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Una de las caracteristicas que debe tener un sistema distribuido es la capacidad de recuperacion ante
una eventualidad. Una falla de un procesador es una eventualidad de la cual el sistema debe de
recuperarse o mas rapido posible y de manera satisfactoria, reasignanando las tareas de este
procesador en 10s procesadores restantes. En la actualidad los métodos clasicos, como recocido
simulado, son lentos para este tipo de situaciones. En este trabajo se muestra la utilizacion de (a
técnica de algoritmos genéticas para resolver el problema de reasignacion de tareas, de tal forma que
se abtiene comoe resultado una asignacidn que mantenga una carga de trabajo equilibrada entre los
procesadeores involucrados, asi como una respuesta en un tiempo mucho menor que 10s métodas
clasicos.

ABSTRACT

A characteristic that a distributed system should have is the ability of recovery afler failure. A failure of
one processor requires a fast and reliable recovery to reallocate the tasks enqueued into the failing
processor among the remaining processors. The classic methods, as simulaied annealing, are very
slow io solve this problems. In this paper we iniroduce a solution for the task allocation prablem by
using genetic algorithms. We get as a result the task reallocation where the load is balanced among

the processors with better time response that with the classic methods.

Uno de los primeros problemas encontrados en la
operacion de un sistema distribuido es la
asignacién de {as tareas en los procesadores
involucrados (1}. El encontrar la mejor asignacién
de las tareas en los procesadores de un sistema
distribuido puede ser formulado como un problema
de optimizacion.

Los problemas de asignacion se resuelven, por
lo general, por un precedimiento de costo eficiente
que encuentre la asignacion optima para instancias
especificas del problema. Como una regla, los
problemas de asignacion tienden a ser
computacionalmente intensos, es decir, muy
tardados cuando se requiere de una respuesta
rapida

En este trabajo, utilizamos la técnica de
algoritmos genéticos para la reasignacidon de las
tfareas inmediatamente después de gue ocurra una
faila en algun procesador.

También se debe de tomar en cuenta que el
desequilibrio de las cargas de trabajo en los
procesadores afecta directamente el rendimiento
del sistema (2).

El sistema consiste de m procesadores identicos
que ejecutan ntareas. Cada tarea posee r copias,
o réplicas, cada una ejecutada por un procesador
distinto. Cada procesador puede tener asignadas
varias tareas, las cuales las atiende en diferentes
segmentos de tiempo. Llamemos frecuencia de
una tarea en un procesador al namero de veces
que el procesador pasa a atender esa tarea.
Llamemos densidad de la tarea en el procesador
al maximo numero de instrucciones propias de esa
tarea que ejecuta el procesador en los segmentos
de tiempo que le asigna a esa targa. Para cagda
tarea, sus frecuencias y densidades en los
procesadores determinan un «peso especifico de
esa tarea» que en este contexto se llama
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utifizacion de la tarea. Denotemos por « a la
utilizacion de la j-ésima tarea.

Una asignacién particular queda descrita por
una matriz V = (I{J)

entradas 0 0 1. De hecho, paracada iy cada, se
tiene V=1 si la j-esima tarea esta asignada al i-
ésimo procesadar, y V=0 en oiro caso. £n estas
condiciones la ecuacién (Ec. 1) representa la
carga de trabajo del i-ésimo procesador bajo la

asignacion V:
po= E uv,

De acuerdo con (3}, minimizar la suma de
todos los valores p,” minimiza también la varianza
estadistica de los p,'s, el cual vieng a ser una
medida del desequilibrio en las cargas de los
procesadores. Es bien sabido que un
desequilibrio de cargas afecta directamenie el
rendimiento del sistema.

t=j=n

de orden M1 X 1, con

1=t Em

(Ec. 1)

Tomandoe en cuenta lo anterior v la (Ec. 1), el
problema puede definirse como la minimizacion
de:

{Ec. 2}
restringido a:

"

(Ec. 3)

=1

El problema de asignacion de tareas puede
modelarse por una ecuacion que es la suma de
las eguaciones (Ec. 2} y (Ec. 3} quedando como:

n
1

R o 2 " B
! T

donde los parametros involucrados tienen los

significados descritos a continuacion:

1 es el nomero de tareas existentes,

m es el nomero de procesadores disponibles,

r &5 elnumero de réplicas de cada tarea,

Vii es el valor de asignacion de |2 j-ésima tarea
al i-ésimo procesador, es decir,

{l si la tarea j esta en €] procesador {
i =

0 enotro caso

uj es la utilizacion de la tarea j, y
a.b son pondegraciones a los sumandos de la
funcién £* en la (Ec. 4).

Puede verse que el primer términe de |2 funcion
E" en la (Ec. 4} esta motivado por el numero de
réplicas para cada tarea. Esie término alcanza un
minimo si cada tarea es ejecutada exactamente por
r procesadores. El segundo término, por ¢tro lado,
representa a la funcion de costo, que como va se
menciond antes, es una medida del desequilibrio
de las cargas de los procesadores.

La técnica de recocido simulado (simufated
annealing) es un procedimiento de optimizacién que
produce aproximaciongs a valores optimos, dada
una funcion objetivo. Veamos la manera en que
procede:

Procedimiento RS: Dado un punto inicial en el
espacio de busgueda con su respectivo valor
para la funcion objetivo, a ésle se le cansidera
como punto actual. En cada iteracion de este
procedimiento, se busca un vecino en forma
aleatoria, si dicho vecino genera un valor en la
funcién objetivo menor al del punto inicial, éste
nuevo vecine toma el lugar del punto inicial, en
caso contrario se obliene un valor de cambio
basado en el exponente de la variacion y se
genera en forma aleatoria una probabilidad, si
el cambio es mayor a la probabilidad, el punto
vecino se convierte en ¢l punto inicial. Esto se
repite en fanto no se arribe a condiciones
terminales.

La técnica de algoritmos genéticos (genetic
algorithms) es un procedimiento, que en este caso,
se utiliza para optimizacién que produce
aproximaciones a valores optimos, ¢on una
probabilidad alta de que las aproximaciones sean,
en efecto, 10s 6ptimos globales. Dada una funcidn,
llarmada objetivo, busca el valor minimo de esa
funcién (4). A grandes rasgos la forma en que
procede es:

Procedimiento AG: Dado un conjunto de puntos
en el espacio de busqueda, llamado seminal,
se evalva la funcidon objelivo en ellos vy se
escoge los puntos correspondientes a los
mejores valores. Estos punlos forman una
muestra de mejores individuos a
«reproducirser, es decir forman una clase de
padres. En un proceso de entre-cruzamienito
para generar fijjos, se obtiene a estos (ltimos




de los padres. A las hijos se les muta con
probabilidades determinadas y se actualiza el
conjunto seminal considerando padres € hijos.
3e repite este ciclo «seleccién -
entrecruzamiento - mutacion» hasta obtener
ya sea &l valor minimo de la funcidn o hien
hasta un numero fijo de generaciones (5).

En la Figura 1 se muestra la forma en gue se
programé el algoritmo.

Como se ve, este procedimiento tiene varias
particularidades. Criterios especificos para realizar
las operaciones de seleccion, de entrecruzamiento
y de mulacidén, asi como para detener el
procedimiento, dan algoritmos genéticos con
comportamientos diversos. En un preblema
paricular, la fijacion de esos criterios es un factar
importantisimo para resolver eficientemente el
problema con estos algoritmos.

Posteriormente se realiza una busqueda por
vecinos. Esto es debido a que los Algoritmos
Genéticos y el Recocido Simulado son algoritmos
de aproximacion y muchas veces no alcanzan el
valor aptime global, una forma de alcanzar el valor
optimo es realizando una busqueda por vecinos.

. . R
Para ello considérese la matriz V' = (V)

Vs s

de orden m x 7 con entradas ceros o unos. Sea
Agcl

AY=(ag) =Yk
B (a, silk,0}={ij)
si (k,0) = (i, ))

i
ey _
¢y

(Ec. 3)
El algoritme procede como sigue:

Procedimiento BV: Dado un punto inicial en el
espacio de busqueda con su respectivo valor
para la funcion objetivo, a éste sele considera
como punto actual. En cada iteracién de este
procedimiento, se busca enire los posibles
vecinos de! punio actual a un vecino cuyo
valor en la funcién ohjetive sea menor al del
actual, si se localiza a tal vecino a éste se le
considera como el punto actual con fines de
una nueva iteracion. Esto se repite en tanto
no se llegue a condiciones terminales.

También en este caso, las particularidades gue
determinan a un algoritmo especifico en esta clase
estan dadas por la nocion de vecindad de un
punto, por la seleccion de un buen vecino y por
las condiciones de terminacion.

Entrada:  func
probmul
nxm
maxgen
np
nc

Salida: v

Algoritmo:

{ nk = pap™!

: Funcion objetiva

: Probatilidad de mutacién

. Orden de la matriz de asignacion
: NUmero maximo de generaciones
: Numero de padres

: NUmero de entrecruzamientos

: Matriz de asignacion

generarpoblacion(hijos,nh);

obtenerpadres{padres,hijos,np};

for gen = 0 to gen = maxgen {
generarhijos(hijos,padres,nh);
mutarpoblacion(hijos, probmut);
agregarpadres(hijos,padres);
obtenerpadres{padres,hijos,np);

Figura 1. Esquema del Algoritmo Genético.
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: Funcion objetivo
: Matriz inicial
: Matriz de asignacion

Anueva = MayorVariacion{Aini);

Entrada:  func
Aini
Salida: v
Algaritmo:
{ Anueva = Aini;
Vini = func(Aini);
Anueva = MayorVariacion{Aini);
Vinueva = func{Anueva);
while (Vnueva < Vini) {
Vini = Vnueva;
Vnueva = func(Anueva);
1
¥

a 2. Bsguema de la

Flgurs
t’ R

En nuestro problema de asignacion el espacio
de blUsqueda esta conformada por las matrices
de orden in x#n, con entradas 0 o 1. Para el
procedimiento AG hacemos la seleccidn
evaluando la funcion objetive en las matrices
seminales, y para un numero K prefijado de
padres, elegimos aquelias K matrices que den
los valores minimos £n nuestro caso K=4. En el
enfrecruzamiento se parte cada matriz padre en
1 blogues de m entradas contiguas por renglones.
Obtenemos pues K-»n blogques. A la nueva
generacién de matrices la obtenemos
recombinando estos blogques en pasiciones
correspondientes, es decir, si un blogue aparece
en la posicién k, en una matriz padre, ha de
aparecer en esa misma posicion cuando aparezca

en un hyo. Esto genera K matrices hijas.
Finalmente, para ta mutacion, se hace un cambio
en cada entrada de las matrices hjjas por su valor
complementano, pero sblo en cierto porcentaje
de las entradas totales de la poblacion.

Ahora bien, en el procedimiento BV, teniendo
una matriz actual, para obtener una matriz vecina
s copia la matriz actual y $6l0 en una entrada se
fe asigna el valor compiementario. Este se realiza
para cada entrada de la matriz, y aguella que dé
la mayar diferencia en el valor de la funcion
objetvo es la que se selecciona como la matriz
vecina,

L]

El espacio de busqueda posee 2
elementos, que para numeros m=7 y n=14,
utilizados en nuestras praclicas, es sumamente
grande. De manera tipica, nuestro pggcedimiento
AG utiliza un conjunto seminal de 277 matrices y
calcula 40 generaciones. En un sistema SPARC

U

squeda por vecinos

de 50 MHz. el tiempo de calculo rondaba los 75
minutos, tomando en cuenta que la probabilidad
de mutacion varia desde 0.05 hasta 0.95 en
incrementos de 0.05, y en cada probabilidad se
calculan 40 generaciones.

Una caracteristica que nos es importante en
nuestra plataforma de experimentacion es la
«estabilidad del problema». Asi, nos interesa
calcular asignaciones oplimas habiendo
perturbado los parameiros del problema,
particularmente el vector de «utilizaciones»,
partiendo de la solucion éptima del problema sin
periurbaciones. De manera que no nos alejasemos
mucho de los optimos calculados, procedimos por
el algoritmo BV para calcular los optimos
correspondientes a los problemas perturbados.

Un factor importante que se observd es gue la
probabilidad de mutacion gue dic mejores
resultados fue de 0.35.

A continuaciéon se presentan los resultados de
algunas simulaciones realizadas, tanto con AG
como con RS. Para cada simulacion se mantienen
algunos parametros fijos, con el fin de poder
comparar los resultados vy los tiempos de ejecucion.

Los valores que se mantienen para iodas las
simulaciones son:

No. de réplicas {r) = 3
No. de tareas (n) = 14

Bav
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No. de procesadores (my =7
Ponderaciones de:

a=1200; b=200
Probabilidad de mutacion (probmuf)=0.35
Maximo de generaciones (maxgemn=40
No. de padres (np)=4
No. de entrecruzamientos {nc¢)=6

Primera Simulacior

Vector de utilizacién:

u={0.849396,0.822232.,0.632769,
0.822278.,0.391899,0.630836,
0.902279,0.348117,0.540706,
0.365684,0.958876,0.692888,
0.319022,0.0528932}

Maltriz de asignacién por RS:

[ oro0r1000010010 11
1011100010001 0
1000010101 1010
GONDOONDI1I1TD1IO0OO
01101100061001
001100100001060

| L1001 101010001

Evaluando la funcién objetiva (Ec. 4) con la
matriz obtenida tenemos:

RE= | T768.514870

Matriz de asignacion por AG

0101111010110080
010000001101 00
1000101111011 1
V= 01110110110010
000111011101 10
00101111001 100
0110111011111 0

Posteriormente a dicha matriz se le aplico el
algoritmo de busqueda por vecinos, dando como
resultado la matriz:

11011100000000
1100000011010 1
10000011100101
V=(00110010100011
000111010101 1090
00100111001000
01101000011010

Evaluando la funcion objetivo (Ec. 4) con la
matriz obtenida tenemos:

*=17713.651138
Segunda Simulacion
Vector de utilizacion:

«2={0.318318,0.817773,0.904486,
0.763688,0.439411,0.673254,
0.139050,0.653115,0.0294785,
0.653488,0.141683.,0.378823,
0.489752,0.443381)

Los demas parametros son iguales al ejemplo
anterior.

Matriz de asginacién por RS:

101000 10O L0OT] L1
01011 100000001
119100 LO1L10100
V= 0100110010 1010
D0G100001 110010
GO1O0G11ILO0OGI1I 100
| J)0011G0106061001 |

Evaluando la funcidn objetivo (Ec. 4) con la
matriz cbtenida tenemos:

E* =12133.658048

Se obtiene una matriz de asignacién por AG

010000101111 11
100011001101 160
1110100100100 1
V= (1101111000001 ¢0C
c1111111011111
7000000101100 1
110111000011 00
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Aplicando el algerntmo de busqueda por
VECINOs:

<

1]
O =0 =0 =20
= OO O =~ O =
s R = o B
= O = OO0
OO0 2 s a0
= OO0 2020
OO = =20 =
O = =20 =00
O =000 = =
O =2 000 = =
- =00 = OO
- oo OO =2 =
O OS2 O 2
Q= =200 0O =

Evaluando la funcién objetivo (expresion 4) con
la mafriz obtenida tenemos:

E =12067.763320

En estos ejemplos, el liempo necesario para
obtener el resultado por RS es de 2 horas, con
0216 iteraciones, en el caso de AG solo tomo 7
minutos obtener el resuliado.

Se puede observar en la evaluacién de la
funcion objetivo, los valores obtenidos por AG es
menar que los obtenidos por RS, por lo que
podemos decir que el algoritmo AG tiene mejor
rendimiento que el RS, en este tipo de problemas
en particular.

CONCLUSIONES

Una de las cosas que se observo €5 la rapidez de
los AG’s para solucionar un problema de
reasignacion de tareas, esto se puede ver
comparando les tiempos que tomaron los
algoritmos aqui es presentados para llegar a una
solucion.

Cabe mencionar que el tiempo de respuesta
tanto de los AG’'s y del RS dependen directamente
de la cantidad de tareas y procesadores que se
introducen ala simulacion. Es evidente que entre
mayor nimero de procesadores y de tarcas se
introduzcan a la simulacion, mayor sera el tiempo
necesario para obtener la solucion al problema.
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