Representacoes de Algoritmos Genéticos para o
Problema de Escalonamento Estatico de Tarefas

em Multiprocessadores

Eduardo Cassiano da Silva

G

UFU

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE COMPUTAGAO
PROGRAMA DE POsS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

Uberlandia
2019






Eduardo Cassiano da Silva

Representacoes de Algoritmos Genéticos para o
Problema de Escalonamento Estatico de Tarefas

em Multiprocessadores

Dissertacao de mestrado apresentada ao
Programa de Pos-graduagao da Faculdade
de Computacdo da Universidade Federal de
Uberlandia como parte dos requisitos para a
obtengao do titulo de Mestre em Ciéncia da

Computacao.
Area de concentracao: Ciéncia da Computacio

Orientador: Paulo Henrique Ribeiro Gabriel

Uberlandia
2019



Ficha Catalogréafica Online do Sistema de Bibliotecas da UFU
com dados informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

S586
2020

Silva, Eduardo Cassiano da, 1992-

Representacdes de Algoritmos Genéticos para o Problema de
Escalonamento Estético de Tarefas em Multiprocessadores
[recurso eletrénico] / Eduardo Cassiano da Silva. - 2020.

Orientador: Paulo Henrique Ribeiro Gabriel.

Dissertacdo (Mestrado) - Universidade Federal de Uberlandia,
Pds-graduacdo em Ciéncia da Computacéo.

Modo de acesso: Internet.

Disponivel em: http://doi.org/10.14393/ufu.di.2020.104

Inclui bibliografia.

Inclui ilustracdes.

1. Computacao. |. Gabriel, Paulo Henrique Ribeiro,1984-,
(Orient.). Il. Universidade Federal de Uberlandia. P6s-graduacao
em Ciéncia da Computacdo. IlIl. Titulo.

CDU: 681.3

Bibliotecarios responsaveis pela estrutura de acordo com 0 AACR2:
Gizele Cristine Nunes do Couto - CRB6/2091
Nelson Marcos Ferreira - CRB6/3074




UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE COMPUTACAO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

Os abaixo assinados, por meio deste, certi cam que leram e recomendam para a
Faculdade de Computacao a aceitacdo da dissertacdo intitulada “Representagoes de
Algoritmos Genéticos para o Problema de Escalonamento Estatico de
Tarefas em Multiprocessadores” por Eduardo Cassiano da Silva como parte dos

requisitos exigidos para a obtencdo do titulo de Mestre em Ciéncia da Computacao.

Uberlandia, 20 de Janeiro de 2020

Orientador:

Prof. Dr. Paulo Henrique Ribeiro Gabriel
Universidade Federal de Uberlandia

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Murillo Guimaraes Carneiro
Universidade Federal de Uberlandia

Prof?. Dr?. Telma Woerle de Lima Soares

Universidade Federal de Goiéas






Dedico este estudo a minha familia por ter

me presenteado com Sua paciéncia, compreensao e amor.






Agradecimentos

Essa dissertacao de mestrado ¢é fruto da contribuicdo do precioso apoio de diversas
pessoas.

Primeiramente, direciono meus agradecimento ao professor Paulo Henrique, por toda
a paciéncia, confianca e dedicacao na realizagdo deste trabalho. Agradeco muitissimo
pelas corregoes, pela motivagao, pela oportunidade e por todo o amparo cedido.

Venho também agradecer a todos os meus colegas que me acompanharam nessa jor-
nada desde o comeco. A Danielli Lima, sou imensamente grato pelos conselhos, alertas e
por continuar me motivando a trilhar esse campo. Da mesma forma, agradeco ao Thiago
Fialho pelo companheirismo no decorrer das disciplinas e por ter me ajudado com diversas
ideias e sugestoes. Nao poderia deixar de agradecer a Maria Eugénia pelo seu apoio e por
sua sensatez vital nos momentos mais dificeis.

Também agradego a Fundagdo de Amparo a Pesquisa de Minas Gerais (FAPEMIG)
pelo fomento e suporte na execucao desse projeto. Semelhantemente, sou grato aos pro-
fessores da Faculdade de Computacao (FACOM) e por todo o suporte oferecido pela
Secretaria do Programa de Pés-Graduacao em Computacao. Estendo meus agradecimen-
tos ao professor Murillo Guimaraes e a professora Telma Woerle pela disponibilidade e
cooperagao para a realizacao da banca examinadora.

Por fim, sou eternamente grato a minha familia pelo apoio incondicional, pela com-
preensao e paciéncia nestes ultimos anos. A todos que contribuiram para a construcgao e

finalizacao desse projeto, o meu muito obrigado.






“A future is not given to you. It is something you must take for yourself.”
(Pod 042 para Pod 153)






Resumo

Este trabalho apresenta uma revisao sistematica da literatura sobre as caracteristicas
dos algoritmos genéticos aplicado ao problema do escalonamento de tarefas em sistemas
multiprocessados. A revisao foi aplicada sobre trabalhos publicados entre 1990 e 2018.
Sendo assim, um protocolo de pesquisa foi elaborado para definir as fases de execugao
da revisdo, assim como as regras para incluir e excluir estudos. Apds a execucao da re-
visao, 13 representagoes de cromossomos foram identificadas. Dadas as particularidades
de cada representacao, 78 operadores genéticos foram encontrados. As funcoes objetivo
empregadas nesses algoritmos também foram sumarizadas. Por fim, as quatro codifica-
¢oes (Codificagao de Listas Topolégicas (TLE), Codificacdo de Alocagao e Escalonamento
(MSE), Codificagao por Lista Ordenada (OLE) e Codificagdo por Lista de Processadores
(PLE)) foram comparadas através de uma anéalise de dispersao. Desse modo, ao aplicar
as métricas de makespan, flowtime e load balance, foi possivel observar um melhor de-
sempenho na representacdo OLE e uma equivaléncia entre TLE, MSE e PLE. Por fim,
a sintese elaborada nesta dissertacao pode ser significativa na tomada de decisdo e na

realizacao de novas pesquisas.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos; Escalonamento de Tarefas, Sistemas Multipro-

cessados; Representagoes; Fungao Objetivo; DAG.






Abstract

This dissertation presents a systematic review of the literature on the characteristics of
genetic algorithms applied to the multiprocessor task scheduling problem. The review was
applied on works published between 1990 and 2018. A research protocol was developed to
define the stages of the review as well as the rules for including and excluding studies. In
the review, 13 representations of chromosomes were identified. Given the particularities of
each representation, 78 genetic operators were found. The objective functions employed in
these algorithms have also been summarized. Finally, the four encodings (Topological List
Encoding (TLE), Matching Scheduling Encoding (MSE), Ordered List Encoding (OLE)
and Processor List Encoding (PLE)) were compared by dispersion analysis. Thus, when
applying the metrics of makespan, flowtime and load balance, it was possible to observe
a better performance in the OLE representation and an equivalence between TLE, MSE
and PLE. Lastly, the synthesis developed in this dissertation can be significant in decision

making and in conducting new research.

Keywords: Genetic Algorithms; Task Scheduling, Multiprocessed Systems; Representa-
tions; Objective function; DAG.
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CAPITULO

Introducao

A atividade de designar tarefas a recursos que as executem é aplicada em variadas
areas de planejamento. Existem muitas versoes de problemas baseados nessa premissa.
Por exemplo, ao dividirem um sistema de processamento, os diversos processos relaciona-
dos devem obedecer a uma ordem de execugao pré-estabelecida, de forma a proporcionar
a sua completa execucao. Essa sequéncia de execugao tem sua complexidade aumentada
quando os processos encontram um cenario com multiplos processadores, seja por unida-
des processadoras multintcleos ou por arranjos de computadores interligados em rede. A
atividade de organizar, designar e avaliar a sequéncia de execucao das tarefas sob um con-
junto de recursos é conhecida como escalonamento. Nesses ambientes, seja para otimizar
uma métrica de desempenho, tal como a utilizagao do sistema ou o tempo de finalizacao,
uma aplicacao paralela deve ser alocada sobre um conjunto de recursos computacionais
disponiveis (processadores) (HOU; ANSARI; REN, 1994; SHEIKH; AHMAD; ARSHAD,
2017).

O escalonamento de tarefas em multiprocessadores (MTSP!) é um problema da classe
NP-dificil (GOLUB; KASAPOVIC, 2002). Além disso, esse tipo de problema pode apre-
sentar uma extensa variacdo de cenarios baseados em restrigoes atribuidas as tarefas ou
aos recursos. Arranjos de computadores homogéneos (isto é, sem variagoes de hardware)
ou heterogéneos sao diferentes exemplos de cendrios. Outro exemplo é o custo de comuni-
cagao, relacionado as tarefas, que contabiliza o esfor¢o necessario entre tarefas que devem
se comunicar no decorrer da execuc¢ao. Além das restrigoes, o problema também pode
apresentar métricas que medem o desempenho do escalonador em satisfazer os objetivos.
E natural que as métricas empregadas possuam objetivos conflitantes e consequentemente,
aumentem a complexidade, gerando assim novas classes de problema baseados na premissa

do escalonamento.

Por ser um problema constantemente abordado na literatura, existem diversas solugoes

implementadas por meio de heuristicas e meta-heuristicas. Sobre essa tltima proposta, os

L Do inglés, Multiprocessor Task Scheduling.
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Algoritmos Genéticos (GAs?) sao ferramentas comumente utilizadas (SHEIKH; AHMAD);
ARSHAD, 2017; AKBARI, 2018; PILLAI et al., 2018). GAs representam uma classe de
técnicas bioinspiradas que podem ser adaptados em varios tipos de problemas. Ao se
inspirar no paradigma evolucionista, GAs trabalham com a evolucao de varias solugoes
simultaneamente, garantindo uma vantagem significativa comparada a técnicas sequenci-
ais. Dessa forma, GAs podem explorar a computacao paralela e, portanto, apresentarem
melhor desempenho. Os operadores genéticos sao outras propriedades importantes nos
GAs uma vez que combinam ou modificam solug¢oes, expandindo a capacidade de explo-

ragao do espaco de solugoes.

Com uma quantidade de trabalhos significativos sobre o tema, existem variadas taxo-
nomias voltadas a enumerar as heuristicas e meta-heuristicas empregadas ao problema,
bem como a evolugao dessas técnicas no decorrer dos anos. Esses trabalhos sao relevan-
tes, uma vez que podem oferecer um amplo sumario de solugoes utilizadas. Todavia, tais
estudos podem nao apresentar caracteristicas inerentes as técnicas levantadas. Essas pro-
priedades podem ser relevantes ao serem observadas em conjunto, de tal forma que seja
possivel a elaboracdo de novas propostas baseadas em alteracdes ou combinagoes dessas
caracteristicas. Uma maneira de investigar, sumarizar e sintetizar esses dados é através
de uma Revisao Sistemética da Literatura (SRL3?) (KITCHENHAM et al., 2009). A SLR
consiste em um procedimento rigoroso de sele¢ao e anélise de trabalhos, de tal forma que
seja possivel responder as questoes de pesquisa formuladas sem seguir um viés por parte

dos pesquisadores, ou seja, sem apresentar alguma tendéncia.

Esta dissertacao de mestrado propoe a aplicacao de técnicas de SLR para extracao das
codificacoes, fungoes objetivos e métricas utilizadas em problemas de escalonamento em
sistemas multiprocessados. Um levantamento dessas propriedades permite uma completa
avaliacao através de comparacoes de resultados ou medicao de custos de desempenho.
Com a avaliacao desses itens, é possivel elaborar futuras combinagoes de técnicas no in-
tuito de criar melhores modelos evolutivos para a solugao do problema. Por fim, também
torna-se possivel mapear quais técnicas implicam significantemente em melhores resulta-

dos e observar se a literatura segue algum viés de aplicacao.

Com a conclusao deste trabalho, uma colecao de 63 estudos foi formada com a exe-
cucao das técnicas de SLR. Em seguida, 13 representacoes empregadas pelos GAs na
resolucao do MTSP foram extraidas, contando também com 39 mecanismos de recombi-
nacao e outras 39 técnicas de mutagao. Desse modo, utilizando os dados extraidos, essa
dissertagao elaborou uma ampla sintese de resolu¢oes do MTSP. Além disso, quatro re-
presentagoes (Codificacao de Alocagao e Escalonamento, Codificacao de Lista Topolégica,
Codificacao de Lista de Processadores e Codificagdo de Lista Ordenada) foram selecio-

nadas e analisadas considerando trés métricas de comparagao (makespan, flowtime, load

2
3

Do inglés, Genetic Algorithm.
Do inglés, Systematic Literature Review.
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balance). Ao final, considerando um experimento de geragao de populagao inicial e analise
de dispersao, foi possivel observar um comportamento equivalente entre a Codificacao de
Lista Topolégica, Codificacao de Lista de Processadores e a Codificagdo de Alocacao e
Escalonamento. Também foi possivel observar um desempenho melhor na Codificacao de
Lista Ordenada em todas as métricas aplicadas, apesar desta utilizar uma heuristica de
alocacao de tarefas, o que pode reduzir a diversidade populacional e, consequentemente,

dificultar o processo de busca do GA.

1.1 Hipobtese

Propriedades dos GAs como codificagbes dos cromossomos, operadores genéticos e
fungoes objetivos podem influenciar diretamente na resolugao de problemas. Dessa forma,
no MTSP, a escolha da codificacao de cromossomo influencia diretamente no desempenho

da solugao, mesmo sem a empregabilidade dos operadores genéticos.

1.2 Justificativa

Geralmente, o principal objetivo das taxonomias ¢ sumarizar todos os trabalhos refe-
rentes a um tema. Dessa forma, um levantamento pode deixar de abordar caracteristicas
especificas das técnicas. Portanto, no caso do MTSP, um levantamento combinado a um
estudo pode destacar propriedades intrinsecas dos GAs bem como as métricas abordadas
no problema. Os GAs contemplam um conjunto variado de técnicas a fim de facilitarem
a exploracao do espago de solugoes. As caracteristicas de um GA podem prover variadas
modificagdes que criam novas possibilidades com melhores chances de alcancarem bons
resultados. Portanto, este estudo visa levantar e organizar em uma sintese as caracteris-
ticas inerentes ao operadores genéticos, representacoes dos individuos, fungoes objetivo
e as métricas empregadas ao problema. Este estudo também, considerando variadas ca-
tegorias de codificagdes, propoe-se a analisar e comparar as principais representacoes de

individuos empregadas ao problema em diferentes métricas de desempenho.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo principal aplicar uma Revisao Sistematica da Lite-
ratura para sumarizar e, posteriormente, medir aspectos especificos relacionados ao pro-
blema de escalonamento de tarefas em multiprocessadores, onde as técnicas de resolucao
utilizadas sao os Algoritmos Genéticos. Dessa forma, ao analisar trabalhos da literatura

disponiveis entre a 1990 e 2018, o proposito é reunir e sumarizar as representacoes de
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individuos, as fung¢oes objetivo, as métricas associadas ao problema e os operadores gené-
ticos utilizados. A partir desse estudo, busca-se analisar possiveis relacoes entre algumas
codificacbes e métricas empregadas ao problema. Dessa forma, a sintese e os resultados
gerados podem orientar novas investigagoes em técnicas promissoras menos exploradas ou

possiveis novas combinacoes.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos propostos por este trabalho sao:

1 Elaborar uma taxonomia através de um levantamento da literatura, entre os anos
de 1990 e 2018, utilizando os rigorosos procedimentos da SRL e que contemple
as representacoes, fungoes objetivo, operadores genéticos e métricas utilizadas na
resolugdo do MTSP com GAs;

(1 Analisar os trabalhos levantados pela SRL, de forma a investigar possiveis relagoes

inerentes a essas publicagoes;

(d Construir uma biblioteca que contemple codificacbes dos itens sumarizados pela
SRL, de maneira a atuar como um inventario que facilite a execugao de experimentos

voltados a unificacdo de técnicas ou comparagoes entre as mesmas;

1.4 Organizacao da Dissertacao
Essa dissertacao foi estruturada sobre as seguintes divisoes:

Capitulo 2 — Fundamentagcao Teodrica: Sintetiza uma revisao dos principais temas
relacionados a essa pesquisa, sendo esses o Problema do Escalonamento de Tarefas em

Multiprocessadores, os Algoritmos Genéticos e a Revisao Sistematica da Literatura;

Capitulo 3 — Revisao Sistematica sobre GAs aplicados ao MTSP: Inclui o proto-
colo elaborado e utilizado na execugao da Revisao Sistematica da Literatura. Também sao
apresentadas as diversas informagoes levantadas correspondentes as questoes de pesquisa

definidas no protocolo;

Capitulo 4 — Representagoes: Sumariza todas as representacoes de cromossomos
empregadas nos trabalhos levantados na revisao. Os operadores genéticos, recombinagao

e mutacao, também sao sumarizados em cada representagao apresentada;

Capitulo 5 — Fungoes Objetivo: Agrupa todas as fungoes objetivos levantadas nos
trabalhos encontrados na revisao. As fungoes sdo apresentadas seguindo uma hierarquia

baseada nas codificagoes de cromossomo pesquisadas.
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Capitulo 6 — Experimentos: Contempla uma cole¢ao de experimentos realizados sobre
as principais codificacoes levantadas. Caracteristicas do experimento, anélises de disper-

sao e a metologia empregada sao apresentadas.

Capitulo 7 — Conclusao: Apresenta observagoes e as principais conclusoes desta dis-

sertacao. Ao final, sdo sugeridos alguns possiveis trabalhos futuros a curto e médio prazo.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo contempla o material necessario e adequado a compreensao das técnicas
utilizadas e estudadas neste trabalho. Desta forma, diversos conceitos essenciais sao
resumidos e apresentados.

A Secao 2.1 introduz o problema do escalonamento estatico de tarefas em multiproces-
sadores. A Secao 2.2 traz uma descricao geral sobre os conceitos de algoritmos genéticos.
Finalmente, a Se¢do 2.3 apresenta conceitos relacionados a técnica de revisao sistematica
da literatura, juntamente com exemplos de aplicagoes e possiveis divisdes necessarias a

execucao da revisao.

2.1 Escalonamento Estatico de Tarefas em Multipro-

cessadores

O Escalonamento de Tarefas em Multiprocessadores (MTSP) consiste na distribui¢ao
e execugao de tarefas relacionadas a um conjunto interligado de processadores. Essas
tarefas podem ser formadas, por exemplo, através da divisao de uma tarefa grande em
pequenas tarefas correlacionadas (SINGH; SINGH, 2012). Existem variagdes do pro-
blema, baseando-se nas caracteristicas das tarefas e na quantidade de informacao dispo-
nivel (KAUR; CHHABRA; SINGH, 2010a). Outras varia¢oes podem estar presentes no
tratamento do envio de dados entre tarefas relacionadas e nos aspectos do sistema de pro-
cessamento adotado. Neste contexto, o MTSP estéatico é estruturado sobre um modelo
computacional onde a relacdo de dependéncias e a ordem de execucao entre as tarefas
sao conhecidas a priori e nao mudam no decorrer do escalonamento ou na execucao das
tarefas (XU et al., 2014). Além disso, enquanto algumas tarefas dependem da saida de
outras, outras podem executar independentemente ao mesmo tempo, o que aumenta o
paralelismo no problema (GUPTA; KUMAR; AGARWAL, 2010).

O MTSP é um problema amplamente explorado na literatura, seja por heuristicas ou

meta-heuristicas, além de ser um problema NP-dificil. Golub e Kasapovic (2002) sin-
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tetizam na Tabela 1 a elevagao de complexidade do MTSP em relagao a quantidade de
processadores, tempo de processamento e restrigoes de precedéncia. A tabela revela que,
apesar das tarefas possuirem custo de execucao igual, o problema atinge uma comple-
xidade NP-dificil quando as restrigoes e a quantidade de processadores tornam-se arbi-
trarias. Além disso, essa complexidade é elevada quando o custo de execugdo também

torna-se arbitrario.

Tabela 1 — Complexidade de problemas de escalonamento.

’ Processadores (m) \ Tempo p/ Tarefa \ Restricoes \ Complexidade ‘
Arbitréaria Igual Arvore O(n)
2 Igual Arbitraria O(n?)
Arbitrario Igual Arbitraria NP-dificil
Fixado(m > 2) ti=1ou2Vi Arbitraria NP-dificil
Arbitraria Arbitraria Arbitraria | Fortemente NP-dificil

Fonte: adaptado de Golub e Kasapovic (2002).

As préximas subsegoes apresentam mais detalhadamente aspectos do MTSP estatico

aplicado em ambientes homogéneos, heterogéneos e com controle dindmico de frequéncia.

2.1.1 Representacao das Tarefas

A relagao de precedéncia entre as tarefas pode ser modelada conforme um grafo aci-
clico dirigido (DAG!), G = (T,E), onde T = ty,ts,....t, é o conjunto de vértices que
representa cada tarefa e E é o conjunto de arestas que indica a ordem de precedéncia.
Desse modo, dado as tarefas t; e t; € T', se e;; € F, entao t; s6 podera comecar sua execu-
¢ao apds a conclusao de t; (OMARA; ARAFA, 2009). Com a representagao em grafo, as
expressoes succ(t;) e pred(t;) sao geralmente utilizadas para representar, respectivamente,
os sucessores imediatos e os antecessores imediatos de uma tarefa ;.

No DAG, o peso de cada vértice representa a quantidade de ciclos de processamento
requeridos por uma tarefa para ser executada, et(ti) > 0, e o peso em cada aresta de-
monstra o custo computacional de comunicacao em transferir dados de uma tarefa t; para
sua sucessora t; (DHINGRA; GUPTA; BISWAS, 2014). Definido como ¢(¢;,t;) > 0, o
custo de comunicacao nao é computado quando as tarefas antecessora e sucessora estao
escalonadas no mesmo processador (TSUCHIYA; OSADA; KIKUNO, 1998). Outra forma
de reduzir ou eliminar o custo de comunicacao é a duplicacao de tarefas, em que algumas
copias de tarefas sdo distribuidas aos demais processadores do conjunto, o que elimina a
necessidade de transferéncias externas (TSUCHIYA; OSADA; KIKUNO, 1997).

A Figura 1 apresenta uma instancia do MTSP. Primeiramente, na Figura 1(a), um

DAG com 8 tarefas (n = 8) ¢ ilustrado. As arestas em destaque identificam o caminho

L Do inglés, Directed Acyclic Graph.
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critico, sendo esse o caminho com a soma méaxima de custo de execugdo e comunicacao
entre as tarefas de entrada e saida (OMARA; ARAFA, 2009). Outro indicador semelhante
ao caminho critico é a Sequéncia Principal (M S?). Conforme a definicio de Yao, You
e Li (2004), uma M S(t;) indica qual é a maior soma de custo de computacdo de uma
tarefa de entrada até uma tarefa t;. Dentre todas as MSs, a sequéncia com o maior
custo computacional é chamada de sequéncia principal do DAG (DAGMS). Em seguida,
a Figura 1(b) relaciona o custo de computacao (et(t;)), a quantidade total de dados

transferidos a cada tarefa (T'C'C(t;)) e o valor de altura no grafo.

Figura 1 — Uma instancia do MTSP com 8 tarefas.

| Tarefas | et(t;) | TCC(t;) | altura(i) |

131 3 0 1
123 2 0 1
t3 1 2 2
14 2 3 2
ts 3 4 2
t6 2 2 3
tr 2 8 3
123 4 6 4
(a) DAG com 8 tarefas. (b) Propriedades das tarefas.

Fonte: adaptado de Hou, Ansari e Ren (1994) e de Tsuchiya, Osada e Kikuno (1997).

Conforme apresentado na Figura 1, as tarefas dispostas no DAG podem apresentar um
valor relacionado a altura. Obtido conforme a Expressao 1, em que pred(t;) representa as
tarefas predecessoras de uma tarefa ¢;, o valor de altura é utilizado como um dos possiveis
pardametros na definigdo de uma ordem vélida de execu¢ao (HOU; ANSARI; REN, 1994).
Naturalmente, as tarefas com um valor de altura menor tendem a ser priorizadas na

organizacao da execugao.

0 , se pred(t;) =0
altura(t;) = - (1)
14+ max {altura(t;)} , caso contrario
t;epred(t;)

Além da funcao altura, existem outros indices utilizados na ordenacao das tarefas.
Hou, Ansari e Ren (1994) propoem uma modificagdo na funcao altura para flexibilizar o
indice de tarefas distribuidas em intervalos longos no DAG. Outros indices populares sao
o t-level e o b-level. O primeiro é definido como o comprimento do mais longo caminho

no DAG de uma tarefa de entrada até ¢;, excluindo o custo de execucao de t; (KAUR,;

2 Do inglés, Main Sequence
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CHHABRA; SINGH, 2010a). Analogamente, o indice b-level é definido como o mais
longo caminho de ¢; até uma tarefa de saida, incluindo o custo de execugao de t; (KAUR;
CHHABRA; SINGH, 2010a). Os indices t-level e b-level sdo obtidos segundo as Expressoes
2 e 3, respectivamente. Na Expressao 3, succ(t;) representa as tarefas que sucedem uma

tarefa t;.

Hevel(t;) = | max = tlevel(t;) +wj+c; (2)
blevel(t;) = wi —i—t rnaX(t )Cij + blevel(t;) (3)
jEsucce(ty

2.1.2 Arquitetura do Ambiente
2.1.2.1 Cenarios Classicos

No MTSP, as tarefas dispostas no DAG devem ser distribuidas em um ambiente
de computacao com multiprocessadores, sendo este composto por um conjunto P =
P1, P2, ..., Pm de processadores. Os processadores dispostos nesse conjunto podem repre-
sentar dois modelos de arquitetura: homogéneo e heterogéneo. Em um cenario com pro-
cessadores homogéneos, o custo computacional de cada tarefa é o mesmo para qualquer
um dos noés do sistema. Em contrapartida, heterogeneidade do sistema significa que os
processadores possuem diferentes velocidades ou capacidades de processamento (SINGH;
SINGH, 2012). O custo computacional de cada tarefa, considerando a quantidade de
instrugoes necessarias para a execuc¢ao, pode variar de processador a processador. Sendo
assim, em uma abordagem estatica do problema, uma matriz de custo de execucao, de or-
dem n x m, relaciona o custo computacional de cada tarefa a cada processador do sistema
(AHMAD; MUNIR; NISAR, 2012).

Independente da arquitetura empregada, os processadores do sistema sao interconec-
tados. Essas conexoes garantem a transferéncia de dados entre tarefas nao escalonadas no
mesmo processador. Os dados transferidos entre as conexdes sao relacionados na matriz
de custo de comunicacao. De ordem n xn, essa matriz dispoe a quantidade de dados neces-
sarios para serem transmitidos entre uma tarefa ¢; para uma tarefa t; (KANG; ZHANG;
CHEN, 2011).

A Figura 2 apresenta dois modelos de sistema com multiprocessadores totalmente
conectados. A heterogeneidade é representada na Figura 2(b) através das cores dos nds, de
forma que, dentre os oito ndés do conjunto, existem trés modelos diferentes de processador.
Adicionalmente, a Tabela 3(a) apresenta a matriz de custo de execugao do DAG da Figura
1(a) relacionada ao modelo heterogéneo da Figura 2 (b). De forma andloga, a Tabela 3(b)
sintetiza uma matriz dos custos de comunicagdo do DAG da Figura 1(a) relacionada ao

modelo homogéneo da Figura 2(a).
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Figura 2 — Grafo de processadores com oito unidades amplamente interligadas.

(a) Processadores Homogéneos (b) Processadores Heterogéneos

Fonte: adaptado de Singh e Singh (2012).

Figura 3 — Matrizes relacionando execucao e comunicacao no MTSP estatico.

’ Tarefas \ Dit \piQ \pig ‘ ’ Tarefas \ t \ to \ ts \ ty \ ts \ te \ tr \ ts ‘
t 41 816 t -1 20 -3 -]-1-1-
123 5o |10 7 12 -l - -9 --]-
ts 2 1411 12 -l - - -2 -
17 316 |3 17} -l -l - - -]-15]2
t5 4 1 8 | 7 ts -l - - -]-13]-
t6 316 |2 6 -l -l - -]-1-13
t7 4 | 8 | 4 7 e e e B e e B |
123 5 | 10| 3 123 e e T e
(a) Matriz de custo de execucio. (b) Matriz de custo de comunicagao.

Fonte: do autor.

2.1.2.2 Escala de Frequéncia de Voltagem Dindmica

No escalonamento consciente de energia, além de tentar reduzir o tempo de finali-
zacao, um algoritmo de escalonamento busca também minimizar o consumo energético.
Portanto, um algoritmo pode considerar as disponiveis tecnologias de hardware para con-
trole de energia. Neste cendrio, Guzek et al. (2014) destaca duas tecnologias voltadas
a economia de energia: a hibernagao de recursos e a Escala de Frequéncia de Voltagem
Dindmica (DVFS?). Sheikh, Ahmad e Fan (2016) destacam o DVFS como uma das tec-
nologias de controle equipadas em chips multinticleo, que podem ser exploradas por um
escalonador de recursos para designar tarefas aos nicleos. Conjuntamente, Guzek et al.

(2014) destaca que a mais comum e moderna tecnologia de circuitos, semicondutor de

3 Do inglés, Dynamic Voltage Frequency Scaling.
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metal-6xido complementar (CMOS?), possui uma funcdo para controlar o suprimento de
voltagem e frequéncia.

A importancia do uso do DVF'S deve-se a economia de energia, que pode ser obtida ao
usar menores niveis de voltagem. Todavia, conforme Guzek et al. (2014), essa reducao na
frequéncia de operacao pode aumentar o tempo necessario a execucao, consequentemente
impactando negativamente no QoS®. Em contrapartida, a técnica DVFS ¢é mais adaptavel
a mudancas do que a hibernacao de recursos, uma vez que o tempo de transicao do DVFS
¢ muito menor do que o apresentado pela hibernacao de recursos, consequentemente
afetando a capacidade de resposta e portanto o QoS.

Segundo as definigoes de Guzek et al. (2014), cada processador p; possui um conjunto
de pares DVFS definido por D!. Um par k& de DVFS, denotado como dj, ¢ uma tupla
(vg, s), de forma que v, € RT é a voltagem operacional do processador e s € RY
é velocidade relativa formada pela relacdo da velocidade operacional para a velocidade
maxima do processador.

A Figura 4(a) apresenta um exemplo, definido por Guzek et al. (2014) de uma relagao
de pares de DVFS em trés processadores heterogéneos. Em contrapartida, o trabalho de
Sheikh, Ahmad e Fan (2016) atribui a tecnologia DVFS aos niveis de frequéncia escalados
em um grupo de processadores homogéneos. Em adi¢ao ao exemplo, o grafico da Figura
4(b) apresenta a relagao de linearidade entre voltagem e eficiéncia apontado por Guzek
et al. (2014).

Figura 4 — Exemplo de pares DVFS em trés processadores heterogéneos.

100 |- :
k Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
Vi RS Vi RS Vi RS, 80| |
0 220 100 1.50 100 1.75 100 4
1 190 85 1.40 90 1.40 80 <
2 160 65 130 80 120 60 g 60| Tl |
3 130 50 .20 70 090 40 Tipo 2
4 1.00 35 1.10 60 Al -e- Tipo 3
5 1.00 50 wop o ]
6 0.90 40 ! ! ! ! ! ! ! !
08 1 12 14 16 18 2 22
Voltagem
(a) Relagao Linear (b) Processadores Heterogéneos

Fonte: adaptado de Guzek et al. (2014).

Apesar dos desafios encontrados no DVFS, tais como sobrecargas associadas e a ine-
vitavel energia estatica, o mesmo continua predominante para controlar a energia de

um chip. Em adicdo, o DVFS estd sendo ativamente pesquisado enquanto é incorpo-

Do inglés, complementary metal-oxide-semiconductor.

> Do inglés, Quality of Service.
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rado em arquiteturas emergentes, possibilitando assim, controle por software ou hardware
(SHEIKH; AHMAD; FAN, 2016).

2.1.3 Meétricas Empregadas

O problema de MTSP pode apresentar varios critérios de otimizagao, sendo que os

principais estao listados a seguir:

1 Makespan: Com o objetivo de minimiza-lo, o tempo total de conclusao (total com-
pletion time ou makespan) pode ser obtido através da finalizagao da tltima tarefa
executada ou da finalizagao do tultimo processador em execucao. O valor calculado
¢ uma consequéncia direta dos tempos de execugao das tarefas precedentes ja execu-
tadas juntamente ao tempo de espera (ociosidade) encontrado nas comunicagoes ou
lacunas no escalonamento. A Expressao 4 apresenta o célculo do makespan, onde

ftp(pj) determina o tempo de finalizagdo de um processador ;;

makespan: {me%c fto(p))} (4)

 Flowtime: Além do makespan, o tempo de finalizacdo das tarefas pode estar as-
sociado a outra medida. Kaur, Chhabra e Singh (2010b) definem a minimizagao
do flowtime como a tentativa de reduzir a soma dos tempos de finalizacao de todas
as tarefas. A Expressdo 5 define o célculo do flowtime, sendo ftt(¢;) o tempo de

finalizacao de uma tarefa ¢;.

flowtime: {> ftt(t;)} (5)

JEN

1 Load Balance: Outra forma de avaliar uma solugao é observar se ha uma distri-
buicao adequada de tarefas nos processadores do ambiente. Essa distribuicao pode
ser avaliada pelo load balance (ou balancamento de carga). A Expressao 6 apre-
senta o cdlculo do load balance, onde avg é a média dos tempos de finalizacao dos
processadores do conjunto (OMARA; ARAFA, 2009):

, to(p.
Load Balance : €N ftr(p;) (6)

avg

1 Confiabilidade: Considerando um ambiente com um sistema sujeito a falhas, a
métrica da confiabilidade mede a probabilidade de sucesso na execugao de tarefas

nesse sistema. O indice de confiabilidade pode ser definido conforme a Expres-
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sao 7 sendo que A é uma constante, seguindo o modelo de distribuicado de Poisson
(CHITRA et al., 2010):

Confiabilidade: Y~ A; ftp;(s) (7)
J

Consumo elétrico: A Subsecao 2.1.2.2 apresentou uma variacao de cenario em que
a velocidade de processamento dos processadores pode ser ajustada mediante um
controle de frequéncia. Ao observar as frequéncias empregadas, é possivel estimar
a quantidade de energia gasta no sistema. Desse modo, a minimizacao do consumo

elétrico é outra métrica possivel,

Temperatura: Conforme o consumo elétrico, a medicao da temperatura do sistema
é outra métrica que aborda sustentabilidade. De forma anéloga, é possivel estimar
a temperatura dos nicleos de processamento ao observar as frequéncias adotadas

em cada etapa do escalonamento;

Paralelismo: Um escalonamento também pode ser medido pela capacidade de
paralelismo. Sendo assim, é analisado o nivel de distribui¢ao das tarefas no sistema,
de forma que, ao final, escalonamentos com um maior grau de paralelismo recebam

melhores classificagoes;

Quantidade de processadores: Um cenario que reduz a quantidade de recursos
é uma outra possivel forma de avaliar um escalonamento. Portanto, essa métrica
mede solugoes que tentam reproduzir um desempenho proximo ou equivalente a

outras solugoes em cenarios com uma maior quantidade de processadores;

Custo de comunicacao: Além de ser proeminente em boa parte dos cendarios
abordados, o custo de comunicac¢ao também pode ser utilizado na otimizacao. Dessa
forma, uma minimizacao do custo de comunicacao significa a reducao de espera de

tarefas que necessitam de dados de suas tarefas predecessoras;

Utilizacao de recursos: Um escalonamento também pode ser medido pela sua
utilizagao dos recursos do sistema, isto é, pelo emprego equivalente dos processadores
do conjunto. Em resumo, o desempenho na métrica é relacionado a ociosidade e a

utilizagao dos processadores.

2.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (GAs) sdo técnicas de busca baseadas na simplificagao de alguns

processos evolutivos. A analogia deve-se ao mecanismo para geracao de novos estados, em

que uma selecao natural é representada através da reprodugao sexuada entre duas ou mais
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solugdes. O surgimento da técnica estd associada ao trabalho de Holland (1975), responsa-
vel por produzir a popularidade do método no inicio da década de 1970. GAs operam em
uma populagao de solugdes e ndao em uma tnica solugdo. Atuam implementando heurfs-
ticas tais como selegao (selection), recombinagao (crossover) e mutacao (mutation) para
a evolugdo de melhores solugoes (WALL, 1996). Em resumo, os GAs pertencem a uma
classe de algoritmos probabilisticos que sao implementados através de buscas paralelas e
adaptativas baseadas na teoria evolutiva de sobrevivéncia dos mais aptos (PACHECO et
al., 1999).

Os GAs pertencem a uma familia de algoritmos voltada ao estado da solugao e nao
ao custo do caminho para encontra-ld4 (RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010). Em um
problema de alocagao de horarios, o importante em sua resolucao é encontrar uma confi-
guracao adequada que resolva a adversidade. Desse modo, a sequéncia de passos para a
construcao da solug¢ao nao é o mais importante, mas sim, a solucao final encontrada. Esta
categoria de algoritmos é conhecida como “Busca Local”, onde o objetivo é a aplicacao de
técnicas em problemas de otimizagdo. Outros exemplos populares de técnicas nesta area
sao: Busca de subida de encosta (Hill climbing search), Témpera simulada (Simulated
annealing), Busca em feixe local (Local Beam Search) e Busca em feixe local estocastica

(Stochastic local beam search).

A Figura 5 sintetiza o algoritmo de um modelo tipico de GA. Ao inicio, o algoritmo
cria uma lista de individuos, estes identificados como possiveis solugoes do problema.
Consequentemente, um cromossomo ¢é a estrutura basica que codifica um individuo. Para
diferenciar e classificar estes individuos, o algoritmo utiliza uma funcao de aptidao que
atribui a cada individuo uma nota classificatéria. Este valor sera utilizado como parametro
na selecao de individuos aptos a realizarem a geracao de novas solugoes. Posteriormente,
o algoritmo entra em um laco de ng geracgoes voltadas a evolucao e formacao de novas
populagoes. Em cada interacao do ciclo, o algoritmo seleciona individuos baseando-se nos
valores de aptidao. Em seguida, os individuos selecionados sao encaminhados a recombi-
nacao, onde duas ou mais solugoes terdo o material genético intercalado para a geracao
de novos cromossomos. Essas novas soluc¢oes sao encaminhadas a etapa de mutacao, onde
poderao sofrer modificagoes aleatérias em alguns de seus genes. Apods as recombinagoes
e mutacoes, o GA ainda pode utilizar algum procedimento de atualizacao da populacao,
por exemplo, alguma estratégia elitista para encaminhar os melhores individuos para a
proxima geragao. Ao final, apds ng geragdes ou até alcancar um critério de parada, o

algoritmo retornara o individuo que apresenta o melhor valor de aptidao.

Uma contextualizacdo mais clara sobre os elementos tipicos de um GA é apresentada

nas proximas subsegoes.
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Figura 5 — Fluxograma de um GA tipico.
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Fonte: adaptado de Kang et al. (2011).

2.2.1 Codificagao

Um dos maiores desafios na aplicacao de um GA é a sua representacao. Esta etapa
exige uma cuidadosa engenharia na abstracao dos dados, isto é, uma caracterizacao que
possa ser fiel a abstracao do problema e que ao mesmo tempo, possa ser flexivel aos me-
canismos de um GA. Além de codificar o problema, a representacao pode ter impacto
no desempenho do algoritmo. Por exemplo, no problema das oito rainhas, é possivel re-
presentar cada solugdo como uma cadeia binaria ou como um agrupamento de nimeros
inteiros. Ambas representagoes podem ser aplicadas aos operados genéticos, todavia, po-
dem apresentar comportamento diferente nas evolugoes do algoritmo. Jelodar et al. (2006)
acrescenta que a representacao que o cromossomo utiliza é crucial para o desempenho do
GA, definindo se o espago de busca pode ser alcancado ou se cromossomos produzidos sao
validos. Essa dualidade entre espaco de busca e codificacoes validas e invalidas é ilustrada

na Figura 6.

Na decodificagao, esta estrutura é traduzida para uma solucdo do problema. Um
agrupamento de diversas solugoes caracteriza uma populacao, isto é, uma colecao de indi-
viduos de cada geracao. Dessa forma, a populacgao inicial pode ser gerada aleatoriamente
ou baseada em regras, heuristicas e algoritmos (DHINGRA; GUPTA; BISWAS, 2014). A

evolucao de cada populacao é realizada pelos mecanismos de reproducao, onde cada ciclo
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Figura 6 — Relacao 1 para 1 entre espaco de busca e espaco de codificacao.

Espago de Espago de Espaco de Espaco de
busca Codificagao busca Codificacao

clojelc

D Codificagao Factivel . Codificagao Infactivel

Fonte: adaptado de Hou, Ansari e Ren (1994).

Figura 7 — Exemplos de algumas codificagoes empregadas por GAs.

Locus (indice)
Locus (indice)
1 2 3
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

4.3852 | 0.5837 | 8.3853 | c1
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Alelo(valor) = 1 i} [ Alelo(valor) = 0 t_ Alelo(valor) = 6.3964
(a) Codificacao binaria. (b) Codificagao real.

Fonte: adaptado de Coello et al. (2007).

evolutivo representa uma geracao (populacao atual do ciclo).

A Figura 7 ilustra dois modelos de codificacao geralmente adotados em GAs: repre-
sentacao binaria e representacdo com valores reais. Os genes formam uma colegdo de
simbolos que representam os cromossomos, onde cada fragmento é parte da solucao co-
dificada (GOLUB; KASAPOVIC, 2002). Os alelos representam os diferentes valores que
um gene pode assumir, onde a delimitagao de valores obedece a representagao empregada
— binéria, real, dentre outras. Locus define a posicao de um determinado gene dentro de
um cromossomo (COELLO et al., 2007).

2.2.2 Otimizacao

Independente do cenario aplicado, os individuos de uma populagao necessitam de

alguma medida que reflita seu desempenho como solucao do problema. Neste caso, o
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valor de aptidao ¢é utilizado e é o principal indice relacionado a otimizagao provida pelo
GA. Além disso, a aptidao é utilizada como critério classificatorio nas operagoes de selecao.
Em resumo, a aptidao é uma medida que determina o quao bom um cromossomo otimiza
a fungao objetivo (JELODAR et al., 2006). Em problemas de minimizagao, solugoes de
maior aptidao sdo as de menor custo (GABRIEL; DELBEM, 2008). A medida de aptidao
¢é recalculada sempre que um individuo é gerado ou modificado. Desse modo, otimizar
uma funcao objetivo, dentro de um GA, é encontrar individuos com valor de aptidao
6timo ou proximo ao ideal no cenario explorado.

Uma otimizacao simples ainda pode ser expandida para otimizagoes biobjetivo e mul-
tiobjetivo. Esses objetivos geralmente sao conflitantes, e encontrar uma solugdo para um
tnico objetivo degrada a solu¢ao ao se considerar os demais objetivos (PILLAI et al.,
2018). Variados esquemas sao empregadas na tentativa de prover um equilibro entre os
objetivos. A Expressao 8 apresenta o método da soma ponderada com duas fungoes ob-
jetivos arbitrarias para serem otimizadas (CHITRA; VENKATESH; RAJARAM, 2011).
Nesta abordagem, as duas fungoes sao combinadas a pesos que nivelam o nivel de rele-
vancia pretendido a cada objetivo. Por exemplo, quando w = 0, somente a funcao f5 é
considerada. Em contrapartida, quando w = 1, somente a funcao f; é avaliada. Além
disso, a soma de objetivos combinadas a pesos configura uma forma de conversao para

um unico objetivo.

min f = wfi + (1 - ) (8)

Mais semelhante aos problemas do mundo real, a otimizacao multiobjetivo geralmente
procura determinar um balanceamento entre os objetivos, gerando um conjunto de solu-
¢oes ndo dominadas, conhecido como solugdes étimas de Pareto (CHITRA et al., 2010).
Desta forma, a otimizacao de um problema multiobjetivo pode ser modelada conforme
a Expressao 9, onde N, define a quantidade de objetivos, f; é a i-ésima funcao obje-

tivo e x é uma cadeia de decisdo que representa uma solugdo (CHITRA; VENKATESH;
RAJARAM, 2011).

min f(x) i=1,2,...Nu; 9)

Segundo a definigdo de Chitra et al. (2010), em uma otimizacao multiobjetivo, entre
duas solugoes, 1 e o, pode haver duas possibilidades: uma solugao dominar a outra ou
nenhuma dominar a outra. Desta forma, em um problema de minimizagao, uma solucao

21 domina uma solugdo x, se os seguintes critérios forem atendidos:

(i) Vie{1,2,..Nu;} = fi(x1) < fi(2)
(¢) 37 €{1,2,..Noj} = fi(z1) < fi(xa)

Conforme apresentado na Expressao 10, x; ¢ uma solucao nao-dominada caso x; do-

(10)

mine x5. Se qualquer um dos critérios for violado, a solu¢ao x; nao domina 5. Portanto,
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uma solucao 6tima de Pareto é a solucdo que, dentro do espago de busca, ndo é domi-
nada. Estas solu¢oes formam o conjunto de solugoes 6timas de Pareto ou fronteira 6tima
de Pareto.

2.2.3 Meétodos de Selecao

O mecanismo de selecao é usado para selecionar individuos da populac¢ao para futuras
manipulagoes genéticas, por exemplo, recombinagoes e mutagoes (SINGH; PILLAI, 2014).
Existem diversos mecanismos para selecionar cromossomos para as fases de reproducao,
sendo os métodos de torneiro e roleta alguns exemplos de métodos populares de selecao.
Na auséncia de uma técnica especifica, a selecao adota procedimentos totalmente aleato-
rios para definir os candidatos a reproducao. Independente do procedimento, os individuos
selecionados sao identificados como pais, e os novos individuos gerados sao caracteriza-
dos como filhos ou descendentes. As seguintes subsegoes resumem o funcionamento de

algumas técnicas geralmente empregadas.

2.2.3.1 Roleta

Segundo a defini¢cao de Singh e Pillai (2014), uma roleta é definida como a proba-
bilidade cumulativa de selecao. Sendo assim, diversos intervalos que compoem a roleta
sao preenchidos por diversos cromossomos diferentes. O comprimento desses intervalos
¢é proporcional a probabilidade de selecao do individuo. Esse preenchimento é definido
conforme a Expressao 11. Apds a construcao da roleta, um ntmero aleatério é gerado
indicando qual intervalo (cromossomo) sera selecionado. Naturalmente, individuos com
maior valor de aptidao tém maior chance de serem selecionados. Entretanto, o procedi-
mento nao exclui individuos de baixo desempenho. O Algoritmo 1 sumariza as instrugoes
para a execucao da roleta. Em adicao, a Figura 8 ilustra uma roleta formada por uma

populagao com 6 individuos e seus respectivos valores de aptidao.

fi
o fi

ProbSelect = (11)

2.2.3.2 Torneio

Com eficiéncia e uma implementacgao simples, o método do torneio é um dos proce-
dimentos de selegdo mais populares (GOLDBERG; DEB, 1991). Segundo a defini¢ao de
Razali, Geraghty et al. (2011), na sele¢ao por torneio, ts individuos da populacdo sao se-
lecionados aleatoriamente. Em seguida, esses individuos pré-selecionados competem para
definir o individuo selecionado. A disputa é uma competicao pelos valores de aptidao mais
altos. Naturalmente, o individuo com a maior aptidao vence o torneio e é encaminhado
a reproducao. A Figura 9 ilustra um exemplo da aplicacdo do torneio em uma populacgao

com 6 individuos, onde ts identifica a quantidade de individuos pré-selecionados para o
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Algoritmo 1 Algoritmo de Sele¢ao por Roleta Proporcional — adaptado de Singh e Pillai
(2014)
entrada: Populacao;
saida: Individuo selecionado;

1: Calcule a probabilidade de selecao para todos os individuos na populacao usando a

Expressao 11;

2: Calcule a probabilidade cumulativa para cada individuo usando:
ecmProb(i) = emProb(i — 1) + ProbSelect(i)
Gere um nimero aleatorio r;
se emProb(i — 1) < r < emProb(i) entao

Selecione um individuo ;

fim se
retorne: Individuo selecionado;

Figura 8 — Exemplo de Selecao por Roleta.

ce : 10 (14.92%)

c1: 20 (29.85%)

¢t 14 (20.9%)

Fonte: adaptado de Singh e Pillai (2014).

torneio. Um torneio bindrio é uma instancia do torneio tradicional, onde dois indivi-
duos sao sorteados, e aquele com o maior valor de aptidao é selecionado para reproducao
(AMIRJANOV; SOBOLEV, 2017).

Figura 9 — Exemplo de Selecao por Torneio.

S o @

Populagao ts =3

Fonte: adaptado de Razali, Geraghty et al. (2011).
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2.2.3.3 Classificacdo (ranking)

A selecao por classificacao é implementada sobre um conceito simples: solucoes dis-
postas na populacao sao ordenadas da pior para a melhor através de seu desempenho na

aptidao, onde, posteriormente, ¢ designado uma probabilidade de selecdo baseada nessa
classificagdo (KANG; ZHANG; CHEN, 2011).

Grefenstette (2000) e Daoud e Kharma (2011) alertam que diferentemente da sele-
¢ao proporcional, na qual os individuos com maior valor de aptidao podem dominar a
populagao em poucas geragoes uma vez que a probabilidade de selecao do cromossomo é
proporcional a sua aptidao, a selecao baseada em classificacao reduz a pressao seletiva por
cromossomos com valor de aptidao superior ao assinalar a probabilidade de sele¢ao de cada
cromossomo baseando-se na classificagdo comparada aos demais individuos. Além disso,
a selecao por ranqueamento mantém a diversidade da populacao e auxilia na reducao de
convergéncia prematura da populagio (GREFENSTETTE, 2000).

2.2.3.4 Roleta com Classificagao

Conforme o método tradicional da Roleta, uma estrutura é montada definindo in-
tervalos que representam os individuos. Contudo, nesta técnica, os cromossomos sao
classificados (hierarquicamente) conforme seus valores de aptidao. Desse modo, o indivi-
duo com o melhor valor de aptidao é classificado como pop, enquanto que o pior individuo
é classificado como 1 (SINGH; PILLAI, 2014). A Expressao 12 apresenta a atribuigao de
um novo valor de aptidao apds a etapa de classificacdo, onde sp é a pressao seletiva, pop
é o tamanho da populagao e fit,.q..k(r) é o valor de aptidao baseado nas classificacao dos
cromossomos na posigdo r (RAZALI; GERAGHTY et al., 2011):

(1)

(pop — 1y 12

fitrank(r) =2 —sp+ (2(sp — 1)

Conforme as definigdes apresentadas por Singh e Pillai (2014), o valor de pressao
seletiva pode variar entre 1.0 e 2.0, e o valor de aptidao baseado em classificacao é utilizado
para calcular a probabilidade de sele¢do para cada individuo posicionado em r, conforme

a Expressao 13.

prob__select(r) = St rani(r) (13)

B Z popfitrank (T)

Apos a definicao dos valores de aptidao, baseados em classificagao, a roleta pode ser
montada conforme seu algoritmo tradicional (Subse¢ao 2.2.3.1). As instrugbes para a

Roleta com Classificacao sao enumeradas no Algoritmo 2.
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Algoritmo 2 Algoritmo de Selecao de Roleta com Classificagdo — adaptado de Singh e
Pillai (2014)
entrada: Populacao;
saida: Individuo selecionado;
1: Defina classificagdes para todos os individuos de acordo com os valores de aptidao;
2: Calcule a classificagao baseada na aptidao conforme a Expressao 12;
3: Calcule a probabilidade cumulativa para cada individuo usando:
ecmProb(i) = emProb(i — 1) + ProbSelect(i)
Gere um nimero aleatorio r;
se cmProb(i — 1) < r < cmProb(i) entao
Selecione um individuo 7;
fim se
retorne: Individuo selecionado;

2.2.4 Operadores de Reproducao

No contexto dos GAs, é necessario implementar mecanismos que explorem o espago
de busca atras de outras solugoes candidatas. Os mecanismo adotados sdo os operadores
de recombinacao e mutacao, baseados nos conceitos biologicos de reproducao sexuada e

assexuada, respectivamente.

2.2.4.1 Recombinagao

Conforme destacado no nome, a recombinacio é um operador que mistura o material
genético de um par de gendtipos (pais) em um, dois ou mais gendtipos descendentes
(filhos), sendo a recombinagao de ponto tinico o modelo mais simples adotado (ZOMAYA,;
WARD; MACEY, 1999). De maneira andloga ao operador de mutagio, a recombinagao
¢ um operador estocastico: as escolhas de quais partes de cada pai serao combinadas e
como isso sera feito dependem de fatores aleatérios. A combinagdo de um niimero maior
de pais também ¢ possivel sendo denominada como operadores de recombinagao com alta
aridade, todavia, sem um correspondente biolégico (EIBEN; SMITH et al., 2003).

Um exemplo classico de recombinagao ¢ ilustrado pela Figura 10, demonstrando a
recombinacao de ponto Unico adotada em duas cadeias binarias. Ao recombinar os genes
através de um ponto de corte, é possivel criar duas novas solu¢des, ambas construidas
com informacdes cruzadas de ambos os pais. O ponto de corte é definido arbitrariamente,

variando em cada aplicacao do operador.

2.2.4.2 Mutagao

A mutagao é um operador unario que, ao ser aplicado em um individuo, gera um
mutante modificado ou um novo descendente. Este tipo de operador é sempre estocastico,
isto é, sua saida (o filho) dependerd de uma série de escolhas aleatérias, causando uma
mudanga nao enviesada (EIBEN; SMITH et al., 2003). Em GAs, mutagao é considerado
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Figura 10 — Recombinacao de ponto tnico aplicado em codificacdo binaria.
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Fonte: do autor.

um método para recuperar material genético perdido (GOLUB; KASAPOVIC, 2002).
Além disso, a mutagao também permiti uma exploragdo mais global do espago de busca.
Introduzido por Holland (1975), a mutagao surgiu como um operador para mudanga
ocasional dos bits dos individuos, atuando sob uma taxa probabilistica de mutacao p,, €
[0, 1] por bit (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000).

A Figura 11 apresenta dois exemplos distintos de mutacao, em que cada um é aplicado
em um tipo de representacao especifica: binaria e baseada em permutacao. Na cadeia
binaria, um locus sorteado tem seu respectivo gene modificado, de maneira semelhante ao
modelo introduzido por Holland (1975). Em contrapartida, a cadeia baseada em permuta-
¢ao é formada por simbolos sem repeticao. Logo, o procedimento adotado também efetua
uma pequena modificagdo nos genes do individuo, todavia, sem produzir uma codificagao

invalida.

Figura 11 — Mutacgao aplicada em cromossomos binarios e de permutacao.
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Fonte: do autor.

2.2.5 Migracao

Ao final de cada geragao, o tamanho final da populacao aumenta, uma vez que novos
individuos foram formados como consequéncia do processo evolutivo. Portanto, é neces-
sario um controle do tamanho dessa populagdo. Em aspecto formal, dada uma populacao
de tamanho pop e a quantidade de novos vizinhos, representada por popn, a préxima
geracao sera denotada por pop + popn possiveis combinac¢oes — representando estratégias
de reaproveitamento e descarte de individuos — ou somente pop novos individuos. Assim,

em conformidade com a defini¢ao de Pillai et al. (2018), uma estratégia elitista envolve
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considerar uma pequena proporcao dos individuos com o melhor valor de aptidao para
nova populagao. Existem variadas estratégias elitistas, como a substituicao, em que in-
dividuos com baixo desempenho sao substituidos na préxima geragao por individuos com
alto valor de aptidao (PILLAI et al., 2018), e a condugao, em que individuos com bom

desempenho sdo encaminhados diretamente a préxima geragao (XU et al., 2014).

2.3 Revisao Sistematica da Literatura

Revisao Sistemdtica da Literatura (SLR®) trata-se de interpretar e avaliar toda a pes-
quisa relevante para uma determinada questao de pesquisa, fendomeno ou topico de alguma
area (KITCHENHAM, 2004). SLR propoe a utilizacdo de um método rigoroso, confié-
vel e verificavel para proporcionar uma avaliagao clara de um tépico de pesquisa. Além
disso, SLR ¢ uma das maiores ferramentas usadas para agregar experiéncias vindas de
uma colecao de diferentes estudos com o objetivo de responder uma questao de pesquisa
(BUDGEN; BRERETON, 2006). Ao aplicar a SLR é possivel identificar lacunas que pos-
sam propor novas investigagoes, sumarizar todas as evidéncias relativas a uma tecnologia
ou técnica e fornecer um plano de fundo que possa proporcionar novas pesquisas. Outras
aplicagoes também permitem reunir material para suporte de novas hipoteses e examinar
evidéncias empiricas que suportem ou contradizem hipdteses (KITCHENHAM, 2004).

A maior vantagem da utilizagdo da SLR ¢ a capacidade de reunir informagoes sufici-
entes para poder observar um efeito em um grande extensao de trabalhos, investigando
suas configuragoes e seus métodos empiricos. As informagdes retornadas pela SLR podem
ser utilizadas em ambos os casos (KITCHENHAM, 2004):

1 Informacoes consistentes: demonstra que o evento provém de evidéncias do

fendmeno;
1 Informacgoes inconsistentes: a fonte das variagoes pode ser estudada.

Em estudos quantitativos também é possivel aplicar técnicas de meta-analise — sinteti-
zar resultados quantitativos de diferentes trabalhos através de um procedimento estatico—
para combinar dados e, consequentemente, aumentar a probabilidade de encontrar feno-
menos que pequenos estudos individuais ndo conseguem detectar. Todavia, isso pode ser
uma desvantagem desde que abre a possibilidade para deteccao de pequenos vieses como
efeitos verdadeiros (KITCHENHAM, 2004). Qualquer estudo que possa contribuir com
a SLR é denominado estudo primario, enquanto que uma SLR é considerada uma forma
de estudo secundario (BUDGEN; BRERETON, 2006).

O conceito de revisao sistematica é baseado na ideia de evidéncias e foi desenvol-

vida inicialmente na medicina, formulada por Group et al. (1992), em que a opiniao de

6 Do inglés, Systematic Literature Review.
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um médico especialista é tao confiavel quanto a reuniao de resultados sustentados por
experimentos cientificos (KITCHENHAM et al., 2009).
Os procedimentos adotados pela SLR sao flexiveis o bastante para serem adotados em

variados cenarios. Desse modo, alguns exemplos da aplicacao sao:
0 Tecnologias de automacao (TSAFNAT et al., 2014);
Percepcao semiética de interfaces de usuario (ISLAM, 2013);
Coleta de dados por telefones celulares (SAHIN; YAN, 2013);
Estratégias de inferéncia (WOODALL; BRERETON, 2010);

Filtragem de spam (CORMACK, 2006);

o 0 o o o

Técnicas de aprendizado de méquina para previsao de falhas de software (MALHO-
TRA, 2015);

0 Teste de software cientifico (KANEWALA; BIEMAN, 2014);

1 Engenharia de software para jogos de computador (AMPATZOGLOU; STAMELOS,
2010);

[ T4ticas arquitetonicas para cyber-forrageamento (LEWIS; LAGO, 2015);

0 Agentes aplicados na satde (ISERN; MORENO, 2016).

Uma SLR implementa uma estratégia pré-definida de busca por trabalhos que permita
uma avaliacao geral de todos os trabalhos retornados. A estratégia deve permitir que os
pesquisadores possam identificar e reportar trabalhos que apoiem sua hipotese de pesquisa,
assim como estudos que nao a suportem. Considerando que a maioria das pesquisas
comega com uma revisao bibliografica, e que para a utilizacdo desta revisao, a mesma
deve ser clara e minuciosa, a aplicacao de uma SLR configura uma boa opcao de revisao,
uma vez que SLR pode sintetizar trabalhos existentes obedecendo critérios de organizacgao.
Todavia, uma revisao cldssica da bibliografia (método ad hoc) ainda é importante, pois
pode ser utilizada para determinar as palavras-chaves utilizadas na SLR, assim como
expandir o conhecimento dos pesquisadores sobre o tema.

A execucgao da SLR deve ser separada em fases que facilitem a execucao e avaliagao
dos estudos. Essas fases devem documentar as a¢oes tomadas pelos pesquisadores com
o intuito de facilitar futuras re-avaliagoes. Uma possivel divisao é documentada por

Biolchini et al. (2005) e adaptada as fases a seguir:

(1 Concepcgao: identificar os conceitos voltados ao problema do estudo e obter os

estudos que levem as evidéncias;
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1 Comparacgao: estudar e comparar os estudos minunciosamente, a procura de novas

evidéncias;
1 Reuniao: sintetizar os resultados encontrados e gerar novas conclusoes.

Budgen e Brereton (2006) sugerem uma divisdo baseada em planejamento, condugao
e reporte da revisao, ambas contextualizadas nas préximas subsegoes e baseando-se no

guia disponibilizado por Kitchenham (2004).

2.3.1 Planejamento da Revisao

Inicialmente, o planejamento da revisao contempla a necessidade para uma SLR, isto
é, para que todas as informacgoes sejam sumarizadas, é necessario determinar o fenémeno
que seré investigado (KITCHENHAM, 2004). As seguintes questoes sao alguns exemplos

utilizados para assegurar a necessidade da revisao:
O Quais sao os objetivos da revisao?
1 Quais critérios de inclusao e exclusao serao adotados?
 Quais serao as fontes analisadas?
1 Como os dados serao extraidos dos estudos?
d Como as informacoes dos estudos serao combinadas?

A segunda parte desta etapa caracteriza a elaboracao do Protocolo de Revisao.
Este protocolo é um documento que descreve em detalhamento todos os procedimentos
adotados pela SLR. Deve ser estruturado com o objetivo de permitir uma ampla visuali-
zacao das etapas adotadas e uma futura reproducao do trabalho executado. Protocolos
podem ser revisados por outros pesquisadores ou por orientadores de pesquisa (no caso
de elaboragdo de teses ou dissertagdes). O documento pode conter outras informagoes

adicionais como:

d As questoes de pesquisa que devem ser respondidas ao final do trabalho;
(1 Razoes para a adocgao da revisao e contextualizacao do tema;
(1 Estratégias que serao utilizadas no levantamento de estudos;

1 Informagoes de recursos de busca, base de dados e identificagao de jornais e confe-

réncias nas fontes selecionadas;
O Procedimentos e critérios empregados para inclusao e exclusao de estudos;

d Procedimentos para avaliagao da qualidade dos trabalhos selecionados;
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1 Estratégias para extracao e sintese dos dados presentes nos trabalhos;

1 Cronograma do projeto.

A mais importante atividade na definigdo do protocolo é a elaboragdo da questao de
pesquisa. Ao elaboréd-la é necessario observar quais sao os alvos que poderao ser benefici-
ados ao encontro da resposta investigada. A construgao de uma questao de pesquisa deve

ser orientada sobre trés pontos de vista, seguindo a orientacao dos guias médicos de SLR:

d A populagao, por exemplo, o que sera afetado pelas intervengoes;
[ As intervencoes, isto é, as possiveis técnicas que serao comparadas;

1 Os resultados originados de medidas que demonstrem a diferenga entre as interven-

coes.

A partir da caracterizacao da questao é possivel dividi-la em outras questdes secun-
darias voltadas a reforcar a importancia do questdo principal e estender o impacto dos

possiveis resultados.

2.3.2 Condugao da Revisao

A identificacao da pesquisa é primeira fase da conducao e trata-se de definir estratégias
para encontrar a maior quantidade de estudos sobre a questao de pesquisa sem adotar
um procedimento enviesado, isto é, nao levantar trabalhos somente sobre as hipoteses em
que o pesquisador mais acredita, mas sim, obter trabalhos associados ao tema investigado
sem seguir qualquer tendéncia (KITCHENHAM, 2004).

Inicialmente, uma revisao preliminar (ad hoc ou Narrativa) em SLRs aplicadas em
estudos primarios relevantes pode identificar os termos comuns ao assunto investigado.
Além das palavras comuns ao tema, é possivel identificar sinénimos que podem estender
o alcance das buscas posteriores. Tentar executar buscas com os campos observados,
revisar os trabalhos retornados e consultar especialistas sao outros exemplos de estratégias
iniciais.

Ao identificar os termos de busca utilizados, deve-se combina-los para a construgao
de chaves de busca mais robustas. Os termos podem ser combinados com operadores
l6gicos (OR ou AND) para flexibilizar a busca por estudos alvo da questao de pesquisa.
Algumas outras taticas para levantar estudos sao a utilizacdo da chave de busca em
bases eletronicas, analise da lista de referéncia dos trabalhos mais relevantes retornados,
pesquisa em jornais especificos ou conferéncias, busca por pesquisadores especificos e
estender as buscas por outros mecanismos da Internet.

Apos a obtencao dos estudos, é recomendavel que o material seja mapeado em fer-

ramentas de gerenciamento bibliografico. Além de armazenar suas informagdes bésicas
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(base eletronica, jornal, etc), é necessario que a RS documente qualquer mudanca efetu-
ada na base através de relatérios. As mudancas devem ser justificadas e descritas com o
intuito de proporcionar uma nova anélise. Esses procedimentos proporcionam que a SLR

seja um servico transparente e replicavel.

A fase de selecao de estudos primarios caracteriza-se por utilizar a questao de pesquisa
como base para a elaboracao de critérios de inclusao e exclusdo (KITCHENHAM; BRE-
RETON, 2013). Esses critérios devem ser definidos de maneira a classificar os estudos
corretamente. O processo de selecao deve ser documentado com o registro de inclusao e
exclusao dos trabalhos analisados. Para a execugao da selecao, grupos de pesquisa de-
vem estar sincronizados e cada desacordo deve ser discutido e resolvido. Quando a RS
é executada por um unico pesquisador, trabalhos selecionados devem ser discutidos com
algum especialista da area. Trabalhos em que a selecao é aplicada em meio a incertezas,

podem ser complementados com uma analise sensitiva.

A avaliacao da qualidade dos estudos reforca os critérios de inclusao e exclusao, o que
caracteriza a terceira fase da condugdo. Khan et al. (2001) sugerem que a avaliagdo de
qualidade esta relacionada com a validade dos estudos e a diminui¢ao de viés bibliografico.
A validade interna caracteriza o estudo apropriado para prevenir erros sistematicos. Ja
a validade externa esta relacionada com trabalhos que possuem efeitos aplicaveis fora do

estudo.

A extracao de dados é uma fase voltada a obter informacgoes dos estudos necessarios as
respostas das questoes de pesquisa e voltados aos critérios de qualidade do estudo (KIT-
CHENHAM et al., 2009). E necessario definir os dados que serdo extraidos juntamente
com seus formatos, por exemplo, o formato de informacdo numérica é um pré-requisito
para técnicas de meta-analise. Para que os dados extraidos possam ser analisados e or-
ganizados, pode-se utilizar ferramentas como formuldrios eletrénicos onde cada estudo
tera além dos dados extraidos, informacoes basicas como nome, data da extracao, titulo,
detalhes da publicagdo e espaco para notas. Para estender a abrangéncia do estudo, a
SLR também pode obter dados ainda nao publicados — através da comunicacao e au-
torizacao dos autores, incompletos na publicagao ou dados que requerem algum tipo de

manipulacao — por exemplo, andlise sensitiva.

A sintese dos dados caracteriza a fase de agrupamento e sumarizacao dos resulta-
dos encontrados nos estudos selecionados (KITCHENHAM, 2004). A sintese pode ser
construida para resultados descritivos, isto é, nao qualitativos. Todavia, a construcao
de sintese de resultados quantitativos também é possivel através de técnicas estatisticas
de meta-andlise. Os dados extraidos devem ser apresentados de maneira a facilitar a

visualizacao de suas similaridades e diferencas, seja por tabelas ou graficos.
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2.3.3 Reporte da Revisao

Os resultados encontrados através das fases anteriores podem ser contextualizados
usualmente em teses ou em artigos cientificos (papers). Geralmente, um jornal atribui
restricoes quanto ao tamanho e organizacao dos documentos. Neste caso, quando as
restrigoes nao permitem apresentar todo o processo sistematico em grande detalhamento,
recomenda-se que o artigo referencie documentos técnicos que completem todos os passos
executados no processo. Jornais também podem exigir um rigoroso processo de revisao
através de seus colaboradores. Esse processo contribui com a SLR uma vez que caracteriza
uma revisao adicional por especialistas da area pesquisada. Uma SLR que apresente

resultados praticos pode estender sua publicacao para documentos nao técnicos como
revistas e paginas da Web (KITCHENHAM, 2004).
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CAPITULO

Revisao Sistematica sobre GAs
aplicados ao MTSP

Neste capitulo as principais informacoes referentes ao planejamento, conducao e re-
porte da revisao sistematica sao reunidas. Desse modo, as segoes desse capitulo apresen-
tam todos os elementos necessarios a reproducao da revisao executada.

Inicialmente, a Secao 3.1 contextualiza todos os elementos empregados no protocolo de
revisao. Esses elementos representam as questoes de pesquisas, regras da revisao e demais
procedimentos de pesquisa. Em seguida, com a realizagdo de uma analise da colecao de
trabalhos obtida, a Secao 3.2 apresenta respostas as questdes de pesquisa levantadas no

protocolo de revisao.

3.1 Protocolo de Revisao Sistematica

Esta secao apresenta o protocolo aplicado nas fases da revisdo. A documentacao foi
elaborada em conformidade aos conceitos apresentados no capitulo 2, Secao 2.3, de modo
que sua estrutura permite uma visualizacao das etapas adotas e, inclusive, a reproducao
de seus resultados.

Inicialmente, a Subsecao 3.1.1 sumariza as questoes de pesquisa essenciais a execugao
dessa revisao. Em seguida, os termos iniciais e finais selecionados na construcao da chave
de busca sdo listados na Subsecao 3.1.2. A chave de busca utilizada na recuperacao
de estudos é apresentada na Subsecao 3.1.3. A Subsecao 3.1.4 lista as bases de dados
consultadas. Regras para a inclusao e exclusao de estudos na revisao sao contextualizadas

na Subsecao 3.1.5. Por fim, cada fase na execugao da revisao é definida na Subsecao 3.1.6.

3.1.1 Questoes de Pesquisa

Considerando o contexto desta monografia, isto é, algoritmos genéticos aplicados ao

problema de escalonamento de tarefas em multiprocessadores, uma questao principal de
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pesquisa (QP) foi desenvolvida para guiar a investigagdo dessa revisao, sendo essa:

QP:“Entre o periodo de 1990 a 2018, quais sao os estudos centrais sobre algo-

ritmos genéticos aplicados ao problema de escalonamento estatico de tarefas

em multiprocessadores?”

Com o objetivo de estender os possiveis resultados desse estudo, o protocolo ainda

define as seguintes questoes secundarias (QS):

1 QS.01: Quais sao as codificacdes genéticas utilizadas? Além disso, quais sao as

a
a
a
a
a
a
a
a
a
a

recombinacoes, mutagoes e formas de selecao empregadas nestas representagoes?

QS.02:
QS.03:
QS.04:
QS.05:
QS.06:
QS.07:
QS.08:
QS.09:
QS.10:

QS.11:

Qual o periodo com a maior quantidade de trabalhos?

Quais sao os cenarios considerados nesses trabalhos?

Como esses trabalhos lidam com o custo de comunicagao?

Quais sao as principais fung¢des objetivo consideradas?

Quais desses trabalhos possuem maior fator de impacto e Eigenfactor?
Quais desses trabalhos possuem melhor classificacao no extrato Qualis?
Quais desses trabalhos possuem a maior quantidade de citagoes?

Dentre os trabalhos levantados, quais sdo os mais citados dentro da cole¢ao?
Quais regioes do planeta tém a maior quantidade de autores?

Quais sao as expressoes mais utilizadas nos resumos e nas palavras-chave?

3.1.2 Palavras-chave e Sindnimos

Inicialmente, é necessario definir quais sao os termos principais utilizados na forma-

¢ao das chave de busca. E essencial que essas palavras consigam alcancar os indices

utilizados pelas bases digitais no armazenamento e organizacao dos estudos publicados.

Portanto, com base em uma revisao informal da literatura, as primeiras palavras-chave e

seus respectivos sinénimos selecionados foram:

Q Genetic algorithms; genetic operators;

 Directed acyclic graph; DAG,;

Q Multiprocessor scheduling,

 Scheduling.
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Os termos supracitados tém forte generalizacdo, isto é, alcancam uma quantidade de
estudos relativamente alta. Todavia, ao considerar os variados mecanismos de indexacao
utilizados pelas bases digitais e a possibilidade de uma grande quantidade de trabalhos
fora do tema serem resgatados, foi necessario refinar as palavras utilizadas. Os novos
termos adotados restringem a quantidade de trabalhos, porém, por serem mais especificos,
obtém estudos mais relacionados ao tema do trabalho. Dessa forma, as novas palavras-

chave adotadas bem como seus respectivos sinénimos foram:
Q evolutionary algorithm; genetic algorithm;
[ task scheduling;
QA parallel; multiprocessor;
Q directed acyclic graph; DAG; workload,
[ representation; encoding;
d genetic operators;

[ objective function.

3.1.3 Chave de Busca

Para execucao da SLR, uma chave de busca foi construida com base nas questoes
de pesquisa da Secao 3.1.1 e nos termos selecionados na Se¢ao 3.1.2. Cada expressao
presente na chave é formada por palavras-chave que representam mecanismos de solugao
ou aspectos do problema. Além disso, a chave emprega os operadores logicos OR e AND
para eliminar sindénimos e/ou combinar palavras-chave com diferentes seménticas em uma
unica expressao de pesquisa. Ao final, a chave de busca é inserida em mecanismos de busca
e indexacao presentes nas bases digitais (Segao 3.1.4) sem qualquer tipo de modificagao.

Diversos experimentos foram realizados na tentativa de moldar uma chave de busca
mais adequada e direcionada. Por exemplo, a Tabela 2 apresenta a primeira chave de busca
construida sobre as palavras-chave definidas nas fases iniciais da pesquisa. Conforme
citado na Se¢do 3.1.2, os termos iniciais utilizados retornavam uma grande quantidade
de trabalhos fracamente relacionados com o tema. Desta forma, utilizando as palavras-
chave mais adequadas, a Tabela 3 apresenta a versao final da chave de busca empregada
na SLR deste trabalho. Cabe ressaltar que, apesar do refinamento na construcao da
chave, o emprego desta resulta no retorno de diversos trabalhos. Consequentemente, nas
fases posteriores, é aplicado um processo de filtragem de modo a remover trabalhos nao

relacionados.
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Tabela 2 — Primeira chave de busca construida.

(“genetic algorithms” OR “genetic operators”) AND
(“directed acyclic graph” OR DAG) AND
“multiprocessor scheduling” AND
Scheduling

Tabela 3 — Chave de busca final aplicada na SLR.

(“evolutionary algorithm” OR. “genetic algorithm”) AND
“task scheduling” AND
(parallel OR multiprocessor) AND
(“directed acyclic graph” OR DAG OR workflow) AND
(representation OR encoding) AND
“genetic operators” AND
“objective function”

3.1.4 Bases de Dados

A Secao 3.1.3 apresentou a chave de busca (Tabela 3) montada para pesquisa e re-
cuperacao de trabalhos disponiveis na Web. Dessa forma, a Tabela 4 lista as bases de
dados utilizadas para consulta de estudos. Os repositérios foram escolhidos com base
em revisdes informais da literatura e em seu nivel de abrangéncia. Além das bases indi-
cadas, o protocolo também considerou a base ACM Digital Library; entretanto, devido
particularidades internas do seu mecanismo de busca, os estudos resultantes nao foram
satisfatorios para a execucao do projeto. A mesma chave de busca foi aplicada em todas

as bases selecionadas, isto é, sem quaisquer modificagoes em sua estrutura.

Tabela 4 — Bases de dados utilizadas na busca.

’ Base de Dados \ Endereco Virtual ‘
Google Scholar <scholar.google.com>
IEEE Xplore Digital Library <ieeexplore.ieee.org>
Elsevier-Science Direct <sciencedirect.com>
Portal de Periddicos Capes | <periodicos.capes.gov.br>

3.1.5 Critérios de Inclusao e Exclusao

Devido a natureza interna dos mecanismos de pesquisa, a aplicacao de uma chave de
busca pode recuperar uma vasta quantidade de estudos nao relacionados diretamente ao
tema desse estudo. Mesmo com uma chave composta por termos fortemente relacionados,
os algoritmos de busca podem assimilar fragmentos da chave a outros indices dispostos

na base. Desse modo, o protocolo define os seguintes critérios de inclusao e exclusao:

1. Trabalhos devem abordar o MTSP estatico sem o tratamento de deadlines, isto
¢, nao ha um limite de tempo para execucao e todas as informacoes referentes ao

problema sao conhecidas antes da realizagao do escalonamento;


https://dl.acm.org/
http://scholar.google.com.br/
scholar.google.com
http://ieeexplore.ieee.org/
ieeexplore.ieee.org
https://www.sciencedirect.com/
sciencedirect.com
http://www.periodicos.capes.gov.br/
periodicos.capes.gov.br
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2. Trabalhos devem empregar GAs ou EAs na resolugao do MTSP, isto ¢, GAs ou EAs

nao sao utilizados somente como um processamento externo;

3. Com excec¢ao de heuristicas, trabalhos ndo podem combinar GAs ou EAs com outras

meta-heuristicas;
4. Trabalhos devem estar escritos em inglés;

5. Trabalhos devem estar disponiveis para consulta via plataformas Web.

O primeiro critério adotado define as caracteristicas do problema estudado. Dessa
forma, outras variagoes do MTSP nao sao abordadas, o que reduz a quantidade de material
analisado e define um direcionamento mais claro dos elementos pesquisados. O segundo
critério também reduz o escopo da pesquisa ao determinar o uso de GAs e EAs na resolucao
do MTSP. De forma analoga, o terceiro critério exclui resolugoes onde os GAs ou EAs sao
combinados com outras meta-heuristicas, uma vez que essa pesquisa aborda GAs ou EAs
em suas versoes mais basicas, isto é, as fases evolutivas dos algoritmos tendem a seguir
padroes de ordem e implementacao. Por fim, o quarto e o quinto critério foram adotados
para elevar o nivel de disponibilidade desses trabalhos, ou seja, para futuras consultas, os
trabalhos podem ser facilmente acessados e estao escritos em uma linguagem amplamente
utilizada.

Cabe ressaltar que as regras deste protocolo sao uma extensao do modelo apresentado
em (SILVA; GABRIEL, 2019), no qual um critério de exclusao foi incluido: trabalhos
deviam ser publicados em periédicos. Esta restricao foi levantada com o objetivo de ana-
lisar trabalhos que pudessem ser avaliados por métricas de publicagao. Logo, os resultados
apresentados nesta monografia se estendem aos trabalhos publicados tanto em periédicos

quanto em conferéncias.

3.1.6 Fases de Execucao

Com a definicdo de todos os elementos supracitados, a SLR obedeceu as seguintes

fases de execucao:

(1 Pesquisa por mecanismo de busca da Web: Utilizando a chave de busca, as
bases de dados sdao exploradas. Nessa fase, todas as referéncias retornadas na busca
sao catalogadas e armazenadas. Portanto, trabalhos com pouca relacao com este

estudo sao mantidos para analises posteriores;

1 Filtragem de resultados: Uma andlise é executada sobre a cole¢ao de referéncias
recuperadas na fase anterior. A verificacdo busca identificar conformidades na de-
finicdo do problema ou no detalhamento das técnicas. Nessa fase, estudos que nao

alcancam um ou mais critérios de inclusao/exclusao sao descartados;
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1 Pesquisa manual: De posse de uma colegao inicial de estudos, a tltima fase do
levantamento corresponde a uma verificagao das referéncias bibliograficos de cada
trabalho selecionado. Dessa forma, é possivel localizar estudos que possam nao
ter sido recuperados nos mecanismos de busca. Além disso, nessa fase, as novas

referéncias extraidas também passam pela anélise dos critérios de inclusao/exclusao.

Os processos e documentos gerados nas fases supracitadas sdo inteiramente documen-
tados por meio de planilhas e anotacoes. Esse histérico permite uma rapida consulta na
tentativa de identificar as decisoes tomadas em cada estudo revisado. Portanto, a docu-
mentacao é um registro importante para demonstrar que todas as referéncias coletadas

foram analisadas e que a SLR nao foi executada sobre algum tipo viés.

3.2 Analise da Colecao

Esta secao! sintetiza as respostas referentes as questoes de pesquisa da Subsecao 3.1.1.
A QS.01 aborda aspectos referentes as codificacoes e operadores utilizados nas solugoes.
A resposta dessa questdao é apresentada por meio do Capitulo 4. De forma analoga,
QS.05, uma questao sobre as fungdes objetivo, é respondida por meio do Capitulo 5.
Entretanto, as respostadas de ambas as questoes, QS.01 e QS.05 sdo complementadas
nesta secao.

Primeiramente, a Subsecao 3.2.1 apresenta os trabalhos pesquisados juntamente a uma
distribuicao temporal de publicacoes. Aspectos dos cendrios de aplicacao sao relacionados
na Subsecao 3.2.2. A Subsecao 3.2.3 apresenta as métricas empregadas ao MTSP com
GAs. Classificagoes das publicagoes da colecao sao apresentadas na Subsecao 3.2.4. A
Subsecao 3.2.5 contabiliza e ilustra a distribuicao de pesquisadores globalmente. Os prin-
cipais termos utilizados em palavras-chave e nos resumos sao quantificados na Subsecao
3.2.6. Um levantamento das principais técnicas de selecao é apresentado na Subsecao

3.2.7. Da mesma forma, estratégias elitistas sao levantadas na Subsegao 3.2.8.

3.2.1 Colecao e Linha do Tempo

Ao executar a primeira fase da pequisa, um total de 430 trabalhos foram levantados nas
bases consultadas: Google Scholar? (237), Elsevier-Science Direct® (157), IEEE Xplore
Digital Library* (2) e Portal de Periédicos Capes® (34). Contudo, 50 desses trabalhos eram

resultados duplicados entre as bases de dados. Portanto, ao final da consulta via chave de

1 Os resultados apresentados nesta secio sdo uma extensio dos dados apresentados em (SILVA; GA-

BRIEL, 2019), onde um filtro foi estabelecido ao apresentar somente trabalhos publicados em perié-
dicos.

Busca executada em 23 de Abril de 2018, as 22:58:04.

Busca executada em 17 de Abril de 2018, as 10:32:47.

Busca executada em 26 de Abril de 2018, as 16:25:42.

Busca executada em 27 de Abril de 2018, as 17:25:36

[SL NI )



3.2. Analise da Colegdo 69

busca, 380 trabalhos foram separados. Em seguida, a partir dessa cole¢ao, 120 trabalhos
foram pré-selecionados por meio da leitura das se¢oes de resumo. Todos esses resultados,
sejam descartados ou selecionados, foram documentados através de planilhas digitais.
Na segunda fase, a filtragem considerou secoes referentes aos aspectos das técnicas e a
definicao do problema. Sendo assim, a colecao inicial foi formada com 36 trabalhos. Na
execucao da terceira fase, ao analisar as referéncias bibliograficas da cole¢ao inicial, 29
novos trabalhos encontrados, totalizando uma cole¢do com 65 trabalhos. O objetivo da
terceira fase foi buscar trabalhos que nao foram localizados com a chave de pesquisa e
os mecanismos das bases digitais. Ao final, ap6s uma andlise aprofundada dos trabalho
coletados, duas referéncias foram removidas por conflitarem com os critérios de inclusao
e exclusao. Portanto, a colegao possui 63 trabalhos.

A colecao de trabalhos obtida na SLR ¢é sumarizada cronologicamente na Tabela 5.
Esse primeiro levantamento aborda a questao principal da pesquisa (QP), referente aos
estudos centrais. Com a defini¢ao do intervalo de publicagao entre 1990 e 2018, o primeiro

trabalho encontrado sobre o tema foi o de Hou, Hong e Ansari (1990).

Tabela 5 — Cole¢ao de trabalhos levantados.

[ Id  Artigo [ Id  Artigo |
1 Hou, Hong e Ansari (1990) 33  Gupta, Kumar e Agarwal (2010)
2  Benten e Sait (1994) 34 Chitra et al. (2010)

3 Hou, Ansari e Ren (1994) 35 Kaur, Chhabra e Singh (2010b)

4 Wang e Korfhage (1995) 36 Mohamed e Awadalla (2011)

5  Tsujimura e Gen (1996) 37  Wang et al. (2011)

6  Singh e Youssef (1996) 38 Kang, Zhang e Chen (2011)

7  Wang, Siegel e Roychowdhury (1996) 39  Sathappan et al. (2011)

8  Kwok e Ahmad (1997) 40  Chitra, Venkatesh e Rajaram (2011)
9  Tsuchiya, Osada e Kikuno (1997) 41  Daoud e Kharma (2011)

10 Aguilar e Gelenbe (1997) 42 Ahmad, Munir e Nisar (2012)

11 Woo et al. (1997) 43 Kaur e Singh (2012)

12 Wang et al. (1997) 44 Amalarethinam e Selvi (2012)

13 Tsuchiya, Osada e Kikuno (1998) 45  Xu et al. (2012)

14 Jezic et al. (1999) 46  Singh e Singh (2012)

15  Zomaya, Ward e Macey (1999) 47  Singh (2012)

16  Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999) 48 Panwar, Lal e Singh (2012)

17 Golub e Kasapovic (2002) 49  Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013)
18 Liu, Li e Yu (2002) 50  Xu et al. (2014)

19  Topcuoglu e Sevilmis (2002) 51  Dhingra, Gupta e Biswas (2014)
20  Lee e Chen (2003) 52  Singh e Pillai (2014)

21  Zhong e Yang (2003) 53  Guazek et al. (2014)

22 Yao, You e Li (2004) 54  Hassan et al. (2015)

23 Wu et al. (2004) 55  Sheikh, Ahmad e Fan (2016)

24 Jelodar et al. (2006) 56  Morady e Dal (2016)

25  Demiroz e Topcuoglu (2006) 57  Ahmad et al. (2016)

26  Ramachandra e Elmaghraby (2006) 58  Akbari, Rashidi e Alizadeh (2017)
27  Hwang, Gen e Katayama (2008) 59  Amirjanov e Sobolev (2017)

28 Azghadi et al. (2008) 60 Gandhi, Nitin ¢ Alam (2017)

29  Omara e Arafa (2009) 61  Sheikh, Ahmad e Arshad (2017)
30 Pop, Dobre e Cristea (2009) 62  Akbari (2018)

31 Bonyadi e Moghaddam (2009) 63  Pillai et al. (2018)

32  Kaur, Chhabra e Singh (2010a)

Um fluxo temporal de publicacdes é ilustrado na Figura 12. E possivel observar um

aumento na quantidade de publicagoes apds 1994, com o surgimento de estudos como
(HOU; ANSARI; REN, 1994) e (BENTEN; SAIT, 1994). Respondendo a QS.02, 2011 a
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2012 é o periodo com a maior quantidade de publicacoes. Além disso, é possivel observar

um aumento significativo na exploragao de solugoes ao MTSP a partir de 2010.

Figura 12 — Relacao entre trabalhos e periodo de publicagao.
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3.2.2 Ambientes e Custo de Comunicacgao

Existem variadas caracteristicas para montar um cenario do MTSP. Por exemplo, as
tarefas podem ser distribuidas em processadores homogéneos, onde o custo computaci-
onal é o mesmo para cada tarefa, ou mesmo processadores heterogéneos, onde o custo
computacional varia entre as diferentes unidades de processamento. Além disso, um ce-
nario do MTSP pode optar pelo tratamento do envio de dados entre tarefas relacionadas,
representando assim o custo de comunicacao. Desta forma, as questoes QS.03 e QS.04
sao abordadas através dos graficos da Figura 13.

O cenario homogéneo é o mais predominante, sendo abordado em 32 trabalhos da co-
legao (= 50,79%), com uma média de publicagio de 1.10 trabalho por ano. Na sequéncia,
cendrios heterogéneos sdo abordados em 25 trabalhos da colegao (=~ 39,68%) e possuem
uma média de publicacao de 0.86 trabalho por ano, sendo mais explorados na tultima dé-
cada. Finalmente, cinco trabalhos da colecao abordaram ambos os cenérios, sendo esses:
Woo et al. (1997), Wu et al. (2004), Jelodar et al. (2006), Singh (2012), Panwar, Lal e
Singh (2012).

O tratamento do custo de comunicacao (CC) é outro elemento predominante nas
publicagoes, estando presente em 50 trabalhos da cole¢ao (=~ 79,36%) e com uma média

de aplicacao de 1.72 trabalho por ano.

3.2.3 Meétricas de Desempenho

Funcgoes objetivo empregadas nas solucoes para o MTSP sao implementadas com o

apoio de diversas métricas de desempenho. Nesse contexto, a Tabela 6 relaciona as
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métricas e trabalhos levantados na colegao. Os trabalhos estao referenciados pelos seus

respectivos IDs na Tabela 5. Para responder a QS.05, a relagao apresentada na Tabela

Figura 13 — Arquiteturas e custo de comunicacao sobre a linha do tempo.
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6 é complementada pela sumarizagao das fungoes objetivo no Capitulo 5.

mais utilizada. Além disso, também é possivel observar o crescimento de métricas relaci-
onadas a sustentabilidade, por exemplo, a minimizacao da temperatura do sistema mul-
tiprocessador, representada por Sheikh, Ahmad e Fan (2016), Sheikh, Ahmad e Arshad
(2017), e a minimizagao do consumo elétrico total, presente em Guzek et al. (2014),
Sheikh, Ahmad e Fan (2016), Sheikh, Ahmad e Arshad (2017), Pillai et al. (2018). Isso se

deve a crescente utilizagdo comercial de sistemas distribuidos, notadamente por meio de

Estando presente em 62 trabalhos da cole¢ao, a minimizacao do makespan é a métrica

solugdes envolvendo nuvens computacionais (GARG; BUYYA, 2012; JAIN et al.,
ZHU et al., 2015).

Tabela 6 — Métricas de desempenho e trabalhos levantados.

2013;

Métricas de desempenho ‘ IDs dos trabalhos

Minimizar makespan

97, 58, 59, 60, 61, 62 ¢ 63

1,2,3,4,5,6,7,8,9, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,
18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30,
31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43,
44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56,

Minimizar consumo elétrico 53, 55, 61 e 63
Maximizar confiabilidade do sistema 34, 37, 39 e 40
Minimizar flowtime 32, 34, 35 e 51
Maximizar balanceamento de carga 10, 29, 30 e 57
Minimizar temperatura do sistema 55 e 61
Maximizar paralelismo 58 e 62
Minimizar quantidade de processadores | 19 e 25
Minimizar custo de comunicagao 10

Maximizar utilizagao de recursos 44
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3.2.4 Meétricas Avaliativas das Publicacoes

Existem variadas formas de avaliar a importancia de uma publicagao, tais como pon-
tuacao do periddico ou mesmo a quantidade de citagoes realizadas. Nesta dissertacao
optou-se por analisar dois indices comumente utilizados: o fator de impacto® e o indice
Eigenfactor’. A medicdo da média de citacoes de um periédico é efetuada pelo fator de
impacto, enquanto que a quantificacdo baseada na importancia dos periédicos é realizada
pelo indice Eigenfactor.

O grafico da Figura 14 apresenta uma classificacdo de periédicos com base no fator
de impacto (IF'). Adicionalmente, com conversao de ordem de magnitude, o indice Ei-
genfactor (EF') também ¢é ilustrado. Utilizando os dados presentes no grafico, é possivel
responder a QS.06.

O periddico Future Generation Computer Systems obteve o fator de impacto mais
alto, possuindo I'F' = 4.639 pontos, onde o trabalho de Wang et al. (2011) foi publicado.
Em seguida, vem o periédico International Journal of Production Economics, com um
IF = 4.407 pontos, publicando o trabalho de Ramachandra e Elmaghraby (2006). Ape-
sar de estar classificado em quarto lugar, o periddico IEEE Transactions on Parallel and
Distributed Systems possui cinco artigos na colecao, sendo essa a maior quantidade de
trabalhos citados por um periédico neste projeto (HOU; ANSARI; REN, 1994), (COR-
REA; FERREIRA; REBREYEND, 1999), (ZOMAYA; WARD; MACEY, 1999), (WU et
al., 2004) e (SHEIKH; AHMAD; FAN, 2016). Ao observar a classifica¢ao pelo indice Ei-
genfactor, Information Sciences é o peribdico mais relevante, com E'F = 4.81 pontos. Os
trabalhos de Aguilar e Gelenbe (1997) e Xu et al. (2014) foram publicados nesse periddico.

Figura 14 — Fator de Impacto e indice Eigenfactor.
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E importante destacar que o fator de impacto e o indice Eigenfactor levam em conside-

racao apenas periddicos, nao se aplicando a congressos. Assim, optou-se por considerar,

Extraido de <https://jcr.clarivate.com>, acessado em 04 de Fevereiro de 2019.

7 Extraido de <http://www.eigenfactor.org/>, acessado em 06 de Fevereiro de 2019.
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também, o extrato Qualis® para responder a questdao QS.07. Essa métrica é utilizada
para classificar e relacionar meios de divulgagao cientifica, portanto, é empregada na me-
dicdo de periddicos e congressos. O nivel de qualidade é refletido sobre os extratos A, B
e C com suas proprias classificagoes.

O extrato Qualis ¢ ilustrado na Figura 15. E possivel observar uma quantidade rele-
vante de publicacoes nos mais altos extratos de classificagdo. Na categoria de periddicos,
alcancando o extrato A1, diversos periddicos e trabalhos foram registrados, por exemplo,
IEEE Transactions on parallel and distributed systems com Hou, Ansari e Ren (1994),
Information Sciences com Aguilar e Gelenbe (1997), Computers and Operations Research
com Hwang, Gen e Katayama (2008), e Applied Soft Computing com Guzek et al. (2014).
O extrato mais alto também foi representado na categoria de congressos com os eventos
IEEE FEvolutionary Computation (Jelodar et al. (2006)) e IEEE Parallel and Distributed
Processing (Wang e Korfhage (1995)).

Figura 15 — Levantamento do Extrato Qualis.
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Uma publicacgao cientifica ainda pode ser avaliada ao contabilizar a sua quantidade de
citacoes em outras publicagoes. Dessa forma, ao responder a QS.08, um levantamento foi
efetuado para cada publicacao da cole¢ao. Contabilizado sobre os indices da plataforma
Google Scholar, a Figura 16(a) relaciona os trabalhos com a maior quantidade de citagoes.
Sendo um dos trabalhos pioneiros no tratamento do problema com o uso de GAs, o
trabalho de Hou, Ansari e Ren (1994) possui a maior quantidade de citagdes. Também
é possivel observar que, com excegao dos trabalhos de Wu et al. (2004) e Omara e Arafa
(2009), todos os outros trabalhos presentes no grafico foram publicados antes do ano 2000:
Hou, Ansari e Ren (1994), Wang et al. (1997), Zomaya, Ward e Macey (1999), Corréa,
Ferreira e Rebreyend (1999) e Kwok e Ahmad (1997).

Apos contabilizar a quantidade geral de citagoes, essa revisdo analisou as referéncias

bibliograficas de cada publicacao da cole¢ao a fim de responder a QS.09. Logo, foi possivel

8  Extraido de: <https://sucupira.capes.gov.br>, acessado em 21 de Novembro de 2019.
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contabilizar a quantidade de citagdes internas e classificar os trabalhos mais citados dentro
da colegao. Dessa forma, o grafico da Figura 16(b) classifica os trabalhos com a maior
quantidade de citacgoes internas. Novamente, o artigo mais referenciado é de Hou, Ansari
e Ren (1994). Além de ser um dos trabalhos mais antigos da cole¢do, alcan¢ou um nimero

de 34 citacoes dentre os demais 63 trabalhos da colecao.

Figura 16 — Contagem da quantidade de citagoes.
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Fonte: do autor.

Finalmente, a colecao foi utilizada para elaborar a Figura 17, que apresenta um grafo
relacionando as citagdes internas e os trabalhos levantados. Os vértices do grafo represen-
tam os IDs dos estudos presentes na Tabela 5. E possivel observar nio somente os estudos
mais referenciados internamente, como também os estudos que efetuam mais citagoes re-
lacionadas aos demais trabalhos. Naturalmente, os estudos com a maior quantidade de

citagbes internas recebem a maior parte das arestas de entrada.

3.2.5 Afiliacoes dos Pesquisadores

Com a formagao da colecao de trabalhos, também foi possivel extrair informagoes
referentes aos autores e suas respectivas nacionalidades. A identificagdo da nacionali-
dade refere-se ao pais de filiagdo, portanto nao significa o pais natal dos pesquisadores.
Dessa forma, foram identificados 150 pesquisadores distintos distribuidos em 22 paises.
Consequentemente respondendo a QS.10.

A Figura 18 traz um infografico distribuindo pesquisadores e seus respectivos paises
de afiliacdo. E possivel observar que EUA e India sdo os pafses com a maior concentracao
de pesquisadores (ambos empatados com 28 autores). O esfor¢o para melhor adaptar os
GAs ao problema do MTSP pode ser demonstrado através dessa quantidade significante

de pesquisadores e paises envolvidos.

3.2.6 Analise de Vocabulario

A secao de resumo de cada publicagao é espago dedicado a sintetizar as informagdes

mais importantes de um trabalho. Além disso, geralmente, os resumos sao acompanhados
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Figura 17 — Grafo representando a rede de citagoes internas.

Fonte: do autor.

Figura 18 — Infografico com Autores e Nacionalidades.
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de um conjunto de palavras-chave que identificam aspectos da publicacdo. Portanto, re-

sumos e palavras-chaves sao elementos essenciais na identificacao de trabalhos correlatos.

A Figura 19(a) quantifica as palavras com maior frequéncia encontradas nos resumos
da colecao. Cabe ressaltar que os termos apresentados sao exclusivamente substantivos
com a exclusao de plural. As palavras mais frequentes sao algorithm, scheduling, task
e genetic, naturalmente associadas ao tema. Também ¢é possivel destacar outros termos

relacionados ao desempenho, por exemplo time e performance. Na sequéncia, a Figura
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Figura 19 — Quantidade de palavras nas publicagoes.
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19(b) contabiliza as palavras-chave mais frequentes na cole¢ao. A unido das quantifi-
cagoes responde a QS.11. De maneira andloga, as palavras levantadas sdo fortemente
relacionadas ao MTSP. A identificacao das principais expressoes utilizadas nos resumos e
nas palavras-chave ajuda no emprego de palavras frequentemente utilizadas no problema
e nas bases digitais, o que pode facilitar os mecanismos de busca a encontrar e relacionar

antigas e novas publicacoes.

3.2.7 Métodos de Selecao

A definicdo dos individuos conduzidos aos operadores de recombinacao é efetuada
seguindo diversos modelos de selecao. Essas estratégias podem ser representadas como
algoritmos consolidados, por exemplo os métodos de Roleta e Torneio, ou simplesmente
como um mecanismo de selecao aleatoria.

Complementando a resposta a QS.01 do Capitulo 4, a Figura 20 apresenta um grafico
relacionando os principais métodos de selecao levantados na cole¢ao. Das 66 aplicagoes
encontradas (uma publica¢ao pode adotar mais de uma estratégia de sele¢ao), o algoritmo
de Roleta é empregado em 33 dessas selegoes (= 50%). O segundo método mais popular
levantado foi o Algoritmo de Torneio, com 10 aplicac¢oes (== 15.15%). A fatia correspon-
dente a outros (=~ 12.12%) representa as publicagdes que adotam a selegdo puramente
aleatoria em seus GAs. Por fim, também foram encontradas sele¢oes baseadas em Classi-
ficagao (= 9.09%), combinacao entre Classificacao e Roleta (= 6.06%), e Torneio Bindrio

(= 7.75%), onde cada torneio sempre é realizado sobre um par de individuos.

3.2.8 Estratégias de Elitismo

GAs podem utilizar variadas estratégias para controlar o fluxo evolutivo de uma popu-
lacdo. Umas dessas técnicas é o elitismo, onde individuos com bons resultados de aptidao
podem ser transportados diretamente a proxima populacao da evolugao. Dessa forma,

existem diferentes técnicas elitistas aplicadas a populac¢ao, variando entre o transporte de
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Figura 20 — Relacao de métodos de selecao utilizados.
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Fonte: do autor.

bons individuos e até mesmo a eliminacao de resultados insatisfatérios. Além disso, esses
mecanismos podem ser flexibilizados dependendo da estratégia ou podem ser nativos de
um modelo consolidado de GA, por exemplo o elitismo empregado em algoritmos como o
SPEAII e o NSGA.

O grafico da Figura 21 relaciona as aplicacoes de elitismo levantadas na colecao de
trabalhos, o que complementa a QS.01. Sendo aplicado em 21 das 30 aplicagoes (=~ 70%),
o elitismo por Conducao é o modelo mais utilizado. Cabe ressaltar que essa fatia corres-
ponde as estratégias voltadas a somente encaminhar uma quantidade fixa de individuos
da populagao para a proxima geragao. Em sequéncia, com 6 aplicacoes (=~ 20%), o modelo
de Substituicao é o segundo mais aplicado. Essa estratégia nao s6 encaminha cromosso-
mos, como também substitui cromossomos com mal desempenho. Ao final, resta a fatia

correspondente aos elitismos aplicados em algoritmos como o NSGA e o SPEAII
Figura 21 — Relagao de estratégias elitistas utilizadas.
Outras : 3 (10%)
Substituicao: 6 (20%)
Estratégias Elitis-
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Fonte: do autor.
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CAPITULO

Representacoes

Neste capitulo é apresentada uma sumarizacao das principais representacoes levanta-
das no processo de SLR. Uma vez que os operadores genéticos (neste caso, recombinagao
e mutagao) estao associadas as representagoes, esta taxonomia se divide, em uma ordem
hierdrquica, entre representagoes e seus respectivos operadores. Este capitulo também é
a resposta a primeira questao secundaria de pesquisa (QS.01) apresentada no Capitulo
3.

A distribuicao de se¢oes deste capitulo é inspirada na divisdao classificatoria de re-
presentacoes de Guzek et al. (2014). Neste modelo, as representagoes sao categorizadas
em modelos baseados em ordenagio (Segao 4.1), alocagdo (Se¢ao 4.2) e na combinagio
de ambos (Secao 4.3). Entretanto, algumas representagoes levantadas na SLR possuem
particularidades especificas de certos cenarios. Desse modo, essas representacoes foram
distribuidas em uma quarta categoria (Segao 4.4). Uma reunido de todas as informagoes
levantadas no capitulo é sumarizada na Secao 4.5. Por fim, a Figura 22 apresenta dois
exemplos de DAGs, sendo esses utilizados na maioria dos exemplos empregados neste

capitulo.

4.1 Representacoes baseadas em Ordenacao

As representagoes apresentadas nessa secao trabalham exclusivamente com aspectos
de ordenagdo, ou seja, a alocacao de tarefas aos processadores disponiveis é realizada por
um algoritmo externo. Na Subsecao 4.1.1, a Codificagao por Lista Ordenada é contextu-

alizada. Em seguida, a Codificacao de Prioridade ¢ introduzida na Subsecao 4.1.2.

4.1.1 Codificagao por Lista Ordenada (OLE)

A Codificagao por Lista Ordenada (OLE!) é caracterizada como uma lista completa

das tarefas do grafo. A principal diferenga quanto as outras codificacdes é a auséncia

L' Do inglés, Ordered List Encoding.
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Figura 22 — Exemplos de grafos de tarefas.

(a) DAG com 8 tarefas. (b) DAG com 6 tarefas.
Fonte: adaptado de Hou, Ansari e Ren (1994), Tsuchiya, Osada e Kikuno (1997).

de elementos que representem a alocacao dos processadores. Desta forma, a codificacao
OLE necessita de um método externo de alocacao. A Figura 24 ilustra um exemplo da
codificagdo OLE baseando-se no grafo da Figura 22(a). No exemplo, as tarefas dispostas

no cromossomo atendem uma ordem de execucao valida.

Figura 23 — Codificacao de Lista Ordenada.

Indices 1 2 3 4 5 6 7 8

Tarefas to t1 tg t5 ty t7 tﬁ ts

Fonte: do autor.

O trabalho de Kwok e Ahmad (1997) emprega a codificagio OLE com um mecanismo
de alocagao denominado Minimiza¢do do Tempo de Inicializacdo. Nesse método, come-
¢ando do primeiro né disponivel na lista de tarefas dispostas no cromossomo, cada no
¢ removido e, posteriormente, escalonado em algum processador que permite um menor
tempo de inicializagao (KWOK; AHMAD, 1997). O Algoritmo 3 sumariza as instrugoes
da Minimizacdo do Tempo de Inicializacdo, onde DAT? identifica o tempo em que os
dados de um tarefa t; ficam disponiveis em um determinado processador escalonado pe;
w(t;) obtém o custo computacional de uma tarefa ¢;; e ST indica o tempo de finalizagao
minimo (min_ST) e o atual calculado (atual_ST).

Ramachandra e Elmaghraby (2006) empregam uma variagao de codificacado OLE, onde

as alocacoes de processadores sdo definidas através do algoritmo da regra FAM?, onde

2
3

Do inglés, Data Available time.
Do inglés, First Available Machine.
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Algoritmo 3 Minimizacao do Tempo de Inicializagdo — adaptado de Kwok e Ahmad
(1997)

entrada: Lista de escalonamento L;

saida: pe, escalonados;

: Vj tempoPronto(pe;) = 0;

2: enquanto a lista de escalonamento L nao for vazia faca
3:  remova o primeiro no t; de L;

4 Min_ ST = oc;

5 para j =0 até p—1 faga

6

7

8

9

—_

atual ST = max{tempoPronto(pe;), DAT(t;, pe)};
se atual ST < Min ST entao
Min_ ST = atual_ ST,
candidato = pej;
10: fim se
11:  fim para
12:  escalonar t; para candidato;
13:  tempoPronto(candidato) = Min_ ST + w(t;);
14: fim enquanto
15: retorne: pe, escalonados;

tarefas sao distribuidas as primeiras maquinas disponiveis. Outra diferenca é o controle
das restricoes de precedéncia, sendo nesta versao implementado através de uma matriz
de adjacéncia MA. Essa matriz é formada pela relagao tarefa-tarefa e contém zeros e uns,
onde o valor 1 em uma célula (¢, j) representa que a tarefa t; precede a tarefa ¢;, em outras
palavras, i < j. O trabalho de Ramachandra e Elmaghraby (2006) ainda emprega um
controle sobre os possiveis intervalos em que uma tarefa pode ser deslocada sem causar
inconsisténcias nas restri¢oes de precedéncia. Essas informacoes sao passadas ao operador
de mutacdo. Para tal, sdo definidos os limites EP e LP*, respectivamente, a primeira e a
ultima posicao do intervalo de deslocamento. A Figura 24 apresenta exemplos da matriz
de adjacéncia e dos limites EP e LP aplicados ao grafo da Figura 22(a).

Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013) empregam a OLE com uma heuristica min-min
como mecanismo de ordenacgdo. Segundo a definicdo de Awadall, Ahmad e Al-Busaidi
(2013), criada para mapear tarefas em sistemas heterogéneos, a heuristica min-min en-
contra o tempo de conclusao minimo de todas as tarefas ndao mapeadas e, posteriormente,
a tarefa com o menor tempo de conclusao é selecionada e mapeada para um processador
do conjunto. Ao final, a tarefa é removida e o processo é executado novamente até que
todas as tarefas sejam mapeadas. Nessa heuristica, o tempo de conclusao € igual ao tempo
de execucao da tarefa na méquina em adicao ao tempo de conclusao de todas as outras
tarefas mapeadas para a mesma maquina.

Xu et al. (2012) e Xu et al. (2014) apresentam outra codificagdo analoga, onde um

cromossomo ¢ designado como uma fila de prioridades. Em Xu et al. (2012), com a

4 Do inglés, Earliest Position e Latest Position.
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Figura 24 — Controles adicionais na OLE de Ramachandra e Elmaghraby (2006).

ti  te t3 ta ts  ls lr s

Tarefas t1 to ts ty ts te tr ts

EP 1 1 2 2 2 3 5 8

LP 3 5 6 6 6 7 7 8

(a) Matriz de adjacéncia. (b) Intervalos de deslocamento.

Fonte: do autor.

geracao da populacao inicial baseada em uma heuristica de classificacao ascendente, os
demais cromossomos, criados através de recombinacao e mutagao, perpetuam escalona-
mentos validos. De forma semelhante, Xu et al. (2014) adota heuristicas de classifica-
¢ao ascendente, classificacdo descendente e uma combinagao entre nivel e classificacao
ascendente-descendente. Outro diferencial nesta codificagao é o emprego da heuristica
HEFT (TOPCUOGLU; SEVILMIS, 2002) para computagao da aptidao.

O trabalho de Hassan et al. (2015) apresenta variados GAs com diferentes codifica-
¢oes, dentre esses, o primeiro GA apresentado implementa a codificacao OLE. Em con-
trapartida, apds a execucao das operacoes de reproducgao, cromossomos invalidos podem
ser perpetuados na populagdo. Para filtrar cromossomos vélidos, Hassan et al. (2015)
aperfeicoa o GA para atribuir um grande valor de makespan aos cromossomos invalidos
identificados na etapa de mutacao.

Finalmente, Mohamed e Awadalla (2011) utilizam a codificagao de listas topolégicas

dentre as trés codifica¢oes utilizadas no seus respectivos trabalhos.

4.1.1.1 Recombinagio de Ponto Unico com Ordenagio (SPX)

Kwok e Ahmad (1997) observam a aplicagdo de trés operadores de recombinagio:
PMX, CX e SPX com ordenacao. Os autores demonstram a inviabilidade da aplicacao
dos dois primeiros, uma vez que os cromossomos resultantes dessas operagoes tornam-se
solucoes infactiveis. Portanto, o SPX com ordenacao ¢ adotado devido a geragdo de novos
cromossomos validos.

Nessa recombinag¢ao, um tnico ponto de corte é definido aleatoriamente. Em seguida,
um par de cromossomos, também selecionado aleatoriamente, é dividido em duas partes,
esquerda e direita. A divisao é realizada sob o ponto de corte definido no inicio da opera-

¢do. O cromossomo descendente é formado pela juncao da parte a esquerda do primeiro
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cromossomo pai e da parte a direita do segundo cromossomo pai. Genes duplicados no
segmento a direita do cromossomo descendente sao sobrescritos observando os genes au-
sentes que estejam no segundo pai. Esse processo garante a criacao de solugoes validas
com completude, singularidade e exatidao. Para a geragao de um segundo cromossomo
descendente, o operador é aplicado ao inverter o par de cromossomos pais.

Um exemplo da recombinacao de um ponto baseada em ordem ¢ ilustrado, sobre dois
cromossomos vélidos, na Figura 25(a). O primeiro segmento a esquerda do cromossomo
pai cq, to,tq,1t3 e t5, € copiado inteiramente para o cromossomo descendente. Logo apds,
o segundo segmento a direita do cromossomo pai co, t5,t7,ts € tg, também é copiado ao
cromossomo descendente. Ao final, o gene duplicado a direita do descendente ¢, t5, é
sobrescrito observando-se o mesmo gene no cromossomo pai ¢; e qual gene esta disposto
no cromossomo pai ¢s no mesmo indice, isto é, a tarefa t3. Entretanto, t3 também esta
duplicada, de forma que a correcao é reexecutada, considerando t3, e ao final, ¢, é escrita

no cromossomo descendente.

Figura 25 — Recombinacdo de Ponto Unico com Ordenacao.

12 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

to | t1 | t3 | &5 | ta | 7 | te | ©s to | t1 | ts | ts | tg | t7 | ts | ts
Cromossomo c¢; Cromossomo Pai ¢;

12 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

tr | te | ta | t3 | s | 7 | T | U8 ti | to | ta | ts | ts | t7 | ts | ts
Cromossomo ¢z Cromossomo Pai ¢y

12 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

to | t1 ts | ts | ta | t7 | t6 ts 1 1 1 1 1 0 0 0

Cromossomo Descendente ¢} Resultado XOR
(a) Exemplo da recombinagao. (b) Excluindo clonagem.

Fonte: adaptado de Kwok e Ahmad (1997).

Ramachandra e Elmaghraby (2006), Xu et al. (2012), Xu et al. (2014) , Mohamed e
Awadalla (2011), Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013) e Hassan et al. (2015) sdo outros
exemplos de trabalhos que implementam o SPX com ordenagdao. Em adi¢dao, Xu et al.
(2014) efetua um pré-processamento para evitar a clonagem de cromossomos. O procedi-
mento é uma operagdo XOR (“ou exclusivo”) entre um par de cromossomos selecionados
pra recombinacao. Dessa forma, a recombinac¢ao s6 implementara pontos de cortes dis-
postos na cole¢ao de 1s retornada pela operagao XOR. A Figura 25(b) ilustra um exemplo
da exclusao de pontos de clonagem considerando os cromossomos vélidos da Figura 25(a).
Por fim, Xu et al. (2014) também sumariza as instrugoes executadas na da recombinagao

de um ponto conforme apresentado no Algoritmo 4.
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Algoritmo 4 Recombinac¢do de um ponto baseada em Ordem — adaptado de Xu et al.
(2014)
entrada: Cromossomos ¢ e ¢s;
saida: Cromossomos descendentes ¢ e ch;
1: Selecione aleatoriamente um ponto de corte z adequado;
Divida o cromossomo ¢; e 0 cromossomo ¢, nos segmentos esquerdo e direito;
Gere um novo cromossomo descendente c/;
Copie o segmento esquerdo do cromossomo ¢; ao segmento esquerdo de ¢};
Copie os genes do cromossomo ¢y, que nao estejam no segmento a esquerda do cro-
mossomo ¢, para o segmento a direita no cromossomo ¢;;
Gere um novo cromossomo descendente ch;
7: Copie o segmento esquerdo do cromossomo ¢y ao segmento esquerdo de cj;
8: Copie os genes do cromossomo ¢, que nao estejam no segmento a esquerda do cro-
MOSSOIO ¢y, para o segmento a direita do cromossomo cj;
9: retorne: ¢ e cj;

>

4.1.1.2 Mutacgoes

As proximas subsegOes apresentam diversas mutagoes empregadas na OLE. Inicial-
mente, sdo introduzidas mutacoes baseadas no deslocamento de uma tarefa dentro da
cadeia do cromossomo. Ao final, uma mutagao baseada na troca de tarefas é contextua-

lizada.

Mutagao de Deslocamento de Tarefas (STM)

A STM proposta no trabalho de Kwok e Ahmad (1997) é aplicada em cromossomos
validos e nao permite a geragao de solugoes invalidas. O operador atua como uma permu-
tagao entre um par aleatério de tarefas dispostas no cromossomo. A limitagdo do operador
é atribuida as tarefas que nao podem ser permutadas. Tarefas do grafo sao permutaveis se
nao pertencem ao mesmo caminho no grafo de tarefas (KWOK; AHMAD, 1997). Como
mecanismo de verificacdo de precedéncia, Kwok e Ahmad (1997) executam uma busca em
profundidade no grafo de tarefas. A Figura 26 apresenta um exemplo do operador onde

as tarefas permutaveis t3 e t4 (Figura 22(a)) sdo selecionadas e trocadas aleatoriamente.

Figura 26 — Mutacao de Deslocamento de tarefas na OLE.

Indices 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

Tarefas ‘ to ty t3 | t5 t4 ‘ t7 ‘ to‘ tg ‘ to ty t4 ‘ t5 t3 | t7 ‘ t()' tg

Fonte: adaptado de Kwok e Ahmad (1997).

O trabalho de Ramachandra e Elmaghraby (2006) também implementa o mesmo mo-

delo de mutacao. Entretanto, eles empregam o conceito de fechamento transitivo do grafo
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de tarefas para determinar, em tempo constante, se duas tarefas selecionadas aleatoria-

mente sao permutaveis.

Mutacao de Deslocamento de Tarefas com Sucessao (STM)

A STM implementada no trabalho de Xu et al. (2012) define uma outra forma de
realizar as permutacgoes. Neste operador, dado um cromossomo da populagao, uma tarefa
(gene) t; é selecionada aleatoriamente. Em seguida, o algoritmo busca o primeiro sucessor
de t; entre a prépria tarefa t; até o extremo final do cromossomo. Posteriormente, uma
tarefa t; € (t; + 1, Succ(t;) — 1) é aleatoriamente selecionada, e sua tarefa predecessora
Pred(t;) é buscada entre Succ(i) e o extremo comeco do cromossomo. Por fim, se a
Pred(t;) < t;, as tarefas t; e t; podem ser permutadas. O Algoritmo 5 enumera as

instrugoes da mutacao empregada por Xu et al. (2012).

Algoritmo 5 Mutacao por Deslocamento de Tarefas com Sucessao — adaptado de Xu et
al. (2012) e Xu et al. (2014).
entrada: Cromossomo selecionado aleatoriamente;
saida: Cromossomo descendente;

1: Selecione aleatoriamente um gene ¢;
Encontre o primeiro sucessor Succ(i) entre i até o final;
Selecione aleatoriamente um gene j € (i + 1, Succ(i) — 1);
Encontre o primeiro predecessor Pred(j) entre Succ(i) até o comeqo;
se Pred(j) < i entao

Troque as posigoes entre o gene 7 € 0 gene j;

Gera um novo Cromossomo descendente;
fim se
retorne: Cromossomo descendente;

A Figura 27 ilustra um exemplo do operador sobre o grafo da Figura 22. Inicialmente,
o gene aleatoriamente selecionado pertence a tarefa t3. Logo apds, Succ(ts) é encontrado
ao percorrer o grafo. Entao, a tarefa t4 é selecionada entre o intervalo t3 +1etg —1. A
tarefa Pred(t,) é encontrado logo em seguida. Ao final, conforme o Algoritmo 5, Pred(t,)
é menor que t3, portanto, t3 e t4 sao permutadas, configurando o cromossomo a direita

na Figura 27.

Mutagao de Troca (SM)

Os trabalhos de Mohamed e Awadalla (2011) e Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013)
comparam variadas codificacoes, sendo essas PLE, OLE e MSE. Nos modelos OLE e
MSE, a Mutagao por Troca (SM) é empregada, onde um par de genes é, aleatoriamente,
selecionado. Posteriormente, as tarefas referentes a esses genes sao trocadas. Portanto,

a SM afeta mais de um gene na sua aplicacao, diferentemente da STM. Além disso, as
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Figura 27 — Mutacao de Deslocamento de tarefas com Sucessao na OLE.

Succ(ts)
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
to tq t3 ts ty tr te ts to t1 ty t5 t3 tr tg ts

Fonte: adaptado de Xu et al. (2012).

mudancas devem obedecer as restri¢oes de precedéncia, seja por limitagoes na aplicagao

do operador ou pelo uso de mecanismos reparadores.

4.1.2 Codificagao de Prioridade (PE)

Conforme a implementacao de Hwang, Gen e Katayama (2008), a Codificagao de Pri-
oridade (PE?) define indices para as tarefas que possam identificar niveis de antecedéncia.
Dispostos em uma lista de tarefas, essas valores de prioridade sao gerados aleatoriamente
e dependem da quantidade de processadores.

Inicialmente, apds a definicdo dos valores de prioridade, permutagoes podem ser exe-
cutadas. O Algoritmo 6 enumera as instrugoes necessarias para a geragao e permutagao
desses valores. E possivel observar nas instrugoes que os valores de prioridade sao singu-
lares, uma vez que sao uma combinacao da quantidade de processadores, identificadores
das tarefas e algum valor aleatorio limitado. Além disso, a segunda parte do Algoritmo 6

demonstra que as permutacoes sao executadas aleatoriamente.

Algoritmo 6 Definicao da Codificacao de Prioridade — adaptado de Hwang, Gen e Ka-
tayama (2008)
entrada: nimero de processadores m, numero de tarefas n;
saida: cromossomo c¢(j)

1: para j =1 até n faga

2:  ¢(j) < m x j — sortear[0, m — 1];
: fim para
: para i = 1 até [n/2] faga
J < sortear[1, n];
k < sortear[1, n|;
se j # k entao

trocar(c(7), cr(k));

9: fim se
10: fim para
11: retorne: cromossomo c(j);

e gk w

> Do inglés, Priority Encoding.
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A Figura 28 apresenta um exemplo que divide as fases da aplicagdo do Algoritmo 6.
Em resumo, a Figura 28(a) apresenta um cromossomo com valores de prioridades gerados
considerando um ambiente com dois processsadores (m = 2). Em seguida, a Figura 28(b)
demonstra uma permutacao de prioridade executada sobre as tarefas ty e t;. Ao final,
o cromossomo resultante ¢é ilustrado na Figura 28(c), configurando também, o final da

execugao do Algoritmo 6.
Figura 28 — Codificacao de Prioridade.

Tarefa de ID j 1 2 3 4 5 6 7 8

=

Prioridade ¢(j) ‘ 2 ‘ 3 5

8‘10‘11‘13‘16‘

(a) Primeira fase do algoritmo 6.
Ponto de troca Ponto de troca

Tarefa de ID j 1 2 3 4 5 6 7 8

I
Prioridade ¢(j) ‘ 25

(b) Segunda fase do algoritmo 6.

Tarefa de ID j 1 2 3 4 5 6 7 8

Prioridade c(5) ‘2 ‘13‘ 5 ‘ 8 ‘10‘11‘ 3 ‘16‘

(¢) Cromossomo ap6s permutacio.

Fonte: adaptado de Hwang, Gen e Katayama (2008).

Apos a fase de geragdo, um cromossomo pode sofrer a aplicacdo dos operadores de
recombinacao e mutacao. Em contrapartida, alguns procedimentos sao necessarios para
decodificar o cromossomo em um escalonamento valido. Nesse caso, inicialmente, é ne-
cessario gerar uma lista com uma sequéncia de execucao que englobe todas tarefas do
grafo. Essa sequéncia é influenciada pelos valores de prioridade contidos no cromossomo.
As instrugdes para a geracao da sequéncia de execugao sao enumeradas no Algoritmo 7.

O préximo passo da decodificagao configura a alocacao das tarefas em seus respectivos
processadores. Nesta fase, conforme destacado por Hwang, Gen e Katayama (2008), é
necessario checar as relacoes de precedéncia e adicionar o custo de comunicacao. Além de
alocar as tarefas, este procedimento garante o célculo do custo de execucao e a montagem
do escalonamento final. O Algoritmo 8 sumariza as instrugoes desse ultimo passo da

decodificacao.

4.1.2.1 Recombinacdo Mapeada Ponderada (WMX)

Disposta nos trabalhos de Hwang, Gen e Katayama (2008) e Azghadi et al. (2008),

a principal recombinacao encontrada na PE, denominada como Recombinacao Mapeada
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Algoritmo 7 Decodifica¢ao da lista — adaptado de Hwang, Gen e Katayama (2008)

entrada: ntmero de tarefas n, cromossomo ¢(j), o conjunto de nés S’;
saida: sequéncia de tarefas T'S
1: S' 0, TS+ 0;
n<+ 0,7+ 0;
enquanto j < n faca
S+ 5" U sucy;
Jj* <= argmax(v(j)|j € 5);
S+ SI\j*;
TS+ TSUj*
J =%
fim enquanto
retorne: sequéncia de tarefas T'S

H
e

Ponderada (WMX), utiliza mapeamentos para realizar permutagoes nos pares de cromos-
somos selecionados. O operador pode ser visto como uma operacao de remapeamento por
referéncia e como um operador de recombinacao de dois pontos aplicado em cadeias bina-
rias (HWANG; GEN; KATAYAMA, 2008). A sequéncia de instrugoes da recombinagao
baseada em mapeamento de pesos é enumerada no Algoritmo 9.

Um exemplo da execucao do algoritmo 9 é demonstrado na Figura 29. Inicialmente, na
Figura 29(a), os cromossomo ¢; e ¢ sao selecionados para o cruzamento. Com a definigao
dos pontos de corte, um intervalo separa as cadeias que terao seu valores permutados.
Em seguida, a permutagao é realizada considerando os valores de prioridade definidos
em cada gene. No exemplo da Figura 29(b), os genes do cromossomo ¢y, 5, 8, 10 e 11,
refletem como ordem de prioridade a sequéncia 4, 3, 2 e 1, respectivamente. Essa ordem
de prioridade é utilizada na permutacao dos genes dispostos no cromossomo c;. De modo
igual, a ordem de prioridade dos cromossomos de ¢y (3, 4, 1 e 2) reflete a permutagao
de cromossomo em ¢;. Ao final do processo, Figura 29(c), os descendentes ¢| e ¢, sdo

formados.

4.1.2.2 Mutacgoes

Denominado Mutagao de Prioridade de Tarefas (PTM?®), o método de mutagao em-
pregado na PE é uma variagdo da troca de tarefas. Nesta implementacao, as prioridades
sao trocadas aleatoriamente. Essa permutacao pode influenciar na ordem de tarefas, Al-
goritmo 7, e na alocagao de processadores. O Algoritmo 10 apresenta as instrugoes para
a mutagao baseada em troca implementada por Hwang, Gen e Katayama (2008). Outro
operador implementado ¢ a Mutagao de Embaralhamento de Prioridade (SPM7), sugerido
por Azghadi et al. (2008), o método seleciona aleatoriamente uma regiao do cromossomo

onde as prioridades serao permutadas.

Do inglés, Priority Task Mutation.
" Do inglés, Shuffle Priority Mutation.
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Algoritmo 8 Montagem do escalonamento — adaptado de Hwang, Gen e Katayama
(2008)
entrada: Tempo de processamento py, sequéncia de tarefas TS, cromossomo ¢(j), custo
de comunicacao C'Cj,;
saida: makespan f, escalonamento S;
1: P+ 0,i=1,2,...,m;
2: t, < 0,k=1,2,...,n;

3 5+ 0

4: para j = 1 até n faga

5. s« TS

6: P, <+ c(s) mod m;

7. se P, =0 entao

8: P; < m;

9: fim se

10:  se tarefa alocada T; < T}, entao
11: se P, # P, entao

12: er < max{t;|j € pre(k)} + CCj,;
13: tp < er + pi;

14: S <+ SUSk{PZ';ek —|—pk};

15: senao

16: ey < max{t;|j € pre(k)};
17: ty < er + pPi;

18: S<—SUSk{Pi;ek +pk};
19: fim se

20: fim se

21: fim para

22: retorne: escalonamento S
23: makespan < max(ty, k =1,2,...,n);

4.2 Representacoes baseadas em Alocacao

De forma analoga a secao anterior, esta se¢do apresenta representagoes que codificam
exclusivamente aspectos de alocagao. Portanto, conforme representacoes baseadas em
ordenacao, as representagoes baseadas em alocagao também necessitam de um algoritmo
externo, porém, voltado a ordenacgao das tarefas. Inicialmente, a Subsecao 4.2.1 contex-
tualiza a Codificacao por Lista de Processadores. Em seguida, a Subse¢do 4.2.2 introduz
a Codificacao de Tarefa Fixa com Alocagao. Por fim, na Subsecao 4.2.3, a Codificacao de

Intervalos é apresentada.

4.2.1 Codificagao por Lista de Processadores (PLE)

Dentre as representagoes utilizadas para resolver o MTSP, existem codificagoes ba-
seadas somente no processo de alocagao. Neste caso, a ordenacgao topoldgica pode ser
estabelecida por alguma heuristica de ordenagao, ao passo que a alocagao de processado-

res as tarefas seja definida na codificagdo do cromossomo Alguns exemplos de trabalhos
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Algoritmo 9 Recombinacao por mapeamento de peso — adaptado de Hwang, Gen e
Katayama (2008)
entrada: cromossomos pais ¢; e ¢p, numero de tarefas n;
saida: descendentes ¢ e c;

1: s < sortear[l,n — 1];
t < sortear[s + 1, nJ;
[+ t—-s;
para i =1 até [ faca

s1[i] < c1[s + il;
Soli] < cafs + il;

fim para
s1[.] - ordenar(sy[.]);
So[.] - ordenar(ss].]);
dcl:s—11 /] efs:t]//calt +1:n];
sy ollis—1] /) cls:t]//clt+1:n];
: para i =1 até [ faga
para j = 1 até [ faca

se c|[s + 1] = s2[j] entao

cils +1] < s1ljl;

fim se
17:  fim para
18: para j =1 até [ faga

e e e e
S TR Wy 72

19: se ch[s +1i] = s1[j] entao
20: s + i) < sa[j];

21: fim se

22: fim para

23: fim para

24: retorne: descendentes ¢} e ¢,

Algoritmo 10 Mutacao de prioridade— adaptado de Hwang, Gen e Katayama (2008)

entrada: cromossomo c, [
saida: descendente ¢
1: i < sortear[l : [ — 1];
2: j + sortear[i + 1 : {];
3 ¢ cll i — 1]/ felgl/feli +1: §— 1)/ /elilfelj +1: 1
4: retorne: descendente ¢;

que utilizam essa representagao sao Benten e Sait (1994), Aguilar e Gelenbe (1997), Wang
et al. (2011) e Hassan et al. (2015)

Na Codificagao por Lista de Processadores (PLE®), cada locus carateriza as n tarefas
dispostas no DAG. Dessa forma, ao contemplar todas as tarefas do grafo e nao habilitar
a duplicacao de tarefas, o tamanho final do cromossomo sera n. Os alelos do cromossomo
podem assumir valores entre 1 e k, sendo k o total de processadores adotados ao cena-

rio. Em aspecto computacional, o cromossomo pode ser codificado como uma cole¢ao de

8 Do inglés, Processor List Encoding.
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Figura 29 — Recombinacao Mapeada Ponderada.

Cadeia selecionada

Paici | 2 | 3! 5 | 8 | 10| 11 [113 | 16

Paicy | 15 | 3! 7 | 6 |13 |12]19 | 1
1

______________________

T 4 3 2 1 34 1 2
5|8 ‘ 10 ‘ 11 |
e 5 8 10 11 8 5 10 11
—_—
s Bty 3 41 2 4 3 2 1
07 ‘ 6 ‘ 13 ‘ 12 |
L1 5 7 6 13 12 6 7 12 13

2‘35

Descendente ¢}

15‘35

Descendente ¢,

(c) Descendentes gerados.

Fonte: adaptado de Hwang, Gen e Katayama (2008).

numeros inteiros com a possibilidade de repeticao.

A Figura 30(a) contempla um exemplo da PLE. O exemplo é construido sob o grafo
da Figura 22(a) e apresenta uma simplificagao observada em Benten e Sait (1994): apés a
atribuicao dos processadores as tarefas disponiveis, sera possivel obter uma lista de pares
que combina tarefa e processador. Por exemplo, a lista de alocagoes: (t1,1), (t2,2), (t3,3),
(ts,1), (t5,2), (t6,2), (t7,3), (ts,1). Uma vez que essa lista ordene suas tarefa por ordem de
precedéncia, sera possivel simplificar a codificacao, conforme ilustrado no limite inferior
da Figura 30(a).

De forma similar, Wang et al. (2011) empregam a PLE ao simplificar uma relagao
bidimensional entre alocagdo e ordem, conforme demonstrado na Figura 30(b), onde a

relagdo bidimensional é convertida a codificagao simplificada presente na Figura 30(a).

O terceiro e quarto algoritmos apresentados por Hassan et al. (2015) empregam a
codificacao PL. Em ambas as técnicas, solugoes validas sao produzidas baseando-se em
heuristicas adicionais. O terceiro algoritmo utiliza a densidade local do grafo para deter-
minar o escalonamento, enquanto que o quarto algoritmo combina a densidade local com
uma heuristica de tempo mais agil de conclusao (ECT). A PLE também é implementada
dentre as trés codificagoes utilizadas por Mohamed e Awadalla (2011) e Awadall, Ahmad
e Al-Busaidi (2013).
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Figura 30 — Construcao da Codificacao de Lista de Processadores.

Indices 1 2 3 4 5 6 7 8

Pares (t;, p;) [1,1]2,2(3,3|4,1|52(6,2|7,3]8,1

Pares Ordenados p1ity =ty — g
P2 - to = t5 — tg
Tarefas t1 to t3 7 ts te t7 ts p3 : t3 - t?
Processadores 1 2 3 1 2 2 3 1
Codificagao Simplificada
(a) Simplificando a codificagao (b) Relacao de precedéncia.

Fonte: do autor.

4.2.1.1 Recombinacio de Ponto Unico (SPX)

O operador SPX é o modelo adotado em Benten e Sait (1994), Wang et al. (2011),
Mohamed e Awadalla (2011), Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013) e Hassan et al. (2015).
Hassan et al. (2015) também adota esse método, no entanto, apenas nas codificagdes
do terceiro e quarto GA apresentados. Conforme o método empregado nas outras co-
dificagdes, um ponto de corte é definido aleatoriamente. Em seguida, o ponto de corte
divide dois cromossomos pais em duas metades, esquerda e direita. Ao final, o operador
cria dois cromossomos descendentes, onde ambos sdo formados por um segmento de um
dos pais em combinagdo ao segmento do outro pai. Benten e Sait (1994) acrescentam
que a recombinacao de um ponto de corte é geneticamente efetiva, computacionalmente
barata e sempre produz escalonamentos validos. A Figura 31 sintetiza um exemplo da

recombinacao de um ponto em dois cromossomos, ¢; € cs.
Figura 31 — Recombinacao de Ponto Unico na PLE.

ti ty tz3  ty ts te tr g ti o ta oty ot ts e U7 s

Q
H

o e fsfoa]afs]s] ] [ [ [T

ENENENEY ENENENEN

&}
o~

S EIEI R EI R

Fonte: do autor.

4.2.1.2 Mutagoes

Utilizando o modelo SPX para recombinagoes, PLE possui trés modelos de mutacao
apresentados nas proximas subsec¢oes. Primeiramente, uma mutagao baseada na troca de

processadores alocados é apresentada. Em seguida, uma mutacao baseada na realocacao
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aleatéria de processadores é contextualizada. Por fim, a ultima subsecao apresenta uma

mutacao de selecao de realocacoes baseando-se em prioridade.

Mutagao de Troca de Processadores (SPM)

O primeiro mecanismo de mutacao adotado nessa codificacdo configura uma simples
troca de processadores alocados dentro de um cromossomo, conforme a SPM. Conforme
a descrigdo de Benten e Sait (1994), se uma tarefa t; estiver alocada em um processador
pi, € uma tarefa t; estiver alocada a um processador pg, ap6s a aplicagao do operador,
t; serd alocada ao processador py, enquanto que t; serd designada o processador p;. A
Figura 32 ilustra um exemplo, onde as tarefas t3 e tg tém seus processadores permutados.
Mohamed e Awadalla (2011) e Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013) também adotam este

operador ao implementarem a PLE.

Figura 32 — Mutacao de Troca de processadores na TLE.

Tarefas t1 te t3 tyg ty tg tr tg ti te t3  ta ts  te tr  ts

Processadores

ol el fals o] [afofafo [ 80 ]0]

Fonte: do autor.

Mutagao de Processador (PM)

Hassan et al. (2015) emprega a atribuigao de novos processadores no terceiro e quarto
algoritmos apresentados. Nesse modelo de mutagdo (PM), um gene é aleatoriamente
selecionado para, posteriormente, ter um novo processador definido aleatoriamente. A
Figura 33 ilustra um exemplo de aplicagao do operador, de forma que um novo processador
aleatério é definido para a tarefa t;. Mohamed e Awadalla (2011), Awadall, Ahmad e Al-
Busaidi (2013) e Hassan et al. (2015) sao outros exemplos de trabalhos que implementam

este operador ao empregarem a codificacao de lista de processadores.

Figura 33 — Mutacao por sorteio de processador na codificagdo de lista de processadores.

Tarefas  t;  t» ty ty t; tg  tr s ot oty t oty tg tr ts

Processadores

JEIE] EIEIEIRN O ENENEY "ENENENEN

Fonte: adaptado de Hassan et al. (2015).
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Mutacao de Alocagao com Prioridade (PAM)

A Mutagao de Alocagio com Prioridade (PAM?) é apresentada no trabalho de Wang
et al. (2011), em que a otimizagao é realizada nas métricas de makespan e confiabilidade.
Com base nessa otimizagao, Wang et al. (2011) propoe uma forma de mutacao orientada
a selecionar o processador mais viavel, isto é, neste contexto, o processador com o valor
minimo de multiplicacdo entre velocidade de instrucao, =, e taxa de falha, rdr, deve
ser selecionado. O método é implementado sobre uma heuristica de prioridade, onde
1/(v; - rdr;) define a prioridade de um processador (recurso) r;. Wang et al. (2011)
destaca que, se um escalonamento s alocar todas as tarefas para processadores com a
mais alta prioridade, um outro escalonamento s’ # s com confiabilidade R, sera tal como
Ry < R,. Em resumo, o operador seleciona aleatoriamente uma tarefa e, em seguida,

realoca a tarefa selecionada para um processador com o menor valor de ~; - rdr;.

4.2.2 Codificagdo de Tarefa Fixa com Alocagao (FTE)

O trabalho de Jelodar et al. (2006) elabora uma forma de codificagdo que utiliza
TD, denominada Codificacio de Tarefa Fixa com Alocacio (FTE!). Essa codificagio
estabelece um espaco fixo para as tarefas ao mesmo tempo em que define, estaticamente, as
duplicagoes de tarefas, utilizando informacgoes dispostas no DAG. Seguindo a definicao de
Jelodar et al. (2006), na FTE, um cromossomo ¢ dividido em duas partes. A primeira parte
se refere a alocacao de processadores nas tarefas; a segunda parte lida com o tratamento
da TD. Um exemplo da codificacao FTE, baseado no grafo de tarefas da Figura 22(a), é

ilustrado na Figura 34.

Figura 34 — Codificagao de Tarefa Fixa com Alocagao.

1 2 3 4 5 6 7 8 1.1 4.2

[z [ fefafafefofa]ls]:]

Fonte: adaptado de Jelodar et al. (2006).

Considerando as tarefas e suas respectivas restricoes de precedéncia, a primeira parte
do cromossomo na Figura 34 distribui as tarefas e as identifica através do indice da colegao.
Paralelamente, cada célula da cole¢do determina o processador onde a tarefa sera alocada.
Desta forma, ao assumir um cendrio com 4 processadores, o conteido das células varia de
1 a 4. Conforme destacado por Jelodar et al. (2006), essa primeira se¢ao do cromossomo
mantém um conjunto com todas as tarefas abordadas enquanto que nao perde a liberdade

para buscar por mais solugoes otimizadas.

9 Do inglés, Priority Allocation Mutation.

10 Do inglés, Fized Task Encoding.
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A segunda parte do cromossomo lida com a TD e pode ter comprimento variado.
Jelodar et al. (2006) adicionam uma restricao a TD: uma tarefa s6 pode ser duplicada
se e somente se o custo de comunicacao entre os processadores for maior que o custo de
execucao da tarefa. Além disso, baseando-se nas restricoes de precedéncia, uma tarefa

nao precisa ser duplicada nas seguintes situagoes:

(1 Folha no grafo: tarefas que nao possuem tarefas descendentes, isto é, uma tarefa

que nao ¢é pré-requisito para nenhum outra tarefa;

(1 Filha tinica: tarefas que possuem somente uma tnica tarefa descendente. A tarefa

pode ser alocada em um processador juntamente com sua tarefa descendente.

Ao contrario das regras supracitas, se uma tarefa for requisitada por mais de uma
tarefa descendente, e considerando que a tarefa ja foi alocada para um processador na
primeira se¢do do cromossomo, a tarefa precedente precisa ser copiada para no minimo
Succ(t;) — 1 processador, sendo Succ(t;); a quantidade de tarefas descendentes de uma
tarefa t; (JELODAR et al., 2006). Todavia, pode ser que a quantidade de processadores
seja menor que a quantidade de tarefas descendentes, neste caso, a tarefa precedente pode
ser copiada para todos os processadores disponiveis. Desta forma, a Expressao 14 pode
ser utilizada para definir o comprimento de um cromossomo, sendo n a quantidade total
de tarefas dispostas no grafo, m a quantidade de processadores disponiveis e n’ as tarefas
que podem ser duplicadas, isto é, tarefas que possuem custo de comunicacdo menor do

que o atual custo de execucgao da tarefa.

!

n+ imin(m — 1, max(Succ(t;) — 1,0)) (14)

i=1
O operador de recombinacao aplicado a codificacao FTE é a Recombinacao de Ponto
Unico (SPX), onde uma separacao é definida aleatoriamente, e as partes dividas sao
trocadas entre os pares da operacao. O método é empregado por Jelodar et al. (2006)
devido a sua simplicidade e por explorar a capacidade do cromossomo em manter-se em
um comprimento fixo.
Ja na aplicacdo da mutacao, Jelodar et al. (2006) apresentam a possibilidade de que

cada gene sofra uma variagao de valor, configurando assim uma Mutacao de Processador

(PM).

4.2.3 Codificacao de Intervalo (RE)

Um GA baseado em ponto de corte é a segunda técnica apresentado no trabalho
de Hassan et al. (2015). Esse modelo diverge dos demais apresentados no texto, prin-

cipalmente por sua codificagdo. Denominada como Codificagao de Intervalo (RE'!), a

' Do inglés, Range Encoding.
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codificagdo adota duas linhas para representar o cromossomo: (i) uma linha determina
uma ordem valida de acordo com as restrigoes de precedéncia; (ii) a segunda delimita a
alocacao de tarefas de acordo com um intervalo determinado por pontos de corte.
Inicialmente, para assinalar tarefas aos processadores, gera-se m—1 pontos de corte, de
forma que cp = {cp1, cpa, ...cPm—_1}, onde m é a quantidade de processadores disponiveis.
Por exemplo, o intervalo de tarefas, formado por ¢, até t.,,, aloca as tarefas do intervalo
ao processador 1; o intervalo de tarefas, formado por t.,, 41 até t.,,, aloca as tarefas do
intervalo ao processador 2, assim sucessivamente. Conforme a definicio de Hassan et
al. (2015), uma subsequéncia vélida de tarefas de tamanho aleatdrio é assinalada a um
processador especifico. Sobre o grafo da Figura 22(a), a Figura 35 apresenta um exemplo

da codificagdo empregada em um cenario com trés processadores.

Figura 35 — Codificagao de Intervalo.

1| 2| 3 | 4|5 |6 | 7|8 Ly  Tuefas

—
D1 P2 D3 Processadores

Fonte: do autor.

Utilizando como métrica o tempo total de execucao, o GA proposto emprega, como
operadores de modificacio, uma Recombinacio de Ponto Unico (SPX) entre dois cromos-

somos e uma mutagao baseada na troca entre dois pontos aleatérios (SM).

4.3 Representacoes baseadas em Alocacao e Ordena-
cao

Esta secao apresenta as representagoes que codificam uma combinagao dos aspectos
de ordenacao e alocagao. Primeiramente, a Subsecao 4.3.1 apresenta a Codificacao de
Listas Topoldgicas, sendo essa uma representacao pioneira utilizada em GAs. Em seguida,
a Subsecao 4.3.2 contextualiza a Codificacao por Matrizes. Outro modelo popular, a
Codificagao de Alocagado e Escalonamento é apresentada na Subsecao 4.3.3. Por fim, a

Codificacao por Tuplas é apresentada na Subsecao 4.3.4.

4.3.1 Codificagdo de Listas Topolégicas (TLE)

A primeira representacao abordada nesta taxonomia é também a precursora utilizada
no MTSP com algoritmos genéticos. Apresentada inicialmente por Hou, Hong e Ansari

(1990), a codificacao de listas topoldgicas (TLE) distribui os nés de um grafo de tarefas

12 Do inglés, Topological List Encoding.
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em varias listas com tarefas computacionais, sendo que cada lista é associada a um pro-
cessador individual. A ordenacao de tarefas em cada lista é a maior restricio empregada
por essa codificacao.

A Figura 36(a) apresenta a TLE construida com base no grafo da Figura 22(a) e con-
siderando um ambiente com dois processadores. Em aspecto computacional, a codificagao
pode ser implementada por meio de uma lista de valores inteiros com permutagao (HOU;
HONG; ANSARI, 1990), conforme demostrado na Figura 36(b). Todavia, é importante
observar que nem todas as permutagoes alcancadas poderao gerar escalonamentos execu-

taveis.

Figura 36 — Codificacao de Lista Topoldgica.

D i)
35476812
JoPGRONONNN RPN  T1F
34 7 1|15 6 8 2

(a) Cromossomo em TLE. (b) Exemplo com Permutagcoes.

Fonte: adaptado de Hou, Ansari e Ren (1994).

A principal vantagem da TLE é a eliminagao da necessidade de considerar as relagoes
de precedéncia entre tarefas escalonadas para diferentes processadores (HOU; ANSARI;
REN, 1994). Em outras palavras, é possivel ignorar a relacao inter-processadores até a
etapa de decodificagao do cromossomo. O calculo do tempo de finalizacado é um exemplo
de etapa que exige a decodificacao. Porém, uma relagdo intra-processador, onde a relagao
de precedéncia entre tarefas ocorre dentro de um mesmo processador, deve ser mantida
ao lidar com a codificagao. Neste caso, existem variadas estratégias empregadas nesta

ordem na organizacao das tarefas.

4.3.1.1 Ordenacoes

A seguir, sdo apresentadas técnicas utilizadas para determinar a ordenagao das tarefas
em cada lista na TLE. Os mecanismos listados nao foram identificados como outras formas
de representacao devido as similaridades com o formato de lista topolégicas. Portanto, o
formato é o mesmo, mas a divergéncia ocorre no método de ordenacao.

A primeira subsecao apresenta a forma pioneira de ordenacao, sendo essa baseada
na altura das tarefas no DAG. Essa féormula é expandida para duplicacao de tarefas
na subsecao seguinte. Em seguida, é contextualizada uma melhoria na ordenacao com
o uso de digrafos. Posteriormente, a implementagao de outros indices de ordenacao é
apresentada nas subsecOes seguintes. Ao final, um cenario onde a ordenacao pode ser

substituida pela etapa de decodificagao é apresentado.
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Ordenacao Baseada em Altura

A ordem de execucao das tarefas em cada processador é definida através da funcao
altura (Expressao 15). Por exemplo, a lista topolégica do processador 1 na Figura 36(a)
estabelece sua ordem em: altura(t;) < altura(ts) = altura(ty) < altura(t;). Contudo,
Hou, Hong e Ansari (1990) destacam que uma representagao de listas topologicas que
controle a ordem das tarefas utilizando-se da func¢do altura pode nao alcancar um es-
calonamento 6timo. Desse modo, os autores propoem uma alteracao inicial que define
a funcdo altura’: se a altura entre uma tarefa t; e seus sucessores for maior que 1, a
nova altura serd um nimero aleatério (rand) entre altura(t;) e max{altura(t;)} —1, para
todo t; € succ(t;); caso contrario, a altura nao seria modificada. A defini¢do de alturd
é apresentada na Expressao 16, de forma que pred(t;) representa as tarefas predecessoras
a t; e succ(t;) identifica as tarefas sucessoras a t;. O DAG presente na Figura 37 apre-
senta um exemplo da aplicacao de altura’, onde et(t;) representa o custo computacional

(quantidade de instrugoes ou tempo necessario) para a executar uma tarefa t;.

0 , se pred(t;) =0
altura(t;) = - (15)
1+ max {altura(t;)} , caso contrario
tjepTed(ti)

altura'(t;) = rand € (max{alturad’(t;)} + 1,
min{altura'(ty)} — 1) (16)
Para todo t; € pred(t;) e t; € succ(t;)

Figura 37 — DAG adaptado a funcdo altura’ (custo de comunicacao arbitrario).

e a ’ Tarefa ‘ et(ti) ‘ altura(ti) ‘ altura’(ti) ‘

t 2 0 0
O YD @ e
ts 2 1 1

ta 3 1 1 ou?2
o | m B
123 3 2 2
t7 2 2 2
() T ;

(a) DAG com 8 tarefas. (b) Relagao entre et(t;), altura e altura’.

Fonte: adaptado de Tsujimura e Gen (1996).

Jezic et al. (1999) e Singh e Pillai (2014) sao outros exemplos de trabalhos que utili-

zam essa codificagdo. Pillai et al. (2018) combinam a codifica¢do de listas com nds que
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também contempla valores de frequéncia utilizadas pelas tarefas em cenérios onde a ener-
gia consumida também é avaliada. Além disso, utilizam a ordenagao por altura com uma
separagao de grupos de tarefas com alturas em comum para, posteriormente, distribui-las
aos processadores. Zomaya, Ward e Macey (1999) implementam uma variagdo do cal-
culo da altura, de forma que a altura de uma tarefa, que possua tarefas predecessoras, é

formada como o somatoério de 1 mais todos os valores de altura.

Ordenacao Baseada em Altura com Duplicacao de Tarefas

TLE também pode ser estendida ao MTSP com duplicacio de tarefas (TD'?), em con-
formidade a adaptagao proposta por Tsuchiya, Osada e Kikuno (1997). Nesse formato,
as listas podem conter mais de uma copia de cada tarefa, o que pode reduzir significa-
tivamente o tempo final de execucao de um escalonamento com grande quantidade de
comunicagao entre tarefas. A Figura 38(a) contempla uma codificacdo de listas topo-
légicas onde as tarefas t, e t3 estdo alocadas em ambos os processadores, p; € ps. As
tarefas utilizadas no exemplo da Figura 38(a) advéem do DAG apresentado na Figura
22(b). Em 38(a), o cromossomo ¢ duplica as tarefas ¢, e t3, tornando-se o cromossomo
. Uma reducao do tempo de conclusao do escalonamento pode ser observada no graficos
de Gantt dispostos na Figura 38(b). Considerando tarefa(i,p) como a i-ésima tarefa da
lista de processadores p € P, a inclusdo da duplicagdo nao afeta a viabilidade do cromos-
somo desde que obedeca as trés condi¢oes contextualizadas por Tsuchiya, Osada e Kikuno
(1997):

d Condicao 1: Todas as tarefas estao presentes: Vi € T, hd um p € P e um inteiro

i tal que t = tarefa(i,p);

1 Condigao 2: Nao ha duplicagbes de uma tarefa na mesma lista: Vp € P, se i # 7,

entdo tarefa(i,p) # tarefa(j, p);

(1 Condicao 3: As relagoes de precedéncia sao mantidas: Vp € P, se ¢ < j, entao

tarefa(j,p) > tarefa(i,p).

Ordenacao Baseada em Digrafo

Apesar de garantir as restricoes de precedéncia, controlar a ordenacao das listas ex-
clusivamente com a altura das tarefas pode apresentar algumas limitacoes, conforme ob-
servado por Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999). Considere o DAG disposto na Figura

39(a), em que cada tarefa possui custo computacional 1, com excecao da tarefa tg, que

13 Do inglés, Task Duplication.
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Figura 38 — TLE aplicada com Duplicagdao de Tarefas.

Cromossomo c¢

402020
0[1[2[3[4]5]6
40200 p BTl (B

D2

Cromossomo ¢’

0202020 R
P . . : . : :
puitiftafts[ts] -

m a e a po [t1]ts] te |ta]

(a) Duplicacao de Tarefas. (b) Gréfico de Gantt de c e .
Fonte: adaptado de Tsuchiya, Osada e Kikuno (1997).

possui custo 10. Além de desconsiderar o custo de comunicacao, cada tarefa do DAG

possui o seguinte valor de altura (Expressao 17):

Na sequéncia, a Figura 39(b) apresenta um escalonamento 6timo, de forma que a parte
inferior da figura demonstra a relacao entre tempo e custo computacional. Entretanto,
apesar de coerente, a ordenacao topolégica disposta no cromossomo da Figura 39(b) nao
pode ser concebida com restrigoes de altura da codificacdo de Hou, Ansari e Ren (1994).
No exemplo, as tarefas t5 e t5 quebram a regra ao apresentarem um valor de altura maior

que as tarefas antecessoras assinaladas a ps

Apds o levantamento da limitacao da altura das tarefas, Corréa, Ferreira e Rebreyend
(1999) elaboram outra forma de garantir a precedéncia e consequentemente, a factibili-
dade do escalonamento. O método emprega um DAG D = (T, FE) para verificar se uma
transformacao é possivel. Dessa forma, em um escalonamento s, as tarefas presentes em
um mesmo processador podem ter sua precedéncia definida através da Expressao 18. To-
dos os arcos contidos em E(s) e que nao estejam em E possuem custo de comunicagao
zero. Como definigdo de caminhos possiveis dos grafos, ET e ET(s) compoe os fechos

transitivos de E e F(s), respectivamente. Por fim, um DAG (T, E(s)) pode ser denotado
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Figura 39 — Limitacao da TLE com ordenacgao baseada em altura.

a.‘a O 050204000
a 0[1[2[3[4[5][6]7[8]9]i0[11][12]13

‘ p2 [t ta]tr[ta]ts 15 ]

p1[to]ts] te [t9]

(a) DAG com 10 tarefas. (b) Cromossomo e Custo Computacional.

Fonte: adaptado de Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999), e Zhong e Yang (2003).

como D(s).

E(S) =EU {(ti17ti2)|(ti1’ti2) Qf E,
p(tius) = p(tizvs) (18)
r(ti,s) =r(ty,,s) — 1}

Assim, Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999) demonstram que um escalonamento s é
factivel se, e somente se, D(s) ¢ aciclico.

Um exemplo da ordenagao ¢ ilustrado na Figura 40. Inicialmente, a Figura 40(a) apre-
senta um cromossomo que possui anormalidade perante a ordenacao topologica do DAG
ao qual foi baseado (Figura 22(a)). O erro é caracterizado pela precedéncia das tarefas t3
e ty, conforme demarcado. Posteriormente, a Figura 40(b) apresenta o DAG D(s) conce-
bido pela Expressdao 18. A irregularidade, presente em s, é destacada no caminho (3, ¢;),
uma vez que o arco configura um ciclo ao DAG original. Consequentemente, sendo D(s)

um grafo ciclico, s é um escalonamento infactivel.
Ordenacao Baseada em Indices

Outra adaptacao da codificacdo é introduzida no trabalho de Golub e Kasapovic
(2002). A estrutura de representacao é idéntica a lista topoldgica, contudo, as tarefas
nao estao organizadas nas listas sobre seus valores de altura. A ordenacao é efetuada,
antecipadamente, de forma que todas as tarefas obtenham um indice que identifica sua
precedéncia. Esse indices sao calculados através de um algoritmo complementar. Consi-
derando 7" como o conjunto de todas as tarefas, cada indice pode ser estabelecido como
um nimero natural [1...N] obtido através do célculo e ordenagao dos indices de ordem,

numero e R. O Algoritmo 11 apresenta o método para obtencao desses indices.
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Figura 40 — Validagao das restri¢goes de precedéncia com digrafo.

(a) Erro de precedéncia em s. (b) DAG G'(V, E(s))

Fonte: do autor.

Algoritmo 11 Ordenacao topoldgica por indices — adaptado de Golub e Kasapovic (2002)

entrada: numeros, R;
saida: numeros, R,
1: para i =1 até i <= |T| faga

2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

numeros|i] = numero__arestas_ de__entradali;
se numeros[i| == 0 entao
ordenar(R,1);
fim se
J=1
enquanto R nao estd vazio faga
[ = primeiro_indice__da_ordem(R);
indice[l] = j;
J=J+L
para todo k da lista_arestas_de_saida[l] faga
numeros[k] = numeros[k] — 1;
se numeros[k] == 0 entao
ordenar(R, k);
fim se
fim para
fim enquanto
1=1+1;

19: fim para

Ordenacao Baseada em Lista de Ordem de Execucao

A codificacdo empregada por Zhong e Yang (2003) também é fortemente baseada

no modelo TLE. A diferenca é que as tarefas sao divididas por uma lista de ordem de

execugao (TEOLM), que é gerada de acordo com o tempo de execugao inicial das tarefas no

escalonamento. Quanto antes uma tarefa é inserida na lista, mais cedo serd seu momento

14 Do inglés, Task Executation Order List.
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de executar. Além disso, a construcao de TEOL pode ser efetuada durante o célculo
do tempo de finalizagdo (makespan), de forma que ndo seja necessario um tempo de
computagao extra para construi-la (ZHONG; YANG, 2003).

Ordenacgao Baseada em Indices Superior e Inferior

Também utilizando a codificacao de listas, os trabalhos de Kaur, Chhabra e Singh
(2010a), Kaur, Chhabra e Singh (2010b), Singh (2012) propoem a utilizagdo de indices
t-level ou b-level (Subsegao 2.1.1) como forma de ordenagao. Considerando o DAG, o
indice t-level indica o comprimento do mais longo caminho de uma tarefa de entrada até
uma tarefa ¢;, enquanto que o indice b-level define o mais longo caminho entre uma tarefa
t; e uma tarefa de saida. Além disso, esses indices ainda podem ser combinados com
heuristicas, tais como a min-min ou tempo de execug¢ao minimo.

A Tabela 7 apresenta os indices b-level e t-level calculados e ordenados sobre o grafo
de tarefas da Figura 22(a), sendo que et(t;) indica o custo computacional de uma tarefa
t;. Em adicao, a Figura 41 apresenta dois cromossomos formados e ordenados através do
indices b-level, Figura 41(a), e t-level, Figura 41(b).

Tabela 7 — Relagao entre os tempos de execucao e conclusao, indices inferior e superior,
e ordenacgao de indices.

| T | et(t;) | b-level | t-level | et(t;) ordenado | b-level ordenado | t-level ordenado |

t1 3 20 0 t3 tq tq
to 2 20 0 to to to
t3 1 14 5} ty t4 t3
t4 2 13 6 tg ts t4
ts | 3 12 7 tr t3 ts
t6 2 9 8 t1 t6 t6
t7 2 7 13 t5 t7 t7
tg 4 4 16 tg tg ts

Fonte: adaptado de Kaur, Chhabra e Singh (2010a) e Kaur, Chhabra e Singh (2010b).

Figura 41 — Codificagao por lista topolégica com indices.

HORO20R0 HOR02020
S0 02020 S0 0020

(a) Resolugdo por b-level(t;). (b) Resolugao por t-level(t;)
Fonte: adaptado de Kaur, Chhabra e Singh (2010a) e Kaur, Chhabra e Singh (2010b).
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Ordenacao Realizada na decodificagao

Dependendo dos operadores de recombina¢do e mutagao empregados, as tarefas dis-
postas nas listas de um cromossomo podem nao apresentar uma ordenacao explicitamente
valida. Daoud e Kharma (2011) é um exemplo de trabalho que adota a codificagdo de
listas com essa variagao, isto é, apesar de poder possuir tarefas distribuidas sem seguir
explicitamente o grafo de tarefas, o cromossomo pode representar um escalonamento va-
lido através do processo de decodificacao. Portanto, cromossomos que a priori seriam

definidos como invalidos, podem ser explorados.

4.3.1.2 Recombinacgoes

Nesta secao sao contextualizadas as diversas recombinagoes empregadas na TLE. A
primeira subsecao apresenta uma recombinacao pioneira, sendo essa baseada na altura das
tarefas. As subsegoes seguintes contextualizam modelos com o uso de selecao de tarefas
especificas, utilizacao de multiplos cortes para troca de material, ordenacoes de digrafos,
permutacoes, fusoes, formas de ordenacgao, expansao do ponto de corte e combinacao de

mascara com permutagcoes.

Recombinacio de Ponto Unico (SPX)

Semelhante a recombinacao de um ponto, a recombinacao de ponto tinico (SPX') ¢
implementada sobre a definicado de pontos de corte entre as listas de cada processador. A
operagao promove a troca de tarefas entre as listas (processadores) de cada cromossomo
e pode ser estendida para ambientes com P processadores.

A Figura 42 ilustra a aplicacdo da recombinagao baseada em altura em dois cromos-
somos construidos sob o grafo da Figura 22(a), denominados ¢; e ¢3. Os pontos de corte
adicionados aos cromossomos, Figura 42(a), estao posicionados entre diferentes valores de
altura de cada tarefa, por exemplo, no cromossomo ¢y, altura(ts) # altura(ts) e altura(ty)
# altura(ts). Apds a definicdo dos pontos de cortes, a Figura 42(b) demonstra a cria¢ao
de novos cromossomos, ¢ e ¢, originados pela troca das tarefas alocadas em cada pro-
cessador. Em consequéncia da recombinagao, o cromossomo ¢ (Figura 42(b)) contempla
um tempo de finalizagdo menor que seus descendentes.

Contudo, para a geracao de escalonadores validos, isto é, onde todas as tarefas sao
alocadas sem repeti¢do, Hou, Hong e Ansari (1990) observam duas propriedades essenciais
a escolha dos pontos de corte, sendo essas: (i) as tarefas préximas ao ponto de corte
possuem alturas diferentes; (ii) as alturas de todas as tarefas em frente do ponto de corte

sdo as mesmas. Partindo dessas propriedades, Hou, Ansari e Ren (1994) apresentam

15 Do inglés, Single Point Crossover.
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Figura 42 — Recombinacao de altura na TLE.

Cromossomo ¢; — FT =12 Cromossomo ¢j — FT =10

g @@@@
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Cromossomo ¢y — FT =11 Cromossomo ¢ — FT = 13

g JOSOR 020!

........

JOS0HO 50202 0n0)

(a) Cromossomos c¢; e ca. (b) Descendentes ¢} e .

Fonte: adaptado de Hou, Hong e Ansari (1990).

o exemplo ilustrado pela Figura 43. Inicialmente, na Figura 43(a), os pontos de corte

atendem a seguinte restricao:

altura(t;) < altura(t;), altura(ty) < altura(ty ), altura(t;) = altura(ti’) (19)

Apés a recombinagdo proposta pelos pontos de corte, a Figura 43(b) apresenta a

seguinte relacao valida:

altura(t;) < altura(t;), altura(ty) < altura(t;) (20)

Desde que as tarefas, que tenham altura maior que altura(t;), sejam trocadas entre
cromossomos, nenhuma tarefa é excluida ou duplicada (HOU; ANSARI; REN, 1994). Em
uma ambiente onde TD nao é permitida, as propriedades de completude e exclusividade
sao preservadas. Implementando as propriedades supracitadas, as operacoes realizadas

na recombinacdo baseada em altura estdao enumeradas no Algoritmo 12.

Figura 43 — Demonstracao da restricio na Recombinacao de Altura.

I :
' i

1

Cromossomo ¢;  p H Cromossomo ¢; p . i . i
1 1

________

Ponto de corte

! i

Cromossomo ¢ '

Cromossomo c2  p H 2 P ! '
1 1

________

(mmmmm s

(a) Ponto de corte. (b) Relagao Valida.
Fonte: adaptado de Hou, Ansari e Ren (1994).

O trabalho de Jezic et al. (1999) aplica uma variagdo dessa recombinagao ao selecionar

todos os pontos de corte com valores de altura iguais. Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999)
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Algoritmo 12 Recombinacao de Altura — adaptado de Hou, Hong e Ansari (1990)
entrada: cromossomos c; € ¢y
saida: cromossomos ¢ e ¢,
{Selecao de pontos de recombinagao:}
1: Aleatoriamente, gere um nimero, z, entre 0 e a altura maxima do grafo de tarefas;
{Lago para cada processador:}
2: Para cada processador p; nos cromossomos c; e ¢, faga o passo 3;
{Encontrar pontos de recombinagao:}
3: Encontre as tarefas consecutivas t; e ti em cada processador p;
tal que = = altura(t) < altura(t},), altura(t}) seja a mesma para todo i;
{Lago para cada processador:}
4: Para cada processador p; nos cromossomos ¢; e ¢o, faga o passo 5;
{Recombinagao:}
5: Troque as extremidades de tarefas dos cromossomos ¢; e ¢y para cada processador p;.

(por comparagao), Kaur, Chhabra e Singh (2010a), Kaur, Chhabra e Singh (2010b), Singh
(2012), Singh e Pillai (2014), Singh e Singh (2012) e Pillai et al. (2018) sdo outros exemplos

de trabalhos que utilizam a recombinagao de um ponto tnico.

Recombinag¢ao de Tarefas-Alvo (TTX)

Com a formacao de um conjunto de tarefas, denominado tarefas-alvo, e inicialmente
proposta por Woo et al. (1997), a Recombinagao de Tarefas-Alvo (TTX'®) utiliza as
relagoes de precedéncia entre uma tarefa do grafo e suas respectivas tarefas sucessoras
imediatas. Inicialmente, uma tarefa t; é aleatoriamente selecionada do grafo de tarefas
usado na entrada. Posteriormente, a formacao do conjunto é dado por tarefas alvo =

t; U Succ(t;), onde Suce(t;) é o conjunto de tarefas sucessoras imediatas de ;.

O Algoritmo 13 sumariza as instrugoes do TTX. A execucao da funcao extrair_tarefas
remove as tarefas alvo do processador (p,) de cada cromossomo informado. Ao ser fina-
lizada, extrair_tarefas retorna as tarefas removidas ao conjunto de tarefas extraidas.
Em contrapartida, a funcao inserir_tarefas distribui randomicamente as tarefas para
um processador de algum cromossomo obedecendo as relagoes de precedéncia. Um exem-

plo da aplicagdao do algoritmo é ilustrado na Figura 44 onde a tarefa selecionada é t4.

Para que uma tarefa t; seja inserida em um processador p, com a fun¢ao inserir_tarefas,
a respectiva tarefa precedente ¢, e a tarefa sucessora t; devem obedecer a seguinte restrigao
(WOO et al., 1997):

altura(t,) < altura(t;) < altura(ty) (21)

16 Do inglés, Target Task Crossover.
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Algoritmo 13 Recombinagao baseada em tarefas-alvo Woo et al. (1997)
entrada: Cromossomos ¢; e ¢y;
saida: Cromossomos ¢ e ch;

1: Aleatoriamente, selecione uma tarefa ¢; do grafo de entrada;

2: tarefas__alvo < t; U Succ(t;);

3: para u até P faca

4:  tarefas_extraidas_cy < extrair_tarefas(cy, pu, tarefas_alvo);

5. tarefas_extraidas_co < extrair_tarefas(cq, py,tarefas_alvo);
{Gerando ¢} e ¢}

6: inserir_tarefas(ci, py,tarefas_extraidas_cs);

7. inserir_tarefas(ca, pu,tarefas_extraidas_cy);

8: fim para

9: retorne: ¢ e c;

Figura 44 — Recombinagao de Tarefas-Alvo.

Cromossomo ¢; Cromossomo ('1

(a) Selecao das tarefas em c; e cs. (b) Aplicagao do operador.

Fonte: adaptado de Woo et al. (1997).

Recombinagao Multiponto (MPX)

Segundo as defini¢oes de Tsuchiya, Osada e Kikuno (1997), inicialmente, a Recombina-
¢ao Multiponto(MPX!") gera um niimero inteiro aleatério z (0 < x < mazaltura(t;)|t; € T)
como indice para a selecao de pontos de corte. Posteriormente, para cada lista associada
a0 processador p, nos cromossomos ¢; e ¢;11, um ponto de corte é selecionado, de forma
que possibilite a divisdo da lista em duas partes. A definicdo do intervalo do ponto de
corte pode ser definida como: tarefas na primeira parte possuem valor de altura menor
que z, em contrapartida, a primeira tarefa da segunda parte devera possuir valor de altura
maior ou igual a x. A selecao de pontos de corte baseada por altura previne que a recom-

binagao “quebre” informagoes hereditarias uteis ao reduzir a probabilidade da execugao
de operagoes de ajuste (TSUCHIYA; OSADA; KIKUNO, 1997). Ao final da operagao, as

17 Do inglés, Multipoint Crossover.
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partes inferiores sao trocadas. Cromossomos submetidos ao MPX podem gerar solugoes
incompletas ou baseadas em TD.

A Figura 45(a) apresenta um exemplo do operador. Para os processadores, p; e po,
considere como indices de corte as alturas 2 e 1, respectivamente. A recombinacao dos
Cromossomos, ¢; € ¢y, é efetuada apds a definicdo dos quatro pontes de corte. Ao final, a

Figura 45(b) apresenta os novos cromossomos, denominados ¢ e d,.

Figura 45 — Recombinacao Multicorte de altura com Duplicacao de Tarefas.

Cromossomo ¢y Cromossomo ¢}

__________________________________________________

________________________________

(a) Indices py =2 e pg = 1. (b) Aplicagdo da Recombinacao.
Fonte: adaptado de Tsuchiya, Osada e Kikuno (1997).

A diferenga em relac¢do a recombinagido baseada em altura (Subsegao 4.3.1.2) estd na
determinacao dos indices responsaveis pelos cortes. Na recombinacao baseada em altura,
um tunico ponto de corte ¢ é definido e utilizado para todas as listas dos cromossomos, isto
é, atribuido a todo p;. O intervalo também ¢ diferente, uma vez que as tarefas anteriores a
¢ possuem mesmo valor de altura, enquanto que as tarefas posteriores a ¢ possuem maior

valor de altura.

Recombinagao de Digrafo (DX)

7

Assim como os demais operadores na TLE, a Recombinagio de Digrafo (DX!®) é
executada sobre um par de cromossomos, c¢; e ¢3. O operador também ¢é semelhante a
recombinacao de um ponto, de forma que a divisao efetuada pelo corte cria conjuntos de
tarefas independentes. Essa propriedade é denominada por Corréa, Ferreira e Rebreyend
(1999) como um conjunto fechado de tarefas, tal como um subconjunto V', em que t € V|
entdo as tarefas predecessoras de t também pertencem a V’. Desse modo, o operador deve
definir dois subconjuntos, V; e V3, de tal forma que as tarefas dispostas em V5 nao possuam
dependéncias com as tarefas dispostas em V;. Portanto, o subconjunto V; deve ser um

conjunto fechado de tarefas.

18 Do inglés, Digraph Crossover.
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Além disso, uma vez que as tarefas nao sao ordenadas por sua altura (Subsegao 4.3.1.1),
Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999) utilizam a Expressao 18 para construir um subcon-
juto que obedece a condigdo de D(s) ser aciclico (Subsegao 4.3.1.1). Sendo assim, as
dependéncias do digrafo, bem como as dependéncias dos cromossomos, ¢ € ¢o, S0 re-
presentadas no subconjunto formado pelo digrafo (7, E(s1) U E(s3)), sendo T o conjunto
de todas as tarefas do DAG e T' = 7. Dessa forma, Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999)

executam os seguintes passos enquanto T # ().

1. Selecione aleatoriamente uma tarefa t; € T'e V =V, j =1 ou 2.

2. Se V =1V, entdo
‘/1 < ‘/1 U {tz}U
{t':teTe (22)
(t,t) € (B* (1) U B* (s2)}.

caso contrario
va < ‘/2 U tiU

{t::t;eTe (23)
(t;, 1)) € (E*(s1) U ET(s9))}.

2

3. Remova todas as tarefas inseridas em V; ou V5 de T

Conforme a definicao de Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999), na segunda instrucao
(2), todas as tarefas predecessoras de t; e a prépria t; sdo inseridas em V. Em paralelo,
na terceira instrugao (3), ¢; e todas suas tarefas sucessoras sao inseridas em V5. Portanto,
Vi e Vi correspondem as particoes requeridas quando T = 0.

Uma vez que as tarefas presentes em V) representam o segmento a esquerda, e as tarefas
em V5 representam o segmento a direita, os cromossomo descendentes, ¢ e ¢, podem ser
formados trocando os segmentos a direita, isto é, semelhantemente as permutacoes geradas
na recombinacao de um ponto. Desse modo, seguindo a definicdo de Corréa, Ferreira
e Rebreyend (1999), para gerar um descendente ¢}, as tarefas em V) sdo escalonadas
conforme ¢, enquanto que as tarefas dispostas em V5, sdo escalonadas utilizando uma

heuristica de lista com as seguintes regras:

0 Ry: Selecione a tarefa t; possuindo a menor classificagdo r(t;,cs). Em caso de

empate, selecionar uma aleatoriamente;

0 Rs: Selecione o processador p(t;, cs).

Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999) alertam que, usando esse método, a ordem de
tarefas pertencentes em V, é mesma que ¢| e ¢y, entretanto suas introdugoes podem

variar. De forma andloga, o cromossomos descendente ¢, ¢ formado ao manter as tarefas
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de V7 escalonadas conforme ¢y e considerando ¢; para formar as tarefas pertencentes ao
segmento V5.

Os autores também apresentam uma variagao desse operador. Apods a definicdo dos
segmentos V] e V,, na geragao do cromossomos descendente ¢}, no momento da troca das
partes a direita, o operador opta por escalonar as tarefas restantes em V5 através de um
algoritmo de lista executado sobre D(c3). A heuristica acoplada ao operador é denominada

como Primeiro Sucessor mais Imediato (MISF!?), sendo composto pelas seguintes regras
(CORREA; FERREIRA; REBREYEND, 1999):

Q R;: Calcule o tempo minimo de introducao de cada tarefa livre. Em seguida,
selecione a tarefa, t;, com o menor tempo de inicializagdo. Em caso de diversas
possibilidades, selecione a tarefa com a maior quantidade de sucessoras. Em caso
de diversas possibilidades, selecionar aleatoriamente. O tempo minimo de introdu-
¢ao é calculado sobre as restrigcoes de precedéncia e sobre as tarefas previamente

escalonadas;

d R,: Selecione aleatoriamente um processador dentre os processadores que a tarefa

t; pode ser executada o mais rapido possivel.

Ao final, o cromossomos descendente ¢, pode ser formado da mesma forma, sendo as

tarefas dispostas em V5, escalonadas sobre as restrigdes de D(¢y).

Recombinag¢ao Parcialmente Combinada (PMX)

Em codificagoes baseadas em permutacoes, a Recombinagao Parcialmente Combinada
(PMX?%) é uma das mais populares. Implementada por Zomaya, Ward e Macey (1999)
sobre a TLE, PMX é aplicado em cromossomos unidimensionais. Portanto, o formato
bidimensional adotado pela codificagao de listas é convertido a uma versao unidimensional.
Zomaya, Ward e Macey (1999) aplicam essa recombinagao de duas formas diferentes: (i)
a subcadeia transferida entre os cromossomos pais tem tamanho fixo ou (ii) dois pontos
de corte sao selecionados aleatoriamente para definir a subcadeia transferida.

Segundo a definigdo de Zomaya, Ward e Macey (1999), apds a defini¢ao da subcadeia
(ou janela) nos cromossomos pais, independente da forma de escolha dos pontos de corte,
a primeira tarefa livre dentro da subcadeia do primeiro pai é encontrada. A tarefa de
nimero correspondente é encontrada no segundo cromossomo (tarefa i do segundo cro-
mossomo, isto é, t;2). Se esta tarefa for encontrada na subcadeia, entdo o primeiro par
foi encontrado. Se a mesma for encontrada dentro da subcadeia e na mesma posicao do
primeiro cromossomo, ambas sao marcadas como prontas e a préoxima tarefa livre é encon-

trada. Se a tarefa for encontrada dentro da subcadeia, mas em uma posicao diferente da

19 Do inglés, Most Immediate Successors First.
20 Do inglés, Partially Matched Crossover.



4.8. Representagoes baseadas em Alocagao e Ordenagdo 111

tarefa do primeiro cromossomo, entao a tarefa no primeiro cromossomo é marcada como
o primeiro par (a qual estd na mesma posicao que t;5). Para cada nova tarefa parceira
encontrada, o processo é repetido enquanto esta possuir tarefas correspondentes fora da
subcadeia no segundo cromossomo. Para encontrar a segunda tarefa parceira (uma tarefa
do segundo cromossomo), todo o processo é repetido. Apéds a formagao de um par, as ta-
refas parceiras tém seus respectivos valores trocados, sendo o processo completo repetido
até que nenhuma tarefa livre reste na subcadeia. Por fim, as subcadeias sdo trocadas entre
0S Cromossomos pais e, para a construcao de solugoes validas, quando a recombinacao é
finalizada, o operador reordena e reconverte os cromossomos ao formato bidimensional.

O Algoritmo 14 enumera as instrugoes utilizadas no PMX.

Recombinagao Ciclica (CX)

A recombinacao ciclica (CX?!) é outro operador geralmente utilizado em codificagoes
baseadas em permutagoes. Zomaya, Ward e Macey (1999) aplicam o CX com duas va-
riagoes, sendo a primeira a constante escolha do primeiro gene pra comecar a aplicacao
do operador, enquanto que a segunda é uma defini¢ao aleatoria de qual gene comegara o

ciclo.

Semelhante ao PMX aplicado na TLE, dois pares de cromossomos sao selecionados e
convertidos para versoes unidimensionais. Apds as conversoes, uma das variacoes supra-
citadas é acionada para comecar a aplicacao, consequentemente, selecionando a primeira
tarefa do ciclo. Em seguida, seguindo a definigdo de Zomaya, Ward e Macey (1999), a
primeira tarefa selecionada é identificada como t;; (presente no primeiro cromossomo).
Essa tarefa é marcada como concluida. A tarefa correspondente presente no segundo
cromossomo ¢ localizada, t;5. Esta tarefa é marcada como concluida. A tarefa presente
Nno primeiro cromossomo na mesma posicao que t;» € marcado como concluida. A tarefa
correspondente a tarefa no primeiro cromossomo (t;1) é localizada no segundo cromos-
somo (t;2). Essa tarefa é marcada como concluida. Dessa forma, o processo é repetido até
que a tarefa do inicio da aplicagdo seja localizada novamente (¢,1). Tarefas presentes no
ciclo (aquelas que foram demarcadas como concluidas) permanecem na mesma posigao;
as demais tarefas ndo demarcadas sao trocadas entre os cromossomos pais, por exemplo,
a tarefa na posicao 2 do primeiro cromossomo, t91, € trocada com a tarefa na posi¢ao 2 do
segundo cromossomo, tos (ZOMAYA; WARD; MACEY, 1999). Ao final, os cromossomos
sao reordenados e reconvertidos ao formato bidimensional. A descri¢ao da recombinacao

ciclica supracitada é sumarizada no Algoritmo 15.

21 Do inglés, Cycle Crossover.
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Algoritmo 14 Recombinacao Parcialmente Combinada — adaptado de Zomaya, Ward e
Macey (1999)
entrada: tipo, escalonamentoy, escalonamentos;
saida: escalonamentoy, escalonamentos;
1: armazenar_cadeias (escalonamentoy); armazenar__cadeias(escalonamentos);

2: definir pontos de corte, ponto; e ponto,, segundo o tipo;
3: laco
4:  obtém a proxima tarefa livre na cadeiaq;
5. laco
6: encontrar__tarefa(2,tarefa);
7 se posicao da tarefa fora dos pontos de corte entao
8: tarefa é a primeira tarefa parceira; sair do sublaco;
9: senao se posicao da tarefa conforme a atual entao
10: obtém a proxima tarefa livre na cadeiaq;
11: se nenhuma tarefa livre for encontrada entao
12: sair do laco principal;
13: fim se
14: senao se posicao da tarefa entre os pontos de corte entao
15: se loop interno encontrado entao
16: obtenha a préxima tarefa livre na cadeiay;
17: se nenhuma tarefa livre for encontrada entao
18: sair do lago principal;
19: senao
20: demarque tarefa como concluida;
21: proxima tarefa é tarefa na cadeia; na atual posicao na cadeias;
22: fim se
23: fim se
24: fim se

25.  fim lago
26:  obtenha a primeira tarefa livre na cadeias;

27:  lago

28: encontrar_tarefa(l,tarefa);

29: se posicao da tarefa fora dos pontos de corte entao

30: tarefa é o segunda tarefa parceira; sair do sublago;

31: senao se posicao da tarefa entre os pontos de corte entao

32: demarque a tarefa como concluida;

33: proxima tarefa é a tarefa na cadeias na atual posicao da cadeiay;
34: fim se

35 fim laco
36:  troque as tarefas; obtenha a préxima tarefa da recombinacao;
37:  se nao ha mais tarefas livres entao

38: saia do lago;
39:  fim se
40: fim lago

41: PM X __troca(pontoy, pontos);
42: reordenar(1, escalonamentoy); reordenar(2, escalonamentos);
43: restaurar(1, escalonamento, );
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Algoritmo 15 Recombinagao Ciclica — adaptado de Zomaya, Ward e Macey (1999)

entrada: tipo, escalonamento, escalonamentos;
saida: escalonamento;, escalonamentoo;
1: armazenar_ cadeiai(escalonamentoy); armazenar__cadeias(escalonamentos);
{Encontrando o ponto inicial}

2: se tipo = 1 entao

3:  ponto = 0;

4: senao se tipo = 2 entao

5:  ponto = aleatoério;

6: fim se

7: obtenha a primeira tarefa;

8: lago

9:  marque a tarefa como pronta;

10:  pegue a tarefa na cadeia; usando a atual posicdo na cadeias;
11:  se tarefa atual = primeira tarefa entao
12: saia do loop;

13: fim se

14:  obtenha a proxima tarefa;

15: fim lago

{Realizando a recombinacao}
16: para i = 0 até quantidade de tarefas faca
17:  se tarefa ndo esta no ciclo entao

18: troque a tarefa da cadeia; com a tarefa do cadeias;
19: troque a tarefa da cadeiay com a tarefa da cadeiay;
20: fim se

21: fim para
22: reordenar(1, escalonamentoy); reordenar(2, escalonamentos);
23: restaurar(1, escalonamento,); restaurar(2, escalonamentos);

Recombinagiao de Fusiao (FX)

Proposto por Golub e Kasapovic (2002), a recombinagdo de fusio (FX??) gera um
unico filho, sendo aplicado quando os cromossomos pais selecionados sao diferentes. Ao
selecionar dois cromossomos aleatérios, a construcado de um novo filho é efetuada através
de uma varredura completa sobre todo o conjunto de tarefas, de forma que cada tarefa
seja anexada, aleatoriamente, ao filho, orientando-se pelas posi¢oes originais de seus pais.
Se a tarefa t; estd presente no mesmo processador de ambos os pais, isto é, na mesma
lista, a tarefa ¢; é copiada e anexada na mesma posi¢do no novo cromossomo (GOLUB;
KASAPOVIC, 2002). Caso contrério, a tarefa t; copiada ao filho serd posicionada, aleato-
riamente, em conformidade com algum dos pais selecionados. A restricao de precedéncia
deve ser obedecida, sendo assim implementada pelo resultado do algoritmo de ordenacao
topologica. Considerando T' como a quantidade total de tarefas, o Algoritmo 16 enumera

as instrucoes do FX.

22 Do inglés, Fusion Crossover.
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Algoritmo 16 Recombinagao de Fusao — adaptado de Golub e Kasapovic (2002)
entrada: Cromossomos pais ¢; e ¢o;
saida: Cromossomo descendente c;
1: para:=1até: <T facga
2:  se (t; € P estd presente em ambos os pais) entao
3 Copie t; para 0 mesma mesma posi¢do No NOVO Cromossomo;
4 senao
5 Copie aleatoriamente t; para ¢ em uma das listas baseada em seus pais;
6: fim se
7
8
9

1=1+1;
: fim para
: retorne: c;

A Figura 46 apresenta um exemplo da recombinacdo por fusao. Os cromossomos
selecionados ¢; e ¢, respectivamente Figuras 46(a) e 46(b), efetuam a recombinagdo ao
copiar tarefas ao cromossomo filho (Figura 46(c)). A cépia de tarefas submete-se a duas
situagoes: (i) tarefas comuns aos processadores de ambos os pais sdo copiadas para a
mesmo processador no filho, por exemplo, as tarefas ¢4, t5 e tg; (ii) tarefas que estejam
em listas distintas, entre os cromossomos selecionados, sao alocadas, aleatoriamente, em

algum dos processadores listados pelos pais.

Figura 46 — Recombinacao de Fusao.

n 1 o .H °

S0 00 40000

DD » DD

(a) Cromossomos cj. (b) Cromossomo cs. (c¢) Cromossomo filho.

Fonte: adaptado de Golub e Kasapovic (2002).

Recombinagao por Lista de Ordem de Execuc¢ao (TEOLX)

A Recombinagio por Lista de Ordem de Execugdo (TEOLX?3), proposta por Zhong
e Yang (2003), utiliza o TEOL (Subsecao 4.3.1.1) para dividir o par de cromossomos
selecionados. Posteriormente, as partes dispostas a esquerda do corte sao mantidas, en-
quanto que as partes a direita sao reescalonadas com a utilizacao de uma heuristica sobre
as restrigoes de precedéncia do cromossomo adjacente. As instrugdes para execuc¢ao da
recombinacao estdo enumeradas no Algoritmo 17, onde ¢; e ¢ representam o par de

Cromossomeos.

2 Do inglés, Task Ezecution Order List Crossover.
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Algoritmo 17 Recombinacgao por Lista de Ordem de Execucao — adaptado de Zhong e
Yang (2003)
entrada: Cromossomos ¢; e co;
saida: Cromossomos ¢ e ch;
1: Pegue uma tarefa t; aleatoriamente;

2: Particione as tarefas nos conjuntos Vi e V5, de forma que:

3: para todo tarefa t; em V faga

4:  se t; estd em frente de ¢; em TEOL(c¢;) ou TEOL(cy) entao
5: Coloque t; em Vi;

6: senao

7: Coloque t; em V5y;

8: fim se

9: fim para

10: para todo tarefa ¢t; em V faca

11:  set; estd em V5 entao

12: Apague t; em ¢ e co;

13: fim se

14: fim para

15: Reescalone as tarefas em V5 para ¢; e ¢o usando o algoritmo de ordenacao de acordo

com as ordens de execugao em ¢y € cj.

Recombinagao de Dois Pontos (TPX)

Além de aplicarem o SPX, Kaur, Chhabra e Singh (2010a), Kaur, Chhabra e Singh
(2010b), Singh e Singh (2012), Singh (2012) e Singh e Pillai (2014) também propdem a
Recombinagao de Dois Pontos (TPX?*). Neste modelo, dois pontos de cortes dividem
as diversas listas de processadores, definindo sublistas que serdao trocadas entre os pares
de cromossomos. Com a ordenacao das listas definidas por indices de b-level ou t-level,
os pontos de corte sdo posicionados de forma a nao violar restri¢coes de precedéncia. A

Figura 47 ilustra um exemplo da recombinacao de dois pontos.

Recombinagdo de Méascara (MX)

Aplicado em pares de cromossomos, a Recombinagio de Mascaras (MX?3) gera novos
cromossomos transmitindo e combinando segmentos de ordem relativa de execucao de
tarefas. Apresentada no trabalho de Daoud e Kharma (2011), a MX gera cromossomos
que sao amparados pelo mecanismo de decodificacao de forma que, ao percorrer o grafo de
tarefas para construir o escalonamento, mesmo tarefas posicionadas em posicoes invalidas
na codificagdo formam escalonamentos validos.

Inicialmente, o operador define uma subcadeia ao sortear dois pontos de corte dife-

rentes para cada cromossomo pai. Em seguida, as subcadeias de cada cromossomo pai

24 Do inglés, Two Point Crossover.
% Do inglés, Mask Crossover.
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Figura 47 — Recombinacao de dois pontos baseada em altura.

Cromossomo ¢

Cromossomo ¢}

0000
0200020

Cromossomo ¢

g

0200020

(a) Cromossomos Pais, ¢1 e ca. (b) Descendentes, ¢} e d.

Fonte: adaptado de Kaur, Chhabra e Singh (2010a) e Kaur, Chhabra e Singh (2010b).

sao trocadas. Os novos cromossomos formados a partir da troca das subcadeias sao de-
nominados cromossomos de méscara. Desta forma, uma méascara é formada para cada
cromossomo que recebe uma nova subcadeia. Na proxima etapa, segundo a definicao de
Daoud e Kharma (2011), se as tarefas dispostas na subcadeia inserida nao repetem na
subcadeia removida, entao as tarefas dispostas no cromossomo de mascara que repitam
na subcadeia inserida sao demarcados como NM (ndo mova). As Figuras 48(a) e 48(b)
ilustram exemplos da demarcagao para um par de cromossomos c; e cs.

Apoés a demarcagao das tarefas, os cromossomos descendentes sao formados por meio
da comparagao, lista por lista, tarefa por tarefa, entre os cromossomos pais e suas respec-

tivas mascaras. Desta forma, cada tarefa disposta no cromossomo descendente é formado
por (DAOUD; KHARMA, 2011):

(Q Caso a tarefa no cromossomo pai seja idéntica a tarefa disposta no cromossomo de

mascara, a tarefa é copiada ao cromossomo descendente;

— (Caso a tarefa esteja marcada como NM, entao a tarefa é removida do cromos-

somo pai e do cromossomo mascara;

1 Caso a tarefa no cromossomo pai seja diferente da tarefa disposta no cromossomo de

mascara, somente a tarefa do cromossomo pai é copiada ao cromossomo descendente;

(1 Antes de avangar para a proxima lista, todas as tarefas dispostas no cromossomo
de méscara, que nao repetem na lista do cromossomo descendente, sao copiadas na

mesma ordem ao cromossomo descendente.

As Figuras 48(a) e 48(b) complementam o exemplo anterior ao apresentarem os cro-

mossomo descendentes resultantes da recombinagao.
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Figura 48 — Recombinacao de Mascara.

Cromossomo c; Cromossomo ¢y

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

...............................

Cromossomo (z/l Cromossomo (2«’2

JOR0OR0 JOR020

(a) Pai ¢; e filho ¢]. (b) Pai ¢ e filho db.
Fonte: adaptado de Daoud e Kharma (2011).

4.3.1.3 Mutacgoes

Nesta se¢ao, sao apresentadas diversas mutagoes utilizadas na TLE. Inicialmente, a
primeira subsecao apresenta mutacoes com deslocamento de tarefas. Em seguida, nas
proximas subsegoes, sao apresentados modelos de mutacao baseados em defini¢cao de novos
indices de altura, utilizacdo do tempo de ociosidade, troca de tarefas, duplicacdo de
tarefas, remocao de tarefas, ordenacao por digrafo, troca de processadores, reordenacao

de tarefas e definicao de novas alocagoes.
Mutagao de Troca por Altura (HSM)

Inicialmente proposta em Hou, Ansari e Ren (1994), a mutagao baseada em altura
(HSM?%) efetua uma troca de tarefas sem transgredir as restrigoes de precedéncia. Isso é
possivel uma vez que as tarefas trocadas possuem o mesmo valor de altura.

A Figura 49 apresenta um exemplo da HSM. O cromossomo ¢, disposto na Figura
49(a), sofre a mutacdo com troca das tarefas t5 e tg. Anteriormente, possuindo um
tempo de finalizagdo de 14, o novo cromossomo, ¢;, apresentado em 49(b), possui um
tempo de finalizacdo de 12. Portanto, o exemplo apresenta uma melhora significativa de
performance no escalonamento com o uso da mutacao.

Os passos aplicados na mutacao baseada em altura estdao sumarizados no Algoritmo

18. A geracdo de um novo cromossomo modificado é atribuida ao passo 3, uma vez que

26 Do inglés, Height Swap Mutation.
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Figura 49 — Mutacao por Altura.

Cromossomo ¢; — FT =14 Cromossomo ¢, — FT =12

(D) 20 0200

JOROR0OR0 JOR0OR00

(a) Antes da Mutagao. (b) Depois da Mutagao.
Fonte: adaptado de Hou, Hong e Ansari (1990).

0s passos anteriores sao necessarios para assegurar uma troca que obedeca as restrigoes

de precedéncia.

Algoritmo 18 Mutagao por Altura — adaptado de Hou, Ansari e Ren (1994)
entrada: cromossomos c;
saida: cromossomos ¢}
{Selegao da tarefa}
1: Aleatoriamente, selecione uma tarefa, t;
{Selecao de tarefa com altura equivalente}
2: Procure por uma tarefa, ¢;, com a mesma altura.
{Troca de tarefas}
3: Construa um novo cromossomo, ¢, através da troca das duas tarefas, ¢; e ¢; no
escalonamento.

Jezic et al. (1999), Zomaya, Ward e Macey (1999), Singh e Pillai (2014) e Pillai et al.
(2018) sao outros exemplos de trabalhos que também aplicam o operador. Em contra-
partida, Daoud e Kharma (2011) aplicam o operador sem se basear na altura das tarefas,
porém, combinado a um mecanismo decodificador que garante a geracao de solugoes va-
lidas. Kaur, Chhabra e Singh (2010a), Kaur, Chhabra e Singh (2010b) e Singh e Pillai
(2014) apresentam uma versao desse operador onde a troca de tarefas pode ser estendida

também a troca de processadores.

Mutagao Interna de Altura (IHM)

Com o intuito de promover novas formas de exploragao do espaco de busca, Tsujimura
e Gen (1996) elaboraram trés operadores, denominados 1, 2 e 3. A principal diferenga dos
operadores sao os alvos de aplicagao e a fungao altura utilizada, neste caso, o emprego da
fungdo altura’ — apresentada na Subsegao 4.3.1.1. A Mutacio Interna de Altura (THM?")
é representada pelos operadores 1 e 2 (IHM1 e IHM2), sendo estes mutacoes executadas
entre os processadores de cada cromossomo em TLE, isto é, a operagao reuni os aspectos

do SPX (Subsegao 4.3.1.2), todavia, aplicada internamente em cada cromossomo. Desse

27 Do inglés, Internal Height Mutation.
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modo, a relacao intra-processador nessa mutacao € a aplicacao individual dos operadores.
O operador 3 é similar a mutacao de troca de tarefas, sendo abordado na Subsegao 4.3.1.3.

O operador ITHM1 trabalha com a definicdo de um ponto de corte, x, definido entre 1
e a altura’ maxima encontrada. O ponto de corte é posicionado em um intervalo restrito
por duas regras: (i) as tarefas ao lado esquerdo devem possuir o valor de altura’ menor do
que z; (ii) as tarefas do lado direito possuem valor de altura’ maior ou igual do que x. As
restrigoes, quanto ao posicionamento do corte, garantem que a opera¢ao nao construira

um cromossomo invalido. Em resumo, a execugao do IHM1 estd sumarizada no Algoritmo

19.

Algoritmo 19 Mutagao Interna de Altura 1 — adaptado de Tsujimura e Gen (1996)
entrada: Cromossomo ¢;;
saida: Cromossomo c¢};

1: Gere um numero aleatério, x, entre [1, max alturad’[;

2: Acrescente o ponto de corte em cada processador de ¢; de tal forma que a altura’ das
tarefas antes do ponto de corte sejam menor que x e maior ou igual a x depois do
ponto de corte. Desta forma, delimita-se duas metades dividas em cada processador;

3: Troque as metades dividas pelo ponto de corte.

4: retorne: c

(2

O operador IHM2 apresenta funcionamento analogo ao IHM1, exceto pela restricao
empregada ao ponto de corte x. Neste caso, tarefas que possuem o valor de altura’ = x
estardo no intervalo definido pelo ponto de corte. As instrugoes do Operador 2 estao

enumeradas no Algoritmo 20.

Algoritmo 20 Mutagao Interna de Altura 2 — adaptado de Tsujimura e Gen (1996)
entrada: Cromossomo ¢;;
saida: Cromossomo c¢};

1: Gere um numero aleatério, x, entre [1, max alturad’[;

2: Em cada processador de ¢;, selecione todas as tarefas com altura’ igual a x;
3: Substitua a posicao de todas as tarefas randomicamente.
4

: retorne: ¢

A Figura 50 apresenta exemplos de aplicacao dos operadores IHM1 e IHM2. O ope-
rador IHM1, aplicado como exemplo da Figura 50(a), possui como valor de corte, z = 2.
Portanto, supondo que altura’(ty) = 1, a troca é efetuada entre os processadores de um
mesmo Cromossomo, uma vez que a restricdo alturd'(tg), alturd (t7) e alturd (tg) > 2
foi atendida. Em contrapartida, o exemplo da Figura 50(b) aplica o operador IHM2. A
operagao é efetuada com um valor de x = 1, de forma que altura’(ty) = 1. A restri-
¢ao relacionada ao operador IHM2 também é atendida, ja que alturd’(t3), altura'(ts) e
altura'(t5) = 1.



120 Capitulo 4. Representacées

Figura 50 — Mutagoes dos operadores IHM1 e IHM2.

Cromossomo ¢;

Cromossomo ¢;

(a) Operador THM1. (b) Operador IHM2.
Fonte: adaptado de Tsujimura ¢ Gen (1996).

Mutacgao de Alteragdao de Altura (HCM)

Trés novos operadores foram criados em Tsujimura e Gen (1996). Dentre estes, os
operadores de recombinacao 1 e 2 foram abordados na Subsecao 4.3.1.3. Neste contexto,
o operador 3 é classificado como uma mutacao, uma vez que a opera¢ao nao apresenta
permutacoes entre dois ou mais individuos.

Ao observar a geragao da populagao inicial, Tsujimura e Gen (1996) constatou que o
valor de altura’ nao era alterado em qualquer fase do algoritmo. Em consequéncia disso,
um terceiro operador foi criado para eliminar essa inconveniéncia e expandir a exploracao
do espaco de busca para encontrar um cromossomo melhor. O Algoritmo 21 sumariza as
instrucoes do Operador 3, Mutacao de Alteragao de Altura (HCM?®).

Algoritmo 21 Mutacao de Alteragao de Altura — adaptado de Tsujimura e Gen (1996)
entrada: Cromossomo cy;
saida: Cromossomo c/;

1: Selecione todas as tarefa de ¢; que altura’ pode ser alterada;

2: Selecione algumas dessas tarefas com uma pequena probabilidade;

3: Altere a altura’ das tarefas selecionadas em algum valor que as tarefas possam assumir.

Mova as tarefas para uma posicao apropriada de acordo com a altura’ alterada;
4: retorne: ¢}

A Figura 51 contempla um exemplo de aplicacado da HCM sobre um cromossomo
construido com o grafo da Figura 37. A alteracao do valor de altura’ s6 pode ser efetuado
em uma tarefa que apresente essa variagio. No exemplo da Figura 51(a), somente a

tarefa ¢, poderd ser alterada. Dessa forma, altura’(ty) = 1 — 2. Apds a alteragdo, a

28 Do inglés, Height Change Mutation.
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restrigao topolégica impoe um conflito com a tarefa t5, uma vez que altura’(ts) = 1. Com
as instrugoes finais da HCM, uma reordenacao topoldgica. ¢é efetuada para garantir a

viabilidade do escalonador.

Figura 51 — Mutacao de Alteracao de Altura.

Cromossomo c; Cromossomo ¢}

HORO2020 HOR020R0

(a) Cromossomo valido. (b) Cromossomo alterado.

Fonte: adaptado de Tsujimura e Gen (1996).

Mutacao de Troca por Ociosidade (ISM)

Esta mutacao é aplicada quando o grafo de tarefas apresenta custo de comunicacao.
Proposta em Woo et al. (1997), a ideia é reduzir o tempo de ociosidade de um processador
que espere por dados de outros processadores. A Expressao 24 define a tarefa, predecessora
de uma tarefa ¢;, com a maior quantidade de dados para distribuir (DDP?) & sucessora

t;. Esse operador é denominado Mutacao de Troca por Ociosidade (ISM?3°):

DDP(t;) = {tk| max (ccx)} (24)

tr€Pred(t;)

Utilizando a defini¢do de DDP e as fungoes extrair_tarefas e inserir__tarefas (defi-
nidas e também utilizadas no TTX (Subse¢ao 4.3.1.2)), o Algoritmo 22 define as instrugoes

utilizadas na mutacao baseada em ociosidade.

Algoritmo 22 Mutacao de Troca por Ociosidade — adaptado de Woo et al. (1997)
entrada: cromossomo c;
saida: cromossomo ¢
1: Selecione uma lista (processador) P,, que tenha o maior tempo de finalizagdo dentre
os demais;
2: Na lista selecionada, encontre o maior periodo de ociosidade, também encontre a
tarefa t; disposta apds o término desse periodo;
3: extrair__tarefas(X, py,t;);
4: inserir__tarefas(X, py,t;), onde p, é o processador onde DDP(t;) esta assinalado.

29 Do inglés, Data Dominating Parent.
30 Do inglés, Idle Swap Mutation.
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A Figura 52 ilustra um exemplo da mutacao baseada em ociosidade. A lista escolhida
pelo Algoritmo 22 é p;, uma vez que esta apresenta o maior tempo de finalizacdo. Apos
identificar e remover a tarefa t3, a funcao inserir_tarefas insere a tarefa t3 na lista que
contem a tarefa pai com a maior quantidade de dados para serem enviados, neste caso, a

lista ps.

Figura 52 — Mutacao de Troca por Ociosidade.

0]5]10[15[20]25]30]35]40]45]50]55]60]65]70
pr|_ti ] |t ] ta |
p2 2] {t5 ]

0]5[10[15]20]25[30[35]40]45[50[55]60]65]70
it ] Lt ]
p2llab—— t3 [t

(a) DAG com 5 tarefas. (b) Alteragao no Grafico de Gantt.
Fonte: adaptado de Woo et al. (1997).

Mutagao por Troca (SM), Duplicagao (DM) e Remocao (RM)

Utilizando a codificacao de listas topoldgicas juntamente ao mecanismo de duplicacao
de tarefas, Tsuchiya, Osada e Kikuno (1997) consideraram aplicar trés tipos de mutagoes
em cromossomos que pudessem continuar satisfazendo as condigoes 1, 2 e 3 — apresentadas
na Subsecao 4.3.1.1. Esses operadores sdo a Mutagao por Troca (SM?3!), por Duplicagio
(DM3?) e por Remogao (RM??). Considerando tarefa(i, p) como a i-ésima tarefa da lista
do processador p e ao assumir que para uma tarefa(i,p) uma mutagao é executada,
sendo uma dentre trés operagoes, um operador é aleatoriamente executado (TSUCHIYA;
OSADA; KIKUNO, 1997).

A Figura 53 ilustra as trés mutagoes aplicadas individualmente no cromossomo dis-
posto na Figura 53(a) e construido sobre o grafo da Figura 22(b). Inicialmente, a Fi-
gura 53(b) contempla uma troca entre as tarefa ts5 e tg, em consequéncia da aplica-
¢ao do operador a tarefa(4,p;), isto é, uma troca entre tarefa(4,p;) e tarefa(3,p;).
A troca entre tarefa(i,p) e tarefa(i — 1,p) s6 pode ser executada sobre as restrigoes
tarefa(i — 1,p) < tarefa(i,p) e i > 2 (TSUCHIYA; OSADA; KIKUNO, 1998). Com o
intuito de reduzir os custos de comunicagao, o operador de duplicacao de tarefas efetua

a copia de alguma tarefa para outra lista de processamento. O exemplo demonstrado na

31 Do inglés, Swap Mutation.
32 Do inglés, Duplication Mutation.
33 Do inglés, Removal Mutation.
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Figura 53(c) aplica o operador sobre tarefa(2,p;), consequentemente, copiando a tarefa
t3. Uma vez que nao ha qualquer tarefa sucessora de t3 na lista alvo da cépia, a tarefa
¢ inserida ao final da lista. Caso contrario, se alguma tarefa sucessora de t3 estivesse
presente, a tarefa seria inserida antes do primeiro sucessor da tarefa, de forma a satisfazer
a condigdo 3. A duplicagao s6 é executada se existir pelo menos uma lista em que a tarefa
nao esteja assinalada (TSUCHIYA; OSADA; KIKUNO, 1998). A mutagdo por remogao
permite a remocao de alguma tarefa da lista e somente é executada quando a tarefa estd
assinalada em outra lista (TSUCHIYA; OSADA; KIKUNO, 1998). A Figura 53(d) ilustra
a remocao da tarefa ¢, a partir da execugao do operador sobre tarefa(1l,ps) (TSUCHIYA,;
OSADA; KIKUNO, 1997).

Figura 53 — Mutacao por Troca, Duplicacao e Remocao.

200,00

(a) Cromossomo Original. (b) Mutagao por Troca.

r 1
4020050 020200

________

(¢) Mutacao por Duplicagao. (d) Mutagao por Remocao.
Fonte: adaptado de Tsuchiya, Osada e Kikuno (1997).

Singh e Singh (2012) é um outro exemplo de trabalho que aplica a SM.

Mutacao por Reordenagiao de Digrafo (DRM)

Proposta por Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999), a Mutagao por Reordenagao de Di-
grafo (DRM?!) estd associada & TLE ordenada por digrafos (Subsegdo 4.3.1.1). O primeiro
passo é construir um grafo D(c) = (T, E(c)), onde ¢ é o cromossomo a ser modificado.
Posteriormente, o novo individuo sera gerado através do método utilizado para gerar a
populagao inicial (heuristica de lista) combinado & politica de ordenacao. A heuristica de
lista é formada por um processo interativo de escalonamento, onde cada tarefa torna-se
livre apos o escalonamento de todas as suas respectivas tarefas precedentes. Tarefas livres
sao designadas aos processadores aleatoriamente. Nesse operador, o conjunto F' de tarefas

livres é determinado de acordo com D(c) (CORREA; FERREIRA; REBREYEND, 1999).
34 Do inglés, Digraph Reorder Mutation.
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Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999) também implementam uma versao desse operador
onde, dado um cromossomo ¢, ap6s a geragao do digrafo D(c) = (1, E(c)), o novo cromos-
somo ¢ é formado através de heuristicas, sendo o mesmo algoritmo utilizado na segunda
versao da recombinagao baseada em digrafo (Subsecao 4.3.1.2). Entretanto, com uma
pequena modificacao na regra 1: o tempo de introducao minimo das tarefas é calculado

exclusivamente sobre as restricoes de precedéncia.

Mutagao por Troca de Processadores (PSM)

Além de proporem uma recombinacao (Subsecao 4.3.1.2), Golub e Kasapovic (2002)
também apresentaram um operador de Mutagao por Troca de Processadores (PSM?3).
Dois nimeros inteiros nao iguais sao sorteados para atuarem como indices ligados as
listas de processadores. O Algoritmo 23 sumariza as instrucoes do operador destacando

as duas principais restrigoes da aplicacgao.

Algoritmo 23 Mutacao por Troca de Processadores — adaptado de Golub e Kasapovic
(2002)
entrada: Cromossomo cy;
saida: Cromossomo ¢}
1: Gere dois nimeros, aleatoriamente, 7 e g € [1, P] com as condigoes:
20 a) T # ¢
3: b) conjunto r nao pode estar vazio.
4: Em ¢q, no conjunto r, aleatoriamente, retire uma tarefa de e a coloque no conjunto q.

5. retorne: ¢

Um exemplo onde r = 1 e ¢ = 2 é apresentado na Figura 54. Na simulagdo, a tarefa
t5 é removida do processador 1 e realocada ao processador 2. De acordo com as restrigoes

de precedéncia, a tarefa t5 é posicionada topologicamente.

Figura 54 — Mutacao por Troca de Processadores.

402020 2020

HO208 0 20R020

(a) Cromossomo. (b) Aplicagdo da Mutagao.
Fonte: adaptado de Golub e Kasapovic (2002).

Kaur, Chhabra e Singh (2010a) e Kaur, Chhabra e Singh (2010b) sdo outros exemplos

de trabalhos que aplicam o operador.

35 Do inglés, Processor Swap Mutation.
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Mutacao de Reordenacgao (SRM)

A Mutacio por Reordenacao (SRM3%), proposta inicialmente por Zhong e Yang (2003),
utiliza um algoritmo auxiliar, denominado MakeSeqList, para gerar uma nova lista de
sequéncias. Posteriormente, a lista é utilizada como parametro para a reordenacao das

tarefas de um escalonamento s. A aplicacdo da mutacao estd simplificada no Algoritmo

24.

Algoritmo 24 Mutagao de Reordenagao — adaptado de Zhong e Yang (2003)
entrada: Cromossomo ¢
saida: Cromossomo ¢}
1: Execute o algoritmo MakeSeqList para gerar uma lista de sequéncia SL
2: para todo p; em P faga
3:  Reordene a ordem de execucao das tarefas em p; de acordo com a relagdo de prece-
déncia em SL.
4: fim para

Com a aplicagao do MakeSeqList, (Algoritmo 25), Zhong e Yang (2003) garantem que
todos os escalonadores factiveis podem ser alcangados com alguma probabilidade, uma
vez que o algoritmo é baseado exclusivamente no DAG e sua construcao deve ser efetuada

em cada iteracdo do GA, precisamente, na fase de mutacao.

Algoritmo 25 Algoritmo MakeSeqList — adaptado de Zhong e Yang (2003)

entrada: Conjunto de tarefas 77

saida: Lista SeqList;
1: Lista SeqList < {};

Lista F' < {t1};

Lista R <V — {t1};

enquanto F # {} faga
Escolha aleatoriamente uma tarefa t; e adicione ao final de SeqList
Mova cada tarefa t; em R para I se todos os predecessores de t; estiverem em
SeqList

8: fim enquanto

=t

Mutacao de Processador (PM)

O operador de Mutagao de Processador (PM?") aleatério também efetua uma troca
de alocacdo. Entretanto, diferentemente da PSM (Subsegdo 4.3.1.3), o operador define
um novo processador para uma tnica tarefa selecionada. Portanto, ao contrario de trocar

alocagoes ja definidas entre tarefas selecionadas, uma tnica alocagao é substituida. Este

36 Do inglés, Sort Mutation.
37 Do inglés, Processor Mutation.



126 Capitulo 4. Representacées

operador é aplicado nos trabalho de Kaur, Chhabra e Singh (2010a) e Kaur, Chhabra e
Singh (2010b).

Singh (2012) apresenta uma variagido deste operador que exclui a aleatoriedade na
escolha do novo processador. Nessa adaptagdo, o novo processador escolhido é definido
como aquele que apresenta o tempo de disponibilidade minimo dentre todos os proces-
sadores disponiveis. Ao observarem que, dependendo dos operadores, cromossomos nao
modificavam sua disposi¢ao de tarefas, Zomaya, Ward e Macey (1999) apresentam outra
variacao do operador ao forcarem a troca do processador pra realizar mudangas nas listas

no decorrer das geragoes.

4.3.2 Codificagao por Matrizes (ME)

Codificar solu¢oes em matrizes é uma possivel abordagem para encontrar solugoes
no MTSP. A Codificagdo por Matrizes (ME?®) é formada pela jungdo de dois arranjos
bidimensionais, as matrizes de escalonamento e alocacao, ambas de dimensao n X n, onde
n é a quantidade total de tarefas dispostas no grafo. O emprego das matrizes fornece
uma visao clara sobre o espago de busca com informagoes adicionais das restrigoes e das
alocacoes efetuadas. Na codificacao por matrizes para o MTSP, a aptidao dos individuos é
extraida com base no tempo final de execugao do escalonamento. A representacio descrita
nesta segdo é embasada no trabalho de Wang e Korfhage (1995), que fornece definigoes e
estruturas da codificagdo de matrizes em um ambiente com processadores homogéneos.

As principais fungoes utilizadas na codifica¢ao proposta por Wang e Korfhage (1995)

estdo resumidas a seguir:

0 descendente(t;): mostra todas as tarefas alcancaveis a partir de t;;

O antecessor(t;) = {t;|t; € descendente(t;)}: mostra tarefas que sdo possiveis antece-
dentes de t;;

O pred(t;) = {t;|(t;,t;) € E}: mostra o conjunto de tarefas predecessoras imediatas
de t],

0 prev(R,t;) = t;: mostra a tarefa ¢; que precede t; no mesmo processador.

Ao propor essa codificagdo, Wang e Korfhage (1995) dividem a estruturacao de ma-
trizes em trés defini¢oes, sendo que a primeira aborda a matriz de escalonamento e as

demais lidam com a matriz de alocacado. As defini¢bes sao:

38 Do inglés, Matriz Encoding.
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1 Definicao 1: uma matriz de escalonamento, M .S, é uma matriz n x n, onde o valor

de cada célula MS;; é determinado por:

M, = 1 ,set; ¢ desc(tj)ei#j (25)
0 , caso contrario

A matriz de escalonamento contempla as restri¢bes de precedéncias impostas pelo
grafo de tarefas. Nesse contexto, as células assinaladas com 1 na coluna j identi-
ficam quais tarefas podem ser escalonadas antes da tarefa ¢;. Em contrapartida,
as células assinaladas com 0 na coluna j identificam as tarefas que nao devem ser
assinaladas antes da tarefa t;. Os operadores de recombinacao e mutacao sao aplica-
dos exclusivamente na matriz de alocagdo, uma vez que a matriz de escalonamento
torna-se imutavel ao identificar as variadas possibilidades de execucao das tarefas,
isto é, ndo necessariamente uma configuracao de execugao em ordem especifica. Um
exemplo de matriz de escalonamento é apresentado na Figura 55(b), construido sob

o grafo de tarefas da Figura 55(a).

 Definicao 2: uma matriz de alocacdo, M A, é uma matriz n X n, na qual o valor

de cada célula M A;; é determinado por:

1 ,seprev(R,t;) =t;,
MA; = previft,t;) (26)

0 , caso contrario

Uma matriz de alocagdo carrega a codificagdo necessaria para identificar a ordem
de execucao das tarefas atribuidas a cada um dos processadores. Ao identificar a
tarefa t; designada antes de t;, em um mesmo processador, dado um escalonamento
R, a fungao prev(R,t;) permite a construcao da sequéncia de execucao de cada pro-
cessador. Além disso, é necessario definir uma funcao adicional voltada a identificar
incoeréncias advindas de precedéncias mal sincronizadas. Dessa forma, a fun¢ao
Conjunto_Antecessor(MA,t;) que corrobora com a terceira defini¢ao, pode ser

definida como:

Conjunto_ Antecessor(M A, t;) = {t; U Ancestor(MA,t;)}

(27)
para todo t; € {Pred(t;) U Prev(t;)}

1 Definigao 3: uma matriz de alocacao, M A, seré exequivel se t; ¢

Conjunto_Antecessor(M A, t;) para todas tarefas ¢; em M A.

A Figura 56 apresenta exemplos de matrizes de alocagdo, onde cada matriz apre-
senta seu respectivo plano de alocagao. As matrizes sdo embasadas na Figura 55. O

escalonamento gerado pela matriz disposta na Figura 56(a) nao apresenta problemas de
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sincronizagao, isto é, todas as tarefas atendem a terceira definicdo. Todavia, o escalona-
mento advindo da Figura 56(b) é considerado invélido. A alocagao assinalada na célula
M Aq¢ produz incoeréncias, algumas das quais podem ser observadas no seu respectivo
escalonamento. Por exemplo, a alocacao inicial das tarefas tg e to gera um impasse nas

condicoes de precedéncias impostas pelo grafo de tarefas.

Figura 55 — Matriz de escalonamento na ME.

(a) DAG com 8 tarefas. (b) Matriz de escalonamento.

Fonte: do autor.

Figura 56 — Matriz de alocagao na ME.

1 2 3 4 ) 6 1 2 3 4 ) 6

1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0
2 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0 0 1 0
3 0 0 0 1 0 0 3 0 0 0 1 0 0
4 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 1 5 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 6 1 0 0 0 0 0

pr:1—3—4 pL:2—5

pr:2—5—6 pr:6—>1—3—4

(a) M A valida. (b) M A invalida.

Fonte: do autor.

Com o objetivo de reduzir o espago de busca a somente nds executaveis, Wang e
Korfhage (1995) definem trés propriedades dos cromossomos baseados na codificagao por
matrizes. Aplicadas essencialmente em matrizes de alocacao, essas propriedades sao:

1. MA;; N MS;; = MA;;, onde MS é uma matriz escalondvel corresponde de M A.

R
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A primeira propriedade aponta a coeréncia entre as matrizes de alocagdo e escalo-
namento. Dessa forma, as células que definem as alocagoes em uma matriz devem

respeitar as restricoes de ordem indicadas pela matriz de escalonamento.

2. Se MA;; =1, entao MA;, = MA;, = MA;; = 0 para todo k,l =1.nek #je
[ #1.
A segunda propriedade identifica a quantidade de uns disposta em uma coluna
juntamente a linha correspondente. Dessa forma, se uma determinada célula M A;;
assinalar o valor 1, as demais células da coluna e linha devem ser preenchidas com o
valor zero. Uma linha que apresente mais de uma célula com o valor 1 identificaria
que uma tarefa t; estd alocada em mais de um processador, sendo semelhante a
duplicacao de tarefas, todavia, ndo abordada neste modelo. Ademais, uma coluna
que apresente mais de uma célula com o valor 1 invalida a funcao prev(R,t;), uma

vez que nao seria possivel identificar explicitamente qual tarefa ¢; antecede ;.

3on—m<=301,3"0 MA;; <=n—1.

A terceira propriedade traca limites nas alocagoes efetuadas. A primeira restricao
(n —m) delimita a quantidade minima de alocagbes considerando a quantidade de
tarefas e processadores. A restrigao final (n — 1) restringe a quantidade maxima de
alocacoes possiveis, considerando que pelo menos uma tarefa nao possua uma tarefa

antecedente.

4.3.2.1 Recombinacio de Ponto Unico (SPX)

Na codificagdo por matrizes, o SPX é adotado como operador genético responsavel por
combinar os genes dos cromossomos. Nesse modelo, apds a selecao de dois individuos,
define-se aleatoriamente um ponto de corte entre 1 e n — 1. Em seguida, as matrizes
de alocacao de cada individuo sao divididas através do ponto de corte, posteriormente,
ocorrendo a troca e combinacao das metades a direita do corte. Este processo é ilustrado
pela Figura 57.

Apesar da simplicidade na recombinacdo de um ponto, individuos nao executaveis
podem ser gerados apods a operacao. Em um cenario com espago de busca limitados
ao individuos validos, Wang e Korfhage (1995) apresentam trés operadores voltados a
adaptacao de solucoes invélidas, sendo esses®:

1 Removedor de duplicagao: aplicado quando existe mais de uma célula com valor

1 em uma linha, onde é efetuada a remocao da quantidade extra de uns;

(1 Reparador de viabilidade: aplica-se o operador se existir uma dada tarefa ¢;

tal que t; € Conjunto_Antecessor(MA,t;). A operagao resume-se em selecionar

39 No original denominados repair-dup, make-realizable e repair-less, respectivamente.
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Figura 57 — Recombinacdo de Ponto Unico na ME.

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0
2 0 0 0 1 0 0 2 0 0 0 1 0 0 2 0 0 0 0 1 0
3 0 0 0 0 1 0 3 0 0 0 0 1 0 3 0 0 0 1 0 0
4 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 1 5 0 0 0 0 0 1 5 0 0 0 0 0 1
6 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0

Cromossomo c; Cromossomo ¢}

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0
2 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0 1 0 0
3 0 0 0 1 0 0 3 0 0 0 1 0 0 3 0 0 0 0 1 0
4 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 1 5 0 0 0 0 0 1 5 0 0 0 0 0 1
6 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0

Cromossomo c¢; Cromossomo ¢}

Fonte: do autor.

aleatoriamente t e t; € Conjunto__Antecessor(M A, t;), onde t,, = Prev(t;) e ty ¢
Descendente(t;). Ao final, a corre¢ao é efetuada na atribuigdo Ay = 0, de forma a

eliminar a inconsisténcia;

0 Reparador de insuficiéncia: quando a quantidade de alocag¢oes (uns) é menor
que n —m — 1, é efetuada uma realocacao baseada no primeiro processador com
tempo disponivel e consequentemente, convertendo a matriz para uma que nao use

mais do que uma quantidade m de processadores.

4.3.2.2 Mutagao por Complementacao (CM)

O operador de mutacao utilizado na codificacao de matrizes é caracterizado pela com-
plementacao de valores em posi¢oes aleatorias da matrizes de alocagao. Assim como a
recombinacio, a Mutagdao por Complementacio (CM*?) também pode gerar codificagoes
nao executaveis. Dessa forma, os reparadores de viabilidade e insuficiéncia citados ante-
riormente sdo aplicados para a obtencao de codificagoes validas (WANG; KORFHAGE,
1995).

40 Do inglés, Complementation Mutation.
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4.3.3 Codificagao de Alocagao e Escalonamento (MSE)

A codificagao de alocagdo e escalonamento (MSE*!) é o modelo mais adotado na lite-
ratura analisada neste trabalho. Apresentada por Wang et al. (1997), a MSE controla a
alocacao das tarefas sobre processadores e a ordenacao da sequéncia de execugao. Desse
modo, seguindo a definicao de Wang et al. (1997), MSE foi proposta como uma represen-
tagdo que une as cadeia de alocacado e ordenacao, respectivamente mat e ss. Além disso,
a definicado da ordem de tarefas em cada processador e o escalonamento dos dados globais
de transmissao sao deixados para a etapa de avaliacdo do cromossomo.

Definindo o processador que executara uma tarefa, mat é um cadeia de tamanho n,
de forma que mat(i) = pj, onde 0 < i < ne0 < j < m (WANG; SIEGEL; ROY-
CHOWDHURY, 1996). De forma parecida, representando uma ordem de execugao que
respeite as restrigoes de precedéncia, a cadeia ss possui tamanho n, tal que ss(k) = t;,
onde 0 < i,k < n, e cada tarefa ¢; aparece uma tnica vez na cadeia (singularidade)
(WANG; SIEGEL; ROYCHOWDHURY, 1996). O custo de comunicagio entre as tarefas
é relacionado a ordem de precedéncia, por exemplo, se um gene ss(k) necessita de dados
providos por uma tarefa no gene ss(j), logo 7 < k. A concorréncia da ordem de execugao
para tarefas alocadas a um mesmo processador é traduzida como a ordem de incidéncia
das tarefas na cadeia ss, isto é, a tarefa disposta mais proxima do inicio de cadeia é a
tarefa que executa primeiro na unidade.

Baseando no grafo de tarefas da Figura 22(a), as Figuras 58(a) e 58(b) ilustram a
representagao adotada em Wang, Siegel e Roychowdhury (1996), representando respecti-
vamente as cadeias ss e mat. A Figura 58(c) apresenta as codifica¢oes adotadas em uma
unica abstracao, de forma andloga aos trabalhos de Omara e Arafa (2009), Chitra et al.
(2010), Gupta, Kumar e Agarwal (2010), Chitra, Venkatesh e Rajaram (2011), Mohamed
e Awadalla (2011) , Sathappan et al. (2011), Kaur e Singh (2012), Panwar, Lal e Singh
(2012), Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013), Dhingra, Gupta e Biswas (2014) e Morady
e Dal (2016).

Lee e Chen (2003) também utilizam MSE com algumas modifica¢oes, definindo uma
pré-ordenacao para as tarefas com base em partigdes formadas pelos valores de b-level.
Essa estratégia incorpora o conceito de dividir para conquistar e melhora o desempenho
do GA ao resolver as parti¢cdes individualmente, combinando-as ao final. Conforme a

defini¢ao de Lee e Chen (2003), o particionamento é formado em trés etapas:
1. Calcular o b-level de cada tarefa;

2. Ordenar as tarefas em ordem decrescente de b-level (desempate é efetuado aleatori-

amente);

3. Particione as tarefas em subgrupos uniformemente em sequéncia.

41 Do inglés, Matching Scheduling Encoding.
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Figura 58 — Codificagdo de Alocacao e Escalonamento.

(a) Cadeia de escalonamento.

tli]. tgil t312 t422 t520 tﬁio t721 t822
(b) Cadeia de alocagao.

Ordenacao Topoldgica Processadores

1 2 3 4 5 6 T 8 4ty ty ta ts tg t: tg

t ty

Lo [ofalalalolo]s [fu]e]e]ofola]e]

(¢) Unindo alocagao e escalonamento.

Fonte: adaptado de Wang, Siegel e Roychowdhury (1996).

Baseando-se no grafo da Figura 22(a), a Figura 59 apresenta um exemplo da MSE
aplicada no trabalho de Lee e Chen (2003). Cada particdo é formada de modo que
as tarefas dispostas em uma particdo nao sejam necessarias a execucgao das tarefas nas
particoes anteriores, isto ¢, de forma que as parti¢des nao formem um ciclo de dependéncias

no grafo de tarefas.

Figura 59 — MSE com particoes baseadas em indice b-level.

" A A
Pt ' pta 1 pt3 1

Dty

t1 to t3 tq ts te tr tg > Tarefas

1 1 2 2 0 0 1 2 > Processadores

Fonte: adaptado de Lee e Chen (2003).

O trabalho de Bonyadi e Moghaddam (2009) é um outro exemplo que aplica MSE
com algumas modificagoes. Os autores dividem as cadeias de alocagdo e escalonamento,
tratando cada cadeia como um tnico cromossomo. Desse modo, trabalhando um GA
bipartido, as cadeias de alocacao e escalonamento sao processadas em GAs distintos, cada
um com mecanismos exclusivos para lidar com cada tipo de populagao. Por exemplo, o
GA que manipula as cadeias de escalonamento possui recombinagoes e mutagoes mais

restritivas devido as restri¢coes de precedéncia. Paralelamente, o GA voltado as cadeias de
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alocacao utiliza operadores mais simplificados, uma vez que 0s cromossomos nao possuem
tantas limitacoes. Entretanto, apesar da divisao, o valor de aptidao de cada cromossomo
¢ calculado utilizando a uniao das cadeias de alocagao ou escalonamento.

O estudo de Kang, Zhang e Chen (2011) apresenta a MSE em conjunto a heuristica
HELF (TOPCUOGLU; SEVILMIS, 2002) para estabelecimento das restrigdes de prece-
déncia. Além disso, os tempos de execugao e de comunicacao das tarefas sao avaliadas
por uma medida de atividade. Kang, Zhang e Chen (2011) destacam que a medida de
atividade de um gene é empregada na tentativa de inferir as mudancas de desempenho na
execucao de uma tarefa. A Expressao 28 apresenta o calculo de atividade de uma tarefa

t;, onde w;; é o tempo estimado para concluir um tarefa ¢; em um processador p;.

ac; = 1/10 % (w; j — w;) /w; 28)

Ahmad, Munir e Nisar (2012) apresentam uma comparacao entre dois GAs que uti-
lizam a MSE. No primeiro GA, a MSE é empregada conforme o padrao ilustrado nos
exemplos supracitados. Em contrapartida, o segundo algoritmo emprega a heuristica de
b-level para definir a ordenagao das tarefas na cadeia de escalonamento. Dessa maneira,
apés a definigdo de classificagoes de prioridade (ranks), a cadeia de escalonamento se
mantém inalterada apods a aplicacdo dos operadores. A Figura 60 apresenta um exem-
plo, baseado no grafo da Figura 22, da utilizacdo do b-level diretamente na MSE, onde a
sequéncia gerada é formada pelas tarefas tq, t9, t4, t5, t3, tg, t7 € tg. Esse mesmo padrao de

organizagao também ¢é adotado em Ahmad et al. (2016).
Figura 60 — MSE com ordenagao baseada em b-level.

Ordenagcao Topoldgica (b-level) Processadores

1 2 3 4 5 6 7 8 t1 to t3 ty ts te t7 tg

20 120 | 12 | 14 | 13 | 9 7 4 H 1 1 2 2 0 0 1 2 ‘

Fonte: adaptado de Ahmad, Munir e Nisar (2012).

Yao, You e Li (2004) implementam a TD por meio de algumas modificagdes na MSE.
A primeira diferenca estd presente no cadeia de alocacdo, onde os genes nao correspon-
dem a um tnico processador, mas sim a uma possivel cole¢ao de processadores. Dessa
forma, um gene da cadeia de alocacdo é composto por uma dentre 2°~! combinacoes,
para ¢ = 1...m, onde m é a quantidade de processadores. Em contrapartida, a cadeia de
escalonamento tem suas tarefas ordenadas baseando-se na altura do grafo de tarefas e é
construida utilizando um valor de prioridade que respeite as restri¢coes de precedéncia.
Sendo a prioridade(t) de uma tarefa ¢ um valor entre 1 e MAX MUM, a Expressao
29 determina os valores de prioridade normalizados (pri) para cada tarefa. Yao, You

e Li (2004) destacam que quanto menor for o valor de pri, maior serd a prioridade da
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tarefa. Além disso, caso duas tarefas apresentem o mesmo valor de prioridade, a tarefa
que efetuou o calculo antes é priorizada. Baseando-se no grafo da Figura 22(a) em um
cenario com dois processadores, a Figura 61 apresenta um exemplo das modificagoes em-
pregadas por Yao, You e Li (2004) na MSE. Neste exemplo, a tarefa t3 possui o valor
3 como codigo de alocagao, sendo assim, t3 estd escalonada para p; e po. Uma vez que

pri(t3)(= 523) > pri(ty)(= 413), t3 comega apos a conclusdo de t4 em p;.

pri(t;) = prioridade(t;) se Pred(t;) =0 (20)
pri(t;) = max; pri(t;)|t; € Pred(t;) + prioridade(t;) caso contrario

Figura 61 — MSE baseada em prioridade e adaptada a duplicacao de tarefas.

t1 to t3 ty ts tg tr tg —> Tarefas

3 1 3 1 1 2 1 3 [ Processadores

53 | 130 | 470 | 360 | 240 | 600 | 670 | 715 —> Prioridade

Fonte: adaptado de Yao, You e Li (2004).

4.3.3.1 Recombinacoes

Sendo uma das representagoes mais populares, a MSE possui diversas recombinacoes,
sendo essas apresentadas nas préoximas subsecoes. A primeira subsec¢ao apresenta uma ver-
sao do SPX. Uma adaptacao dessa recombinagao é apresentada na subsegao seguinte. As
demais subseg¢oes contextualizam recombinac¢oes com o uso de trocas dindmicas, sequéncia
principal, pesos com mapeamentos, emprego de dois pontos de corte, analise de atividade

dos genes e outras formas de permutacao.

Recombinagio de Ponto Unico (SPX)

No trabalho de Wang, Siegel e Roychowdhury (1996) e Wang et al. (1997), o operador
SPX ¢é aplicado nas diferentes cadeias da codificagdo. Inicialmente, na parte das aloca-
¢oes, ao selecionar aleatoriamente duas cadeias de alocagao, um ponto de corte, também
definido aleatoriamente, divide as cadeias em dois segmentos. Em seguida, os segmentos
inferiores definidos pelo corte sao trocados entre as cadeias, de forma que as novas ca-
deias geradas sao formadas pela intersecdo de suas antigas e novas alocagoes. Com um
GA especifico para a cadeia de alocacao, Bonyadi e Moghaddam (2009) também aplicam
esse operador.

A recombinagdo de um ponto também é aplicada a um par de cadeias de escalona-

mento. A diferenca quanto a aplicacao nas cadeias de alocacdo estd na forma de troca
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dos segmentos inferiores. Atendendo as restri¢cbes de precedéncia, a troca dos segmentos
inferiores é seguida de uma reordenacao das tarefas. A nova ordem de cada segmento é
baseada na posicao relativa e identidade de cada tarefa no seu segmento de origem. Esse

procedimento garante a nao geracao de cadeias de escalonamento invalidas.

O SPX implementado por Omara e Arafa (2009) trabalha com as recombinagdes de
um ponto e de ordem. Ao selecionar um par de individuos, um ntmero aleatério define
qual tipo de recombinagao serd aplicada. Consequentemente, as diferentes recombinacoes
sao aplicadas em partes distintas do cromossomo. Por exemplo, caso selecionado, o SPX
baseado em ordem ¢ aplicado a cadeia de escalonamento. De maneira equivalente, o SPX

¢ aplicado somente na cadeia de alocacao.

Baseando-se no modelo de Wang, Siegel e Roychowdhury (1996), a Figura 62(a) apre-
senta um exemplo da aplicagao da recombinagao de um ponto em um par de cadeias de
escalonamento. Apds o estabelecimento do ponto de corte, os segmentos sao definidos,
onde os segmentos inferiores sao trocados. Apds a troca, conforme a Figura 62(b), uma
reordenacao ¢ aplicada para garantir as restrigoes de precedéncia. Por fim, duas novas

cadeias de escalonamentos sao formadas.

Analogo ao trabalho de Mohamed e Awadalla (2011), Awadall, Ahmad e Al-Busaidi
(2013) empregam a MSE dentre as diferentes codificagoes apresentadas no seu trabalho.
Entretanto, a cadeia de escalonamento de Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013) emprega
uma heuristica min-min (SINGH; SINGH, 2012) para ordenagao das tarefas.

SPX também esté presente nos operadores utilizado por Yao, You e Li (2004), Chitra
et al. (2010), Chitra, Venkatesh e Rajaram (2011), Sathappan et al. (2011), Kaur e Singh
(2012), Dhingra, Gupta e Biswas (2014) e Ahmad et al. (2016).

Mohamed e Awadalla (2011) e Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013) aplicam a recom-
binagdo de um ponto nas trés codificacoes adotadas nos trabalhos, sendo essas TOE, PLE
e MSE. A aplicacdo na TOE respeita as restrigoes de precedéncia ao reordenar tarefas
ap6s o cruzamento, e a PLE utiliza o operador sem maiores restricbes. Entretanto, uma
vez que a MSE é uma combinacao dessas codificagdes anteriores, Mohamed e Awadalla
(2011) dividem a aplicacdo da recombinagao em intervalos de aplicagdo, de forma que,
dada uma probabilidade de cruzamento pc, se 0.35 < pc < 0.55 o operador é aplicado na
primeira parte (escalonamento), se 0.55 < pc < 0.75 o operador é aplicado na segunda
parte (alocacao), e se 0.75 < pc < 0.95 o operador é aplicado em ambas as partes. No
primeiro GA proposto, Ahmad, Munir e Nisar (2012) também definem a cadeia alvo da
aplicagao do operador baseando-se em um valor aleatério em comparacao a uma constante.
Porém, em seu segundo GA, Ahmad, Munir e Nisar (2012) aplicam o SPX exclusivamente

na cadeia de alocacao, sendo seguido pela aplicacao da recombinacao de dois pontos.
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Figura 62 — Recombinacio de Ponto Unico na MSE.

Segmento Superior Segmento Inferior

(b) Resultado da operagéo.
Fonte: adaptado de Wang, Siegel e Roychowdhury (1996) e Wang et al. (1997).

Recombinacio de Ponto Unico com Parti¢des (SBX)

Refor¢ando seu modelo de divisao de tarefas, Lee e Chen (2003) também implementam
o SBX na cadeia de alocacao. De forma analoga, dados dois cromossomos, ¢; e ¢y, seus
descendentes, ¢| e ¢, recebem diretamente a sequéncia de execucao definida pelos seus
respectivos pais. A troca de segmentos é realizada somente entre as cadeias de alocagao
de ¢;1 e ¢o, sendo o operador aplicado em cada particdo do modelo. A Figura 63 ilustra

um exemplo da aplicacdo da Recombinacéo de Ponto Unico com Particoes (PSPX42).

Recombinag¢ao de Pontos Aleatérios (RPX)

O segundo modelo de recombinacao adotado por Lee e Chen (2003) também mantém
inalteradas as cadeias de escalonamento dos pares selecionados. Essa caracteristica eli-

mina a necessidade de elaborar algoritmos de checagem e reparo, o que pode ser muito

42 Do inglés, Partition Single Point Crossover.
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Figura 63 — Recombinacdo de Ponto Unico com Parti¢des na MSE.

ti | b2 Jts | ta | ts | te | 7 | ts ta | @
c1 C2

ty | t5 | t3 | t7 | te

ti | b2 | t3 | ta | t5 | te | 7 | ts to |t | o | ts | t3 | t7 |t | B8

Fonte: adaptado de Lee e Chen (2003).

complexo para o projeto de um GA (LEE; CHEN, 2003). Na recombinagdo de pontos
Aleatérios (RPX3), um conjunto de tarefas é aleatoriamente selecionado. Cada tarefa
deste conjunto define um ponto onde as alocagoes serdao trocadas. A Figura 64 apresenta

um exemplo do operador.

Figura 64 — Recombinagao de Pontos Aleatorios.

|

1
i
L
e | b2 Jts | o | &5 | e | 7 | ts8 lo |t ta | ts | t3 |tz | t6 | s
L
L
L
1
1
1
1

f———
f———
 ——
—

c co
1 1 2 2 0 0 1 2 0 2

t to t3 ta ts te t7 tg ta ty ty ts t3 (44 to lg

Fonte: adaptado de Lee e Chen (2003).

Recombinagdo Uniforme (UX)

A UX também é um operador geralmente aplicado em diversos cenarios envolvendo
GAs. Neste caso, o trabalho de Yao, You e Li (2004) aplica o operador nos dois GAs
propostos, sendo que ambos utilizam uma variagdo da MSE com TD e baseada em indice
de prioridade para escalonamento. Em resumo, dado dois cromossomos selecionados, o
operador constroi os cromossomos descendentes selecionando aleatoriamente cada gene
dos pais. Em outras palavras, para cada gene de um cromossomo filho, langa-se uma

moeda para definir de qual pai o gene sera herdado.

43 Do inglés, Random Point Crossover.
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Recombinacio de Ponto Unico com Sequéncia Principal (MSSPX)

No segundo algoritmo apresentado, Yao, You e Li (2004) propoem operadores que
utilizem os conceitos de MS ¢ DAGMS (Subsecao 2.1.1). Em resumo, MS(t) refere-se,
dentre todos os caminhos possiveis entre um né de entrada a ¢, o caminho com a maior
soma de custo computacional. Em sequéncia, dentre todas as possibilidades de MSs,
DAGMS é a sequéncia com a mais alta soma de custo computacional. Utilizando esses
conceitos, ambos os operadores, recombinac¢ao e mutagao, sao esforcos para melhorar o
desempenho do escalonamento utilizando duplicacao de nés do DAGMS.

Como recombinacao, dois operadores sao designados. Na cadeia com os valores de
prioridade, o operador UX ¢ aplicado. Paralelamente, na cadeia de alocacao, o SPX
baseado em MS é executado (MSSPX*). O Algoritmo 26 enumera as instrugoes dessa

recombinacao, onde n é o conjunto de tarefas do grafo.

Algoritmo 26 Recombinacio de Ponto Unico baseado em MS — adaptado de Yao, You
e Li (2004)
entrada: Cromossomos ¢; e ¢s;
saida: Cromossomos ¢} e cj;
1: Selecione aleatoriamente uma tarefa t;
{Gerando ¢} e ¢y}
2: Troque todos os processadores alocados de todas as tarefas na MS de ¢ entre os dois
pais;
3: Troque os valores de prioridade de todas as tarefas entre os dois pais com uma certa
prioridade, por exemplo, 1/n;
4: retorne: ¢ e c,

Recombinagdo Mapeada Ponderada (WMX)

A Recombinagao Mapeada Ponderada (WMX%5) é um dos operadores aplicados nas
cadeias de escalonamento no trabalho de Bonyadi e Moghaddam (2009). Semelhante a
recombinacao de dois pontos, os pontos de corte, definidos aleatoriamente, delimitam
uma subcadeia em cada cromossomo pai, onde cada subcadeia tem o seu contetdo e
ordem analisadas. A ordem da subcadeia adotada no primeiro pai é usada para reordenar
a subcadeia correspondente ao segundo pai e vice-versa (BONYADI; MOGHADDAM,
2009).

Recombinagao de Ordem (OX)

O segundo operador aplicado nas cadeias de escalonamento no trabalho de Bonyadi e

Moghaddam (2009) é uma Recombinagao de Ordem (OX?*®). Esse operador realiza uma

4 Do inglés, Main Sequence Single Point Crossover.
45 Do inglés, Weight Mapping Crossover.
46 Do inglés, Order Crossover.
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permutacao entre os genes do primeiro e segundo pai. Inicialmente, dois pontos de corte
definem uma subcadeia no primeiro pai que ¢é transmitida ao cromossomo descendente.
Os genes dispostos na subcadeia sdo marcados no segundo pai. Em seguida, os genes nao
marcados no segundo pai sao transmitidos ao cromossomo descendente seguindo a mesma
ordenacao. A Figura 65 apresenta um exemplo dessa recombinacao aplicada em cadeias de
escalonamento. Essa recombinacao também esta presente nos quatro operadores adotados
por Dhingra, Gupta e Biswas (2014) e no trabalho de Omara e Arafa (2009).

Figura 65 — Recombinacao de Ordem aplicada ao MSE.

falalelalelelwTe]

Cromossomo Pai ¢

‘tztltAtjtgﬁtjts

Cromossomo Pai ¢y

[ T T = T

Cromossomo Descendente

Fonte: do autor.

Recombinag¢ao de Dois Pontos (TPX)

Ao adotar MSE, Gupta, Kumar e Agarwal (2010) implementam o operador TPX. Uma
vez que as cadeias de um cromossomo possuem caracteristicas distintas, a recombinacao é
aplicada de forma diferente em cada segmento, alocacao e escalonamento. Inicialmente, o
operador define o intervalo de corte entre x e y para um par de cromossomos selecionados.
Em seguida, de forma aleatéria, o operador define em qual cadeia a recombinagao sera
aplicada. Se a cadeia de escalonamento for selecionada, cada subcadeia formada entre os
pontos de corte é reordenada baseando-se no cromossomo oposto. Semelhantemente, se a
cadeia de alocagao for selecionada, as subcadeias sao trocadas entre os pares selecionados
na recombinagao.

Chitra et al. (2010) é um exemplo de outro trabalho que utiliza a recombinagao de dois
pontos. No segundo GA do trabalho de Ahmad, Munir e Nisar (2012), a recombinagao
de dois pontos é antecedida por uma recombinacdo de um tnico ponto. Semelhante,
Ahmad et al. (2016) emprega os operadores SPX e TPX, sendo que, ao final, efetua uma
comparagao para escolher os melhores cromossomos frutos das recombinac¢oes. Morady e

Dal (2016) aplica o TPX exclusivamente na cadeia de alocacao.
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Recombinagio de Ponto Unico com Atividade (SPX)

O trabalho de Kang, Zhang e Chen (2011) implementa uma variagdo do operador
SPX. Neste cenario, o ponto de corte é definido através da soma de uma probabilidade
aleatéria e do valor de atividade da tarefa (Expressao 28), de forma que tarefas sao
priorizadas baseando-se na possibilidade de melhora ou piora de desempenho. Conforme
a defini¢ao de Kang, Zhang e Chen (2011), a Recombinacao de Ponto Unico com Atividade

(ASPX*7) possui trés passos principais:

(A Selecione uma subcadeia entre o primeiro gene g; e o gene g, de forma que pb; seja

uma probabilidade randémica e g, = max;—1_,(ac; + pb;);

(d Crie um cromossomo descendente ao copiar a subcadeia na mesma posicao do cro-

mossomo pai;

( As demais posi¢oes nao preenchidas do cromossomo descendente devem ser substi-
tuidas observando todas as tarefas do segundo cromossomo, da esquerda a direita.
Caso o gene ja esteja disposto no descendente, o proximo gene sera avaliado. Caso

contrario, insira o gene do segundo cromossomo no cromossomo descendente.

Recombinagao Parcialmente Combinada (PMX)

A recombinagao Parcialmente Combinada (PMX) é um operador amplamente aplicado
em codificacdes que utilizam permutacoes de valores. Empregado em um par de indivi-
duos, ¢; e cg, 0 operador destaca um segmento delimitado por dois pontos de corte. Em
seguida, utilizando o segmento de ¢, um cromossomo descendente é gerado. A proxima
etapa ¢ adaptagao da permutacao, onde uma comparagao entre os segmentos de ¢, e de ¢;
identifica os genes nao copiados. Para cada gene nao copiado presente em um segmento de
co, € identificado o gene adjacente no segmento de ¢;. Por fim, os genes nao copiados sao
inseridos nas mesmas posicoes identificadas em ¢,. Quando a posicao ja esta preenchida,
opta-se pela préxima posicao do mapeamento. Apds a identificagdo e correcao de genes
duplicados, o operador preenche o restante da cadeia do descendente com os genes de c,.
Para o segundo descendente, o processo € repetido ao inverter a ordem de aplicacao nos
Cromossomos ¢y € Ca.

A Figura 66 apresenta um exemplo da aplicagao do operador, onde dado dois cromos-
somos, ¢; e ¢, dois novos cromossomos descendentes sao gerados, ¢} e ¢,. A Figura 66(a)
ilustra os cromossomos antes e apds a aplicagao do operador. Paralelamente, a Figura
66(b) relaciona os mapeamentos gerados nas etapas da recombinagao.

Naturalmente aplicada na cadeia de escalonamento, Dhingra, Gupta e Biswas (2014)

e Morady e Dal (2016) sao alguns exemplos de trabalhos que empregaram o operador.

47 Do inglés, Activity Single Point Crossover.
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Figura 66 — Recombinacao Parcial Mapeada na MSE.

t1 to | s | ta | t3 | t7 | te | 8

Cromossomo C1

Descendente c}:
to | t1 | ta | ta | ts | te | t7 | ts ts =13 = 1y
te — tr

Cromossomo ¢y

Descendente c4:
to | tn | ts | ta | t3 | 7 | l6 | g ly =3 = 15
tr = tg

Cromossomo ¢

|t | ta | ts | t5 | te | tr | ts

Cromossomo ¢

(a) Cromossomos recombinados. (b) Relacao de Mapeamento.

Fonte: do autor.

Entretanto, o operador pode propagar mudancas que nao atendem as restrigcoes de pre-
cedéncia. Portanto, para populagoes com cromossomos factiveis, a aplicacao do operador

deve ser amparado por algum mecanismo reparador ou eliminador de solucoes invalidas

(BONYADI; MOGHADDAM, 2009).

Recombinagao de Posigao (PX)

Outra recombinacao aplicada em codificagdes estruturadas em permutacao é a Re-
combinacio de Posigao (PX*), sendo um operador aplicado em Dhingra, Gupta e Biswas
(2014). Neste método, dado um par de cromossomos, uma quantidade k de genes é de-
finida aleatoriamente para troca. Em seguida, para formar o primeiro filho, os k£ genes
selecionados do primeiro pai sao reordenados baseando-se na ordem em que esses genes
sao encontrados no segundo pai. Os demais genes sao transmitidos diretamente ao des-
cendente. O segundo filho é gerado semelhantemente, porém com uma ordem inversa de
aplicagdo nos cromossomos pais.

A Figura 67 ilustra um exemplo da aplicacdo do operador. Neste cenario, para o
primeiro filho, ¢}, a sequéncia de k tarefas recebida pelo cromossomo pai, ¢y, é to, t4, t7
e tg. Posteriormente, esta sequéncia é reordenada baseando-se na ordem do segundo pai,
cy, isto é, to, ty, tg € t7. O segundo filho, ¢, também reordena seus k elementos, todavia,

sendo tarefas diferentes.

48 Do inglés, Position Crossover.
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Figura 67 — Recombinacao de Posicao na MSE.
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Fonte: do autor.

Da mesma forma que o operador PMX, a recombinacao baseada em posi¢ao também
pode propagar cromossomos invalidos. Sendo assim, neste cendario, conforme supraci-
tado, ¢ importante a aplicacao de algum mecanismo eliminador ou reparador de solugoes

invalidas.

4.3.3.2 Mutacgoes

Com a utilizagdo das cadeias de escalonamento e alocagao, a MSE possui diversas
opgoes de mutacao. A primeira subsecao contextualiza uma mutacao que desloca tarefas.
As seguintes subsecoes apresentam mutacoes baseadas em definicdo de novos valores de
alocacao, alteragdo dos indices de prioridade, utilizacao de sequéncia principal, troca,

embaralhamento, inversao e emprego do conceito de atividade do gene.

Mutagao de Deslocamento de Tarefas (STM)

Um dos operadores de mutacao propostos nos trabalhos de Wang, Siegel e Roy-
chowdhury (1996), Wang et al. (1997) e Gupta, Kumar e Agarwal (2010) é a Mutacao de
Deslocamento de Tarefas (STM??). Sendo aplicado na cadeia de escalonamento, STM se-
leciona uma tarefa aleatoriamente e, em seguida, define uma nova posicao para a mesma
na codificagdo. A nova posicao, também definida aleatoriamente, deve ser limitada as
restrigoes de precedéncia. Wang, Siegel e Roychowdhury (1996) definem o intervalo para
o deslocamento ao observar as arestas de precedéncia dispostas no seu modelo de cadeia
de escalonamento: depois da mais préxima aresta que envia dados a tarefa selecionada e
antes da mais préxima aresta que envia os dados desta. Gupta, Kumar e Agarwal (2010),
Chitra, Venkatesh e Rajaram (2011) e Sathappan et al. (2011) definem o intervalo de
troca da tarefas selecionada entre as suas tarefas predecessoras e sucessoras imediatas. A

Figura 68 traz um exemplo com o intervalo de deslocamento para a tarefa ts.

49 Do inglés, Shift Task Mutation.
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Figura 68 — Mutacao de Deslocamento de Tarefas na MSE.

Intervalo de Deslocamento

Fonte: adaptado de Wang, Siegel e Roychowdhury (1996).

Mutacao de Processador (PM)

Outro operador aplicado em Wang, Siegel e Roychowdhury (1996) é o PM. Natural-
mente aplicado na cadeia de alocacao, PM define aleatoriamente um novo processador
para uma tarefa da lista. Esse operador também é uma opgao aplicada nos trabalhos de
Lee e Chen (2003), Yao, You e Li (2004), Omara e¢ Arafa (2009), Chitra et al. (2010)
Gupta, Kumar e Agarwal (2010), Sathappan et al. (2011), Kaur e Singh (2012) e Mo-
rady e Dal (2016). Nos trabalho de Bonyadi ¢ Moghaddam (2009) e Dhingra, Gupta e
Biswas (2014), na cadeia de alocacao, esse mesmo operador também é aplicado, porém
denominando-se mutagao uniforme. O trabalho de Chitra, Venkatesh e Rajaram (2011)
apresenta uma variacao do operador PM ao destinar a alocacao ao processador com o
maior nivel de confiabilidade. A cadeia de alocagdo também é modificada por Ahmad,
Munir e Nisar (2012) ao aplicar mutagoes em um ou dois pontos de altera¢ao. De forma
andloga, a alteracao de um ou dois pontos da cadeia de alocagao é empregada por Ahmad
et al. (2016) com um mecanismo de comparagao para escolha dos melhores individuos

originados na mutacao.

Mutacao de Probabilidade Aleatéria (RPM)

Utilizando uma versao adaptada da MSE, que codifica a prioridade de tarefas, Yao,
You e Li (2004) propoe um operador de mutagao semelhante ao MP, contudo, a modi-
ficacdo é executada nos genes que identificam a prioridade. Desta forma, em resumo,
genes selecionados aleatoriamente pelo operador tém um novo valor de prioridade defi-
nido entre 1 e MAX NUM. Portanto, a Mutagao de Probabilidade Aleatéria (RPM®?)

¢é exclusivamente aplicada na cadeia de escalonamento.

0 Do inglés, Random Probability Mutation.



144 Capitulo 4. Representacées

Mutacao de Troca com Sequéncia Principal (MSSM)

Conforme apresentado na Subsecao 4.3.3.1, Yao, You e Li (2004) propoem operadores
baseados em MS e DAGMS. Como funcionamento da Mutacao de Troca com Sequéncia
Principal (MSSM?®!), caso a cadeia de alocacdo seja selecionada, o Algoritmo 27 é exe-
cutado, caso contrario, a RPM é executada (Subsec¢ao 4.3.3.2). Segundo a defini¢do de
Yao, You e Li (2004), para trocar o processador alocado, o algoritmo deve verificar se
a tarefa selecionada esta presente no DAGMS ou nao. Dessa forma, se a tarefa estiver
presente no DAGMS, um processador é aleatoriamente selecionado. Este novo processa-
dor ¢ adicionado caso a tarefa nao esteja alocada nele. Em contrapartida, o algoritmo
elimina a alocacao do processador para a tarefa. Por fim, caso a tarefa esteja com zero

processadores, um novo processador é aleatoriamente alocado.

Algoritmo 27 Troca de processador baseado em MS — adaptado de Yao, You e Li (2004)
entrada: Cromossomo c;
saida: Cromossomo ¢;

1: Selecione uma tarefa t do cromossomo c;
{Altere a prioridade (linha 3) ou o processador alocado (linha 5)};
Gere um novo valor de prioridade para a tarefa ¢;
se tarefa t estd em DAGMS entao entao

Troque seu valor de processador;
senao

Considere t como um tarefa em DAGMS com uma pequena possibilidade ou alea-

toriamente aloca um processado para t.
fim se
8: retorne: c

=t

/

Mutagao de Troca (SM), Embaralhamento (SFTM) e Inversao (IM)

Sobre a cadeia de escalonamento, Bonyadi e Moghaddam (2009) e Dhingra, Gupta e
Biswas (2014) utilizam trés operadores de mutacao distintos: Mutagao de Troca (SM),
Mutagao de Embaralhamento de Tarefas (SFTM®?) e Mutaciao de Inversao (IM°3) :

(1 Troca: dois genes sao selecionados e, em seguida, seus contetidos sao trocados;

(1 Embaralhamento: uma subcadeia formada com dois pontos selecionados aleato-

riamente tem seu contetido embaralhado;

1 Inversao: o conteido de uma subcadeia formado com dois pontos selecionados

aleatoriamente é invertido.

51 Do inglés, Main Sequence Swap Mutation.
52 Do inglés, Shuffle Task Mutation.
3 Do inglés, Invert Mutation.
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Chitra et al. (2010), Mohamed e Awadalla (2011), Panwar, Lal e Singh (2012), Awadall,
Ahmad e Al-Busaidi (2013) e Morady e Dal (2016) sao outros exemplos de trabalhos que
utilizas a SM.

Mutagao de Troca com Processadores (PSM)

Aplicado na cadeia de alocacdo, a Mutagao de Troca de Processadores (PSM) efetua
a troca de alocagoes entre um par de genes selecionados aleatoriamente. Uma vez que a
cadeia de alocagao nao apresenta maiores restricoes de ordenacao, a PSM pode ser apli-
cada sem o uso de mecanismos reparadores. Alguns exemplos de trabalhos que utilizam
a PSM sao Lee e Chen (2003), Mohamed e Awadalla (2011), Panwar, Lal e Singh (2012)
e Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013)

Mutagao de Processador com Atividade (APM)

De forma semelhante a Recombinagao Baseada em Atividade (Subsegao 4.3.3.1), Kang,
Zhang e Chen (2011) também definem um operador de mutacao que utiliza sua medida de
atividade (Expressdao 28): Mutacio de Processador com Atividade (APM®?). Aplicado a
cadeia de alocacao, o operador analisa se uma tarefa deve ter seu processador modificado.
A realocagao é aplicada caso a soma de uma probabilidade aleatéria e o valor de atividade
de uma tarefa forem maiores que um determinado limiar. De acordo com Kang, Zhang e
Chen (2011), tarefas que possam ter o desempenho melhorado recebem uma probabilidade

maior.

4.3.4 Codificagdo por Tuplas (TE)

A Codificacio por Lista de Tuplas (TE®) retine em cada gene uma combinagao entre a
identificacao da tarefa juntamente ao processador ao qual ela sera alocada. Desta forma,
conforme a descrigdo de Topcuoglu e Sevilmis (2002), cada gene de um cromossomo c é
uma tupla, sendo que c(i) = (¢;, px) identifica no i-ésimo gene, a tarefa ¢; e seu respectivo
processador p. O comprimento do cromossomo é denotado por n, onde n é a quantidade
de tarefas no grafo. A codificacao ainda aborda as restri¢des de precedéncia, configuradas
aqui como a ordem em que as tarefas estao dispostas no cromossomo. Portanto, se o grafo
de tarefas possui uma aresta (t;, tj), entao ¢; deve vir antes de ¢; no cromossomo (TOP-
CUOGLU; SEVILMIS, 2002). A Figura 69 apresenta um cromossomo em TE baseado no
grafo de tarefas da Figura 22(a) e em um cendrio com trés processadores.

Com uma codificacao similar & TE, onde os genes identificam tuplas (¢,, p,,) com-

binam identificagdo tarefa e processador alocado, Wu et al. (2004) implementam uma

54 Do inglés, Activity Processor Mutation.
% Do inglés, Tuple Encoding.
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Figura 69 — Codificacdo de Tuplas.

Indices 1 2 3 4 5 6 7 8

Tarefas to t1 t3 ts ta tr te tg

Processadores 1 2 1 2 3 1 1 2

Fonte: adaptado de Topcuoglu e Sevilmis (2002).

variacado com diminuicao das restricoes da representacao. A primeira diferenca estd no
comprimento do individuo, sendo variavel nesta versao. Isso ocorre pois um cromossomo
pode nao representar todas as tarefas do grafo. Além disso, alguns genes podem identificar
tarefas alocadas para mais de um processador, configurando, assim, um cenario com TD.
Se mais de um gene estiver representando a mesma tarefa e alocagao, sera considerado
somente o primeiro gene disposto no cromossomo, considerando uma leitura da esquerda
para a direita. Apesar de, na populacao inicial, todos os cromossomos apresentarem o
mesmo comprimento e representarem todas as tarefas, apdés a execugao de recombinagoes
e mutacoes, os cromossomos podem sofrer grandes modificagoes. A terceira codificacao
adotada no trabalho de Omara e Arafa (2009) apresenta as mesmas caracteristicas da
codificacado TE com reducao de restri¢coes e duplicacao de tarefas. Quanto as restri¢oes
de precedéncia, Wu et al. (2004) alertam que cromossomos, que apresentam ordenacao

invalida de tarefas, tém seu valor de aptidao penalizado na funcao objetivo.

A Figura 70 ilustra dois exemplos da codificagdo baseada em TE com diminuicao
de restrigbes. O primeiro cromossomo, disposto na Figura 70, apresenta duplicagdo de
tarefas, onde a tarefa t, esta alocada aos processadores py e p3. Além disso, a tarefa ¢, esta
duplicada no mesmo processador, o que indica que somente a alocagao mais a esquerda
do cromossomo sera codificada a solugdo. Em contrapartida, o segundo cromossomo, na
Figura 70, apresenta um comprimento reduzido. Nessa codificagdo, um cromossomo pode
ter comprimento variado apods a realizacdo das recombinagoes e mutagoes. Desta forma,
nem todas as tarefas do grafo sao codificadas, portanto, uma codificacdo que lida com

cromossomos infactiveis.

Figura 70 — Codificacao baseada em TE com diminui¢do de restricao.

Indices 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4
Tarefas t4 tQ t7 t2 t4 t5 t(, tl t3 t4 tQ tQ t3
Processadores 1 4 3 3 1 4 3 1 2 1 4 4 3

Fonte: adaptado de Wu et al. (2004).
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A codificacao adotada no trabalho de Amalarethinam e Selvi (2012) também é uma
variante da TE, em que duplicacao de tarefas e cromossomos com tamanho variavel sao
permitidos. Contudo, diferente da codificagdo do trabalho de Wu et al. (2004), um cro-
mossomo deve conter todas as tarefas do grafo, de forma que solugoes invalidas sdo des-
cartadas das futuras geracoes. Além disso, a ordem em que as tarefas estao dispostas
no cromossomo reflete a sequéncia de execucao. Sendo assim, esse formato adotado por
Amalarethinam e Selvi (2012) emprega variagoes de recombinagoes e mutagoes voltadas
a reparar solucgoes invalidas.

De forma andloga, a codificagdo adotada por Amirjanov e Sobolev (2017) também
considera uma codificagao baseada em TE, todavia com cromossomos validos e invalidos de
tamanho fixo, que também apresentam a ordenacgao das tarefas refletida na ordenacao dos
genes. A diferenga, quanto ao trabalho de Amirjanov e Sobolev (2017), é a implementagao
de um operador local exclusivo de reparagao com o objetivo de recuperar possiveis solugoes
validas.

Por fim, os trabalhos de Akbari, Rashidi e Alizadeh (2017) e Akbari (2018) implemen-
tam a codificacao baseada em TE dividindo um escalonamento em diversos segmentos.
Ao controlar essas divisoes, a codificacao identifica as possiveis posi¢oes, dentro de um
cromossomo, em que as tarefas podem ser deslocadas sem violar as restri¢goes de precedén-
cia. Dessa forma, dentro de cada segmento, havera um conjunto de tarefas independentes,

isto é, tarefas propicias a serem executadas paralelamente.

4.3.4.1 Recombinacoes

Com diversas adaptacoes da TE, variadas recombinacoes podem ser aplicadas. A pri-
meira subsecdo apresenta uma combinacio de ordenacio e Recombinacio de Ponto Unico.
Uma recombinac¢ao com menor restri¢ao e baseada em varios pontos de corte é introduzida
na subsecao seguinte. De forma andloga, uma recombinacdo com um mecanismo verifi-
cador de solugoes também é apresentada. Por fim, as demais subsegoes contextualizam

versoes da recombinacao com dois pontos de corte.

Recombinacio de Ponto Unico com Ordenacio (SPX)

A implementagdo de Topcuoglu e Sevilmis (2002) descreve uma recombinagao que
divide pares de cromossomos utilizando um tunico ponto de corte (SPX). Em seguida, a
transmissao dos genes de cada cromossomo ¢é realizada considerando a ordem dos genes
em cada cadeia. Além de implementarem o operador, os trabalhos de Akbari, Rashidi
e Alizadeh (2017) e Akbari (2018) demonstram a exatidao, completude e singularidade
dessa recombinacao. Para a geracao de um novo cromossomo descendente, dividi-se o par
de cromossomos com um ponto de corte definido aleatoriamente. Em seguida, a metade a

esquerda do primeiro pai é inteiramente copiada ao cromossomo filho. Os genes restantes
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do cromossomo filho sdo coletados e anexados na mesma ordem em que sdo encontrados
no segund pai. Para a geracdo de um segundo filho, a estratégia é realizada da mesma
forma, porém invertendo a ordem dos pais. Segundo Topcuoglu e Sevilmis (2002), essa
estratégia preserva as restrigoes de precedéncia ao nao gerar escalonamentos invalidos.
A Figura 71 apresenta um exemplo de aplicagdo do SPX com Ordenagao em dois
cromossomo validos. A metade & esquerda do cromossomo ¢y, {ts, 11, t3,t5}, é transmitida
diretamente ao cromossomo descendente. As demais tarefas que restam, ty4, tg, t7 € tg, sao

copiadas, ao cromossomo filho, na mesma ordem em que aparecem no cromossomo Cs.

Figura 71 — Recombinacdo de Ponto Unico com Ordenacéo na TE.

ta | tr | te | ts

301 1| 2 1 2 3 4 5 6 7 8

Cromossomo Pai ¢; ta §i te | t7 | s

1 2 3 4 5 6 7 8

1 1 3 2

by | b2 | ts ) ta |23 le | tr | 18 Descendente ¢}

1 2 2 1 3 1 3 2

Cromossomo Pai co

Fonte: adaptado de Topcuoglu e Sevilmis (2002).

Demiroz e Topcuoglu (2006) é um outro exemplo de trabalho que utiliza o operador

SPX com ordenacao.

Recombinagao Multiponto (MPX)

O trabalho de Wu et al. (2004) apresenta uma variante do SPX. Ao empregar a
codificacao baseada na TE com reducao de limita¢oes, o MPX nao é limitado as restrigoes
de ordem. Desta forma, o operador é simplificado ao conduzir somente a troca do material.
Outra diferengca empregada ¢é representada pelo sorteio do ponto de corte, onde, nesta
versao, os pontos de corte sdo sorteados para cada individuo. As demais instrugoes
seguem o formato da recombinag¢ao de um ponto: a metade a esquerda do ponto de corte
do primeiro pai é copiada ao filho; o restante do primeiro filho é formado pela metade a
direita do ponto de corte do segundo pai; o processo invertido é repetido para a geracao
do segundo filho.

Um exemplo do operador MPX ¢ ilustrado na Figura 72. O ponto de corte do cromos-
somo ¢ esta definido entre os indices 1 e 2, enquanto que o ponto de corte do cromossomo

co, entre 4 e 5. Com os pontos de corte definidos, o material é separado e trocado. Os
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filhos gerados, descendente ¢} e ¢, possuem comprimento variado e obedecem as divisoes

de cada ponto de corte dos pais.

Figura 72 — Recombinacao Multiponto.

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4
i ty | 2 fitz | T2 | t5 | 1 | 3 i ty | t2 i ta | t3
f 1l afis|s3]s5]1]2 1| 4 fa 3
Cromossomo Pai ¢y Descendente ¢}
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 7 8 9
ta | t3 | t5 | l3 f t2 | t3 ty |tz | ts | 3 it | t2 | T5 | t1 | U3
3 3 2 4 4 3 3 3 2 4 3 3 4 1 2
Cromossomo Pai ¢y Descendente ¢4

Fonte: adaptado de Wu et al. (2004).

Recombinagio de Ponto Unico com Verificagio (SPX)

A variagdo na codificagdo empregada por Amalarethinam e Selvi (2012) exige que
todas as tarefas do grafo sejam codificadas. Dessa forma, a recombinagao adotada efetua
uma, verificacdo nos cromossomos descendentes para identificar solugoes invélidas. Ja
o funcionamento do operador adota um SPX bésico, onde um tnico ponto de corte é
utilizado para dividir os cromossomos pais e permitir a separacao e troca do material

genético. Individuos com solucoes invalidas sao encaminhados para a etapa de mutagao.

Recombinagao de Dois Pontos (TPX)

Em um cenario com redugao de restrigoes e TD, a terceira codificacdo empregada por
Omara e Arafa (2009) implementa um operador de recombinagao simples baseado em dois
pontos de corte (TPX). Apds a aplicagdo da recombinagdo, e conforme as carateristicas
desta versao da codificagao, cromossomos recombinados podem apresentar comprimento
variado, tarefas nao codificadas e duplicacao de alocacbes. No operador, dois pontos
sao aleatoriamente escolhidos e as particoes entre esses pontos sao trocadas entre dois

cromossomos pais para formar dois novos cromossomos (OMARA; ARAFA, 2009).

Recombinag¢ao de Dois Pontos com Ordenacao (TPX)

Uma variante do SBX com ordenagao é empregado no trabalho de Amirjanov e Sobolev
(2017). Nesta versao, dentre um par de cromossomos, dois pontos de corte aleatérios sdo

utilizados (TPX), de modo que o material genético disposto entre esses dois pontos é



150 Capitulo 4. Representacées

transmitido, via o primeiro pai, para o cromossomo descendente. Os demais genes, além
dos limites dos pontos de corte, sao copiados obedecendo a ordem de disposi¢ao na cadeia
do cromossomo do segundo pai. Para a geragao de um segundo cromossomo descendente,

o operador é reaplicado com a ordem inversa dos pais.

4.3.4.2 Mutacgoes

Variando a aplicagdo em cenarios com maior ou menor restricao, a TE possui diversas
op¢oes de mutacdo. A primeira subsecao apresenta uma mutacao baseada no desloca-
mento de tarefas. Uma mutacao de substituicdo dos valores de alocacao é contextua-
lizada na subsecdo seguinte. Em um cendrio com menores restrigoes, uma mutagao de
redefinicao de tarefas e processadores também ¢é introduzida. Por fim, ao final da secao,

é apresentada uma mutacgao orientada a recuperacao de solugoes infactiveis.

Mutacao de Deslocamento de Tarefas (STM)

Os experimentos no trabalho de Topcuoglu e Sevilmis (2002) adotam trés variagdes
de mutacao, tipo 1, tipo 2 e tipo 3, sendo respectivamente, Mutagao de Deslocamento de
Tarefas (STM), Mutacdo de Processador (PM) e uma combinagao de ambas.

O operador STM define uma nova posigao para a tarefa selecionada aleatoriamente. A
nova posicao nao pode invalidar a precedéncia entre as tarefas, de forma que um intervalo
de transicao é definido para que se possa atender essa restricdo. Dada uma tarefa t;, onde
t; = t; > ti, isto é, t; identifica as tarefas precedentes a ¢;, enquanto que ?; identifica as
tarefas descendentes de t;; o inicio do espaco do intervalo de transi¢ao é definido como a
primeira tarefa precedente, t; 4 1; e o segundo espaco do intervalo ¢ atribuido a primeira
tarefa descendente, t;, — 1. Portanto, conforme o exemplo da Figura 73 (a) e 73 (b), a
tarefa t4 pode ser deslocada entre os indices 2 e 6. Ao identificar os segmentos onde uma
tarefa pode ser movida como areas de mutacao, os trabalho de Akbari, Rashidi e Alizadeh
(2017) e Akbari (2018) destacam a exatidao da aplicagao do operador STM. Esse operador
também ¢é aplicado no trabalho de Demiroz e Topcuoglu (2006).

Mutagao de Processador (PM)

A Mutacao de Processador (PM) altera, aleatoriamente, a unidade a qual uma tarefa
estava alocada. A Figura 73 (c) ilustra um exemplo do operador por sorteio de processa-
dor. O trabalho de Omara e Arafa (2009) também aplica uma mutagdo com sorteio de
processadores, todavia em uma codificacdo com menos restri¢oes, onde alocacoes e tarefas
podem ser duplicadas.

O trabalho de Demiroz e Topcuoglu (2006) utiliza o operador PM em um cenério sem

TD, de forma sé exista uma unidade de alocacao para cada tarefa.
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Figura 73 — Combinacao das Mutagoes de Processador e Deslocamento de Tarefas.

i----1 RN U A L

t1 | t3 | s | ta | 7

to tg | ts

o | t1 | s ts | tr | te | ts

ta t1 t3 ty ts t7 te tg

12111

__l\;_
—
[
[\V]

(¢) Aplicagdo do operador de sorteio de processador.

Fonte: do autor.

Mutacao de Tarefa (TM) ou Processador (PM)

Considerando a variacao da codificacdo baseada em TE, onde o cromossomo pode
ter tamanho variado, tarefas podem ser duplicadas e nem todas as tarefas podem estar
codificadas, o trabalho de Wu et al. (2004) implementa um operador de mutagao que
explora essas expansoes. Quando um gene é selecionado, a alocagao do processador ou
a identificagdo da tarefa podem ser alteradas aleatoriamente. Portanto, o mesmo opera-
dor assume o modelo de Mutagiao de Tarefa (TM®®) ou Processador (PM). Amirjanov e

Sobolev (2017) é um outro exemplo de aplicagdo da PM.
Mutacao de Recuperagao (RCM)

O operador de Mutagao de Recuperagao (RCM®") adotado por Amalarethinam e Selvi
(2012) é utilizado na tentativa de recuperar algum cromossomo que codifica uma solugao
invalida. Sendo assim, uma troca entre as tarefas pode ser efetuada na tentativa de
atender alguma restricdo de precedéncia. O operador também pode anexar tarefas que
estejam faltando no cromossomo. Ao final da mutacao, o cromossomo é reavaliado e caso

seja factivel, é enviado a préxima geracao.

56 Do inglés, Task Mutation.
57 Do inglés, Recovery Mutation.
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4.3.4.3 Operador de Inversao

Conforme citado anteriormente, os trabalhos de Akbari, Rashidi e Alizadeh (2017) e
Akbari (2018) implementam uma codificagao baseada em TE que mantém um controle
de segmentos, onde as tarefas podem ser deslocadas sem problemas quanto a precedéncia.
Esses segmentos também identificam tarefas independentes que possam ser processadas
paralelamente. Dessa forma, utilizando os espagos dos segmentos, um operador adicional
foi empregado. O operador de inversao altera a ordem de todas as tarefas de um segmento,
de modo que as tarefas dispostas ao final do segmento sao realocadas ao inicio do espaco
e que a ordem de alocacao de processadores nao seja alterada. O Algoritmo 28 sumariza
a aplicacao desse operador. Em adicao, a Figura 74 apresenta uma aplicacdo pratica em

um cromossomo segmentado.

Algoritmo 28 Inversao da Segmentacao —adaptado de Akbari, Rashidi e Alizadeh (2017)
entrada: Populacao atual,
saida: Nova populagao invertida;

1: para todo cromossomo na populacao faga
2:  para todo nivel dentro do cromossomo atual faga
3 Reverta a ordem de todas as tarefas;
4:  fim para
5
6

: fim para
: retorne: Nova populagao invertida;

Figura 74 — Operador de inversao baseado em segmentos.

Indices 1 2 3 4 5 6 7 8

el D S N T S

Tarefas |1ty | t1 ity | ta | t5 i tr | te || ts

Processadores 1 2 1 2 3 1 1 2

(a) Segmentos baseados no DAG.

Tndices 1 2 3 4 5 6 7 8

S e e e ]

Tarefas |1t | to !|!ts | ta | t3 1 t | tr | ts

Processadores 1 2 1 2 3 1 1 2

(b) Aplicagao do operador.
Fonte: adaptado de Akbari, Rashidi e Alizadeh (2017).
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4.4 QOutras Representacoes

Esta secao apresenta a quarta categoria de representacoes. Nesta divisao, sao agru-
padas as codificagoes com aspectos muito especificos de seus respectivos cenarios. Por
exemplo, representacoes que codificam a capacidade de permutacao de frequéncia e de-
sempenho dos processadores. Outras representagoes divergentes também sao listadas
nesta se¢do. Desse modo, primeiramente, a Codificagdo por Lista de Mapeamentos ¢ des-
crita na Subsecao 4.4.1. Em seguida, na Subsec¢ao 4.4.2, a Codificagao de Duplo nivel é
descrita. Logo apds, a Codificagdo de Processadores com recursos de DVFS é apresentada
na Subsecao 4.4.3. Por fim, a tltima representagao apresentada é a Codificacao de Q-bits,

sendo essa contextualizada na Subsecao 4.4.4.

4.4.1 Codificagdo por Lista de Mapeamentos (MLE)

A Codificacdo por Lista de Mapeamentos (MLE®®) trabalha diretamente com alo-
cagOes de maquinas em ambientes heterogéneos de computacgao. Proposta por Singh e
Youssef (1996), a MLE relaciona possiveis modos de execugao para cada maquina mul-
tiprocessadora designada. A ordenacao topoldgica entre tarefas é reproduzida na funcao
objetivo, de forma que a codificagdo contemple exclusivamente aspectos da alocagao.

O cromossomo é um vetor de tamanho n, onde n é a quantidade de tarefas no grafo.
Cada gene desse vetor é preenchido com algum ntimero inteiro presente na base r X ¢.
Dessa forma, em um ambiente com r tipos de maquinas interconectadas por \ conexoes,
existem ¢ possiveis mapeamentos para cada tarefa. Assume-se o valor 1 para ¢ em
ambientes de maquinas com processamento serial, isto é, maquinas diferentes de SIMD?,
MIMD® | dentre outras (SINGH; YOUSSEF, 1996). Portanto, cada gene representa o
mapeamento adotado e a maquina alocada a tarefa. Para a decodificagdo de cada gene
presente no cromossomo, a Expressao 30 é aplicada, onde g; identifica o gene de um

cromossomo ¢, e 7 indica decodificacao de cada gene:

(1) = (([g:/9] + 1), (9; mod ¢ + 1))

Vi € T.g; é o i-ésimo gene de ¢

(30)

A Figura 75 contempla um exemplo da lista de mapeamentos. Construido sobre o
grafo da Figura 22(a), o ambiente de processamento adotado assume ¢t = 2 tipos de
maquinas, onde cada estacdo apresenta ¢ = 3 mapeamentos possiveis. Consequentemente,

o cromossomo pode ser modelado como um vetor com genes de valores entre 0 e 5, dado

58
59

Do inglés, Mapping List Encoding.

Single instruction, multiple data: em uma ambiente de computacdo paralela, a mesma instrugao é
executada simultaneamente em multiplos dados, de forma a explorar o paralelismo e nao a concorrén-
cia.

Multiple instruction, multiple data: um conjunto de processadores organizados de maneira a executar
variadas instrugdes em diferentes segmentos de dados.

60
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que cada gene é uma valor definido por r x ¢. Conforme demonstrado nas recombinacoes,
0s genes nao compode uma permutacao, ou seja, genes podem conter valores de alocagao
iguais, de tal forma que demonstrem a alocacdo de mais de uma tarefa para um mesmo

conjunto maquina/mapeamento.
Figura 75 — Codificagdo construida por lista de mapeamentos.

Indices 1 2 3 4 5 6 7 8

Alocagoes 1‘2‘2‘4‘5‘6‘3‘3‘

Decodificacao(2, 3)

Fonte: do autor.

4.4.1.1 Recombinagoes

A Figura 76 apresenta exemplos das recombinagoes empregadas na MLE utilizando
de dois cromossomos (¢; e ¢3). Os operadores utilizados sdo as Recombinagoes de Ponto
Unico (SPX, Figura 76(a)), Dois Pontos (TPX), Figura 76(b)) e Uniforme (UX®', Figura
76(c)). Nas recombinagoes de um e dois pontos, os elementos sao trocados de acordo
com o cortes sorteados. Em contrapartida, a recombinacao uniforme define as trocas de
genes baseando-se em uma mascara bindria. As permutacoes geradas pelos operadores nao
formam individuos nao-vélidos, uma vez que a ordenacao (principal restri¢do) é empregada

na funcao objetivo.

4.4.1.2 Mutagiao de Mapeamento (MM)

De forma analoga a PM, a Mutacio de Mapeamento (MM?®) ¢ caracterizada pelo
sorteio de um gene que sofrerd uma reatribuicao aleatéria, o que, consequentemente,

altera a alocacao e o mapeamento definidos.

4.4.2 Codificagao de Duplo Nivel (DLE)

A Codificagao de Duplo Nivel (DLE®®) é encontrada no trabalho de Liu, Li e Yu
(2002). Representando um cenério muito especifico do problema, a codificacdo contém
um unico modelo de recombinac¢ao e de mutacao. A avaliagdo da aptidao é semelhante a
outros modelos, onde o makespan ¢ a métrica explorada.

A codificagado empregada no trabalho de Liu, Li e Yu (2002) trabalha sob o cenario

onde um grafo de tarefas pode ser segmentado em pequenas novas subtarefas também

61 Do inglés, Uniform Crossover.
62 Do inglés, Mapping Mutation.
63 Do inglés, Double Level Encoding.
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Figura 76 — Recombinacoes empregadas a MLE.
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(a) Recombinacéo de um Unico Ponto.
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(¢) Recombinagao Uniforme.

Fonte: do autor.

relacionadas por precedéncia. Dessa forma, é proposta uma codificacdo sobre os seguintes

critérios:
[ As restrigoes de precedéncia entre as tarefas do grafo sao obedecidas;
(1 Cada subtarefa aparece somente uma tnica vez no escalonamento;
(d Os processadores sao suficientes para a execucao das subtarefas.

Em resumo, DLE retine o mapeamento de tarefas para cada subrede e para cada né
de processamento. Conforme a definigdo de Liu, Li e Yu (2002), o primeiro nivel da
DLE contém LN listas que mapeiam as tarefas que executarao nas correspondentes su-
bredes de processamento, enquanto que o segundo nivel contém In listas que indicam
subtarefas alocadas aos nds de processamento. A disposi¢do dos itens na lista corres-
ponde a ordem de execucao das tarefas e subtarefas. Desta forma, um escalonamento
S = (L1, Lo, ..., Lpn)(l1, Lo, ..., l) pode ser representado em DLE, conforme o exemplo

ilustrado na Figura 77.

4.4.2.1 Recombinagao Interna (IX)

A recombinagao interna (IX%'), proposta por Liu, Li e Yu (2002) & DLE, efetua a
troca de tarefas entre os nés de processamento. O Algoritmo 29 sumariza as instrucoes
do IX:

64 Do inglés, Inner Crossover.
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Figura 77 — Codificacdo de Duplo Nivel.

Primeiro nivel da codificacao:

N1 — Tl, T3
Primeiro nivel da codificagao: Ny — Th
Subrede — Tarefas Segundo nivel da codificacao:
Segundo nivel da codificacao: Cii — T, 1o, T30, T35
Processador — Subtarefas Cha — T3, 131,133, T34

Ca1 — T2, T3
Con = Tz, 1o, Tis
(a) Modelo da Codificacao. (b) Exemplo da Codificagao.

Fonte: adaptado de Liu, Li e Yu (2002).

Algoritmo 29 Recombinacao Interna — adaptado de Liu, Li e Yu (2002)
entrada: Cromossomo c;
saida: Cromossomo s';
1: Gere um numero aleatério x;
Selecione aleatoriamente duas listas de um escalonamento;
Determine o ponto de corte de acordo com z;
Divida as duas listas em dois segmentos;
se as tarefas dos segmentos inferiores de uma lista podem ser executas em ordem
correspondente ao n6 de processamento entao
Troque os segmentos inferiores das duas listas e gere um novo cromossomo c¢;
7: fim se
8: retorne: s’;

>

Novos cromossomos gerados pelo IICX sao validos desde que corroborem com as se-

guintes condigoes:

1 A altura de uma tarefa ¢; préxima ao ponto de corte altura(t;) # h;

0 A altura de uma tarefa ¢; anterior ao ponto de corte altura(t;) < h.

4.4.2.2 Mutacao de Listas (LM)

Liu, Li e Yu (2002) propoe o operador de Mutagdao de Listas (LM%®) para efetuar
trocas aleatérias entre tarefas com um mesmo valor de altura. O Algoritmo 30 apresenta
as instrucoes da LM:

De forma analoga ao operador IX, LM produz cromossomos validos se os seguintes

critérios forem atendidos:
0 A altura de uma tarefa ¢; préxima ao ponto de mutagao altura(t;) > h;

0 A altura de uma tarefa ¢; anterior ao ponto de mutacao altura(t;) < h;

55 Do inglés, List Mutation.
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Algoritmo 30 Mutagao de Listas — adaptado de Liu, Li e Yu (2002)
entrada: Escalonamento c;
saida: Escalonamento ¢’;
1: Gere um numero aleatério x;
Selecione aleatoriamente duas listas /; e [; de um escalonamento c;
Calcule o numero de tarefas que possuam altura igual x para cada lista ¢; e g;;
se ¢; — q; > o and ¢; # ¢; entao
Escolha, aleatoriamente, uma tarefa t, com altura x de ;.
se t;, pode ser executada em C; entao
Insira ¢;, em [;, gere ¢’;
fim se
fim se
se ¢; — ¢; < o entao
Escolha, aleatoriamente, duas tarefas t; e t; com altura x respectivamente de [;, [;.

=
—= O

12:  se t; pode ser executada em C} e t; pode ser executada em C; entao

13: Troque t; e t;, gere c’;
14: fim se
15: fim se

16: retorne: c;

4.4.3 Codificacao de Processadores com DVFS (DVFSE)

Utilizando a abordagem baseada na alocacao de processadores, Guzek et al. (2014) de-
finem a representagao dos cromossomos através de dois vetores: (i) o primeiro contempla
a alocacio de processadores para cada tarefa; (ii) o segundo mapeia qual par DVFS® serd
utilizado pelo processador para executar a tarefa. Para poder avaliar as solugoes, Guzek
et al. (2014) combinam a estrutura do DAG com uma heuristica gulosa como mecanismo
externo para a obter o escalonamento final. Em adicao, a Codificacao de Processadores
com DVFS (DVFSE®") restringe o conjunto de solugoes validas, consequentemente remo-
vendo solugoes fracas ou claramente infactiveis. Essas restrigoes tornam-se uteis a medida
que o problema torna-se mais complexo devido a adi¢cao do segundo vetor com variaveis de
decis@o na representagao da solugdo (GUZEK et al., 2014). Todavia, conforme observado
pelos autores, a adi¢ao dos pares DVFS aumenta o espago de busca exponencialmente,
uma vez que cenarios sem o sistema DVFS sao representados através de m™ (considerando
n tarefas para m maquinas). Cendrios com o sistema DVF'S habilitado sdo representados
através de (3272 pares(j))" (pares(j) contém todos os possiveis pares DVFS associados
a uma maquina j).

A Figura 78(a) apresenta um exemplo da DVSFE em um cenério com trés processa-

dores heterogéneos, onde os possiveis pares de DVFS que os processadores operam estao

66 Do inglés, Dynamic Voltage Frequency Scaling (Escala de Frequéncia de Voltagem Dindmica): tecno-
logia para controlar frequéncia de processamento e energia gasta no processo. DVFS é contextualizada
na Secao 2.1.2.2

67 Do inglés, Dynamic Voltage Frequency Scaling Encoding.
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relacionados na Tabela 4. Além de identificar os genes, a primeira linha do cromossomo
também representa todas as tarefas dispostas no grafo de tarefas. A segunda linha apre-
senta identificadores dos processadores que definem onde as tarefas serao computadas.
Por fim, a terceira linha retine os possiveis pares DVFES aplicados aos processadores, de-
terminando assim o nivel de voltagem utilizado. A titulo de exemplo, a tarefa t3 esta
alocada ao processador ps que operara sob o par DVFS 3. Outro adaptagao da codifica-
¢ao é ilustrada na Figura 78(b), onde Sheikh, Ahmad e Fan (2016) distribuem todas as

variaveis de decisao, processadores e frequéncia, em uma tnica cadeia do cromossomo.

Figura 78 — Codificagdo de Processadores com DVFS.

1 2 3 4 5 6 7 8§ —— Tarefas

1 1 2 2 0 0 1 2 — Processadores

0 0 1 3 0 4 6 3 — Pares DVFS

(a) Pares de processadores e DVFS.

Processadores Frequéncia

1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

1 1 2 2 0 0 1 2 0 0 1 3 0 4 6 3

(b) Cadeia com processadores e DVFS.
Fonte: adaptado de Guzek et al. (2014), e Sheikh, Ahmad e Fan (2016).

4.4.3.1 Recombinacoes

As proximas subsegoes apresentam diversas recombinagoes empregadas na DVFSE. A
primeira subsecao contextualiza uma recombinacao que efetua trocas de genes baseando-se
na formagao de um grupo relacionado de tarefas. Uma recombinacao baseada no formato
uniforme de aplicagao é apresentada subsec¢ao seguinte. Por fim, a subsecao final introduz

uma recombinag¢ao baseada em distribui¢cdes binomiais.

Recombinag¢ao por Agrupamento (GX)

A Recombinacao por Agrupamento (GXGS) permite que a operacao atue em um grupo
de tarefas e nao somente em uma unica tarefa. O operador também limita-se a nao
alterar os pares DVFS alocados aos processadores. Ao estar apto a poder combinar
grupos inteiros de tarefas, o operador GX acaba trabalhando em um nivel mais alto do

que recombinagoes de um ou dois pontos. Seguindo a definigdo de Guzek et al. (2014), esse

68 Do inglés, Grouping Crossover.
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operador tem maior probabilidade que grupos de tarefas sejam fundidos e executados na
mesma maquina, o que conduz, consequentemente, a uma redugao no tempo de finalizacao
como resultado da diminui¢cao no tempo de comunicacao.

Inicialmente, segundo a descricao de Guzek et al. (2014), o operador define aleatoria-
mente um subconjunto formado pelos processadores utilizados na solucao. Esse subcon-
junto é formado auxiliadamente por uma parte grupal de cada uma das solugoes, isto é,
uma permutacao da lista de processadores utilizada na solucao. As instrugoes utilizadas

na geragao da parte grupal de cada solugao sao sumarizadas no Algoritmo 31.

Algoritmo 31 Geragao da Parte do grupo — adaptado de Guzek et al. (2014)
entrada: Cromossomo c¢, numero do processador proc_num;
saida: Subconjunto parte_ grupo;

1. aux_vetor < criar_vetor(inteiro, proc_num);

2: para todo i em 0; obter_tamanho(aux_vetor) — 1 faga
3:  aux_vetor|i] < —1;
4: fim para
processadores <— 0;
5. para todo i em 0; obter__tamanho(c) — 1 faga
6:  gene < obter__gene(c,1);
7. pa < obter_designagao_processador(gene);
8:  se aux_wvetor[pa] = —1 entao
9: aux__vetor|pal < pa;
10: processadores <— processadores + 1;
11: fim se
12: fim para
13: parte__grupo <— criar__vetor(inteiro, processadores);
14: 5 < 0;

15: para todo i em 0; obter__tamanho(aux_vetor) — 1 faga
16:  se aux_vetor[i] # —1 entao

17: parte__grupolj] < aux__vetor|il;
18: j—7+1

19:  fim se

20: fim para

21: para todo ¢ em 0; processadores — 1 faga
22: 1 4 sortear(i, processadores);

23:  trocar(parte__grupoli], parte__grupo[r]);
24: fim para

25: retorne: parte_ grupo;

Em seguida, a parte grupal, obtida no inicio da recombinacao, é dividia sob um ponto
de corte definido aleatoriamente. Dessa forma, o subconjunto utilizado para recombina-
¢ao é formado por todos os processadores dispostos entre o final do cromossomo (extrema
direita) e o ponto de corte. Por fim, genes que alocam processadores dispostos no subcon-
junto sao copiados do segundo cromossomo pai ao cromossomo descendente. O Algoritmo

32 apresenta um pseudo-cédigo para a execuc¢ao completa da recombinagao.
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Algoritmo 32 Recombinagao por agrupamento — adaptado de Guzek et al. (2014)

entrada: solucoes ci, ¢y
saida: cromossomos descendente ¢}
1 ¢) « ¢
grupo < gerar__parte_ grupo(cs);
g1 < obter__tamanho(grupo);
r < sortear(0, g, — 1);
para todo i em r; g, — 1 faga
para todo j em 0; obter__tamanho(c}) — 1 faga
tmp__gene < obter__gene(cs, j);
se obter__alocacao__processadores(tmp__gene) = grupoli] entao
add__gene(c), j,tmp__gene)
fim se
11: retorne: ¢
12: fim para
13: fim para

H
e

A Figura 79 ilustra a aplicagdo do operador GX. Inicialmente, o inico cromossomo
filho é iniciado através de uma cépia dos genes do cromossomo ¢;. Logo apds, o subgrupo
do operador é formado com base no cromossomo cy. Aleatoriamente, seleciona-se um
ponto de corte que divide uma secao no subgrupo. No exemplo da Figura 79, a divisao
gera uma se¢ao no subgrupo possuindo somente um elemento, o processador 2. Ao final,
todos os elementos, que estao presente na secao do subgrupo, sao copiados ao cromossomo
filho em suas respectivas posi¢oes. Neste exemplo, os genes presentes nos alelos 2, 3, 5 e

6.

Figura 79 — Recombinacao por agrupamento na DVFSE.

Ponto de Corte

Parte do Grupo 1 0 2

R ]

[
\Z v
Tarefas 1 2 3 4 5 6 7 8 Tarefas 1 2 3 4 6 7 8
Processadores 1 1 2 2 0 0 1 2 Processadores 1 2 2 0 2 2 1 0
Pares DVFS 0 0 1 3 0 4 6 3 Pares DVFS 1 1 0 0 3 3 0 0
Cromossomo ¢;—Base Cromossomo ¢z
1 2 3 4 5 6 7 8 Tarefas
1 2 2 2 2 2 1 2 Processadores
0 1 0 3 3 3 6 3 Pares DVFS

Novo Cromossomo

Fonte: adaptado de Guzek et al. (2014).
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Recombinag¢ao Uniforme (UX)

A Recombinagao Uniforme (UX) aplicada por Sheikh, Ahmad e Fan (2016) é andloga
a recombinacao de um ponto. Selecionando-se, aleatoriamente, um ponto de corte no
mesmo intervalo dentre um par de cromossomos, efetua-se a troca de todas as variaveis
de decisao dispostas apés o ponto de corte sorteado. Uma vez que o operador é aplicado
a segunda versao do DVFS-E (Figura 78(b)), isto é, um cromossomo unidimensional
com intervalo entre [1,...,2n], a recombinacao pode trocar, simultaneamente, varidveis
relacionadas aos processadores e aos niveis de frequéncia.

A Figura 80 apresenta um exemplo da aplicagao do operador uniforme onde dois novos
cromossomos sao formados com alteracdes nos processadores e na frequéncia de operagao.
Previamente, na Figura 80(a), o ponto de corte sorteado divide os cromossomos ¢ e o
em duas partes. Em seguida, na Figura 80(b), os novos cromossomos ¢} e ¢, sao formados

com a troca das varidveis de decisdo.

Figura 80 — Recombinac¢ao Uniforme na DVFSE.

Processadores Frequéncia
S EREAEARNBNERENRN
Ponto de corte
S EAREER PR BERRY 0 e
(a) Cromossomos c; € c.
Processadores F‘_r?(_ll}(_%f_lfl_a_ _______________
InDoEEsnn 0 0
s fafs] [ [ [ef |

(b) Resultado da Recombinacao.
Fonte: adaptado de Sheikh, Ahmad e Fan (2016).

Recombinagao por Simulagao Binaria (SBX)

Proposto ao MSP por Sheikh, Ahmad e Fan (2016) como uma operacao adicional a re-
combinagao uniforme (Subsecio 4.4.3.1), a Recombinagao por Simulacao Bindria (SBX%)
trabalha com pares de individuos e com a geracao de duas distribui¢oes binomiais. SBX é
melhor adaptéavel em problemas com varidveis de decisdo nao binarias (DEB; AGRAWAL,
1994). Além disso, o uso das distribuigoes permite que os cromossomos descendentes pos-

suam valores perto de seus pais, quando a diferenca entre os pais é pequena, e a0 mesmo

69 Do inglés, Simulated Binary Crossover.
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tempo, permite que os descendentes diferenciem-se significativamente, quando as diferenca
entre os pais é grande (DEB, 2001).

A geragao das distribuigdes obedece a distribuigdo binomial B(pai_val,2A+ 1), onde
pai_wval é o valor da variavel de decisao de um cromossomo pai e A ¢é a diferenca entre as
variaveis de decisao de ambos os pais. Consequentemente, no trabalho de Sheikh, Ahmad
e Fan (2016), a expressao B(a, ) representa uma distribui¢cao binomial de tamanho  com
a ao centro. Desde que o SBX é aplicado para cada variavel de decisdo individualmente,
pode haver duas probabilidades associadas. Sheikh, Ahmad e Fan (2016) definem as
probabilidades supracitadas como p,,,.,., a chance de um par participar da recombinacao,

€ Pe,.., & chance de uma varidvel de decisao participar de uma recombinacao.

A Figura 81 ilustra um exemplo da recombinacao por simulacao binaria, onde a apli-
cacao € efetuada nos cromossomos ¢; e ¢, respectivamente, as variaveis de decisdo com
valores 3 e 1. Uma distribui¢ao binomial é formada para cada um dos pais. Inicialmente,
a primeira distribuicao, gerada em ¢y, possui o valor 3 em seu centro, enquanto que a se-
gunda distribuigdo, gerada em ¢y, possui o valor 1. O tamanho de ambas as distribuig¢oes
¢ 5 uma vez que A = 2. Desta forma, a primeira distribui¢ao é formada por B(3,5), e
a segunda distribui¢ao é formada por B(1,5). Conforme apontado por Sheikh, Ahmad
e Fan (2016), se os valores gerados pela distribui¢do excederem os limites inferiores ou
superiores das variaveis de decisdao, o novo valor da variavel sera fixado para o valor mais

proximo do limite inferior (quando menor) ou superior (quando maior).

Figura 81 — Recombinacao por Simulacao Binéria.

Processadores Frequéncia
DL T e —
[1,2,3,4,5] ; [-1,0,1,2,3]
Snneeson
(a) Cromossomos cj € c.
Processadores N Frequéncia
L] T LT i —
alslafs [ [ [ [of |

(b) Resultado da Recombinacao.
Fonte: adaptado de Sheikh, Ahmad e Fan (2016).
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4.4.3.2 Mutacgoes

Com a combinagao entre alocagao e pares DVFS, a DVFSE apresenta mutagoes vol-
tadas a modificacdo dessa uniao. A primeira subsecao apresenta uma mutacido com va-
riagOes sobre o local de aplicacao. Ao final, a outra mutagdo apresentada funciona sobre

distribui¢oes uniformes de valores.

Mutagao por Troca de DVFS (DVFSM)

O trabalho de Guzek et al. (2014) apresenta duas variagoes de Mutagdo por Troca
de DVFS (DVFSM™), Tipo 1 e Tipo 2, aplicadas ao mapeamento de pares DVFS de
cada cromossomo. Ambos os operadores possuem funcionamento baseado em sorteios das
alocagoes, comumente resumido como operadores bit-flip.

Na mutacao de Tipo 1, um gene tera seu processador e o respectivo par DVFS realo-
cados. Inicialmente, seleciona-se aleatoriamente um dos genes dispostos no cromossomo.
Em seguida, dentre a lista de possiveis processadores no cenario do problema, um novo
processador sera sorteado e alocado ao gene selecionado. Por fim, considerando a hetero-
geneidade de cada processador, um novo par DVFS sera selecionado dentre os possiveis
pares disponiveis no novo processador.

As operagoes executadas na mutacao de Tipo 2 sdo andlogas a mutacao de Tipo 1,
exceto que a modificacao é exclusivamente aplicada ao par DVFS. Dessa forma, alea-
toriamente, seleciona-se um gene, o qual terda seu par DVFS modificado. Conforme o
operador anterior, o sorteio do novo par DVFS ¢ limitado aos possiveis pares dispostos
no processador alocado.

A Figura 82 apresenta um exemplos de ambos os operadores. Na Figura 82(a) a
mutacao de Tipo 1 é aplicada ao quinto gene do cromossomo, respectivamente, a tarefa t5
tem seu processador e par DVFS alterados aleatoriamente. Em contrapartida, a Figura
82(b) apresenta a aplicagdo da mutagiao de Tipo 2 também a tarefa ¢, todavia, com uma

alteracao menor comparada ao Tipo 1.
Mutagao de Distribui¢do Uniforme (UDM)

A Mutacao de Distribuicio Uniforme (UDM™) é caracterizada pela geraciao de duas
distribuigoes uniformes, com intervalos em [v_in ferior,valor] e [valor,v__superior], para
cada variavel de decisdo. As varidveis v_inferior e v__superior representam os limites
inferiores e superiores para cada variavel de decisao. Conjuntamente, os limites inferiores
e superiores para as variaveis de decisao voltadas a alocacao de processadores e a defini¢ao

da frequéncia sdo, respectivamente, (1, M) e (1, K).

70 Do inglés, Dynamic Voltage Frequency Scaling Mutation.
"L Do inglés, Uniform Distributation Mutation.
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Figura 82 — Mutacao por Troca de DVFS.

1 2 3 4 5 6 7 8 Tarefas 1 2 3 4 5 6 7 8 Tarefas
1 1 2 2 0 0 1 2 Processadores 1 1 2 2 0 0 1 2 Processadores
0 0 1 3 0 4 6 3 Pares DVFS 0 0 1 3 0 4 6 3 Pares DVFS
Gene selecionado Gene selecionado
1 2 3 4 5 6 7 8 Tarefas 1 2 3 4 5 6 7 8 Tarefas
1 1 2 2 1 0 1 2 Processadores 1 1 2 2 0 0 1 2 Processadores
0 0 1 3 6 4 6 3 Pares DVFS 0 0 1 3 4 4 6 3 Pares DVFS
(a) Mutacao de Tipo 1. (b) Mutagao de Tipo 2.

Fonte: adaptado de Guzek et al. (2014).

A Figura 83 demonstra um exemplo da geracao das destruigoes aplicadas em dois
cromossomos diferentes, utilizando um cenario homogéneo com M = 16 e K = 5. Ambos
os cromossomos adotam a segunda representacao empregada em pares DVFES, conforme a
Figura 78(b). De acordo com a defini¢ao de Sheikh, Ahmad e Fan (2016), ap6s a geracao
das distribuicoes, para aplicar o operador de mutagao, aleatoriamente, seleciona-se uma

das distribui¢oes para em seguida, utiliza-la para gerar o valor da varidvel de decisao.

Figura 83 — Mutacao de Distribuicao Uniforme.

Processadores Frequéncia
1 1 9 7 . . . 1 2 4 1 2 . . . 5 3
{ v
[1,7] ou [7,16] [1.2] ou [2,5]
C2 5 4 3 . . . 6 1 1 1 1 . . . 1 1
¥ v
[1,3] ou [3,16] [1,1] ou [1,5]

Fonte: adaptado de Sheikh, Ahmad e Fan (2016).

4.4.4 Codificagao de Q-bits (QE)

Finalmente, o trabalho de Gandhi, Nitin e Alam (2017) apresenta um Algoritmo
Genético Quantico com refinamento de rotagdo de angulo. A diferenca principal desse
modelo é a codificacdo empregada, sendo essa formada por uma cole¢ao de qubits. Na
computagdo quantica, um qubit (ou bit quantico) é a menor unidade de armazenamento

de informacao. Um qubit pode estar no estado 0, no estado 1 ou em uma sobreposicao
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de ambos (GANDHI; NITIN; ALAM, 2017). A Expressao 31 representa o estado de um
qubit.

U >= |0 > +5|1 > (31)

Os termos a e  sdo nimeros complexos que obedecem a restricao da Expressao 32:

o> +18]* =1 (32)

No trabalho de Gandhi, Nitin e Alam (2017), /3 representa a probabilidade do qubit
estar no estado 1, enquanto que « representa a probabilidade de um qubit estar no es-
tado 0, ou vice-versa. Uma colecio de k qubits pode representar 2* possiveis estados.
Algoritmos quanticos podem utilizar varias portas quanticas: porta Not, porta C-Not,
porta de rotacao, dentre outras. Gandhi, Nitin e Alam (2017) define um método de refi-

namento da populagao usando uma porta de rotagao (Expressao 33), sendo esta definida

cos(A6;) — sin(Ab;)

pela magnitude e angulo de rotacao 6.
t
| . (33)
sin(A6;)  cos(A;) ‘

ottt
) B
Na Codificacio de Q-bits (QE™), Gandhi, Nitin e Alam (2017) formam um cromos-

somo como uma cole¢ao de qubits. Uma vez que estes qubits podem representar uma

sobreposicao de todos os valores possiveis, a propriedade explorativa da abordagem ge-
nética sofre um aumento. Para o célculo da aptidao, é necessario a decodificacao de uma
nova populagao. A Figura 84 ilustra a extragao de um cromossomo classico demonstrando
a conversao de uma populacao quantica para uma populagao binaria. O processo é exe-
cutado através da geracdo de niimeros aleatérios pela checagem do valor de o? contra um
numero aleatério. A populacao binaria é mapeada para valores inteiros correspondentes

a contagem binaria de processador.

Figura 84 — Decodificando um cromossomo quéantico para um cromossomo binario.

aq a2 asg e Qp—1 Qp

B B2 [e%:] v ﬁ(n—l) Bn

Fonte: adaptado de Gandhi, Nitin e Alam (2017).

"2 Do inglés, Q-bit Encoding.
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O operador SPX é empregado nas recombinagoes executadas na QE. O funcionamento
¢é analogo as codificagoes supracitadas com a tnica diferenga caracterizada pela aplicagao
ser voltada ao vetor de qubits. Nao apresentando um método de mutagao, a QE efetua
uma combinacao de geragao de angulo de rotacao juntamente a porta de rotacao para um

refinamento quantico.

4.5 Sumario

Além de levantar uma colecao de estudos, a SLR foi executada com a finalidade de
extrair as principais caracteristicas dos GAs implementados nesses trabalhos: codificagoes
de individuos, recombinagoes, mutagoes e func¢odes objetivo. Desse modo, esta secao sin-
tetiza as principais informacoes referentes as codificacoes e aos operadores desse capitulo.
Além disso, essa secdo complementa a resposta a primeira questao secundaria de pesquisa
(QS.01).

As representagdes variam suas caracteristicas devido as métricas empregadas ou por
outros fatores que influenciem a complexidade. Apesar disso, Guzek et al. (2014) dividem

essas representacoes em trés grupos principais:
(d Ordem de nés: lida somente com a prioridade das tarefas;

(d Alocacgao de processadores: controla a designacao de tarefas aos processadores

disponiveis no cenéario;

(d Representacao direta: resulta em um exato mapeamento ao combinar a alocagao
com as restrigoes de prioridade, todavia, apresenta operadores genéticos complexos

e um aumento arduo na complexidade.

Guzek et al. (2014) ainda complementam que os grupos de representagdo baseada
em listas de nds e alocacao de processadores devem ser combinados com algum método
externo para a criacao do escalonamento final. Baseada na classificacdo dos autores, a
Tabela 8 distribui as codificagoes levantadas no capitulo. Além disso, a tabela expande a
divisao dos autores ao categorizar as representacoes especificas de certos cenarios. Dentre
todas as codificagbes, a representacao direta (alocacdo e ordenagao) é o cendrio mais

explorado.

Tabela 8 — Classificagoes de codificagoes.

’ Ordem \ Alocagao \ Alocagao e Ordenagao \ Outras ‘
] OLE, PE \ PLE, FTE, RE \ TLE, ME, MSE, TE \ MLE, DLE, DVFSE, QE ‘

A Tabela 9 sumariza cronologicamente os trabalhos pesquisados e seus algoritmos,
juntamente com os cenarios de aplicacao, sendo CC, HOMO e HETE as abreviacoes

para Custo de Comunicagdo, Homogéneo e Heterogéneo, respectivamente. Os trabalhos
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sao referenciados pelos IDs presentes na Tabela 5. Células com um hifen identificam
obras em que os autores nao explicitaram a técnica ou cenario utilizados. Um trabalho
ainda pode apresentar mais de uma codificacao ou operador, por exemplo, o trabalho de
Omara e Arafa (2009) emprega a Codificagao de Alocacao e Escalonamento (MSE) e a
Codificagao de Tuplas (TE) com diversas variacoes. Os dados coletados demonstram uma
grande variedade de técnicas voltadas a potencializar o desempenho de solu¢oes ao MTSP.
Adicionalmente, também é possivel observar uma flexibilidade de mecanismos voltados a

diversos cenarios e limitacoes.

Ao relacionar os dados da Tabela 5, a Figura 85 sintetiza uma distribuigao hierarquica
entre as codificagoes levantadas e seus respectivos operadores de recombinagdo. Natu-
ralmente, a Codificagdo de Alocacao e Escalonamento (MSE) e a Codificagdo de Listas
Topolégicas (TLE) sdo as representagoes com a maior variedade de recombinagoes. Além
disso, a distribuicao demonstra a popularidade do operador de Recombinac¢ao de Ponto
Unico (SPX) na maior parte das codificacdes. Entretanto, cabe ressaltar que um mesmo
operador aplicado em diversas codificagoes possui mecanismos exclusivos para cada mo-
delo, por exemplo, o SPX aplicado na TLE lida com restrigoes de precedéncia, enquanto
que na Codificagao de Lista de Processadores (PLE), o mecanismo é aplicado sem maiores

restricoes.

Uma outra sintetizacao ¢ ilustrada na Figura 86, desta vez, distribuindo as codificagoes
e os operadores de mutacgao levantados. Semelhante a analise anterior, MSE e TLE sao as
codifica¢bes com a maior variedade de mutagoes. Além disso, os operadores de mutagao
também sao amplamente relacionados a codificagao utilizada, de forma que uma mutacao
por troca de tarefas nao pode ser empregada em uma representacao exclusivamente de

alocagao.

Uma relagao entre o periodo de publicagao analisado e o surgimento das codificagoes
levantadas é ilustrada na Figura 87. Com a utilizacao de listas representando cada pro-
cessador, a Codificagdo de Listas Topoldgicas (TLE) é o primeiro modelo adotado, sendo
introduzido inicialmente por Hou, Hong e Ansari (1990). Em seguida, Benten e Sait
(1994) empregam a codificagao por Lista de Processadores (PLE) relacionando exclusi-
vamente os processadores do sistema. Quase no mesmo periodo, um modelo baseado em
matrizes, Codificagdo por Matrizes (ME), é apresentado por Wang e Korfhage (1995). A
proxima representacao introduzida foi o mapeamento gerado pela Codificagao por Lista de
Mapeamentos (MLE), sendo utilizada por Singh e Youssef (1996). No mesmo ano, Wang,
Siegel e Roychowdhury (1996) relacionam ordenacao e alocagao na formagao da Codifica-
¢ao de Alocacao e Escalonamento (MSE). Posteriormente, uma representagdo empregando
exclusivamente a ordenagdo, Codificagao por Lista Ordenada (OLE), é apresentada por
Kwok e Ahmad (1997). Um tempo depois, o modelo baseado em tuplas, Codificagdo por
Tuplas (TE), e o modelo de dois niveis, Codificagdo de Duplo Nivel (DLE), sdo apresen-
tados, sendo estes representados por Topcuoglu e Sevilmis (2002) e Liu, Li e Yu (2002),
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Figura 85 — Distribuigao hierarquica entre codificacoes e recombinagoes.
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Fonte: do autor.

respectivamente. A préxima representacao foi baseada em um modelo fixo de tarefas,
Codificagao de Tarefa Fixa (FTE), e foi apresentado por Jelodar et al. (2006). Utilizando
indices de prioridade, Hwang, Gen e Katayama (2008) apresentaram a Codificagao de
Prioridade (PE). A Codificacdo de Processadores com DVFS (DVFSE), empregada por
Guzek et al. (2014), retine conceitos de alocagao, ordenacao e sustentabilidade energética.
Experimentando diversas codificagbes, Hassan et al. (2015) propuseram a Codificacao de
Intervalo (RE) em um de seus GAs. Por fim, Gandhi, Nitin e Alam (2017) montaram a
Codificagao de Q-bits (QE) para o tratamento do problema com recursos de computagao
quéantica.

Adicionalmente, a Figura 88 quantifica a aplicacao das codificagoes levantadas. A
MSE é a representagdo mais utilizada, estando presente em 19 aplicagoes (=~ 27.94%). A
segunda representacao mais utilizada é a TLE com 17 aplicagdes (=~ 25%). A TLE é a
codificacao pioneira encontrada na colecao de trabalhos desse estudo, estando presente
inicialmente no trabalho de Hou, Hong e Ansari (1990). Codificages rotuladas como

outras referem-se aos modelos com um tnica aplicacdo dentre os trabalhos da colecao. A
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Figura 86 — Distribui¢ao hierarquica entre codificagboes e mutagoes.
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Fonte: do autor.

utilizagao de diversas codificagoes no MTSP revela o esforgo dos pesquisadores em encon-
trar representacoes adequadas aos cendrios e que possam oferecer melhores resultados de

desempenho.
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Figura 87 — Linha do tempo com as codificagoes levantadas por data.
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Figura 88 — Contabilizagdo de aplicagoes das codificacoes.

Outras : 6 (8.82%)
PE: 2 (2.94%)
DVFSE: 3 (4.41%)

MSE: 19 (27.94%)

Distribuigao de
Codificagoes:
68 aplicagoes

TE: 9 (13.23%) 4 TLE: 17 (25%)

Fonte: do autor.
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Tabela 9 — Caracteristicas extraidas dos artigos.

[ID [ Ano | Codificagio | Recombinagido | Mutacgao [ CC | Ambiente |
1 1990 TLE SPX - Nao HOMO
2 1994 PLE SPX SPM Sim HOMO
3 1994 TLE SPX HSM Nao HOMO
4 1995 ME SPX CM Sim HOMO
5 1996 TLE - ITHM;HCM Nao HOMO
6 1996 MLE SPX; TPX; UX MM Sim HETE
7 1996 MSE SPX STM; PM Sim HETE
8 1997 OLE SPX STM Sim HOMO
9 1997 TLE MPX SM; DM; RM Sim HOMO
10 | 1997 PLE - - Sim HOMO
11 | 1997 TLE TTX ISM Sim | HOMO/HETE
12 1997 MSE SPX STM; PM Sim HETE
13 1998 TLE MPX SM; DM; RM Sim HOMO
14 | 1999 TLE SPX STM Sim HOMO
15 | 1999 TLE PMX; CX HSM; PM Nao HOMO
16 | 1999 TLE DX DRM Sim HOMO
17 | 2002 TLE FX PSM Nao HOMO
18 | 2002 DLE IX LM Nao HETE
19 | 2002 TE SPX STM; PM Sim HETE
20 | 2003 MSE PSPX; RPX PSM; PM Sim HOMO
21 | 2003 TLE TEOLX SRM Sim HOMO
22 | 2004 MSE UX; MSSPX RPM; PM Sim HOMO
23 | 2004 TE MPX TM; PM Sim | HOMO/HETE
24 | 2006 FTE SPX PM Sim | HOMO/HETE
25 | 2006 TE SPX STM; PM Sim HETE
26 | 2006 OLE SPX STM Nao HOMO
27 | 2008 PE WMX PTM Sim HOMO
28 | 2008 PE WMX SPM Sim -

29 | 2009 MSE; TE SPX; OX; TPX PM Sim HOMO
30 | 2009 TE - - Sim HETE
31 | 2009 MSE WMX; SPX; OX SM; SETM; IM Sim HOMO
32 | 2010 TLE SPX; TPX HSM; PSM; PM | Sim HOMO
33 | 2010 MSE TPX STM; PM Nao HETE
34 | 2010 MSE SPX; TPX PM; SM Sim HETE
35 | 2010 TLE SPX; TPX HSM; PM; PSM Sim HOMO
36 | 2011 MSE SPX SM; SPM; PM; PSM | Sim HOMO
37 | 2011 PLE SPX PAM Nao HETE
38 | 2011 MSE ASPX APM Sim HETE
39 | 2011 MSE SPX STM; PM Sim HETE
40 | 2011 MSE SPX STM; PM Sim HETE
41 | 2011 TLE MX HSM Sim HETE
42 | 2012 MSE SPX; TPX PM Sim HETE
43 | 2012 MSE SPX PM Sim HOMO
44 | 2012 TE SPX RCM Nao HETE
45 | 2012 OLE SPX STM Sim HETE
46 | 2012 TLE SPX; TPX SM Sim HETE
47 | 2012 TLE SPX; TPX PM Sim | HOMO/HETE
48 | 2012 MSE - SM; PSM Sim | HOMO/HETE
49 | 2013 | OLE; PLE; MSE SPX SM; SPM; PM Sim HOMO
50 | 2014 OLE SPX STM Sim HETE
51 | 2014 MSE SPX; OX; PMX; PX | PM; SM; SETM; IM | Sim HOMO
52 | 2014 OLE SPX; TPX HSM Nao HOMO
53 | 2014 DVFSE GX DVFSM Sim HETE
54 | 2015 OLE; RE; PLE SPX SM; PM Nao HETE
55 | 2016 DVFSE UX; SBX UDM Sim HOMO
56 | 2016 MSE PMX; TPX SM; PM Sim HOMO
57 | 2016 MSE SPX; TPX PM Sim HETE
58 | 2017 TE SPX STM Sim HETE
59 | 2017 TE TPX PM Sim HOMO
60 | 2017 QE SPX - Sim HETE
61 | 2017 DVFSE - - Sim HOMO
62 | 2018 TE SPX STM Sim HETE
63 | 2018 TLE SPX HSM Nao HOMO
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CAPITULO

Funcoes Objetivo

Este capitulo sumariza as fungdes objetivo levantadas na colecao e as distribui sobre
as codificagoes identificadas. Dessa forma, as segoes deste capitulo contribuem com a
resposta da quinta questdo secundéria de pesquisa (QS.05), apresentada no Capitulo 3.
Além disso, alguns procedimentos necessarios no calculo dos resultados sao contextuali-
zados e referenciados. Ao contrario do capitulo anterior, a distribuicao das segoes deste
capitulo representa uma ordem cronolégica das representacoes levantadas. Entretanto, ao
final do capitulo, uma se¢do de sumério agrupa as fungoes objetivo e as representacoes
nas categorias apresentadas no Capitulo 4.

Inicialmente, a Secao 5.1 apresenta fungoes objetivo sobre a representagdo pioneira
TLE. Em seguida, as fungoes objetivo designadas a PLE sao apresentadas na Secao 5.2.
A Secao 5.3 aborda a avaliacao efetuada na representacdo MLE. As fungoes objetivo
levantadas na MSE sao apresentadas na Se¢ao 5.4. A Secao 5.5 lista as fun¢oes empregadas
na representacao OLE. As fungbes objetivo da representacao TE sdo apresentadas na
Secao 5.6. A Secao 5.7 contextualiza as fungoes objetivo das representacoes DLE, FTE e
PE. As fungbes objetivo e os mecanismos necessarios a avaliagdo na representagao DVFSE
sao contextualizadas na Segdo 5.8. A Secao 5.9 lista as codificagdes em que os estudos
nao apresentam as funcgdes objetivo explicitamente. Por fim, a Secao 5.10 apresenta
uma sintese das fungoes objetivo levantadas na cole¢do juntamente as suas respectivas

codificagoes.

5.1 Funcao Objetivo na TLE

O tempo de finalizagdo (makespan) de um escalonamento ¢ a métrica mais comum
utilizada na avaliagdo de desempenho de um algoritmo. A principio, Hou, Hong e An-
sari (1990) definiram um método para célculo do tempo de finalizagdo, apresentado no

Algoritmo 33 e construido sobre trés fungoes essenciais, sendo essas:

O et(t;): tempo de execucao de uma tarefa t;;
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[ ftt(t;): tempo de finalizacao da tarefa t;;

O ftp(p;): tempo de finalizagdo do processador p;.

Algoritmo 33 Célculo para tempo de finalizacao total — adaptado de Hou, Hong e Ansari
(1990)
entrada: Escalonamento S;
saida: Tempo de finalizacao F'T’;
{Inicializagao}
1: Para cada processador p;, ftp(p;) < 0;
{Lago para cada tarefa t;}
2: Para cada tarefa t; no processador p;, repita os passos 3, 4 e 5;
{Tarefa t; nao tem predecessores}
3. Se pred(t;) = 0, ftt(t;) « et(t;) + ftp(p))
{Tarefa t; tem predecessores}
4: Caso contrario, ftt(t;) < et(t;) + max ftt(ty), ftp(p;) onde t; € pred(t;)
{Atualizar o tempo de finalizacdo do processador p,}
5: ftp(ps) < ftp(py) + ftt(t:)
{Calcular o tempo de finalizacdo do escalonamento}
6: F'T" < max ftp(p;) sobre todo p;

Outros autores simplificam a fungao objetivo voltada ao tempo méximo de finalizacao
da tltima tarefa, como, por exemplo, Woo et al. (1997). Considerando uma fungao de

ativagao, f, aplicada em um cromossomo ¢, a Expressao 34 a seguir é aplicada:

f= max ftp(pu),
onde ftp<pu) = t%%% T(ti7pu) € (34)

PT é o conjunto de tarefas assinaladas para p,

O valor de f representa o tempo total necessario para a execucao de todas as tarefas
seguindo o escalonamento codificado pelo cromossomo. Na métrica do tempo de execucao,
quanto menor o valor final, melhor sera o escalonamento. Esse, portanto, é um problema
de minimizacdo. Todavia, para o funcionamento de algumas operacoes de reproducao,
pode-se adaptar os resultados de forma a maximizar os resultados, consequentemente
convertendo o problema para uma maximizacao.

Hou, Hong e Ansari (1990) e Tsujimura e Gen (1996) obtém a maximizacao através de
1/FT, caracterizando uma estratégia por divisdo. Em contrapartida, considerando F'T,,,,,
como o tempo de finalizagdo maximo, Hou, Ansari e Ren (1994) propéem uma maximi-
zagao como F'T,,,, — FT(s), onde s é um escalonamento produzido por um cromossomo

C.
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Em um ambiente com TD, Tsuchiya, Osada e Kikuno (1997) obtém a maximizagao da
fungao objetivo com a Expressao 35, onde comprimento(s) corresponde ao comprimento

de um escalonamento s, e £,,,, identifica o comprimento maximo encontrado na populacao.

f = (bimae + 1 — comprimento(s))? (35)

Posteriormente, Tsuchiya, Osada e Kikuno (1998) remodelam a fun¢ao também ob-

tendo a maximizacao, conforme demonstrado na Expressao 36.

(36)

f= ((Emaz - cowzjz)rimento(s)) N 1>2

De forma andloga a esses trabalhos, Corréa, Ferreira e Rebreyend (1999) definem a
aptidao de um cromossomo, em seus dois GAs propostos, como uma diferenca entre o
seu valor de makespan e o valor de makespan mais alto encontrado na populagao atual.
Portanto, o melhor cromossomo encontrado é aquele com o menor valor de makespan
(CORREA; FERREIRA; REBREYEND, 1999).

No trabalho de Zomaya, Ward e Macey (1999), ap6s o célculo do comprimento total
do escalonamento do cromossomo, o valor de aptidao é computado conforme a Expressao
37, sendo F'T'(¢) o tempo de finalizagdo do cromossomo ¢ e F'T,,,,, é o tempo de finalizagao
maximo dentre todos os outros da populagao. O valor de 1% é acrescentado a todas as
aptidoes para evitar que, caso um cromossomo obtenha o tempo de finalizagdo maximo,

o valor de aptidao seja zerado.

f=(FTa — FT(c)) +0.001 X FT,4, (37)

Os trabalhos de Jezic et al. (1999) e Singh e Pillai (2014) modelam a maximizacao
através da subtragio entre F'T(s) e uma grandeza ET que representa os custos de finali-
zacao de todas as tarefas (ET = Y et(t;)). Desse modo, a expressao para aptidao assume
o formato f = ET — FT(s).

Em Zhong e Yang (2003), h& uma combinagao entre os tempos de finalizagdo maximo
e minimo. Em adicao, a distribuicao de individuos pode ser ajustada por um parametro

r, conforme a expressao:

FTar — FT(s) + 1
FTlhaw — Flpim + 1

As métricas de makespan e flowtime sdo utilizadas na otimizacao de Kaur, Chhabra
e Singh (2010a) e Kaur, Chhabra e Singh (2010b), sendo ambas calculadas e avaliadas

separadamente.

f=

(38)

O trabalho de Daoud e Kharma (2011) normaliza a aptiddao de um cromossomo como
1/comprimento(s), onde, conforme supracitado, comprimento(s) é comprimento de um

escalonamento s decodificado.
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Para calcular a aptiddao de um cromossomo, Singh (2012) e Singh e Singh (2012)
combinam duas fungoes de avaliagao: aptidao das tarefas e aptidao dos processadores.
Na primeira, pares de tarefas sdo analisados na busca por violagdes das restrigdes de
precedéncia. Por outro lado, a aptidao dos processadores reflete a tentativa de minimizar
o tempo de finalizacao de cada processador.

O trabalho de Pillai et al. (2018) propoe uma otimizacao multiobjetivo entre as métri-
cas de energia e makespan. Conforme a defini¢ao de Pillai et al. (2018), o consumo elétrico
de um sistema pode ser calculado conforme a Expressao 39, onde SP é a capacidade de
troca, Vg é a voltagem operacional, fo; é frequéncia de operacao para uma tarefa i, et; é

o tempo de execucao de uma tarefa 7, e m é a quantidade de tarefas no escalonamento.

E:SPfodefoixeti (39)

i=1
Em seguida, o consumo elétrico é adaptado a maximizacao conforme a Expressao 40,
sendo F,,,., 0 consumo elétrico maximo que pode ser demandando e F; o consumo elétrico

de um cromossomo <.

fl - Emam - Ez (40)

Da mesma forma que a métrica anterior, o makespan é normalizado para maximizacao
conforme a Expressao 41, onde T,,,, representa o tempo de execucao total de todas as

tarefas, enquanto que F'T; é o comprimento do escalonamento de um cromossomo .

fo=ET - FT; (41)

Por fim, Pillai et al. (2018) implementam a otimizagdo multiobjetivo ao combinar as
duas fungoes de aptidao em uma soma ponderada conforme a Expressao 42, sendo f| e
f45 versdes normalizadas das fungoes das Expressoes 40 e 41; w;y e ws pesos definidos pelo

usuario na forma que wy; + wy = 1.

f=wif] + wafs (12)

5.2 Funcao Objetivo na PLE

O trabalho de Benten e Sait (1994) define o valor de aptidao como a maxima soma de
tempo requirido para executar todas as tarefas alocadas ao processadores, acrescentando
o tempo de ociosidade de cada unidade. A Expressao 43 demonstra o procedimento
adotado em Benten e Sait (1994). Em adicao, para definir o tempo de conclusao, Benten
e Sait (1994) utiliza um esquema com a inser¢ao de nds simulados, de forma que nenhuma

tarefa fique no mesmo nivel que sua tarefa precedente. Os nés simulados possuem tempo
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de execucgao zerado e sdo alocados a unidades nulas. A cada nivel, o tempo de conclusao

¢ determinado sob um escalonamento parcial.

o '= max (Y et(t;) + ocioso(j)) (43)

7=0m—1 ticp;
O trabalho de Aguilar e Gelenbe (1997) utiliza uma func¢ao de custo baseando-se no
custo do balanceamento de carga, Expressao 45, combinado ao custo de comunicacao das
tarefas, Expressao 44. Dessa forma, Aguilar e Gelenbe (1997) definem essas métricas

COomo:

(1 Custo de comunicagao: a quantidade de dados trocados entre as tarefas, sobre a
topologia de conexao. A Expressao 44 obtém o custo de comunicacao, onde CCP,;y;
¢é o tempo necessario para um processador p estabelecer uma comunicacao entre as
tarefas i e 7, caso ¢ esteja em p e j esteja em ¢, C'l;; ¢ quantidade total de informagao
trocada entre as tarefas ¢ e j, D,, é o tempo médio necessario para transferir uma
informacao entre os processadores p e ¢ e X;;, ¢ uma varidvel binaria que define uma
alocacao, ou seja, se a tarefa i estiver alocada no processador p, X, assume o valor

1 (0 caso contrario) (AGUILAR; GELENBE, 1997).

CC. = Z Z Z Z(C’CPpiqj + CCPyjpi + CL;jDyy + Cl1;;Dyy) Xip X (44)
P q#Fp i jFi

d O custo do balanceamento de carga: por fim, uma equilibrada distribuicao
da carga de trabalho entre os processadores é efetuada. Aguilar e Gelenbe (1997)
avaliam esse custo conforme a Expressao 45, onde Cg é o custo de execucgao total
do grafo de tarefas (uma abordagem sequencial do grafo de tarefas ou a quantidade
total de trabalho que ele contém), e; é a quantidade de instrugdes de uma tarefa,
M ¢é a quantidade processadores dispostos no sistema e U, é o tempo médio de

execucao de uma instrugao em um processador p.

1 Cr\’
Cy =+ (z (z U, X, M) ) (45)

O primeiro passo para avaliar uma solu¢ao no trabalho de Wang et al. (2011) é a
definicao da ordem de execucgao representada pelo cromossomo. Neste cendrio, Wang et
al. (2011) propoem a uniao de duas heuristicas de prioridade para obter uma ordem de
execucao otimizada, de forma que essa jun¢ao forma uma estratégia de escalonamento
max-min. O método assinala alta prioridade as tarefas que podem ser iniciadas primeiro
ou que possam influenciar o makespan do programa.

A primeira heuristica utiliza o tempo médio de execucao de instrucoes de todas os
recursos para estimar o tempo de conclusao do mais longo caminho comegando da ta-

refa. Sendo assim, em um cenario onde duas tarefas estejam escalonadas para o mesmo
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processador, a tarefa com a mais alta prioridade deve ser escalonada primeiro (WANG
et al., 2011). Inicialmente, a Expressao 46 define a importancia imprt(t;) de uma tarefa
t; como o mais longo caminho iniciando da tarefa no grafo. Em seguida, a Expressao 47
define a prioridade pri(i) de uma tarefa ¢;, onde PE(7y) é velocidade média de execugao
de instrucgoes em todos os recursos, 7; representa o tempo de execucao de instrugao de

avai
tz’

um processador p;, indica o tempo de iniciacao disponivel e e(i, j) representa uma

dependéncia entre as tarefas ¢; e t;.

, ) |t;| se t; é uma tarefa de saida
imprt(i) = (46)
|t;| + max.q jyer imprt(t;) caso contrario

pri(i) = PE(vy).imprt(t;) — max(t™! ocioso(M(t;))) (47)

De forma analoga, a segunda heuristica estima o tempo de conclusdo comp(t;), do
mais longo caminho iniciando da tarefa ¢;, conforme a Expressao 48, onde M (i) = r;.

Desse modo, a Expressao 49 define a prioridade de uma tarefa ¢;.

(0 |ti|.7y; se t; é uma tarefa de saida (48)
comp(i) =
|ts|.7y; + maxe( jyep comp(k) caso contrario

pri(i) = comp(i) — max(t>*! idle(M(i))) (49)

Por fim, Wang et al. (2011) combinam as heuristicas de prioridade na avalia¢do rea-
lizada pelo Algoritmo 34. Primeiramente, para cada recurso, o algoritmo seleciona sua
primeira tarefa para ser escalonada, sendo que a tarefa é selecionada com base na pri-
oridade calculada pelas heuristicas das Expressoes 47 ou 49. Em seguida, dentre todas
as proximas tarefas para serem escalonadas, o algoritmo escalona a tarefa com o tempo
de conclusao minimo (WANG et al., 2011). Ao final do algoritmo, o tempo de conclusao
ftp; é estimado para cada processador p; do escalonamento, ao utilizar uma fila que; que
armazena e ordena todas as tarefas escalonadas para um processador p;. No Algoritmo
34, a fila que_ready; organiza todas as tarefas nao escalonadas que estao prontas para
executar no processador p; (WANG et al., 2011).

As Equacgoes 50 e 51, utilizadas pelo Algoritmo 34, correspondem ao tempo de inicio
disponivel e ao tempo de finalizacdo de uma tarefa t;. A Expressao 50 apresenta a esti-
mativa do tempo de inicializagao disponivel, onde ftt; é o tempo de finalizacao de uma
tarefa ¢;. Simultaneamente, a Expressao 51 estima o tempo de inicio fts; e o tempo de
finalizacao ftt{ de uma tarefa t;, onde ocioso(p;) obtém o tempo de ociosidade de um
processador p;, P(i) é o o processador onde a tarefa t; foi designada e ; é velocidade de

execucao de instrugoes no processador p;.

tovail — tt; 50
i naxftt; (50)
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Algoritmo 34 Algoritmo de Avaliacdo — adaptado de Wang et al. (2011)
entrada: cromossomo c;
saida: {fts;, que;} para cada processador p;;

1: para toda tarefa de entrada t; faca

2:  adicione ¢; para a fila de tarefas prontas que_ready.;):

3 il o (;

4: fim para

5. repita

6:  min_end < oo; {Tempo de conclusdo minimo}

7. t_sel < vazio; {Tarefa selecionada}

8: para todo processador p; faga

9: encontre em que ready a tarefa ¢; com prioridade méaxima; {max-min fase 1}
10: calcule ftt; usando a Equacao 51; {max-min fase 2}

11: se ftt; < min_end entao

12: min_end < ftt;; {Atualizar o tempo de conclusdao minimo}
13: t_sel < j; {Atualize a tarefa selecionada}

14: fim se

15:  fim para

16:  res_sel « c(t_sel);

17 remova t; g de que_readyres sei;

18:  adicione t; s para qUéres sel;

19:  ftSpes set = ocioso(res_sel) = ftty, su;

20: para toda tarefa descendente ¢; da tarefa t; . faca

21: calcule 3% usando a Equagao 50;
22: se t; esta pronta pra executar entao
23: adicione t; para que_ ready.;

24: fim se

25:  fim para
26: até que_ ready; esteja vazia

ftsi = maz{t™™ ocioso(M(i))}

Apos a obtengao do tempo de conclusao ftps para cada processador p;, Wang et al.

(51)

(2011) empregam a métrica da confiabilidade na tentativa de minimizar a quantidade de
falhas, representada na Expressao 52, onde rdr; ¢ a taxa de falhas de um processador p;.

Nesta fase, o makespan pode ser obtido ao observar o tempo de conclusao maximo.

Z ftp; - rdr; (52)
i=1

O terceiro GA apresentado por Hassan et al. (2015) utilizam uma técnica baseada
na densidade local do grafo de tarefas para determinar a aptidao. Conforme os autores,
seleciona-se o processador com tempo de conclusao minimo, ftp;. Apos isso, dentre a
lista tarefas disponiveis, considerando as restri¢oes de precedéncia, escalona-se primeiro a

tarefa com a maior quantidade de sucessores. Em seguida, a lista de tarefas disponiveis é



180 Capitulo 5. Fungéoes Objetivo

atualizada, de forma que uma nova busca pelo processador com menor ftp; é reiniciada,
repetindo o processo até o final da avaliagdo. Hassan et al. (2015) observam que escalonar
uma tarefa que pode levar a novas tarefas para seu processador, pode afetar o F'T" de todo
os sistema. Ao final, um escalonamento é formado, e F'T" pode ser obtido. As instrugoes
utilizadas nessa avaliacdo sdo sumarizadas no Algoritmo 35, onde al é a lista de tarefas
disponiveis sem predecessoras, sp é o processador como menor ftp; selecionado e st é

tarefa selecionada.

Algoritmo 35 Avaliagao da Aptidao — adaptado de Hassan et al. (2015)
entrada: cromossomo c;
saida: tempo de finalizacao F'T
1: enquanto |al| > 0 faca
2:  sp = a maquina com o ftp; minimo;
st = a tarefa com a maior quantidade de sucessores na sp;
Adicionar a st para a SP;
Atualizar ftp;;
Atualizar al;
7: fim enquanto
8: retorne: FT {max ftp;}

O quarto GA, apresentado por Hassan et al. (2015), avalia os cromossomos semelhan-
temente ao Algoritmo 35, no entanto, emprega uma combinac¢ao com uma heuristica de
tempo mais agil de inicializacdo. A avaliacdo da aptidao seleciona, dentre um conjunto
AV de tarefas disponiveis sem tarefas predecessoras, a tarefa com ftp; minimo, carac-
terizando uma técnica de ECT. Em conjunto, a avaliacao utiliza a densidade local do
grafo ao também considerar a quantidade de tarefas sucessoras. Em resumo, a selecao
de um tarefa t; € AV é realizada conforme a Expressao 53, onde a € [1,0] e |Suce;| é a
quantidade de sucessores de uma tarefa j (HASSAN et al., 2015).

ax (ftp;) — (1 —a) x |Suce,| (53)

5.3 Funcao Objetivo na MLE

A funcao de aptidao empregada sobre a lista de mapeamentos engloba a ordenacao
topologica das tarefas e retorna o tempo de finalizagdo do escalonador. O Algoritmo 36
demonstra a fun¢ao de aptidao utilizada por Singh e Youssef (1996). Algumas fungoes

essenciais utilizadas no algoritmo sao:

a uf "P: indica o tempo de execucao de uma tarefa i em uma mAaquina k& usando o
mapeamento mp, de maneira que 1 < k < m el < mp < ¢, onde ¢ representa a

quantidade mapeamentos possiveis para as maquinas disponiveis;
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O o(i, 5,7, 1): indica o tempo de comunicagdo de uma tarefa i designada para uma
maquina de tipo a usando um mapeamento mp para uma tarefa j designada a uma
maquina de tipo b usando um mapeamento np sobre uma conexao [. Onde, para
todos, 7€V, 1<a,b<r,1<mn<¢el <<\

Algoritmo 36 Célculo de Aptidao — adaptado de Singh e Youssef (1996)
entrada: cromossomos c;
saida: tempo de finalizacao F'T;
1: decodificar: Vi € T, 7w(i) = (([I;/¢] + 1), (L; mod ¢+ 1));
{Reordene os nés de forma que i < j, se ¢ é predecessor de j}

2: Executa ordenamento topologico em G;

3: para i = 1; m faga

4:  se i nao possui predecessor entao

5: o(i) = (0, u$®), onde 7(i) = (a,b);

6: senao

7 para todo todo processador p de ¢ faga

8: F, = minyinks[prim + o(p2,i2,1)]
{0-(p) = (pcomegovpfim)}
{Etapa computada nas interagoes anteriores devido a ordem topolégica}
{r(p) = (c.d)}

9: iz’m’cio = MaXy)p Fp
{iinicio € 0 tempo de inicio do né i}

10: Zfzm = Linicio T ,u?b;

11: 0 (%) = (Linicios T fim ), onde (i) = (a,b);

12: fim para

13: fim se

14: fim para

15: retorne: tempo de finalizacdo: F'T" = maxvyer (i fim)

5.4 Funcao Objetivo na MSE

A etapa de avaliagao realizada por Wang, Siegel e Roychowdhury (1996) e Wang et al.
(1997) constréi o escalonamento considerando o custo de comunicac¢ao e a sequéncia de
execucao. O cenario adotado caracteriza cada maquina com um link de entrada e um link
de saida de dados, sendo todas as maquinas interligadas por um switch. Inicialmente, o
mecanismo escalona as tarefas de acordo com a cadeia de escalonamento, em que tarefas
alocadas para um mesmo processador executam obedecendo suas respectivas posi¢oes
na cadeia de escalonamento. De forma parecida, tarefas escalonadas para processadores
diferentes tem sua execuc¢ao controlada pela dependéncia de dados. Em adicao, qualquer
tarefa s6 pode ser escalonada quando todos os seus dados de entrada forem transferidos.
Caso tarefas alocadas para um mesmo processador possuam dependéncia de dados, o

custo de comunicagao sera zero. Apds a montagem do escalonamento, o valor de aptidao
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de um cromossomo é definido como o tempo de finalizacdo da execucao da ultima tarefa
escalonada. Portanto, o valor de aptidao é o tempo de execucgao total, dado as cadeias de
alocacao e escalonamento.

O trabalho de Lee e Chen (2003) converte a otimizagao para maximizagao ao definir
o valor de aptidao como F'T,,,, — F'T', onde F'T define o tempo de execugao total de um
escalonamento e F'T},,, ¢ o maior valor de makespan encontrado nos cromossomos da
populacao.

Propondo dois GAs com duplicacao de tarefas e baseados em prioridade, Yao, You e
Li (2004) efetuam a computagao da aptidao conforme sumarizado no Algoritmo 37. Dessa
forma, tanto o GA padrao quanto o GA adaptado ao conceito de MS utilizam o mesmo

procedimento avaliativo.

Algoritmo 37 Decodificagao da MSE baseada em prioridade e com duplicacao de tarefas
— adaptado de Yao, You e Li (2004)
entrada: Cromossomo c;
saida: Comprimento do escalonamento F'T
1: Calcule o valor de pri de cada tarefa utilizando a Expressao 29;
2: Ordene a lista pri em ordem ascendente de valores pri;
3: para toda tarefa t na ordem ascendente de pri faga
para todo p € P = py,po, ..., p, faga
se t nao esta alocado para p entao
ST(t,p) =0; FT(t,p) =0;
senao
Considere todas as tarefas adiante de ¢ na lista pri e custo de comunicagao para
determinar o mais rapido tempo de inicio de ¢, entao FT'(t,p) = ST(t, p)+et(t);
9: fim se
10: fim para
11: fim para
12: retorne: max F'T(t,p)|t € T,p € P como o comprimento de escalonamento;

Com as cadeias de escalonamento e alocagdo dividas em GAs distintos, Bonyadi e
Moghaddam (2009) calculam um valor de aptidao para cada estrutura em cada tipo
de populagao. Na populacdo que armazena as cadeias de escalonamento, popS, uma
cadeia de alocacao é selecionada para cada cadeia de escalonamento, de forma que esse
par selecionado minimize o makespan. O resultado dessa jungao ¢é atualizado como o
valor de aptidao da cadeia de escalonamento, conforme apresentado no Algoritmo 38.
De maneira analoga, conforme apresentado no Algoritmo 39, as cadeias da populacao de
alocacdo, popP, também tém sua aptidao calculada na juncao ideal com alguma cadeia
de escalonamento, porém, executada no GA voltado as alocagoes.

Em seus dois primeiros algoritmos, Omara e Arafa (2009) efetuam a avaliagao da apti-
dao ao combinar o tempo de finalizacao do escalonamento com o balanceamento de carga.
Omara e Arafa (2009) justificam que vérias solugoes encontradas podem se igualar no ma-

kespan; entretanto, quando o balanceamento de carga ¢ avaliado, nem todas as solugoes
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Algoritmo 38 Aptidao de cadeias de escalonamento — adaptado de Bonyadi e Moghad-
dam (2009)
entrada: popS, pop;
saida: Valores de aptidao para popsS;
1: para toda sequéncia s em popS faca
2:  para toda cadeia de processamento p em popP faga

3: Calcule o makespan do par (s,p) (chamado M, ,);

4: se M;, ¢ o melhor makespan encontrado para s entao
5: atualize a aptidao da sequéncia (s) como Mj p;

6: fim se

7.  fim para

8: fim para
9: retorne: todos os valores de aptidao;

Algoritmo 39 Aptidao de cadeias de alocagdo — adaptado de Bonyadi e Moghaddam
(2009)
entrada: popS, popP;
saida: Valores de aptidao para popP;
1: para toda sequéncia p em popP facga
2:  para toda cadeia s em popS faga

3: Calcule o makespan do par (s,p) (chamado M ,);

4: se M,, ¢ o melhor makespan encontrado para s entao
5: Atualize a aptidao da sequéncia (p) como M, ,;

6: fim se

7.  fim para

8: fim para
9: retorne: todos os valores de aptidao;

apresentam bons resultados. Desse modo, a Expressao 54 calcula o tempo de finalizacao,
onde a é uma constante e comprimento(s) é o comprimento do escalonamento, sendo este
ultimo definido na Expressao 55. Paralelamente, o balanceamento de carga é calculado
a partir da média do tempo de execucao dos processadores, avg, e o tempo maximo de
finalizagao, comprimento(s), conforme apresentado na Expressao 56. O valor de avg é
calculado conforme a Expressao 57, onde o tempo de execucao de cada processador p; é

obtido por ftp[p;].

a

- 54
/ (compm'mento(s)> (54)
comprimento(s) = max(ftt(t,)),i=1,..,T (55)
comprimento(s)
LoadBalance = (56)
avg

Jj=1
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O trabalho de Chitra et al. (2010) é um outro exemplo de otimiza¢do com mais de um
objetivo, de forma que trés métricas sao consideradas: makespan, flowtime e confiabili-
dade. Inicialmente, o makespan pode ser obtido ao encontrar o maior tempo de conclusao
dentre os processadores disponiveis, conforme apresentado na Expressao 58, e o flowtime
caracteriza a soma do tempo de finalizacdo de todas as tarefas. Chitra et al. (2010)
observam que o flowtime possui uma magnitude maior que o makespan e sua diferenca
aumenta ao acréscimo de tarefas e maquinas. Desse modo, a Expressao 59 demonstra o

célculo do flowtime médio, aft(s).

FT = max ftp;(s) (58)
aft(s) = W (59)

A terceira métrica otimizada por Chitra et al. (2010) é a confiabilidade, sendo essa
observada em um cendrio em que os processadores tratam as falhas de execucgao transito-
riamente, isto é, uma falha em um processador s6 afeta a tarefa em execucao no momento
e nao suas tarefas descendentes. A Expressao 60 obtém a probabilidade de um processa-
dor p; executar todas as suas tarefa sucessivamente, onde A ¢ uma constante, seguindo o
modelo de distribuicao de Poisson. Em adicao, considerando as falhas como fenémenos
independentes, a Expressao 61 calcula a probabilidade de um escalonamento s finalizar
corretamente. Por fim, o indice de confiabilidade pode ser definido conforme a Expressao
62.

Em um estudo comparativo, Chitra, Venkatesh e Rajaram (2011) utilizam as ex-
pressoes 58 e 62 para avaliar a aptidao dos individuos, representando respectivamente o

makespan e a confiabilidade.

Plao(s) = 700 (60)
rel(s) = 3 A ftp;(5) (62)
J

Para avaliar os objetivos de makespan e confiabilidade, Sathappan et al. (2011) utili-
zam uma abordagem baseada em soma ponderada. Desse modo, o makespan ¢ obtido pela
Expressao 58 e o indice de confiabilidade, pela Expressao 62. Ambos sao ponderados de
acordo com sua importancia. A Expressao 63 apresenta a combinacao das duas funcoes,
onde w é um valor, entre 0 e 1, que atua como coeficiente ponderativo. O valor do minimo
e maximo sao representado por F'1},;, e FT,,.., respectivamente. Da mesma forma, o

valor do menor e do maior indice de confiabilidade é dado por C'F},;, € C'F,,q.. Sathappan
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et al. (2011) destacam que, ao variar os valores possiveis de w, o balanceamento entre o
makespan é a confiabilidade pode ser determinado. Além disso, ao utilizar combinagoes
lineares de ambos os objetivos, o problema bi-objetivo pode ser convertido para um tnico

objetivo.

fo) — o FT = FLoin CF — C Py
Ve FTmaa: - FTmzn CFmaac - Cszn

A Expressao 64 é utilizada como forma de avaliar a aptidao no trabalho de Gupta,

+(1—-w)- (63)

Kumar e Agarwal (2010), de forma que FT(i) é o tempo de finaliza¢do do i-ésimo cro-
mossomo; FT1,,.. ¢ FT,,, correspondem ao tempo de finalizacao maximo e minimo da

atual populagao de cromossomos, respectivamente.

F(i) = (FTaz — FT() +1/(FTnaz — FTpin + 1)) (64)

No trabalho de Kang, Zhang e Chen (2011), a métrica do makespan é empregada
para a avaliacao de aptidao, sendo obtida apds a leitura do escalonamento gerado pela
decodificacdo do cromossomo.

Mohamed e Awadalla (2011), Awadall, Ahmad e Al-Busaidi (2013) traduzem a otimi-
zagao do problema para minimizacao do makespan através da Expressao 65, onde F'T},4, €
o tempo de finalizagdo maximo encontrado na populagao, e ftt(t) é o tempo de finalizagdo

de uma tarefa ¢.

f=FTa — max ftt(t) (65)

Os dois GAs apresentados por Ahmad, Munir e Nisar (2012) possuem métodos dife-
rentes para avaliar a aptidao. O primeiro GA, define a aptidao como f = ¢/makespan,
onde ¢ é uma constante. Ja o segundo GA utiliza o Algoritmo 40 para decodificar os

cromossomos e obter o valor de aptidao.

Algoritmo 40 Determinac¢ao do comprimento do escalonamento — adaptado de Ahmad,
Munir e Nisar (2012)
entrada: Cadeia de alocacdo do cromossomo;
saida: Comprimento do escalonamento F'T’
1: para toda t; na cadeia de alocagao faga
Identifique o processador p; da cadeia de alocagao alocado para t;;
Determine o tempo de finalizacao de ¢; em p;;
Elimine ¢; da cadeia de escalonamento;
: fim para
. F'T' = tempo de finalizagdo méaximo;
retorne: F'T

e g ey

De forma andloga ao primeiro GA apresentado por Ahmad, Munir e Nisar (2012), os
trabalhos de Kaur e Singh (2012), Panwar, Lal e Singh (2012) e Ahmad et al. (2016)

utilizam a divisao 1/comprimento(s) para calcular a aptidao.



186 Capitulo 5. Fungéoes Objetivo

A Expressao 66 apresenta a ponderacao de dois objetivos realizada por Dhingra, Gupta
e Biswas (2014), onde f; representa o tempo de méaximo de conclusdo, makespan, fo
representa a soma dos tempos de conclusao de cada tarefas, flowtime, e o € um coeficiente

de ponderacao que varia de 0 a 1.

f=min(afi + (1 —a)fs) (66)

Adicionalmente a normalizacao supracitada, ao final de cada geracao, Ahmad et al.
(2016) analisam solugoes em busca de problemas quanto ao balanceamento de carga.
Desta forma, 50% dos cromossomos tém a qualidade de seus escalonamentos elevada ao
balancear de carga dos processadores do conjunto. A Expressao 67 é utilizada para deter-
minar o indice de balanceamento pra cada solugao, onde comprimento(s) é o comprimento
do escalonamento e ftp; é o tempo de finalizagdo de um processador j. Ahmad et al.

(2016) alertam que, quanto maior for o valor de LB, pior é o balanceamento de carga.

LB = comprimento(s) — min{ ftpy, ftpa, ftps, ..., ftom} (67)

5.5 Funcao Objetivo na OLE

A primeira abordagem utilizada para a definicao da aptiddo de um cromossomo na
representagdo OLE é apresentada no trabalho de Kwok e Ahmad (1997). A Expressio
68 apresenta a equagdo para obtengdo da aptidao, onde comprimento(s) determina o
comprimento do escalonamento. Ao final do calculo, o valor da aptidao estara padronizado

entre 0 e 1.

(X et(t;) — comprimento(s))
2 et(t:)

(68)

No trabalho de Ramachandra e Elmaghraby (2006), a aptidao é computada como
> et(t;) ftt;, onde et(t;) representa o custo da tarefa e ftt; o tempo de finalizagdo de
uma tarefa j. Para defini¢do do tempo de finalizagdo, Ramachandra e Elmaghraby (2006)
calculam escalonamento através da regra FAM, em que tarefas sdo escalonadas observando
as primeiras maquinas disponiveis.

A fungao de aptidao é implementada no trabalho de Xu et al. (2012) juntamente ao
algoritmo de alocagdo HEFT (TOPCUOGLU; SEVILMIS, 2002). Nesse caso, o makespan
é definido com o tempo de finalizacdo da tultima tarefa processada. O Algoritmo 41
sumariza as instrugoes utilizadas no trabalho de Xu et al. (2012) para o calculo da aptidao,
de forma que EFT(t;, px) define o mais rdpido tempo de finalizacdo de uma tarefa ¢; no

processador pg. Além de implementar o Algoritmo 41 para alocar as tarefas, o trabalho



5.6. Funcao Objetivo na TE 187

de Xu et al. (2014) adapta a otimizacao em forma de minimizagao conforme a Expressao
69.

fi=max(FT;) — FT;,+1 (69)

JjE€pop

Algoritmo 41 Célculo da Aptidao baseada em HEFT — adaptado de Xu et al. (2012) e
Xu et al. (2014).
entrada: Fila de escalonamento (cromossomo);
saida: FT;
1: Preencha a Fila de escalonamento com as tarefas;
enquanto Fila de escalonamento # () faga
Selecione a primeira tarefa t; da Fila para escalonamento;
para todo processador p; no conjunto de processadores faga
Calcule EFT(t;, px) usando a politica de inser¢ao baseada em HEFT;
Aloque a tarefa t; par ao processador py que minimiza EFT(t;);
fim para
Remove t; da Fila de Escalonamento

: fim enquanto
retorne: aptiddo = FT = EFT(T.pit);

>—~
@

Conforme supracitado, o primeiro GA considerado no trabalho de Hassan et al. (2015)
trabalha sob a codificacao OLE. Neste contexto, a funcao objetivo é obtida utilizando a
técnica de menor tempo de conclusio (ECT?), segundo a qual a tarefa é direcionada ao

processador em que tal tarefa possua o tempo de conclusao minimo.

5.6 Funcao Objetivo na TE

A fungdo objetivo no trabalho de Topcuoglu e Sevilmis (2002) é calculada conforme a
Expressao 70, onde NCost identifica custo normalizado de um individuo e NCost, 4. € 0O

custo normalizado maximo encontrado na populacao.

f = NCostyge — NCost + 0.01 x NCost qz (70)

Ao empregar a codificagdo baseada em TE com diminuicao de restri¢oes, o trabalho de
Wu et al. (2004) aborda a utiliza¢ao de cromossomos com solugoes invélidas. Desta forma,
a funcao objetivo deve ser adaptada para penalizar solu¢des impossiveis. A Expressao 71
apresenta o soma ponderada empregada por Wu et al. (2004) na avaliacido das solugoes,
onde 0.0 < b < 1.0. A variavel task__fitness recompensa solugoes validas, enquanto
que, se uma solugao for valida, a variavel processor__fitness recompensara solugoes mais

curtas.

f=(1-=0) x task__fitness + b x processor__fitness (71)

L Do inglés, Earliest Completion Time.
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Wu et al. (2004) alertam que solugoes invalidas nao tém o valor de processor__fitness

calculado, o que penaliza a solugdo, conforme a Expressao 72.

fitness = (1 — b) X task__fitness +b x 0= (1 — b) X task__fitness (72)

O célculo utilizado no componente task_ fitness utiliza algumas orientacdes. Para
que um escalonamento de um par de tarefas em um unico processador seja valido, as
tarefas do par devem ser independentes ou a ordem de alocagao do processador deve cor-
responder a ordem de dependéncia (WU et al., 2004). Portanto, uma solugdo s6 pode
ser totalmente valida se todos os processadores possuirem escalonamentos validos. Além
disso, Wu et al. (2004) elaboraram o task_ fitness de forma que seja uma avaliagdo
gradual, isto é, pequenas sequéncias com ordenacoes validas sdo recompensadas, e even-
tualmente, ao incrementar o comprimento das sequéncias, solugoes inteiramente validas
poderao ser encontradas. Ao empregar esses conceitos, Wu et al. (2004) dividem o com-
ponente task__fitness em dois componentes principais: a porcentagem do total de tarefas
codificadas por um individuo e a porcentagem de sequéncias validas dado um comprimento

maximo. A Expressao determina a relagdo entre os componentes de task_ fitness:

task__fitness = raw__fitness X task_ratio (73)

Inicialmente, para o calculo do raw __fitness, é necessario definir o componente que
controla a evolugao gradual. Nesse caso, Wu et al. (2004) definem a evolugao como eras,
na forma: era = 0,1,2...., . O valor maximo definido para a era, £ < T, é definido
pelo usuario e, em um primeiro momento, era = 0. A evolugdo gradual é executa ao
incrementar o valor de era em duas situagoes: quando a média de aptidao da populacao
excede um limite definido pelo usuario, thresh, e quando o nimero de cromossomos com

a aptidao maxima excede outro limite definido pelo usudrio, thresh max fit (WU et al.,

2004).

Para o cédlculo de raw __fitness, dois intervalos sdo considerados: o primeiro, iden-
tificado como as primeiras era + 1 (ou anteriores) tarefas alocadas, e o segundo, onde
todas as sequéncias de comprimento era + 2. A importancia do primeiro intervalo da-se
ao incremento de era, de forma que a probabilidade de um processador conter menos que
era + 2 tarefas aumenta (WU et al., 2004).

Inicialmente, a Expressao 74 ¢ utilizada para determinar a pontuacao das tarefas, no

intervalo era + 1 (ou anterior) em um unico processador. A fungdo numtasks(p), onde
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p=1,..., P, indica o nimero de tarefas alocadas a um processador p.

1 se numtasks(p) > 0

subseq(p) =
0 caso contrario
o (74)
1 se as tarefas da primeira era + 1 (ou menos) do pro-
valseq(p) = cessador p estao em ordem valida
0 caso contrario

Conforme a definicao de Wu et al. (2004), as equagdes na Expressoes 74 referem-
se a processadores individuais. A Expressao 75 resume o céalculo para obter os valores,

referentes as sequéncias, para todos os processadores de um cromossomo.

P P
Subseq =Y _ subseq(p), Valseq =Y subseq(p) (75)

p=1 p=1
Em seguida, para determinar a pontuacao referente as sequéncias, no intervalo era+2,

para um tunico processador, utiliza-se as equagoes presentes na Expressao 76.

se(p) = # de sequéncias de comprimento era + 2 no Processador p (76)

ve(p) = # de sequéncias vélidas de comprimento era + 2 no Processador p
De maneira andloga ao espago era + 1, ao combinar as equagoes da Expressao 76, é
possivel computar a pontuagao, para cada cromossomo, referente as sequéncias dispostas

no intervalo era + 2, conforme demonstrado na Expressao 77.

P P
SE =Y se(p), VE=> ve(p) (77)
p=1 p=1
Ao final, o raw__fitness de um cromossomo ¢é obtido conforme a Expressao 78.
, Valseq+VE
tness = ———— —
raw__fitness Subseq 1 SE (78)

Em contrapartida, a contagem de tarefas codificadas pelo cromossomo é definida por
task_ratio. O calculo obtém a porcentagem de tarefas distintas mediante a todas as
tarefas especificadas no problema (Expressao 79). Sendo assim, task_ratio penaliza
cromossomos que nao contenham todas as solugoes, o que pode encorajar o sistema a

incluir uma cépia de cada individuo no cromossomo (WU et al., 2004).

, quantidade de tarefas distintas codificadas no cromossomo
task ratio =

79
total de tarefas no problema (79)

O valor de processor__fitness s6 pode ser calculado caso a solugao seja viavel, caso

contrario, processor _fitness recebe zero. Ao calcular o valor de processor_fitness, ts
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representa o tempo de execugao encontrado pelo escalonamento codificado. Em seguida,
o tempo necessario para executar todas as tarefas em um tnico processador é definido
por serial_len, enquanto que super_serial len = P X serial_len, onde P ¢ igual a
quantidade de processadores. Conforme observado por Wu et al. (2004), qualquer solugao
viavel deve ser ts < super__serial_len, o que torna super_serial__len um seguro limite
superior para o tempo de execucao. Desta forma, o objetivo é minimizar ts, conforme

demonstrado na Expressao 80.

super__serial__len — ts

processor__fitness = (80)

super__serial__len

Apesar que, teoricamente, o valor maximo para processor_fitness é 1, esse valor
nao pode ser encontrado, uma vez que o tempo de execucao, ts, deveria ser igual a
zero, e portanto, as tarefas precisam de mais do que zero unidades de tempo para serem
completadas.

O trabalho de Demiroz e Topcuoglu (2006) combina a minimizagdo de dois objeti-
vos: comprimento de escalonamento (makespan) e quantidade de processadores utilizada.
Essa combinacao voltada a minimizar o custo normalizado, NCost, é demonstrada na
Expressao 81, onde NSL? é o comprimento do escalonamento normalizado, e NPU? ¢ a
utilizagdo normalizada dos processadores. Os itens w; e wy sdo coeficientes associados a

importancia dos objetivos.

NCost =w; x NSL 4wy x NPU (81)

Demiroz e Topcuoglu (2006) destacam que a normaliza¢ao do comprimento do esca-
lonamento ¢é realizada pois um grande conjunto de grafos, com diferentes propriedades,
foi considerado nos experimentos. A Expressao 82 demonstra como o NSL pode ser
calculado, onde C'P,,;, representa o caminho critico de um grafo caso o custo de compu-
tacao de cada tarefa seja atribuido ao valor minimo nas varias alternativas de processador
(DEMIROZ; TOPCUOGLU, 2006). O comprimento do escalonamento, denominado na
Expressao 82, representa a soma dos custos de computag¢ao minimos de cada tarefa, onde

peti, j representa o custo computacional de executar a tarefa ¢; em um processador p;.

Comprimento Escalonamento

NSL = - —
Zt,-ECPmm miny.cp pet{@a J}

(82)

Ainda sobre a otimizagao proposta por Demiroz e Topcuoglu (2006), o elemento NSL
pode ser computado conforme a Expressao 83, onde numero total de unidades de pro-
cessamento é representado por P. O comprimento de um grafo caracteriza o maximo
grau de concorréncia, que ¢ a quantidade maxima de tarefas que podem ser executadas

paralelamente em um grafico (DEMIROZ; TOPCUOGLU, 2006). No grafo da Figura 1,

2
3

Do inglés, Normalized Schedule Length.
Do inglés, Normalized Processor Usage.



5.6. Fungio Objetivo na TE 191

dentre outras possibilidades de paralelismo, as tarefas t3, t4 e t5 configuram ao grafo um
comprimento igual a 3.
P usados

NPU = 83
Comprimento do grafo (83)

A avaliagao de aptidao empregada no terceiro algoritmo de Omara e Arafa (2009) lida
com cromossomos validos e invalidos. Dessa forma, o critério de punicao adotado para
cromossomos invalidos é atribuir o valor zero como nota final. Os demais cromossomos
validos recebem como aptidao um valor normalizado definido na Expressao 84, onde
comprimento(s) define o tempo de finalizagdio maximo encontrado dentre as tarefas do

grafo, isto é, o makespan.

f = 1/comprimento(s) (84)

Com o objetivo de obter um bom balanceamento de carga adotando a codificacao
baseada em TE, Pop, Dobre e Cristea (2009) dividem a fungao objetivo em quatro fatores
de medicao: fi1, fa, f3 e fi. O primeiro fator avaliado, para um cromossomo ¢, f;, é
demonstrado na Expressdao 85, onde |¢| representa o nimero de tarefas do cromossomo c.
Dessa forma, o primeiro fator considerado verifica se o escalonamento estd perfeitamente
balanceado, isto é, convergindo para 1 quando t,, se aproxima de ty;.
tm  mini<ice{ti}

_ 0< A<l (85)

T tw mazicicq{t;}

S

Posteriormente, o segundo fator avaliado, f,, verifica a média de utilizagdo dos pro-
cessadores, sendo demonstrado na Expressao 86. No caso ideal, os totais de execugao nos
processadores sao iguais entre si e iguais ao makespan, o que leva ao valor 1 na média de
utilizagdo dos processadores (POP; DOBRE; CRISTEA, 2009).

13 ¢
=-> L. 0< <1 (86)

=1 tm

f2

C

Em seguida, o terceiro fator observado pela avaliagdo de Pop, Dobre e Cristea (2009),
fs, verifica se as tarefas do escalonamento atendem as restrigoes impostas (ordem, prazo,
recursos). A Expressdo 87 apresenta o cdlculo desse fator, onde Ts(c) denota, para um
cromossomo c¢, as tarefas do grafo que atendem as restrigoes, e T' é atribuido a quantidade
total de tarefas.

Ti(c)

fszT,OSf:sSl (87)

Por fim, o quarto e ultimo fator, fy, considerado por Pop, Dobre e Cristea (2009),
avalia as dependéncias entre as tarefas, sendo a avaliacdo inteiramente relacionada ao
comprimento do escalonamento. O céalculo do quarto fator é apresentado na Expressao

88, onde SL(c) determina o comprimento do escalonamento codificado pelo cromossomo
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¢, e ty denota o comprimento maximo de escalonamento (makespan) para todos os cro-

mossomos da populagao.

fo= (83)

Em resumo, Pop, Dobre e Cristea (2009) combinam os fatores supracitados em uma
lnica expressao para calcular a aptidao de cada cromossomo. Essa combinacao dos fatores

é apresentada na Expressao 89.

F(e)=fix fax fsx f4
el ¢ s(le c (89)
F(@) = () (03 By s (B L (P2 < ey <1

tM Cj:l tM

tar

A funcao objetivo empregada no trabalho de Amalarethinam e Selvi (2012) combina
trés parametros para otimizacao, sendo o célculo apresentado na Expressao 90. Os pa-
rametros sdo: FT, o makespan, P, a quantidade de recursos (processadores), e ARI?, a

média de tempo ocioso dos recursos.

 FT ' ARI

A otimizagao empregada pelo trabalho de Akbari, Rashidi e Alizadeh (2017) e Akbari

(2018) combina dois objetivos: a minimizagdo do makespan e a maximizagao da paraleli-

(90)

zacao. Desta forma, a funcio multiobjetivo (MOF®) utilizada é apresentada na Expressio

91, onde X é um valor aleatoério, e 5 determina o valor de paralelizacao.

MOF = X\ x makespan + (1 = \) x —,0< A <1 (91)

™|

Conforme a defini¢gdo de Akbari, Rashidi e Alizadeh (2017), com A = 0, o escalona-
mento considera somente a maximizagao da paralelizacao. Caso contrario, com A = 1, a
minimizag¢ao do makespan ¢é enfatizada. O céalculo de 8 é apresentado na Expressao 92,

de forma que |p;| representa a quantidade de tarefas alocadas ao processados p;.

- 1
S0 1 = [l

Conforme a observacao de Amirjanov e Sobolev (2017), uma escalonamento é finali-

s (92)

zado quando nao restam mais tarefas ou quando este encontra um impasse. Portanto, a
aptidao, implementada no trabalho de Amirjanov e Sobolev (2017), é estruturada em um
formato que permite avaliacado mediante puni¢do, uma vez que tanto cromossomos validos

ou invalidos podem ser avaliados. O célculo para aptidao é apresentado na Expressao 93,

Do inglés, Average Resource Idle Time.

5 Do inglés, Multi-objective function.
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onde ¢ é a aptidao obtida, f é funcao objetivo, e k é um coeficiente para a fungao de
penalidade 1.

¢=f+ky (93)

Dentre os parametros da aptidao utilizada por Amirjanov e Sobolev (2017), a fungao
objetivo f, que representa o makespan do escalonamento, é demonstrada na Expressao
94, onde n é quantidade de tarefas do grafo e ng, é a quantidade de tarefas que foram
escalonadas até que o processo de escalonamento foi finalizado, portanto, quando um

impasse for encontrado ou quando todas as tarefas foram escalonadas (AMIRJANOV;
SOBOLEV, 2017).

Jsn n
i(n - nsh) = fsh
Uz Uz

f="fa+ (94)

O componente f,, utilizado na func¢ao objetivo representa o tempo méximo de finali-
zacao dentre todas as tarefas, sendo expressado na Equacao 95, onde Ty, C T e contempla

todas as tarefas escalonadas.

fon = max{stt(t) + et(t)} (95)

Por fim, a penalidade imposta no calculo da aptidao pune qualquer cromossomo que
contenha tarefas nao escalonadas. A funcao de penalidade v é apresentada na Expressao
96, onde w,, é a média do tempo de execucao das tarefas no grafo. Portanto, se todas as

tarefas foram escalonadas, naturalmente, o valor da fun¢ao de penalizacao ¢ sera igual a
0 (AMIRJANOV; SOBOLEV, 2017).

2/) = Waqp (n - nsh) (96)

5.7 Funcao Objetivo na DLE, FTE e PE

Em relacado a DLE, o trabalho de Liu, Li e Yu (2002) adotam a métrica do tempo de
finalizacdo do escalonamento, incluindo o tempo de execugao e o tempo de atraso da rede.
Dado um escalonamento s, o valor de aptidao é definido como: f(s) = FT,— FT,4., onde
FT, é tempo de execucao serial de todas as tarefas em um processador local e F'T},,,, € 0
tempo de finalizagdo maximo encontrado dentre as tarefas do grafo (LIU; LI; YU, 2002).

J& a métrica empregada pela codificacao FTE para medir o desempenho das solugoes é
o makespan, onde o tempo total de execucao é formado pelas restricdes de precedéncia em
conjunto ao custo de comunicacao entre os processadores. Segundo o trabalho de Jelodar
et al. (2006), ao considerar as diversas copias de cada tarefa precedente, o tempo minimo
de execugao de cada tarefa precedente ¢é calculado. Essa operagao ¢ realizada para que se

possa definir o tempo de inicializacao da tarefa descendente.
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Finalmente, na codificagao por lista de prioridades (PE), o valor da fungao da aptidao
é computado apds o calculo do Grafico de Gantt (HWANG; GEN; KATAYAMA, 2008).
Desta forma, a funcao de avaliacdo emprega a métrica do makespan do escalonamento.
Além disso, uma vez que o makespan reflete um objetivo de minimizacao, uma conversao
para maximizacao pode ser realizada, conforme a Expressao 97. Simultaneamente, o
trabalho de Azghadi et al. (2008) considera a minimizagdo do tempo total de execugio

como otimizagao.

f(ex) =1/FT* k=1,...,pop (97)

5.8 Funcao Objetivo na DVFSE

O trabalho de Guzek et al. (2014) atua sobre duas métricas: makespan e consumo
elétrico. Para otimizar o makespan, as tarefas sdo escalonadas utilizando uma heuristica
de inser¢do. O que define a ordem de prioridade das tarefas sdo os indices determinados
por b-level, onde cada indice identifica o caminho mais longo desde o comeco da tarefa até
o final do grafo. Posteriormente, uma colecao ordenada das tarefas é formada, de forma
que tarefas com maiores valores de b-level sdo escalonadas primeiro. Ao final, a heuristica
seleciona tarefas dispostas no inicio da colecao, verifica quando é possivel escalonar a
tarefa para o processador designado e escalona a tarefa para a primeira posicao possivel
(GUZEK et al., 2014).

O segundo objetivo empregado em Guzek et al. (2014) ¢é relacionado ao consumo
elétrico, sendo baseado na equacgao de consumo elétrico dinamico de um circuito CMOS,
conforme a Expressao 98, onde A é o ntimero de trocas por ciclo de relégio, Cer é a

capacidade total de carga, V é voltagem fornecida, e fe é a frequéncia correspondente.

P=AC,V?f =aV?fe (98)

Uma vez que A e C.s sdo constantes em uma maquina, Guzek et al. (2014) simplificam
A e C.5 para um coeficiente alfa atribuido como 1 para normalizacao das tabelas de
frequéncia e voltagem. Outra modificagdo ¢ demonstrada ao substituir a frequéncia fe
pela velocidade relativa rs;, em consequéncia de 7s; ser proporcional & fe, e por rs; ser
apresentado pelos desenvolvedores de processadores.

Por fim, o consumo elétrico ¢ calculado conforme a Equacdao 99, onde x é o tempo,
P,(x) é a carga de uma maquina r; sobre o tempo, v;(x) é a voltagem da maquina r; sobre
o tempo, s;(x) é o velocidade relativa da méaquina 7; sobre o tempo e dx representa o par
DVFS (GUZEK et al., 2014). Adicionalmente, é empregada uma técnica de recuperacao
de folga para reduzir o consumo elétrico sem aumentar o makespan. Essa técnica consiste

em utilizar o intervalo, espago entre o final de uma tarefa e o inicio da préxima tarefa
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para combinar o par DVFS com o menor par possivel, consequentemente, reduzindo o

consumo de energia total.

E = é /0 " p(2)de = g /O (@) i) (99)

Os trabalhos de Sheikh, Ahmad e Fan (2016), Sheikh, Ahmad e Arshad (2017) pro-
poem a otimizacao de trés objetivos: makespan, consumo elétrico e temperatura do sis-
tema, apresentadas respectivamente nas Expressoes 100, 101 e 102. O makespan é obtido
observando-se o tempo de finalizagdo F'T' (de forma que ftt; é o tempo de finalizacao da
tarefa), ao passo que o consumo de energia é obtido sobre a energia gasta enquanto se
executa uma tarefa combinada com tempo necessério para sua execugao (respectivamente,
en; e et;). O tltimo objetivo, temperatura, é construido sobre a tentativa de minimizar,
dentre todas as tarefas e processadores, a temperatura maxima Tempg obtida no j-ésimo

nucleo de processamento consequente a alocagao da i-ésima tarefa.

Minimizar FT = max ftt; (100)
Minimizar Y en;et; (101)

i=1
Minimizar max max Temp] (102)

1<i<n 1<j<m

Adicionalmente, as Expressoes 103, 104 e 109 mostram o célculo dos componentes
utilizados em Sheikh, Ahmad e Fan (2016). Para calcular o tempo requirido para execugao
de uma tarefa, et;, a Expressao 103 utiliza fey, a mais alta frequéncia disponivel, e et?, o
tempo de execugao da i-ésima tarefa em feq (o peso da tarefa no grafo). O valor de fe;, o
nivel de frequéncia correspondente, pode ser obtido por fe; = fy(vi)WO, onde v; é o nivel de
voltagem empregado, v e 7 sdo constantes referentes ao nivel de voltagem e frequéncia

de um nucleo.

et; = (feo/fei)ety (103)

Ja a Expressao 104 calcula o consumo elétrico de um ntcleo ao processar uma tarefa
t;, onde pgaiie representa a energia dissipada pelo nicleo quando ocioso devido a corrente
de fuga, 4/ é uma constante dependente da tecnologia, onde seu valor geralmente é entre

2 — 3 e C,ys representa a capacitancia efetiva.

Di = Dstatic T Ceff(vi)yl (104)

Adicionalmente, considerando PD; como o conjunto de tarefas predecessoras de uma
tarefa t;, o tempo de inicio de uma tarefa t; pode ser calculado conforme a Expressao 105,

onde d(pred;,i) é o tempo requerido para transferir dados entre pred; e a tarefa ¢;. Ja
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a Expressao 106 calcula o tempo de conclusao de uma tarefa ¢; ao considerar seu menor

tempo de inicializagao.

Vpred; € PD;
(105)

Finalmente, para calcular a temperatura dos nicleos, Sheikh, Ahmad e Fan (2016)
estimam o tempo de sobreposicao das tarefas e o efeito vizinho. Para cada par de tare-
fas, uma variavel determina seu tempo de sobreposi¢ao enquanto executam nos nucleos,

conforme a Expressao 107, onde fts; indica o tempo de inicializagdo de uma tarefa ;.

Vi<ij<nAi#j

1 fts; < fts; < ftt; (107)

Zi,j =
0 caso contrario
O efeito vizinho é o impacto de dissipagdo de energia dos nicleos vizinhos na tem-
peratura de um ntcleo em particular. Primeiramente, sem considerar o efeito vizinho,
calcula-se a temperatura de todos os nucleos, conforme a Expressao 108, onde Ry, € a
resisténcia térmica, T4 ¢ a temperatura ambiente e z; ; indica se a i-ésima tarefa executa

no j-ésimo ntcleo.

Vi<i<n,1<j<m
i (108)
a; = Ryppiz;j + T
Ao final, ao utilizar a varidvel z; ; para implementar e acrescentar o efeito vizinho, a
temperatura de cada nicleo pode ser obtida conforme a Expressao 109, onde as decisoes
de alocagoes da i-ésima e r-ésima tarefas sao representadas pelos vetores x; e z,.. B é
matriz simétrica que contém todos os valores de (4, relagao de energia de um nicleo

(a) quanto a temperatura de um nticleo vizinho (b), onde Bop) = 0Va =b, e 1 < a,b < m.

T/ = ol + 3 Zi (x;BaD)p, (109)

r=1

5.9 Funcao Objetivo na RE, ME e QE

Os estudos que contemplam as codificagbes de Intervalo (RE), matrizes (ME) e Q-bit
(QE) (WANG; KORFHAGE, 1995; HASSAN et al., 2015; GANDHI; NITIN; ALAM,
2017) nao apresentam explicitamente as fungoes objetivo empregadas. FEntretanto, a

otimizacao em todos os casos é baseada na minimizacao do makespan.
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5.10 Sumario

Esta secao sintetiza as fungoes objetivo apresentadas no decorrer do capitulo. Ao
contrario da ordem cronoldgica adotada nas segoes, essa sintese distribui as fung¢oes ob-
jetivo conforme a organizacao do Capitulo 4, ou seja, as representacoes identificadas e
suas respectivas fungoes objetivo estao reunidas nas categorias de codificagdes baseadas
em ordenacao, alocagdo, alocacdo combinada com ordenacao e outras codificagoes. Além
disso, esse resumo agrupa as fungoes objetivo apresentadas explicitamente pelos autores
dos trabalhos, isto é, func¢oes objetivo descritas somente por textos ou baseadas exclusi-
vamente sobre algoritmos nao sao listadas. Contudo, essas fungoes sdo encontradas nas
suas respectivas segoes neste capitulo.

Inicialmente, a Figura 89 apresenta as fungoes objetivo levantadas nas codificagoes
baseadas em ordenacao, neste caso, as representacoes OLE e PE. Em adicao, a figura
também distribui as fungoes considerando a métrica avaliada. Em tal cenario, em ambas
as representagdes, a métrica prevalente é o makespan. Consequentemente, as fungoes
objetivo elaboradas trabalham na tentativa de normalizar ou adaptar valores referentes

ao tempo de finalizacdo do escalonamento.

Figura 89 — Fungdes objetivo em codificagdes baseadas em ordenacao.

(37 et(ti)—comprimento(s))

Zj et(t;)
Makespan > et(t;) ftt; |

Baseadas em

Ordenagao max;epop(F15) — FT; + 1 |

Makespan 1/FT* kE=1,..,pop |

Fonte: do autor.

Em seguida, a Figura 90 distribui as fungoes objetivo nas codifica¢oes baseadas em alo-
cagao, sendo essas as representacoes PLE, RE e FTE. Ao contrario da categoria anterior,
as codificagoes baseadas em alocagao lidam com outras métricas além do makespan, sendo
as métricas de custo de comunicacao, load balance e confiabilidade também acrescentadas
na avaliagdo. As codificagoes RE e FTE nao tém suas fungoes objetivo apresentadas uma
vez que estas nao sao descritas explicitamente nos trabalhos levantados.

A proxima categoria apresentada retne as codificagbes que combinam alocacao e or-
denagao, neste contexto, as representagoes TLE, ME, MSE e TE. Devido a quantidade de
funcoes objetivo observadas, a sintese dessa categoria é dividida em duas figuras. Primei-
ramente, a Figura 91 aborda as fung¢oes objetivo das representagdes TLE e ME. Métricas
como o makespan e custo energético sao avaliadas na codificagao TLE, enquanto que a

ME, apesar de lidar com o makespan, nao possui uma funcao objetivo descrita explici-
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Figura 90 — Funcoes objetivo em codificagoes baseadas em alocacao.

ocioso(j))

Zp Zq;ép Zz Z#i(ccppiqj +
CCPyjpi + CI;;Dpy +
Comunicagao, Cl1;iDgp) XipXjq

Load Balance 5
ﬁ (Zp (Zz e;UpXip — CVE) )

Makespan,

Confia- 4' S ftps - rdry |

bilidade

Baseadas

em Alocacio | RE Makespan

FTE Makespan

Fonte: do autor.

tamente. Complementando a categoria de funcoes objetivo em codificagoes baseadas em
ordenagao e alocagao, a Figura 92 sintetiza as fungoes objetivo das demais codificagoes
da categoria, sendo essas a MSE e a TE. Conforme resumido na figura, essa categoria de
codificagoes também lida com métricas relacionadas ao load balance, flowtime, confiabi-
lidade, quantidade de processadores, utilizacao de recursos e paralelizagao, sendo a maior
variedade reunida na codificacao MSE.

Por fim, a Figura 93 sintetiza as funcoes objetivo das demais codificagoes, desse modo,
as representacoes MLE, DLE, DVFSE e QE. Conforme algumas codifica¢des supracita-
das, as representacoes MLE e QE nao possuem suas fungoes objetivo nitidamente des-
tacadas na colecdo de trabalhos. Sobre as métricas, a codificagao DVFSE retine, além
do makespan, custo energético e avaliacao da temperatura. Naturalmente, essas fungoes
objetivo/métricas, energia e temperatura, estao relacionadas as caracteristicas estruturais
da codificacdo DVFSE.
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Figura 91 — Fungdes objetivo em codificagbes baseadas em alocagao e ordenagao (referente
as codifica¢oes TLE e ME).
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r(stl?zlis;ao Makespan 4|w1(Ema$ E;) +wo(ET - FT;) |
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Fonte: do autor.
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Figura 92 — Fungdes objetivo em codificagdes baseadas em alocagao e ordenacao (referente

as codifica¢oes MSE e TE).
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Figura 93 — Fungoes objetivo nas demais codificagoes.
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CAPITULO

Experimentos

Este capitulo apresenta uma andlise das principais codificagoes levantadas. Desse
modo, as codificagoes TLE, MSE, OLE e PLE foram analisadas sobre varios grafos de
tarefas. As medidas de desempenho utilizadas foram o makespan, flowtime e load balance.

A Secao 6.1 introduz os principais aspectos considerados nos experimentos. Em se-

guida, uma andlise de dispersao é apresentada na Se¢ao 6.2.

6.1 Meétodo

Guzek et al. (2014) destacam uma possivel divisdo nas diferentes codifica¢oes de cro-
mossomos: representacao por ordenacao, representacao por alocacao e representacao di-
reta. Com base nessas classificagdes, o experimento apresentado aqui considerou cada
grupo, tendo como base as representagoes diretas TLE e MSE (sendo essas as mais po-
pulares), a representagdo por ordenagdo, OLE, e a representacao por alocacao, PLE. O
desempenho dessas codificacoes foi medido através das métricas de makespan, flowtime
e load balance. Portanto, quatro codificacbes foram empregadas sobre trés métricas de
desempenho.

Dois experimentos diferentes foram executados, sendo o repositério STG (LABORA-
TORY, 2001) o benchmark empregado. Em resumo, o primeiro experimento consiste em
um teste que considera variados cenarios com diversas quantidades de tarefas. Em cada
um desses cendrios, uma populagao de 1000 individuos ¢ avaliada. Em contrapartida, o
segundo experimento analisa diversas populacoes de 100 individuos em um tunico cené-
rio, entretanto, com uma variagao no valor da semente em cada uma das geragoes dessas
populagoes.

No primeiro experimento, considerando o repositorio STG, o primeiro grafo de tarefas
de cada subdiretério da versao 1 de testes foi selecionado.Consequentemente, o primeiro
experimento utilizou grafos de 50, 100, 500, 700, 900, 1100, 1300, 1500, 1700, 1900, 2100,
2300, 2500 e 2700 tarefas. Conforme os arquivos do diretorio STG, o custo de comunicagao

nao foi considerado. Além disso, para cada grafo analisado, o experimento observou a
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execuc¢ao sobre um ambiente homogéneo com 2, 4 e 8 processadores. Neste cenario, para
cada experimento, uma populagao de 1000 cromossomos foi gerada para codificacao. Por
fim, a aleatoriedade empregada em diversos processos do experimento foi comandado por
valor de semente (seed), de forma que seja possivel reproduzir os resultados aqui descritos.

Um resumo das informacoes do primeiro experimento é apresentado na Tabela 10.

Tabela 10 — Caracteristicas gerais do primeiro experimento.

’ Aspecto \ Descricao ‘
Quantidade de Tarefas 50, 100, 500, 700, 900, 1100, 1300, 1500,
1700, 1900, 2100, 2300, 2500 e 2700
Quantidade de Processadores | 2, 4 e 8

Arquitetura Homogénea

Custo de Comunicacao Nao considerado

Métricas Makespan, Flowtime e Load Balance
Codificagoes TLE, MSE, OLE e PLE

Valor da Semente (seed) 1

O Segundo experimento também analisa as métricas do makespan, flowtime e load
balance. A principal divergéncia quanto ao primeiro experimento é a geracao da popula-
¢ao. Enquanto o primeiro experimento utiliza um tnico valor de semente para todas as
populagoes, o segundo experimento varia esse valor para cada populagao gerada. Além
disso, o segundo experimento considera um tnico cenario com 2700 tarefas e 8 proces-
sadores disponiveis. Neste cenario, sao geradas 10 populagoes de 100 individuos para
cada codificacao analisada, sendo que cada grupo populacional obedece um valor de se-
mente diferente. Por exemplo, para a representacao TLE, sao geradas 10 populagoes a
partir de um valor de semente. Em seguida, para cada representacao, sao geradas mais
10 populagoes diferentes. A relagao entre cada grupo populacional do experimento e seus
respectivos valores de semente é sintetizada na Tabela 11. Os valores de semente em-
pregados foram gerados a partir da execugao da rotina clock da C time Library (time.h)
sobre o préprio cdédigo binario executavel utilizado no experimento.

Para os dois experimentos executados, uma biblioteca de representagoes foi desen-
volvida, sendo o cédigo fonte escrito’ em Linguagem C e executado em uma méaquina
hospedeira com especificagoes conforme a Tabela 12. Por fim, em ambos os experimentos,
os testes foram executados seguindo uma ordem de lote (batch).

Conforme citado anteriormente, o experimento empregou quatro codificagoes diferen-
tes: TLE, MSE, OLE e PLE. Em todas elas e em todos os experimentos, o mecanismo
para garantir a geracao de solugoes vélidas foi a funcao altura’ (Expressdo 16) proposta
por Hou, Ansari e Ren (1994). As codifica¢oes implementadas, TLE, MSE, OLE e PLE,
seguiram os modelos de Hou, Ansari e Ren (1994), Wang et al. (1997), Kwok e Ahmad
(1997) e Benten e Sait (1994), respectivamente.

1

Disponivel em: <github.com/anotherduardo/MTSP-Dispersion-Experiment.git>.
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Tabela 11 — Valores de semente empregados em cada populacao analisada.

’ Populacao \ Semente (seed) ‘
1472
1647
1335
1340
1551
1155
1367
1388
1425
1452

OO | O O x| W N+~

—_
=}

Tabela 12 — Especificacbes da maquina hospedeira.

’ Item \ Descricao ‘
SO Debian 10 buster

Kernel | x86 64 Linux 4.19.0-5-amd64

CPU | Intel Core i3 M 370 @ 4x 2.399GHz

GPU | Mesa DRI Intel(R) Ironlake Mobile

RAM | 3746 MiB

Na geracao da populacao, todas as codificagoes foram concebidas aleatoriamente, isto
é, genes responsaveis por ordenacao ou alocacao foram sorteados na inicio do algoritmo.

Ao final, os resultados gerados foram analisados conforme a Se¢ao 6.2.

6.2 Analise de Dispersao

Em conformidade as defini¢oes na Sec¢ao 6.1, os experimentos foram executados sobre
as métricas de makespan, flowtime e load balance, sendo essas baseadas nos trabalhos
de Hou, Ansari e Ren (1994), Kaur, Chhabra e Singh (2010a) e Omara e Arafa (2009),
respectivamente.

A Subsecao 6.2.1 apresenta uma andlise dos resultados referentes ao primeiro expe-
rimento. Posteriormente, uma analise sobre os resultados do segundo experimento é

apresentada na Subsecao 6.2.2.

6.2.1 Experimento 1

A primeira métrica analisada foi o makespan. Sendo a métrica mais popular, o ma-
kespan avalia o tempo de finalizagdo do escalonamento. A Tabela 13 retine o valor médio
(z) de makespan para cada um dos casos de teste. Além disso, também sdo apresentados

medidas quanto & varidncia (02) e o desvio padrdo (o).
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Naturalmente, quanto maior a quantidade de tarefas, maior sera o valor do makespan.
Também ¢é possivel observar um desempenho melhor da codificagdo OLE perante as de-
mais. Isso se deve ao mecanismo utilizado na alocacao dos processadores: Algoritmo de
Minimizagao do Tempo de Inicializa¢ao (Algoritmo 3). Conforme citado anteriormente, a
OLE foi implementada sobre o modelo de Kwok e Ahmad (1997). A OLE nao mantém uma
lista de processadores alocados, de forma que seu escalonamento é gerado no momento
da decodificagdo. Essa técnica melhora o desempenho na alocac¢do, consequentemente,
gerando melhores escalonamentos. Entretanto, devido o viés refletido na heuristica, o
mecanismo de alocacao utilizado pela OLE tem impacto direto na reducao da diversidade
populacional, o que pode prejudicar o processo de busca de um GA por melhores solugoes.
Também ¢é possivel observar um equilibrio no desempenho entre TLE, MSE e PLE. Essas
codificagoes sao bastante semelhantes, porém, com uma maior divergéncia na variedade
de operadores genéticos. A conformidade no desempenho do makespan é resultado do
processo de inicializa¢do equivalente, independente da “forma” ou distribuicdo dos dados

na codificacgao.

O diagrama de caixas apresentado na Figura 94 ilustra o comportamento dos resulta-
dos em alguns casos especificos. Nas Figuras 94(a) e 94(c), é apresentado a distribuigao
de solugées em um cendrio com poucas tarefas (n = 50) e um ambiente com dois processa-
dores (m = 2). Em contrapartida, nas Figuras 94(b) e 94(d), oito processadores (m = 8)
sao escalonados a uma quantidade maior de tarefas (n = 2700). Em ambos os casos, é
possivel observar o melhor desempenho da representacao OLE, inclusive nos individuos
com o maior valor de makespan. Porém, uma variedade maior de solucoes é encontradas
nas outras representacoes. Conforme a Tabela 13, a equivaléncia no desempenho das

codificacdes TLE, MSE e PLE devido a forma de inicializacao é apresentada.

A préxima métrica analisada é o flowtime. A Tabela 14 sumariza os resultados en-
contrados na medi¢ao do flowtime de forma analoga ao makespan. Para simplificacao, a
variancia nao foi exibida. A métrica do flowtime soma os tempos de finalizacao de todas
as tarefas do escalonamento. Consequentemente, os valores exibidos possuem uma escala
maior do que o makespan. Em resumo, conforme a andlise anterior, a representacao OLE
apresenta um melhor desempenho. Além disso, novamente, as codificacdbes TLE, MSE e

PLE possuem resultados equivalentes.

Semelhantemente, o diagrama de caixas é apresentado na Figura 95 para verificar a
distribuicao dos individuos. Em conformidade ao resultado anterior, analise do makespan,
a representacao OLE possui melhores resultados e as demais codificagdes apresentam uma

distribuicao semelhante.

Por fim, uma andlise sobre a métrica do load balance foi efetuada. Load balance é
empregado na tentativa de avaliar a distribuicao de tarefas dentre os processadores do
conjunto. A Tabela 15 apresenta os resultados levantados sobre o load balance. A maior

variagao de resultados é encontrada quando nao ha uma quantidade muito extensa de



6.2. Andlise de Dispersdo

207

Figura 94 — Diagrama de caixa para analise do makespan.
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tarefas. Isso corresponde aos resultados semelhantes na maior parte das linhas da Tabela

15.

De forma analoga as analises anteriores, o diagrama de caixa é apresentado na Figura

96 para observar a distribuicao dos resultados do load balance. Na Figura 15(b), é possivel

observar uma distribui¢ao igual entre os processadores. Em contrapartida, a Figura 15(c)

apresenta uma situagdo com uma variedade maior de processadores e menos tarefas para

distribuicao. Conforme os resultados anteriores, a codificagio OLE também apresenta

um melhor desempenho no load balance. Assim como nas outras métricas, isso se deve

ao algoritmo de distribuicdo de tarefas implementado nesse modelo. Similarmente, os

resultados apontam a equivaléncia entre TLE, MSE, e PLE.
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Figura 95 — Diagrama de caixa para analise do flowtime.
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Figura 96 — Diagrama de caixa para andlise do load balance.
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Tabela 15 — Anélise do Load Balance.

n m TLE MSE OLE PLE
T [ o? [ o T [ o? [ o T [ o? [ o [ T [ o [ o

50 2 1.03 | 0.00 | 0.04 1.02 | 0.00 | 0.04 1.00 | 0.00 | 0.01 1.03 | 0.00 | 0.04
100 2 1.01 | 0.00 | 0.02 1.01 | 0.00 | 0.02 1.00 | 0.00 | 0.01 1.01 | 0.00 | 0.02
500 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
700 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
900 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1100 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1300 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1500 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1700 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1900 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2100 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2300 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2500 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2700 2 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
50 4 1.09 | 0.00 | 0.06 1.10 | 0.00 | 0.06 1.07 | 0.00 | 0.04 1.09 | 0.00 | 0.06
100 4 1.05 | 0.00 | 0.03 1.05 | 0.00 | 0.03 1.01 | 0.00 | 0.01 1.05 | 0.00 | 0.03
500 4 1.01 | 0.00 | 0.01 1.01 | 0.00 | 0.01 1.01 | 0.00 | 0.01 1.01 | 0.00 | 0.01
700 4 1.01 | 0.00 | 0.01 1.01 | 0.00 | 0.01 1.01 | 0.00 | 0.01 1.01 | 0.00 | 0.01
900 4 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1100 4 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1300 4 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1500 4 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1700 4 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1900 4 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2100 4 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2300 4 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2500 4 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2700 4 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
50 8 1.23 | 0.01 | 0.09 1.23 | 0.01 | 0.09 1.15 | 0.00 | 0.06 1.23 | 0.01 | 0.10
100 8 1.12 | 0.00 | 0.04 1.12 | 0.00 | 0.04 1.08 | 0.00 | 0.02 1.12 | 0.00 | 0.04
500 8 1.02 | 0.00 | 0.01 1.02 | 0.00 | 0.01 1.01 | 0.00 | 0.00 1.02 | 0.00 | 0.01
700 8 1.01 | 0.00 | 0.01 1.01 | 0.00 | 0.01 1.01 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.01
900 8 1.01 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00
1100 8 1.01 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00
1300 8 1.01 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00
1500 8 1.01 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00
1700 8 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
1900 8 1.01 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.01 | 0.00 | 0.00
2100 8 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2300 8 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2500 8 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00
2700 8 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00

6.2.2 Experimento 2

Inicialmente, a Figura 97 distribui a média de makespan para cada uma das dez
populagoes geradas nas codificagoes analisadas. Sequencialmente, a figura distribui os
dados sobre as representagoes TLE (Figura 97(a)), MSE (Figura 97(b)), OLE (Figura
97(c)) e PLE (Figura 97(d)). Em adigao, a figura também exibe, para cada populagao,
o melhor e o pior individuo encontrado. Os resultados da métrica do makespan sao
analogos ao experimento anterior, de forma que a OLE obteve individuos com o melhor
desempenho. O desempenho da OLE também é refletido nos individuos com os mais
altos valores de makespan em cada uma das populagoes. Esses individuos, apesar de

apresentarem o pior desempenho dentro de suas respectivas populacoes, apresentam um
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desempenho melhor do que os melhores individuos das demais representagoes. Além disso,
novamente, as representagoes TLE, MSE e PLE apresentam desempenho semelhante.
Cabe ressaltar, conforme supracitado, que apesar de apresentar um desempenho melhor,
a codificacao OLE utiliza uma heuristica de alocacdo que pode tendenciar a geracao de
individuos, o que pode impactar na diversidade da populacdo e, consequentemente, na
busca por solugoes melhores.

A proxima métrica analisada é o flowtime, sendo o desempenho das populagoes de
cada representacao apresentadas na Figura 98. Para critérios de ilustragao e escala, os
valores de flowtime foram divididos por 1000. O comportamento das populagoes e codifi-
cagoes ¢ analogo ao emprego da métrica de makespan, ou seja, ao analisar o desempenho
observando a métrica de flowtime, a representacdo OLE (Figura 98(c)) possui melhor
desempenho e as demais representagoes apresentam um desempenho equivalente. Da
mesma forma, os piores individuos (ao considerar o flowtime) na OLE possuem melhor
desempenho do que os melhores individuos das outras representacoes e populagoes.

Por fim, a ultima métrica analisada é o load balance, sendo seus dados distribuidos
na Figura 99. Dentre os gréaficos ilustrados pela figura, é possivel observar que todas as
representacoes apresentaram uma baixa variabilidade nas avaliagoes. Isso é relacionado a
natureza de avaliacao do load balance neste cenario, ou seja, os escalonamentos tendem
a ser balanceados devido a quantidade significativa de tarefas para serem distribuidas
em poucas unidades (2700 tarefas para 8 processadores). Contudo, mesmo com a baixa
variacao na medicao, a representacao OLE apresenta o melhor desempenho, apesar de
possuir alguns dos individuos de pior desempenho semelhantes aos piores individuos das

demais populagbes (populagoes 5 e 7).
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Figura 97 — Relacdo entre a métrica de makespan e as 10 populagoes geradas em cada
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representacao.

Figura 98 — Relacao entre a métrica de flowtime e as 10 populaces geradas em cada
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Figura 99 — Relagao entre a métrica de load balance e as 10 populagoes geradas em cada

representacao.
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CAPITULO

Conclusao

A aplicacao de SLR é um processo eficiente para pesquisa, estudo e filtragem de traba-
lhos relacionados a uma questao de pesquisa. Seus métodos rigorosos permitem a execucao
de uma revisao nao enviesada, de forma que a pesquisa foi conduzida inteiramente pelo
protocolo de revisdao. Desse modo, os 63 estudos selecionados foram justificados pelos
critérios definidos no inicio do projeto.

Com a colecao de estudos formadas na SLR, foi possivel observar os diversos esforcos
dos pesquisadores em melhor adaptar solucdo ao MTSP estatico com o uso de GAs.
Delimitando a investigagao entre os periodos de 1990 a 2018, foram encontrados estudos
nos mais diversos cendrios, desde a aplicacado do MTSP a um sistema homogéneo de
processadores, até mesmo propostas de aplicagao em sistemas heterogéneos baseados no
controle de frequéncia. Além disso, foi possivel observar a quantidade de estudos que
lidam com o tratamento do envio de dados entre as tarefas, sendo essa uma caracteristica

a agravar a dificuldade na resolugao.

A definicao da colecao de estudos também foi essencial na extracao das caracteristicas
dos GAs aplicados nessas solugoes. Baseando-se na forma como os genes sao organizados
e como os operadores sao aplicados, foram identificados 13 modelos de representacoes.
Dentre esses, a codificagdo de alocagao e escalonamento (=~ 27.94%) e a codificagdo de
lista topolégica (=~ 25%) sdo as abordagens mais utilizadas. Naturalmente, devido a
popularidade nos estudos levantados, TLE e MSE sao as representacdes com a maior

variedade de operadores genéticos.

Além de contabilizar, a extracao também foi aplicada no levantamento e sumariza-
¢ao das caracteristicas dos operadores genéticos empregados. Aproximadamente, conside-
rando cada cenario de codificacao, foram identificados 39 formas de aplicar recombinagoes.
Semelhantemente, foram levantados 39 modelos de mutacao. Portanto, dada as particu-
laridades das 13 codificacoes levantadas, 78 operadores genéticos foram encontrados e
sumarizados. Neste levantamento, recombinagoes baseadas em um tnico ponto de corte
sao os modelos predominantes, enquanto que nas mutagoes, métodos baseados em bit-flip

sao as operagoes mais populares.
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Também, dentre os elementos dos GAs, os procedimentos de sele¢ao foram observados.
O método de sele¢ao por Roleta (=~ 60%) é o mais utilizado, sendo seguido pelo método
de Torneio (~ 16.16%). Nas estratégias elitistas, conduzir uma parcela da populacao para
a proxima geracao (=~ 70%) e substituir cromossomos da populagao atual (=~ 20%) sao os

modelos mais empregados.

No contexto do MTSP, a execucao da SLR encontrou diversas métricas utilizadas
para medir a qualidade das solu¢des. Quase unanimidade entre os trabalhos da colecao,
a métrica do makespan é a medida mais empregada. Porém, estudos recentes apontam
para uma ascensao na utilizacao de métricas voltadas a sustentabilidade, por exemplo, as

métricas de temperatura dos processadores e custo energético.

Quanto ao cendrio de aplicacdo, estando em 32 trabalhos da colegao (= 50,79%), a
arquitetura homogénea ¢ o ambiente mais utilizado na colecdo. O ambiente com proces-
sadores heterogéneos foi identificado em 25 trabalhos da colegao (=~ 39,68%). Além disso,

o custo de comunicagao é abordado na maior parte dos trabalhos levantados (= 79, 36%).

Ao analisar a dispersao de solugdes no experimento, foi possivel observar a equivaléncia
entre as codificagoes TLE, MSE e PLE na geracao da populacao inicial. Em termos de
desempenho, a codificacao OLE obteve melhores resultados. Todavia, comparada as
outras representacoes testadas, OLE utilizou um algoritmo eficiente para a alocacao das
tarefas, enquanto que as demais codificagoes partiram de alocagoes totalmente aleatérias.
O algoritmo de alocacao na OLE é necessario uma vez que a representacao nao armazena a
relacao de alocagoes do escalonamento, isto é, as alocagoes sao efetuadas na decodificagao.
Além disso, a OLE traz pouca diversidade na populacao inicial, podendo tornar o processo

de busca menos eficiente.

Em resumo, além da andlise do comportamento de quatro codificacbes sobre trés
métricas de desempenho, essa dissertacao contribuiu com a construcao de uma sintese
abrangente sobre diversos aspectos dos GAs aplicados ao MTSP. Com o intuito de res-
ponder as questoes de pesquisa, os dados foram extraidos a partir de estudos reunidos
por meio de uma selegdo criteriosa e nao tendenciosa. Desse modo, a organizacao de
dados estabelecida nesta dissertacao, seja a reuniao dos estudos ou das carateristicas das
solugoes, pode ser significativa na tomada de decisdao e na realizagdo de novas pesquisas

sobre o tema.

Como sugestao inicial de trabalhos futuros, os experimentos podem ser estendidos para
analisar possiveis correlagoes entre as métricas, ou seja, é possivel observar se determina-
das métricas podem influenciar diretamente no resultado das demais. Essa andlise pode
ser aplicada em métricas geralmente nao empregadas na literatura, tais como a maximi-
zacao da paralelizagdo ou minimizacdo do custo de comunica¢ao, ou em novas métricas,
como a minimizagao do consumo elétrico ou a minimizac¢ao da temperatura do sistema.
Desta forma, seria possivel identificar métricas conflitantes, o que poderia contribuir na

modelagem do problema em otimizagoes multiobjetivo.
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Uma sugestao adicional é a comparacao das representacoes em outros cenarios com
novas limitagoes. Por exemplo, cenarios com processadores heterogéneos e com grafos de
tarefas que considerem o custo de comunicagao. A arquitetura destes cenarios também
poderiam ser expandida para modelos com controle de frequéncia de operacao dos proces-
sadores, como o DVFS ou outra forma de manipular a velocidade de processamento. Com
o emprego do custo de comunicacao, novos experimentos também poderiam considerar
cenarios onde a duplicacao de tarefas é aplicada, sendo esta uma técnica que expande a
variabilidade de solugbes. Uma nova comparagao das representacoes sobre esses contex-
tos poderia encontrar situacoes onde uma determinada forma de representagao pode levar
vantagem, dependendo da métrica de desempenho, perante os demais modelos levantados.

Por fim, uma outra sugestao de trabalhos futuros é a possibilidade da elaboracao de
novos modelos. Utilizando as caracteristicas levantadas nessa dissertagao, novas represen-
tagoes podem ser construidas. Esses novos modelos podem ser planejados para cenarios
especificos ao combinar elementos distintos dentre as representagoes. Consequentemente,
essas novas codificagcbes podem ser melhor adaptadas a estes cenarios. Além disso, ope-
radores genéticos também podem ser explorados para a geragao desses novos modelos

representativos.
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