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Resumen. Este articulo aborda la calendarizacién de trabajos paralelos en un
Grid jerarquico con dos etapas. En esta configuracién uno de los grandes retos
es asignar las tareas de manera que permita un uso eficiente de los recursos, al
mismo tiempo que satisface otros criterios. En general, los criterios de optimi-
zacién a menudo estdn en conflicto. Para resolver este problema, proponemos
un algoritmo genético bi-objetivo y presentamos un estudio experimental de
seis operadores de cruzamientos, y tres operadores de mutacién. Se determinan
los pardmetros mas influyentes a través de un andlisis estadistico de varianza
multifactorial y comparamos nuestra propuesta con cinco estrategias de asigna-
cién conocidas en la literatura.
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1 Introduccion

En este articulo presentamos un trabajo experimental de calendarizacién en un
Grid computacional jerdrquico de dos etapas [1, 2]. Uno de los grandes retos es obte-
ner una calendarizacién que permita un uso eficiente de los recursos, al mismo tiempo
que satisface otros criterios. Los criterios de optimizacién a menudo estdn en conflic-
to. Por ejemplo, los proveedores de los recursos y los usuarios tienen diferentes obje-
tivos: los proveedores buscan una alta utilizacién de sus recursos, mientras que los
usuarios estdn interesados en una rdpida respuesta. En este trabajo se consideran am-
bos objetivos utilizando el método de agregacion [3]. Para la primera etapa se desa-
rrolla un algoritmo genético bi-objetivo para seleccionar recursos computacionales.
Se examina el desempefio de un Grid computacional basado en datos reales de cinco
dias de actividad y se presenta un andlisis comparativo de seis operadores de cruza-
miento y tres operadores de mutacién. Para calibrar el algoritmo genético se aplica un
andlisis de varianza multifactorial. El algoritmo genético calibrado es comparado con
cinco estrategias conocidas.

Después de abordar el modelo del problema en la Seccion 2, describimos en detalle
el algoritmo genético en la Seccién 3. En la Seccién 4 calibramos el algoritmo genéti-
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co y presentamos la evaluacién comparativa en la Seccién 5. Finalmente concluimos
en la Seccién 6.

2 Modelo

Nos enfocamos en un modelo de calendarizacién fuera de linea: n trabajos parale-
los Ji,J2,..-,Jn deben ser calendarizados en m maquinas paralelas (sitios)
Ny, N,, ..., N,,. Sea m; el nimero de procesadores idénticos de la maquina N;. Se
asume que las maquinas estdn enlistadas en orden descendente de acuerdo al nimero
de procesadores, esto es my < m, < --- < m,,. Cada trabajo J; se describe por una
tupla (sizej,pj,p}): donde 1 < size; < m,, representa €l nimero de procesadores
requeridos, también llamado grado de paralelismo, tiempo de ejecucion p; y tiempo
de ejecucioén estimado p}. Todos los trabajos estdn disponibles antes de iniciar el pro-
ceso de calendarizacion. El tiempo de procesamiento del trabajo es desconocido hasta
que el trabajo ha completado su ejecucion. El tiempo de ejecucién estimado p}'~ es
proporcionado por el usuario. Una maquina debe ejecutar un trabajo dedicando exac-
tamente size; procesadores por un periodo ininterrumpido de tiempo p;. Como no se
permiten ejecuciones multi-sitios, un trabajo J; puede ejecutarse solo en una mdquina
N; si size; < m;.

Dos criterios son considerados: La terminaciéon del calendario (makespan):
Crnax = max(C;), i = 1,2,3, ..., N, donde C; es el tiempo madximo de terminacién de
un trabajo en la mdquina N;, y el promedio de finalizacion (mean turnaround time):
TA = % ?:1 (o8 donde ¢ es el tiempo de terminacién del trabajo J i

De acuerdo a la notacién de tres campos (a|B|y) [4], nuestro problema de calenda-
rizacién es caracterizado como GPm|sizej,pj,p}'~|0WA, donde GE, es el modelo de
Grid de m maquinas con procesadores idénticos, OWA es un criterio de optimizacién
que concatena dos criterios por el método de Agregacion (OWA = w;Cpoy + woTA),
y w; es el peso asignado a cada criterio. Para el problema en la segunda etapa usamos
la estrategia Easy Backfilling [5].

2.1 Trabajos relacionados

Los algoritmos de calendarizacién para modelos de Grid en dos etapas pueden ser
divididos en calendarizacion global y calendarizacién local [6]. En la primera etapa
seleccionamos una mdquina para cada trabajo usando un algoritmo genético. En la
segunda etapa, usamos una estrategia de ejecucion local para los trabajos recibidos.

La administracién de recursos de un Grid es influenciada por miiltiples objetivos y
pueden requerir apoyo en la toma de decisiones con mdltiples criterios. En [7], se
considera la calendarizacion de tareas en recursos tomando en cuenta dos criterios:
tiempo maximo de completar una tarea y tiempo promedio de completar las tareas. En
[8], se presenta una calendarizacién de tareas basada en negociacién de recursos,
reservacion de antemano y preferencias de usuario. Para ayudar a escoger la mejor
estrategia en [9], se desarrolla un andlisis de diferentes métricas de acuerdo a la meto-
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dologia de sus degradaciones. El objetivo es encontrar una estrategia que se comporte
con buenos resultados en todos los casos de estudio, considerando cargas de trabajo y
configuraciones de Grid diferentes.

La metodologia para una decisién multi-criterio puede basarse en la optimalidad de
Pareto, sin embargo es muy dificil alcanzar soluciones en un tiempo razonable usando
esta opcion. En [3], usan el método de agregacién para modelar las preferencias de los
actores involucrados. En [10] se presentan estrategias de asignacion a diferentes cen-
tros de computo y proponen un modelo de calendarizacién multi-criterio. Ellos con-
cluyen que tal calendarizacién puede ser desarrollada eficientemente usando algorit-
mos genéticos. En [11], se aplican algoritmos genéticos con dos objetivos usando el
método de agregacion, comparando cinco operadores de cruzamiento.

3 Algoritmo genético

Los algoritmos genéticos son una técnica conocida, usada para encontrar solucio-
nes a problemas de optimizacién combinatoria. Las soluciones candidatas son codifi-
cadas como cromosomas, también llamadas genomas o individuos. En nuestro caso,
cada individuo o solucién es codificada en una matriz n - m. El nimero -1 en una
celda significa que no existe un trabajo en esa posicion de la cola local.

La fila i = 0, ...,m — 1 representa la cola local en la mdquina N;. El conjunto de
mdquinas disponibles para el trabajo J; son las médquinas con indices {f; ... m}, donde
fj es el indice i mds pequefio tal que m; = size;.

Una poblacioén estd formada por un conjunto de individuos que estardn modifican-
dose para mejorar su aptitud. Un valor de aptitud es la medida de la calidad de la so-
lucién de acuerdo al criterio de optimizacion usado. En este caso usamos dos criterios
(Seccidn 2). Para que los dos criterios se evalien simultdneamente, usamos el método
de agregacién: promedio ponderado ordenado (Ordered Weighted Averaging - OWA)
[3]. Se contemplan valores o pesos que representan la relativa importancia de cada
criterio:

k
OWA(xy, Xy, o, %) = Z Wes() (o) 1)
c=1

Donde w, es el peso, ¢ = 1, ..., k, x. es un valor asociado con la satisfaccién del
criterio ¢. Se realiza la permutacion de valores: s(x)g(1) < S(X)g(2) <.+ S(X)(i)-
Los pesos (w,) son positivos y Y¥_, w. = 1. El objetivo es encontrar un esquema de
pesos que provea el mejor valor medio de acuerdo a la conveniencia de los interesa-
dos y el mas alto valor posible para el peor caso. Para alcanzar esto el peso w; debe
ser relativamente grande, mientras que el peso w, debe ser pequefio, k denota el
nimero de criterios. Los pesos restantes son decrementados en valor desde w; hasta
w;y, de acuerdo a:

_ 3/2k, c=1
We = {(31(, —2c—1)/2n(k-1), 1<c<k &Y

El valor minimo de OWA corresponde a la mejor aptitud.
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Se aplican tres operadores genéticos: seleccion, cruzamiento y mutacién. La selec-
ci6on identifica los individuos que van a cruzarse para producir la siguiente genera-
ci6én. Utilizamos la seleccién por torneo binario, donde dos individuos son elegidos
aleatoriamente de la poblacién, el que tenga mejor aptitud, gana. Este proceso se repi-
te dos veces con el fin de seleccionar dos padres. Los individuos se desarrollan hasta
que el criterio de paro se cumple. En nuestro caso, el algoritmo se detiene si la aptitud
del mejor individuo encontrado no mejora en 10 generaciones.

3.1 Operadores de cruzamiento

El operador de cruzamiento se aplica bajo cierta probabilidad (P.). En este trabajo
son considerados seis operadores que a continuacién se describen.

One Segment Crossover for Matrix (OSXM). Estd basado en el operador de cru-
zamiento OSX - One Segment Crossover [14]. En este operador, se seleccionan alea-
toriamente dos puntos en la matriz, S1 y S2 desde 0 hasta el mdximo indice usado. El
hijo hereda las columnas del padre 1 desde la posicién O hasta S1. Hereda las colum-
nas del padre 2 desde S1 hasta S2, considerando solamente aquellos elementos que no
han sido copiados del padre 1. Finalmente el hijo hereda el resto de los elementos del
padre 1.

Two Point Crossover for Matrix (TPM). Esta basado en el operador de cruza-
miento Two Point Crossover [15]. En este operador, dos posiciones de la matriz son
elegidas aleatoriamente S7 y S2. Las columnas desde la posicion O hasta S/ y desde
S2 hasta el final son copiados del padre 1. El resto de los elementos son copiados del
padre 2.

Order Based Crossover for Matrix (OBXM). Estd basado en el operador de cru-
zamiento OBX - Order Based Crossover [12]. Se usa una mdscara binaria generada
aleatoria e uniformemente de acuerdo al nimero de columnas en la matriz. Los valo-
res de la mdscara binaria iguales a uno indican que sus correspondientes columnas son
copiadas al hijo del padre 1. El resto de los elementos son copiados del padre 2 (Fig.
1).

Precedence Preservative Crossover for Matrix (PPXM). Estd basado en el ope-
rador de cruzamiento PPX - Precedence Preservative Crossover [13]. Se usa una
madscara binaria generada aleatoria e uniformemente de acuerdo al nimero de colum-
nas en la matriz. La columna cuyo valor corresponde a la mascara igual a uno, es
copiada al hijo del padre 1. La siguiente columna si la mascara es igual a cero, es
copiada del padre 2, de lo contrario es copiada del padre 1, asi sucesivamente son
copiados los elementos. Se toma en cuenta el orden de izquierda a derecha en cada
iteracion y que los elementos no hayan sido copiados al hijo de alguno de los padres.

Order Segment Crossover for Matrix with Setup (OSXMS). Estd basado en el
operador de cruzamiento OSX-Order Segment Crossover [11, 14]. Similar al OSXM,
pero los elementos son ordenados ascendentemente de acuerdo al nimero de procesa-
dores requeridos antes de ser copiados al hijo, tomando en cuenta que la capacidad de
la maquina en cuanto a nimero de procesadores sea suficiente para ejecutar el trabajo.

Order Based Crossover for Matrix with Setup (OBXMS). Esta basado en el
operador de cruzamiento OBX - Order Based Crossover [12]. Se usa una mascara
binaria generada aleatoria e uniformemente de acuerdo al nimero de columnas en la
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matriz. Los valores de la mdscara binaria iguales a uno indican que sus correspon-
dientes columnas son copiadas al hijo del padre 1 tomando en cuenta un orden ascen-
dente de los trabajos de acuerdo al nimero de procesadores requeridos. El resto de los
elementos son copiados del padre 2.

Maéscara Miéscara Mascara
C1]ofofol1]1]0]1 C1]ofofof1]1]o]1] 1[ofofo]1][1]0]1
01 2 3 45 6 7 01 2 3 45 6 7 01 2 3 45 6 7
ol21]18] A4l o |22[a7]as] A a]alala] o l21]22]a7] A4l
1(32]27|25 | 1| a1 1]23|24]20]18] 4|44 4 [32]20[18] 1| A4 ]
2 24| 6|20] 1] -1]-1] 1] 2 (aa|32|21(ag] | a[ala]| 5 [24]aalae] A A4
3 [45]12]44]46] 1] 1] 1] 1 3 [a6]38]25]27] 1|11 3 |45]a6|25|27] 1] 1] 1]
4 |a8|13]22]a7] a1 4] 4 17|86 a5]a0] 11|14 48] 6 |20 A1 ]|
5 38|16(3740(14| 1] -1|-1] 5 13[16] 5 34| -1]-1|1|-1| 5 38[14|13/16] 1| 1] 1] -1
6 26| 2 | 11]49(39] 1] -1 1 6 [12|15/35] 1 |-1]-1|-1]-1] 6 26]39[12]15|35] 1 |-1]-1
7 [43]15] 3 [36] 8 [-1] 1] -1 70269 210]1]1]-1] 7 43|82 101 1]1]1
8| 931]4a2]35]4a1|23] 1] -1 8|7 a3]14] 3 [31[1] 111 g olat|23] 7313 1]
9 [34]29|1028]33] 0 [ 1] -1 9 [11|37]a1|38[29]19]30] 1| ¢ [34|33] 0 [11]37]36]29]30

1017 4| 1(30/19| 5|7 |-1 10 28(42|33(39| 4 [-1|-1|-1| 10/47|19| 5 |28|42| 4 |-1|-1

Padre 1 Padre 2 Hijo

Fig. 1. Order Based Crossover for Matrix (OBXM)

3.2  Operadores de mutacion

Los operadores de mutaciéon producen pequefios cambios en los individuos de
acuerdo a una probabilidad B,,. Este operador ayuda a prevenir caer en Optimos loca-
les y a extender el espacio de busqueda del algoritmo. Se consideran tres operadores
de mutacién adaptados para una matriz de dos dimensiones: (1) Queue_Insert. Dos
posiciones S7 y S2 son seleccionadas aleatoriamente. Los elementos de la columna S2
son insertados en la columna S/, recorriendo el resto de los elementos. (2)
Queue_Swap selecciona aleatoriamente dos columnas en la matriz e intercambia sus
elementos; (3) Queue_Switch, selecciona una columna aleatoriamente e intercambia
sus elementos con la columna adyacente.

4 Calibracion del algoritmo genético

4.1 Carga de trabajo

Dos aspectos fundamentales deben abordarse para configurar un entorno de simu-
lacion para la evaluacion del desempefio. Por un lado, se necesitan registros represen-
tativos de carga de trabajo para producir resultados confiables. Por otro lado, un buen
entorno de prueba debe ser configurado para obtener resultados reproducibles y com-
parables. Se consideran cuatro registros de PWA (Parallel Workloads Archive) [16]
correspondientes a: Cornell Theory Center, High Performance Computing Center
North, Swedish Royal Institute of Technology y Los Alamos National Lab; y un
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registro de GWA (Grid Workloads Archive) [17] correspondiente a: Advanced
School for Computing and Imaging. Se tomaron los registros correspondientes a cinco
dias.

4.2  Calibracion de parametros

Se usa una adaptacion del método de disefio de experimentos propuesto por [18],
donde se consideran los siguientes pasos: (a) se ejecuta cada carga de trabajo con
todas las posibles combinaciones de pardmetros; (b) se obtiene la mejor solucién; (c)
se calcula la diferencia relativa de cada algoritmo sobre la mejor solucién (d) Se apli-
ca el Andlisis de Varianza Multifactorial (ANOVA) para encontrar el parametro que
mads influye en la solucién y para seleccionar el conjunto de los mejores valores de
cada pardmetro que constituird el algoritmo adecuado para el problema abordado. La
Tabla 1 muestra los pardmetros usados para la calibracion.

Tabla 1. Parametros de calibracién

Parametros Niveles
Operadores de cruzamien- ~ OSXM, TPM, OBXM, PPXM, OSXMS, OBXMS
to:

Operadores de mutacién: Queue_Insert, Queue_Swap, Queue_Switch
Probabilidades: Cruzamiento: 0.9, Mutacién: 0.01

Poblacién: 100 individuos.

Numero de trabajos por Dia 1: 1375; Dia 2: 646, Dia 3: 564; Dia 4: 1041,
individuo: Dia 5: 1083.

Operador de seleccion: Torneo binario.

Tamarfio de sitios: 4,4,4,8,8,8,16, 16, 32, 32

Criterio de paro: Si la aptitud no mejora en 10 generaciones.

Se consideraron 18 diferentes algoritmos. Se realizaron 30 ejecuciones para la car-
ga de trabajo en cada combinacion, en total 18 x 30 = 540 experimentos. El desempe-
fio de cada algoritmo es calculado como el porcentaje del incremento relativo sobre la
mejor solucién obtenida (IRMS), calculado con la siguiente férmula: IRMS =
(Heug, — Bestg,)/Bestsy - 100. Donde Heug,; es el valor de la funcién objetivo
obtenido por el algoritmo considerado y Bestg,; es el mejor valor obtenido durante la
ejecucion de todas las posibles combinaciones de los pardmetros.

4.3  Analisis de varianza.

El andlisis de varianza se aplica para evaluar la diferencia estadistica entre los re-
sultados experimentales y observar el efecto de los pardmetros sobre la calidad de los
resultados. Se usa para determinar los factores que tienen un efecto significativo y
saber cudles son los factores mds importantes (Tabla 2).
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Tabla 2. Andlisis de varianza para IRMS. 5 dfas.

(a) Cmax (b) TA

Dias Factores Razon-F  Valor-P  Razén-F  Valor-P
Dia 1 Cruzarpiento 16.43  0.0002 11.76  0.0006
Mutacién 0.88  0.4452 2.23  0.1580
Dia 2 Cruzarpiento 32.25  0.0000 7.26  0.0041
Mutacién 1.64 0.2416 0.77 0.4874
Dia 3 Cruzalpiento 2370 0.0000 11.00 0.0008
Mutacién 0.82 0.4681 0.99 0.4056
Dia 4 Cruzamiento 26.49  0.0000 7.50 0.0036
Mutacién 0.35 0.7104 0.90 0.4372
Dia 5 Cruzamiento 51.64  0.0000 13.34  0.0004
"2 Mutacion 148 02742 0.61  0.5628

95

Los resultados de ANOVA descomponen la variabilidad de IRMS en contribucio-
nes debidas a varios factores. Puesto que se ha escogido la suma de cuadrados Tipo
III (por omisién), la contribucién de cada factor se mide eliminando los efectos de los
demads factores.

La Fig. 2 (a) muestra los resultados obtenidos en el primer dia para el factor de
operador de cruzamiento. El eje vertical es el valor del IRMS. Podemos ver que el
operador de cruzamiento OBXM es mejor. La Fig. 2 (b) muestra los resultados para
los operadores de mutacién. El operador Queue_Insert resulté ser ligeramente mejor.
Este comportamiento es similar en los cinco dias analizados. Con el criterio TA los
operadores de mutacién tienen el mismo comportamiento y respecto al operador de
cruzamiento OSXM es mejor.

34 - 24f

29F i =
2 1

19 = =
20f :

14} [ 1 1

9 18

OSXM_TPM_OBXM PPXM OSXMS OBXMS QINSERT  Q SWAP _Q SWITCH

(a) Operadores de cruzamiento. Cmax (b) Operadores de mutacién. Cmax

Fig. 2. Resultados Dia 1

Hasta este punto, hemos calibrado el algoritmo genético, obteniendo como opera-
dor de cruzamiento: OBXM para el criterio Cmax y OSXM para el criterio TA. Siendo
que en la siguiente seccién de comparacién usaremos el criterio Cmax, seleccionamos
el operador OBXM. Como operador de mutacién proponemos el mejor en ambos ca-
sos: Queue_Insert. Usamos 0.9 como probabilidad de cruzamiento de acuerdo a [11].
A este algoritmo calibrado, llamaremos Calib_GA.
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5 Evaluaciéon comparativa

Después de obtener la calibracién del algoritmo genético, en esta seccidn procede-
mos a comparar Calib_GA con 5 estrategias que se presentaron en [9] (Tabla 3).

Tabla 3. Estrategias de asignacién

Estrategia Descripcion

MIN LB Asigna el trabajo j al sitio con los menores recursos consumidos por procesa-
dor. min;—1 { z=1 —Slzfrzlpk}

MIN CT Asigna el trabajo j al sitio con el menor tiempo de finalizacién del Grid
min{C}nax},

MIN WT Asigna el trabajo j al sitio con el menor promedio de tiempo de espera de los

. , tk

trabajos. min;—;_n, {ng:i n_L}

MIN ST Asigna el trabajo j al sitio que pueda iniciar mds temprano su ejecucion.
min i=1..m{sjl}
Asigna el trabajo j al sitio con el menor tiempo de permanencia de los traba-

MIN TA

. . Ciy
JOS MiNj=1, m {ngq' n_i}

Del total de trabajos hemos tomado la cantidad correspondiente al registro de 5
dias: 1375, 646, 564, 1041, 1083 trabajos por dia. Hemos realizado 30 ejecuciones y
tomado el promedio de éstas para efecto de la comparacion.

El desempefio de los algoritmos es calculado usando el IRMS. Para todos los casos
el algoritmo Calib_GA resulté6 mejor. El IRMS de este algoritmo estd en el rango
2.7% - 12.7% en promedio. Mientras que los otros algoritmos tienen una distancia de
9.5% - 118.7% respecto a la mejor solucién. La Tabla 4 muestra los promedios del
IRMS respecto a los 30 experimentos para cada dfa. El algoritmo Calib_GA se des-
empefi aproximadamente cuatro veces mejor con un promedio de 9.3 comparado con
las otras estrategias que resultaron en el rango de 30.3 a 69.8.

Tabla 4. Promedio del IRMS

Estrategia Dial Dia2 Dia3 Dia 4 Dia5 Prom.

MIN LB 498 256 854 22.8 337 43.4
MIN CT 548 30.0 24.1 333 9.5 30.3
MIN WT 525 242 546 353 369 40.7
MIN ST 717 257 524 282 112 39.0
MIN TA 93,5 449 621 1187 299 69.8

Calib_GA 119 12.7 4.8 14.3 2.7 9.3

La Tabla 5 muestra los tiempos de ejecucion. Las estrategias cldsicas tuvieron un
tiempo de ejecucidon de menos de 3 segundos, mientras que el algoritmo Calib_GA
consumi6 un tiempo mayor, con un promedio de 644 segundos (10.7 minutos).
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Tabla 5. Tiempo de ejecucién en segundos.

Estrategia Dial Dia2 Dia3 Dia4 Dia5

MIN LB 1 <1 <1 <1 <1
MIN CT <1 1 1 1 1
MIN WT <1 1 2 2 2
MIN ST <1 1 1 1 2
MIN TA <1 1 1 3 1

Calib_GA 942 276 218 495 1290

6 Conclusiones

Se realiz6 un estudio comparativo de un algoritmo genético y estrategias conoci-
das, enfocados a optimizar la ejecucién de trabajos computacionales en un grid jerar-
quico con dos etapas, considerando una carga de centros de computo reales. Primera-
mente se calibré el algoritmo genético. La calibracién fue realizada comparando seis
operadores de cruzamiento y tres operadores de mutacion. Asi, se analizaron 18 dife-
rentes algoritmos genéticos con 30 ejecuciones para cada uno. En total, se evaluaron
540 experimentos. Usamos el método de agregacion de criterios para considerar dos
objetivos: Cp,q, ¥ TA. Para evaluar la diferencia estadistica entre los resultados expe-
rimentales y observar el impacto de diferentes pardmetros sobre la calidad del resulta-
do, se aplic6 la técnica de ANOVA. De los seis operadores de cruzamiento compara-
dos, se selecciond el operador OBXM. Después, se comparé con cinco estrategias
conocidas en la literatura. Los resultados muestran que nuestro algoritmo es 480%
mejor, sin embargo, consumié mds de 10 minutos en promedio en comparacién con
menos de 3 segundos de las otras estrategias. Concluimos que para los casos donde la
calendarizacién en ambientes dindmicos es administrada por lotes, la calendarizacion
realizada con algoritmos genéticos puede ser muy eficiente. Los resultados obtenidos
pueden servir como punto de partida para algoritmos de calendarizacién que pueden
ser implementados en un ambiente de Grid computacional real donde es posible agru-
par los trabajos en lotes.
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