignado a la maquina corrdgpute. Luego se actualizan la
matriz c y el vector r, y el proceso anterior sateecon las tareas que adn no han
sido asignadas a una maquina. Min-min comienzéalaifitacién de las tareas que
cambian el tiempo en que la maquina estara listaemor medida. Si las tareay t
t, son contendientes para una maquinaemtonces Min-min asigna;ra la tarea
(por ejemplo} que va a cambiar en menor medida el tiempo eragoquina m
vuelva a estar disponible. Esto aumenta la problabilde que la tarea siga
teniendo su tiempo de terminacion previsto mas tengen la maquina;imy sea
asignado a la misma. Porque en t = 0, la maquiatgumina una tarea mas
temprana es también en la que se ejecuta mas rapildo heuristica min-min
cambia el tiempo en que la maquina esta dispoeibl&a menor medida en cada
asignacion. La expectativa es que se puede obtemenenor makespan si un
mayor nimero de tareas se asigna a las maquinasogs@o las completan antes,
sino también la ejecucion de ellas las realizan rdpglo. La inicializacion de la
matriz ¢ es de O(Sm). El bucle de hacer la heaaistiin-min se repite S veces y
cada iteracion es de O(Sm). Por lo tanto, la hécaiss de toma Of®).

Max-mint es similar a la heuristica min-min, y es otra lds heuristicas
implementadas en SmartNet. Se distingue de lastmarMin-min en que, una vez
que se encuentra la maquina que proporciona eptiede terminacion previsto
mas temprano para cada tarea, se determina laitap@atiene el mayor tiempo de
terminacion previsto mas temprano y luego asigraldocorrespondiente maquina.
La heuristica max-min tiene la misma complejidae tuheuristica min-min. Es
probable que la heuristica max-min de una mejonifitacion que la heuristica
min-min en los casos en que hay muchos mas tacetes @ue tareas largas. Por
ejemplo, si sélo hay una larga tarea, Max-min \gegutar muchas tareas cortas
simultaneamente con la larga tarea. En este camaladspan resultante podria ser
determinado solamente por el tiempo de ejecucidla derea larga. Sin embargo,
min-min en primer lugar ejecuta las tareas massdqgue pueden ser mas 0 menos
uniformemente distribuidas en las maquinas) y lueggecuta la tarea larga,
aumentando el makespan en comparacion con el nrax-mi

Sufferage se basa en la idea de que la mejor asignacidepser generada por la
asignacion de una maquina para una tarea que "su&s en términos de tiempo
de finalizacion esperado si esa maquina partiawae ha sido asignada. El valor
de sufragio de una targees la diferencia entre su segundo tiempo de tecidn
previsto mas temprano (en la maquing yntiempo de terminacion previsto mas
temprano (en la maquina)nLa fase de inicializacién es similar a la readia por
las heuristicas min-min y max-min. Inicialmentedas las maquinas estan
marcadas sin asignar. En cada iteracion, se setecadina tarea tle la meta-tarea
arbitrariamente. Luego se encuentra la maquinguenda el tiempo de terminacion
previsto mas temprano para la tareg se asigna provisionalmentea m si m
esta sin asignar, se marca ecomo asignada y se eliminade meta-tarea. Sin
embargo, si la maquina;ma sido previamente asignada a una taretige entre;t

Yy I la tarea que tiene el mayor valor del sufragioasegna a fia tarea elegida, y
se elimina la tarea elegida de la meta-tarea. keatgue no se elige no sera
considerada de nuevo para esta iteracion. Cuarnths ttas iteraciones se han
completado, se actualizan los tiempos en que lapimé estaran disponibles para
aguellas maquinas a las que se le ha asignadougva narea. Esta iteracion se
repite hasta que se asignen todas las tareasratpsnas.
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Mapeo Cluster-Mel proceso de matcheo y planificacion del entdi@puede ser
pensado como un mapeo de un grafo que represestmjunto de tareas (grafo de
tareas) en un grafo que representa el conjuntoatpiimas del entorno HC (grafo
del sistema). En Cluster-M, el mapeo se realizdanetapas. En la primera etapa,
el grafo de tareas y el grafo del sistema se agrupa agrupacién del grafo de
tareas combina las tareas con comunicacion interesivun mismo cluster. Del
mismo modo, el grafo del sistema combina las magugque estan estrechamente
unidas (es decir, que tengan pequefos tiemposrdenicacion inter-maquina) en
el mismo cluster. La agrupacion del grafo de tareaslepende de la agrupacion
del grafo del sistema y viceversa. Por lo tantagrafo de tarea o el del sistema
tiene que ser agrupados solo una vez. En la segi@s#a el grafo de tareas
agrupado es mapeado en el grafo del sistema agrughdgrupamiento reduce la
complejidad del problema de mapeo y mejora la adlidkel mapeo resultante.

LMT (levelized min-time)Esta heuristica es un algoritmo estatico de pagacion

y planificacion de tareas en un entorno HC. El digm LMT utiliza una
estrategia en dos fases. La primera etapa utitizatécnica llamada level sorting
para ordenar las tareas basandose en las restgscite precedencia. El nivel
puede definirse como sigue. El nivel 0 contienedarque no tengan arcos
incidentes en el grafo que representa la deperwestire tareas. Todos los
predecesores con arcos a tareas de nivel k sergratuen los niveles k-1 a 0. Para
cada tarea en el nivel k existe al menos un amidente (la dependencia de datos)
tal que la tarea fuente esta en el nivel k-1. lcaité de level sorting agrupa las
tareas que se pueden ejecutar en paralelo. La dé@dase del algoritmo LMT
utiliza el algoritmo min time para asignar las graivel a nivel. El algoritmo min
time es un método greedy que intenta asignar @da & la mejor maquina. Si el
namero de tareas es mas grande que el nimero dénasgentonces las tareas
mas pequefias se fusionan hasta que el nimero eaagual al numero de
maquinas. A continuacion, las tareas son ordenadasden descendente por su
tiempo de procesamiento promedio. Cada tarea gea@k a la maquina para la
gue tiene el menor tiempo de finalizacion. Ordelaartareas por el tiempo de
procesamiento promedio aumenta la probabilidad de treas mas grandes
obtengan maquinas mas rapidas.

Algoritmo genético para matcheo y planificacidan los algoritmos genéticos
(GAs), las posibles soluciones se codifican conomasomas, el conjunto de estas
soluciones se denomina poblacién. Esta poblaci@persda iterativamente hasta
que se cumple un criterio de parada aplicandoitpsentes pasos. El primer paso
es la seleccion, donde algunos cromosomas se alirgiotros se duplican sobre la
base de su valor de fithess (una medida de laachlig la solucidn representada
por un cromosoma). Esto es seguido por el cruzamidonde se eligen parejas de
cromosomas Yy algunos de los componentes correspuadide los cromosomas
son intercambiados. Luego, los cromosomas son msit@dazar, con la limitaciéon
de que el cromosoma resultante debe seguir repaesknsoluciones validas para
el problema fisico. Para aplicar un algoritmo geoéla problema de matcheo y
planificacion de tareas en un entorno HC se puétieau el siguiente enfoque: los
cromosomas son codificados con dos partes: urggbana el matcheo (mat) y un
string para la planificacién (ss). Si mat (i) ®ptonces la tareade ha asignado a
la maquina m Si ss (k) = i, entonces targaes$ el k-ésima tarea en el orden total.
Cada cromosoma esta asociado con un valor de djtnge es el momento de
terminacion de la solucion que representa este@soma (es decir, el tiempo de
ejecucion que se prevé para la aplicacion si selussmpeo que este cromosoma
especifica).

Reasignador Hibridoes un algoritmo dinamico para el matcheo vy laifi@cion
de tareas en los sistemas de HC. Al inicio, eligeaslor hibrido recibe como
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entrada un mapeo estatico. El reasignador hibedejecuta en dos fases. En la
primera fase del reasignador hibrido, realizadeesarde la ejecucion de la
aplicacion, las tareas son divididas en L nivetasa en la heuristica LMT. A cada
tarea se le asigna un rango mediante el exameasdarkas de nivel L-1 a nivel 0.
El rango de cada tarea en el (L-1)-ésimo nivel establecido como su tiempo
esperado de célculo en la maquina a la que fueadigpor el mapeo inicial. El
rango de una tareaen el nivel k se determina calculando la longitietl camino
critico de sa la tarea que termina la ejecucion. La seguns@ diel reasignador
hibrido se produce durante la ejecucién de la aglo. El reasignador hibrido
realiza cambios el matcheo y la programacion deatass del nivel k, mientras las
tareas en el nivel (k-1) o anterior se estan efgxid. Las tareas en el nivel k se
examinan en orden descendente segun el rangaestatiada tarea se asigna a la
maquina con menor de tiempo de terminacion parat@sm. El reasignador
hibrido comienza la programacion de las tareasivd k cuando la primera tarea
de nivel (k-1) comienza su ejecucion, y la reasigiadel nivel k debe terminar
antes de que cualquier tarea de nivel k tengadtssdde entrada y las maquinas
disponibles que necesita para ejecutarse. Cuandivedl k esta programado, es
muy probable que la informacion de los tiempos jeeueion actuales pueda ser
utilizada para muchas tareas de los niveles 03).(Ruede haber algunas tareas de
los niveles 0 a (k-2) que aun se encuentran enidnamiento o en espera de
ejecucion cuando se esta considerando la positildka reasignacion para las
tareas de nivel k. Para este tipo de tareas, Beantios tiempos de terminacion
esperados. Resultados de Simulaciones indican lgueasignador hibrido puede
mejorar el rendimiento de un mapeo estatico obtedaforma inicial hasta en un
15% para algunos casos.

Programacion Generacionala heuristica de programacion generacional (GS) e
una heuristica dinamica para mapear tareas emtonne HC. Se trata de una
heuristica ciclica con cuatro etapas. En primeadugl GS forma un problema de
planificacion parcial sacando todas las tareas louitaciones de precedencia
iniciales en el DAG (grafo aciclico dirigido, Dited Acyclic Graph) que
representa a la aplicacién. Es decir, el problemaldnificacion parcial inicial
consiste en tareas que son independientes o remtaistas incidentes en el DAG.
Las tareas en el problema de planificacién pamsialal son entonces asignadas a
las maquinas utilizando un programador auxiliampf®igramador auxiliar realiza la
asignacion de las tareas utilizando el algoritmiong@ro en llegar, primero en
servir. Una tarea es asignada a la maquina quenmmiel tiempo de finalizacion
de esa tarea particular. Cuando una tarea delgmablde planificacién parcial
inicial concluye su ejecucidn, la heuristica GSizaauna reasignacion. Durante la
reasignacion, el GS revisa el problema de pladfn parcial para agregar y
quitar las tareas. La terminacion de una tareandesena el evento reasignacion,
porque esta tarea puede hacer que se satisfaglamitasiones de precedencia de
algunas tareas. Estas tareas se afiaden al protéepianificacién parcial inicial.
Las tareas que ya han comenzado su ejecucion reénahi del problema de
planificacion parcial inicial. Una vez revisadopebblema de planificacion parcial
se obtienen, las tareas que son asignados a alguaa maquinas del entorno HC
utilizando el programador auxiliar. Este procedimie se realiza ciclicamente,
hasta la finalizacion de todas las tareas.

Planificacién auto ajustable para HCLa heuristica de programacion auto
ajustable para sistemas heterogéneos (Sash) égaritnao dinAmico para mapear
un conjunto de tareas independientes (meta-tareajure entorno HC. Un
procesador se dedica a calcular la planificaciéesta planificacion se superpone
con la ejecucién de las tareas. Al final de cade fie planificacion, el procesador
gue calcula la planificacion carga las tareas,sta fase, en las colas locales de los
procesadores que estan trabajando. El procesadmade a continuacion, calcula
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la planificacion para el préximo subconjunto desa mientras que el subconjunto
de tareas anteriormente planificado esta siendmtgédo por los procesadores que
estan trabajando. La duracion de la fase de ptacifin se determina por un limite
inferior estimado de la carga en los procesadanesegtan trabajando. El primer
procesador de los que estan trabajando que conlplezgecucion de todas las
tareas en su cola local le indica esto al procesadcargado de calcular la
planificacién, luego este le asigna mas tareaslastéos procesadores basandose
en una planificacién parcial que este computa. karistica SASH calcula la
planificacién utilizando una variacién del algoritnbranch-and-bound. En esta
variacion, se utiliza un arbol para representar espacio de posibles
planificaciones. Un nodo en el arbol representa prmmramacion parcial que
consiste en un conjunto de tareas asignadas a mespondiente conjunto de
procesadores. La fase de planificacion se compenend o mas iteraciones del
SASH. En una iteracién, el nodo con el costo m#&s $mamplia para aumentar la
programacion parcial con otra asignacion tareagzador. La expansion de nodos
termina cuando todas las tareas se han planifioadel tiempo para la
programacion de la fase i expiro.

2.2 Aplicaciones de la computacion heterogénea

Hay varios proyectos en los que se implementarcewlas a diferentes problemas
utilizando técnicas de computacién heterogénea$l Hrse presenta un listado de
varios de estos proyectos, aqui se detallan logeptos activos y los préximos
proyectos a realizar. Los proyectos mas relevardes Berkeley Open
Infrastructure for Network Computin@®OINC) y World Community Grid

2.2.1 Berkeley Open Infrastructure for Network Computing (BOINC)

El Berkeley Open Infrastructure for Network Comput{B@INC) es un sistema de
middleware no comercial para computacién distribuidcomputacién voluntaria.
Originalmente fue desarrollado para apoyar el pyesSETI@home, luego se
convirtié en una plataforma util para aplicaciodedribuidas en areas tan diversas
como las matematicas, la medicina, la biologia mo#r, la climatologia, y la
astrofisica. La intencion de BOINC es hacer podijie los investigadores puedan
aprovechar la enorme potencia de procesamientosdertlenadores personales en
todo el mundo.

La plataforma BOINC activa tiene casi 565.000 cotagaras (hosts) en todo el
mundo, en promedio tiene 1.287 PFLOPS de procestanfdiciembre de 2008).
BOINC es un proyecto financiado por la NationaleBce Foundation a través de
premios SCI1/0221529, SCI1/0438443y SCI1/0721124 [12].

La plataforma BOINC es soportada por diversos mmiageoperativos, incluyendo
Microsoft Windows, Mac OS X y los diversos sistenulsx incluyendo Linux y
FreeBSD. BOINC es un software gratuito que seilliste bajo la licencia GNU.

En [13] aparece una lista de proyectos activossgupueden elegir utilizando la
plataforma BOINC, entre los que se destacan:

Docking@Home Este proyecto tiene objetivos dentro de la biodee y la
informéatica. El proyecto apunta a un mayor conoento de los detalles atdmicos
de las interacciones de las proteinas ligadakhaaerlo, busca informacion para
ayudar al descubrimiento de nuevos productos faFoiaos.



CAPITULO 2. COMPUTACION HETEROGENEA 29

Superlink@techniarEste proyecto busca ayudar a los genetistasddeeiomundo
a encontrar los genes que provocan algunos tipafiatetes, la hipertension, el
cancer, la esquizofrenia y muchas otras enfermadade

Malariacontrol.net Los modelos de simulaciones de la dinAmica desmnésion y
los efectos en la salud de la malaria son unaérda importante para el control
de la malaria. Se pueden utilizar para determistiaggias 6ptimas para la entrega
de mosquiteros, la quimioterapia, o las nuevasnawue estan actualmente en
fase de desarrollo y prueba. Tal modelado tieneesigades de computo
extremadamente intensivas, esto se debe a regsiendaciones de grandes
poblaciones humanas con una serie de pardmetrasiorddos con factores
bioldgicos y sociales que influyen en la distrilducde la enfermedad.

Rosetta@homeEn este proyecto se busca determinar las formedsrtensionales
de las proteinas en la investigacién que ultimaen@oiede conducir a encontrar
curas para las principales enfermedades humanasfii€rzo esta concentrado en
disefiar nuevas proteinas para combatir enfermedaades el VIH, la malaria, el
cancer y la enfermedad de Alzheimer.

SIMAP. El objetivo de este proyecto es calcular simiigs entre las proteinas.
SIMAP proporciona una base de datos publica dedm®s resultantes, que
desempefia un papel clave en muchos proyectos destigacion en
bioinformatica.

GPUGrid.net Este proyecto busca abrir nuevos escenarios dagipnales para el
primer cédigo de dinamica molecular full-atom (GHI) especialmente
optimizado para correr en la GPU NVIDIA y Sony FBggtion 3. Este proyecto
presenta la particularidad de que se pueden imtegrsolas Sony PlayStation 3 a
la grid en que se corre.

Proyecto LatticeEste proyecto suministra poder de computo aitogiticos de la
Universidad de Maryland que estudian las relacievedutivas basada en los datos
de las secuencias de ADN; secuencias de proteénbadderias, plasmidos y virus;
y la diversidad biolégica en las reservas naturales

Climateprediction.netSe busca investigar las aproximaciones que sertigue
realizar en el estado del arte de los modelos tiko& Corriendo el modelo miles
de veces se quiere ver como el modelo respondgerdi modificaciones de esas
aproximaciones. Se busca mejorar la comprensiogugetan sensible son los
modelos a los a pequefios cambios y también a @wsae los cambios en el
anhidrido carbénico y el ciclo de azufre. Se busgqadorar como puede cambiar el
clima en el proximo siglo bajo una gama ampliasigerarios diferentes.

Quantum Monte Carlo at HomeEl objetivo de este proyecto es estudiar la
estructura y reactividad de las moléculas mediangeiimica cuantica.

Spinhenge@homese busca estudiar las moléculas magnéticas yaghetismo
controlado a nanoescala. Estas moléculas magndticeden ser utilizadas para
desarrollar diminutos interruptores magnéticos, aplicaciones en la medicina
(como la quimioterapia local del tumor) y la biatelogia.

Einstein@homeEs un programa que analiza datos procedentesI@€& (Laser
Interferometer Gravitational wave Observatory )@ Estados Unidos y también
del observatorio de ondas gravitacionales GEO 60@lemania , para aprender
mas acerca de las estrellas de neutrones, tanidgadas pulsares.

Leiden Classical Los célculos de la ciencia de superficies utiliZ2indmica
clasica. En contraste con otros proyectos, Leidasdital permite que voluntarios,
estudiantes y otros cientificos envien sus calgpéwsonales al grid. Cada usuario
tiene su propia cola de trabajos de dinamica @asic
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Milkyway@homeEl objetivo de este proyecto es crear un modeldirnensional
muy exacto de la galaxia de la Via Lactea que esatos recogido por el Sloan
Digital Sky Survey.

uFluids@homeEl proyecto simula en dos fases el comportamidettos fluidos
en problemas de microgravedad y microfluidica.

LHC@home ElI Gran Colisionador de Hadrones (LHC) es un exeeor de
particulas que se esta construyendo en el CERNDrdgnizacion Europea de
Investigacion Nuclear, el laboratorio de fisicapagticulas mas grande del mundo.
Cuando se encienda sera el instrumento mas podguosis construido para
investigar las propiedades de las particulas. LH@@hsimula las particulas que
viajan alrededor del LHC para estudiar la estafdide sus orbitas.

SETI@homeSETI (Busqueda de Inteligencia Extraterrestrediresirea cientifica,
cuyo objetivo es detectar vida inteligente fuerdad&ierra. Un enfoque, conocido
como radio SETI, usa radiotelescopios a la escdehsefiales de radio de ancho
de banda estrecha desde el espacio. Como no seectnexistencia natural de
estas sefiales seria una prueba de deteccionedmdddgia extraterrestre.

SZTAKI Desktop GridEl objetivo de este proyecto es encontrar todssistemas
de numeros binarios generalizados (en el que lasshaon las matrices y los
digitos son vectores) hasta dimension 11.

SHA-1 Collision Search GraZl objetivo de este proyecto es buscar colisiones
(debilidades) de la ampliamente utilizada funciérhdsh SHA-1.

PrimeGrid. En este proyecto se esta generandoastde datos con una secuencia
publica de nimeros primos, y esto se hace busceajas de grandes numeros
primos de la forma k*2-1 y k*2"-1.

Rectilinear Crossing NumbeAqui se busca determinar la configuracion denlos
puntos de un grafo completo Kn de forma de minim&animero de cruces entre
las aristas del mismo. Se ha logrado determinag mpemero para n <= 17.
Recientes (no publicadas aun) consideraciones rasitera han determinado el
numero de cruces rectilineos para n = 19 y n =ERhrincipal objetivo de este
proyecto es determinar el verdadero valor pard .=

ABC@home El objetivo de este proyecto es buscar “trios=aboteros positivos
a, b, ctales que a + b = ¢; a <b <c; a, b, c @weti divisores comunes y c¢> rad
(abc), donde rad (n) es el producto de los didirfecctores primos de n. La
conjetura ABC dice que solo hay muchos a,b,c, dinittalque
log(c)/log(rad(abc))>h para un real h>1. La conj@tdBC es actualmente uno de
los mayores problemas abiertos en mateméatica. @esriestra que es verdadera,
muchos otros problemas abiertos pueden ser cottsstérectamente desde ella.

NQueens@homé&l problema de las ocho reinas consiste en tdstaolocar ocho
reinas en un tablero de ajedrez de modo que ninggina ataque a alguna de las
otras reinas. Desde hace mucho tiempo se sabeaag82tsoluciones, de los cuales
12 son diferentes. Este proyecto estudia la gamacabn a N reinas en un tablero
NXxN, para N >= 19.

AQUA@home AQUA (algoritmos cuéanticos Adiabaticos) es un yewo de
investigacion cuyo objetivo es predecir el rendimtie de las computadoras
cuanticas en una variedad de problemas dificiles sywigen en campos que van
desde la ciencia de los materiales hasta el ag@ediutomatico. Se busca disefiar
y analizar los algoritmos de computacion cuéntigddizando técnicas de Monte
Carlo cuantico.

Chess960@homeéeste proyecto estudia el ajedrez 960, una varidet ajedrez
ortodoxo. En el ajedrez clasico la posicion inidal juego nunca cambia. En el
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ajedrez en 960 la configuracién inicial de las agede ajedrez se determina, justo
antes del inicio de cada juego, al azar.

También existe la posibilidad de acceder a otrayqutos similares a BOINC,
como son World Community Grid o Ibercivis desdeltaforma BOINC.

2.2.2 World Community Grid (WCG)

World Community GrigWCG) es un esfuerzo para crear la red informgtidaica
mas grande del mundo para hacer frente a proydetos/estigacion cientifica que
beneficien a la humanidad. Fue lanzada el 16 dembre de 2004, es financiada
y operada por IBM con software cliente disponibdtualmente para los sistemas
operativos Windows, Linux, Mac OS Xy FreeBSD.

Usando el tiempo ocioso de las computadoras dedbdwindo, los proyectos de
investigacion de la World Community Grid han aredia aspectos del genoma
humano, el VIH, el dengue, la distrofia musculaglyéancer. WCG tiene mas de
428.000 cuentas de usuario registradas. El softdaréa WCG usa el tiempo

ocioso de las computadoras que estan conectadsraet para realizar calculos.
Los usuarios instalan el software cliente de la WebGus computadoras.

En la actualidad la WCG tiene varios proyectosvasti a continuacién se
mencionan algunos de ellos [14].

El Proyecto de Energia Limpid.os cientificos del grupo Aspuru-Guzik de la
Universidad de Harvard esté utilizando la World @mmity Grid para descubrir
materiales para la tecnologia de energia renovatileobjetivo principal del
proyecto es calcular las propiedades electronieadetenas de miles de nuevos
materiales y para determinar cuéles de ellas semmigjores candidatos para la
proxima generacion de células solares econémicas.

Arroz nutritivo para el mund@Nutritious Rice for the World). Lo que se busca e
este compilar médulos de calculo que ayudararteardmar las mejores opciones
para maximizar las producciones y la calidad delzar

Ayudar a Superar el CancéHelp Conquer Cancer). El Ontario Cancer Institute
(OCI), el Princess Margaret Hospital y la Univerditealth Network formaron un
equipo con el World Community Grid para mejorar lesultados de cristalografia
de la radiografia de la proteina para poder condgremejor el cancer y su
tratamiento.

Descubriendo Farmacos Contra el Deng@éentificos de la Universidad de Texas
y de la Universidad de Chicago se juntaron conitegstigadores del World
Community Grid para combatir algunas de las enfdades virales mas
endémicas en los paises desarrollados y en paiséasde desarrollo. La meta
inmediata del proyecto es descubrir farmacos nuevas tratar la fiebre
hemorragica del dengue, hepatitis C, encefalitisNi® occidental (West Nile
encephalitis) y fiebre amarilla; estas enfermedadssltan de infeccién con virus
de la familia Flaviviridae.

Plegado del proteoma humano — FaseE8te proyecto continda desde donde se
interrumpié la primera fase. Los dos objetivos @pales del proyecto son: 1)
obtener estructuras con mayor resolucion para ipagehumanas especificas y
proteinas de agentes patégenos y 2) explorar mabaamente los limites de la
prediccion de estructuras de.
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FightAIDS@Homédlucha contra el SIDA desde casa). El objetiveesie proyecto
es usar métodos de computacion para identificamiedicamentos que posean la
forma y las caracteristicas quimicas correctas pkrguear la protease del HIV
(virus del SIDA). Este método se denomina "StrueBased Drug Design”
(produccién de medicamentos basdndose en su es&)ycy de acuerdo con el
National Institute of General Medical Scienceshgatenido un importante efecto
en la vida de personas que conviven con el SIDA.

2.3 Modelo ETC

Como se mencioné anteriormente, para evaluar elpodamiento de una
heuristica se necesita un modelo de los tiempagjedricion de las tareas en las
maquinas, también es necesario que los parametrassteé modelo se puedan
cambiar para investigar el desempefio de la haaisti diferentes entornos HC y
con diferentes tipos de tareas a asignar. Un mddetaentemente utilizado en las
investigaciones relacionadas a la asignacion @adaa procesadores es el modelo
ETC. Este modelo requiere una matriz de tiemposradps de ejecucién (ETC),
donde la entrada (i,j) de esta matriz representi@rapo esperado de ejecucion de
la tarea;ten la maquina mEn una matriz ETC los elementos de una deterrainad
fila representan el tiempo estimado de ejecucionrdetarea dada en las distintas
magquinas del entorno, mientras que los elementosndedeterminada columna
representan el tiempo de ejecucion esperado delifagentes tareas en una
maquina dada.

El modelo presentado puede ser caracterizado @@iparametros: heterogeneidad
de maquinas, heterogeneidad de tareas y consgtéreivariacion a lo largo de
una fila refiere a la heterogeneidad de maquins® es el grado en que los
tiempos de ejecucién de una tarea dada varia erdifstas maquinas. La
heterogeneidad de maquinas del entorno es basada eombinacion de la
heterogeneidad de maquinas para todas las tareasd@ tenemos un entorno de
maquinas con caracteristicas computacionales sewildecimos que es un entorno
con baja heterogeneidad de maquinas, mientras igtenemos un entorno de
magquinas con caracteristicas computacionales eriddcimos que es un entorno
con alta heterogeneidad de maquinas.

De manera similar, la variacion a lo largo de urdumna refiere a la
heterogeneidad de tareas, esto es el grado erogjdiempos de ejecucion de las
distintas tareas varian en una maquina dada. Lerdgemneidad de tareas del
entorno es basada en la combinacion de la hetermzehde tareas para todas las
magquinas. Cuando tenemos conjunto de tareas casidades computacionales
similares decimos que tenemos baja heterogeneidathréas, mientras que Si
tenemos conjunto de tareas con necesidades congnaties variadas decimos que
tenemos alta heterogeneidad de maquinas.

Una matriz ETC se puede clasificar como: consisterihconsistente o
parcialmente consistente. Una matriz ETC es camistsi cuando una maquina
my tiene menor tiempo de ejecucion que la maquipgara una tarea, tentonces
tiene también menor tiempo de ejecucidn para téaasareas;t En una matriz
ETC inconsistente las relaciones entre las nesgsglcomputacionales las tareas
y las capacidades de las maquinas no estan esadasucomo en el caso
consistente. Las matrices ETC inconsistentes seedala practica cuando: (1)
existe una gran variedad de arquitecturas de maunrel entorno, y (2) existe una
gran variedad de necesidades de computo de lastalistareas. Una combinacién
de los dos casos anteriores, que pueden ser nitasean muchos entornos, es
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una matriz parcialmente-consistente, que es unezmiatonsistente que contiene
una matriz inconsistente.

En la literatura hay existen dos métodos para gemeatrices ETC, el método
basado en rangos (Braun et al.) y el método bamadoeficiente de variacion (Ali
et al.) [10]. Para generar matrices ETC con el deétmasado en rangos se procede
de la siguiente manera: en primer lugar se generagctor columna B con valores
de punto flotante, estos valores se obtienen & plaruna distribucién uniforme en
el intervalo [1¢y,), cada elemento en la fila i se crea a partir (g rBultiplicando
por un numero que se obtiene a partir de una llisfidn uniforme en el intervalo
[1,d)), cada fila necesita un multiplicador por cada niaa,

Para generar matrices ETC con el método basadwmefitiente de variacion se
define el coeficiente de variacion, V, de los vatode tiempos de ejecucién como
una medida de heterogeneidad. El coeficiente d@orén de un conjunto de
valores es una mejor medida de la dispersién ernvddsres que la desviaciéon
estandar, ya que expresa la desviacién estandar poroentaje de la media de los
valores. Seaws y [ la desviacion standard y la media, respect@rde; de un
conjunto de valores de tiempos de ejecucion, seae¥ =o/u. El procedimiento
de generacién es el siguiente: Se define un velgorareas q, donde ([i] es el
tiempo de ejecucion de la tarea ti en una maqunaniedio” del entorno HC. Para
generar q se necesitan dos parametrQsy Visk El valor del pardmetrod es
usado para fijar el promedio de los valores engy 8uantifica la heterogeneidad
de las tareas. Cada elemento de vector de tareasigado para producir una fila
de la matriz ETC utilizando el coeficiente deseddovariacion, V.., de valores
en cada una de las filas, este valor es otro pardmie entrada.

Para variar la consistencia de las matrices en amitodos se procede de la
misma manera: para generar matrices inconsistembesse realiza ninguna
modificacion a los valores obtenidos con algunoslate métodos definidos
anteriormente. Las matrices ETC consistentes puselegeneradas desde matrices
ETC inconsistentes ordenando los tiempos de ej@cym@ra cada tarea en todas las
maquinas (es decir, ordenando los valores dentrada fila y hacerlo de forma
independiente todas las filas).

2.4 Trabajos relacionados

2.4.1 Estimating the Execution Time Distribution for a Task Graph in
a Heterogeneous Computing System

Yan Alexander Li y John K. Antonio propusieron eA91 [17] un modelo
matematico para la estimacion del tiempo de ejéoude un grafo de tareas,
considerando elementos que agregan incertidumbrafegtan el tiempo de
ejecucion. En este trabajo se utiliza un enfoquebatilistico para estimar la
distribucion del tiempo de ejecucion global detlagas, esta distribucién depende
de varios aspectos como son: la distribucion dep@s de comunicaciéon inter-
magquinas, la dependencia de datos entre subtagbasapeo de subtareas a
maquinas, la programacion de las subtareas en againa.

Se consideran tres variables aleatorias separadascada subtarea: El tiempo de
inicio, el tiempo de ejecucion y el tiempo de fimation. Se considera que la
derivacién de la distribucién exacta del tiempcoeggzucion de la tarea es posible,
pero no es claramente sistematica para automatizar.
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Las subtareas que tienen algun predecesor comigepuener una correlacién en
las variables aleatorias relacionadas con el tiedgpoomienzo de inicio y fin. Sin
embargo, existen condiciones en que estas varipbkxen ser consideras como si
no tuvieran correlacion. Para esto se consideepiaximacion de independencia
de Kleinrock, el mismo concluye que la fusién deosflujos de paquetes en una
linea de transmisién tiene un efecto similar aawgsr la independencia de los
tiempos de interarribo y largos de paquetes. Ee®ise asume que la entrada de
datos de muchas otras subtareas tiene el efeawstirirar la independencia entre
los tiempos de entrada y salida de las subtareatenen un predecesor coman.

Para estimar la distribucidn de tiempo inicial yafi se particionan las subtareas en
capas. Se considera que una subtarea Sj es urcgsedénmediato de la subtarea
Sg si: Sg requiere datos de Sj, 0 si Sjy Sg smmadas a la misma maquina y Sj
se ejecuta inmediatamente antes que Sg. Las sabtgue no tienen predecesor
inmediato se ponen en la capa 1, en la capa k+iosen las subtareas que el
numero de capa mas grande de sus predecesoresidtoseds k. Primero se
computan la distribucién de tiempo inicial y firld la subtarea, para cada subtarea
de la capa 1. También se calcula la distribucida p@s tiempos en que cada item
de datos esta disponible en la maquina destino. §&strepite para las sucesivas
capas 2 hasta llegar a las subtareas terminal@es l¢sosubtareas que no son
predecesoras de ninguna subtarea). A partir déisaisbuciones de los tiempos
finales de las subtareas terminales se obtienelzEdn de distribucion del tiempo
de ejecucion de la tarea entera.

Se utiliza un grafo de tarea particular para, medigsimulacion, determinar su
distribucion de tiempo de ejecucion y compararla ¢ distribucion obtenida
mediante el enfoque propuesto. Los resultados maunegtie el enfoque propuesto
predice la funcién de distribuciéon del tiempo decegién con gran exactitud,
incluso en los peores casos las aproximacionesidageson bastante buenas.

2.4.2 A Comparison of Eleven Static Heuristics for Mappirg a Class
of Independent Tasks onto Heterogeneous DistributedComputing
Systems

En el afio 1998 Tracy D. Braun, junto a un grupangestigadores en las areas de
ingenieria en computacién e ingenieria eléctriealizaron un trabajo [15] donde
comparan el rendimiento de once heuristicas ata t® determinar un mapeo de
tareas, que componen una meta-tarea, a maquinds de minimice el tiempo de
ejecucion de la meta-tarea. En este trabajo seeagumlas heuristicas obtienen el
mapeo de forma estética. Como ya mencionamos amtennte el problema del
mapeo de tareas a maquinas consiste en la asigrieias tareas a las maquinas y
la determinacién de orden en que se ejecutaraar@as asignadas a una maquina.
En este trabajo se define meta-tarea como unacidtede tareas independientes,
0 sea, que no tienen dependencias de datos.

En el modelo de simulacion que se utiliza en esteajo los tiempos de ejecucion
de cada tarea en cada maquina se conocen a pooresto se utilizan matrices
ETC para simular los distintos escenarios. Comamsaciono en la seccién
anterior las matrices ETC son generadas con el doébasado en rangos, se
consideran las doce matrices posibles combinando distintos tipos de

heterogeneidad de maquinas, heterogeneidad des tareeonsistencias. Las
instancias en las que se trabajo aqui tienen 5é2sy 16 maquinas.
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Se consideran las heuristicas OLB, MET, MCT, MimmiMax-min (que fueron
explicadas anteriormente), ademas de otras headstgue se detallan a
continuacion.

Duplex Ejecuta el min-min y el max-min, y se queda canniejor soluciéon
obtenida.

GA (Genetic algorithms)Se ejecutd un algoritmo evolutivo para el domid®
este problema particular. En el proximo capitulopgesentara un analisis en
profundidad de esta heuristica.

SA (simulated annealings una técnica iterativa que considera solamenge
posible solucién por vez. La solucién inicial seg® aleatoriamente mediante una
distribucion aleatoria uniforme. Se utiliza la m&s mutacion que en GA y se
evalla el makespan. Si el nuevo makespan es mpjonas se sustituye la
solucién anterior con la nueva, si es peor se eligmumero aleatoria € [0,1),
luego se compara con(que es un valor determinado a partir del va&rndievo
makespan, del makespan anterior y de un parant@tnado temperatura), si z >y
acepta la nueva solucion, en caso contrario seien@&nfa solucion vieja.

GSA (The Genetic Simulated Annealing$ una combinacién del SA y GA. Es
basicamente un GA pero que usa el SA para el ppatmseleccion.

Tabu Se parte de una solucion inicial y se va ejecatgrocedimiento de saltos
cortos. Para realizar estos saltos cortos se @masidos vecinos de la solucion
actual. Los vecinos se obtienen de la siguienteenaa se considera parar todos
los posibles pares de tareas, todos los posibles gl maquinas. Para un par de
tareas (f t) y un par de maquinas {im;) se reasigna s my t a m dejando la
asignacion del resto de las tareas como estabavalie la nueva solucion y si es
mejor que la solucién actual, se sustituye la $6fuactual por la solucion nueva.
Cada vez que se reemplaza una solucion por oti@ sejncrementa el valor de la
variable successful_hops. El procedimiento de saltotos puede finalizar porque:
1) todos las posibles combinaciones de pares dadar pares de maquinas han
sido evaluadas, o 2) el limite de reemplazos ({gRitha sido alcanzado, o sea
successful_hops = = limiy,s Cuando el procedimiento de saltos cortos terraga
guarda la mejor solucion obtenida en la lista tdhiego se genera una nueva
solucidn aleatoria, esto se llama salto largo. Bstva solucién debe diferir en por
lo menos la mitad de las asignaciones. Para cdtialargo exitoso se ejecuta el
procedimiento de saltos cortos. El criterio de garde la heuristica es cuando la
suma de saltos cortos exitosos y saltos largossmdtalcanza el limite de saltos.

A*. Es una técnica de busqueda basada en arbolemsn-@ue comienza en el
nodo raiz de que representa a una solucién nutaedida que el arbol crece los
nodos representan asignaciones parciales. Lai@olparcial de un nodo hijo
tiene una tarea mas que la solucion parcial queesepta el nodo padre, sea la
tarea adicionat,. Cada nodo padre genera m nodos hijos que repaaséas
posibles asignaciones de la tatga alguna maquina. Después de esto el nodo
padre pasa a ser un nodo inactivo. Se estableagiomero maximo de nodos
activos, para controlar el tiempo de ejecucionatigbritmo. Cada nodo n tiene una
funcion de costo f(n) asociado a el. Esa funcioncdsto es el limite inferior
estimado del makespan de la mejor solucién queayrch la asignacion parcial que
representa n. A medida que se van generando ndpasde van podando los
nodos con valores de f(n) mas grande, esto evieasgurealice una blusqueda
exhaustiva. La heuristica continGa su ejecuciétahgse llega a por lo menos una
asignacion completa.

Este trabajo permite realizar interesantes coruhes acerca de las soluciones
obtenidas por las distintas heuristicas y acerclmsiéiempos de ejecucion de las
mismas. El objetivo de este trabajo fue dejar umaebpara comparar el
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rendimiento de otras heuristicas con las once ropadas anteriormente. Para las
situaciones estudiadas GA fue la heuristica commrenpdimiento. El rendimiento
medio de la relativamente simple heuristica Min-foi@ siempre en el entorno del
12% respecto a la heuristica GA.

2.4.3 The Relative Performance of Various Algorithms is hdependent
of Sizable Variances in Run-time Predictions

El trabajo realizado por Robert Armstrong, Debranstgen, y Taylor Kidd [16] en
1998 describe experimentos y simulaciones ejecstagara comparar el
rendimiento de algunos algoritmos de mapeo endatifes entornos heterogéneos.
Se asume que las tareas son independientes enfBe guiere determinar si es
beneficioso usar algoritmos de mapeo inteligeniteduso si las tareas no se
realizan exactamente en el tiempo esperado. Lacaéts el tiempo de finalizacion
de la dltima tarea (makespan). En los sistemas ea c¢ada tarea usa
exclusivamente una maquina, las diferencias ocurpam: i) todas las
caracteristicas de coOmputo no son conocidas o eadae por el disefiador del
programa, o ii) El tiempo de acceso a memoria dsaodes estocastico y no
determinista.

Las heuristicas que se consideran en este trabajoGLB (opportunistic load
balancing), LBA (limited best assignment), adem@suslizaron dos algoritmos
greedy.

Se estudian los efectos del no determinismo ereitpipnance de los algoritmos,
porque el LBA y los algoritmos greedy usan el tienesperado de ejecucion para
realizar sus mapeos. Se intenta determinar unebdision para los tiempos de
ejecucion de los programas. Primero se realizakperementos con programas
reales para determinar distribuciones que pudieamacterizar los tiempos de
ejecucion. Para esto se ejecutan programas enidapeaicasiones para poder
determinar algunas distribuciones realistas pa#zes las simulaciones.

Luego de realizar estas ejecuciones se determiea lagl distribuciones mas
realistas son las distribuciones gaussiana y exmome por estos se generan
tiempos de ejecuciones a partir de estas distobesi para probar el desempefio
de las heuristicas mencionadas. Luego de realigasiinulaciones se observa que
los algoritmos greedy obtienen mejores resultados QLB y LBA tanto con
tiempos de ejecuciones generados a partir de {abdision gaussiana como los
generados a partir de la distribucion exponencial.

2.4.4 A Taxonomy for describing Matching and Scheduling Huristics
for Mixed-Machine Heterogeneous Computing Systems

En 1998 Tracy D. Braun y un grupo de investigaddded] propusieron una
taxonomia para poder comparar distintas heuristd@smapeo de tareas a
maquinas. Se considera que la comparacion de tieasies complicada debido a
que las mismas asumen distintas hipotesis acerda géataforma de destino,
ademas tampoco existia un conjunto estandar deaajunes de referencia o
plataforma para entornos HC.

La taxonomia propuesta utiliza tres componentea gascribir las heuristicas: (1)
el modelo de la aplicacion y la caracterizacidénlate comunicaciones, (2) las
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caracteristicas de la plataforma del modelo, y&8)aracteristicas de la estrategia
de mapeo.

La caracterizacion del modelo de aplicacion defiisemodelos utilizados para las
aplicaciones que se ejecutan en el sistema HC lagsl&€omunicaciones inter-
magquina de la red. Las aplicaciones no son clasifis por funcionalidad, sino por
los rasgos que definen las caracteristicas computdes de la aplicacién que
pueden influir en las decisiones del mapeo. Adeladsxonomia es capaz de
incluir rasgos de la aplicacion que sirven parapéfioar las hipétesis de
implementacion. La definicion de las caracteristida las aplicaciones se basan en
distintos elementos como son: tamafio de la apficatipo de aplicacion, patrones
de comunicacion, disponibilidad de datos, deadlimasdelo de tiempos de
ejecucion, heterogeneidad de la meta-tarea, mestipérsiones de las aplicaciones,
prioridades de tareas, requerimientos de QoS d&ataas, heterogeneidad de las
subtareas, distribucion temporal (aplicacionegiessio dinamicas).

La caracterizacion del modelo de plataforma ddfisecaracteristicas del hardware
disponible dentro del entorno HC. Un marco pareldaificacion de los modelos
utilizados consta de los siguientes elementosnpetréds analiticos (indican de que
forma cada maquina disponible realizan cada tipo cdiulo), tiempo de
comunicacion, posibilidad de envio/recepcion coree, interconexion de la red,
arquitecturas de las maquinas, heterogeneidad slemiaquinas, numero de
conexiones, numero de maquinas, superposiciéon dmcpmunicacion, sistema
de control (entorno dedicado o compartido), y cdibpialad de tareas.

La caracterizacion de la estrategia de mapeo dédmearacteristicas utilizadas
para describir la estrategia de mapeo. Dentro deelementos a considerar se
encuentran: modelo de aplicaciéon soportado, tiendgosomunicacion, ubicacién

del control (estrategia de mapeo centralizada toilolisda), transferencia de datos,
dependencias entre las tareas consideradas, difficde tareas, mapeo dindmico
0 estatico, ubicacion de la ejecucion (se refiersi & mapeo lo ejecuta una
maquina del entorno HC o si lo hace una maquinarea}, tiempos de ejecucion
(se conocen a priori 0 no), consideracion de lerawoicia a fallas, incorporacion de
feedback de las aplicaciones, funcion objetivo, onoé plataforma soportado,

preventivo (si se pueden interrumpir aplicacionasiniciadas para asignar los
recursos a aplicaciones mas importantes), redisioh.

Con las tres categorias definidas en la taxonorag tEcnicas de mapeo
heterogéneas pueden ser clasificadas de forma ne@tsgp Esta clasificacion
permite a las investigaciones acerca de entornoslé$Cribir con mayor facilidad
las heuristicas de mapeo. Con esta taxonomia gé pradbajar para generar casos
de prueba estandar para los sistemas HC.

2.4.5 Efficient Batch Job Scheduling in Grids using Celllar Memetic
Algorithms

Fatos Xhafa, Enrique Alba, y Bernabé Dorronsoroppsieron [19], en el afio
2007, un algoritmo memetico celular para determinar mapeo de tareas a
magquinas. El modelo de simulacién que se utilizesa trabajo es el de matrices
ETC (tiempo esperado de computo) propuesto emlghjiv de Braun et al. [15]. Se
consideramos el mapeo de tareas como un probleroatoheizacion bi-objetivo,
en el que tanto el makespan como el flowtime sammizados al mismo tiempo.
Con el fin de hacer llevar a cabo la optimizacitmutanea de los objetivos su
utiliza una suma ponderada del makespan y el fioguti
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En un cMA (algoritmo memetico celular) los indivihi de la poblacién estan
distribuidos espacialmente formando vecindadessyoperadores evolutivos se
aplican individuos vecinos. Para poder resolvgsreblema de mapeo de tareas a
maquinas, se agrega conocimiento del problemastiactura general del cMA. A
continuacion se describen algunos elementos qusligaron.

La topologia de la poblacién es una grid toroigatlds dimensiones de pop_heigth
X pop_width_size. Los patrones de vecindad utibzadon los siguientes: L5 (5
personas), L9 (9 personas), C9 (9 personas) y CApdrsonas). Otro aspecto del
algoritmo que se implemento en este trabajo estlabzacion de las celdas, para
esto se implementaron varios mecanismos asincr®rtomo son: Fixed Line
Sweep (FLS), Fixed Random Sweep (FRS) y New Ran8waep (NRS). La
representacion de las soluciones que se presergsteproblema es un vector de
largo igual a la cantidad de tareas, donde la f@wsjandica la maquina donde fue
asignada la tarea j. Para la inicializacién dedblacién se obtiene un individuo a
partir de la heuristica Longest Job to Faster Resod Shortest Job to Faster
Resource (LJFR-SJFR) vy el resto se obtiene armheteste individuo mediante
grandes perturbaciones. El operador de seleccidm ¢ésrneo N-ario. El operador
de cruzamiento es el cruzamiento de un punto. Efamjwr de mutacion que se
implemento esta basado en el rebalanceo de carlgandaquina mas cargada. La
estrategia de reemplazo es elitista, ya que unrbgmplaza a su padre si tiene
mejor valor de fitness. El Ultimo operador a coasl es el método de busqueda
local, que es una caracteristica propia de logisigms memeticos, en este caso se
utilizan tres métodos: Local Move (LM), SteepestaloMove (SLM) and Local
Minimum Completion Time Swap (LMCTS).

A partir de este trabajo se puede afirmar que clgidts una buena opcién para la
programacion de tareas en grandes redes compudisoya que son capaces de
ofrecer alta calidad en el mapeo en un tiempo noupc

2.5 Conclusiones

En este capitulo se presentan las ventajas délifmcibn de entornos HC para la
ejecucion de una meta-tarea compuesta por tareasdistintas necesidades
computacionales. Aqui se presentan dos ejemplo$NB@ WCG) que muestran
como se esta utilizando en la actualidad esta kegizo para la resolucién de
problemas muy complejos que requieren gran capdcidaomputo.

Se puede observar que se ha trabajado en divespestas relacionados con la
computacién heterogénea. En los trabajos relacamagde se presentan en este
capitulo se abarcan tematicas que van desde lmaesfin de los tiempos de
ejecucion de tareas en maquinas hasta la compardeidistintos algoritmos que
se utilizan para resolver la planificacion de tarea maquinas de un entorno HC.
Un aspecto importante que se observa es que seliagalo fundamentalmente en
el enfoque monoobijetivo del problema, ya sea cenaitlo solamente una métrica
(por ej. makespan) o la combinacion lineal de war#étricas. Por lo tanto el
enfoque multiobjetivo del problema presenta unavaymosibilidad de estudio del
mismo, ofreciendo la oportunidad de obtener redaliale buena calidad.



Capitulo 3. Computaciéon evolutiva

A partir de la década de 1970 se empezé a trabajbase a la idea de emular los
mecanismos de la evolucién biolégica para utilzadn la resoluciéon de
problemas. A partir de esta idea han surgido uaa gantidad de investigaciones,
aplicaciones y propuestas de algoritmos en el area.

Dentro de la computacion evolutiva han surgido gren variedad de modelos
computacionales que se conocen genéricamente cdgooitraos evolutivos.
Todos utilizan operadores de seleccién y reprodacbiasados en la evolucion
natural como base de su funcionamiento. Los opezaduencionados se basan en
una funcion de fitness, que da una medida de gquadaptada esta una solucion al
problema que se esta estudiando.

En este capitulo se comienza explicando los conesepdsicos de los algoritmos
evolutivos. Luego se describe con mayor detalleadase de algoritmo evolutivo:
los algoritmos genéticos. También se mencionaratifes modelos de evolucion
propuestos en la literatura. Por ultimo se dedarralos conceptos muy relevantes
para este trabajo: los algoritmos evolutivos mhbjgtvos y los algoritmos
evolutivos paralelos.

3.1 Técnicas de computacion evolutiva

Las técnicas de computacion evolutiva son un caeajda heuristicas que han sido
utilizadas para la resolucion de una amplia gamagmdblemas en las areas de
optimizacion combinatoria, disefio de artefactosgb@da de informacién, control
de dispositivos y aprendizaje automatico, etc. Edtanicas basan su operativa en
los mecanismos de la evolucién natural, identificagor Charles Darwin en su
célebre obraEl origen de las especies por medio de la selecciatural: la
seleccion natural, la reproduccion y la diversidgenética de individuofarwin,
1859).

Estas heuristicas trabajan sobre un conjunto dacisokes a un problema
determinado (poblacion), la metodologia utilizada estas técnicas se basa en el
uso de mecanismos de seleccion de las mejoresiaudgcpotenciales (padres)
para luego construir nuevas soluciones candidatdps) mediante la
recombinacién de caracteristicas de las soluciselescionadas.

A continuacién se presenta un mecanismo generalnbéonamiento de algoritmo
evolutivo que trabaja sobre una poblaciéon P.

39
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Inicializar(P(0))

generacion=0

mientras (no CriterioParada) hacer
Evaluar(P(generacion))
Padres = Seleccionar(P(generacion))
Hijos = Aplicar Operadores Evolutivos(Padres)
NuevaPoblacion = Reemplazar(Hijos, P(generacion))
generacion++
P(generacion) = NuevaPoblacion

Fin

retornar Mejor Solucién Encontrada

Algoritmo 1 — Algoritmo Evolutivo Genérico

Un algoritmo evolutivo trabaja sobre individuos guepresentan soluciones al
problema, estos individuos estan codificados deerglcu a un mecanismo
establecido. Los individuos son evaluados de acuandna funcion de fitness que
determina que tan adecuada es cada solucién pgmaldema que se intenta
resolver.

El algoritmo evolutivo comienza con la generacidn ld poblacion inicial, los
individuos de esta poblacion pueden ser generaglosathera aleatoria o aplicando
algun criterio de acuerdo a las caracteristicapddlema a resolver. El algoritmo
evolutivo podria inclusive tomar como poblaciércial a los individuos que se
generen mediante alguna otra heuristica de resolud®| problema, que permita
calcular buenas soluciones iniciales para el proale

La evolucion de la poblacién se lleva a cabo ecicdd donde se generan nuevos
individuos a partir de la poblacion actual, El mdieniento para generar los nuevos
individuos aplica los operadores evolutivos defisidEn el ciclo hay cuatro etapas
principales:

Evaluacién en esta etapa se le asigna un valor de fitnesgla individuo de la
poblacidn. Este valor evalla que tan bien resuedda individuo el problema en
cuestion, y es muy importante en el desarrollcatigritmo evolutivo.

Seleccionen esta etapa se eligen los individuos (paddesgcuerdo a sus valores
de fitness, para que mediante la aplicacion depesadores evolutivos generen los
individuos de la nueva generacion.

Aplicacion de los operadores evolutivosn etapa se genera el conjunto de
descendientes (hijos) a partir de los individudsecsgonados en la etapa anterior
(padres).

Reemplazoen esta etapa se sustituyen los individuos dgeteeracién anterior
(padres) por los descendientes creados en la atdgpaor (hijos).

Se pueden aplicar distintas politicas de selecgio@emplazo para modificar las

caracteristicas del algoritmo evolutivo. Por ejempk pueden privilegiar los

individuos con mayor valor de fithess de cada gaién (estrategias de elitismo),
aumentar la presion selectiva sobre individuos majaptados, generar un nimero
reducido de descendientes en cada generacién (@sodel estado estacionario),
etc.

Los operadores evolutivos establecen como se explagspacio de soluciones del
problema. Han surgido una gran cantidad de opezada@volutivos, sus
caracteristicas son las que determinan las distim@iantes de algoritmos
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evolutivos. Los operadores evolutivos mas difungidmn los operadores de
cruzamiento y de mutacion.

La condicién de parada de la fase iterativa esergémente, alcanzar un numero
determinado de generaciones. Otras alternativasideman como varian los
valores de fitness o el valor estimado de erropee® al valor optimo del

problema o una aproximacion.

3.2 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son una de las técnicasod®utacion evolutivas mas
utilizadas en la actualidad, ya que es una téamigga flexible y permite resolver
una amplia variedad de problemas. Como el restlagiéécnicas evolutivas, los
algoritmos genéticos basan su funcionamiento evdéucion natural de los seres
vivos, estos algoritmos trabajan sobre una pohiadé soluciones que va
evolucionando mediante interacciones y transforomes Unicas. La seleccién
utilizada en el proceso evolutivo determina losviitlios que estaran presentes en
la siguiente generacion, esta seleccién priorigardividuos mas aptos. La aptitud
de los individuos se evalla de acuerdo al problemesolver, para esto se define
una funcion adecuada al problema, que es llamadaidiu de fithess. En
determinadas condiciones este mecanismo llevapaliacion a converger hacia
una solucién cercana al O6ptimo del problema, estegd de ejecutar un
determinado numero de generaciones.

La formulacioén clasica de los algoritmos genétisedasa en el esquema genérico
de un algoritmo evolutivo que se presenta en Algaril — Algoritmo Evolutivo
Genérico Partiendo de ese esquema define los siguientsdges evolutivos:

el operador de cruzamiento que se encarga de camairos individuos, y el
operador de mutacion que se encarga de realizarvamacion aleatoria a los
individuos con el fin de proporcionar diversidad.

A continuacion se presenta un esquema de un afgogenético.

Inicializar(P(0))

generacion=0

mientras (no CriterioParada) hacer
Evaluar(P(generacion))
Padres = Seleccionar(P(generacién))
Hijos = Aplicar Recombinacién(Padres)
Hijos = Aplicar Mutacion(Padres)
NuevaPoblacion = Reemplazar(Hijos, P(generacion))
generacion++
P(generacion) = NuevaPoblacion

Fin

retornar Mejor Solucién Encontrada

Algoritmo 2 — Esquema de un Algoritmo Genético

Una caracteristica que distingue a los algoritn@®ticos del resto de las técnicas
evolutivas es que utilizan el operador de cruzatoi@omo operador principal,
mientras que la mutacion se utiliza como operadmursdario para agregar
diversidad la exploracion del espacio de soluciometuso en algunas variantes de
algoritmos genéticos no se incluye el operador d&oidn y usan otros operadores
para introducir diversidad.
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En general se trabaja con codificaciones binaréaa problemas de busqueda en
espacios de cardinalidad numerable, también se phapuesto codificaciones
reales, e incluso se han propuesto codificacionetsaulicionales, dependientes de
los problemas a resolver.

Un mecanismo de seleccion utilizado es el llamadecsion proporcional, donde
la cantidad de copias de individuos a consideral enuzamiento es proporcional
a sus valores de fitness. También existen otroanigmos de seleccion utilizados
para modificar el proceso de exploracion del egpdeisoluciones.

3.2.1 Representacion de soluciones

Los algoritmos genéticos no trabajan directamembres las soluciones del
problema, sino que trabajan sobre una representaalistracta de dichas
soluciones, estas representaciones generalmentdlapoadas cromosomas. Un
cromosoma es un vector de genes, el valor asignatagen se denomina alelo.

Se llama genotipo a las caracteristicas de unithaiv EI genotipo sometido al
medio ambiente se llama fenotipo. En un algoritnemégico el genotipo esta
construido por cromosomas, generalmente se utitizaromosoma por individuo.
El fenotipo representa un punto del espacio decsmies del problema.

Por lo mencionado anteriormente se debe definifumedn de codificacion sobre
los puntos del espacio de soluciones, que estaldecerrespondencia entre los
puntos del espacio de soluciones y los genotipas.funcion inversa de la
codificacién es la funcion de decodificacion queuwddve el fenotipo asociado a un
cromosoma.

La codificacion de los individuos es importantegpel proceso de busqueda de los
algoritmos genéticos. Por lo general utilizan dedifiones binarias de largo fijo.
Los individuos se codifican generalmente con vestode valores binarios
conocidos como string de bits.

Se han utilizado otros esquemas de codificaciomoemor frecuencia. Por ejemplo
se han utilizado codificaciones basadas en nimeaes cuando se resuelven
problemas en espacios de soluciones no numergiesgjemplo en el caso de
determinacion de parametros de control o entremdmige redes neuronales. Otro
ejemplo de codificacién son las basadas en perioues de enteros, se utilizan en
problemas donde se buscan hallar ordenamientoma@gtiOtras codificaciones

dependientes de los problemas son utilizadas ceoudncia, con el fin de

incorporar conocimiento especifico en la resoluciémproblemas complejos.

3.2.2 Funcién de fitness

Todos los cromosomas tienen un valor de fitnessiado, este valor evalla la
aptitud del individuo para resolver el problema geeesta evaluando. La funcion
de fitness tiene el mismo tipo que la funcion abgedel problema, por esto el
célculo de la funcion de fitness se realiza sobfertipo del cromosoma.

La funcion de fitness guia el mecanismo de expiéracya que representa al
entorno que evalla la aptitud del individuo solaocipara la resolucién del
problema.
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La funcién de fitness debe tener en cuenta elrizrite optimizacion del problema,
esto es si se trata de la minimizacion o maxim@aale un objetivo, y las
restricciones que presenta el problema. La fund@fitness debe asegurar que las
soluciones no factibles que aparezcan no se pemetiiel proceso evolutivo.

Si el entorno presenta problemas para la evaluatddta funcidén de fitness, se
tienen que implementar mecanismos para solucicstar@oblema como pueden
ser evaluaciones parciales o funciones de fitnesffivauadas que asignen
diferentes valores de fithess a un individuo pargokficar la labor del operador de
seleccion.

Si las funciones de fitness varian dindmicamentearde la evolucién del
algoritmo genético se deben implementar mecanismmplejos, como las
representaciones multiples, para introducir memenida operativa del algoritmo
genético.

Generalmente la funcién de fitness requiere uneeafucomputacional mayor que
el necesario para ejecutar el resto de los operadgmolutivos. Incluso puede darse
el caso de que solamente se puedan obtener vapregzimados en tiempos

razonables.

En el caso de problemas con objetivos mdltiplesfution de fithess debera
contemplar a todos los objetivos. Otros aspectnaiderar es cuando se presentan
problemas de dominancia de soluciones muy adap&adgeneraciones tempranas
de la evolucion, deben considerarse mecanismosaddaelo del fitness para evitar
el estancamiento de la evolucion.

3.2.3 Operadores evolutivos

Los principales operadores que presentan los #igosievolutivos son el operador
de seleccion, el operador de cruzamiento y el djperde mutacion.

La seleccion es quien se encarga de que las boareeristicas de los individuos
se mantengan, ya que las buenas caracteristidas @ssentes en los individuos
mas adaptados. En la literatura se pueden encwoattias ejemplos de operadores
de seleccién, aqui se detallan algunos. La selegrigporcional o por ruleta elige

individuos aleatoriamente, pero la probabilidad d®e un individuo de ser

elegido aumenta segun su valor de fitness. Otraani@mos de seleccidén aplican
criterios elitistas, conservando un nimero deteaonde los mejores individuos a
través de las generaciones. En la seleccion poedose eligen aleatoriamente un
numero de individuos, que compiten entre ellos pit@rminar se seleccionaran
para reproducirse, se seleccionan en base al dalditness de los mismos. La
seleccién basada en el rango introduce el mayisnet posible, manteniendo un
alto porcentaje de los mejores individuos de ladgmén.

La codificacién binaria de largo fijo permite definperadores evolutivos simples.

Por ejemplo el operador de cruzamiento de un puwette operador obtiene dos
hijos a partir de dos padres seleccionando un pimtcorte al azar, luego corta a
los cromosomas de los padres e intercambia losdrde cromosomas, generando
un hijo con la primer mitad del primer padre y égsnda mitad del segundo padre,
y el hijo con la segunda mitad del primer padreayptimer mitad del segundo

padre.

El operador de mutacién es el encargado de introduersidad en la ejecucion
del algoritmo evolutivo. El operador mas tradiciores el que modifica



44 CAPITULO 3. COMPUTACION EVOLUTIVA

aleatoriamente uno de los valores binarios del osmma. En un esquema de
codificacién binaria se invierte el valor de unale

Los operadores de cruzamiento y de mutacion somadpees probabilisticos,
porque se aplican o no teniendo en cuenta una lpitolzal de aplicacion del
operador. Por lo general se establece una prothatbille cruzamiento alta, entre
0,5y 0,9, y una probabilidad de mutacion muy baga,lo general es de 0,001 por
cada bit en la representacion.

En la literatura se han propuesto operadores aevotutmas complejos, con el
objetivo de modificar la forma en que se exploraegbacio de soluciones. Por
ejemplo se proponen operadores de cruzamientopuott donde se utilizan dos o
mas puntos de corte para realizar el intercambitraims de cromosomas. Otro
operador de cruzamiento es el cruzamiento unifoemeste operador se determina
para cada posicion en el cromosoma se decideisteseambia material genético
de acuerdo a una probabilidad establecida.

También existen otros operadores evolutivos parafims tipos de codificaciones
como son las codificaciones reales o las permutaside enteros.

3.3 Modelos de evolucion

Cuando se habla de modelos de evolucion se hamremefa a la forma que utiliza
un algoritmo evolutivo para realizar la renovacila poblacion con la que esta
trabajando.

Tradicionalmente en los algoritmos evolutivos ebgavolutivo involucra la
generacion de una nueva poblacién que sustituggoalllacion actual mediante la
aplicacion de los distintos operadores evolutivgdieados previamente.

Se dice que el paso atdmico de la evolucion, em @0, es una generacion. A
partir de esta apreciacion es que se denomina mageleracional al modelo de
ejecucion de la evolucién de los algoritmos genéticadicionales.

Una alternativa al modelo de evolucidén anteriormanéncionada, es el modelo de
evolucion de algoritmos evolutivos de estados @stacios. En este modelo el
paso atémico de la evolucién es la generacion denigo individuo.

En la programacion genética se propuso un modelevdkicion en el que cada
individuo generaba un hijo y luego se seleccionadrdre los padres y los hijos a
los mejores individuos para formar la poblacion.l&nestrategias de evolucion se
puede optar por un modelo de evolucién de poblasi@olapadas o un modelo de
evolucion de poblaciones no solapadas. En un mattefioblaciones solapadas los
padres y sus hijos compiten por ser parte de lapidim de la proxima generacion,
mientras que en modelo de poblaciones no solapadakijos sustituyen a los
padres.

3.3.1 Modelo de estado estacionario

En este modelo de evolucién en cada paso se smaccilos padres para aplicarles
el operador de cruzamiento y generar un, o eveanerde dos, hijo/s. A los hijos
se les pueden aplicar un operador de mutacién gerée a una probabilidad de
mutacién. Estos individuos que se generan se agedm poblacidn con la que se
esta trabajando, para esto se debe determinandogduos que se deben sacar de
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la poblacion. En este modelo de evolucion la esgiat que se utiliza para
reemplazar individuos de la poblacién por los ifdlies nuevos que se generaron,
tiene una mayor importancia que en un algoritmdwiv® generacional.

Se pueden definir varias estrategias de reempfamogjemplo, estas estrategias
pueden ser aleatorias, proporcionales al fithesgtistas. Normalmente se definen
estrategias donde hay una competencia entre elemtdisate generado y el
individuo a reemplazar.

Este mecanismo de reproduccion paso a paso fumlinénte propuesto para
evitar inconvenientes en la resolucién de problesmsentrenamiento de redes
neuronales. Luego se extendi6 para varios problgraasas de aplicacion.

Este modelo mantiene el equilibrio entre los mexrans de exploraciéon y de
explotacion del algoritmo evolutivo. El algoritmeatutivo se encarga de mantener
las caracteristicas de las poblaciones, garantivamé buena exploracion del
espacio de soluciones, y a la vez se realiza uplatexion local que presiona hacia
los individuos mejor adaptados. En este modelovidueién son muy utilizadas

las técnicas de seleccién elitistas, tanto elselii propiamente dicho como la
seleccién por ranking.

Cabe aclarar que si siempre se reemplaza al pdosidno, esto puede generar
convergencia prematura. El uso de estrategiasateplazo aleatorias en general
funciona correctamente, pero en contrapartida $er@ una convergencia mas
lenta. Otra opcion es utilizar un reemplazo prdfgtiio que sea inversamente
proporcional al fitness, esto disminuye los efectmdversos mencionados
anteriormente.

La mayor diferencia entre el modelo de estado estadto y el modelo
generacional es la cantidad de selecciones quiearambos, ya que el modelo
generacional requiere realizar muchas mas selezxiqne el modelo de estado
estacionario. Por esto la perdida de informacideriva genética sera mayor en el
caso del modelo generacional. También se obsergaetjalgoritmo de estado
estacionario tendra tiempos de ejecucién menoresetjalgoritmo generacional,
pero a largo plazo el algoritmo generacional puealntrar mejores soluciones
que el algoritmo de estado estacionario, ya qpeirero tiene un mejor patrén de
exploracién del espacio de busqueda.

3.3.2 Otros modelos de evolucion

En la literatura podemos encontrar otros modelogwigucion propuestos, para
algoritmos evolutivos no tradicionales y para alginariantes de los algoritmos
genéticos. Dentro de estas propuestas podemos tearceh modelo de GAP
generacional, messy GA (algoritmo genéticos desadiss), entre otros.

El modelo de GAP generacional fue propuesto porJ@gg, este es un modelo
intermedio en el que se define un porcentaje deoldacion que se utiliza para
participar en la generacién de la nueva pobla@dste porcentaje se le denomina
gap. Esta propuesta se puede ver como una geaer@tizde los modelos de
evolucion antes presentados, ya que incluye tamt@néoque del modelo
generacional (cuando el gap es el 100%) como akloade estado estacionario
(cuando el gap determina que solo se considereindosduos de la poblacion).
Otro aspecto que se puede definir en este modalbpescentaje de poblacién que
se solapa entre generaciones.
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Por otro lado los messy GA (algoritmos genéticosoddenados) tienen una fase
primordial donde crean la poblacién utilizando wsrategia de enumeracion
parcial, distribuyendo bloques de construccién deicsones y una fase de
yuxtaposicion donde se mezclan las soluciones éractas en la fase primordial.

3.4 Algoritmos evolutivos multiobjetivos

En esta seccién se describen los aspectos reldosneon los problemas de
optimizacion multiobjetivo (MOP). En primer lugae da una definicion formal de
dichos problemas y algunos conceptos relacionaddas amismos. Luego se
presentan los algoritmos evolutivos para optimiacmultiobjetivo como un
mecanismo eficiente para la resolucion de los M@®Pnbién se presentan
diferentes propuestas surgidas a lo largo de ksiigacion en esta area. Por ultimo
se explican las distintas métricas que se utilipara evaluar a los resultados
obtenidos por los algoritmos evolutivos.

3.4.1 Problemas de optimizacion multiobjetivo

En los problemas de optimizacién multiobjetivo seda una o mas soluciones que
satisfagan de forma simultanea todas las restriesio y optimicen una
determinada funcién que relaciona el espacio désidecal que pertenecen las
soluciones con el espacio objetivo. Para un probleom K= 2 objetivos, se busca
minimizar o] maximizar la funcion objetivo f:

minimizar/maximiza( f, (s)), 0k O [l k] [32].

Las variables de decisién de un MOP son represasifaar un vector que tiene los
diferentes elementos que se consideran en el pnabl€ada variable de decision
representa las cualidades numéricas para el praldansuestion.

La funcion objetivof en un MOP transforma las variables de decisiénlalen

espacio de busqueda hacia un espacio objetito dienensionesZ 0 R" | siendo
z= £(9), f(s) ={f,(9), f,(3),... f (5)}, 2O Z [32].

Se establece una relacion de dominancia de Pagdtogiguiente manera: sean dos
solucioness y s’, consideramos que estamos en el contexto de urlepra de
minimizacion, se dice que s domina a s (S<S) si

Ok D[l K] [k'D[l K]: f (s)< f . (s) C f.(s)# f.(S), sedice quey s’ son
indiferentes o incomparables ¢ S') si Sno dominas’ y s’ no domina &.

Una solucién s se dice que es un optimo de Paiietm ®xiste otra solucion s’
talque s'<'s. El conjunto de todas las soluciones que son @gtice Pareto
definen el frente de Pareto.

Las soluciones que pertenecen al frente de Paretpuaden ser mejoradas en
ningan objetivo sin degradar al menos otro objetpar esto se consideran como
Optimos globales. También existen O6ptimos locale® @on soluciones no
dominadas en ciertas areas locales [32].

Es importante observar que a la hora de disefaalgoritmo Multiobjetivo se
deben considerar varios aspectos: hay que minimigadistancia entre las
soluciones no dominadas encontradas con el freatdateto, las soluciones
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encontradas deben abarcar toda la regiéon del fdenEareto, la distribucién de las
soluciones en el frente de Pareto debe ser lo mifmme posible.

3.4.2 AE para optimizacion multiobjetivo (MOEA)

Los algoritmos evolutivos se encuentran dentro la® mejores técnicas
metaheuristicas para explorar el frente ParetovaptEn el afio 1967 Rosenberg
proponia el uso de los algoritmos evolutivos paesolver problemas de
optimizacion multiobjetivo (MOP). A pesar de estogrimer implementacion de
un algoritmo evolutivo aplicado a resolver un MQR frealizada en 1984 por
Schaffer, cuando implemento el algoritmo VEGA. Mdelante se detalla dicha
propuesta [32].

La utilizacion de este enfoque ofrece varias vestdp posibilidad de trabajar en
paralelo sobre un conjunto de soluciones brindapdéencialidad de tratar
problemas con mdltiples objetivos de forma de deitgar un conjunto de
soluciones aproximadas al frente de Pareto enejadacion, mientras que muchas
técnicas de calculo numérico obtienen solo unac&muaproximada al frente de
Pareto por ejecucion. Ademas, los algoritmos ewadatson menos sensibles a la
forma o continuidad del frente de Pareto que ditéasicas de calculo numérico.
También vale destacar que los MOEAs permiten teabepn problemas cuyo
espacio de soluciones es de gran dimension.

Los principales propésitos que se pueden destackxsdMOEAs son: aproximarse
al frente de Pareto, muestrear adecuadamente e frdel Pareto buscando
distintas soluciones que representen diferentepmmsos entre las funciones a
optimizar. Otro aspecto importante es obtener bsievalores de eficiencia
computacional.

A continuacién se muestra un esquema genérico déQmBA, donde se observa la
aplicacion de dos operadores evolutivos que notdigan en los algoritmos
evolutivos simples, estos operadores son el opedaldiversidad y el operador de
asignacion de fitness. El operador de diversidadusliza para evitar la
convergencia a un sector del frente de Paretop&laglor de asignacion de fitness
busca dar mas chance de perpetuarse a los indévithro mejores caracteristicas,
considerando tanto las funciones objetivos comonédrica que se utiliza para
evaluar la diversidad. No necesariamente todagprigguestas de MOEAs siguen
este esquema.

generacion=0

Inicializar(P(generacion))

mientras (no CriterioParada) hacer
Evaluar(P(generacion))
Operador de Diversidad(P(generacion))
Asignar Fitness(P(generacion))
Padres = Seleccionar(P(generacionl))
Hijos = Operadores de Reproduccion(Padres)
NuevaPop = Reemplazar(Hijos, P(generacion))
generacion++
P(generacién) = NuevaPop

Fin

retornar Mejor Frente Encontrado

Algoritmo 3 — Esquema de un MOEA
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Es habitual clasificar los MOEAs de acuerdo cometanismo que utilizan en la
asignacion del fitness, se distinguen entre noetBdrased MOEAs y Pareto based
MOEAs. Los primeros proponen mecanismos de asignaale fitness
relativamente sencillos, que no reflejan la indeleeicia entre los objetivos del
problema y en general no garantizan una correctalugion del MOP. Los
segundos en cambio utilizan explicitamente la damtia de Pareto en la
asignacion del fitness, lo que garantiza la inddpeaia entre los objetivos del
problema.

Otra clasificacion posible para los MOEAs es unasificacion cronoldgica,
dividiendo las propuestas de MOEAs en dos genarasiocAmbas clasificaciones
se detallan en las préximas secciones, ademagsenpan propuestas de MOEAs
que corresponden a cada una de las generacioneomaas anteriormente.

. Non Pareto based MOEAs

Como se menciond anteriormente estas propuestéizgamtimecanismos de
asignacion de fitness relativamente sencillos, aque estan basados en la
dominancia de Pareto. En la practica se ha comgmhae son adecuados para
problemas con no mas de tres funciones objetivo.

Se han propuesto varios mecanismos de asignaciditndss, a continuacion se
detallan algunos de ellos.

Uno de estos mecanismos es la agregacion o contdini@meal de los objetivos.
Aqui el fitness se calcula como una suma pondetadas funciones objetivo, para
esto se le asigna a cada objetivo un peso a pHEste mecanismo no refleja el
caracter multiobjetivo del problema, ya que se @deccomo si se tratara de un
problema de optimizacién monoobijetivo.

Otro mecanismo es el ordenamiento lexicograficogsga mecanismo se establece
una jerarquia entre las funciones objetivo seguninguortancia. Se resuelve

considerando las funciones objetivos en el ordéabksido en la jerarquia, es

necesario agregar restricciones ficticias para flawiones objetivo resultas

previamente.

Por su parte el mecanismo de-constraint optimiza una funciéon objetivo y
considera al resto de las funciones objetivo coestricciones acotadas por ciertos
niveles permisibles a las que se denondpa

Otro mecanismo propuesto es el target vector opditioin donde se busca alcanzar
un vector ideal mediante la combinacion de estiasede optimizacion. Este
mecanismo es utilizado por el algoritmo VEGA, gagsxplicado mas adelante.

. Pareto based MOEAs

Cuando se habla de Pareto based MOEAs, se hagenafe a algoritmos que
utilizan explicitamente la dominancia de Paretoapagalizar la asignacion de
fitness. Generalmente utilizan mecanismos pareeprasla diversidad. Dentro de
los mecanismos utilizados para preservar la didadsise encuentran: fithess
sharing, restriccién al cruzamiento, crowding, etiros.

El método de fitness sharing le asigna un mayarvéé fitness a las soluciones
que estan en nichos menos poblados, esto perngteegonantenga la diversidad de
la poblacion, ya que entre dos soluciones con airfithess tendra mas chance de
ser elegida aquella que se encuentre en el nichosmEblado.
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En cambio la restriccion al cruzamiento intentasprear la diversidad evitando
que se crucen dos soluciones muy similares, cigtartiia sea menor que un valor

UMATING .

3.4.3 MOEAs de primera generacion

Las primeras propuestas de MOEAs utilizaban agrégade funciones o

estrategias basadas en orden lexicografico. En k@8propone un algoritmo
llamado Vector Evaluated Genetic Algorithms (VEGHue basaba su seleccion
en optimizar un objetivo por vez. Luego en 19891@ad [20] propone utilizar

estrategias de asignacién de fitness basadas esnldhg de Pareto. También
propuso utilizar la ordenacién por dominancia deeteay el fithess sharing para
evitar el problema de la convergencia prematuragriraer generacion de MOEAs
comienza en el aflo 1994 y se extiende hasta ell888. Los MOEAs de esta
generacién se caracterizaban también por el emgéemichos para proveer
diversidad, y en general no utilizaban estratedmlitismo. A continuacion se
describen algunos MOEAs de la primer generaciéradgmas se presenta el
algoritmo VEGA que es considerado un antecedentesd@mismos.

. VEGA - Vector Evaluated Genetic Algorithms

En 1985 Schaffer propuso una extension del AG sngdra contemplar las
funciones de fitness vectoriales, a dicha extenkiGque llamé Vector Evaluated
Genetic Algorithm (VEGA). El operador de seleccfaer modificado para que, en
cada generacién, un nimero de sub-poblacioneseseaiaglo por la realizacién de
seleccién proporcional de acuerdo a cada funcigetiwb por turno. Asi, en un

problema con q funciones objetivo, se generabarbpgablaciones de tamafio N/q,
suponiendo que el tamafio de la poblacion = N. Leegmezclan los individuos de
las distintas sub-poblaciones y se aplican losamjmees evolutivos de la forma
habitual de los algoritmos genéticos simples pamerar la nueva poblacion de
tamario N.

En el afio 1989 Richardson et al. observaron queelieccion propuesta en este
algoritmo era equivalente a realizar una combimatiieal de las componentes del
vector de la funcién de fitness para obtener ucdimalor de fitness, aunque los
coeficientes de ponderacién de esta combinaci@allidependen de la poblacién
actual.

Esto significa que, en el caso general, que lagoodnh tendera a dividirse en
especies diferentes, cada una de ellas particudemiierte en uno de los
objetivos. Schaffer anticip6 esta propiedad de VBQaA llamé especializacion. La
especializacion es indeseable en caso de que gadiusoluciones de compromiso
entre los distintos objetivos a optimizar.

Para evitar la combinacion de objetivos de cuafquignera se requiere un enfoque
diferente para la seleccion. En 1989 Goldberg mopuodificar el operador de
seleccion de VEGA por uno basado en el rankingdendividuos, el ranking del
individuo i depende de la cantidad de individuos daminan al individuo i [22].

. NSGA - Non-dominated Sorting Genetic Algorithm

Srinivas y Deb trabajaron més directamente enda @k Goldberg. La idea detras
del NSGA es usar un método de seleccidon basadd mmléng para dar mayor
chance de ser seleccionado a los individuos normimos de la poblacién actual y
usar una funcién de sharing para mantener la distgle la poblacién.
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NSGA difiere de un algoritmo genético simple solateeen la forma de utilizar el
operador de seleccion. Los operadores de cruzamignimutacion siguen
funcionando de la manera en que lo hacen en unitalgogenético simple.

Antes de aplicar el operador de seleccion se malilbs procedimientos de forma
serial. Primero, Se calcula el rango de los indie&lde la poblacién en base a un
nivel de no-dominancia de ellos y luego se utiliaafuncion de sharing para
asignar el fitness a cada individuo.

Para calcular el rango de los individuos se prockdia siguiente manera: Todas
las soluciones no dominadas constituyen el primenté no-dominado de la
poblacién. Con el fin de encontrar las soluciorer$gmecientes al segundo nivel de
no-dominacién, no se consideran las solucionepueler frente y se buscan las
soluciones no dominadas entre las restantes. Eegimiento se repite hasta que
todas las soluciones de la poblacién se clasifiquenun nivel de no dominancia.
Es importante sefialar que este procedimiento tiaaecomplejidad computacional

de O (N).

generacion=0

Inicializar(P(generacion))

Evaluar(P(generacion))

AsignarRanking(P(generacion))

Calcular Cardinal Nicho(P(generacién))

AsignarSharedFitness(P(generacion))

mientras (no CriterioParada) hacer
generacion++
Padres = Seleccionar(P(generacion-1))
P(generacion)= Cruzamiento(Padres)
Mutar(P(generacion))
Evaluar(P(generacion))
AsignarRanking(P(generacion))
Calcular Cardinal Nicho(P(generacion))
AsignarFitnessLineal(P(generacion))
AsignarSharedFitness(P(generacion))
SeleccionarSobrevivientes(P(generacion))

Fin

retornar Mejor Frente Encontrado

Algoritmo 4 — Esquema del NSGA

En NSGA, el fitness es asignado a cada individuoacgerdo a su nivel no-
dominancia. A un individuo con alto nivel se legasi un fithess bajo. Esto se hace
con el fin de mantener una presién de seleccida plagir las soluciones de los
niveles inferiores de la no-dominacion.

La asignacion del fithess se realiza en dos etdrasero, a todas las soluciones
que estan en un mismo nivel de no-dominancia sadggma un mismo valor de
dummy fitness. Luego, basado en el crowding destdgciones en el frente, se
hace hincapié en las soluciones més solitariagdodarfuncion de sharing[25].

. NPGA - Niched Pareto Genetic Algorithm

Horn, Nafploitis, and Goldberg propusieron en 1$2& un método que utiliza
torneos basados en la dominancia de Pareto en diggan método de seleccion
basado en el rango de los individuos. En este ra¢tddnicio de cada proceso de
seleccion se elige al azar un conjunto de detemincantidad {§,) de los
individuos de la poblacién.
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Dos individuos de la poblaciéon son escogidos at @zaa elegir un ganador de
acuerdo con el siguiente procedimiento. Ambos iddies se comparan con los
miembros del conjunto inicialmente determinado pestablecer la dominacion
respecto a las funciones objetivo. Si uno de ellesno dominado y el otro es
dominado, el individuo no dominado es seleccionado.

Por otro lado, si ambos son no-dominados o doms)aiondetermina el cardinal de
nicho (niche count) se calcula para cada individeda poblacion entera. El niche
count de un individuo se calcula simplemente caidas nimero de individuos de
la poblacion que estan a una determinada distdegia). Luego se selecciona el
individuo con menor niche count.

La eleccién del parametrg,t es importante para el desempefio del algoritmes si
muy pequefio pueden seleccionarse individuos nordaos, si es muy grande
puede obtenerse una convergencia prematura egoeitado [25].

generacion=0
Inicializar(P(generacion))
Evaluar(P(generacion))
Calcular Cardinal Nicho(P(generacion))
mientras (no CriterioParada) hacer
generacion++
mientras no padres no esta completo
elegir Dos Individuos y conjunto

si ind1 domina a todo x ] conjunto
incluir ind1 en padres

sino y si ind2 domina a todo x ] conjunto
incluir ind2 en padres

sino
incluir ind con menor niche count

fin si

fin mientras

P(generacion)= Cruzamiento(Padres)
Mutar(P(generacion))
Evaluar(P(generacion))
Calcular Cardinal Nicho(P(generacion))
Fin
retornar Mejor Frente Encontrado

Algoritmo 5 — Esquema de NPGA

. MOGA - MultiObjective Genetic Algorithm

El primer algoritmo evolutivo multiobjetivo basaéo frentes de Paretos que fue
publicado fue el MOGA (multiobjective genetic alglbm), este fue propuesto por
Fonseca y Fleming en el afio 1993 [24] .

Aqui se implementa una variante de la jerarquizacé Pareto propuesta por
Goldberg. Aqui la poblaciéon entera es marcada ydos los individuos no
dominados se le asigna ranking =1. El resto deindsvziduos se clasifican
controlando la no dominancia de ellos respectoeator de la poblacion de la
siguiente manera. Para un individuo solucion, émearlugar se busca el nimero
de soluciones que este domina estrictamente eodl@on. Posteriormente, el
rango que se le asigna a ese individuo es dicheraimas uno. Al final de este
proceso de ranking, pueden existir varios individwon un mismo rango. El
procedimiento de seleccion utiliza este rango maleccionar individuos para
generar la poblacion de la generacion siguientee Egcanismo puede producir
una gran presion en la seleccion, lo que puedeacgug se produzca convergencia
prematura. MOGA utiliza un método de formacidén dehos para distribuir la
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poblacidn sobre la region del 6ptimo de Paretolugar de realizar sharing en los
valores de los parametros, se utiliza en los valdes las funciones objetivos. A
pesar de mantener la diversidad en los valoresadfuriciébn objetivo, no se

mantiene la diversidad en el conjunto de parametqpe es una cuestion
importante para una toma de decisiones. Ademas, M@@de no ser capaz de
encontrar soluciones multiples en problemas dondéeredtes puntos

pertenecientes al frente de Pareto correspondenngamo valor en alguna de las
funciones objetivo [25].

generacion=0

Inicializar(P(generacion))

Evaluar(P(generacion))

Calcular Cardinal Nicho(P(generacién))

AsignarFitnessLineal(P(generacién))

AsignarSharedFitness(P(generacion))

mientras (no CriterioParada) hacer
generacion++
Padres = Seleccionar(P(generacion-1))
P(generacion)= Cruzamiento(Padres)
Mutar(P(generacion))
Evaluar(P(generacion))
Calcular Cardinal Nicho(P(generacion))
AsignarFitnessLineal(P(generacion))
AsignarSharedFitness(P(generacion))
SeleccionarSobrevivientes(P(generacion))

Fin

retornar Mejor Frente Encontrado

Algoritmo 6 — Esquema del MOGA

3.4.4 MOEAs de segunda generacion

La segunda generacién de MOEAs comienza en el 899 L se extiende hasta la
actualidad. La caracteristica fundamental de Ig®rdimos de esta generacion
consiste en la incorporacion del elitismo en sew®n. El elitismo fue incluido
mediante la utilizacion de métodos de seleccjérk), 0 mediante el uso de una
poblacién externa en la que se almacenan todasliasiones no dominadas que el
algoritmo va encontrando.

Varios MOEAs han implementado exitosamente lazatilion de una poblacién

externa. En este enfoque hay que considerar vasisctos: la interaccion entre la
poblacién y la poblacion externa, los criterios gpaealizar las inserciones de
elementos en la poblacion externa, y las accionesnar cuando se completa la
poblacién externa.

A continuacion se describen algunas propuestas d@EA4 de segunda
generacion.

. SPEA - Strength Pareto Evolutionary Algorithm

En 1999 Zitzler y Thiele propusieron [27] un Algarb evolutivo multi-objetivo
elitista con el concepto de no-dominancia. Se gmepmantener una poblacién
externa en cada generacion donde se almacena jahtme las soluciones no-
dominadas descubiertas desde la poblacion iniagtbHa poblacién actual.

La poblacion externa participa en las operaciore®ticas. El fithess de cada
individuo de la poblacion actual o de la poblacgterna es asignado en base al
namero de soluciones dominadas (Strength del iddd)i Para esto se genera una
poblacion combinando la poblacion externa con llgmon actual, luego a todos
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los individuos no dominados de la poblacién comtiinae les asigna un fitness
basado en el numero de soluciones que domina.

Para mantener la diversidad se le asigna mayoesBtra las soluciones no

dominadas que dominan mas soluciones en la pohlaocibinada. Por otro lado,

se le asigna un mayor fitness a las solucionesrdmas por mas soluciones en la
poblacién combinada. El peor fitness de una sotucid dominada no puede ser
menor que el mejor fithess de una solucién dominada

Esta asignacién del fithess asegura que la busqeedarientara hacia las
soluciones no dominadas y simultdneamente a lasililael ya que se mantienen
soluciones dominadas y no-dominadas.

Para mantener la poblacién externa se utilizandésrde clustering, de manera de
quitar individuos similares[25].

generacion=0

Inicializar(P(generacion))

Inicializar(PobExterna)

Evaluar(P(generacion))

Calcular Strength(P(generacion))

mientras (no CriterioParada) hacer
copiarNoDominados(P(generacion), PobExterna)
SacarNoDominados(PobExterna)
Clustering(PobExterna)
Padres = Seleccionar(P(generacion)U PobExterna )
P(generacion+1) = Cruzamiento(Padres)
Mutar(P(generacion + 1))
SeleccionarSobrevivientes(P(generacion+1))
Evaluar(P(generacion+1))
Calcular Strength(P(generacién+1))
generacion++

Fin

retornar Mejor Frente Encontrado

Algoritmo 7 — Esquema del SPEA

. SPEA-2

En el afio 2001 Eckart Zitzler, Marco Laumanns, yhao Thiele propusieron [28]
una versién mejorada del SPEA la que llamaron SPEBste nuevo algoritmo
incorpora al original una estrategia de asignadéritness mas fina, una técnica
de estimacién de densidad y un mejor método dedraiento de archivo.

Ademas el tamafio del archivo (poblacién externdjjescuando la cantidad de
individuos no dominados en menor que el tamafoadehivo, el archivo se
completa con individuos dominados.

Por otro lado, el método de clustering, que se davouando el archivo de los
individuos no-dominados supera el limite, ha sidstitnido por un método
alternativo de truncamiento con caracteristicaslaias, pero no pierde puntos
fronterizos.
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generacion=0

Inicializar(P(generacion))

Inicializar(PobExterna)

Evaluar(P(generacion))

Calcular Strength(P(generacion))

mientras (no CriterioParada) hacer
copiarNoDominados(P(generacién), PobExterna)
SacarNoDominados(PobExterna)
Truncamiento(PobExterna)
Si no esta lleno PobExterna

LlenarConDominados(PobExterna)

Fin si
Padres = Seleccionar(P(generacion)U PobExterna )
P(generacion+1) = Cruzamiento(Padres)
Mutar(P(generacion + 1))
SeleccionarSobrevivientes(P(generacion+1))
Evaluar(P(generacion+1))
Calcular Strength(P(generacion+1))
generacion++

Fin

retornar Mejor Frente Encontrado

Algoritmo 8 — Esquema del SPEA2

. PAES - Pareto Archived Evolution Strategy

Este algoritmo es una estrategia de evolucién[EPhlgoritmo comienza con la
inicializaciéon de un anico cromosoma, que es la@o6h actual. Luego se genera
una copia de esta solucion y se le aplica el operdd mutacion. Esta copia
mutada es evaluada y pasa a ser una solucion egadid

La aceptacion es simple, si una solucion domina @tria es aceptada, pero en el
caso de que ninguna solucion sea dominante, laiéolgandidata se compara con
una poblacién de referencia (archivo) de soluciomesiominadas previamente

generada. En caso de empate la comparacion favalasesoluciones que estan en
el espacio de soluciones donde hay menos soluciones

El archivo sirve para almacenar todas las solusioreedominadas que a medida
gue se encuentran, y para ayudar en la seleccamaegntre la solucién actual y la
candidata. Este ultimo es lo que proporciona laiprede seleccion, impulsando el
proceso para encontrar mejores soluciones.

Para mantener la diversidad en las diferentes megiael espacio de soluciones
utiliza crowding, para esto usa una grilla d-disienal, donde d es el nimero de
funciones objetivos del problema. Cuando cada goluge genera se encuentra su
ubicacién en la grilla utilizando una subdivisiGecursiva y un arbol de
codificacién. Se mantiene un mapa de la grillajcado la ubicacion de cada
grilla el nidmero de soluciones en el archivo queiamente residen alli. Esto
también se utiliza para la seleccion entre la sdtuactual y la solucion candidata
cuando la candidata no domina ni es dominada pmyunia solucion del archivo.
En este caso la solucion con menor grid countezgdd. [29]
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mientras (no CriterioParada) hacer

inicializar(padre)

evaluar(padre)

agregarAlArchivo(padre)

hijo = mutar(padre)

si hijo domina padre
agregarAlArchivo(hijo)
hijo reemplaza padre

sino si padre domina hijo
descartar hijo

sino
esposible = comparar(hijo, padre, archivo)
si esposible
agregarAlArchivo(hijo)
fin si
fin si

Fin
retornar Mejor Frente Encontrado

Algoritmo 9 — Esquema del PAES

. NSGA-II

En el 2000 Deb et al. propusieron una serie de najal algoritmo NSGA [30],
asi surge el NSGA-II. Dentro de estas mejorar sei@rtran: No utiliza poblacion
secundaria, incorpora elitismo mediante un esquselecciény+d), el chequeo
de dominancia fue mejorado para aumentar la pediocen computacional, en
lugar de la técnica de sharing del NSGA utilizangcanismo de crowding que no
requiere parametros.

El operador de crowding guia al proceso de selacei®las distintas etapas del
algoritmo hacia a un frente de Pareto distribuitmtre dos soluciones con
diferentes grados de no-dominacién seleccionasallzcion con menor rango. En
caso contrario, si las dos soluciones pertenecenisaho frente, seleccionara la
solucién que se encuentre en la region con menmoeride puntos.
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generacion=0
Inicializar(P(generacion))
Evaluar(P(generacion))
AsignarRankingBasadoPareto(P(generacion))
Padres = Seleccionar(P(generacion))
Hijos = cruzamiento(Padres)
Mutar(Hijos)
mientras (no CriterioParada) hacer
AsignarRankingBasadoPareto(Padres U Hijos)
Frentes = GenerarConjuntosFrentes(Padres U Hijos)
i=1
Mientras size(NuevaPop)+ size(frentes][i])< tamafioP
Crowding(frentesi])
NuevaPop = NuevaPop U frentes]i]
|++
Fin
Inds = tamafioP - (NuevaPop)+ size(frentes]i])
Crowding(frentesli])
SortingPorDistanciadeCrowding(frentesi])
NuevaPop = NuevaPop U ElegirPorCrowding(frentes]i] , Inds)
generacion++
P(generacion) = NuevaPop
Padres = Seleccionar(P(generacion))
Hijos = cruzamiento(Padres)
Mutar(Hijos)
Fin
retornar Mejor Frente Encontrado

Algoritmo 10 — Esquema del NSGA-II

. NPGA-2

La propuesta del NPGA-2 fue realizada por Ericssioal. en el afio 2001, como
una version mejorada del algoritmo NPGA.

En NPGA-II se usan seleccién de torneo y rankirgatla en frentes de Pareto. Las
cardinalidades de los nichos son calculadas en NP@Sando individuos en la
préxima generacién parcialmente generada. Esto lamal fithess sharing
continuamente actualizado[31].
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generacion=0
Inicializar(P(generacion))
Evaluar(P(generacion))
Calcular Cardinal Nicho(P(generacion))
mientras (no CriterioParada) hacer

generacion++

mientras no padres no esta completo

elegir Dos Individuos basado en ranking y conjunto

si ind1 domina a todo x ] conjunto
incluir ind1 en padres

sino y si ind2 domina a todo x (] conjunto
incluir ind2 en padres

sino
incluir ind con menor niche count

fin si

fin mientras

P(generacion)= Cruzamiento(Padres)
Mutar(P(generacion))
Evaluar(P(generacion))
Calcular Cardinal Nicho(P(generacion))
Fin
retornar Mejor Frente Encontrado

Algoritmo 11 — Esquema del NPGA-II

. MICRO GA

En esta propuesta se parte de la base de que ldacipoes de gran tamaio
implican un gran namero de evaluaciones de la funde fitness, por eso se
propone como alternativa el uso de micro-algoritgeséticos, que evolucionan
poblaciones muy pequefas lo que hace que la blesgumeel espacio de soluciones
se realice en de manera muy eficiente.

Evidentemente, las pequefias poblaciones no sosasgda mantener la diversidad
durante muchas generaciones, por eso la poblaciétepser reiniciada cuando se
pierda la diversidad, manteniendo sélo los indigglque mejor se adapten (por lo
general, sélo se mantiene el mejor, es decirjtedrab es de un individuo).

El reiniciar la poblacion varias veces durantejéccion del algoritmo genético
tiene el beneficio afadido de evitar la convergengiematura, debido a la
presencia de un ajuste individual, lo que plantedesgo de impedir una mayor
exploracion de la busqueda de espacio y de esarabaeer que el programa de
convergencia un optimo local. También, ya que no lsoevoluciéon de grandes
poblaciones, se puede lograr la convergencia m@dislady se requiere menos
memoria para almacenar la poblacion.

3.4.5 Meétricas de evaluacion de MOEAs

La comparacién de los resultados de dos o masimger multiobjetivo no es una
tarea sencilla, ya que hay varios aspectos a caasién dicha comparacion. Para
poder realizar dicha comparacion han surgido umi sk métricas que hacen
hincapié en diferentes aspectos del desempefisadgoritmos. Los aspectos que
se suelen considerar son los siguientes: la caligatbs resultados (en base a la
cercania al frente de Pareto), la diversidad desldsciones encontradas, la
cantidad de elementos del conjunto de 6ptimos dest®ala eficiencia
computacional del algoritmo.
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A continuacion se detallan algunas de las métpcaguestas en la literatura.

. NUmero de Puntos no Dominados

Esta métrica evalla la cantidad efectiva de pumtodominados que encuentra el
algoritmo. Aqui no se toma en cuenta el frente @ete real del problema, es una
medida que permite ver la diversidad de las soh@soencontradas por el
algoritmo. Podemos llam&P,,.val conjunto de las soluciones no dominadas por
el algoritmo y n a la cardinalidad de dicho congunt

. Tasa de Error

Esta métrica indica el porcentaje de solucioneslominadas que el algoritmo
encontré que no pertenecen al frente de Paretodedaproblema. Se requiere
conocer el frente de Pareto real del problemayéorgp es simple posible.

Para calcular la tasa de erEfR se utiliza la siguiente formula:

n
e . .,
; b 1sila soluciond FP,,,
ER=-—=—, siendoe =
n O enotro caso
. Distancia Generacional

Esta métrica busca estimar que tan lejos del frdat®areto Real del problema
estan las soluciones no dominadas encontradas | palgaitmo, utilizando la
distancia euclidiana en el espacio de los objetizsta métrica se determina de la
siguiente manera:

n

GD

donde p es la dimension del espacio y esta daddapoantidad de funciones
objetivo, y d.” es la distancia entre la i-ésima solucién no dodanabtenida y la
solucion més proxima en el frente de Pareto real.

. Spacing

Esta métrica evalla la distribucion de los puntosdominados hallados como
solucion del problema mediante el MOEA. Se caldélda siguiente manera:

SP= Jni_li(a-di)z

i=1

El terminod, mide la distancia en el espacio de las funciorgstigo entre la
solucién i-ésima y su vecino mas préximo (a modejdenplo la j-ésima solucion)
en el conjunto de soluciones no dominadas obtenidmsel algoritmo. Este
término se calcula de la siguiente manera:
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d, =min(f, () = f ([ +..+[fa () = FJ (¥, i =1...n

El terminod corresponde al promedio de Ids.

Si se obtiene SP=0, esto indica que todos los purdadominados obtenidos por el
MOEA estan equiespaciados.

. Spread

Esta métrica es similar a la anterior, con la siddede que incorpora la distancia a
los extremos teoricos del frente de Pareto reabdsblema. Esto se hace con la
finalidad de no obtener valores aceptables paraddida de distribucién en los
casos en que no se muestrea correctamente el dieiftareto.

Esta métrica se calcula de la siguiente manera:
M _
>ds+>ld-d|

n
— k=L k=1
M

> df+nd
k=1

Spread

El termino d{ mide la distancia entre el punto “extremo” delnfeede Pareto,

tomando en cuenta la k-ésima funcion y la solugibndominada mas cercana.
Mientras tanto, el termindl, mide la en el espacio de las funciones objetitceen

la solucion i-ésima y su vecino mas préximo en @ijunto de soluciones no
dominadas obtenidas por el algoritmo. Por ultimovalor d corresponde al
promedio ded. .

3.5 Algoritmos evolutivos paralelos

A medida que se fueron abordando modelos y prolsderada vez mas complejos,
que a su vez necesitaban trabajar con volimenedatds cada vez mas grandes,
los requisitos de poder de cémputo fueron crecieh@s aplicaciones que se
desarrollaban para resolver estos problemas nabasitun poder de computo que
un computador tradicional no era capaz de propoacidrabajando de manera
aislada.

Como solucién al problema planteado surge el pesognto paralelo, donde
varios procesadores trabajan cooperativamente pm@lver un problema en
comun. Se puede decir que es una forma eficaz amegar la informacién que
favorece a la explotacion de los sucesos que pumzigrir de manera concurrente.

Cabe destacar que los avances producidos en @sargento paralelo se deben a
los avances en el poder de procesamiento de laspnicesadores y al desarrollo
de las redes y la comunicaciéon de datos.

Por otro lado surge el procesamiento distribuidoe e trata de procesos
concurrentes ejecutdndose en forma distribuida aios computadores que no
tienen porgue estar localmente interconectados. fleaina de ejecucidon mejora el
desempefio, robustez y la tolerancia a fallos.
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En 1996 Flynn [21] propone una taxonomia para dssctas diferentes
arquitecturas paralelas, en funcion del manejondérucciones y de datos que
presentan las distintas arquitecturas de compwadoBe proponen cuatro
categorias en base a las combinaciones de estoendts. A continuacion se
describen dichas categorias.

La primer categoria que se define es la SISD, gufisa una sola instruccion
para un solo dato (Single Instruction Single DaEsta categoria corresponde a la
maquina de Von Neumann. En este caso un procesxlaapaz de realizar
acciones secuencialmente, dichas acciones sorolaatds por un programa que se
encuentra almacenado en la memoria que esta cdaadtprocesador. Este tipo de
arquitectura da soporte al procesamiento secuesi@mito.

La segunda categoria es SIMD, que significa una is@truccion para multiples
datos (Single Instruction Multiple Data). En estiaguitecturas un Gnico programa
controla a mdltiples procesadores. Son especiaimaritles en casos de
aplicaciones uniformes, por ejemplo: procesamiemé¢o imagenes, diferencias
finitas, etc.

La tercer categoria es MISD, que significa mulspiestrucciones para un solo
dato (Multiple Instruction Single Data). En estdeg@ria estan las arquitecturas
paralelas que involucran a méas de un proceso attenado con un solo dato. Por
lo general se refiere a arquitecturas implementagase un multiprocesador ya
gque se necesita tener memoria compartida.

La cuarta categoria es MIMD, que significa multipiestrucciones para mualtiples

datos (Multiple Instruction Multiple Data). En estategoria se encuentran las
arquitecturas paralelas en que varios procesadi@iesjan sobre un conjunto de
datos. Aqui podemos hablar de arquitecturas gbajela con memoria compartida,
como con memoria distribuida. En el primer casedealabilidad de la arquitectura
es muy limitada, mientras que en el segundo casardaitectura tiene una

escalabilidad muy grande.

Un caso particular de la ultima categoria son lssters. Un cluster es una
arquitectura de procesamiento paralelo distribuedmpuesto por un conjunto de
computadores que trabajan cooperativamente condmion recurso de cémputo.

Para poder medir la mejora del rendimiento queldiere al utilizar técnicas de

paralelismo se define el speedup, que es el cecientre el tiempo medio de

ejecucion de una version serial sobre el tiempejeleucion del algoritmo paralelo.

Si un algoritmo paralelo que utiliza m procesosente un speedup = m decimos
que tiene speedup lineal, si es menor se dice lgapeedup es sublineal y si es
mayor se dice que tiene speedup superlineal.

La evolucién natural se puede interpretar comoroggso paralelo, por eso se han
propuesto varios modelos de paralelismo aplicadafgyaritmos evolutivos. Los
modelos mas comunes propuestos en la literaturaesonodelo maestro-esclavo,
el modelo de subpoblaciones distribuidas y el nmaelular. En las siguientes
secciones se describen dichos modelos de algoriéxustivos paralelos.

3.5.1 Modelo maestro-esclavo

En este modelo un proceso maestro coordina la@fetude k procesos esclavos.
El proceso maestro es quien se encarga de la &acule los operadores
evolutivos como son: la seleccion, el cruzamiel#anutacion, etc. Los procesos
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esclavos se encargan de realizar la evaluaciémgiéuhciones de fithess de los
individuos[20].

En este modelo el proceso maestro envia los ingigido la informaciéon que se
necesite de estos, a los procesos esclavos; losgestlavos calcularan el fitness
del individuo que les fue enviado y se lo enviaahproceso maestro. El proceso
maestro aplicara los operadores evolutivos conrdssltados que le envian los
procesos esclavos.

El sistema es sencillo y relativamente facil delemgentar, sin embargo, adolece
de dos grandes inconvenientes. En primer lugarbueaa cantidad de tiempo se
desperdicia si hay mucha varianza en el tiempovdéiacion de la funcién. En
segundo lugar, el algoritmo no es muy fiable, y& giepende del estado del
proceso maestro, si el proceso maestro cae, ehsdtalla[20].

Maestro

plica cperadores evluluos § didde el kabalo

Ezclavo Eaclavo Esclava

Evalua Funclone s cble v Evalua Funclones cble fuos Evalua Funclones cble huos

Figura 3-1: Diagrama del modelo maestro-esclavo

El funcionamiento de este modelo es similar al ifmmamiento de un algoritmo
genético serial, ya que se realiza una evolucidmmiizca como en el caso serial.
También cabe destacar que se pueden implementaiones sincrdnicas y
asincronicas de este modelo de algoritmo genético.

3.5.2 Modelo de subpoblaciones distribuidas

En este modelo se divide la poblacién inicial esukconjuntos, luego se ejecutara
un algoritmo genético sobre cada subconjunto. Cadade estas subpoblaciones
opera como un algoritmo genético secuencial. Cawtade los procesos (islas)
ejecuta sus operadores de seleccion, cruzamientatacidn de manera
independiente a los demas procesos, ademas esiEomes y su configuracion
pueden diferir entre las distintas islas.

Estos procesos interactian mediante el envi6 deidiods (migracion) de una isla
a otra, para realizar esta comunicacion se defenardemano una topologia de
comunicacion entre los procesos, por lo generalnilio unidireccional.

Agqui vemos que la interaccion entre los individeedistinta a la que se presenta
en el caso serial, ya que en el caso serial uwithtd se puede recombinar con
cualquier otro individuo de la poblacién, mientrage en el caso de este modelo
los individuos se pueden cruzar con los individdesu subpoblacién o con los de
otra subpoblacion en caso de que haya sido migrado.
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Cuando se realiza una migracién se busca que dbgdnos que son enviados de
una isla a otra tengan buena adaptacion, con dldimue el material genético
introducido genere individuos con buenas caratieats

Existen dos tipos de migraciones posibles: migrasacsincronicas y asincronicas.
Cuando la migracidon es sincrénica todas las islkeierten la ejecuciéon del

algoritmo genético hasta que se complete el tragligdlos individuos. Cuando la
migracion es asincronica, las islas siguen ejedatasu algoritmo genético

mientras realizan la transferencia de los individuo

Debido a que la comunicacion en este modelo semaenor frecuencia que en el
modelo anterior, las necesidades de ancho de bsomamenores respecto al
modelo anterior. La fiabilidad de este modelo éa dkbido a la autonomia que
tienen los distintos procesos[20].

l=la 1
5A
ndividuos que migran |=la 4
54
lzla 2
GA

[sla 3
GA

Figura 3-2: Diagrama del modelo de subpoblacionesstribuidas

3.5.3 Modelo celular

En este modelo se proponer dividir la poblacionsabpoblacién, como en el
modelo anterior. Pero a diferencia del modelo @&meo existe la migracion entre
individuos de distintas subpoblaciones. En esteataose definen vecindarios, que
son conjuntos de subpoblaciones cercanas, y losdnds de una subpoblacién se
pueden recombinar con los individuos de su subpiliay con los individuos de

las subpoblaciones que pertenezcan al mismo vewndae dicha subpoblacion.

Este mecanismo es conocido como la difusion devithabs, mediante este
mecanismo se que las buenas caracteristicas dwllegluos se difunda a toda la
poblacion.

En la literatura se menciona a este modelo commaglelo de polinizacién de
plantas, ya que su funcionamiento es similar alamismo de reproduccion por
polinizacién de algunas plantas[20].

El operador de seleccion que se utiliza en esteetnodebe contemplar que se
pueden elegir individuos de la propia subpoblacd@mo individuos de las

subpoblaciones vecinas. Esto plantea una modifinaa¢ este operador respecto a
los modelos anteriormente presentados. En la FigtBase muestra un diagrama
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de este modelo donde se puede observar a lastabssabpoblaciones y una
vecindad definida con algunas de ellas.

wvedindad

SP ] SFP e -+ =P

SP | SF fee -+ SH

: $ $

SE | SF e -] =F

Figura 3-3: Diagrama del modelo celular

Otro aspecto importante de este modelo es questagctiras que se utilizan para
definir las vecindades son las que permiten cordiglas caracteristicas del
modelo de difusién, lo que determina las caradteass del propio algoritmo.

A medida que aumentan las interconexiones entreubpoblaciones se observa
gue el mecanismo de busqueda de este algoritmeeesefa mas al mecanismo de
basqueda de un algoritmo evolutivo serial.

En este modelo se presenta un nivel alto de irtienaes entre las distintas
subpoblaciones, esto implica que se tengan altoguergnientos de
comunicaciones. Por lo tanto es modelo adecuada paplementar sobre
arquitecturas de computadores paralelos modelo SIMD
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Capitulo 4. MOEASs para planificacién en
entornos HC

En este capitulo se presenta el problema de panifn de tareas en entornos HC,
asi como los algoritmos implementados. En primgaiuse presenta el problema
especifico que se va a estudiar. También se desclils operadores propuestos
para resolver este problema, asi como las bibhstetilizadas como base de la
implementacion de los algoritmos propuestos. Pimal se explican los detalles

especificos de la implementacion.

4.1 Descripcién del problema

Como se menciond anteriormente el problema de daiffdacion de tareas a
magquinas consiste en la asignacion de las tarkasmaquinas y la determinacion
de orden en que se ejecutaran las tareas asigaattas maquina. En realidad la
planificacion de tareas en un entorno HC se tratardh familia de problemas que
engloban las necesidades mas importantes de deetastareas para el alojamiento
eficiente de sus tareas en un entorno HC. Pornitm tse pueden formular varias
versiones del problema de acuerdo a las necesidadesmeta-tarea a considerar.
También se pueden formular distintas versionespdablema de acuerdo a las
propiedades del entorno HC que se considera.

En este trabajo se define una meta-tarea como wheccdn de tareas
independientes, o0 sea, que no tienen dependeneiaatds. Se asume que se
ejecuta una tarea por vez en cada maquina y queleh en que las tareas de una
magquina se ejecutan es de forma ascendente segi@mpb de ejecucion de las
tareas en dicha maquina.

Se va a trabajar con instancias del problema ddamdsantidad de tareas y la
cantidad de maquinas no varian durante la ejecwBda meta-tarea, ademas son
parametros conocidos de antemano.

Otra consideracion es que las maquinas no tiensadps de inactividad, por lo
tanto cada maquina esta siempre disponible pacatajealguna de las tareas que
le fueron asignadas, a menos que ya se encueatigajdo otra de las tareas que
le fueron asignadas. Otro punto importante es guserconsidera el tiempo que la
maguina necesita para prepararse para ejecutaargsmluego de ejecutar la tarea
que la precedia, por lo tanto se considera quevenajue se termina de ejecutar
una tarea; ten la maquina mnmediatamente se inicia la ejecucion de la sigeie
tarea t en dicha maquina. En cuanto al conjunto de magugque componen el
entorno HC, hay que aclarar que las maquinas defrenno se sustituyen por
magquinas con distintas capacidades de computolaxdo del tiempo en que se
ejecuta la meta-tarea, ni las mismas cambian guacicldes de computo. De lo
anterior se desprende que el tiempo de ejecuci@maé¢areas €n una maquina;m
del entorno HC siempre va a ser el mismo, indepeneinente del momento en
gue se inicie la ejecucion de dicha tarea.

Las tareas que se envien a ejecutar al entornae#dpre van a ser ejecutadas, es
decir no se cancela la ejecucién de una tareaotPmiado todas las tareas que se
van a ejecutar arriban al entorno al inicio dejéc@cion de las tareas (en t = 0).
Otro parametro del problema es la matriz ETC, tierapperado de computo, en
esta matriz se definen los tiempos esperados aeicipm de las tareas en las
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distintas maquinas del entorno. El tiempo espedadejecucion de la tareaen la
maquina mviene dado por el valor ETCIi][j] y como se memaoanteriormente
no varia en funcion del momento en que la maquinanicia la ejecucion de la
tarea t A continuacién se explica como se modela la bgtmeidad de maquinas
y de tareas mediante las distintas matrices ETC.

En este trabajo se utilizaran las matrices ETGzaths en el trabajo de Braun et
al. [15]. Los pardmetros que se utilizan en estesiio son los siguientes. Para tener
una alta heterogeneidad de tareas se utilig= 3000 y para tener una baja
heterogeneidad de tareas se utiligo= 100. Para variar la heterogeneidad de las
maquinas se cambian los valores qie para tener una alta heterogeneidad de
magquinas se utilizg, = 1000 y para tener una baja heterogeneidad dainsmse
establecidp, = 10. Ademas se usaron matrices ETC con diferasansistencias.
En total son doce matrices ETC que se logran eeadiz todas las combinaciones
de heterogeneidad de maquinas, heterogeneidadeds taconsistencia.

Otro aspecto importante es el criterio de optinif@ague se va a utilizar en este
trabajo. Los objetivos que se buscan minimizareddiowtime y el makespan. El
makespan indica el tiempo en que finaliza la Ulttar@a procesada. El makespan
es una medida de la productividad de la programacio

El flowtime de una tarea es la deferencia enttegelpo de finalizacion y el tiempo
de arribo, el flowtime de la planificacion es lareude los flowtimes de las tareas.
El flowtime es una medida de la calidad de servf@oS, quality of service) que
reciben las tareas en la programacion.

Sea ¢el tiempo de finalizacion de la tareg sea el tiempo de llegada de la tarea
t;, podemos definir los objetivos de la siguiente enan

makesparr max {c. }

tj (Tareas !

flowtime= Z(cj —rj)

tj OTareas

En este trabajo se busca disefiar e implementarsvalyjoritmos evolutivos para
resolver el problema de despacho de tareas en hetegéneas. Se opto por la
utilizacién de algoritmos evolutivos multiobjetivodebido a que se busca
minimizar dos funciones objetivos y es de esta éosm puede obtener un conjunto
de soluciones optimas donde varia la importancéasgule otorga a cada una de las
funciones objetivo. Como base de la implementas@religieron los algoritmos
evolutivos multiobjetivos NSGA-Il y SPEA-2, esto debe a que son dos MOEAs
que han demostrado obtener resultados de buedadan diversos problemas en
el area. A partir de la estructura de estos algost se implementaron algunos
operadores evolutivos que incorporan algunos mseard relacionados con el
problema especifico, a fin de obtener mejores smles que si se utilizaran
operadores totalmente aleatorios.

Otro aspecto a tener en cuenta a la hora del didefialgoritmo es la eficiencia

computacional, ya que se espera obtener solucimdsiena calidad en tiempos
razonables. Se estableci6 como tiempo de ejecuiéptable del algoritmo a lo

sumo 10 minutos, mientras se establecié un tienpajdcucion deseable del

algoritmo a lo sumo 3 minutos. Para aumentar leiegfcia computacional de los

algoritmos implementados se utilizaron técnicaprdgramacion paralela. Debido

a las caracteristicas del problema y del entorngjetaicién que se disponia para el
algoritmo se opt6 por el modelo de subpoblacionssilolidas.



CAPITULO 4. MOEAS PARA PLANIFICACION EN ENTORNOS HC 67

Se utilizaron varios frameworks como soporte a d@plémentacion de los
algoritmos. Para la implementacién del NSGA-II s#izé6 el MOE framework
[33], que en un framework que surgié a partir depuoyecto de grado de la
facultad de ingeniaria. EI MOE Framework provee umgplementacion del
algoritmo NSGA-Il y la posibilidad de realizar sje@icién de forma paralela
utilizando el modelo de subpoblaciones distribuida@asnanera transparente para el
usuario del framework. A su vez es sencillo incoaponuevos operadores
evolutivos al algoritmo ya que el framework estseéiado utilizando técnicas de
programacion orientada a objetos.

Para la implementacion del SPEA-2 se utilizaron feameworks JMetal y
Sparrow. JMetal [35] provee la implementacién deogalgoritmos evolutivos
multiobjetivos, entre los que encontramos: SPEARGA-II, PAES, PESA-II, asi
como algoritmos evolutivos simples, estrategiasedelucion y otros tipos de
metaheuristicas. En este framework también es |kenicicorporar nuevos
operadores evolutivos al algoritmo que se estzaitio, ya que el framework esta
disefiado utilizando técnicas de programacion a@mta objetos. En este
framework solamente esta implementada la ejecusiémal de las distintas
metaheuristicas, para poder implementar la ejenugéralela del SPEA-2
implementado en JMetal se utilizé el framework &par El framework Sparrow
[34] permite implementar la ejecucion paralelaateas de una forma transparente
para el usuario, extendiendo determinadas clasepmgwee el framework.

Mas adelante en este capitulo se explicar4 detatiadte el funcionamiento de
cada uno de estos frameworks.

4.2 Trabajo previo. Despacho de tareas en redes
heterogéneas: enfoque multiobjetivo

En el marco del curso de Algoritmos Evolutivos ealizd el proyectoDespacho
de tareas en Redes Heterogéneas: Enfoque Multiehjeiste trabajo es un primer
acercamiento al problema que se estudia en ebggdra

En este trabajo también se buscaba una planificagié minimizara dos funciones
objetivo: el makespan y el flowtime. Aqui tambiénedigié un algoritmo evolutivo
multiobjetivo como método de resolucién para aboedgproblema. En este caso
se eligié el algoritmo evolutivo multiojetivo NSGIA original de Deb et al.
(2000). Esta implementacion del NSGA-II, a difeiarmbe la que se utilizo en este
proyecto, solo se puede ejecutar de manera Senaste trabajo se implementaron
dos propuestas, las que variaban entre si enri@afde inicializar la poblacion.

El modelo utilizado para representar los tiempogjdeucion de las tareas en las
magquinas es el mismo que el utilizado en este jmakhmodelo ETC (expected

time to compute). Los supuestos acerca del conjdattareas y del entorno HC
donde estas se van a ejecutar son los mismos gquasieeran en este trabajo.

La representacion de las soluciones elegida fueamag de largo n_jobs, donde
n_jobs es la cantidad de tareas, y cada posicia tm valor entero que representa
a que procesador fue asignado la tarea.

El operador de seleccién elegido fue la seleccién tprneo, el operador de
cruzamiento elegido fue el cruzamiento de un pubf.inicializacion de la

poblacién de una propuesta se realiza generandasalnaién con la heuristica
min-min y el resto se genera a partir de esta Bolud&En la otra propuesta se
genera una solucién con la heuristica min-min ¥ awlucién con la heuristica
max-min, el resto de las soluciones se generanrta da estas dos soluciones.
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También se propuso una mutacién basada en la &eatde la heuristica min-min
a un conjunto pequefio de tareas.

Hay que mencionar que en este trabajo tambiénesemtaron otras propuestas que
fueron descartadas porque no los resultados geaiabteran muy pobres.

Una de estas propuestas realizaba una inicializad@ la poblaciéon totalmente
aleatoria y utilizaba un operador de mutacién toggite aleatorio, los resultados de
esta propuesta eran muy malos, eran entre treatmooeeces mas grandes que los
resultados que fueron utilizados como referen@ [1

Otra propuesta realizaba una inicializacién dedblgrion totalmente aleatoria y
utilizaba un operador basado en un operador prappes Xhafa en un trabajo de
referencia en el area [19]. Los resultados de a&giritmo eran bastante malos,
aunque mejores que los obtenidos con el algoritmeriar. EI operador de

mutacion propuesto fue descartado como operadoétigen porque no hacia
cambiar a los individuos durante la ejecucién tgbr@mo.

Otras dos propuestas analizadas proponian unalip&gion de la poblacién
basada en la heuristica min-min y otra inicialidacile la poblacion basada en la
heuristica min-min y la heuristica max-min. El desba que presentaron estas
propuestas era la poca cantidad de individuos maurdmlos que generaban, en el
mejor de los casos llegaba a obtener tres indigidhwodominados, y siempre uno
de los individuos no dominados era el individuoegado con la heuristica min-
min, incluso para algunos escenarios el Unico iddivno dominado que devolvia
era el generado con min-min. Por esto se decididadtar estas propuestas, ya que
los resultados obtenidos no eran satisfactoriogjugano tenia sentido ejecutar un
algoritmo evolutivo para que devolviera el indivaidque habia sido generado con
el min-min.

La realizacién de este trabajo permiti6 obtenertaseconclusiones acerca del
problema estudiado que sirvieron como base dedjwadpue se presenta aqui. En
ese trabajo se llego a la conclusibn de que elridgp implementado se
comportaba razonablemente bien, esto viendo comlu@wnaban los valores de
fitness de los individuos a los largo de la eje@ndel algoritmo. Otro aspecto que
se pudo observar es que mejora mucho la caliddosdesultados si se utiliza una
heuristica como base para inicializar la poblaciembién se comprob6 que el
operador de mutacién propuesto es valido como dpervolutivo, ya que permite
explorar nuevos individuos. En cuanto a los redokaobtenidos se puede decir
que los valores obtenidos de makespan son badbaetgos y que los valores
obtenidos de flowtime tendrian que mejorar. Conmedés de trabajo a futuro
planteadas en ese trabajo se destacan: modificavdmacion del flowtime y
analizar otros operadores genéticos, con el finnugorar la calidad de los
resultados obtenidos.

Todos los aspectos mencionados de este trabajonfeensiderados a la hora de
disefiar e implementar los algoritmos realizadossta trabajo.

4.3 Diseiio del algoritmo

En esta seccion se explican los aspectos relacsramh el disefio de los distintos
elementos que componen a los algoritmos evolutings fueron implementados.
Se mencionaran aspectos relacionados con lostdstiperadores evolutivos, asi
como aspectos relacionados con los distintos paréasngue se eligieron para la
ejecucion de ambos algoritmos. También se menciotras aspectos de disefio
como, por ejemplo, la codificacidn elegida de lascones.
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4.3.1 Codificacion

Para representar la asignacion de las tareasdista#as maquinas que componen
el entorno se va a utilizar un vector de enterogpdargo es igual a la cantidad de
tareas que se quiere enviar al entorno HC pardagumismas sean ejecutadas. El
valor de la i-esima posiciéon del vector correspoadi® maquina a la que fue

asignada la i-esima tarea. Esta representaciéas#isigp gracias al hecho de que no
es necesario que la solucion refleje explicitamehtrden en que se ejecutan las
tareas en cada una de las maquinas del entorno.

Como ya se mencion6 anteriormente el orden en gugesutan las tareas esta
implicito en la misma asignacién, esto se debe fartaa en que se evalian las
funciones objetivo. Se observa claramente que @étroren que se ejecuten las
tareas dentro de una maquina no va a variar eptiean que la maquina finalice la
ejecucion de las mismas, por lo tanto el valomaigkespan siempre seré el mismo.
Por otro lado el valor del flowtime de una asigbacvaria segun el orden de
ejecucion de las tareas, pero se cumple que laafalenminimizar el valor del
flowtime de una asignacion particular es que lesaasignadas a una maquina se
ejecuten en orden ascendente segun el tiempo queren para ser ejecutadas en
la maquina a la que fueron asignadas.

Esta codificacion es una representacion sencilla, mermite utilizar operadores
evolutivos relativamente sencillos en el algoritevolutivo. En la siguiente figura
se muestra un ejemplo de la codificacion utilizada.

ml m ml ........ T M ml

2 n 1
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e n

Figura 4-1: Codificacién de las soluciones.

4.3.2 Inicializacién de la poblacion

Tomando en cuenta los resultados obtenido en glepto final realizado en el
curso de algoritmos evolutivos, donde se pudo cimgue la utilizacién de una
heuristica en la inicializacion de la poblaciénmiée obtener resultados de mayor
calidad que si se inicializa la poblacién de fotgtalmente aleatoria. La heuristica
gue se utiliza en la inicializacion de la poblac#&nel min-min, debido a que es
una heuristica muy simple, presenta un tiempo eeuejon breve, y se obtienen
resultados de calidad aceptable incluso mejoresotyas heuristicas mucho mas
complejas [15].

En primer lugar se genera un individuo que cormredpa la solucion obtenida por
la heuristica min-min, este individuo se utilizadmo base para generar otros
individuos de la poblacion. Cada uno de los indieil restante de la poblacion se
genera de la siguiente manera: se elige de margeliprebable si el mismo se

generara de manera aleatoria 0 basandose en el pnigiividuo.

Si el individuo se genera de manera aleatoria a cad de sus genes se le asignha
un valor aleatorio entre 0 y maquinas-1, 0 sea, gpda tarea es asignada a una
maquina al azar. Con este método se busca geneeasidad entre los individuos
de la poblacion, con el objetivo de explorar la oraparte del espacio de
soluciones.
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Si el individuo se genera de basandose en el piindedduo para cada uno de sus
genes se elige de manera equiprobable si se doyddoe del gen correspondiente
de dicho individuo o si se asigna aleatoriamenta €ste método se busca captar
algunas caracteristicas buenas del individuo gdonearan la heuristica min-miny a
Su vez generar nuevas caracteristicas, a partitasleasignaciones aleatorias,
tratando de generar individuos que nos permitardoexpzonas del espacio de
soluciones donde existan buenas soluciones.

El tamafio de poblacién elegido es de 120 individgas se dividen en 8 islas de
15 individuos cada una. Estos parametros fuerogidele considerando la
necesidad de tener soluciones con un cierto gradbversidad en cada una de las
islas y también buscando que el algoritmo evolutmesente tiempos de
ejecuciones breves en cada una de las islas.

4.3.3 Selecciéon

El operador de seleccion utilizado es la selecpdntorneo. En este operador de
seleccion se eligen dos individuos de la poblaciérmanera aleatoria, luego se
comparan entre si para decidir cual individuo ekecsionado. Primero se
determina la dominancia entre dichos individuosjrsiindividuo domina al otro
individuo, respecto a las dos funciones objetivaes selecciona el individuo no-
dominado.

En el caso de que ninguno de los dos individuosim®iad otro se compara el valor
de crowding que tienen dichos individuos, luegoeddizada dicha comparacion se
selecciona el individuo que tiene mayor crowding.

Con esto se busca que la presion de la selecciditijgehacia los individuos que
son dominados por menos individuos, también seaescsegundo lugar darle
prioridad a los individuos con mayor valor de crawgdpara poder explorar zonas
lo mas diversas posibles dentro del espacio deisoles.

4.3.4 Cruzamiento

El hecho de utilizar una representacion sencilapermite utilizar un operador de
cruzamiento sencillo. Los operadores de cruzamigqunefueron utilizados fueron
el cruzamiento de un punto y el cruzamiento unifarfan el trabajo previo se
habia utilizado el cruzamiento de un punto y seich@anteado como linea de
trabajo a futuro analizar otros operadores, enbe due se mencionaba el
cruzamiento uniforme.

Luego de analizar los resultados obtenidos utitibarambos operadores de
cruzamiento, se llego a la conclusion de que senddm resultados de mejor
calidad si se optaba por el cruzamiento uniforme.

Cabe recordar que el objetivo de este operadox@star buenas secciones del
espacio de soluciones, para poder lograrlo se busrabinar las buenas
caracteristicas con la intencién de generar nuadigiduos que también tengan
buenas caracteristicas.

Debido a la importancia de este operador se lenasigna probabilidad de
aplicacion grande.
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4.3.5 Migracion

Cuando se trabaja con algoritmos paralelos sigoiehdnodelo de subpoblaciones
distribuidas es necesario utilizar el operador dgrawion. Este operador es el
encargado de enviar un individuo que presente lsueaacteristicas a otra isla,
con el objetivo de generar nuevos individuos quedpn adaptarse mejor al
problema en estudio.

Cada 500 generaciones se aplica la migraciéon dedividuo por poblacién. Se
establece una topologia de anillo entre las igkas|o tanto de una isla se envia un
individuo a la siguiente isla y recibe uno de la anterior. Para elegir el individuo
que se va a migrar se utiliza un mecanismo de @éleproporcional al fitness,
rueda de ruleta, para darle mayor chance de sgidetea los individuos con
mayor fitness.

Luego de que un individug,ies enviado a otra isla, se le aplica una poltdiea
migracion para ver si el mismo se agrega a esaoiga descarta. Esta politica
busca un individuo i talqug domina a i, si encuentra dicho individuo el indivad
im S€ agrega a la poblacién de la isla sustituyehduwdeviduo i, en caso contrario
se descarta al individug.iVale aclarar que el individuo que se seleccicara ger
migrado no se saca de la poblacién de la isla dasgiee fue migrado.

4.3.6 Mutacion

El objetivo del operador de mutacion de un algasitevolutivo es agregar
diversidad a la poblacién y permitir al algoritmepkorar nuevas secciones del
espacio de busqueda. Al momento de disefiar estadmpese tomaron en cuenta
las conclusiones del trabajo previo mencionadoriamieente, donde se puede
observar el pobre desempefio logrado al utilizar operador de mutacién
totalmente aleatorio y que se obtienen solucionesptables incorporando
inteligencia a la ejecucién de este operador.

Se definieron varias estrategias para realizaraemuitacion. El operador de
mutacion se encarga de elegir una de estas esisatg) manera probabilistica y
aplicar la estrategia elegida.

La primer estrategia se trata de una estrategimutacién aleatoria. En primer

lugar se elige la cantidad de genes (tareas) quarsa mutar, entre un minimo y
maximo establecido (en nuestro caso 1 y 5 resgauoténte). Una vez se

determinada la cantidad de genes a mutar se étigenismos, y para cada a mutar
se determina aleatoriamente su nuevo valor.

Se disefiaron cuatro estrategias de mutacion qummlmlancear la carga de las
tareas en las maquinas para generar solucione®joe calidad. En la primera de
las estrategias de balance se busca determinaesual maquina mas cargada y
cual es la maquina menos cargada, una vez queemnde esto se elige al azar
una tarea de la maquina mas cargada y se asignemaguina menos cargada. La
segunda estrategia de balance también busca dwercnal es la maquina mas
cargada y cual es la maquina menos cargada, pastersaso se determina cual es
la tarea que requiere mayor tiempo de ejecucidla emaquina mas cargada 'y se
asigna a la maquina menos cargada. En la terceatezgga de balance se busca
determinar cual es la maquina menos cargada yesualtarea, que esta asignada a
otra maquina, que es la mas adecuada para asigmanaguina menos cargada, la
tarea més adecuada es la que hace incrementamen medida el makespan de la
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magquina menos cargada una vez que es asignada. &eda cuarta estrategia de
balance se busca determinar cual es la maquinasntamgada y cual es la tarea,
que esta asignada a otra maquina, que es la magaadepara asignar a dicha
magquina, la tarea mas adecuada es la que hacenamax en menor medida el
makespan de la maquina menos cargada una vez gsigeada a esta.

También se definieron dos estrategias de mutacasada en movimientos de
tareas. La primer estrategia de movimiento consistelegir una tarea de manera
aleatoria y moverla a la mejor maquina, esto esemlavtarea elegida a la maquina
gue incremente su makespan en menor medida. Adeomaprobabilidad 0,5 se
puede realizar un movimiento complementario, queneser una tarea desde la
maquina a la que se asigno la tarea elegida emnetippaso hacia la maquina a la
gque dicha tarea estaba asignada originalmentestencaso se elige la tarea mas
adecuada para realizar este movimiento.

La segunda estrategia de movimiento consiste agireal@a tarea;tde manera
aleatoria e realizar un intercambio con la taggaéds adecuada, esto es asigpar t
la maquina donde estaytviceversa. La tarea $e elige de forma que de minimizar
el makespan de la maquina mas cargada luego dearezllintercambio.

Por ultimo se definié una estrategia basada erelaistica min-min. En primer

lugar se determinan de manera aleatoria las tgrease van a integrar el conjunto
U (tareas sin asignar). Luego se ejecuta la ha&ishin-min para asignar las
tareas que integran el conjunto U. Cabe destacaroetleterminismo de esta
estrategia, ya que las tareas que no integrannglito U no tienen porque estar
asignadas siguiendo los criterios de la heuristitcamin, lo que hace que la forma
en que se asignan las tareas del conjunto U va difegente a la asignacién

resultante de ejecutar la heuristica min-min stitas las tareas.

En conclusién se definieron ocho estrategias deacrrt, cuando se ejecuta el
operador de mutacion este elige probabilisticameamea de las estrategias
mencionadas y la ejecuta sobre el individuo. Sasigno a todas estas estrategias
la misma probabilidad, salvo a la estrategia afteatque se le asigno una
probabilidad menor. Con estas estrategias se laxgtarar distintas secciones del
espacio de busqueda, buscando captar distintasterdsticas que nos aportan las
estrategias mencionadas.

4.4 Frameworks utilizados

La implementacién de los algoritmos mencionadosrarmente se realizé sobre
la base de algunas bibliotecas que contaban comfaementaciones basicas de
los MOEAs que se decidi6 utilizar.

Para implementar el algoritmo evolutivo multiobjyetiNSGA-I11 se utilizo el MOE
framework, que es una biblioteca de MOEAs paraléloplementada en el
lenguaje C++ utilizando mpich como mecanismo de wuoacion entre los
procesos. Esta biblioteca surge en un proyecto rddogde la Facultad de
Ingenieria de la UdelaR, y por ahora solo cuental@démplementacion del NSGA-
Il

Para implementar el algoritmo evolutivo multiobjetiSPEA2 se utilizo jMetal,

que es una biblioteca de MOEAs implementada eangjuaje java. Esta biblioteca
no ofrece soporte a la ejecucion de MOEAs paraldResa poder realizar la
ejecucion paralela se utilizé la biblioteca Sparralicha biblioteca permite al
usuario definir tareas y enviarlas a procesar enlgla de una forma bastante
transparente.
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A continuacion se presenta una explicacion detaltbdestas tres bibliotecas.

4.4.1 MOE Framework

Como se mencion6 anteriormente el MOE framewonknesbiblioteca de MOEAs
paralelos implementada en C++ que utiliza mpicla paalizar las comunicaciones
entre los procesos que se estan ejecutando eelparal

Esta biblioteca esta compuesta por tres paqueesales: engine, algorithms y
problems. El paquete engine contiene las clases, lesdas clases permiten el
modelado de los problemas, soluciones y algoritnamemas de cubrir las
funcionalidades minimas del sistema. El paqueteriftigns contiene las clases que
implementan los algoritmos para resolver problenfsr ultimo, el paquete
problems contiene las clases que definen los prade codificacion de las
soluciones, operadores para cada codificacionerio# de optimizacién y
restricciones. En la Figura 4-2 se muestradégpeddencias entre estos paquetes.

algurithmsl prnblemsl

1y F

ﬂenglnel !

Figura 4-2 : Paquetes que componen el MOE Framework

En el paquete engine estan las clases que implamehésqueleto de un algoritmo
evolutivo multiobjetivo, estas clases proveen loscamismos bésicos necesarios
para la ejecucion del MOEA, de forma que no se s@@® implementarlos en las
clases que extiendan a estas para resolver urepralparticular.

La clase principal es MOEA, en esta clase se impigam los mecanismos que son
comunes a todos los moeas. En esta clase se impkemaeadministracion de los

operadores evolutivos y los operadores de select&@nbién se controlan las

condiciones de término y de migracion, asi commastiene el estado actual de la
evolucion con el fin de actualizar las estadisfidaistéricos y mantener la

poblaciéon. Los distintos MOEAs que se implementgre estaran incluidos en el
paquete algorithm, deberan extender esta clase permentar los métodos

abstractos que se definen en ella, como por ejerafpCondition(), generation(),

migrationCondition().

Otra clase importante en este paquete es NetStopanes la encargada de proveer
las primitivas de comunicacion necesarias paraagidiferentes procesos puedan
interactuar entre si.

Cada uno de los operadores evolutivos, operadaresléccidon, y operadores de
migracion estan representados por una clase distift el paquete engine se
encuentran las clases Crossover, Selection, MatatioMigration. Todas estas
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clases deberan ser extendidas para implementaodesmdores que se deseen
utilizar para resolver el problema que se estédestido, por ejemplo: si se quiere
utilizar el operador de cruzamiento uniforme se lengntara una clase

uniformCrossover que extienda a la clase Crossover.

La clase MOEA utiliza a la clase Population parant@aer a la poblaciéon con la
gue esta trabajando, la clase Population tienecotexcion de objetos Solution.
Solution es la clase base que deberan extendeldsss que representen a una
codificacién particular de un individuo. Esta cldeme una coleccién de objetos
Objetive, estos objetos tienen el cddigo necegaaria evaluar la funcion objetivo
gue representan asi como la direccibn de optindpacTambién tiene una
coleccion de objetos Restriction, estos objetosetieel cddigo necesario para
determinar si una solucion es factible o no pamablema.

En la Figura 4-3 se muestran las relaciones y dkpmias entre las clases
mencionadas.

Solution

R
1.* |
Population }
|
1.% 1 1 — ;
! \b ) \b | NetStream
|
Restriction Objective |  ~~ T
1
ZOY
|
|
|
1 MOEA }
1 |
|
|
! |
1 1 1
1. 1.% 1.* 1.* !
|
|
Crossover Selection Mutation Migration !

Figura 4-3: Clases basicas del paquete engine

Ademas de las clases mencionadas anteriormentenpsddestacar otro grupo de
clases que son las encargadas de implementartéaistisas y el histérico de la
evolucion. En la Figura 4-4 se puede observapl@acion del patron de disefio
observer para implementar tales tareas.
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Figura 4-4: Clases del paquete engine encargadaslds estadisticas

Ademéas de las clases mencionadas anteriormentegl ggaquete engine se
encuentran otras clases auxiliares que puederaestiles para la implementacion
de las clases necesarias para realizar un MOEAcplart Estas clases son:
Random, Properties, y ArrayList.

En el paquete algorithms se encuentran las clasesngplementan a un MOEA
particular. En la actualidad solamente hay un MOiE®lementado, por esto
solamente se encuentra en dicho paquete la cla&GAMN8ue extiende a la clase
MOEA, e implementa todos los métodos abstractoimides en la clase base. En
particular la clase NSGAIl implementa el métodoagation() que es el encargado
de aplicar todos los mecanismos que correspondemaa generacion de la
evolucion.

En el paquete problems se encuentran las clases imp&mentan las

codificaciones de los individuos, operadores deagiah, cruzamiento, migraciéon
y mutacién, ademas de las clases que modelan pratbemas. Las clases que
estan disponibles en la biblioteca son las que esegitan para resolver las
instancias de los problemas ZDT. Podemos encdasaiases IntArraySolution y
RealArraySolution que extienden a la clase Solytias clases PerturbMutation y
RealPerturbMutation que extienden a la clase Moati las clases

SinglePointCrossover, DualPointCrossover y SBX auienden a la clase
Crossover, las clases RouletteWheelSelection y neEmoentSelection que
extienden a la clase Selection, y la clase RingMign que extiende a la clase
Migration.

Por otra parte vale la pena mencionar al paquatedter, en el que se encuentra
la clase Launcher que es la encargada de orquestigcucion del MOEA, en esta
clase se crea la instancia del MOEA a ejecutarestie caso NSGAII, y se
determinan los distintos operadores a utilizarakE$ase es la clase main que se
utiliza en la ejecucién del algoritmo.

Por ultimo en la Figura 4-5 se muestra el despéedel un MOEA implementado
utilizando el MOE Framework, considerando un ejemgbnde se ejecuta un
MOEA paralelo dividido en tres subpoblaciones disidas. En este ejemplo se
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observa que en las islas donde se ejecutan inatamiel MOEA también se
ejecutan instancias de la clase Statistics o declas® que extienda a esta, estas
instancias corresponden a las estadisticas dingméstas son las estadisticas que
se van actualizando en tiempo de ejecucion. End que corresponde al Proceso
de control se ejecuta una instancia de la clasést®taSink o de una clase que
extienda a esta, que corresponde a las estadiestatcas, estas corresponden al
andlisis que se realiza al finalizar la ejecuci6hMOEA paralelo [33].

Island 1 Island 2
MOEA 4 MOEA
| 1 1

1 1

Statistics Statistics
T T
I I
I I
I I
| |
| |
| |
| |
| |
___________________ 4 | S S

1 Island 3 1
MOEA .
ControlProcess
StatisticsSink K Fo-~~-~~~~-- 1
|
it e —-- Statistics

Figura 4-5: Diagrama de despliegue MOE Framework

4.4.2 JMetal

JMetal es una biblioteca de algoritmos evolutivos, entre due se encuentran
implementaciones de MOEAs, algoritmos genéticopkim estrategias evolutivas,
etc. A diferencia del MOE Framework, esta bibliat®® provee de mecanismos de
ejecucion paralela para los distintos algoritnitsta biblioteca esta implementada
utilizando el lenguaje Java.

Esta biblioteca esta compuesta por cuatro paqugtescipales: base,
metaheuristics, problems y util. El paquete basetiene las clases base, estas
clases permiten el modelado de los algoritmos, lenofis, y los distintos
operadores, ademas de cubrir las funcionalidadesnas del sistema. El paquete
metaheuristics contiene las clases que implemdatamistintas metaheuristicas
para resolver problemas. El paquete problems gunti@a gran cantidad de clases



CAPITULO 4. MOEAS PARA PLANIFICACION EN ENTORNOS HC 77

que definen los problemas. Por ultimo, el paquétgrovee un conjunto de clase
auxiliares que se utilizan en las distintas metdkgcas. En la Figura 4-6 se
muestra las dependencias entre estos paquetes.

basel metaheuristics

-_—_—_—_—_—_.’.
LY

Fro ems

Figura 4-6: Diagrama de paquetes de jMetal

La clase principal de JMetal es Algorithm, todas aetaheuristicas extienden a
esta clase. Esta clase provee los métodos addRar§me getParameter() que
permiten agregar y acceder parametros especifedssdlistintas metaheuristicas.
De manera similar provee los métodos addOperatayétOperator (), para agregar
y acceder a los operadores necesario para la &acde la metaheuristica. Por
ultimo, el método execute() inicia la ejecucion algloritmo.

La clase SolutionSet representa un conjunto ddasbfeolution, estos objetos estan
compuestos por objetos DesicionVariables, que weguestan compuestos por un
array de objetos Variable. Variable es una interfgge deben implementar las
diferentes representaciones que se utilicen ediisitos algoritmos. Estas clases
representan a distintos elementos de los algoritmeslutivos: poblacion,
individuos, cromosomas y genes respectivamente.

La clase Problem contiene dos métodos: evaluategpjuateConstraints(). Ambos
métodos reciben un objeto Solution; el primer métalalda las funciones

objetivos, mientras que el segundo evalla si laicgm viola alguna de las

restricciones definidas. Todas las clases que septen a un problema especifico
deben definir ambos métodos.

La clase Operator representa a un operador gengticzado en un algoritmo
(cruzamiento, seleccion, mutacion, etc.). La clakgorithm tienen un conjunto,
parameters_, que se utiliza para almacenar lomtdistparametros que necesitan
los operadores. En laigura 4-7se muestra la dependencia entre las diferentes
clases béasica de jMetal [35].
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Figura 4-7: Diagrama de clases de jMetal

4.4.3 Sparrow

Sparrow es una biblioteca que brinda al usuarioamiemos para poder ejecutar
tareas en forma paralela, de manera transparergepaismo. Esta biblioteca esta
implementada en java

Esta biblioteca esta compuesta por cuatro paquymtesipales: driver, worker,
aplications, y util. El paquete driver contieneaaclase MasterWoker, esta clase es
la que tiene el funcionamiento basico necesaria [@aejecucion paralela de tareas.
El paquete workers contiene las clases worker k&&erver, ademas de algunas
clases auxiliares que sirven de soporte a estagescld&l paquete applications
contiene a la clase monitor, que se encarga deranosiantos workers estan
trabajando y el status que tienen. Por ultimo, ajjuete util contiene clases
auxiliares que son utilizadas por las clases deldosas paquetes. En la Figura 4-8
se muestran las dependencias entre los paquetesomugonen la biblioteca
sparrow.
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Figura 4-8 : Diagrama de Paquetes de Sparrow

Cuando se quiere implementar un algoritmo utilizar®parrow es necesario
implementar una clase que extienda a la clase Wsesti&er, en particular es
necesario implementar cuatro métodos de dicha :clasetinitData(),
CreatelnitialTasks(), newCompletedTask(), y prirsiRes().

En el método setlnitData() se inicializan los datesesarios para la ejecucion del
algoritmo. Este método debe devolver una instadeida clase InitData o una
subclase de esta, dicha instancia tendra la défimae la tarea que ejecutara cada
uno de los workers.

En el método CreatelnitialTasks() se envian lamgmas tareas a ejecutarse en
paralelo. Para realizar este envio se utiliza dseclTask, o una subclase de esta,
donde se definen los parametros especificos paragjeleucion de una tarea
particular.

El método newCompletedTask() es ejecutado por stédf@/orker cuando finaliza
la ejecucién de una tarea. La utilidad de este deéés procesar los resultados de
la ejecucion de una tarea, que vienen en el pardrnempletedTask que es una
instancia de la clase CompletedTask. En este mém®¢meden enviar otras tareas
a ejecutar o indicar que se termino la ejecucidlasli¢éareas.

El MasterWorker invoca al método printResults(),este método se definen los
resultados que se muestran luego de finalizadgeta@on del algoritmo y en que
forma se hace.

Para realizar el desplegado de una aplicaciorzaitio sparrow se procede de la
siguiente manera. Primero, en cada uno de los hastse va a utilizar para correr
un worker, se debe ejecutar el worker pasandol@amgumento el puerto TCP en
el que va a utilizar. Luego en el host que va aecoel WorkerServer se debe
ejecutar el WorkerServer pasandole los siguientgangentos: un archivo que
indique la direccion IP y el puerto TCP de cada ¥/oly el puerto TCP en el que
va a utilizar. En el MasterWoker se debe tener nafierencia al WorkerServer,
para esto se le debe indicar la direccion IP yugrje TCP que utiliza. En la
Figura 4-9se muestra el despliegue de una aplicacion impleda sobre
Sparrow.
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Figura 4-9: Diagrama de Despliegue de Sparrow

4.5 Detalles de la implementacién

En esta seccion se explica como se lleva a calimpgéementacion de los dos
MOEA mencionados anteriormente. Se van a mencideeisiones de disefio que
se tomaron a la hora de implementar las clasessaeas para llevar a cabo el
algoritmo propuesto.

4.5.1 NSGAII

El algoritmo NSGA-II fue implementado utilizandobélioteca MOE Framework.
Para poder adaptar este MOEA a las necesidadepralelema que se intenta
resolver fue necesario implementar varias clasgssg explican a continuacion.
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En primer lugar se implemento la clase ETC, estaectepresenta a la matriz ETC
gue tiene los tiempos de ejecucion de las tareamsemlistintas maquinas que
componen el entorno. Esta clase se implementdesidai el patron de disefio
singleton porque es una clase a la cual se delselercdesde otras clases que no
pueden tener una referencia directa a la clase BPoCgjemplo el operador de
mutacion necesita obtener datos desde esta claseeg posible pasarle la clase
ETC por parametro. Esta clase tiene los métoddatsgence() que nos devuelve
una instancia de la clase ETC, load() que se atpara inicializar la matriz ETC,
getMachineCount() que devuelva la cantidad de nmaguique componen el
entorno, getTasksCount()que devuelva la cantidadadsas que componen el
entorno, y getValue() que devuelve el tiempo dewsidn de una tarea en una
maquina.

Los operadores de seleccion (seleccion por tomee) migracion (ring migration)
elegidos forman parte de la biblioteca, por lo damo fue necesario
implementarlos. En cambio fue necesario implements operadores de
cruzamiento y mutacion propuestos. El operador rdeamiento elegido fue el
cruzamiento uniforme, como no estaba implementadolae biblioteca fue
implementado siguiendo la descripcién de este dpera

El operador de mutacién es especifico para estblgmna, ya que incorpora
inteligencia relacionada al problema. El métodoatajtque implementa el método
abstracto de la clase base utilizado en la ejesud@ algoritmo, se encarga de
elegir la estrategia de mutacion entre las och@ategfias de mutacion explicadas
anteriormente. Luego de determinar que estrategimutacion utilizar invoca al

método correspondiente a dicha estrategia.

Por ultimo se implemento la clase DTRH, donde dimele las funciones objetivo

gue se buscan optimizar, asi como la direccionpiiEnzacion (en este caso se
busca minimizar las dos funciones objetivo). Adenfids necesario modificar la

clase Launcher, que es la encargada de orquestgciacion del algoritmo, a fin

de incorporar los nuevos operadores implementados.

4.5.2 SPEA-2

Para implementar el algoritmo SPEA-2 fue necesatitizar dos bibliotecas,
jMetal y Sparrow. La primer biblioteca se utilizarp implementar los mecanismos
relacionados con el algoritmo genético en si, méEnfue la segunda se utilizé
para implementar los mecanismos necesarios parajeleucion paralela del
algoritmo evolutivo implementado.

Aqui también se implementé una clase ETC, siguieatgatron de disefio
singleton, con el objetivo de que la misma sedlsilesde todas las clases. Esta
clase provee los mismos métodos que en el NSGA-II.

Fue necesario implementar el operador de cruzamigntle mutacion. En casos
las clases implementadas extienden a la clase Operaredefinen el método
execute(), procediendo de manera similar que SFEA-2.

Por otro lado, fue necesario extender la clase I®mbCon este objetivo se

implemento la clase dtr, donde se define el mémdduate() que es el encargado
de evaluar el valor de las funciones objetivo quedrresponde a cada solucion.
No se define el método evaluateConstraints() porgaas las soluciones son

factibles.
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Como se menciond anteriormente la biblioteca jMetad permite la
implementacion de MOEAs paralelos, para poderzaatiicha implementacion se
utiliz6 como complemento a la biblioteca Sparrowcha biblioteca esta disefiada
para implementar MOEASs paralelos siguiendo el noodeestro-esclavo. En este
trabajo se utiliz6 esta biblioteca para implemelaagjecucion paralela del SPEA2
siguiendo el modelo de subpoblaciones distribuidasontinuacion se explica
como se logré esto.

En primer lugar se implemento la clase spea2lnéDpie extiende a la clase
InitData, esta clase se utiliza para realizar laiatizacion de los workers. En
nuestro caso particular, se le agrega a la clagPaba un atributo de tipo
Algorithm, que va a ser el algoritmo evolutivo queea ejecutar cada worker (en
nuestro caso una instancia de SPEA2).

La clase spea2Task extiende a la clase Task, lest& ttene dos atributos de tipo
SolutionSet: archive_ y solutionSet_. Estos atobutepresentan al archivo y la
poblacion que utiliza el SPEA2 respectivamente. ifleba que los workers
ejecutan una tarea pero no se les puede envias daémtras se estan ejecutando,
se ejecutan las generaciones que ocurren entremitpgciones, por esto se
necesitan obtener el archivo y la poblacién restdtale cada isla, para poder
enviarla al worker que ejecute la siguiente etapéacevolucion. Esto se explicara
en detalle mas adelante.

La clase spea2CompletedTask extiende a la claseplemuTask. Esta clase es
utilizada por la clase spea2Task para devolverchin y la poblacion obtenida al
ejecutar la etapa actual de la evolucién. Estoeessario debido a que la clase que
extiende a la clase Task debe implementar el méwdeoute(), dicho método
retorna una instancia de la clase CompletedTask.

La clase spea2Driver, que extiende a la clase Méastéer, es la encargada de
ejecutar el algoritmo, para esto la misma proveemdétodo main(). En dicho

método se inicializan los parametros necesarices lpagjecucion del algoritmo, asi
como se genera la poblacién inicial del algoritdacha poblacion se divide en
subpoblaciones para ser enviadas a las islas denda a ejecutar el algoritmo. Al
final del método main() se invoca al método exdguide la superclase

MasterWorker, que es quien se encarga de la coari@ic con el WorkerServer

para la ejecucion paralela del algoritmo evolutivo.

Ademas del método main() se deben implementar ¥anétodos necesarios para
la ejecucion del algoritmo. Estos métodos sonniBta(), CreatelnitialTasks(),
newCompletedTask(), printResults().

En el método setlnitData() se setean los parametoesarios de los algoritmos
genéticos que se ejecutaran en las distintas Efes parametros son: tamafo de
la poblacién, tamafio del archivo, operadores ewalsity cantidad de generaciones
en que se ejecutara el algoritmo evolutivo. Laidadtde generaciones en que se
va a ejecutar un algoritmo evolutivo en una islaresponde al periodo de
migracién, debido a la imposibilidad de enviarleodaa un worker durante la
ejecucion es necesario realizar la migracion espea2Driver.

El método CreatelnitialTasks() es el encargadoeatei@r las primeras tareas que
se le van a enviar a los workers, para esto se umeainstancia de la clase
spea2Task para cada isla 'y se le asignan la swmi@blinicial que le corresponde.

El método newCompletedTask() se ejecuta cuandoarkew envia los resultados
de la ejecucion de la tarea que le fue asignadeel Easo de existan otras islas
ejecutandose se almacenan el archivo y la poblagiérse obtiene de la ejecucion
de la isla y se espera el resto de los resultdto®l caso de que no queden mas
islas ejecutandose y aun quedan generaciones poutaj, se determinan los
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migrantes de cada isla y se aplica una politicaniggacion para determinar si estos
son aceptados en la isla a la que se los migr@aBo de que haya finalizado la
ejecucion paralela, se unen todas las poblaciorles grchivos obtenidos en las

islas y se ejecuta la integracion panmitica.

El método printResults() es el encargado de impriod resultados al finalizar la
ejecucion del algoritmo, en este caso se imprimarearchivo el frente de Pareto
obtenido y en otro archivo se imprime el tiempceepeucion del algoritmo.
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Capitulo 5. Evaluacion experimental

Este capitulo describe los resultados obteniddessaxperimentos realizados para
validar el comportamiento de los algoritmos dessrién el capitulo anterior. Se
describen los casos de prueba utilizados, la platef computacional, y la

configuracién de los pardmetros de ejecucién atlis en los experimentos
realizados. Se analizan varios aspectos relaciesnadms resultados obtenidos,
como son: calidad de dichos resultados en comperaai los resultados de

referencia del trabajo, evolucién de los frente$deeto a lo largo de la ejecucion
de los algoritmos, y la forma de los frentes deef@anbtenidos. También se analiza
el desempefio computacional, asi como la ventajastetiel paralelismo.

5.1 Casos de prueba

Se utilizaron las instancias de prueba provistas Braun et. al [15]. Estas

instancias consisten en matrices ETC de 512 tgrdésmaquinas. La eleccion de
dichas instancias de prueba se debe a que hanutiidadas ampliamente en la
evaluacion de algoritmos que resuelven el probleimaasignacion de tareas a
procesadores, lo que permite comparar las salasiobtenidas con las mejores
soluciones encontradas hasta el momento y detariai calidad de las mismas.

Cada instancia de prueba esta definida en un arcléwvnombrer_x_yyzz.@onde:

u indica que se utilizo la distribucién uniformergpda generacion de la matriz, x

indica la consistencia de la matriz (c para lasrice# consistentes, i para las

matrices inconsistentes, s para las matrices e consistentes), yy indica la

heterogeneidad de las tareas ( lo en caso de é&ebeneidad, hi en caso de alta
heterogeneidad), zz indica la heterogeneidad deéapiinas ( lo en caso de baja
heterogeneidad, hi en caso de alta heterogeneidad).

5.2 Plataforma computacional

Para la ejecucion de los algoritmos se utiliz6 wed de computadores con las
siguientes caracteristicas:

Sistema Operativo: Linux Fedora Core 10.
Procesador: Intel Pentium D 2.80Ghz (dual core)
Memoria: 1GB

Red: Ethernet 10/100 Mb switcheada

MPICH: version 1.2.7

Java: version 1.6.0 0

En el caso del algoritmo NSGA-II implementado usaetl MOE Framework se
necesitaban nueve computadores de dicha red pejeclacioén del algoritmo. Por
otra parte, se utilizaban once computadores deedapara la ejecucion del
algoritmo SPEA2 implementado usando JMetal y Sparro
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5.3 Parametros de Ejecuciéon

No se realizaron experimentos para analizar laigorgcion 6ptima de los valores
de los parametros para los MOEAs implementados.vhtizes de los parametros
se eligieron de forma de obtener resultados de dwatidad en tiempos de
ejecucion breves. A lo largo de la etapa de implgawdn se realizaron

experimentos no formales con el objetivo de evatoano impactaban los distintos
valores de los pardmetros en el desempefio de |dsAdQanto desde el punto de
vista de la calidad de los resultados como delpg@he ejecucién. Se realizaron
experimentos considerando cuatro u ocho islasapaiies de 200 individuos o de
120 individuos, ademas se analizaron los desemspéBolos operadores de
cruzamiento simple y uniforme obteniéndose mejorssltados con el dltimo.

Se definié como criterio de parada de esfuerzadjadef, los algoritmos se detienen
al alcanzar un namero fijo de generaciones (1008@)eligié un valor alto para el
limite de generaciones con el objetivo de obteesultados de buena calidad.

Se buscd un tamafio de poblacién relativamente peq(®20 individuos, 15
individuos por cada subpoblacién) para lograr queiécucion de los algoritmos se
desarrolle en plazos breves. Se descarto usar Islalsmmes con menor cantidad
de individuos, ya que esto podria generar problataeadiversidad en las mismas y
afectar la calidad de los resultados obtenidos.

Los operadores evolutivos (seleccion, cruzamientdacion) fueron explicados en
el capitulo anterior. Se defini6 que se realizala migraciones de individuos
entre islas cada 500 generaciones buscando quiengbat necesario para las
comunicaciones entre las distintas islas no afdaesempefio del algoritmo.

En la tabla 5-1 se detallan los valores de losman@®s utilizados.

Parametro Valor

Tamarfio de la poblacién 120

Cantidad de subpoblaciones 8

Cantidad de generaciones 10000

Operador de cruzamiento Uniforme

Probabilidad de cruzamiento 0.9

Operador de mutacion Especifico para el problema

Probabilidad de mutacién 0.025

Migracion Sincronica cada 500 generaciones migrando
1 individuo por vez

Topologia de las islas Anillo unidireccional

Interacciones finales 20

Tabla 5-1: Parametros de ejecucion

54 Analisis de resultados experimentales

Para cada instancia se realizaron veinte ejecusioabteniéndose luego las
soluciones no dominadas del conjunto de todasdagisnes obtenidas. En la
tabla 5-2 se presentan los mejores valores degpakey flowtime obtenidos por
los algoritmos, para cada una de las instancigguiba. Estos valores se pueden
comparar con los mejores valores reportados eitelatura, ya que en ambos
casos se trata de las mejores soluciones obtepmaks algoritmos. En dicha
tabla se puede observar que los valores de makggpdiowtime que mejoran
los valores de referencia aparecen en negrita.



CAPITULO 5. EVALUACION EXPERIMENTAL 87

En primer lugar se observa que los dos MOEAs implgados obtienen
soluciones de buena calidad. Tomando en cuentadfmes soluciones obtenidas
para los distintos escenarios de prueba, se obgee/os MOEAS llegan a valores
muy buenos de flowtime, donde en la mayoria de#&s®s se superan los valores
de referencia. Se observa claramente que la impl@tién del algoritmo SPEA2
obtiene mejores valores de flowtime que los valdeseferencia en diez de doce
instancias, mientras que la implementacion del NSIG#btiene mejores valores
de flowtime que los valores de referencia en omcdate instancias.

Mejores Resultados Mejores soluciones obtenidas
MA+TS cMA SPEA2 NSGA-II
Instancia | Makespan Flowtime Makespan Flowtime Mphkas Flowtime

u_c_hihi.0| 7530020,2 1037049914,2 7664708,3035559104,00 7669870,00 1034100000,0(

u_
u_
u_
u

u

u

u
u
u
u
u

C_
C_
C_
i

[

[

[

[
S_
S_
S
S

hilo.0| 153917,2 27487998,9 154800,41 27511050,0154650,00| 27470600,00
lohi.0| 245288,9 34454029,4 250619,1734406000,00 | 250148,00| 34319000,00
lolo.0 5173,7 913976,2 5238,915 915994,44 5280,9 914269,00

hihi.0 | 3058474,9 361613627,32972172,00 350388640,00 2964590/00 350056000,00
hilo.0 | 75108,5 12572126, 74043,52 12434667,00 73825,1D 12433400,00

ohi.0 | 105808,6 12707611, 103379,61 12228552,00 103336,00 12230400,00
0lo.0 2596,6 439073,7 2567,31 434308,97 2561,48 434148,0(
hihi.0| 43210154 513769399|14313499,00 505288224,00 4273710j00 504447000,00
hilo.0| 97177,3 16300484,9 97138,22 16194711,00 96855,90 16181900,00
lohi.0| 127633,0 15179363, 125533,72 14863620,00 125121,00 14848700,00
lolo.0 3484,1 594666,0 3497,6% 591651,06 3490,17 (r 591381,00

Tabla 5-2: mejores soluciones obtenidas por los a&gtmos

Al comparar los mejores valores de makespan olismdr los MOEAs con los
valores de makespan de referencia también se @bsgr en varios casos se
mejoraron dichos valores. Se observa que la implean®n del algoritmo SPEA2
obtiene mejores valores de makespan que los valeresferencia en siete de doce
instancias, mientras que la implementacién del N$SIGAmbién obtiene mejores
valores de flowtime que los valores de referenaissiete de doce instancias. Se
observa que estas siete instancias coinciden patasaMOEAs. Se observa que
en ninguna de las instancias consistentes se tdgemer mejores valores que los
de referencia.

Por otra parte, en la tabla 5-3 se encuentra umgpa@cion entre los valores
promedio de makespan y flowtime obtenidos por Igsrdmos para cada instancia
y los mejores valores presentados en la literatlieanbién se presenta la
desviacién estandas)(de los promedios de makespan y flowtime obtenjuws
los algoritmos para cada una de las instanciaguEbg, estos valores nos dan la
pauta de que tan robusto es el algoritmo. Estalada pauta de los valores que se
pueden llegar a obtener al ejecutarse los algositrteniendo en cuenta que la
ejecucion de los mismos no es determinista puedgioque en una determinada
ejecucion no se alcancen los mejores valores gast Como en el caso anterior
los valores de promedio de makespan y/o flowtime mejoran los valores de
referencia aparecen en negrita.

La importancia de observar los valores promedioatk una de las soluciones que
obtienen los MOEAs se debe a que la ejecucion dbodi algoritmos es no
determinista lo que implica que no siempre se pueditener los mejores
resultados reportados. Se ve que en algunas iretatms valores promedio
obtenidos de las métricas superan a los mejoresegtle referencia, este aspecto
da la pauta de que se pueden esperar obtenercsmacde buena calidad en
cualquier ejecucion de dichas instancias. Se oasgue los valores promedios de
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flowtime que se obtuvieron superan a mejores ealae flowtime de referencia
en la mayoria de los casos (nueve de doce instapaia SPEA2 y diez de doce
para NSGA-II), mientras que en el caso del makespgroporcion es bastante
menor (tres de doce instancias para SPEA2 y ciaabde para NSGA-II).

Mejores Resultados Promedio de soluciones obtenidas
MA+TS cMA SPEA2 NSGA-II

Instancia | Makespan Flowtime Makespan Flowtime Mpkas Flowtime
u_c_hihi.0| 7530020,2 1037049914,2 7874284,9836777936,00 7752213,50/ 1035712000,0(

9} 205953,81| 1309050,36 80848,47 1030261,0¢8
u_c_hilo.0| 153917,2f 27487998,9 155563,p0  27542%85,6156045,38| 27495533,33

I} 770,72 20569,80 1585,18 23054,94
u_c_lohi.0| 245288,9  34454029,4 253019,p9  34482©39,2253690,00| 34391467,86

c 1983,33 62603,65 3056,94 56541,54
u_c_lolo.0| 5173,7 913976,2 5299,44 917000,84 52836 915253,25

c 56,34 656,12 64,22 893,58
u_i_hihi.0 | 3058474,9 361613627,3 3059688,9352031771,59| 3026429,17 352493305,

c 83837,86 1292053,99 69979,5D 1513725,4
u_i_hilo.0| 75108,5 12572126, 74890,12 12449207,48 74494,91 12457086,

o 1118,37 12800,39 1297,52 16682,53
u_i_lohi.0 | 105808,6| 12707611, 105527,46| 12277812,29 105120,84 12285568

I} 2584,49 42166,60 2152,35 42553,79
u_i_lolo.0 2596,6 439073,7 | 2578,78 434646,72 2594,23 434471,05

I} 10,05 433,16 38,60 321,71
u_s_hihi.0| 4321015,4 513769399|1 4403745,0807305741,58| 4378180,97| 507235290,32

c 93682,65 1776812,32 139688,25 2005151,
u_s_hilo.0| 97177,3 16300484,9 97571,16 16222015,76 | 97626,52 | 16209521,43

c 936,76 15757,58 848,80 21187,37
u_s_lohi.0| 127633,0 15179363,5  127818,6414911901,10 | 127129,34 149177275

9} 1952,09 40134,64 2058,25 56236,91
u_s lolo.0| 3484,1 594666,0 3518,18 592671,33 3523,58 592425,77

o 19,75 740,74 41,29 1005,80

Tabla 5-3: promedios de las soluciones obtenidasmos algoritmos
5.5 Evolucion de los frentes de Pareto

A continuacién se muestra como evolucionan los téernobtenidos por los
algoritmos implementados para alguna de las ingtsrmon las que se probé el
funcionamiento de dichos algoritmos. Se muestra instncia de cada tipo de
consistencia y con distintos tipos de heterogedeif#atareas y maquinas para que
se pueda observar como trabajaron los algoritmde<edistintos escenarios. Este
aspecto es muy importante de los algoritmos ewastiya que permite observar si
el algoritmo evolutivo se estanca debido a probtedeaconvergencia prematura.
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Figura 5-1: Evolucion del frente de Pareto en el NS& Il en la instancia consistente

EVALUACION EXPERIMENTAL

con alta heterogeneidad de tareas y alta heterogadad de maquinas.
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Figura 5-2: Evolucién del frente de Pareto en el SPE2en la instancia consistente con
alta heterogeneidad de tareas y alta heterogeneidal@ maquinas.



90

Figura 5-3: Evolucion del frente de Pareto en el NS&Il en la instancia inconsistente
con baja heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas.
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Figura 5-5: Evolucion del frente de Pareto en el NS& Il en la instancia
parcialmente-consistente con baja heterogeneidad dareas y alta heterogeneidad de

maquinas.
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Figura 5-6: Evolucién del frente de Pareto en el SPEAen la instancia parcialmente-
consistente con baja heterogeneidad de tareas yaheterogeneidad de maquinas.

Observando la evolucion de los frentes de Parédolargo de la ejecucion de los
MOEAs se puede comprobar la validez de los opeesdoevolutivos
implementados, ya que los mismos van mejorando did@eque avanza la
ejecucion. Esto da la pauta que el algoritmos eapdb espacio de soluciones de
manera correcta y no converge prematuramente a afgfimo local.
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5.6 Frentes de Pareto obtenidos

En esta seccién se muestran los frentes de Pdroidos al finalizar la ejecucion
de los algoritmos implementados para alguna dm&ancias con las que se probé
el funcionamiento de dichos algoritmos. Es impddambservar la forma de los
frentes de Pareto que se obtienen, ya que es iamp@robtener soluciones los mas
diversas posibles.

Se muestran los frentes obtenidos para las mismancias que fueron
consideradas en la seccion anterior.
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Figura 5-7: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Il ara la instancia consistente con
alta heterogeneidad de tareas y alta heterogeneida@ maquinas.
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Figura 5-8: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pata instancia consistente con
alta heterogeneidad de tareas y alta heterogeneida@ maquinas.
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Figura 5-9: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Il ara la instancia inconsistente
con baja heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas.
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Figura 5-10: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 para instancia inconsistente
con baja heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas.
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Figura 5-11: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-lpara la instancia parcialmente-
consistente con baja heterogeneidad de tareas yaheterogeneidad de maquinas.
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Figura 5-12: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 para instancia parcialmente-
consistente con baja heterogeneidad de tareas yaheterogeneidad de maquinas.

Observando la forma de los frentes de Parte oliengk puede comprobar que se
obtienen puntos dispersos en el espacio de sokgioEn este caso no es posible
determinar si se logra muestrear toda la zona soradiente al frente de Pareto,
ya que para eso seria necesario conocer el frerato real del problema que en
este caso no se conoce.
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5.7 Analisis de métricas de calidad

Debido a que no se conocen los frentes de Paralesrpara los casos de pruebas
utilizados no es posible evaluar los resultadoserotos por los MOEAs
implementados con todas las métricas presentadda sunbseccion 3.4.5. Las
métricas utilizadas son: numero de puntos no daiosa spacing. Como se
menciono anteriormente, el nidmero de puntos no mhois permite ver la
diversidad de las soluciones encontradas por etiattgp. El spacing, en cambio,
evalla la distribucion de los puntos no dominados.

En la tabla 5-4 se muestran los valores obterdéass métricas utilizadas para
determinar la calidad de las soluciones, donde dllbefere al numero de puntos
no dominados. Estas son las Unicas métricas quiepiser aplicadas a los frentes
de Pareto obtenidos, ya que no se conoce el fréatdareto real de estos
problemas.

SPEA2 NSGA-II
Instancia ND Spacing ND Spacing

u_c_hihi.0 20 29,912151 20 31,622776
u_c_hilo.0 18 29,065342 21 29,033602
u_c_lohi.0 20 28,938740 28 30,033316
u_c_lolo.0 30 6,901066 16 11,428040
u_i_hihi.0 29 31,622776 36 31,622776
u_i_hilo.0 27 21,419180 15 30,541304
u_i_lohi.0 35 29,847479 32 29,315855
u_i_lolo.0 15 6,849953 20 7,743452

u_s_hihi.0 33 31,622776 31 31,622776
u_s_hilo.0 17 27,206064 28 27,894762
u_s_lohi.0 29 28,565592 29 31,622776
u_s lolo.0 27 7,763334 31 8,540646

Tabla 5-4: métricas de calidad de las soluciones

Se observa que los puntos no dominados varian @mtt@% y un 30% del total de
los individuos de la poblacion. Se puede concluie dos algoritmos obtienen
frentes de Pareto con una buena diversidad deohusanes.

Por otro lado se observa que los valores de spaditenidos por los algoritmos
son mayores a cero, por lo que podemos concluitapuguntos obtenidos no estan
equiespaciados a lo largo del frente de Paretqbserva menores valores de
spacing en los casos de baja heterogeneidad ds tarbaja heterogeneidad de
magquinas. Observando la forma de los frentes detdgue se presentan en la
seccion anterior, se comprueba que hay una mayurentracion de puntos no
dominados en la parte central de los frentes det®abtenidos, mientras que
aparecen mas dispersos en los extremos de losdrent

5.8 Analisis de la eficiencia computacional

Otro objetivo planteado en el trabajo es la obtamae buenos resultados en
tiempos de ejecucion breves, para cumplir con dichtivo se opté por la
implementacion de MOEAs paralelos. Para poder otar la mejora en el
desempefio que presentan dichos algoritmos seddaligjecucion de algoritmos
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seriales con la misma configuracién de parametuedap algoritmos paralelos. En
la Tabla 5-5 se presenta un breve andlisis defitderecia computacional,
mostrando los tiempos promedio de ejecucion (emirsbgs) de las ejecuciones
independientes realizadas. También se presentarvdioses obtenidos de las
métricas de performance utilizadas para evaluareara del desemperio.

NSGA-II SPEA2
Instancia | Paralelg Serial Speedup Eficiencia Paralel Serial Speedup| Eficienci
u_c_hihi.0| 136,54 981,82 7,19 0,90 144,90 1820,83 2,57 1,57
u_c_hilo.0| 80,68 634,69 7,87 0,98 149,00 1384,58 299, 1,16
u_c_lohi.0| 129,83 979,99 7,95 0,94 160,90 1169,83 ,277 0,91
u_c lolo.0| 79,10 619,24 7,83 0,98 162,95 1368,24 408, 1,05
u_i hihi.0o| 67,47 529,94 7,85 0,98 139,46 994,07 37,1 0,89
u_i hilo.0| 67,16 529,78 7,89 0,99 172,95 1211j07 007, 0,88
u_i lohi.0| 66,74 532,09 7,97 1,00 137,60 1079/62 857, 0,98
u_i lolo.0| 66,35 528,88 7,97 1,00 153,3b 1372|125 958, 1,12
u_s hihi.0| 83,28 638,30 7,87 0,96 149,75 914,p1 06,1 0,76
u_s hilo.0| 70,85 566,30 7,99 1,00 190,85 1305,82 84 6, 0,86
u_s lohi.0| 82,63 | 1241,26 15,02 1,88 155,40 1005,85 6,47 0,81
u_s lolo.0| 73,07 | 1079,66 14,17 185 167,40 1292,68 7,72 0,97

Tabla 5-5: Tiempos de ejecucion promedio (segundos)

Analizando los tiempos de ejecucion para cada ifigor es posible observar que
los algoritmos paralelos proveen una mejora sugthen el desempefio. Ambos
algoritmos implementados presentan muy buenos ealate speedup y de
eficiencia. Incluso se observan algunos casos en lgs algoritmos obtienen
valores de speedup superlineal, o sea que el r@amtiondel algoritmo paralelo
respecto al algoritmo serial aumenta en un factayan a la cantidad de
procesadores que se utilizan en paralelo.

Los valores de eficiencia obtenidos son también bugnos, ya que los registros
mas bajos obtenidos son valores muy cercanos al ¢a), que es el valor que
identifica situaciones ideales de mejora de peréoce.

Otro aspecto a analizar es la comparaciéon de krapths de ejecucion que
presentan los algoritmos implementados. En todeschsos se observa que el
algoritmo NSGA-II obtiene mejores tiempos de ejé@ngue el algoritmo SPEA2.
Hay que tomar en cuenta que los algoritmos fueroplementados utilizando
plataformas distintas, y era previsible que el dlgm NSGA-II implementado
utilizando C++ presentara tiempos de ejecucién menque el algoritmo SPEA2
implementado utilizando Java.

En la figura 5-13 se muestra el speedup promedienado por los algoritmos a lo
largo de los experimentos, observandose que el NEBGhesenta speedup
superlineal mientras que el SPEA2 presenta un speedsi lineal. Observando
esta grafica se confirma que los algoritmos presebtienos valores de speedup.
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Figura 5-13: Speedup promedio de los algoritmos
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

En el marco del proyecto se llevaron a cabo vasaeesas de investigacion, disefio,
implementacion y analisis experimental. En primegar se estudiaron en
profundidad los fundamentos de las técnicas de otanjn heterogénea desde un
punto de vista general. En esta etapa se obtuvieommocimientos sobre la
utilizacién de entornos HC para resolver probled@sde es necesario ejecutar un
conjunto de tareas con distintas necesidades cawipoales. Se analizaron
diferentes propuestas planteadas para resolvéaridipacion de tareas en entornos
HC, observando fundamentalmente los supuestosesabasan los mismos y las
meétricas que utilizan para evaluar la calidad deplanificaciones que obtenian.
Por otra parte se hizo un relevamiento de dos égEn(BOINC, WCG) del uso
actual de la computacion heterogénea para laugéal de problemas. Al finalizar
el relevamiento bibliogréafico se llego a la con@usde que en la literatura no se
ha utilizado el enfoque multiobjetivo para resolgeproblema de planificacion de
tareas en entornos HC utilizando las instanciaBrdan et al., y por lo tanto era un
enfoque que, debido a las caracteristicas del gmuhl planteaba la posibilidad de
obtener resultados de buena calidad usando el mismo

En el marco del trabajo se realizé un relevamieettos métodos de aplicacion de
las técnicas de procesamiento paralelo y distribaitbs algoritmos evolutivos. En
primer lugar se determind que los MOEAs a utlizzomo bases de la
implementacion de los algoritmos serian el NSGA-kl SPEA2, esto debido a
que son los MOEAs que han presentado mejores adssltrespecto a otras
propuestas de MOEAs en la investigacion en el ddea. vez determinados los
MOEAs a utilizar se determinaron las bibliotecagiizar. Para la implementacion
del Algoritmo NSGA-II se utilizd6 el MOE Frameworkug es una biblioteca de
MOEAs paralelos surgida en un proyecto de grada éecultad en el afio 2007, se
opto por esta biblioteca porque los resultadosnidids en las pruebas iniciales de
la biblioteca eran buenos, presenta mecanismosa@pioracion de operadores
evolutivos sencillos, posee un manejo transpardeteparalelismo, y ademas se
consider6 una buena oportunidad para probar dithi@teca en la resolucion de
un problema mas complejo que los problemas qualsi@im resuelto con la misma.

En el caso del algoritmo SPEA2, no se pudo utiledlaMOE Framework ya que
esta metaheuristica no esta implementada en dibhatéca. Por esto se opt6 por
utilizar la biblioteca JMetal, que es una bibli@eesarrollada en Java que incluye
la implementacion de una gran cantidad de metadtmas entre las que se
encuentra la implementacion de SPEA2. Esta bildiotéambién presenta
mecanismos de incorporacion de operadores evotutigtativamente sencillos,
hecho que facilitd el trabajo. La dificultad quegentaba esta biblioteca era que no
contaba con la posibilidad de paralelizar la ejgrude sus algoritmos, por estos
se consultd a quienes desarrollaron dicha bibkotBichas personas enviaron una
biblioteca complementaria, llamada Sparrow, quemfer la ejecucion de
algoritmos evolutivos de forma paralela utilizaredanodelo maestro-esclavo y un
cbdigo de ejemplo de una implementacion de NSGdidiribuido siguiendo este
modelo. Combinando ambas bibliotecas y adaptandejeleucion paralela para
seguir el modelo de subpoblaciones distribuidadugar del modelo maestro-
esclavo, se logro implementar el algoritmo SPEA2leto.

Para la implementacion de los algoritmos menciosadoanalizaron los distintos

operadores evolutivos a utilizar, con el objetiv® abtener resultados de buena
calidad en tiempos de ejecucion breves. Se ufilizanecanismos que incorporen

inteligencia a los operadores y no mecanismos pemgeraleatorios, porque de esta
forma se obtienen mejores resultados.
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Para la evaluacién experimental de los algoritm®@sitlizaron las instancias de
prueba de Braun et al, debido a que han sido ametite utilizados en el estudio
de este problema y da la posibilidad de compasardeultados obtenidos con los
resultados publicados para el caso monoobjetivo.

Sobre dichas instancias de prueba, se realizétudiesle los resultados obtenidos
por los MOEAs Paralelos. Ademés se ejecutaron dasiones seriales de dichos
MOEAs a fin de realizar un analisis de la eficiendomputacional de los
algoritmos implementados.

El analisis comparativo de los resultados obtenmwos los resultados publicados
para el caso monoobjetivo, permitié determinar bpseresultados obtenidos por
ambos algoritmos son de buena calidad y de laamatli@ la utilizacion del enfoque
multiobjetivo para la resolucién del problema danificacion de tareas en entorno
HC. Por otra parte, se pudo comprobar las queillaagién de modelos paralelos
presenta grandes ventajas, tanto desde el puntstdede la calidad de resultados
obtenidos como desde el punto de vista de la mdpeficiencia computacional.

Por otra parte, seria deseable analizar la utibrade otros operadores evolutivos
buscando mejorar los resultados obtenidos por lgpsrianos presentados en el
marco de este proyecto. En este aspecto es claisanmda implementacion del

operador de mutacion, ya que es el encargado depimrar inteligencia especifica
del problema a la ejecucion de los algoritmos.

Seria interesante implementar otros algoritmos utivols para resolver el

problema de planificacion de tareas en entornosdd@,el objetivo de comparar

su desempefio respecto a los algoritmos implementddo utilizacion de otras

metaheuristicas como simulated annealing, tabuclsearincluso algoritmos

hibridos surgidos de la combinacién de alguna slenletaheuristicas mencionadas
anteriormente, por ejemplo: algoritmo genético imudated annealing, o un

algoritmo genético que utilice tabu search pardizaauna busqueda local.

También se podria analizar la utilizacion de otésicas evolutivas como por
ejemplo: estrategias de evolucion, programaciomiiem etc.

Otro aspecto interesante para profundizar el esfugisentado en este proyecto es
la utilizacion de otros modelos multiobjetivos, easutilizar otros criterios de
optimizacion. Aparecen como modelos posibles l@nopacion del makespan y
utilizacién de las maquinas de una planificaciérayptimizacion del makespan y
confiabilidad de una planificacién. Para llevar @@ este punto es necesario
revisar los operadores evolutivos utilizados y sieiaplicabilidad a estos modelos,
e incluso evaluar modificaciones a dichos operalaefin de mejorar el
desempeiio del algoritmo.

En otra linea de trabajo se podrian realizar pisieba instancias mas realistas de
entornos HC, instancias con cientos de procesadoiesluso con instancias que
representen a un grid (miles de procesadores), etoabjetivo de evaluar el
desempefio de los algoritmos implementados pardipstde entornos.



Referencias

[1]. A. Khokhar, V. Prasanna, M. Shaaban, y C. Wamigterogeneous
Computing: Challenges and OpportunitiesComputer vol. 26, no. 6, pp. 18-
27, June 1993.

[2]. M. Maheswaran, T. Braun, y H. Siegel. Hetemgmus Distributed
Computing. Inthe Encyclopedia of Electrical and Electronics Hregring, J. G.
Webster editor, John Wiley & Sons, New York, NY, Vol. dages 679-690,
1999.

[3]. S. Ali, T. Braun, H. Siegel, y A. Maciejewskileterogeneous computing. In
Encyclopedia of Distributed Computing. Urbana and P. Dasgupta, eds.,
Kluwer Academic Publishers, Norwell, MA, 2002.

[4]. Y. Liu. Grid Scheduling. Technical Report, Bepnent of Computer
Science, University of lowa.

[5]. X. He, X. Sun, G. Von Laszewski. A QoS Guidgcheduling Algorithm for
Grid Computing. IniInt. Workshop on Grid and Cooperative Computing
(GCCO02) pages 442-450, 2002.

[6]. N. Fujimoto, K. Hagihara. A Comparison amongrids Scheduling
Algorithms for Independent Coarse-Grained TaskPrwoc. of the 2004 Symp.
on Applications and the Internet-Workshppages 674-680, 2004.

[7]. M. Maheswaran, S. Ali, H. Siegel, D. Hensgand R. Freund. Dynamic
Mapping of a Class of Independent Tasks onto Hg@reous Computing
Systems. InJournal of Parallel and Distributed Computingolumen 59, pages
107-131, 1999.

[8]. A. Dogan y F. Ozguner. Biojective Schedulindgérithms for Execution
Time-Reliability Trade-off in Heterogeneous Compgti Systems. InThe
Computer Journal Vol. 48 No, Bages 300- 314, 2005.

[9]. S. Song, Y. Kwok, y K. Hwang. Security-Drivddeuristics and A Fast
Genetic Algorithm for Trusted Grid Job Schedulifyoceedings of the 19th
IEEE International Parallel and Distributed Procésg Symposium (IPDPS'05)
- Papers - Volume QPage: 65.1, 2005.

[10]. S. Ali, H. Siegel, M. Maheswaran, D. Hensgerg. Ali. Representing Task
and Machine Heterogeneities for Heterogeneous Congp8ystems. Idournal
of Science and Engineering, Special 50 th Annivgrtssue volume 3, pages
195-207, 2000.

[11]. List of distributed computing projects. Web iteS
http://en.wikipedia.org/wiki/List_of distributed_mgouting_projects.
Consultado en Noviembre 2008.

[12]. BOINC Web Site: http://boinc.berkeley.edubrSultado en Febrero 2009.

[13]. Chossing BOINC Project. Web Site: http://bmlrerkeley.edu/projects.php.
Consultado en Febrero 2009.

101



102 REFERENCIAS

[14]. World Community Grid - Research. Web Site:
http://www.worldcommunitygrid.org/projects_showcasewResearch.do.
Consultado en Febrero 2009.

[15]. T. Braun, H. Siegel, N. Beck, L. Boloni, M. aleswaran, A. Reuther, J.
Robertson, M. Thies, B. Yao, D. Hensgen, and Rufde A Comparison of
Eleven Static Heuristics for Mapping a Class of elpehdent Tasks onto
Heterogeneous Distributed Computing Systems.Jdarnal of Parallel and

Distributed Computing §lpages 810-837, 2001.

[16]. R. Armstrong, D. Hensgen, and T. Kidd. Thelddee Performance of
Various Algorithms is Independent of Sizable Vades in Run-time
Predictions. In 7th IEEE Heterogeneous Computingrikstwop (HCW '98).
pages 79-87, 1998.

[17]. Y. Li, J. Antonio. Estimating the Executiorinfe Distribution for a Task
Graph in a Heterogeneous Computing System.Ptoceedings of the 6th
Heterogeneous Computing Workshop (HCW,'@@pe: 172, 1997.

[18]. T. Braun, H. Siegel, N. Beck, L. B6loni, M. afleswaran, A. Reuther, J.
Robertson, M. Thies, B. Yao. A Taxonomy for dedogb Matching and
Scheduling Heuristics for Mixed-Machine Heterogame@omputing Systems.
In IEEE Workshop on Advances in Parallel and DistrdzlitSystemsWest
Lafayatte, IN, October 1998, pages 330-335, (inetLioh theProceedings of the
17" IEEE Symposium on Reliable Distributed Systei98).

[19]. F. Xhafa, E. Alba, and B. Dorronsoro. EffisteBatch Job Scheduling in
Grids using Cellular Memetic Algorithms. Idournal of Mathematical
Modelling and Algorithms pages 217-236, Springer Netherlands, febrero de
2008.

[20]. D. Goldberg.Genetic Algorithms in Search, Optimization and Maeh
Learning Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc., BostMA, USA,
1989.

[21]. M. Flynn and K. Rudd. Parallel architecturdsCM Computing Surveys
28(1):67-70, 1996.

[22]. C. Fonseca and P. Fleming. Genetic Algorithfies Multiobjective
Optimization: Formulation, Discussion and Geneslan. In Genetic
Algorithms: Proceedings of the Fifth Internatior@bnference pages 416-423.
Morgan Kaufmann, 1993.

[23]. K. Deb. Non-linear Goal Programming Using Multi-@tjive Genetic
Algorithms. Technical Report No. CI-60/98. Departtheof Computer
Science/XI. University of Dortmund, Germany. Octofh898.

[24]. R. Purshouse, P. Fleming. The MultiObjectivenetic Algorithm Applied
To Benchmark Problems - An Analisis. Research Rdgor 796. Department of
Automatic Control and Systems Engineering Univegrsit Sheffield, Sheffield,
S1 3JD, UK. 2001.

[25]. K. Deb. Multi-Objective Evolutionary Algoriths: Introducing Bias Among
Pareto-Optimal Solutions. KanGAL Report No. 9900Ranpur Genetic



REFERENCIAS 103

Algorithms Laboratory (KanGAL), Department of Mecieal Engineering,
Indian Institute of Technology Kanpur, Kanpur, F288 016, India. 1999.

[26]. J. Horn and N. Nafpliotis. Multiobjective Optization Using The Niched
Pareto Genetic Algorithm. Published, in part, iaBmoceeding of the First IEEE
Conference on Evolutionary Computation, IEEE Worldongress on
Computational Intelligence, Volume 1, 1994 (ICE@).9

[27]. E. Zitzeler and L. Thiele. An evolution Algthrm for Multiobjective

Optimization: The Strength Pareto Approach. TedirReport 43, Gloriastrasse
35, CH-8092 Zurich, Switzerland, 1998. url: httg://
collection.ethbib.ethz.ch/view/eth:24834

[28]. E. Zitzler, M. Laumanns, and L. Thiele. SPEA&proving the Strength
Pareto Evolutionary Algorithm. Technical Report 1@omputer Engineering
and Networks Laboratory (TIK), Department of Elexdt Engineering, Swiss
Federal Institute of Technology (ETH) Zurich, ETlrifrum, Gloriastrasse 35,
CH-8092 Zurich, Switzerland, mayo 2001.

[29]. J. Knowles, and D. Corne. The Pareto Architslution Strategy: A New
Baseline Algorithm for Pareto Multiobjective Optiration. In Evolutionary
Computation, 1999. CEC 99. Proceedings of the 19898ngress on
Volume 1, Issue , 1999 Page(s): - 105 Vol. 1

[30]. K. Deb, S. Agrawal, A. Pratap, and T. Meyarnv A Fast Elitist Non-
Dominated Sorting Genetic Algorithm for Multi-Objee Optimization:
NSGA-II. In Proceedings of the Parallel Problem Solving fromtuda VI
Conferencepages 849-858, Paris, France, 2000. Springer.

[31]. M. Kilic. Multiobjective Genetic Algorithm Aproaches To Project
Scheduling Under Risk. MSc Thesis. Sabanci Uniyesgigosto 2003.

[32]. R. Bafios Navarro. Meta-heuristicas Hibridasap Optimizacién Mono-
objetivo y Multi-objetivo. Paralelizacion y Aplicemes. PhD Thesis,
Departamento de Arquitectura de Computadores ytielgca, Universidad de
Almeria, Espafia, 2006.

[33]. A. Rodriguez. Paralelismo Aplicado a Algoritshn Evolutivos Para
Optimizacién Multiobjetivo. Documentacion técni@)07. Proyecto de grado.
Instituto de Computacion, Facultad de Ingenieriniversidad de la Republica,
Uruguay.

[34]. J. Durillo, A. Nebro, F. Luna and E Alba. Atufly of Master-Slave
Approaches to Parallelize NSGA-II. Departamentd.€eleguajes y Ciencias de la
Computacion, Universidad de Malaga, E.T.S.I. Inféatica.

[35]. J. Durillo, A. Nebro, F. Luna, B. Dorronsor&. Alba. jMetal: a Java
Framework for Developing Multi-objective Optimizati Metaheuristics.
Technical Report ITI-2006-10, Departamento de Lejem y Ciencias de la
Computacién, Universidad de Malaga, E.T.S.l. Infétice, Campus de
Teatinos, diciembre 2006. url: http://neo.lcc.urmasmff/pa-
co/pdfs/ TECHREP%20ITI-2006-10.pdf

[36]. S. Nesmachnow. Una Version Paralela del Atgwr Evolutivo para
Optimizacién Multiobjetivo NSGA-Il y su Aplicaciémal Disefio de Redes de



104 REFERENCIAS

Comunicaciones Confiables. Technical Report TR0408ntro de Célculo,
Instituto de Computacion, Universidad de la RepabhliUruguay, 2004. url:
http://www.fing.edu.uy/inco/pedeciba/bibliote/repfER0403. pdf



Anexo

Agui se muestran la evolucion de los frentes detBarara todas las instancias de
prueba en ambos algoritmos. También se muestrass tld frentes de Pareto
obtenidos al finalizar la ejecucion de los algodspara todas las instancias de

prueba.
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Figura A - 1: Evolucion del frente de Pareto en el NSA-Il en la instancia consistente

con alta heterogeneidad de tareas y alta heterogadad de maquinas.
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Figura A - 2 : Evolucién del frente de Pareto en el SGA-II en la instancia consistente
con alta heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas.
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Figura A - 3: Evolucién del frente de Pareto en el NSA-II en la instancia consistente
con baja heterogeneidad de tareas y alta heterogedad de maquinas.
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Figura A - 4: Evolucion del frente de Pareto en el NSA-Il en la instancia consistente
con baja heterogeneidad de tareas y baja heterogadad de maquinas.
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Figura A - 5: Evolucién del frente de Pareto en el NSA-Il en la instancia
inconsistente con alta heterogeneidad de tareas faaheterogeneidad de maquinas.
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Figura A - 6: Evolucién del frente de Pareto en el NSA-II en la instancia
inconsistente con alta heterogeneidad de tareas gjh heterogeneidad de maquinas.

107



108 ANEXO

1,25e+887 - - : - . : . . — .
1888 generaciones o
2888 generaciones X
3088 generaciones ¥
4808 generaciones O
+ 5088 generaciones
1,245e+807 - i 6088 generaciones ©
* 7888 generaciones
#* 8088 generaciones &
o 9088 generaciones
fipal
1.24e+887 | i
o K
# %
1,235e+007 - = 1
a4 e
3 L
. +
- bt
1.23e+007 [ o ¥ + 4+ .
AL T
¥ % +
oWy X
& g@
& wo b
1.225e+007 - 7 g i =
R ki ") 5 O
o e o
X
1.9%e+8607 1 1 1 L L L L L L L

162686 1648686 186066 185666 116666 112806 1146860 1166608 1156066 1260668 1226008 1246¢

Figura A - 7: Evolucién del frente de Pareto en el NSA-Il en la instancia
inconsistente con baja heterogeneidad de tareas ljfaaheterogeneidad de maquinas.
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Figura A - 9: Evolucién del frente de Pareto en el NSA-Il en la instancia
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Figura A - 10: Evolucién del frente de Pareto en eNSGA-II en la instancia
parcialemente-consistente con alta heterogeneida@ dareas y baja heterogeneidad de

magquinas.
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Figura A - 11: Evolucién del frente de Pareto en éiISGA-II en la instancia
parcialmente-consistente con baja heterogeneidad dareas y alta heterogeneidad de

maquinas.
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Figura A - 13: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia consistente
con alta heterogeneidad de tareas y alta heterogedad de maquinas.
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Figura A - 14: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia consistente
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Figura A - 15: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia consistente
con baja heterogeneidad de tareas y alta heterogedad de maquinas.
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Figura A - 16: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia consistente
con baja heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas.
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Figura A - 17: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia
inconsistente con alta heterogeneidad de tareas jaaheterogeneidad de maquinas.
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Figura A - 18: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia
inconsistente con alta heterogeneidad de tareas gjh heterogeneidad de maquinas.
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Figura A - 19: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia
inconsistente con baja heterogeneidad de tareas lfaaheterogeneidad de maquinas.
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Figura A - 20: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia consistente
con baja heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas.
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Figura A - 21 : Frente de Pareto obtenido en el NSGA-para la instancia
parcialmente-consistente con alta heterogeneidad dareas y alta heterogeneidad de
magquinas.
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Figura A - 22: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia
parcialmente-consistente con alta heterogeneidad dareas y baja heterogeneidad de
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Figura A - 23: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia
parcialmente-consistente con baja heterogeneidad dareas y alta heterogeneidad de
maquinas.
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Figura A - 24: Frente de Pareto obtenido en el NSGA-Ipara la instancia
parcialmente-consistente con baja heterogeneidad dereas y baja heterogeneidad de
maquinas.
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Figura A - 25: Evolucién del frente de Pareto en é6PEA2 en la instancia consistente
con alta heterogeneidad de tareas y alta heterogedad de maquinas.
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Figura A - 26: Evolucion del frente de Pareto en é6PEA2 en la instancia consistente
con alta heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas
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Figura A - 27: Evolucién del frente de Pareto en 6PEA2 en la instancia consistente
con baja heterogeneidad de tareas y alta heterogedad de maquinas

924080 . : : . : —
= 18808 generaciones 5
2800 generaciones X
+ 3800 generaciones ¥
923688 - + 4888 generaciones O
e 58088 generaciones
#* + 6088 generaciones O
k3 7888 generaciones
922688 +H—++ 86888 generaciones & @
#% 9688 generaciones
& g " final <
921080 | B * % - .
Eo #ox » 2
& * ®
9206000 - * e 1
*
o % *
¥
919088 Dc%j B e 1
u]
w o & T om =
) o
9186688 - % Fas o 1 .
o
g iR
A
917868 [ B on oaa i
W &
% Wow oy %
916008 i Wy g
915608 : : L : L L
5288 5258 5388 5358 5488 5458 5588 555t

Figura A - 28: Evolucidn del frente de Pareto en é6PEA2 en la instancia consistente
con baja heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas
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Figura A - 29: Evolucién del frente de Pareto en ébBPEA2 en la instancia
inconsistente con alta heterogeneidad de tareas lfaaheterogeneidad de maquinas
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Figura A - 30: Evolucion del frente de Pareto en é6PEA2 en la instancia
inconsistente con alta heterogeneidad de tareas gjh heterogeneidad de maquinas



120

1.242e+887

1.24e+807

1.238e+887

1.236e+807

1.,234e+887

1.232e+807

1,23e+887

1.228e+807

1.226e+887

1.224e+807

1.222e+887

ANEXO

Ju bz
|

i

Ao g%

T T T
18688 generaciones +
2888 generaciones X
3088 generaciones ¥
4808 generaciones O
H8088 generaciones
68088 generaciones ©
7088 generaciones
8088 generaciones &
98088 generaciones

fipal
25
S 4
iy P
i
T
w7 Ferer

163686 1646868 185086 186868 167808 168660 1698068 116868 1116688 11286¢

Figura A - 31: Evolucién del frente de Pareto en ébBPEA2 en la instancia
inconsistente con baja heterogeneidad de tareas jfaaheterogeneidad de maquinas
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Figura A - 32: Evolucién del frente de Pareto en ébBPEA2 en la instancia
inconsistente con baja heterogeneidad de tareas @jb heterogeneidad de maquinas
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Figura A - 33: Evolucién del frente de Pareto en ébBPEA2 en la instancia
parcialmente-consistente con alta heterogeneidad dareas y alta heterogeneidad de

maquinas
1.638e+087 T T T T T
16888 generaciones  +
+ 28088 generaciones X
+ 3008 generaciones ¥
1.636e+887 - 4800 generaciones O
5088 generaciones
68608 generaciones @
1.634e+807 " 7888 generaciones 8
i 8008 generaciones &
# 9600 generaciones
1.632e+007 |- = final =
*
o e ¥ & +4
1,63e+007 - i i 4
< =
S
1,628e+007 - g * W g
o 4
o =
Eﬁ*‘ * pod §
1.626e+807 [ & B = |
2 B %
® 2 0o *
1.62qe%007 [ ¥~ ° % = - < .
% ¢ Oy
1.622e+087 [ S T 1
v 25 A
v
1.62e+887 [ w i
7 B
1.618e+087 i L . : :
97888 95088 99888 1868868 1816888 182868 1838t

Figura A - 34: Evolucion del frente de Pareto en é6PEA2 en la instancia
parcialmente-consistente con alta heterogeneidad dareas y baja heterogeneidad de

maquinas
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Figura A - 35: Evolucién del frente de Pareto en é6PEA2 en la instancia consistente
con baja heterogeneidad de tareas y alta heterogedad de maquinas
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Figura A - 36: Evolucién del frente de Pareto en ébBPEA2 en la instancia
parcialmente-consistente con baja heterogeneidad dereas y baja heterogeneidad de

maquinas
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Figura A - 37: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia consistente
con alta heterogeneidad de tareas y alta heterogedad de maquinas.
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Figura A - 38: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia consistente
con alta heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas.
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Figura A - 39: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia consistente
con baja heterogeneidad de tareas y alta heterogedad de maquinas.
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Figura A - 40: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia consistente
con baja heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas.
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Figura A - 41: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia inconsistente

con alta heterogeneidad de tareas y alta heterogadad de maquinas.
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Figura A - 42: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia inconsistente

con alta heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas.
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Figura A - 43: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia inconsistente
con baja heterogeneidad de tareas y alta heterogedad de maquinas.

435888

435688 -

435488 -

4352688 -

435688 -

434688 -

434688 -

434488

u_i_iolo

¥

434288
29565

2578

2575

2568

2585

2598

2585

2608¢

Figura A - 44: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia inconsistente
con baja heterogeneidad de tareas y baja heterogedad de maquinas.
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Figura A - 45: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia parcialmente-
consistente con alta heterogeneidad de tareas yaheterogeneidad de maquinas.
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Figura A - 46: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia parcialmente-
consistente con alta heterogeneidad de tareas y bdjeterogeneidad de maquinas.
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Figura A - 47: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia parcialmente-
consistente con baja heterogeneidad de tareas yaheterogeneidad de maquinas.
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Figura A - 48: Frente de Pareto obtenido en el SPEA2 pala instancia parcialmente-
consistente con baja heterogeneidad de tareas y bdjeterogeneidad de maquinas.



