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Resumen extendido. En la literatura podemos encontrar una diversa variedad de politicas de planificacion, cada
una con diferentes capacidades para planificar, complejidad computacional, limitaciones a su aplicabilidad, etc. Sin
embargo, la politica clasica de prioridades fijas sigue siendo la mas utilizada en entornos industriales [1], principal-
mente por su adecuado rendimiento, relativa baja complejidad, y alto soporte en sistemas operativos de tiempo real
[2].

De igual manera, las plataformas hardware también han visto una gran evolucién debido a los crecientes requi-
sitos que imponen aplicaciones modernas en dominios como el de la automocion o avidnica. Este impulso lleva a
que en la actualidad las plataformas més habituales utilizadas en la industria tengan caracter distribuido [1], en el
que la carga computacional esta compuesta de flujos que se distribuyen en una serie de nodos interconectados por
redes de comunicacion como el bus CAN.

Por todo ello, los sistemas distribuidos planificados por prioridades fijas siguen representando uno de los princi-
pales focos de atencion en la industria. En este tipo de sistemas, la computacion se divide en flujos de principio a
fin (end-to-end flows) que se activan periddicamente (o con un tiempo minimo entre activaciones), formados por
una secuencia de steps. Cada step es planificado en un nodo concreto, y por lo tanto debe tener asignado un valor de
prioridad fija, que se establece offline. Esta asignacion de prioridades fijas a todos los steps es un paso critico, ya
que una asignacion deficiente puede provocar un desaprovechamiento de los recursos computacionales, e incluso la
incapacidad de cumplir los requisitos temporales impuestos.

El proceso de asignacién de prioridades fijas en sistemas distribuidos es un problema NP, para el cual se han
propuesto numerosos algoritmos [2]. Por un lado, se han propuesto adaptaciones de algoritmos de optimizacion de
proposito general, tales como el templado simulado, algoritmos genéticos o programacion lineal con enteros mixta
(siglas MILP en inglés) [2]. También se han propuesto algoritmos heuristicos disefiados especificamente para este
problema, como HOPA [3]. En general se constata que algoritmos de tipo MILP son capaces de aportar soluciones
Optimas, aunque poseen claros problemas de escalabilidad que reducen su aplicabilidad a sistemas relativamente
simples, con un ndmero no elevado de steps, cargas en los nodos por debajo del 70%, y rango reducido de periodos.
Por otro lado, algoritmos especificos como HOPA son computacionalmente mas eficientes, pero sin embargo ofre-
cen soluciones que en general son incapaces de aproximarse a las soluciones 6ptimas.

En este trabajo buscamos aportar una nueva técnica de asignacion de prioridades fijas que se sitlie en un punto
intermedio, es decir, que aporte soluciones que se aproximen a la solucién 6ptima, pero manteniendo una escalabi-
lidad adecuada. Con este objetivo proponemos adaptar el algoritmo de optimizacién de proposito general de Des-
censo por Gradiente (Gradient Descent en inglés) para su aplicacién al problema de asignacion de prioridades fijas
en sistemas distribuidos. Algoritmos de tipo Descenso por Gradiente son actualmente extensamente utilizados en el
ambito del Machine Learning, ya que son la base sobre la que se construyen los algoritmos de entrenamiento de
redes neuronales. En este tipo de sistemas, los algoritmos basados en el Descenso por Gradiente han demostrado ser
capaces de optimizar funciones con millones de parametros.

El objetivo de los algoritmos de Descenso por Gradiente es el de minimizar una funcion matematica, también
conocida como la funcidn coste. Su funcionamiento basico es el siguiente: partiendo de un punto inicial, el siguiente
punto se calcula con una traslacion en la direccidn opuesta al gradiente de la funcién coste, que matematicamente
representa la direccion de mayor descenso de la funcion. Este proceso se repite hasta que se detecta un minimo. Para
maximizar la probabilidad de que el minimo encontrado sea el minimo global, se han propuesto modificaciones que
afiaden un factor adicional de aceleracién acumulada durante el descenso [4]. Intuitivamente, estas modificaciones
emulan el proceso fisico por el que una esfera con masa desciende por una superficie por el efecto de la gravedad, y
a medida que desciende puede acumular momento que méas adelante puede utilizar para sobrepasar minimos locales.

Proponemos modificar el algoritmo genérico de Descenso por Gradiente para su aplicacion en la asignacion de
prioridades fijas en sistemas distribuidos de la siguiente manera:

e Planteamos una funcién coste que representa el inverso del slack en el sistema (invslack). De esta manera,

minimizar la funcién coste es equivalente a mejorar la planificabilidad del sistema.
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e Relajamos la restriccion clasica de que los valores de las prioridades fijas sean nimeros enteros, permitiendo
nimeros decimales.

e Cada gradiente esta conformado por las derivadas parciales de la funcién coste con respecto a la prioridad de
cada step. Para su célculo proponemos utilizar un incremento no infinitesimal.

e El calculo del gradiente requiere aplicar un andlisis de tiempos de respuesta 2*N veces, siendo N el nimero
de steps en el sistema. Para acelerar este proceso proponemos vectorizar este analisis.

e Para maximizar la probabilidad de obtener un minimo global proponemos utilizar la técnica Adam [2]

Hemos llevado a cabo una evaluacion preliminar del algoritmo GDPA (Gradient Descent Priority Assignment)
sobre sistemas sintéticos. Para ello GDPA se ha implementado en Python utilizando la libreria Numpy. Se han
generado 50 sistemas distribuidos formados por 4 flujos de principio a fin con 4 steps cada uno, distribuidos en 4
nodos. La utilizacién de todos ellos se varia desde el 50% hasta el 90%. Se compara el rendimiento de una serie de
algoritmos de asignacion de prioridades fijas: (1) PD que es un algoritmo sencillo y no iterativo; (2) HOPA; (3)
Brute-Force que explora todas las combinaciones posibles de asignaciones; (4) GDPA-Random, que es el algoritmo
GDPA comenzando con una asignacion inicial aleatoria; (5) GDPA-PD que es GDPA comenzando con la asignacion
obtenida con PD; y (6) GDPA-HOPA que es GDPA comenzando con la asignacion obtenida con HOPA. Los resul-
tados preliminares obtenidos se resumen en la llustracion 1.

En la figura (a) se muestra el niumero total de sistemas que se consiguieron planificar en funcidn de la utilizacion
media de los nodos. Como era de esperar, Brute-Force domina ya que siempre es capaz de encontrar una solucion
si esta existe. Adicionalmente podemos observar que todos los algoritmos GDPA se aproximan al algoritmo Brute-
Force, mejorando ademas los resultados obtenidos por HOPA.

En la figura (b) se muestran los tiempos medios de ejecucion de cada algoritmo para encontrar una solucion
planificable. Se observa que los algoritmos GDPA son més lentos que HOPA, aunque la diferencia no es acusada,
y siempre alejadas del algoritmo Brute-Force. Se observa ademas que, entre los algoritmos que utilizan el Descenso
por Gradiente, GDPA-Random es el que mas tiempo requirid. Esto es debido a que en general siempre comienza
con una solucidn peor, por lo que requiere de mas iteraciones para encontrar una solucién planificable.
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lustracion 1 Resultados de la evaluacion preliminar de GDPA. La figura (a) muestra el nimero total de sistemas planificados
en funcién de la utilizacién media del sistema. La figura (b) muestra el tiempo medio de ejecucién de cada algoritmo para
encontrar una solucion planificable en funcion de la utilizacion media del sistema

Con este punto de partida, como trabajo futuro nos proponemos extender este estudio para abarcar sistemas mas
complejos, ademas de estudiar el efecto de los diferentes hiper-parametros que configuran el algoritmo de Descenso
por Gradiente.
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