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Abstract & #22

El modclo de programacion con hebras es muy utilizado hoy en dia. Las hebras se pueden
ejecutar en forma concurrente dentro del mismo programa. ejecutando tarcas claramente
divididas, y compartiendo datos. Las bibliotecas estandar de hebras proveen control sobre
la planificacion, pero no le permiten al usuario definir nuevos algoritmos de planificacion.

En este trabajo se propone dar al programador de aplicaciones que utilizan hebras la
posibilidad dc deﬁmr nuevos algommos de planificacion ullllzando reglas dlfusas Se

-Propone ademis Jautilizacionde upd
del algoritmo en forma automatica.

1. Introduccion

A través de la utilizacion de hebras se puede dividir un programa en subtareas cuya
ejecucion puede ser llevada a cabo en forma concurrente. Un algoritmo de planificacién
selecciona una hebra para su ejecuciéon a partir de un conjunto de hebras que estan
esperando su turno. Esta decision esta determinada por un algoritmo de planificacion y se
basa en la prioridad de las hebras. El programador puede definir las prioridades y
seleccionar una politica particular, pcro no puede definir un nuevo algoritmo de
planificacion.

En este trabajo, se propone mejorar la biblioteca estandar de hebras con la inclusién de un
mecanismo para la definicion de nuevos algoritmos de planificacion en base a reglas
difusas. Los algoritmos obtenidos son mucho mas faciles de entender y son mas robustos.

Un problema que surge, sin embargo, es que el proceso de ‘sintonia fina’ o adecuacion, a
veces, se transforma en un proceso de correccion por intento y error. Se propone la
utilizacién de una técnica de aprendizaje por refuerzo combinada con redes neuronales para
mejorar el desempeiio del planificador.

En este trabajo se muestra como ejemplo. la definicion de un planificador de tiempo real
para hebras, y los resultados al aplicar el proceso de mejora.



2. Planificacion difusa

Los algoriimos de planificacion para hebras involucran usualmente dos atributos por cada
hebra:

e prioridad: determina que hebra puede acceder al procesador.
e politica: es una forma de especificar de que forma dos hebras de la misma prioridad se
ejecutan y comparten la CPU. ’

Las dos politicas principales son

e FIFO: permite a las hebras que se ejecuten hasta que terminen o se bloqueen. Cuando
una hebra se bloquea, es colocada al final de su cola de prioridades.

e Round-Robin: permite que las hebras se ejecuten sélo por una cantidad limitada de
tiempo. Cuando su tiempo se acaba, el procesador se asigna a otra hebra.

Se-agregé-a-1a biblioteca-estandar-de= 3 -algoritmo- denominado FUZZ¥ =
Trabaja como el Round-Robin, pero las prlorldades de las hebras se definen por reglas
difusas, basadas en atributos definidos por el usuario. Los atributos pueden estar basados en
el tiempo, como el tiempo de comienzo o fin (deadline) esperado, o ser independientes del
tiempo, como por ejemplo la importancia de una hebra, su costo, etc.

De esta forma, la definicion de un algoritmo de planificacion involucra:

e Ladefinicién de un conjunto de atributos y sus correspondientes valores lingtiisticos.
e La definicion de un conjunto de reglas utilizadas para calcular la prioridad de una hebra
teniendo en cuenta sus valores de atributos.

Por ejemplo, se puede definir un planificador de tiempo real considerando tres atributos:

e tiempo de comienzo: las hebras se planifican inicamente sdlo después de su tiempo de
inicio.

e criticalidad: las hebras se planifican solo si no hay hebras mas importantes esperando
para ejecucion.

e tiempo de finalizacién: las hebras deben finalizar antes de este tiempo.

Se asume que los tiempos de llegada y de finalizacion de las hebras no se conocen hasta
que el programa es puesto en ejecucion. De esta forma, no es posible utilizar un algoritmo
de planificacion estatico. El algoritmo propuesto es dindmico y la planificacion se realiza
en linea. Cada vez que llega una hebra o cada vez que alguna finaliza su ejecucion, las
prioridades se recalculan.



Los valores lingiisticos para cada atributo son:

e tiempo dec comienzo: temprano. medio y tardio.
e criticalidad: importante. promedio y no-importante.
e tiecmpo de finalizacion: temprano. medio v tardio.

Los valores de los atributos para cada hebra son transformados en-valores difusos, y luego.

.

‘se utiliza un'conjunto de reglas para calcular los valores de prioridad. Un conjunto de reglas
difusas para este planificador de tiempo real se muestra a continuacion:

inicio finalizacion criticalidad prioridad
- temprano importante diez
temprano temprano promedio nueve
medio temprano promedio ocho
tardio temprano no importante siete
temprano temprano no 1mportante ocho
tardio temprano no 1mporta.nte seis
temprano medio importante seis
medio medio importante cinco
tardio medio importante cuatro
- medio promedio cinco
- medio no importante cuatro
- tardio importante tres

- tardio promedio dos

- tardio no importante uno

Por ejemplo, la segunda fila de la tabla representa la regla difusa:

Si el tiempo de comienzo es temprano y
el tiempo de finalizacion es temprano y
la criticalidad es promedio

Entonces la prioridad es nueve.

Los valores del centro corresponden al centro de las funciones triangulares, y los otros dos
valores a la amplitud izquierda y derecha respectivamente. La palabra abierto quiere decir
que en esa direccion, el valor de pertenencia es 1 desde la posicion central.

De esta forma, cada hebra recibe un valor de prioridad calculado en base a los atributos.
Las hebras se planifican en base a estas prioridades calculadas en forma dinamica. -

Los valores de prioridad también se definen como conjuntos difusos. Algunos valores para
poder definir ejemplos se muestran a continuacion:



variable conjunto difuso  centro amplitud izquicrda  amplitud derecha

temprano 100 abierto 150
ticmpo de micio medio 300 150 150
tardio 500 150 abicrto
temprano 100 abierto 150
tuempo de finalizacion medio 300 150 150
tardio 500 150 150
JE e T i .o importa_nte ST el ablerto G 3
criticalidad promedio 5 3 3
importante 10 3 abierto
uno 1 abierto 1
dos 2 1 1
tres 3 1 1
cuatro 4 1 1
prioridad cinco 5 1 1
seis 6 1 1
1 abierto

Este algoritmo de planificacion de tiempo real es sélo un ejemplo. Un algoritmo
completamente diferente se puede definir involucrando atributos tales como costo,
beneficio, etc. Las reglas correspondientes se usaran para calcular los valores de
prioridades, y las hebras entonces se planifican de acuerdo a esos valores obtenidos.

3. Auto adaptacion

El objetivo de esta propuesta es mejorar la calidad del planificador difuso. El planificador
se evalia bajo condiciones controladas. Sélo se hacen cambios cuando su desempeifio no es
adecuado.

Condiciones controladas quiere decir casos de entrenamiento, o en otras palabras, un
~conjunto de hebras que incluye casos limite orientados a generar dificultades en la
planificacion. Para el ejemplo de tiempo real, un caso de entrenamiento estara constituido
por hebras que permitan planificaciones exitosas y planificaciones no exitosas también.

Para la etapa de entrenamiento, proponemos representar al planificador difuso como una
red neuronal. Se ha seleccionado la componente ASN (Action Selection Network) del
modelo GARIC (Generalized Approximate Reasoning-based Intelligent Control) propuesto
por Berenji y Khedkar. Si se conoce la salida esperada del sistema, es decir, la prioridad

correcta para cada hebra, es muy fécil corregir los conjuntos difusos representados en la
red.

Este es. sin embargo, el principal problema, dado que este valor no se puede conocer. Se
propone utilizar un tutor para la etapa de entrenamiento, basado en una clase de estrategia




P oatzoriimo. usado conjuntamente
con ¢l planificador difuso. genera informacion sebre la calidad de las posibles acciones del
planificador. Usando esta informacion. la red neuronal pucde ser mejorada. Un diagrama se
muestra en la figura 1:

cooaprendizaie por refuerzo denominado Q-icarning,

casos de entrenamiento

R i R

pianiﬁcadbr .
difuso planificaciones ——» tutor

error

Figura 1: diagrama del proceso de auto-adaptativo

3.1 La red neuronal

Ta figura - 1a red neuronal equivalente al sistema difuso definido anteriormente.
Esta red es alimentada con los valores de cada uno de los atributos definidos por el usuario
y obtiene la prioridad a la salida. Para mas detalles sobre su construccion consultar las
referencias. Una vez conocida la salida esperada, el error es facilmente corregido a través
de la actualizacion de las funciones de pertenencia.

tiempo de inicio

criticalidad

criticalidad

tiempo de fin

Figura 2: red neuronal equivalente al sistema difuso



3.2 El tutor

S¢ puede considerar al problema de planificacion como un problema de aprendizaje por
refuerzo. donde el planificador es ¢l agente que toma decisiones en cada estado. In cada
paso. el agente recibe una representacion del ambiente (valores de los atributos) v
selecciona una accion de un conjunto de acciones posibles (clige una prioridad). Ln clapas
posteriores recibe una recompensa. Su objetivo es tomar las decisiones que le permnen
‘maximizar la recompensa, 0 en otras palabras, lograr las mejores planificaciones.™ ~

Un algoritmo de Q-learning se aplica para maximizar la recompensa acumulada a largo
plazo. Para evitar el analisis de un espacio muy grande de estados, se agrega al algoritmo de
Q-learning el planificador difuso. El planificador es usado para obtener una salida
(prioridad) y con una perturbacion se le permite explorar estados vecinos.

4. Un ejemplo

identificador nicio criticalidad  finalizacion

A 0 10 90
B 10 5 105

El planificador encuentra una planificacion que permite cumplir con los tiempos de
finalizacion, tal como se muestra en la figura 3, dado que asigna a A una prioridad de 9, y a
B una prioridad menor de 8.

A

10 ms 70 ms tiempo

Figura 3: planificacion exitosa

Con el objeto de evaluar el funcionamiento del algoritmo auto-adaptativo propuesto, se
modifica intencionalmente un conjunto difuso para forzar al planificador a tomar decisiones
erroneas. Se selecciona el conjunto de salida ‘ocho’ y se modifica sus parametros para
hacerlo mas parecido a nueve, lo que producira un error en la asignacién de prioridades.

Los valores elegidos son 8.7 para el centro y 1 y 0.5 para las amplitudes izquierda y
derecha respectivamente.

En este caso. las dos hebras reciben el valor nueve como prioridad. Teniendo ambas el
mismo valor, ambas hebras permanecen en la misma cola de prioridad recibiendo cada una



unoquantum de ocecucion. Lo nerr v oo demorada o suficienic como para perder su
deadline. como se muestra en la figura 4.
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Figura 4: planificacion no exitosa.

El diagrama de estados con los valores obtenidos por el algoritmo de Q-learning se

muestran en la figura 5. El camino adecuado seleccionado por el tutor se encuentra
remarcado.

INICIO

e p——_ 2

[ ERROR ] [ {(B.8)} ] [ {(B,9)} ]

[ EXITO ]

Figura 5: Grafo de estados

El siguiente paso consiste en la utilizacién de la red neuronal para corregir el error en los
conjuntos difusos. Luego del entrenamiento basado en el camino obtenido como adecuado,
el error que se introdujo en el conjunto difuso ‘ocho’ queda corregido. Sus nuevos valores
son 8.2 para el centro, 1.3 para la amplitud izquierda y 0.15 para la amplitud derecha. La
figura 7 muestra el efecto del aprendizaje. El conjunto dibujado con linea de puntos es el
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5. Conclusiones

Se ha propuesto un nuevo mecanismo a través del cual se pueden definir algoritmos de
planificacion para hebras, a través de reglas difusas, considerando atributos definidos por el
usuario.

Se ha _propuesto_un, w de.. auto: adapxacmn para... mejorar..el.. dcs;mpmo__dn_ los._-
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aprendizaje por refuerzo. El espacio de estados se reduce usando la salida del planificador
difuso como guia en el proceso de aprendizaje.

Los algoritmos se encuentran implementados en una biblioteca de hebras Posix para Linux.
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Abstract

The alternative proposed and known as MCPC [6] has improved the performance of the original
Holland's Genetic Algorithms in order to obtain good quality solutions in less execution time. But,
it’s brought out an 1mporta.nt concept in Evolutlonary Computauon the relauonshxp_between

The current presentatlon brleﬂy descnbes the 1mprovements of the MCPC approach to face the
balance between exploration and exploitation.

1. Introduction

Important research has been made in evolutionary computation, to maintain a good balance
between exploration and exploitation of solutions in a problem space. This research has involved
the study of the effect of selection mechanisms. Strong selective pressure can lead to premature
convergence towards local optima, while the opposite can make the search ineffective because it
would take long time to reach some individual near optimum [11].

Also, the recombination stage of an Evolutionary Algorithms (EA) has its own contribution to the
search process. A low recombination rate can impede binary schema processing permitting super-
individuals to cope the population and leading to premature convergence. On the other hand, a high
rate can be, in some cases, too disruptive allowing the loss of good genetic material, slowing and
spoiling the search.

The intuition behind the applicability of the crossover operator is information exchange between
different potential solutions. The common approach is to operate once on each mating pair after
selection. There, we call such a procedure SCPC (Single Crossover Per Couple) approach.
Mimicking, in some degree, what happens in nature we devised a different approach to allow
multiple offspring per couple and called it MCPC (Multiple Crossovers per Couple)[6].

MCPC tries to promote the exploitation of good previously found solutions favouring, with more
copies, the best individuals in the current population. We achieved this by repeatedly applying the:
crossover method to the selected mating pairs; so each of them generates multiple children.

The idea of multiple children per couple was tested on a set of well-known testing functions (De
Jong functions F;, F; and F3[1], Schaffer F¢ [12] and other functions). A simple genetic algorithm,
with conventional operators and parameter values, was the basis of those initial experiments.
Allowing multiple crossing between selected parents similar and better quality solutions were
obtained when contrasted against the conventional crossover approach (SCPC). Also, a deeper
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