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Rezumat: Tn ultima vreme, sistemele distribuite si-au demonstrat eficienta in procesarea unui numar mare de
task-uri Intr-un timp cat mai redus. In acest context, planificatorul are cea mai mare influentd pentru ci el
gestioneaza modul in care task-urile respective sunt procesate pe diferite resurse. Ne-am propus tratarea unei
probleme de planificare avand ca entitati principale task-urile si resursele. Intre aceste doud entititi am
stabilit anumite constrangeri pentru a modela o problema reala, iar pentru rezolvarea problemei de planificare
am optat pentru dezvoltarea unui algoritm genetic. Pentru evaluarea performantelor algoritmului am analizat
modul in care acesta reuseste sd diminueze timpul de procesare si in acelasi timp sd indeplineasca
constrangerile stabilite. De asemenea, am analizat impactul addugarii de resurse suplimentare in planificare
pentru aceleasi task-uri.
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Solution for real-time scheduling in distributed systems
using genetic algorithms

Abstract: In recent times, distributed systems have demonstrated their efficiency in processing a large
number of tasks in as little time as possible. In this context, the scheduler has the most influence because it
manages how the respective tasks are processed on various resources. We set out to treat a planning problem
with tasks and resources as main entities. Between these two entities we established certain constraints to
model a real problem, and to solve the planning problem we opted for the development of a genetic algorithm.
To evaluate the performance of the algorithm, we analyzed how it manages to reduce the processing time and
at the same time fulfill the set constraints. We also analyzed the impact of adding additional resources in the
schedule for the same tasks.
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1. Introducere

Provocarea gasirii unor metode pentru eficientizarea timpilor de procesare pentru oricare
sarcind a existat de-a lungul evolutiei tehnicii de calcul. Astfel, inclusiv in cazul calculatoarelor
mOoNoprocesor s-a pus problema dezvoltarii unui mod de gestiune eficienta a procesarii task-urilor /
thread-urilor pe respectivul procesor. Astfel au aparut algoritmii de planificare pentru arhitecturile
monoprocesor. Odatd cu aparitia arhitecturilor multiprocesor, problema planificérii a capatat noi
valente. Pentru a dezvolta un planificator pentru acest tip de arhitectura, problema trebuie Tmpartita
in douad etape (Krishna & Shin, 1997): (i) gésirea unui mod de distribuire a task-urilor intre
procesoare si, apoi, (ii) folosirea unuia dintre algoritmii de planificare specifici monoprocesor
pentru a gestiona task-urile alocate fiecarui procesor. In jurul problemei planificarii s-a dezvoltat un
intreg domeniu de cercetare. Astazi, sistemele de calcul au devenit foarte complexe si se confrunta
cu procesarea unui numar mare de task-uri, problema planificarii fiind de mare actualitate.

Sistemele distribuite si supercalculatoarele sunt utilizate din ce In ce mai mult si sunt intr-0
continua evolutie. Unul dintre avantajele acestora 1n procesarea de task-uri intensive computational
este evidentiat prin timpii de executie redusi, in obtinerea carora planificatorul are un rol important.
Planificarea in sistemele distribuite este o problema NP-hard. De aceea, pentru optimizare se face
de cele mai multe ori apel la algoritmi de aproximare. Important este ca acesti algoritmi de
planificare sa reuseasca sa atinga stadiul de echilibru Nash (Nash, 1950) pentru problemele propuse.
Astfel, se pune problema mentinerii unei balante echilibrate intre timpii de executie si costuri,
intrucét sistemele distribuite sunt in general accesibile prin intermediul unui furnizor, care asigura
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accesul utilizatorilor contra cost. Tn acest context, un mod de planificare cat mai inteligent aduce
beneficii pe de o parte consumatorului, cel care isi doreste ca task-urile sale sa fie cat mai rapid
procesate la un cost cat mai mic, iar pe de alta parte si furnizorului de servicii, care isi doreste sa
aiba clienti si sd obtind un profit pe seama serviciilor pe care le pune la dispozitie. Este vital ca
pretul platit de utilizator sa fie atractiv si la indemana acestuia si, in acelasi timp, pe langa
acoperirea costului generat de utilizarea si mentinerea resurselor, acest pret trebuie sa asigure si un
profit rezonabil pentru furnizor. Scaderea timpului de executie influenteaza pozitiv ambele aceste
aspecte, precum si experienta utilizatorului.

Problema pe care ne-am propus sa o rezolvam se apropie prin caracteristici de problemele de
planificare din sistemele distribuite reale. Principalele componente ale problemei sunt sarcinile, ca
abstractizare a task-urilor ce pot fi trimise catre un sistem distribuit de catre utilizatori si resursele,
ca abstractizare a calculatoarelor ce fac parte din sistemul distribuit. Pentru o apropiere cat mai
mare de problema reald, am impus anumite constrangeri de memorie si capacitate asupra task-urilor
si resurselor, iar pentru indeplinirea executiei task-urilor Tn timp util am stabilit o constrangere a
momentului de finalizare a fiecarui task. Focusul principal in cadrul problemei este modul prin care
se poate micsora timpul de executie al task-urilor, cu respectarea constrangerilor legate de memorie
si capacitate si cu o eventuala incélcare cat mai mica a termenului maxim de finalizare a fiecarui task.

Solutia propuséd implica realizarea planificarii cu ajutorul unui algoritm genetic. Algoritmii
genetici sunt o metoda inteligentd de determinare euristica a solutiei aproximative. Acesti algoritmi
au fost dezvoltati, pornind de la ideea modelului genetic si modelului de selectie naturald, pentru a
determina solutii optime ale problemei si pentru a explora inteligent spatiul de cautare al solutiei,
cu aplicatii importante In planificare. Pentru gestionarea problemei utilizdnd un algoritm genetic
am codificat o solutie posibila ca o insiruire a indicilor task-urilor, in ordinea in care acestea trebuie
procesate pe o anumita resursa. Solutia globala contine un numar de liste de indici de aceasta forma
egal cu numarul de resurse, reprezentand task-urile alocate fiecarei resurse 1n ordinea de procesare
a acestora. Intrucét algoritmul genetic se bazeazi ca metodologie pe aproximarea solutiei, acesta
are nevoie de stabilirea unui mod de evaluare a posibilelor solutii. in acest sens, am utilizat modul
recompensa-penalizare pentru a directiona explorarea de catre algoritm a spatiului de solutii pentru
gdsirea uneia optime.

Rezultatul aplicarii algoritmului genetic implementat este o posibila planificare a task-urilor
pe resursele respective. Aceastd planificare este analizatd verificandu-se in primul rand sa nu se
incalce niciuna din constrangerile problemei. Este calculat timpul cu care au fost eventual incalcate
termenele limitd de procesare a task-urilor, dacd acest lucru s-a intdmplat. Se identificd timpul
maxim de functionare a resurselor si costul total de procesare a task-urilor. Algoritmul si modul de
simulare al problemei fac posibila si analiza situatiei in care se adaugd un numar arbitrar de resurse
suplimentare pentru acelasi set de task-uri, In ceea ce priveste reducerea timpului maxim de
functionare a resurselor si costul de procesare. S-a observat faptul ca addugarea de resurse in
planificare este benefica atata timp cat costurile de utilizare pentru aceste resurse nu sunt prea mari.

Algoritmul dezvoltat si analiza realizata cu ajutorul acestuia asupra echilibrului dintre timpul
de utilizare a resurselor si costul de procesare a task-urilor pot servi unui furnizor de servicii ce
oferd acces utilizatorilor la un sistem distribuit. Furnizorul poate lua o decizie In urma simulérii
ruldrii algoritmului, daca ar fi profitabil sd puna la dispozitia anumitor utilizatori un numar mai
mare de resurse si, mai exact, ce resurse ar fi bine sa introduci in planificare. In afara simularii
desfasurarii planificarii task-urilor pe resurse, algoritmul propus poate servi si ca algoritm de
planificare propriu-zis.

In continuare, articolul este structurat dupi cum urmeazi. In sectiunea 2 sunt trecute in
revistd solutiile de planificare in timp real si situatia actuala in utilizarea acestora. Sectiunea 3 este
dedicatd prezentarii diverselor aspecte teoretice ale problemei, precum si a detaliilor legate de
dezvoltarea si implementarea algoritmului genetic propus pentru rezolvarea acesteia, a modelului
utilizat si a constrangerilor impuse. Sectiunea 4 contine rezultatele experimentale obtinute si
interpretarea acestora. In fine, in sectiunea 5 sunt schitate citeva concluzii si idei de continuare
a cercetarii.
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2. Solutii utilizate pentru planificare

Algoritmii de planificare reprezinta baza domeniului planificérii. Acestia au fost dezvoltati
pornind de la cele mai simple idei de gestiune a task-urilor si resurselor pana la idei specifice cu
aplicabilitate Tntr-un anumit context tinta (Brucker, 2006). Algoritmii de planificare pot fi impartiti
in doua categorii, non-preemptivi si preemptivi. Algoritmii non-preemptivi, odata ce au ldsat un
proces sa utilizeze procesorul, acesta este lasat sa ruleze pana ce isi termind executia. Algoritmii
preemptivi introduc prioritatea ca specificatie a proceselor, planificandu-l pentru rulare pe procesor
pe cel cu prioritatea cea mai mare. Sistemul in care este utilizat algoritmul trebuie sa asigure
posibilitatea ca orice proces sd poata fi oprit din executie si trecut in asteptare in orice moment de
timp in cazul aparitiei in lista de task-uri a unui proces cu prioritate mai mare. In cele ce urmeaza
prezentam succint cativa algoritmi de planificare remarcabili analizati, care, din punct de vedere
metodologic, au stat la baza algoritmului propus.

First Come First Serve (FCFS) (Hotovy, 1996). Principiul de functionare al acestui algoritm
este extrem de simplu, deci este si foarte usor de implementat. Se urmareste ca procesele care
solicita primele procesorul sa fie planificate primele, gestiunea lor realizandu-se cu ajutorul unei
cozi. Din cauza ca acest tip de algoritm este non-preemptiv, procesorul nu este eliberat pana cand
nu termind executia curentd. Din acest motiv, nu este un algoritm foarte eficient, mai ales cand
multe procese (task-uri) mici sunt tinute in coada de asteptare. Acest neajuns genereaza timpi de
asteptare mari, lucru care nu este tocmai ideal pentru un sistem de timp real.

Priority Based Scheduling (PBS) (Haupt, 1989). Acest tip de algoritm poate fi si preemptiv
si non-preemptiv, lucru ce conferd o oarecare flexibilitate la implementare. ldeea de gestiune a
proceselor in cadrul algoritmului este de a le atribui acestora o prioritate si de a aloca pe procesor
procesul cu prioritatea cea mai mare. Daca existd mai multe task-uri cu aceeasi prioritate este
nevoie de implementarea altui algoritm pentru a decide ce task va prelua procesorul. De regula, se
foloseste un algoritm FCFS pentru simplitate. Implementarea preemptivd este ideald pentru
sistemele 1n timp real deoarece, chiar daca un task cu prioritate scazuta este deja alocat pe procesor,
el poate fi preemptat si procesul cu prioritate ridicata ii va lua locul. Un dezavantaj al acestui tip de
algoritm este faptul ca un task cu prioritate scazuta riscd sa rimana in coada de asteptare la infinit
daca apar numai task-uri cu prioritate mai ridicata.

Shortest Remaining Time First (SRTF) (Schrage, 1968). Algoritmul se bazeaza pe principiul
ca procesorul va fi alocat task-ului a cirui executie se va termina in timpul cel mai scurt. Prin
urmare, pentru ca acest algoritm sd poata fi implementat, trebuie cunoscut timpul necesar pana la
finalizare pentru fiecare task si, totodata timpul total de rulare a fiecarui task pe procesor. Problema
care poate sa apara este ca, dacd vor fi primite succesiv numai task-uri cu timpi mici de executie,
task-urile cu timp mai mare nu vor fi alocate pe procesor niciodata, sau foarte rar (,,starvation”).

Round Robin (RR) (Hahne, 1986). Acest algoritm este, de asemenea, unul simplu de inteles
si usor de implementat. Fiecare proces va primi, pe rdnd, o cuanta egala de timp pe procesor. Acest
tip de algoritm este ideal pentru multitasking deoarece fiecare proces va fi alocat pe procesor la un
moment dat. Deoarece procesele vor rula pe rand, se poate aborda alocarea lor fara a folosi
prioritati si problema de ,,process starvation” dispare. Insi, exista si citeva dezavantaje care trebuie
amintite. Aceastd metoda se bazeaza mult pe ,,context switching”, respectiv pe oprirea procesului
ce ruleazi si alocarea pe procesor a altui proces. In acest mod se pierde destul de mult timp cand se
aloca procesorul de la un proces la altul. Cu cit cuanta de timp este mai mica cu atat overhead-ul
provocat de ,,context switching” este mai mare, iar identificarea unei cuante de timp ideale este un
proces dificil Tn sine.

Multilevel Queue Scheduling Algorithm (Omar et al., 2021). Tn cazul in care procesele sunt
usor de clasificat, se poate folosi o noud clasd de algoritmi de planificare. Practic se incearcd o
hibridizare de algoritmi de planificare folosind mai multe cozi. Fiecare dintre aceste cozi foloseste,
de regula, unul din algoritmii prezentati anterior. In cadrul algoritmului, fiecare coada va avea o
prioritate si, prin urmare, pand cand coada cu prioritate maxima nu este goald, toate celelalte cozi
vor fi in asteptare. Complexitatea acestui tip de planificare este datd de numarul cozilor si
complexitatea algoritmilor folositi pentru fiecare coada. Se poate afirma ca, daca este implementata
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corect, aceastd metoda este cea mai completa si performanta cale de a aloca procesele pe procesor.
Din pacate exista si dezavantaje, dintre care cel mai evident consta in existenta riscului ca o coada
de prioritate ridicatd sd primeasca in continuu procese, iar celelalte cozi cu prioritate scazuta sa
astepte timp indelungat golirea cozii prioritare.

Sistemele in timp real sunt sisteme ce lucreaza cu task-uri a caror rulare corectd nu depinde
doar de corectitudinea logica, ci si de timpul de raspuns. Din acest punct de vedere sistemele in
timp real se impart in doua categorii (Laplante, 2004):

e  Soft real-time systems: In cadrul acestor sisteme, un termen limita poate fi ratat. Acest
lucru este permis pentru ca task-ul respectiv poate fi reprogramat sau ii este permis sa
fie finalizat dupa timpul limita.

e Hard real-time systems: Tn cadrul acestor sisteme, un termen limita neindeplinit poate
genera pierderi uriase. Task-urile trebuie sa fie efectuate la un moment specific de timp
si raspunsul sistemului trebuie sa fie cat mai rapid.

In sistemele in timp real, planificatorul joaci cel mai important rol. Obiectivul principal al
acestuia este de a reduce timpul de raspuns al tuturor task-urilor. Daca se utilizeaza un planificator
preemptiv, task-urile trebuie si astepte pana ce task-ul curent isi termind de executat cuanta. in
cazul unui planificator non-preemptiv, chiar daca se asociaza task-ul cel mai urgent cu prioritatea
cea mai mare, acesta tot trebuie sa astepte pana la finalizarea task-ului curent. Problema este ca
task-ul curent poate fi lent sau de prioritate scazuta si poate duce la o intarziere indelungata a task-
ului urgent. Abordarea consacrata n cazul planificérii pentru sistemele in timp real este de a
combina cele doua strategii de planificare, preemptiva si non-preemptiva. Acest lucru se realizeaza
prin introducerea Tntreruperilor pe o perioada de timp in sistemele bazate pe prioritate. In aceasti
situatie procesul curent este Intrerupt pentru o perioada de timp dacd in coada de procese apare un
proces cu prioritate mai mare, ce trebuie alocat cat mai repede pe procesor. In Figura 1 este
reprezentat, pe baza analizei algoritmilor de planificare existenti, modul de clasificare al
planificatoarelor sistemelor Tn timp real.

Sisteme in
timp real

Soft Hard

v v

Dinamic Static

| |
'

Planificator
bazat pe pricritate

Figura 1. Criteriile de clasificare ale planificatoarelor sistemelor in timp real

In functie de modul de implementare si constrangerile impuse, algoritmii de planificare pot fi
clasificati (Dhall & Liu, 1978) in:

o Algoritmi statici bazati pe tabele: Acesti algoritmi realizeaza o analiza staticd asociata
cu planificarea si retin planificarile avantajoase. Acest lucru poate ajuta la identificarea
unui task cu care trebuie Inceputd executia.

o Algoritmi statici preemptivi bazati pe prioritate: Fatd de categoria anterioard acesti
algoritmi realizeaza analiza staticd pentru a obtine o metoda de atribuire a prioritatii
task-urilor n planificarea preemptiva.

e Algoritmi dinamici de planificare: in acest caz, planificarile realizabile sunt identificate
in timpul rularii. Se alege un interval fix si un proces este executat doar daca isi
indeplineste constrangerile in acest interval.
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e Algoritmi dinamici bazati pe minimizarea efortului: Acesti algoritmi considerd ca
principala constrangere indeplinirea termenului limita. Sunt folositi in foarte multe
dintre sistemele in timp real pentru ca, daca un task isi depdseste termenul, este
abandonat.

Problema planificarii in sistemele distribuite si in sistemele Cloud este una NP-hard, fiind
dificil sa se obtind o solutie optima exacta. Tendinta actuala este de a folosi algoritmi inteligenti de
optimizare pentru a aproxima solutia optima. Cel mai adesea, in rezolvarea problemelor de
planificare, se folosesc algoritmi euristici pentru cdutarea solutiei optime. Totusi, pe baza analizei
facute, putem afirma ca acesti algoritmi devin 1nsd ineficienti in cazul datelor de intrare complexe.

Algoritmii genetici s-au dovedit adecvati pentru rezolvarea problemelor de planificare
(Constantinescu, 2004; Serban & Carp, 2021), acestia cautand o solutie optima prin aproximare
dintr-o populatie de solutii, spre deosebire de metodele euristice care folosesc o singurd solutie.
Beneficiul existentei unei multitudini de solutii posibile este ca, prin analiza acestora, algoritmul
poate alege evolutiv solutiile cele mai potrivite. Un avantaj al algoritmilor genetici in rezolvarea
problemelor de planificare este modul simplu de orientare cétre solutia optima pe baza unor criterii
stabilite. De exemplu, se poate dori micgorarea timpului total de procesare, a consumului de
energie al resurselor sau asigurarea indeplinirii anumitor constrangeri ce apar intre task-uri si
resurse. Exista numeroase articole de specialitate care analizeaza utilizarea algoritmilor genetici in
diverse probleme de planificare pentru sisteme distribuite (Wang et al., 2008), sisteme Cloud
(Naithani, 2018) si supercalculatoare (Abdulal et al., 2009), iar tendintele actuale de cercetare in
domeniul planificarii pun din ce in ce mai mult accent pe acest tip de algoritmi (Omara & Arafa,
2008; Bacalhau et al., 2021; Barredo & Puente, 2022).

3. Metoda si algoritmul propus

In aceasti lucrare ne-am propus dezvoltarea unui algoritm genetic pentru o problemd de
planificare care, prin modul de parametrizare, se apropie de problemele reale din sistemele
distribuite din zilele noastre. Constrangerile pe care le-am impus intre resurse si task-uri modeleaza
posibilitatea procesarii si respectarea caracteristicilor resurselor. In continuare prezentam in detaliu
diversele aspecte teoretice ale problemei, entititile si constrangerile implicate, precum si
componentele si metodologia de dezvoltare si implementare a algoritmului ce o rezolva.

Task-urile sunt abstractizarea sarcinilor, reprezentand entitatile ce trebuie planificate pentru
procesare. Prin caracteristicile lor, task-urile modeleaza entitati reale din diverse probleme de
planificare. Astfel, un task T; (task-ul cu indicele i) se caracterizeaza prin urmétoarele:

e ;= timpul necesar executiei;

e di=momentul de timp pana la care trebuie sa isi incheie executia;
e in; = spatiul necesar stocarii datelor de intrare de care are nevoie;
e out; = spatiul necesar stocarii datelor de iesire.

Resursele sunt abstractizarea calculatoarelor, reprezentand entitétile ce realizeaza procesarea
task-urilor. Prin caracteristicile lor, resursele modeleaza cateva aspecte cheie ale dispozitivelor
implicate. Astfel, o resursd, R;, (resursa cu indicele i) se caracterizeaza prin:

e mem; = spatiul de stocare ce poate sa il puna la dispozitie;
e cap; = capacitatea de procesare masurata in unitéti de timp;
e cost; = costul de utilizare pe unitate de timp.

Dorim ca problema propusd si se apropie cdt mai mult de conditiile unei probleme de
planificare reale ce poate apirea in sistemele distribuite. In acest sens, am decis stabilirea unor
constrangeri rezonabile intre task-uri si resurse. Astfel, constrangerile pentru ca un task T; sd poata
fi alocat pe o resursd R; sunt:
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e spatiul total de stocare ocupat de datele de intrare si datele de iesire ale task-ului T; sa
aiba o dimensiune mai micd sau egala cu spatiul de stocare ce poate sa il puna la
dispozitie resursa R;j: in; + outi < mem;;

e suma timpilor de procesare ai task-urilor ce sunt alocate pe resursa R;j sd nu depaseasca
capacitatea resursei respective: Y (py) < capj.

Pentru procesarea fara penalizare a oricarui task i, conditia este ca timpul pana la preluarea
spre executie a task-ul respectiv, delayi, Tnsumat cu timpul necesar procesarii acestuia, sd nu
depdseascd momentul de timp pana la care trebuie sa isi incheie executia: delay; + pi < d..

In cadrul problemei propuse, parametrizata prin entititile si constrangerile prezentate mai sus,
dorim minimizarea timpului maxim de utilizare a resurselor si analizarea penalizarilor de depasire
in procesare a termenelor limita ale task-urilor. Timpul maxim de utilizare a resurselor Tmax este dat
de maximul dintre timpii de rulare ai resurselor: Tmax =max{ Tj} | j=1+n, unden este
numarul de resurse si Tj este timpul de utilizare al resursei j.

Aceste constrangeri modeleaza problemele de planificare in care un task nu poate fi atribuit
oricarei resurse si, in acelasi timp, o resursa nu are o capacitate infinitd de procesare, aceasta
devenind indisponibila dupa ce si-a atins capacitatea de procesare. Astfel de constrangeri sunt
stabilite de furnizorul care ofera acces la sistemul distribuit, iar constrangerea legata de indeplinirea
la timp a task-urilor este stabilita de utilizatorul sistemului respectiv.

Un algoritm genetic este un model informatic care emuleazd modelul biologic evolutionist
(Holland, 1992) pentru a rezolva probleme de optimizare si cautare. Algoritmii genetici folosesc, ca
reprezentare a solutiilor posibile ale problemei, siruri cu informatie codificatd, numite cromozomi.
O entitate din cadrul algoritmului, ce poartd denumirea de individ, are in componenta sa un astfel
de cromozom si are asociat un mod de evaluare al solutiei care o contine. Algoritmul modeleaza
spatiul de cautare al solutiei prin pastrarea unui set de astfel de entitati, denumit populatie. In cadrul
algoritmului este pus la dispozitie si un set de operatori de naturd biologicd definiti asupra
populatiei respective. Cu ajutorul acestor operatori, algoritmii genetici manipuleaza cele mai
promititoare entitati, evaluate conform unei functii obiectiv, ciutdnd solutii mai bune. In cazul
nostru, problema de planificare vizeaza modul in care task-urile pot fi gestionate pentru a fi alocate
optim pe resurse. Prin urmare, am ales ca reprezentare a solutiei codificate insiruirea indicilor task-
urilor ce sunt alocate pe o anumita resursd, in ordinea in care acestea trebuie procesate. Indicii task-
urilor nu se repeta, iar lista task-urilor alocate pe fiecare resursa este ordonata crescator dupa indicii
resurselor. Figura 2 exemplifica reprezentarea cromozomului pentru o problema de planificare cu 3
resurse si 8 task-uri.

{Resursa 0432

Resursa 1: .
Resursa 2: J~

Figura 2. Reprezentarea cromozomului

In Figura 3 este reprezentati schema generald a unui algoritm genetic. Algoritmul incepe prin
initializarea populatiei si evaluarea acesteia cu ajutorul functiei de fitness (functia obiectiv, F). Pe
baza evaluarii realizate se verifica si conditia de terminare a algoritmului. Dacé aceastd conditie nu
este satisfacutd, se continud cu procesul de obtinere a noii populatii, iar dacad este satisfacuta,
algoritmul se opreste si returneaza solutia aproximativa gasitd. Pentru realizarea unei noi populatii,
populatia actuala trece printr-un proces de prelucrare in trei pasi: selectie, incrucisare si mutatie.
Selectia realizeaza identificarea indivizilor cu cel mai mare potential si organizeaza un mod in care
acestia vor fi folositi drept parinti pentru indivizii din populatia viitoare. Incrucisarea realizeazi
schimbul de informatie intre doi parinti ce au fost selectati, pentru a obtine un nou individ. Mutatia
este procesul prin care informatia din cromozomii noilor indivizi se poate modifica, simulidnd
procesul biologic de mutatie a genelor. La finalul mutatiei, noua populatie este definitivata si se
aplica asupra ei functia obiectiv. Procesul continua pana ce conditia de terminare este satisfacuta.
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Figura 3. Pasii din cadrul algoritmilor genetici

Initializarea populatiei. In principiu, in algoritmii genetici sunt folosite doui metode de
initializare a populatiei:

e inifializarea aleatoare: Se bazeazad pe asezarea in populatia initiala a unor solutii
generate aleator;

e inifializarea euristicd: Se bazeaza pe asezarea in populatia initiala a unor solutii
generate pe baza unei euristici cunoscute pentru problema abordata.

Am observat experimental ca o initializare euristicd a populatiei conduce la solutii foarte
asemanatoare intre ele. Populatia initiala beneficiaza de valori bune ale functiei de fitness, dar acest
fapt nu are un efect semnificativ asupra generatiilor urmatoare. Aceste solutii euristice micsoreaza
diversitatea populatiei. Insd, pentru ca algoritmul si aibd capacitatea de a explora semnificativ
spatiul de cautare, acesta are nevoie de solutii cat mai diverse. Aceasta diversitate necesara este
asigurata de o initializare aleatoare a populatiei.

Calcularea fitness-ului. O functie de fitness evalueaza solutiile, valoarea produsa de aceasta
indicand cat de ,,buna” este solutia respectiva. Functia trebuie sa aiba urmatoarele caracteristici:

e Rapid de calculat: Functia de fitness trebuie sa isi termine evaluarea cat mai repede
pentru cd, in cadrul algoritmului genetic, aceasta este evaluatd de foarte multe ori. O
functie ce produce o incarcare computationald mare scade performantele algoritmului.

e  Evaluare calitativa: Functia de fitness trebuie sd furnizeze o evaluare calitativa pentru
cat de buna este solutia.

Functia de fitness utilizata de noi este definita prin formula:
F= aZ 02 e Z

T Crax
a=10,b=2,c=——,d =1/2
1000

—3T,

r
Dmax max tr

2

unde M, reprezinta memoria consumatd pentru executia task-ului t pe resursa r, Ci, este
capacitatea de procesare necesarda pentru executia task-ului t pe resursa r, Dy, este deadline-ul
pentru task-ul t cu resursa r, iar T, este timpul de executie a task-ului t folosind resursa r. Prin
intermediul functiei de fitness implementate se realizeaza modelarea constrangerilor problemei si
minimizarea timpului maxim de procesare al resurselor. Algoritmul urméireste maximizarea
functiei de fitness (functie obiectiv) pentru apropierea de o solutie optima.

Conditia de terminare. Conditia de terminare este foarte importantd in cadrul algoritmilor
genetici. Am observat ca, initial, algoritmul produce solutii din ce in ce mai bune foarte repede, in
curs de cateva iteratii. Aceastd tendinta se satureaza in cursul iteratiilor tarzii, cind Tmbunatatirea
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solutiilor este foarte mica. Se doreste ca algoritmul sa 1si termine rularea atunci cand solutia gasita
este aproape de cea optima. Cele mai utilizate conditii de terminare sunt: (i) dupa ce s-a realizat un
numar stabilit de generatii; (ii) caAnd nu s-a mai realizat nicio Tmbunatatire in populatie de un numar
de iteratii; (iii) cand se indeplineste o marja de eroare setata. Pentru a ne asigura ca algoritmul nu
va ajunge in situatii de suprareglaj (overfitting), am optat pentru determinarea experimentald a unui
numar maxim de generatii dupa realizarea carora algoritmul sa se termine.

Operatorii algoritmului genetic asigura transformarile efectuate asupra populatiei pentru a
obtine o noud populatie din aceasta. Operatorii joaca un rol vital in componenta algoritmului pentru
ca, atat diversitatea cat i convergenta catre optim a solutiei sunt direct influentate de acestia.

Selectia. Este procesul prin care sunt alese solutii din generatia curentd ce urmeaza sa fie
folosite in cadrul incrucisarii pentru a crea noi solutii. Aceste solutii alese poarta denumirea de
parinti. Acest proces de alegere al parintilor influenteaza vital rata de convergenta a algoritmului
citre solutii mai bune. In acelasi timp, selectia este utilizata si pentru a preveni posibila acaparare
de citre o solutie foarte buna a intregii populatii, ceea ce ar duce la diminuarea diversitatii
populatiei si 0 convergenta prematura a algoritmului. Metodele de selectie analizate de noi sunt:

o Selectie de tip turneu: In cadrul acestei metode se stabileste un numar de indivizi ce
sunt selectati aleator din populatia curenta. Dintre acestia, cel mai bun din punctul de
vedere al functiei de fitness devine parinte.

o Selectie de tip ruleta: Este o metoda de selectie proportionatd pe baza fitness-ului.
Fiecare individ are o sansd de Incrucisare proportionala cu fitness-ul sau. Parintii sunt
alesi dintre toti indivizii pe baza probabilitatii fiecaruia. Aceastd metodd pune accent
pe solutiile mai bune, dezvoltand solutii si mai bune in timp. Am pastrat aceasta
metoda de selectie 1n cadrul algoritmului datoritd performantelor obtinute.

Incrucisarea. Procesul de incrucisare este inspirat din procesul biologic de reproducere
(Holland, 1992) in acest proces, mai mult de un parinte este selectat pentru a obtine un nou individ
prin combinarea genelor parintesti. Acest operator este de obicei aplicat cu o probabilitate mare.
Tipurile de incrucisare pe care le-am analizat sunt:

e Incrucisare intr-un singur punct: Se alege un punct aleator pe reprezentarea genelor
celor doi parinti si se interschimba informatia din cei doi cromozomi de pana la, sau de
dupa acel punct. Astfel se obtin doi noi indivizi.

e [Incrucisare in mai multe puncte: Aceastd metoda este o generalizare a Incrucisarii intr-
un singur punct. Segmentele din gene ce se afld intre punctele alese se interschimba.

In cadrul algoritmului nostru, metoda de incrucisare aleasa porneste de la cea intr-un singur
punct, dar nu pastreaza informatia ce se interschimba intre cromozomi exact in starea In care se afla
in parinti. in exemplul din Figura 4 se observi ci incrucisarea poate genera repetarea sau disparitia
unor indici in codificarea solutiei. Noi am asigurat unicitatea si prezenta tuturor indicilor in solutie.

1,2,3,48)6,7,50 1,2,3,48)/1,48 8

=

7,3,0,2,5)1,48 8 7,3,0,2,5)6,7,50

Figura 4. Exemplu de incrucisare intr-un singur punct

Mutatia. In termeni simpli, in cadrul procesului de mutatie se produce o mici modificare
asupra cromozomului pentru a obtine o noud solutie. Acest proces ajuta la pastrarea diversitatii.
Totusi, este aplicat cu o probabilitate micad in cadrul algoritmului pentru a nu dezechilibra rata de
convergentd. Tipurile de mutatii analizate au fost:

e Interschimbare: In acest proces se aleg doud pozitii aleatoare din cadrul codificarii
solutiei si se interschimba valorile de la pozitiile respective.

e Amestecare: In acest proces se alege o portiune din cromozom si genele din aceasti
zona sunt amestecate.

http://www.rria.ici.ro


http://www.rria.ici.ro/

Romanian Journal of Information Technology and Automatic Control, Vol. 32, No. 3, 33-50, 2022 41

Am ales ca metoda de mutatie interschimbarea, usor modificata, astfel incat accentul sa se
pund pe migrarea unui task din planificarea unei resurse in planificarea altei resurse. Figura 5
exemplificd modul cum are loc mutatia. Task-ul cu indicele 4 este ales din planificarea resursei cu
indicele 0 si este mutat pe o pozitie aleatoare in planificarea resursei cu indicele 1. Tot in cadrul
procesului de mutatie este asigurata unicitatea si prezenta tuturor indicilor de task-uri in planificare.

{Resursa (1} . {Resursa (1} .

Figura 5. Exemplu de realizare a mutatiei

Resursa 1:

Implementarea algoritmilor genetici este un proces destul de complex. Pentru dezvoltarea
algoritmului propus, noi am optat pentru limbajul Python, pentru care existda o mare varietate de
biblioteci utile pentru algoritmul nostru genetic, in care este nevoie de gestionarea de probabilitati,
de generarea de numere aleatoare, de manipularea rapida a diverselor structuri de date cu ajutorul
carora sunt implementate diversele componente. Un alt avantaj al limbajului este posibilitatea de
programare atdt structuratd, cat si orientatd pe obiecte, ceea ce a permis modelarea diverselor
caracteristici si dependente din schema algoritmului cu ajutorul claselor. Existenta listelor ca tip de
date (clasd) si a metodelor disponibile pentru operarea cu acestea este foarte utila. De asemenea, de
utilitate in manipularea eficientd a tipurilor de date sunt functiile anonime, sau functiile map si
filter, puse la dispozitie de limbajul Python. Algoritmul si modul de simulare al problemei au
condus la o implementare structuratd in mai multe fisiere, dupd scopul acestora: implementarea
efectivd a algoritmului, functii de verificare a constrangerilor si calcularea anumitor parti din
functia de fitness, modulul de simulare, modulul de generare a task-urilor si resurselor.

Pe baza metodologiei prezentate anterior, detaliem n continuare implementarea propriu-zisa
a algoritmului, incepand cu modul de generare a datelor de intrare. Datele de intrare generate
constau Tn caracteristicile task-urilor si resurselor. in cadrul acestei etape, pe langd generarea
parametrilor ce definesc cele doud entitati ale problemei de planificare, am realizat si anumite
verificari ca datele generate permit rezolvarea problemei. Astfel, am verificat ca task-ul generat are
posibilitatea de a fi alocat pe un procent de 50% din resursele generate din punctul de vedere al
constrangerii de memorie. De asemenea, am verificat daca suma capacititilor de procesare ale
resurselor este mai mare decat suma timpilor de procesare ai task-urilor.

Generarea task-urilor consta in fixarea celor patru parametri ce definesc un task: timpul de
procesare, termenul limitd (deadline-ul), spatiul necesar stocarii datelor de intrare si, respectiv, de
iesire. Am decis ca timpul de procesare sa fie intre 5 si 50 de secunde pentru ca planificatorul, care
nu este preemptiv, sd permitd unui task sa fie rulat integral la un moment dat. Deadline-ul este
generat pe baza numarului de task-uri si resurse pentru a avea valori cit mai apropiate de cazurile
reale. Nu avem cum sa stabilim deadline-uri foarte drastice dacd avem un numadr foarte mare de
task-uri ce trebuie executate cu putine resurse. Din acest motiv, am decis ca deadline-urile sa fie
alese ca un moment de timp intre capacitatea minima si cea maxima de procesare a task-urilor de
catre numarul dorit de masini, care au fost determinate experimental astfel incat task-urile generate
sa aiba posibilitatea de a-si indeplini deadline-ul generat. Valorile spatiilor de stocare a datelor de
intrare si de iesire ale task-urilor au fost generate aleator, intre 500 si 4000 de MB.

Generarea resurselor consta in gasirea modului de obtinere a celor trei parametri ce definesc
o resursa: dimensiunea memoriei pe care o pune la dispozitie, capacitatea de procesare pe care o
are si costul de utilizare pe secunda al resursei. Dimensiunea memoriei, ca suma a spatiului necesar
datelor de intrare si de iesire, este generata aleator Intre 6000 si 10000 MB. Cele doud valori sunt
alese astfel pentru a permite generarea de valori diverse Tn jurul maximului de memorie ce poate fi
necesar unui task, estimat la 8000 MB. Capacitatea de procesare a resursei este generatd in raport
cu numarul de task-uri si resurse ce iau parte la planificare, pentru a garanta posibilitatea de
procesare a tuturor task-urilor. De exemplu, daca avem 100 de task-uri si 20 de resurse acestea au o
capacitate pentru a putea planifica toate task-urile. Daca, in acest caz, numarul de resurse este
scazut la 10, capacitatea de procesare a resurselor trebuie s creascd, pentru a reusi sa planificim
toate task-urile. Limitele intre care se genereaza aleator capacitatea de procesare a resursei au fost
determinate experimental dupa incercéri repetate de calibrare a problemei.
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Pentru a reprezenta cromozomul, respectiv posibilele solutii, am utilizat o lista de liste de
clase, asa cum este redat in Figura 6.

Cromozom

Individual

+ fitness: float sk ot
+ fasks_nr: in
+ cromozom: Cromozom

+ resource_nr. int
+ comp_fitness(listtasks, listresources) + gena: fist

<> - + crossover{Cromozom): tuple
Population .
+ mutation()

+tasks: list

+ resources: list
+nr: int

+ individuals: list

+ matingpoaol: list

+ best_ind: Individual

+ calc_fitness()
+ selection()

+ Crossover)
+ mutation()

Figura 6. Diagrama claselor utilizate

Clasa Cromozom. Campul “gene” din cadrul clasei Cromozom pastreaza aceasta lista de liste.
Listele componente corespund indicilor resurselor si stocheaza indicii task-urilor in ordinea in care
s-a decis planificarea acestora pe resursa respectiva. Clasa Cromozom pastreaza in interiorul sau
numarul de task-uri si numarul de resurse si implementeaza metodele de mutatie si incrucisare cu
un alt cromozom. Constructorul clasei Cromozom realizeaza, pe baza numarului de task-uri si de
resurse primite, initializarea aleatoare a listei ce reprezintd solutia. Lista de liste “gene” contine
codificarea solutiei. Din aceasta se alege aleator o listd si se adauga 1n ea un indice de task ales
aleator. Apoi indicele este eliminat dintre posibilele alegeri pentru a se asigura unicitatea sa. Clasa
Cromozom realizeazd implementarea propriu-zisd a operatorilor de incrucisare si mutatie.
Incrucisarea are nevoie si de materialul genetic al celuilalt parinte, de aceea functia primeste ca
parametru incd un cromozom. Functia de mutatie realizeazd modificari in cadrul cromozomului
individului si nu are nevoie de niciun parametru.

Clasa Individ. Aceastd clasa modeleaza indivizii din cadrul populatiei prezente. Individul
este caracterizat de cAmpul ,,fitness”, care pastreaza valoarea asociata acestuia la ultima evaluare a
functiei de fitness. Am pastrat in interiorul clasei referinta la cromozomul ce este legat de individ,
care este evaluat de functia de fitness. Functia de fitness este implementata in cadrul clasei Individ
si modeleaza constrangerile problemei. La inceputul functiei am verificat daca in solutie exista vreo
resursd ce nu a primit niciun task si in acest caz valoarea fitness-ului este lasata setatd la 0. Acest
lucru incurajeaza alocarea cat mai rapida a cel putin unui task pe fiecare resursi. In continuare, se
analizeaza Incdlcarea constrangerilor stabilite pentru problema abordata:

e Constrangerea de memorie: Se verifica cate task-uri au fost asezate pe resurse ce nu
pot satisface nevoia spatiului de memorie dorit. O functie “check mem problem”
returneaza procentul de task-uri ce au depasit aceastd constrangere cu semn negativ.

e Constrangerea de capacitate: Se verificd daci existd in planificarea analizatd resurse
ce si-au depasit capacitatea de executie prin suma timpilor de procesare a task-urilor
alocate. O functie “check cap problem” returneaza procentul de resurse ce au depasit
aceastd constrangere cu semn negativ.
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e Constrangerea indeplinirii deadline-urilor: Se verificd timpul total de depasire al
deadline-urilor task-urilor. O functie “check deadlines” returneaza suma acestor timpi.

Dupa stabilirea constrangerilor ce au fost incalcate si calcularea indicilor de incélcare, se
stabileste recompensa ce se foloseste in calcularea efectiva a valorii fitness-ului. Se stabilesc
limitele de acceptare ale penalizarilor si se realizeaza ponderarea acestor valori de penalizare. Am
dorit respectarea strictd a constrangerii de memorie. De aceea, aceastd constrangere a primit
ponderea cea mai mare in penalizare, respectiv 50%. Functia de fitness are de obicei valori intre O
si 1. Astfel, am stabilit ponderea penalizarii de memorie la -0,5 din valoarea maxima acceptata.
Analog, am calculat ponderile celorlalte doud constrangeri prioritizand indeplinirea deadline-urilor
in defavoarea constrangerii de capacitate. Aceste doud constrangeri sunt legate intre ele, pentru ca,
prin incercarea indeplinirii deadline-urilor, se asigura (si) nedepasirea capacitatii resurselor. Aceste
penaliziri trebuie sa fie minimizate in functia de fitness si, deci, in formula efectiva a functiei, apar
ca scazute din valoarea maxima posibila a acesteia (valoarea 1). Un al doilea termen al expresiei
functiei de fitness vizeazd minimizarea timpului maxim de utilizare a resurselor. Acest termen 1-am
gandit pe principiul recompensei. Am normalizat timpul maxim de utilizare a resurselor aducand
valorile dintr-un interval nedefinit in intervalul (0, 1) prin raportarea la timpul total de procesare a
task-urilor si la numarul de resurse disponibile. Acest termen garanteazd ca scaderea timpului
maxim duce la o recompensi mai mare. in fine, am ponderat la 50% acest al doilea termen pentru
ca functia de fitness si fie influentatd mai mult de primul termen, care minimizeaza penalizarile,
respectiv in proportie de 75%.

Clasa Populatie. Aceasta clasd modeleaza generatiile de indivizi din cadrul algoritmului
genetic. Atributele clasei sunt lista de task-uri, lista de resurse, numarul de indivizi din cardul unei
generatii, lista cu indivizii din populatia curentd, lista cu indivizii selectati pentru incrucisare si
individul cu fitness-ul cel mai mare din generatia curenta. Clasa asigura prin constructor
initializarea aleatoare a indivizilor ce alcituiesc prima generatie. In acelasi timp, se initializeaza si
celelalte atribute ale clasei. Metodele de calculare fitness, selectie, incrucisare si mutatie asigura
aplicarea operatorilor pe toti indivizii ce alcituiesc generatia. In cadrul metodelor de incrucisare si
mutatie din aceastd clasd, sunt modelate probabilitatile cu care se realizeaza acesti operatori. De
exemplu, pentru modelarea probabilititii de 80% in realizarea incrucisarii, am folosit o listd cu
valori intregi de la 0 la 5 si, alegdnd aleator unul din elementele din lista, se verifica dacd acesta
este mai mic decdt cea mai mare valoare din lista, 4. Dacd aceasta conditie este indeplinita,
inseamna cd incrucisarea se poate realiza. Analog am gestionat probabilitatea realizarii mutatiei.

Operatorii sunt, dupa functia de fitness, foarte importanti in cadrul algoritmului genetic. in
diagrama de clase se observa cd am ales sda implementam acesti operatori secvential pe drumul de
la populatie catre cromozomi. Clasa care gestioneaza populatia implementeaza propriu-zis doar
operatorul de selectie, celelalte doud functii realizand doar anumite etape din cadrul operatorilor pe
care 1i implementeaza sau, pur si simplu, realizand apelul functiei ce implementeaza operatorul din
clasa Cromozom pe cromozomul continut de fiecare individ din populatie.

Selectia. Este realizata in intregime in clasa care gestioneaza populatia, acest operator avand
efect asupra intregii populatii, pregatind-o de incrucisare. Am realizat selectia prin metoda aleasa in
capitolul anterior, mai exact selectia de tip ruletd. Procesul incepe prin determinarea valorii
maxime a fitness-ului indivizilor din generatia curenta. Daca aceasta valoare maxima este nuld
inseamna ca toti indivizii incalca constrangerea de a distribui cel putin un task pe fiecare resursa. in
acest caz, am optat pentru popularea listei “matingpool” cu indivizi generati aleator. Aceasta lista
contine indivizii selectati pentru incrucisare. In continuare, avand o valoare maximi pozitiva si
nenuld a fitness-ului se poate realiza o normare a tuturor valorilor indivizilor prin impartirea la
aceasta valoare maxima. Astfel, valorile fitness-ului pentru toti indivizii sunt in intervalul [0, 1].
Acesta este momentul 1n care fiecare individ din generatia curentd primeste o probabilitate de
incrucisare. Probabilitatea fiecarui individ este direct proportionala cu valoarea fitness-ului sau.
Astfel, am calculat numarul de indivizi de acelasi fel ce trebuie introdusi in lista din care se vor
alege aleator péarintii pentru a garanta probabilitatea de incrucisare. Pentru un adaos de diversitate,
am introdus in lista pregatita pentru incrucisare un individ generat aleator, cu o probabilitate foarte
mica de alegere pentru incrucisare, dar care ajuta la diminuarea riscului de convergenta prematura.
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Incrucisarea. Este realizati ca etapa initiald in clasa “Population”, prin alegerea aleatoare a
doi parinti din lista cu indivizii pregatiti in urma procesului de selectie. Etapa finald de combinare
efectiva a informatiei din cromozomii celor doi parinti este realizati in clasa “Cromozom”. in
metoda “crossover”, din cadrul clasei “Population”, se aleg aleator parintii din “matingpool”, se
modeleaza probabilitatea de realizare a incrucisarii intre cei doi parinti si se apeleaza efectiv
metoda de ‘“crossover” din clasa “Cromozom”. Tot aici se garanteazd pastrarea constantd a
numirului de indivizi din populatie. In metoda “crossover” din cadrul clasei “Cromozom” se
realizeazd procesul de combinare a informatiei. Pentru a reda mai explicit metoda de incrucisare
implementata, vom utiliza exemplul din Figura 7.

Périnte 1 «{\Resursa 0 |0,1)2, 3 Fiu 1: «{\Resursa 0 (01,
Resursa 1: 415 J~ Resursa 1: 4]
Péarinte 2: {Resursa 0 |5 2 E Fiu 2: Resursa 0: a

Resursa 1: EE} Resursa 1: EQ}

Figura 7. Exemplu de realizare a incrucisarii
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Tn partea stdnga sunt reprezentati cromozomii celor doi parinti. Incrucisarea pe care am
implementat-o porneste de la ideea incrucisarii intr-un singur punct. In interiorul cromozomului,
informatia se combina in cadrul listelor ce reprezinta planificari ale aceleiasi resurse. Prima data se
realizeazd schimbul de informatie intre listele corespunzatoare resursei cu indicele 0 din
cromozomii celor doi parinti. In exemplu, se alege punctul de mijloc pe ambele liste. Se pastreaza
neschimbatd informatia din prima jumatate a primului parinte si se atribuie fiului 1. Apoi, se
completeazd gena respectivd cu indici aleatori de task-uri din a doua jumatate a listei
corespunzatoare din parintele 2. De aceea, dupa punctul de incrucisare, in fiul 1 apare indicele 0
din nou. Pentru ca lista nu si-a atins dimensiunea initiald se completeaza cu indici aleatori din a
doua jumatate a listei specifice resursei 0 din primul parinte. Astfel indicele 2 apare in fiul 1. Daca
lista isi atingea marimea initiald prin completari din al doilea parinte, procesul s-ar fi oprit. Am ales
ca operatia de incrucisare sa produca doi noi indivizi. In acest sens, procesul prezentat anterior se
intamplad din nou, dar, de data aceasta, se inverseazad ordinea parintilor. Astfel am obtinut gena
specifica resursei 0 din fiul 2. Acest proces de incrucisare a informatiei din cromozomii parintilor
specific resurselor se repetd pentru toate resursele care iau parte la planificare. Se poate observa ca
incrucisarea astfel implementata poate genera duplicarea sau disparitia unor indici de task-uri.
Algoritmul nostru nu permite astfel de situatii, corectarea fiind realizatad in procesul de mutatie.

Mutatia. Este realizata, propriu-zis, in clasa “Cromozom” prin metoda “mutation”. Procesul
de mutatie are doud etape. Intr-o primi etapa se realizeaza inlocuirea aparitiilor suplimentare a
indicilor task-urilor in cadrul cromozomului cu indicii care lipsesc. Acest lucru este vital pentru
functionarea algoritmului agsa cum ne dorim. Task-urile nu au cum sé dispara din planificare si nici
cum sd apard de mai multe ori. Pentru fiii obtinuti In urma incrucisarii la pasul anterior sunt
identificati indicii task-urilor ce lipsesc din intregul cromozom. Tn exemplul din Figura 8, in cazul
fiului 1 lipseste indicele 5, iar in cazul fiului 2 lipseste indicele 0. Prin parcurgerea tuturor genelor
din cromozom, se identifica a doua aparitie a oricarui indice si se inlocuieste cu un indice aleator
din setul de indici lipsa.

Indici lips&: -[5 Indici lips: {G }

L
Fiu 2: Resursa 0| 523
Fiu 1: {Resursa 0: m 0 1

Resursa 1- Resursa 1: J~

Figura 8. Exemplu de realizare a primei etape din cadrul mutatiei

Intr-o a doua etapa, se realizeaza un schimb de task intre planificarile a doua resurse diferite.
Acest proces face posibilda migrarea unui task dintr-o planificare in alta si sporeste diversitatea.
Aceasta etapa se realizeaza cu o probabilitate de 20%. Se aleg aleator doua resurse.
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Din planificarea primei resurse se alege aleator un task si se elimina. Task-ul ales este
introdus n planificarea celei de-a doua resurse alese pe o pozitie aleatoare. In Figura 9 este
prezentat un exemplu. Se poate observa ca task-ul cu indicele 5 din prima resursa aleasa este mutat
pe pozitia cu indicele 2 in cadrul planificarii celei de-a doua resurse alese.

Individ: {Resursa 0: _ {Resursa 0| 0,1,2
Resursa 1: _ ::> Resursa 1: 4 3
Resursa 2: Resursa 2:

Figura 9. Exemplu de realizare a celei de-a doua etape din cadrul mutatiei

;

4

4. Rezultate experimentale

Am dezvoltat un mediu de simulare cu ajutorul caruia sa analizam performanta algoritmului,
acesta putand servi atdt pentru analiza unei viitoare configuratii de resurse, cat si ca algoritm de
planificare propriu-zis. Pentru a pastra compatibilitatea cu algoritmul, am utilizat tot limbajul
Python. Acesta faciliteazd si obtinerea timpului de rulare al algoritmului, precum si desenarea
graficelor cu datele extrase in timpul rularii.

In programul realizat pentru simulare stabilim numarul de task-uri si numarul de resurse.
Apoi, pentru a analiza rezultatele, generam setul de date de intrare o singura datd si rulam
algoritmul pe acest set de un numar de ori ales. Algoritmul, aproximand ca rezultat solutia optima,
reuseste sd produca rezultate diferite. Aceste rezultate sunt preluate si comparate dupa criteriile de
performantd, fiind pastratad planificarea cea mai buna. Dupd acest numar de rulari ale algoritmului,
se calculeaza, pentru planificarea cea mai buna, costul de utilizare al resurselor. Pentru ca dorim o
analizd comparativa care sd ne indice un mod de Tmbunatatire al planificarii si al costului de
utilizare, mai introducem in planificare §i un numar de resurse suplimentare. Cu noile resurse
adaugate la setul de date de intrare initial, rulim algoritmul de acelasi numar de ori. Tn urma
rularilor, se produce o noud schema de planificare si un nou cost de utilizare a resurselor. Astfel,
prin acest program am reusit sd analizdm atdt performantele algoritmului cat si calitatea
rezultatului produs.

Metodele de evaluare a rezultatelor obtinute si a performantelor algoritmului utilizate au
vizat atat analiza algoritmilor genetici, cat si pe cea a algoritmilor de planificare. Primul pas este
stabilirea metricilor de performanta pe baza cérora se face analiza rezultatelor.

Pentru algoritmul genetic am stabilit urmatorii parametri: (i) numarul de generatii: 200; (ii)
numarul de indivizi din populatie: 100; (iii) probabilitatea de realizare a incrucisarii: 80%; (iv)
probabilitatea de realizare a mutatiei: 20%. Am analizat performantele algoritmului genetic prin
evolutia, de-a lungul generatiilor, a valorilor functiei de fitness, a valorilor penalizarilor si a
valorilor timpului maxim de utilizare a resurselor.

Din punct de vedere al algoritmului de planificare, am analizat rezultatul obtinut de algoritm
comparativ cu valoarea ideala a timpului maxim de utilizare. Timpul mediu, obtinut prin impartirea
timpului total de procesare a task-urilor la numarul de resurse, este timpul ideal. Ca valoare, acesta
nu poate fi atins de catre algoritm din cauza modului de formulare a problemei, dar este un termen
de comparatie pertinent pentru rezultatul obtinut de algoritmul nostru. Pentru analiza comparativa a
costurilor de utilizare obtinute In urma adaugérii de resurse la configuratia planificarii de baza, am
realizat doud tipuri de grafice ce ilustreaza atat diferentele de costuri, cat si evolutia costului, in
incercarea de a gasi un numar optim de resurse ce pot fi adaugate in planificare pentru a avea un
impact benefic.

Ca 1n cazul oricérui algoritm, o metrica buna de performanta este timpul de rulare al acestuia,
pentru care am realizat Tabelul 1, unde valorile care apar sunt in secunde.

Un prim pas in analiza rezultatelor este realizarea graficelor functiei de fitness si ale
penalizarilor de memorie, de capacitate si de depasire deadline.
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Tabelul 1. Timpii de rulare ai algoritmului masurati in secunde

Numar task-uri
Num3r resurse | 100 | 200 | 300 | 400 500 600 | 1000
10 57 [10.8 | 17.0 | 249 | 33.9 | 448 | 102.3
13 59 | 109 | 17.2 | 2497 | 3492 | 4483 | 1054
16 6.0 | 11.3 | 17.9 | 25.4 | 34.72 | 45.38 | 103.6
25 6.59 | 115 | 18.4 | 25.8 | 35.1 | 465 | 104.8
40 75 (127 | 19.2 | 27.2 | 36.9 | 475 | 1055
50 79 | 136|107 | 274 | 374 | 482 | 1054

Pentru a ilustra modul in care acestea evolueaza, prezentam in Figurile 10 si 11 céteva
exemple obtinute la diferite ruliri ale algoritmului. Tn graficul cu evolutia valorilor functiei de
fitness se observa cd, de-a lungul iteratiilor, algoritmul reuseste s& maximizeze aceste valori,
apropiindu-se de maximul functiei (1,5). Totodata, se observa scaderea valorilor penalizarilor cu
cresterea valorilor functiei de fitness. Cu precadere, se micgoreaza valoarea penalizarii de memorie
si de depasire a deadline-urilor pentru ca acestea sunt prioritizate.

Rezultate tasks=100 resources=5

Evolutie fitness Penalizare memorie
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Figura 10. Graficele fitness-ului si penalizarilor pentru 100 de task-uri si 5 resurse
Rezultate tasks=500 resources=25
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Figura 11. Graficele fitness-ului si penalizarilor pentru 500 de task-uri si 25 resurse
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In graficele din Figura 11, se observa aceeasi tendintd de minimizare a penalizirilor, doar ca
penalizarea de depésire a deadline-urilor converge mult mai repede cétre 0.

In Figura 12, cele doua grafice prezintd evolutia timpului maxim de utilizare a resurselor
pentru doua cazuri de configuratii de task-uri si resurse. Se observa ca tendinta algoritmului este de
a apropia timpul maxim de timpul mediu. Acest timp mediu reprezintd un ideal, foarte putin
probabil de atins, din cauza modului in care este definita problema.

Evolutie timp maxim tasks—=100 resources—4 Evolutie timp maxim tasks—=300 resources=12

—— Timp maxim
—— Timp mediu

Timpul
3
N
]
Timpul
o
o
]

o 25 50 75

125 150 175 200 o 25 so0 7s 125 150 175 200

100
Numar iteratii

(a) Cazul cu 100 de task-uri si 4 resurse (b) Cazul cu 300 de task-uri si 12 resurse

100
Numar iteratil

Figura 12. Evolutia timpului maxim de utilizare a resurselor

In Figura 13 se poate observa aceeasi tendinta de minimizare a timpului maxim de utilizare a
resurselor pentru cazul in care numarul de task-uri si numarul de resurse este mai mare.

Evolutie timp maxim tasks—=500 resources—25 Evolutie timp maxim tasks—500 resources—20

—— Timp maxim
200

—— Timp maxim
Timp mediu 1000 -

—— Timp mediu

Timpul
Timpul

o 25 50 75 100 125 150 175 200 o 25

50 75 100 125 150 175 200
Numar iteratii

Numar iteratii

(a) Cazul cu 500 de task-uri si 25 resurse (b) Cazul cu 500 de task-uri si 20 resurse
Figura 13. Evolutia timpului maxim de utilizare a resurselor pentru mai multe task-uri si resurse

In stransi legatura cu timpul de utilizare al resurselor este costul total de utilizare. Acest cost
este obtinut prin inmultirea costului resursei cu timpul de procesare al task-urilor alocate pe aceasta.
Astfel, am realizat un studiu asupra modului in care addugarea de noi resurse in cadrul unei
planificari influenteazi acest cost de utilizare. In Figura 14 se poate observa ci adiugarea de noi
resurse in planificare este cea mai benefica atunci cand se adauga un numir mic. in graficul 14b,
variatiile mari ale costului se datoreaza naturii resurselor noi adaugate. Dacéd acestea au costuri
mari, nu este beneficd utilizarea lor in planificare. Astfel, prin aceasta analizd, am observat ca,
pentru imbunatatirea costului, trebuie addugat un numar mic de resurse, iar acestea sa aiba costuri
medii de utilizare per unitate de timp.

Evolutie costuri tasks=100 Evolutie costuri tasks=300

520000

510000

500000

wost
Cost
P
b
o

490000

280000

470000

B 10 15 20 25 30 as 20 as 10 15 20

25 30 as a0 as 50
Numar resurse

Numar resurse

(a) Cazul cu 100 de task-uri (b) Cazul cu 300 de task-uri
Figura 14. Evolutia costului de utilizare odatd cu adaugarea treptata de noi resurse

Pentru a verifica observatiile mentionate mai sus, am analizat 20 de cazuri de planificari. In
Figura 15, costul initial este obtinut in urma planificarii standard, iar costul experimental este
obtinut prin realizarea planificarii pe aceleasi date de intrare, dar cu addugarea a doud resurse
suplimentare, de cost mediu, la cele considerate anterior. Din grafice se poate observa ca acest cost
experimental este, in majoritatea cazurilor, mai mic decat costul initial.
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Evolutie costuri tasks=100 resources==6 Evolutie costuri tasks=300 resources=14
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Figura 15. Analiza comparativa a costului initial si a costului experimental

5. Concluzii si directii de continuare

Algoritmii clasici de planificare au performante bune in sistemele pentru care au fost
proiectati. La momentul actual, sistemele de calcul evolueaza foarte rapid si la o scara foarte mare.
Astfel, astdzi se pune accentul pe sistemele distribuite (Lindsay et al., 2021), sistemele Cloud si
supercalculatoare. In aceste sisteme, problema planificirii este NP-hard. De aceea, algoritmii de
planificare fac adesea apel la metode de aproximare a solutiei optime.

Problema abordata contine aspecte ale problemelor de planificare reale actuale. Luand in
considerare acest lucru si analizdnd tendintele de cercetare curente in domeniul planificarii, am
decis sd dezvoltaim un algoritm genetic pentru rezolvarea problemei. Prin analiza algoritmului, am
observat ca acesta reuseste sd determine o solutie aproximativa, fard a incdlca constrangerile
problemei. Cand configuratia problemei nu permite o solutie apropiata de optimul ideal, algoritmul
obtine ca rezultat solutia cea mai optimista.

Solutia propusa si dezvoltatd poate servi atat ca algoritm de planificare, cat si ca metoda de
analiza. Scopul analizei este determinarea diverselor modificari ce ar trebui aduse in configuratia
resurselor pentru o rezolvare mai profitabila.

Directiile de cercetare pe care le avem 1n vedere in continuare in ceea ce priveste planificarea
pentru procesarea inteligentd, sunt: (i) obtinerea unor seturi de date reale si analiza rezultatelor
obtinute pe acestea; (ii) optimizarea algoritmului pentru a micsora timpul de raspuns in cazul
datelor de intrare ce au cu doud ordine de marime mai mult; (iii) adaugarea constrangerilor de
dependenta intre task-uri; (iv) addugarea constrangerii momentului la care task-urile devin
disponibile procesarii.

Toate aceste aspecte apropie si mai mult problema abordata de problemele de planificare
reale din sistemele de calcul distribuite actuale. Cele doud noi constrangeri pe care dorim sa le
ludm in calcul au un impact important asupra modului in care se realizeaza planificarea. Pentru a
depasi si aceste constrangeri, este nevoie de combinarea algoritmului genetic cu metodele clasice.
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