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RESUMO

Neste trabalho enfocamos o problema de alocagao estdtica de tarefas em sistemas distribuidos
nos quais processadores podem ter diferentes velocidades de processamento e canais de comu-
nicagao podem ter diferentes capacidades. A partir da definicao de uma fungao para medir o
custo de uma alocagdo, duas abordagens sao propostas. A primeira usa o algoritmo A* e é
semelhante a algumas técnicas j4 propostas anteriormente. Foram criadas uma nova heuristica
a partir da fungao de custo e formas de melhorar o desempenho do método. O segundo método
proposto, utiliza a idéia de uma rede neuronal, segundo o trabalho de Hopfield e Tank. Os
testes realizados permitem conluir que os dois métodos sio compardveis. A rede neuronal,

porém, tem a grande vantagem de poder facilmente ser implementada em paralelo.

ABSTRACT

In this work we address the problem of static task allocation in distributed systems where pro-
cessors may have different processing speeds and communication channels may have different
capacities. From the definitions of a cost function to evaluate an allocation, two approaches are
proposed.The first one employs the A*® algorithm, and is similar to some techniques previously
proposed. A new heuristic was created from the cost function as well as new alternatives to
improve the performance of the method. The second technique utilizes the idea of a neural
network, following the work of Hopfield and Tank. We have coducted tests which allow us
to conclude that both methods perform comparably. Nevertheless, the inherent distributed
appeal of the neural network favors it greatly.

1. Introducio a grande multiplicidade desses sistemas no mercado.
Uma das fungdes mais criticas quanto
O rapido desenvolvimento e difusao de a0 desempenho desses sistemas é a alocagdo de tarefas
processadores de baixo custo e tecnologias de interco- a processadores, conhecida como balanceamento estd-
nexdo gerou um grande interesse em sistemas distri- tico de carga.
bufdos para processamento paralelo, conforme atesta Neste trabalho, nossa abordagem ao pro-

3.A.3.1



blema é grafo-teérica, no sentido em que o vemos
como um problema de isomorfismo de grafos, portanto
computacionalmente intrativel por métodos exatos
[1], mesmo para sistemas com uma estrutura simples
como um hipercubo [2].

Para resolver o problema, empregamos
dois métodos. O primeiro é o método de busca A®,
com diversas variacoes quanto a abordagens similares
encontradas na literatura. O segundo é a utilizagio
de uma rede neuronal, segundo o modelo de Hopfield
e Tank (3].

Ambos os métodos fornecem resulta-
dos muito satisfatérios, e de fato compardveis entre
8i, tanto em eficiéncia (em uma implementacdo cen-
tralizada), quanto na qualidade da solu¢do. Todavia,
como a rede neuronal oferece a possibilidade inerente
de uma implementagio distribufda, os resultados ob-
tidos com ela sdo especialmente encorajadores.

Na Secdo 2 apresentamos a descricdo

do modelo do problema que utilizamos, fazendo uma
comparacao com trabalhos anteriores. A Secdo 3 apre-

senta as particularidades do algoritmo A* usado para
resolver o problema de alocagio de tarefas e detalhes
de implementacdo. A Segdo 4 contém a descricio,
modelagem e implementacio de um algoritmo utili-
zando o princfpio das redes neuronais. Por fim, na
Secdo 5, apresentamos os resultados obtidos. E feita
uma anslise desses resultados, estudando o compor-
tamento dos algoritmos e fazendo uma comparacio
entre as alocagdes obtidas pelos dois métodos. Consi-
deragoes finais estdo no Secdo 6.

2. Alocacgao de Tarefas em Sistemas
Distribuidos

Para que um sistema distribufdo tenha
um bom desempenho, é necessirio que ele seja bas-
tante eficiente no gerenciamento de recursos e tarefas.

3.A.3.2

Um ponto importante é a estratégia de distribuicao
de carga entre os miltiplos processadores, ou seja, o
gerenciamento dos recursos de processamento e comu-
nicagao do sistema.

Dois dos principais objetivos de uma

politica de alocagao de tarefas sao:

e Evitar a degradacdo do sistema causada pela sua
saturacao em consequéncia do excesso de comu-
nicacdo entre tarefas alocadas a processadores
diferentes.

e Evitar a concentracao de muitas tarefas num s
processador, sobrecarregando-o. Deve-se procu-
rar uma distribuicao uniforme das tarefas.

Estes sao objetivos conflitantes, cabendo
ao algoritmo a tarefa de tentar satisfazé-los da melhor
maneira possivel.

O problema de alocagao estitica de ta-
refas pode ser formulado como um problema de iso-
morfismo de grafos, com o objetivo de minimizar uma
funcao de custo.

O primeiro grafo envolvido no problema
é o grafo conexo ndo direcionado Gp = (Np, Ep),
onde Np é o conjunto dos vértices que representam os
processadores e cada arco do conjunto Ep representa
um canal de comunicagido bidirecional entre dois pro-
cessadores.

A cada processador p em Np serd as-
sociada uma velocidade relativa de processamento re-
presentada por 8,. A cada canal de comunicagio entre
os processadores p e ¢ em Ep, est4 associada uma ca-
pacidade relativa do canal, dada por ¢(,,). Supomos
que a capacidade é a mesma em ambas as diregoes,
isto é, ¢(,q) = €(g,5)- Caso p e ¢ nao se comuniquem,
tem-se C(p,q) = C(¢.p) = 0. Pode-se notar que 8,/3, in-
dica quao mais rdpido o processador p é em relagao ao
processador g. O mesmo se aplica aos canais de comu-
nicagdo. Associada ao grafo Gp existe uma estrutura



de roteamento fixa e conhecida a priori. Denotamos
o conjunto de arcos na rota de p e g por R(p, q).

O outro grafo conexo ndo direcionado
envolvido no problema é o grafo de tarefas Gr =
(N, Er). Nele os vértices do conjunto Ny repre-
sentam as tarefas e os arcos do conjunto Er sio as
necessidades de comunicagao entre tarefas.

A cada tarefa 1 em Np estd associada
uma demanda relativa de processamento, represen-
tada por o;. A demanda relativa de comunicagdo en-
tre as tarefas i e j é dada por 4 ;, possivelmente
diferente de ;...

Uma alocagao de tarefas aos processa-
dores é dada pelo mapeamento A : Ny — Np onde
A(f) = p se e somente se a tarefa i estd alocada ao
processador p.

A carga total de uma alocagdo devida

a0 processamento num processador p é dada por
PL, = 3 0. (1)
8p ) ATT=p
A carga total de comunicagao num ca-

nal (p,q) € dada por

CLpg = g
Clp,q) i#5l(p.0)ER AU}-‘U))

Dada uma estrututra de roteamento

%s  (2)

R(p,q), o custo de uma alocacdo A pode ser dado por
uma funcdo H(A) [4), composta pela soma de uma
parcela de processamento Hp(A) e uma parcela de
comunicacdo Hg(A). Temos entdo

Hg(A) = g) CLp.q) (3)
9

HP(A) = 9(0.';0;')- (4)

P -'.:'IA(-'?;AU)#
Aqui g é uma funcdo que encoraja a distribuicio de
carga entre o8 processadores.

Sinclair [5] faz com que o termo Hp(A)
seja um simples somatdrio dos custos de cada pro-

cessador devido ao processamento. Esta fungdo nao

é boa para o nosso modelo, uma vez que o custo
minimo sempre ocorrerd quando todas as tarefas fo-
rem alocadas ao processador de maior velocidade re-
lativa (Hg(A) = 0).

Uma outra fungao de custo é utilizada
por Shen e Tsai em [6]. Ela considera o custo da
alocagao como sendo o custo do processador mais car-
regado (com o maior valor da fun¢ao de custo).

H(4) = m’ﬁ‘x{P Lp + CL(P.!))' (5)
Com isso, esperafse que ela nao acu-
mule muita carga num 86 processador, pois isto au-
mentaria bastante o custo méximo. Ela, entretanto,
pode ndo gerar uma boa distribuicdo de carga, pois
apesar de evitar muita concentracao num 86 proces-
sador, ndo hd nada que estimule uma distribuicdo uni-
forme de carga entre os outros.
Para encorajar uma distribuicao de for-
ma mais uniforme entre processadores, faremos com
que a fungdo g da equagdo (4) seja de tal forma que

He(4) = Z’j(PL,,)’, (6)

conforme utilizado em [7]. A func¢do de avaliagio de
uma alocagdo do nosso modelo é dada entao por

H(A) = ;(PLP)2+ (Z) GL(M)- (7)

Com isso, estimula-se a distribuicao de
carga mais equilibrada, uma vez que se muitas tarefas
ficarem num mesmo processador, o termo “cruzado”
(devido a0 quadrado do custo de processamento) da
parcela de H(A) correspondente ao processamento ird

ficar bastante significativo.
3. Alocacio com A*

Em Inteligéncia Artificial, é muito co-
mum o uso de métodos informados de busca para se
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encontrar a solu¢do de um problema. Estes métodos
constroem um grafo (&rvore de busca) para se encon-
trar uma solugao.

Eles utilizam informagoes dependentes
do problema para se reduzir a drvore de busca. Usual-
mente, esta informacao é colocada sob a forma de uma
fungao de avaliagio associada a cada vértice, que ge-
ralmente é uma forma de expressar o custo do estado
representado pelo vértice. Um dos métodos informa-
dos bastante usado é o A*.

No algoritmo A*, a func¢do de avaliacao
é composta por uma fun¢io de custo do vértice e por
uma heuristica. A heuristica, usualmente represen-
tada por h(n), procura ser uma previsdo do custo ne-
cessdrio para ir do vértice n até o vértice-solucéo, caso
este caminho seja percorrido. Com este dado adicio-
nal, geralmente se obtém uma busca mais eficiente,
com menos vértices gerados na drvore.

A funcéo de avaliacdo de um vértice n
é definida entdo como:

f(n) = g(n)+h(n), (8)

onde g(n) é o custo do vértice e h(n) é a funcio
heurfstica.

Se um algoritmo encontra sempre a 8o~
lugdo 6tima caso ela exista, entdo ele é dito admissivel.
E mostrado por Nilsson [8], que se h(n) < h*(n) para
todos os vértices n, entdao o algoritmo A® é admissivel,
onde h*(n) é o custo do caminho de menor custo
(6timo) do vértice n até o vértice-solugdo.

Usaremos 0 A* para resolver a aloca~
¢ao estdtica de tarefas em miltiplos processadores.
No nosso modelo, cada vértice n representard uma

alocagdo parcial A.. A cada nfvel, uma tarefa é alo-
cada a um processador. A alocagao A, serd dada en-

tao percorrendo-se desde o vértice n até a raiz, onde
cada vértice no caminho teri a informagao de qual
processador a tarefa correspondente aquele nivel, estd

alocada. A cada um destes vértices estd associada
uma fungdo de avaliagio f(n), dada pela equagio (8).

Neste trabalho, a partir do método su-
gerido por Shen e Tsai (6], fizemos mudangas nas fun-
goes de custo e na heuristica, introduzindo também
alguns novos procedimentos para melhorar o desem-
penho.
Adotou-se a fungio de custo dada pela equagio (7).

Foi introduzido um parimetro configu-
rével que permite variar a a distincia méxima de
alocacdo de duas tarefas que se comunicam. Repre-
sentaremos este pardmetro por DV. Isto quer dizer
que se esta distdncia DV for igual a 1, as tarefas que se
comunicam entre si 86 poderao ser alocadas ao mesmo
processador ou a processadores vizinhos. Com isso, a
partir de uma dada alocagao parcial A,, para se alocar
uma nova tarefa i, deve ser certificado que a alocagdo
é vilida.

A funcdo heurfstica adotada, baseada
na funcdo de custo (7) é

¢ o;\’ < 0,0
= 'G%((;) +2J|A = O

P

il adinana) |
i€TA \(no)eRTp,A(j)) “(n9)  (ra)eRTA(),p) C(ne)

onde T'N é o conjunto das tarefas ndo
alocadas ainda , T'A é o conjunto das tarefas j4 aloca-
das e V F; é o conjunto de processadores onde ¢ pode
ser alocado (limitagdo imposta por DV).

Pode-se facilmente ver que esta heurfs-
tica 6 admissfvel, uma vez que h(n) < h*. Isto 6
sempre verdade nesta fun¢do porque ao calcularmos o
h(n), ndo estamos levando em consideracdo a comu-
nicagao entre as tarefas ainda ndo alocadas (€ T'N).
Ele é portanto no mdximo igual a A* (quando ne-
nhuma das tarefas pertencentes a TN se comunicam
entre si).

No sentido de se obter uma busca mais

em profundidade e consequentemente menos vértices
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explorados, ¢ feita inicialmente uma arrumagao na or-
dem em que as tarefas serdo alocadas [5]. Fsta ordem
de alocagao é colocada de tal forma que as tarefas que
possuem maior demanda de comunicagio e de proces-
samento sejam alocadas primeiro. A razao disso estd
na heuristica que é utilizada no algoritmo. Observe
que se alocarmos inicialmente as tarefas com pouca
demanda (o; e 7(;;) pequenocs), teremos uma busca
em largura (valor de h(n) baixo se comparado ao de
g(n)). Ao fazer esta arrumagdo, teremos um h(n)
mais préximo do real, levando a uma busca mais efi-
ciente.

Foi adotado um algoritmo de poda para
0 A*, uma vez que a drvore de busca gerada se tor-
nou muito grande. Foi implementada uma limitagao
no tamanho da lista de abertos [9]. Quando esta lista
excede o limite méximo, o vértice n € LA que possuir
o maior f(n) é eliminado, onde LA é a lista de aber-
tos. Com isso, nem sempre se poderd garantir que a
solu¢do encontrada é 6tima.

4. Alocacao com Redes Neuronais

A idéia de redes neuronais é baseada
no funcionamento de um cérebro, onde um grande
nimero de elementos processadores (neurdnios) exe-
cutam coletivamente uma certa tarefa eficientemente.

Virias proposi¢oes do modelo funcio-
nal de um cérebro tem sido apresentados. Alguns des-
crevem os neuronios como sendo elementos légicos de
decisao com dois estados (on - off) que estdo orga-
nizados numa rede para processar funcoes booleanas
(McCulloch e Pitts [10]). Sao os chamados neurdnios

binarios. Outros usam um modelo onde o8 neurdnios
podem assumir valores continuos. Hopfield e Tank

em (3] propdem um modelo que faz uma analogia com
um circuito elétrico. Vamos a seguir fazer uma des-
crigao detalhada deste modelo que usaremos para fa-

zer a alocagao estdtica de tarefas.

Seja uma rede neuronal composta de m
neurdnios Ny, N, ..., N,,. O estado de um neurdnio
N; é dado por V;, onde o seu valor varia de 0 < V; <1
Considera-se que cada neurdnio esti conectado a ou-
tros m — 1 neurdnios (conexdes denominadas de si-
napses). O estado V; é fungdo do potencial P, do
neurénio num dado instante. Esta fungio obedece
a uma sigmdide f;(F;) mostrada na figura 1, cuja
equacdo é

Vi = fi(P)= H__e_(lp;m (10)

Observe que os parimetros §; e T; po-
dem ser diferentes para cada neurénio dentro da mesma
rede. Isto quer dizer que dado um mesmo potencial
P;, o8 estados V; dos neurdnios podem ser diferentes.

O pardmetro 6, é o “threshold” do neu-
ronio N;, conforme mostra a figura 1 e T} regula a
inclinagao da curva no ponto P; = §;. Quanto maior
o T, menor serd esta inclinagio.

Ji o potencial P; obedece a seguinte
equacao diferencial

dF; P

onde /; é a influéncia de uma entrada externa ao cir-
cuito no neurénio N;, P; é o potencial do neurdnio
N;, E; é a “resisténcia” do neurdnio N;, wy; ;) é a in-
fluéncia (sinapse) do neurdnio N; sobre o neurénio N;,
C; é a “capacitincia” do neurénio N; e V; é o estado
do neurénio Nj.

Como se pode notar, a variagao de P;,
fazendo uma analogia com um circuito elétrico, de-
pende de uma corrente externa ao circuito (I;), de
uma corrente de fuga (F;/R;) e de correntes pos-si-
népticas (wy; ;)V;) induzidas em N; por todas as ati-
vidades pre-sindpticas dos outros neurdnios. Esta in-
fluéncia wy; ;) pode ser excitatéria (w; ;) > 0), ini-
bitéria (w(; ;) < 0) ou nula (wy,;) = 0).
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Os parametros R; e C; determinam as
caracteristicas de constante de tempo de carga e des-
carga do neurdnio, isto é, a “velocidade” com que ele
responde a numa entrada. Pode-se dizer que a cons-
tante de tempo de um neurénio é dada por R;C;.

Para uma rede de neurdnios com as co-
nexoes sindpticas (wy; ;)) escolhidas ao acaso, o seu
comportamento (variagoes de estado com o tempo)
pode ser muito complexo, de diffcil previsao. Para cir-
cuitos simétricos (wy;,;) = wy;,q)), entretanto, obtém-
se um poderoso teorema sobre o comportamento do
sistema [3). Para o teorema ser vélido, além do cir-
cuito ser simétrico, as entradas externas (/;) devem
ter variacoes lentas durante o tempo de estabilizagdo
do sistema. A outra exigéncia é que a relagao entre a
entrada e a safda do neurdnio seja monotdnica e limi-
tada. A sigméide da figura 1 atende a esta condicdo.

Fig. 1 : Sigméide - Curva de resposta de um neurdnio

Vi

O teorema mostra que a quantidade de
energia E do sistema decresce durante as mudancas
no estado da rede neuronal. Em outras palavras, dado
um estado inicial, o sistema procurard minimizar a
funcao de energia E, alcancando um estado onde E é
um minimo local. O sistema se tornaré entdo estével,
parando de variar com o tempo. Esta funcio de ener-
gia que é minimizada no sistema é dada por
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B = --% ‘;’w(i.j)vivj - z; LV.+ ; %H.(IZ)

De acordo com esta caracterfstica da
rode nouronal, nos parece bastanto provivel quo se
adaptarmos a funcdo custo de uma alocacdo 3 F e
ajustarmos convenientemente os diversos parametros
do sistema, poderemos conseguir que a rede neuronal
obtenha uma alocagao aceitdvel rapidamente.

Descrevem-se a seguir o modelo que u-
samos para representar os grafos de tarefas e proces-
sadores e a influéncia dos pardmetros do problema na
rede neuronal.

Seja |N7| o nimero de tarefas e |Np|
o nimero de processadores. O sistema serd composto
de | N7||Np| neurénios arrumados numa matriz | Nr| X
|Ng|, onde todos os neurdnios estao interconectados
entre si. Considera-se que se o neurdnio da linha ¢
e coluna p,isto é, N, possui valor V() > Vi, a
tarefa i estd alocada ao processador p ,onde Vj;, € o
valor minimo para o qual um neurdnio é considerado
como ligado.

Deve-se adaptar agora a fungao custo
H(A) dada na equagao (7) para a forma da fungao de
energia E para que ela seja minimizada.

Antes de mais nada, devemos assegurar
que o estado final seja uma configuragao vilida, isto
é, ndo haja uma mesma tarefa alocada a mais de um
processador. Para isso, todos o8 neurdnios da mesma
linha, (Ni;.5) e Nii,q)), 530 conectados por uma sinapse
com uma influéncia inibitéria grande (—W), de forma
que o par contribuird com uma parcela elevada para a
energia E no caso de Vj; ;) = V(i,q) = 1. Isto evita a
alocagdo da tarefa i aos processadores p e ¢ a0 mesmo
tempo.

A parcela Hp(A) = (PL,)? serd divi-
dida da seguinte maneira:

® 08 termos “cruzados” estarao represen-

tados nas forgas sindpticas entre neurénios



neurdnios na mesma coluna (w((,p),(5,p)))-

e 08 demais termos serdo as entradas ex-

ternas (I; ).

o Os custos relativos a comunicagao serdo
representados por
Yo
w((‘-vl-(i-d)} SIS E(ul
(r,8)€R(p,q) (rie)
- i) (13)
(r.e)ER(q,p) c('-')
A garantia de que uma tarefa sempre
sera alocada a um dos processadores é dada pelo termo

v.(0; / R;) V; da equagdo de energia (12). Observe
que quando 6; é negativo, a contribui¢do de um neurdnio
N; ligado para a energia é negativa, fazendo com que
esta decresca. Poderia se esperar com isso, que a
energia serd mfnima quando todos o8 neurdnios da
rede estiverem ligados. Porém isto nao ocorre devida
a sinapse inibitéria —W que passard a atuar quando
neurdnios da mesma linha ficam ligados simultanea-
mente, elevando a energia da rede.

5. Testes Realizados

Nesta seao, descreveremos algumas ex-
periéncias realizadas com os algoritmos A* e rede neu-
ronal, no sentido de fazer uma analise sobre as suas ca-
racteristicas. Procuramos variar os parimetros de en-
trada dos algoritmos com o objetivo de estudar os seus
comportamentos. [ feito também uma comparagio
entre as alocagoes obtidas bem como o tempo gasto
para consegui- las. Dentre todos os testes feitos esco-
lhemos um dos grafos (fig 2) para ilustrar o resultados.
Os seus pardmetros estdo apresentados na tabela 1.

Para o A* fizemos testes variando o ta-

Fig. 2 : Grafos de processadores (Gp) e tarefas (Gr)
0

manho da lista de abertos e a distincia mdxima para
alocagao de tarefas que se comunicam.

Notou-se que para grafos pequenos, é
possivel se encontrar a solugao 6tima. Entretanto,
de uma maneira geral, é necessdrio gerar um grande
nimero de vértices para se obter uma solugao 6iima,
mesmo para grafos relativamente modestos. Porém,
para alocagoes sub6timas obtidas limitando a lista de
abertos, o tempo requerido é relativamente pequeno.

Dependendo dos grafos de processado-
res e tarefas e seus parametros, a limitacao da distan-
cia méxima de alocagdo pode ndo piorar a qualidade
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Tabela 1 : Parametros dos grafos Gr e Gp

Lo\ 0 O0f1]2(3[4]5
R e
g; (s,)

Of5|-[8)f-1]-|-]-+
1 | 4(8]-|-(5]|7|10
2 |1 == |9]-|15
3 J20|-15|9(-]-1]4
4 J18(-| 7| -|-|-|-
5 [[10]-]10|15]4]-| -

e\l [O]1]2]3
8p C(p.g)
24-1([?-

0 -
1 §16|100| - | 100 (50
2 §32| - |100| - |50
3 24| - | 50 | 50

da alocagao obtida conseguindo reduzir o nimero de
vértices gerados (tempo de execucao). Porém, na
maioria dos casos, esta limitagdo resulta numa pior
alocagao.

Procuramos avaliar o comportamento
do algoritmo da rede neuronal,variando os parametros
Riip), Clip)y OG,p) © Tiip). Eles se mostraram muito
interdependentes entre si, gerando uma familia de cur-
vas. Esses resultados sdo apresentados com mais de-
talhes em [11].

Comparando os resultados obtidos pelo
A* e pela rede neuronal (tabela 2), notamos que a
relagao entre os custos das alocagoes e os tempos para
obté-las sio bastante dependentes dos grafos e seus
parametros.

Comparando as alocagoes obtidas pela
rede neuronal as obtidas pelo A* com a lista de aber-
tos igual a dois em termos de custo e tempo gasto,
pode-se dizer que de uma forma geral:

e para grafos pequenos o desempenho do algo-
ritmo A* é melhor.

e para grafos médios (conjuntos 4 e 6), os dois s3o
compardveis.

e para grafos grandes a rede neuronal é melhor.

Tabela 2 : Melhores alocacoes do A* e R. N.

Parametros do A*:

DV | LA
2 |20
Parimetros da rede neuronal:
At T ¢ T%in) [Tis) [ Clin) [ Fiin)
0010001 -2 [0.04 [ 20 | 0.01
Tarefa| Processador
A* RN,
0 1 3
1 0 1
2 2 1
3 2 2
4 1 2
5 2 3
[ Custo | 3393 | 4.720
T'mp(s) 2 0.4

6. Consideragoes Finais

Com o algoritmo A* é possivel se achar
a solucdo 6tima. Porém com grafos maiores, o tempo
e recursos computacionais que sdo necessdrios para se
encontrar a solucdo 6tima o tornam invidvel. Entre-
tanto, para se encontrar alocagbes préximas 3 6tima,
0 A® se mostrou bastante aceitdvel, encontrando uma
alocagao num tempo comparavel ao algoritmo da rede
neuronal.

Com relacdo a alocagio de tarefas pela
rede neuronal, pode-se notar que seu funcionamento
depende intimamente da escolha apropriada dos pa-
rametros R(ip), Clig), 0(ip) € T(ip) que sdo selecio-
nados. Acreditamos que algumas relagoes entre os
parametros existem, como no caso de Rj; 5), 0 ) e W
conforme descrito na Secao 5, que podem ajudar na
escolha apropriada dos parametros. Porém deve ser
necessdrio ainda se fazer alguns ajustes que dependem
dos parimetros dos grafos de processadores e tarefas

para se conseguir 0 melhor desempenho possivel.
Deve-se lembrar também que o algo-
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ritmo da rede neuronal tem caracterfsticas ideais para
processamento paralelo, o que o torna bastante “atra-
tivo” para a resolucdo do problema de alocagdo de

tarefas em sistemas distribuidos.
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