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OCENA EFEKTYWNOSCI ALGORYTMU SZEREGOWANIA ZADAN
WIELOPROCESOROWYCH OPARTEGO NA SZTUCZNEJ SIECI NEURONOWE]

Streszczenie. W pracy przedstawiono wyniki analizy efektywnosci algorytmu
szeregowania zadan wieloprocesorowych opartego na sztucznej sieci neuronowej.
Zadania, o ktorych mowa, mogga, przyktadowo, reprezentowac struktury lub moduty
programoéw tolerujacych bledy. Problem szeregowania zadan wieloprocesorowych
dotyczy systeméw czasu rzeczywistego, od ktdrych wymaga sie duzej niezawodnosci
i bezpieczenstwa. W pracy przedstawiono przyblizony algorytm szeregowania oparty na
strukturze sztucznej sieci neuronowej. Algorytm zostat poddany ocenie metoda
eksperymentdw obliczeniowych, ktorych rezultaty rdwniez przedstawiono w niniejszej
pracy.

EFFECTIVENESS OF AN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK BASED
ALGORITHM FOR SCHEDULING MULTIPROCESSOR TASKS

Summary. The paper proposes an artificial neural network based algorithm for
scheduling multiprocessor tasks. The considered scheduling problem class is
characterized by a set of multiple, identical processors and a set of multiple-processor
tasks. Multiple-processor tasks have to be processed on more than one processor at a
time. Decision variables include assignment of processors to tasks and size of each task.
To solve the above problem an artificial neural network based algorithm is proposed.
Computational complexity of the approach is analyzed and evaluated. To assess
effectiveness of the algorithm computational experiment has been carried. The results
obtained by using the proposed algorithm have been compared with those generated by
the specially designed evolutionary algorithm and the hybrid evolutionary. Experiment
results prove high effectiveness of the neural network approach.

1. Wprowadzenie

Koncepcje szeregowania zadan na wielu procesorach przedstawiono miedzy innymi w
[3] i [4], W pracach tych rozwazono problemy szeregowania zadan (programéw) na wielu
procesorach, gdzie zadania sg wykonywane na wigecej niz jednym procesorze w tym samym
czasie. Zadania wieloprocesorowe rozwazane w tej pracy zbudowane sg z pewnej liczby
wykonywanych réwnolegle wariantdw zadania. W trakcie wykonywania takiego zadania
kazdy jego wariant wymaga osobnego procesora. Dla tak skonstruowanego

wieloprocesorowego zadania mozna postuzyé sie parametrem size,, ktory okresla liczbe
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procesoréw potrzebng do wykonania zadania j. Warto$¢ parametru sizej okre$la réwniez
liczbe wykonywanych wariantéw zadaniaj- tego.

Przyktadem programoéw wieloprocesorowych zbudowanych z wielu wariantéw sg
programy tolerujace btedy. Zadanie jest zdolne tolerowaé btedy, jesli po uaktywnieniu sie
btedu moze kontynuowaé¢ w spos6b poprawny obliczenia. Program tolerujacy biedy,
zbudowany z wielu wariantéw, po ich wykonaniu podejmuje decyzje (na przyktad
wiekszo$ciowg) co do poprawnosci swojego dziatania.

Propozycje programow sktadajacych z niezaleznych wariantéw mozna znalez¢ miedzy
innymi w pracach [1], [15] i [12], w ktorych zaprezentowano réwniez takie rozwigzania
zapewniajgce zdolno$¢ tolerowania btedow, jak: programowanie w N-wersjach, odtwarzanie i
poprawianie rozwigzah z uzyciem specjalnych blokéw odtwarzania zwanych recovery block
schemes oraz stosowanie N-wersyjnych samo sprawdzajacych sie programoéw.
Zaproponowane w tych pracach rozwigzania zakladajg konstruowanie programow
sktadajacych sie z wielu wariantdw, co w konsekwencji zapewnia zwiekszenie
niezawodnosci.

Koncepcje zadania wieloprocesorowego stanowi¢ moze uniwersalny model programu
tolerujacego btedy, za$ szeregowanie zadan wieloprocesorowych jest zadaniem, w ktérym

poszukuje sie kompromisu miedzy niezawodnoS$cig uszeregowania a jego charakterystykami

czasowymi.

Problemy szeregowania zadan wieloprocesorowych nalezg, w og6lnosci, do problemoéw
NP-trudnych. Zatem do znajdywania rozwigzan stosuje sie algorytmy przyblizone i
heurystyczne, dajace zadowalajace rozwigzania w rozsgdnym czasie.

Idee uzycia sieci neuronowej do rozwigzania problemu nalezgcego do klasy NP-
trudnych po raz pierwszy przedstawit Hopfield [7], Zaproponowat on uzycie algorytmu o
strukturze sieci neuronowej do rozwigzania problemu komiwojazera. Rozwigzanie Hopfielda
wykorzystano pdzniej do rozwigzania og6lnego problemu obstugi zadad. Opis tego
rozwigzania przedstawiono miedzy innymi w pracach [8] i [16],

W dalszych czes$ciach pracy przedstawiono wielowarstwowag strukture sieci neuronowej
dla dwdch wybranych probleméw szeregowania wieloprocesorowych zadah tolerujacych
btedy. Struktura proponowanej sieci jest zalezna od aktualnie rozpatrywanego problemu i od
zbioru zadan, ktore nalezy przydzieli¢ do procesor6w. Przedstawiono sposéb budowania sieci
oraz mechanizm uczenia oparty na algorytmie ewolucyjnym. Przeprowadzono réwniez

analize ztozonos$ci obliczeniowej algorytmu oraz przedstawiono wyniki eksperymentow

obliczeniowych.
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2. Sformutowanie problemu

W rozpatrywanym problemie poszukuje sie uszeregowania zbioru N niepodzielnych,

niezaleznych, wielowariantowych i wieloprocesorowych zadan na wielu identycznych i
rownolegtych procesorach tak, aby zostaly wykonane wszystkie zadania bez naruszenia
ograniczen czasowych spetniajac natozone kryterium. Kazde z zadan charakteryzowane jest
przez nastepujace wielkosci:

- czas gotowos$ci do wykonania -

- wymagany czas zakoiczenia wykonania - dj,j=\,..,N\

- maksymalny rozmiar zadania - Mj=niax{sizejj,j= 1

- czas wykonywania - phj=\..N, i=\.Mj\

- niezawodno$¢ zadania zalezna od parametru sizej- RJhj= i=\,..Mj.

W pracy przedstawiono dwa problemy szeregowania wieloprocesorowych zadan.
Pierwszy z nich, zgodnie z notacjg zaproponowang przez Grahamsa [6], oznaczony jako
P\ctpSizej\R, cechuje zbior identycznych procesorow P i zbior wielowariantowych zadan
N. Kazde zadanie ma okre$long maksymalna warto$¢ parametru size=Mj oraz wartos¢
minimalng réwna 1. Zadania sg niepodzielne i niezalezne, o okre$lonych czasach gotowosci i
zakonczenia. Zadania majg réwniez okreslone czasy wykonywania zalezne od rozmiaru.
Zadaniej o parametrze size”M wymaga uzycia M réwnolegtych procesoréw. Kazde z zadan
musi  wykonaé sie przynajmniej w jednej swej wersji (min {$*?-}=1). Kryterium

optymalizacji jest warto$¢ niezawodno$ci uszeregowania zadar okre$lana jako:
N

gdzie kjjest wybrang warto$cig parametru sizej zadaniaj, 1<k .<M;.

Warto$¢ niezawodno$ci zadania jest okre$lona przez prawdopodobienstwo jego
poprawnego wykonania, a zmienng decyzyjng jest przyporzadkowanie zadan do procesoréw i
rozmiar kazdego zadania. Zadania muszg by¢ wykonane bez op6znien.

Drugi z rozpatrywanych probleméw oznaczono jako P\apsizej\V. Problem ten jest
analogiczny do pierwszego sformutowanego problemu, a kryterium optymalizacji jest

catkowita liczba wykonywanych wariantéw zadan - V(V=Zsizej).



54 I.Czarnowski. P.Jedrzeiowicz

3. Struktura sieci neuronowej

3.1. Architektura sieci

Struktura sieci szeregowania zadan zalezy od parametrow czasowych zadan. Zbior
szeregowanych zadan dzielony jest na mniejsze podzbiory. Elementami tych podzbiorow sg
zadania o takich samych czasach gotowos$ci. Zatem liczba podzbioréw zbioru, ktére nalezy
uszeregowacé zjest rowna liczbie czaséw gotowosci zadan i okresla liczbe warstw budowanej
struktury sieci. Liczba zadah w podzbiorach nj, i= w odniesieniu do sieci nazywana
rowniez liczbg neuronéw w warstwie, okreslona jest liczba czaséw gotowosSci o takiej samej
warto$ci. Warstwa, dla ktorej wartoS¢ czasu gotowosci jako parametru definiujgcego jej
istnienie jest minimalna, nazywana jest warstwg pierwszg.

Neurony transmitujg swoje sygnaty do warstwy zwanej warstwg posrednig. Elementami
tej warstwy sg neurony o liczbie réwnej liczbie procesorow. Kazda z warstw neuronow
(zadan) przesyta sygnaty do swojej warstwy posredniej, zatem liczba warstw posrednich
rébwna jest liczhie warstw > Zadaniem neurondw posrednich (sumatordéw) jest sumowanie
sygnatdw pochodzacych od neuronéw reprezentujagcych zadania oraz od sumatoréw
zwiazanych z warstwg poprzednia. W przypadku sumator6w warstwy pierwszej sumuja one
jedynie sygnaty transmitowane przez neurony (zadania).

Neurony przesytajg sygnaly do tych sumatoréw, dla ktérych warto$¢ ich wagi
pofaczenia z danym sumatorem jest réwna 1 Pofgczenie to nazywane jest wdwczas
potaczeniem aktywnym. Neurony mogga przesyta¢ swoje sygnaty do wszystkich neuronéw w
warstwie posredniej, jednakze liczba maksymalnych potgczen aktywnych nie moze by¢
wieksza od rozmiaru zadania ani rowna 0. Dob6r wag potgczen neuronéw z sumatorami jest
realizowany w procesie uczenia sieci, ktory odbywa sie dla kazdej z warstw z osobna. Jako
mechanizm uczacy wykorzystywany jest algorytm ewolucyjny.

Wartos¢ sygnatu przekazywanego do sumatoréw przez neurony jest réwna wartosci
czasu wykonywania zadania p. Warto$¢ ta jest natomiast zalezna od aktualnego rozmiaru,
czyli warto$ci aktywnych wag danego neuronu. Sumowane sygnaly w sumatorach sg
nastepnie kontrolowane przez dodatkowy blok zwany blokiem decyzyjnym lub dekoderem.
Warto$é tych sygnatéw nie moze przekraczaé wymaganego czasu zakoriczenia wykonywania
zadania dj, od ktérego pochodza sygnaty wejsciowe do sumatoréw. W przypadku gdy nie jest
spetniony warunek ograniczenia wartosci sygnatu blok decyzyjny uruchamia algorytm

uczacy. Zadaniem bloku kontrolnego jest zatem ciggty nadzér nad procesem uczenia i
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sprawdzanie czy aktualny dobo6r wag zapewnia spetnienie ograniczenia co do wartosci
sygnatu na wyjsciu kazdego z sumatoréw.

Gdy warto$¢ sygnatéw na wyjsciu z sumatoréw jest dopuszczalna, to przesytane sg one
do kolejnej warstwy posredniej, ktére sumujaje z sygnatami transmitowanymi przez neurony
(zadania) tejze warstwy kolejnej.

Rozwigzanie problemu szeregowania wieloprocesorowych zadan wynika posrednio z

opisanej struktury sieci. W przypadku problemu P\aj,sizej\V rozwigzanie jest suma wszystkich

aktywnych potgczen neurondéw.

3.2. Algorytm uczacy

W procesie uczenia sieci wykorzystywany jest algorytm genetyczny [13]. Podstawowg
strukture algorytmu w postaci pseudokodu przedstawia rys.l. Do podstawowych
mechanizméw zastosowanych w procesie ewolucji nalezg: krzyzowanie jednopunktowe,
mutacja oraz selekcja elitarna. Te podstawowe narzedzia algorytmu dziatajg na populacjach,
ktérych elementami sa chromosomy o reprezentacji binarnej. Chromosomy jako potencjalne
rozwigzanie definiujg spos6b wykonania sie danego zadania a w strukturze sieci warto$¢ wag
potaczen. Diugo$¢ chromosomu jest réwna iloczynowi liczby procesoréow P i liczby

neuronéw w warstwie n,. Do podstawowych parametréw algorytmu naleza:

liczebno$¢ populacji - S;

liczba pokolen - L;

prawdopodobienstwo krzyzowania - pki

- prawdopodobieristwo mutacji - pm

4. Ztozonos¢ obliczeniowa algorytmu

W tej czesci zostanie przeprowadzona analiza ztozono$ci obliczeniowej omawianego
algorytmu. Pierwszym krokiem (rys.2) dziatania algorytmu jest inicjalizacja struktury sieci.
Odpowiednia  procedura wczytuje parametry zadan  (tj. parametry  czasowe,
niezawodnos$ciowe). Ztozono$¢ tej operacji wynosi O(N), gdzie N jest rozmiarem danych
wejsciowych okre$lajagcym liczbe zadan. Wczytane parametry zadan sg podstawg podziatu
zbioru zadan na podzbiory zadan o takich samych czasach gotowosci. Procedura podziatu
zadan jest zatem zalezna od parametrow zadan. Wobec powyzszego mozna rozpatrzy¢ dwa
szczegOlne przypadki. Pierwszy przypadek dotyczy zadan, z ktérych kazde jest okreSlone

przez inny czas gotowosci (at<t2<,..,<aA. W drugim przypadku wszystkie zadania posiadajg
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identyczny czas gotowosci. Od parametru czasu gotowosci zadan zalezy bowiem struktura
sieci a w szczegolnosci liczba warstw. Generalnie ztozonos$¢ obliczeniowa zastosowanej

procedury podziatu i okreslenia parametréw sieci jest réwna O(N).

: procedure algorytm_uczacy;

begin

: t=0;

: Inicjacja populacji poczatkowej Pop(0)
:ocena Pop(©)

s while t<L do

t=t+l

selekcja chromosoméw z Pop(t-1)

: inicjacja populacji potomnej Pop(t)
10: ocena Pop(t)

Il1:end while

12:end begin

COND UTRWNE

gdzie tjest licznikiem petli.

Rys. 1. Pseudokod algorytmu uczacego [13]
Fig.l. Pseudocode ofthe learning algorithm [13]

Dalsze rozwazania dotyczace okreslenia zlozonosci przeprowadzimy dla kazdego
przypadku z osobna.
Przypadek N-warstwowej sieci:

Dla kazdej z warstw sieci w L krokach generowana jest populacja, ktérej chromosomy
reprezentujg potencjalne rozwigzania, czyli dobdér wag potgczen. Generowanie populacji
pierwotnej (krok 4 algorytmu uczacego) ma ztozonos$¢ obliczeniowg O(SP). W kroku 5 kazdy
z chromosomoéw populacji podlega ocenie. Procedura oceny zbudowana jest z modutu,
ktérego zadaniem jest okre$lenie wartosci sygnatow na wyjsciu sumatorow dla danego
wektora wag. Nastepnie uaktywniona zostaje funkcja sprawdzajgca poprawnos$¢ tych
sygnatdw i okreslajgca warto$¢ funkcji celu dla danej warstwy w sieci. Ztozono$¢
obliczeniowa oceny chromosoméw w populacji wynosi 0(SM+SPlogP). W kolejnych
krokach algorytmu uczgcego (8-9) generowana jest populacja potomna.

Czes$¢ chromosomoéw z populacji rodzicielskiej przechodzi jako materiat genetyczny do
populacji potomnej zgodnie z selekcja elitarng o ztozonosci O(SlogS), a nastepnie sg one
poddane operatorom mutacji i krzyzowania. Zastosowana procedura krzyzowania po
losowym wybraniu pary chromosoméw dokonuje wymiany pomiedzy nimi cze$ci gendw.
Ztozono$¢ tej operacji wynosi O(P). Drugi z operatoréw wybiera losowo gen z chromosomu
izmienia ich warto$¢ na przeciwng. Operacja ta jest stata w czasie O(c). Warto$c¢

prawdopodobienstw p*ip,, nie ma zatem wpltywu na ztozonos$¢ obliczeniowg w algorytmie
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uczacym. Z rozwazan tych wynika, ze ztozonos$¢ algorytmu uczacego na jedng iteracje jest

rowna 0(SPlogP+SM)+0(SlogS), gdzie M maxfldJ.

uaktywnij algorytm uczenia

until uzyskasz_najlepszy_dobdér_wag

ifT rozwigzanie jest niedopuszczalne then goto skok
10:end for

11:end begin

1: procedure algorytm_neuronowy

2 :begin

3: inicjalizacja struktury sieci (okreslenie & nj)
4: skok:

5: for i=1 to Odo

6: repeat

7:

8:

9:

Rys.2. Ogo6lna struktura proponowanego algorytmu neuronowego
Fig.2. General structure ofthe proposed algorithm

Proces uczenia odbywa sie dla kazdej warstwy osobno, stad catkowita ztozono$¢
obliczeniowa//-warstwowej sieci wynosi O(NSPlogP+ NSM)+0(NSlogs).
Przypadek siecijednowarstwowej:

W tym przypadku procedura uczaca ma odnalez¢ warto$¢ wag dla jednej z warstw.
Wszystkie bowiem zadania zgodnie z zatozeniem nalezg do tej samej warstwy. Chromosom
w tym przypadku sktada sie z P-N elementéw (gendw), zatem proces generacji populacji
pierwotnej ma ztozono$¢ obliczeniowg wynoszacg OfNSP). Ocena chromosoméw w
populacji ma ztozono$¢ O(SNP)+0(SPlogP+SNM). Generowanie populacji potomne;j
poprzedzone jest selekcjg elitarng chromosomoéw (O(SlogS)), ktére nastepnie poddane sg
krzyzowaniu i mutacji. Losowo wybrane chromosomy ulegaja krzyzowaniu w czasie O(NP).

W rezultacie rozwazan ztozono$¢ procedury uczacej na jedng iteracje wynosi
0(NPS)+0(SPlogP+NSM)+0O(SlogS).

5. Wyniki eksperymentéw obliczeniowych

Przedstawiony w artykule algorytm oparty na strukturze sztucznej sieci neuronowej
poddano ocenie przez eksperymenty obliczeniowe. Algorytm wykorzystano do wyznaczenia
rozwigzan dla obu rozpatrywanych probleméw szeregowania. Dla kazdego z problemow
przygotowano 90 zestawdw danych o liczbie zadarh od 11-28. Maksymalna warto$¢ parametru
size dla szeregowanych zadan wynosita 4. Zadania szeregowano na 4-10 procesorach. Dla
rozpatrywanych zestawow danych otrzymano struktury sieci o liczbie warstw od 2-25.

Otrzymane rezultaty eksperymentéw poréwnano z innymi wynikami otrzymanymi dla tych
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samych zestawdw danych i przy uzyciu algorytmu ewolucyjnego [9] i algorytmu
hybrydowego [5],
Tabela 1

Sredni, minimalny i maksymalny btad wzgledny dla P\aj,sizet\R i P\aj,sizej\V

P\aj,sizej\R P\aj,sizej\V
Algorytm Algorytm Sie¢ neuronowa Algorytm Algorytm Sie¢ neuronowa
Liczba ewolucyjny hybrydowy ewolucyjny hybrydowy

proc. $redni Min Max Sredni Min Max Sredni Min Max S$redni Min Max Sredni Min Max Sredni Min Max
(%) (%) (%) () (%) (%) (%) (%) (B) (%) (%) (%) (B) (W) (%) %) (W) (%)

4 1882 0 54 8,88 0 46 0,00 0 0 6,00 2 10 4,25 0 9 5,00 2 10
5 1542 0 50 4,67 0 19 0,00 0 0 9,25 0 18 473 0 14 3,27 0 18
6 15.67 1 89 342 0 14 0,00 0 0 1517 2 33 6,64 0 28 1,50 0 12
7 1967 0 98 9,64 0 67 2,86 0 16 2314 11 43 1229 O 35 6,86 0 35
8 20,13 O 95 1154 0 96 6,71 0 28 20,29 8 37 1007 0 30 6,27 0 30
9 17,47 0 94 1150 O 92 4,17 0 14 2320 11 33 1136 O 30 7,55 9 28
10 1720 0 91 1100 O 89 2,17 0 10 20,00 14 29 1088 O 22 6,38 5 22
$rednio 17,77 8,66 2,27 16,72 8,60 4,95

W tabeli 1 przedstawiono $redni btgd wzgledny dla obu rozpatrywanych probleméw.
Btad ten zostal okreslony w stosunku do najlepszych otrzymanych wynikow dla
rozpatrywanych problemdéw. Na rysunku 3 przedstawiono wykres zalezno$¢ $redniego btedu
wzglednego od liczby warstw - okres$lonych podzbioréw <>dla poszczegélnych zestawdw
danych. Linia trendu wskazuje na malejgca warto$¢ btedu wzglednego wraz ze wzrostem
warstw w sieci. Otrzymane wyniki nie sg optymalne ale w poréwnaniu do innych rozwigzan
sg lepsze. Ponadto wartosci btedu dla obu rozpatrywanych probleméw ksztattujg sie na

podobnym poziomie.

6. Podsumowanie

Otrzymane rezultaty eksperymentéw obliczeniowych dla przedstawionej sieci
neuronowej w problemie szeregowania wieloprocesorowych zadan $wiadczg o efektywnosci
algorytmu, czego potwierdzeniem jest ich poréwnanie z rozwigzaniami otrzymanymi z
wykorzystaniem innych metod heurystycznych. Przeprowadzone eksperymenty wykazaty
porownywalng skuteczno$é algorytmu dla zestawéw danych o réznej wielko$ci oraz o roznej
ztozonosci struktury sieci.

Kolejnym krokiem w badaniu opisanego algorytmu bedzie sprawdzenie jego
efektywnosci dla typowych probleméw szeregowania zadan, na przyktad w ogélnym
systemie obstugi zadan i przy kryterium maksymalizacji dtugosci uszeregowania czy

maksymalizacji op6znienia.
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Sredni btad wzgledny dla problemu Plaj,sizej|V liczba
- -Sredni btad wzgledny dla problemu Plaj,sizej|R warstw
— . — .- Linia trendu dla P|aj,sizej|V
- Linia trendu dla P|aj,sizej|R

Rys.3. Zalezno$¢ wartosci btedu wzglednego od liczby warstw sieci
Fig.3. Dependence of relative error value on network layers number
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Abstract

The paper proposes an artificial neural network based algorithm for scheduling
multiprocessor tasks. The considered scheduling problem class is characterized by a set of
multiple, identical processors and a set of multiple-processor tasks. Multiple-processor tasks
have to be processed on more than one processor at a time. During an execution of these tasks
communication among processors working on the same task is implicitly hidden in a black
box denoting an assignment of this task to a subset of processors during some time interval.
Tasks are independent and non-preemptable with processing times, ready times and deadlines
differing per task. Two optimization criteria are considered - sum of the task sizes scheduled
without delays and schedule reliability. Decision variables include assignment of processors
to tasks and size of each task. To solve the above problem an artificial neural network based
algorithm is proposed. The paper gives a description of the network architecture and of the
learning algorithm used. Computational complexity of the approach is analyzed and
evaluated. To evaluate effectiveness of the algorithm computational experiment has been
carried. The results obtained by using the proposed algorithm have been compared with those
generated by the specially designed evolutionary algorithm and the hybrid evolutionary.
Experiment results prove high effectiveness ofthe neural network approach.



