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RESUMO: Um projeto pode ser representado por uma rede de atividades formando um grafo de
precedéncia, direcionado e aciclico. Quando a quantidade de recursos existentes € limitada, o problema de
determinagdo do menor tempo de realizacdo do projeto ¢ conhecido como RCPSP (Resource Constrained
Project Scheduling). A solucdo 6tima para o problema RCPS ¢ reconhecidamente NP-hard. Este artigo mostra
um algoritmo distribuido para a solugdo 6tima do problema RCPS usando uma abordagem branch and bound.
Este algoritmo foi implementado e avaliado num ambiente de computacao colaborativa, do tipo peer to peer,
com escalonamento adaptativo distribuido para balanceamento de carga nos nds computacionais. Os
resultados sugerem a escalabilidade do algoritmo apenas com a adigdo de nds computacionais.
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1. Introducao

Muitos trabalhos de pesquisas ja foram realizados na area de escalonamento de atividades de
projetos (Fleszar e Hindi, 2002; Herroelen et. al., 1997). Estes trabalhos tinham como foco
principal a modelagem e o desenvolvimento de algoritmos nessa area. Neste artigo, apresentamos
uma nova abordagem ao problema do escalonamento 6timo do RCPSP (Resource-Constrained
Project Scheduling Problem, Demeulemeester, et. al, 1999) utilizando uma arquitetura de
processamento colaborativo. O problema de encontrar o escalonamento 6timo do RCPSP visando a
minimiza¢do do tempo total (makespan) é da classe NP-hard (Garey e Johnson, 1979).

O RCPSP ¢ caracterizado pela existencia de restrigdes de precedéncia, que determina o
encadeamento de atividades obrigando que umas terminem antes que outras comecem; € restri¢des
de recursos, que limitam a quantidade de recursos que podem ser utilizados nas execugdes das
tarefas por unidade de tempo.

Um dos pontos principais do algoritmo apresentado neste artigo ¢ a utilizagdo de uma
arquitetura de computagdo colaborativa (Sarmenta, 2001) para paralelizar a busca pela solucdo
otima. A arquitetura de computagdo colaborativa simula uma maquina paralela com troca de
mensagens usando um conjunto de computadores desktop interconectados — que chamaremos de
nos.

Para o uso eficiente da arquitetura colaborativa é necessario solucionar problemas secundarios:
um que trata da divisdo do problema em subproblemas menores (pacotes de trabalho), chamado de
problema de particionamento; e outro que trata da alocagdo de cada um dos pacotes de trabalho
para os nos, que chamaremos de problema de alocacdo

A principal causa do problema de particionamento ¢ a diferenga entre a taxa de transferéncia do
meio de interconexdo dos nds e sua propria velocidade de processamento. Em outras palavras, o
tempo que cada nd leva para resolver um pacote deve ser tal que compense o tempo gasto para na
transmissdo (Shread, 2002).

Outro cuidado importante ¢ na geracdo ¢ distribui¢ao de trabalho entre os nds que participam
da solucdo de um problema. Uma estratégia bastante utilizada para aplicagdes com este perfil ¢ a



utilizagdo do modelo master-worker (Sarmenta, 2001). Neste modelo, ha um no6 (master)
responsavel por gerar e distribuir trabalho entre os nos que irdo realizar o processamento (workers).
A distribuigdo de pacotes de trabalho no modelo master-worker geralmente ¢é feito por demanda, ou
seja, um no se registra como worker junto ao master ¢ recebe deste um pacote de trabalho. Ao
entregar a resposta do pacote, o ndé master despacha um novo pacote de trabalho para o worker.
Desta maneira, naturalmente, os ndés com maior poder computacional receberdo mais pacotes de
trabalho do que nos menos potentes, atingindo um bom balanceamento.

2. Revisao dos procedimentos de solucdo para o RCPS

Devido a complexidade do RCPSP, a maioria das tentativas de solugdo adotam heuristicas para
obter uma solug@o aproximada. Dentre as principais abordagens para solu¢do aproximada tendo o
makespan como objetivo, destacam-se o escalonamento baseado em regra de prioridade (Kolisch e
Hempel, 1996) e abordagens meta-heuristicas (procedimentos que exploram o conhecimento
adquirido com a avaliagdo de solugdes previamente visitadas), como algoritmos genéticos
(Hartmann, 1998).

Abordagens de solugdo exata do RCPSP tém sido usados mais freqiientemente para geragdo de
solugdes benchmark, em face da natural dificuldade de calculo da solu¢do 6tima do problema. A
estratégia mais utilizada e objetivo sdo esquemas deste estudo sdo esquemas de enumeragdo
implicita com branch & bound (Demeulemeester, 1996).

A estratégia branch and bound pode ser resumida da seguinte maneira: suponha o problema de
sequénciar n tarefas independentes em um processador, dispondo-se de uma fun¢do com a qual se
possa calcular o valor numérico da solugdo, i.e, a qualidade do escalonamento. O método branch
and bound (B&B) inicia por gerar uma arvore de decisdo com n ramos, representando as n opgoes
possiveis para a primeira tarefa a ser executada, compondo assim o primeiro nivel. Ato continuo,
cada ramo do primeiro nivel se ramifica (branch) também, nesse caso n-I vezes, construindo o
segundo nivel, para cobrir todas as possiveis alternativas das n-/ tarefas remanescentes como a
segunda a ser processada. Prosseguindo-se dessa forma, sucessivamente até o n-€simo nivel, a
arvore atinge n! ramos, um ntimero que pode ser gigantesco a depender do numero de tarefas. Em
vez, portanto, de avaliar todas as solugdes, o procedimento identifica e suprime (poda) regides da
arvore nas quais se pode provar ndo haver solug¢do 6tima e, assim, diminui o espago de enumeragao.
Essa fase esta associada a operacdo de fixacdo de limites (bounding), ao envolver o calculo de
limitantes inferiores/superiores para a solugdo 6tima em cada um dos nos gerados na fase anterior
(branching). Sucessivamente analisando e podando partes da arvore, o método encontra a solugéo
exata, caso ndo se esgote o tempo de computacdo pré-estabelecido.

3. Abordagem proposta

Como alternativa para o problema de encontrar a solugdo 6tima para o RCPS, sugerimos a
utilizagdo de uma abordagem branch and bound paralela, utilizando uma arquitetura de
processamento colaborativa.

A vantagem em se utilizar uma arquitetura como essa ¢ que podemos contar com uma maquina
paralela “virtual” de baixo custo, facil configurag¢do e escalavel. Contudo, a baixa velocidade da
rede que interliga os nos, se comparado a maquinas paralelas, obriga a tomar alguns cuidados na
constru¢do. O principal deles ¢ a minimizagdo da comunicagdo entre os nos. Neste ponto, a
abordagem branch and bound ¢ perfeita, pois permite uma grande independéncia entre os nés de
processamento.

Representando a solugdo do RCPSP como uma arvore de busca onde cada nd da arvore
representa um escalonamento valido de atividades em um dado instante ¢, temos que a solugdo
otima ¢ a menor distancia entre a raiz e uma das folhas.

Cada n6 computacional executa os seguintes passos: (1) encontrar todos os escalonamentos
possiveis no conjunto de sucessores da atividade i; (2) para cada escalonamento valido s; solicitar



que um né computacional calcule o menor makespan ds; até a ultima atividade; (3) se ndo houver
mais atividades para escalonar, retorna a duragdo da atividade i, sendo retorna d; + min {ds;}.

Como ilustracdo do funcionamento, tomemos a rede de atividades da Figura 1. Dado o
problema de calcular o menor makespan a partir da atividade 1, teriamos os possiveis
escalonamentos: s;,= {2}; s;,= {3}; si5= {4}; 517~ {2,3}; s;5= {2,4}. O escalonamento das tarefas
{3, 4} simultdneamente ndo ¢ valido pois fere a restricdo de recursos. Assim, para cada s; ¢
novamente calculado o menor makespan como se o projeto se iniciasse em sj;, até que a ultima
atividade seja alcangada.

Cada conjunto s;; ¢ representado por um no na arvore de busca da solu¢do. No momento em que
os valores ds; do makespan forem encontrados para todos os conjuntos sj;, 0 n6 computacional que
iniciou o calculo para a atividade j seleciona o menor e soma a d; encontrando a menor duragido
para o projeto.

3.1. Particionamento do problema

O particionamento do problema ¢ feito pelos ramos da arvore. Como ndo ha comunicacdo
horizontal, os nos de processamento ndo precisam trocar mensagens entre si durante a busca por
uma folha. Assim, apds a ramificacdo (branch) de uma atividade, podemos ter 5 execugdes em
paralelo, uma para cada conjunto s; do exemplo da Figura 1, caso tivessemos 5 ndés computacionais
(workers) disponiveis. Neste caso, cada um receberia um ou mais nds do nivel seguinte da arvore e
continuaria a exploracdo a partir dai, em paralelo.
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Figura 1 - Rede de atividades de um projeto Figura 2 - Esquema de um worker

3.2. Master-worker hierarquico

De modo a aumentar o paralelismo e evitar que apenas um no seja responsavel pela geracido de
trabalho (master) optamos pela utilizagdo de um modelo master-worker hierarquico para a alocagao
e geracao de pacotes de trabalho. Neste modelo cada n6 da rede pode, a0 mesmo tempo, atuar como
master € como worker. Assim, um worker que recebeu um néd do segundo nivel deve responder ao
seu master qual o menor escalonamento possivel a partir daquele n6. Como este n6 também se
ramifica em varios outros, o worker pode requisitar que outros workers da rede ajudem na solugio
do sub-problema. O worker que requisitou a ajuda passa entdo a ser master para o trabalho
disparado para os outros workers.

Cada worker tem a tarefa de receber um no6 da arvore, expandi-lo e decidir entre repassar os nos
gerados para outros workers ou continuar processando os nos gerados. Cada worker conhece o
trabalho que foi realizado da raiz até o n6 sendo processado. Ao chegar em uma folha, o worker
calcula o tempo total do projeto (distdncia da raiz até a folha) e retorna o resultado para seu



imediato master. O master deve coletar todos os dados de seus workers € repassar ao seu master
imediado o menor resultado encontrado. Este processo se repete até ao processo master que
expandiu o né raiz. Sua resposta serd o melhor escalonamento possivel de modo a minimizar a
duracdo total do projeto.

4. Implementacao

A implementagdo deste algoritmo em um ambiente de computagdo colaborativa requer a
solugdo de dois problemas auxiliares.

O primeiro ¢ sobre o tamanho da unidade de trabalho entregue aos workers. Quando se usa um
meio de transmissdo lento, se comparado a velocidade da CPU, como a Internet, o pacote de
trabalho deve apresentar, pelo menos, uma razdo de 1,5 entre o tempo gasto no trabalho
computacional requerido versus a quantidade de tempo gasto para distribuir dado e codigo para
suportar o processamento (Shread, 2002).

Pela natureza do problema, uma unidade de trabalho requer uma razoavel quantidade de dado a
ser enviada: tempo atual do escalonamento, atividades ja executadas, atividades ndo executadas,
atividades em execugdo ¢ em que tempo iniciou, além das relagdes de precedéncia e os recursos
disponiveis. O processamento realizado por um worker ndo é complexo: dada uma configuragao, o
worker deve calcular todas as opg¢Oes de escalonamento possiveis para o proximo periodo de
tempo.

Para aumentar a unidade de trabalho, cada worker possui um buffer interno que acumula
diversas unidades de trabalho para si. Dessa forma, as unidades de trabalho geradas sdo armazenas
no buffer. Sempre que o processamento de um pacote termina, o worker 1€ um novo pacote do
buffer. Quando o buffer esta cheio, o pacote de trabalho ¢ enviado ao ambiente colaborativo para
ser resolvido por outro worker. Quando ndo ha mais pacotes no buffer, o worker verifica se ha
algum pacote de trabalho no ambiente para ser processado (Figura 2). Desta forma, cada pacote que
um worker recebe gera uma grande quantidade de pacotes internos, dimunuindo o ntmero de
pacotes de trabalho na rede e reduzindo também o numero de vezes que cada worker precisa
recorrer ao ambiente em busca de mais trabalho.

Outro cuidado importante é a utiliza¢do de memoria. Devido a quantidade combinatorial do
problema, mesmo problemas pequenos (p.ex. 15 atividades) podem gerar uma gigantesca
quantidade de ndés em uma arvore de busca, mesmo utilizando um bom critério de poda. Uma
solugdo ¢é liberar a memoria utilizada a medida que os resultados de seus filhos vdo sendo
encontrados. A busca em profundidade nos da uma menor utilizagdo de memoria enquanto que a
busca em largura fornece uma maior possibilidade de paralelismo. Para nos beneficiar das
vantagens de cada um métodos, utilizamos uma busca hibrida.

Para cada configuragdo de escalonamento sdo geradas todas as op¢des possiveis de alocacdo
para o periodo de tempo seguinte. Essas op¢des formam os pacotes de trabalho, que sdo inseridos
no buffer — se estiver cheio, sdo disponibilizados no ambiente colaborativo. O buffer, na verdade, é
uma pilha: sempre serda consumido o ultimo pacote que foi inserido. Dessa formar, a busca em
largura ¢ utilizada para prover o paralelismo necessario ¢ a busca em profundidade ¢é aplicada por
cada worker objetivando alcancar mais rapidamente um no folha da arvore de solucio.

5. Experimento

Para a realizacdo de testes do algoritmo, foram utilizados 12 computadores (nos
computacionais) Athlon 1.1GHz com 256Mb de RAM, interligados por uma rede de 10Mbps, com
sistema operacional Windows 2000. Para o experimento foi gerado um conjunto de 12 projetos
RCPS através do gerador de benchmarks ProGen (Kolisch, 1995). Os testes foram executados
sobre uma arquitetura de trabalho colaborativo em desenvolvemento em nossa Universidade. Esta
arquitetura permite a construcdo de aplicagdes que necessitem buscar recursos computacionais
disponiveis na rede, tornando transparente para a aplicagdo os enderegos e a quantidades de nos
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participantes do trabalho computacional. A arquitura ¢é responsavel por encontrar nods
computacionais para resolver o problema e distribuir os pacotes de trabalho, utilizando um
comunicacdo baseada em XML. O balanceamento de carga ¢é feito pela arquitetura colaborativa em
fungdo da fila de pacotes que cada nd tem para processar (Pereira, 2004).

Na primeira etapa do experimento, alteramos o valor do espalhamento inicial do algoritmo,
utilizando os 12 n6s computacionais disponiveis. Definimos o espalhamento inicial como o nimero
de nos na arvore de solucdo (pacotes de trabalho) que serdo explorados em largura, antes de ser
utilizado o buffer interno (busca em profundidade). A segunda etapa do experimento consistiu em
medir, para cada projeto do lote escolhido, o tempo de termino do problema e o tempo gasto por
cada n6 computacional. O experimento foi realizado variando o nimero de ndés computacionais de
2al2.

6. Resultados
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7. Discussao

A Figura 3 mostra a variacdo do tempo médio gasto para a solucdo o6tima do lote de teste em
funcdo do espalhamento inicial. Com o aumento do espalhamento inicial, aumentamos a quantidade
de pacotes iniciais geradas, favorecendo assim o paralelismo. Contudo, mantendo o numero de nds
constante, ha um momento em que ndo ha nés ociosos que possam resolver pacotes de trabalho. A
quantidade excedentende de pacotes, além de ndo poderem ser tratadas em paralelo, inserem um
gasto a mais de processamento, no algoritmo e na arquitetura colaborativa, devido a geracdo e
gerenciamento das requisi¢des, fazendo com que o tempo de execucdo médio aumente, conforme
mostra a Figura 3. O tempo de execucdo real ¢ o tempo decorrido entre o disparo da primeira
requisicao até a obtencdo do cronograma 6timo para o problema.

Na segunda etapa do experimento fixamos o espalhamento em 100 requisi¢des, por ser o
melhor pardmetro para o lote de problemas utilizando 12 nés computacionais, conforme resultado
da etapa anterior do experimento. No grafico da Figura 4 podemos comparar o comportamento do
tempo de execucao do algortimo versus o tempo serial e o tempo ideal. Definimos tempo serial
como sendo a soma da quantidade de tempo que cada n6 computacional gasta resolvendo o
problema, nao levando em consideracdo o tempo de envio do pacote pela rede. Tempo ideal € o
tempo serial dividido pelo nimero de nos e funciona como limite inferior para o tempo de
execucdo. A variacdo do tempo serial em fun¢ao do numero de né6s demonstra o peso do gasto de
gerénciamento de requisi¢des, pois quanto maior o nimero de nds na rede, maior a quantidade de
pacotes gerados, lembrando que no modelo adotado, todo nd funciona como master e worker. A



obtengdo de tempos muito proximos com 8 ¢ 10 nds computacionais deve-se ao fato que, para os
parametros utilizados (lote de projetos e espalhamento inicial) o aumento no paralelismo ndo
compensa 0 aumento no gasto com requisigdes. Ainda, o ganho alcangado com 12 nos é devido ao
parametro de espalhamento, ja que utilizamos o valor que apresentou melhor resultado para a
configuragdo de 12-nos.

As caracteristicas da arvore de busca do problema influéncia diretamente na performance do
algoritmo. O paralelismo esta diretamente ligado a largura da arvore. Uma &rvore que possui
poucos nos irmdos terda um fator menor de paralelismo, tendendo para uma execucdo serial. A
altura da arvore de busca também influéncia a performance. Uma arvore com poucos niveis tende a
ser resolvida muito rapidamente, ndo compensando os gastos com geracdo e envio de pacotes de
trabalho. O algoritmo ira apresentar melhor performance para grandes problemas que possuam
arvores de busca largas — favorecendo o paralelismo — e profundas — gerando uma quantidade de
trabalho que ndo ¢ trivialmente resolvida pelos nds computacionais.

8. Conclusao

O experimento mostrou a escalabilidade do algoritmo, onde o aumento do niimero de nds levou
a uma reducdo do tempo total. A partir destes resultados, podemos razoavelmente inferir que a
inser¢do de novos nos ira reduzir o tempo total requerido para resolver problemas de maior porte.

O experimento mostrou também a necessidade de melhorias no algoritmo, de forma a melhorar
o desempenho com o aumento do ntimero de nds. Estamos trabalhando em um novo algoritmo
adaptativo que usa informagao sobre a carga de trabalho dos workers para melhorar a alocagao dos
pacotes de trabalho.

Finalmente, o podemos observar que a aplicacdo deste método nao se restringe ao RCPSP. As
técnicas utilizadas tais como: a criagdo de um buffer interno a a utilizacdo do modelo master-
worker hierarquico podem ser aplicadas para resolver qualquer problema que utilize a abordagem
B&B.
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