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Resumo

O escalonamento de tarefas é uma atividade crucial para assegurar a eficiéncia dos
sistemas computacionais. Este problema é definido como uma série de tarefas que sao
executadas por varios processadores, sujeitos a diversos critérios de otimizagdo. Alguns
problemas envolvem muiltiplos critérios, que podem ser conflitantes, tornando a resolugao
mais complexa. Existem varias solugoes baseadas em heuristicas e meta-heuristicas, com
algoritmos evolutivos sendo uma das ferramentas mais comuns. Neste trabalho, foram im-
plementados trés algoritmos evolutivos multiobjetivo: o NSGA-II (Non-Dominated Sor-
ting Genetic Algorithm IT), o AEMMT (Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo com Muitas
Tabelas) e o AEMMD (Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo com Miltiplas Dominéncias),
sendo estes dois tltimos representantes da nova classe de algoritmos proposta para resolver
problemas com muitos objetivos. Todos os algoritmos foram adaptados para o problema
apresentado e tiveram seus desempenhos avaliados comparativamente sobre um conjunto
de problemas com diferentes nimeros de tarefas, processadores e objetivos. Com base
nos resultados experimentais, é possivel constatar que o AEMMT produziu os melhores
resultados, seguido pelo AEMMD e, por fim, pelo NSGA-II.

Palavras-chave: escalonamento de tarefas, sistemas multiprocessados, algoritmos evo-

lutivos, otimizacao multiobjetivo, problemas com miltiplos objetivos.






Abstract

Task scheduling is an important activity to ensure the efficiency of computer sys-
tems. This problem is defined as a series of tasks executed by several processors, subject
to different optimization criteria. Some problems involve multiple measures, which may
conflict, making resolution more complex. There are several solutions based on heuristics
and meta-heuristics, with evolutionary algorithms being one of the most common tools.
In this work, we implemented three multiobjective evolutionary algorithms: NSGA-II
(Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II), MEAMT (Multiobjective Evolutionary
Algorithm with Many Tables), and MEAMD (Multiobjective Evolutionary Algorithm
with Multiple Dominances), these last two being representatives of the new class of algo-
rithms proposed to solve problems with many objectives. We adjust all these algorithms
for the presented problem and had their performance evaluated comparatively on a set of
problems with different numbers of tasks, processors and objectives. Based on the expe-
rimental results, it is possible to verify that MEAMT produced the best results, followed
by MEAMD and, finally, by NSGA-II.

Keywords: task scheduling, multiprocessor systems, evolutionary algorithms, multiob-

jective optimization, many-objectives optimization.
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CAPITULO

Introducao

A adocao de sistemas computacionais distribuidos, como grades e nuvens, e de pro-
cessadores multinticleo tem crescido ao longo dos anos (SADASHIV; KUMAR, 2011;
SIRHAN; SERHAN;, 2018; SECARA, 2020). Simultaneamente, diferentes dreas do conhe-
cimento, como biologia, fisica e mateméatica aplicada, tém gerado grande demanda pela
execucao eficiente de aplicacoes de alto desempenho e altamente paralelizaveis (LUDAS-
CHER; BOWERS; MCPHILLIPS, 2009; LIEW et al., 2017).

No entanto, para tornar sistemas computacionais tteis, tanto para a academia quanto
para a industria, ainda existem problemas a serem resolvidos. Um dos principais é o
requisito de desempenho do sistema (XHAFA; ABRAHAM, 2008a; XHAFA; ABRAHAM,
2008b). Alcangar a computagao de alto desempenho requer técnicas para atribuir threads
e processos de forma eficiente aos recursos disponiveis em um ambiente de grande escala,
altamente heterogéneo e dindmico (XHAFA; ABRAHAM, 2008a).

A atividade de atribuir ou designar tarefas sobre recursos que as executem geralmente
é aplicada em diferentes areas de planejamento (XHAFA; ABRAHAM, 2008b). Dessa
forma, existem muitas versoes de problemas baseados nessa premissa. Por exemplo, em
uma fabrica de softwares, a atividade de distribuir a elaboracao dos médulos entre os de-
senvolvedores, considerando a ordem das atividades, o tempo de conclusao de cada tarefa
e o custo final do projeto podem ser propriedades relevantes ao gestor. Da mesma forma,
ao dividirem o uso de um processador, diversos processos em um sistema operacional de-
vem obedecer uma ordem de execucao estabelecida, de forma a proporcionar a execucao
de todos os processos.

Esta sequéncia de execugao tem sua complexidade aumentada quando os processos
encontram um cenario com multiplos processadores, seja por unidades processadoras mul-
tintcleos ou por arranjos de computadores interligados em rede. A atividade de organizar,
designar e avaliar a sequéncia de execucao das tarefas sob um conjunto de recursos é co-
nhecida como escalonamento de tarefas (CASAVANT; KUHL, 1988; DONG; AKL, 2006).

O escalonamento de tarefas em sistemas multiprocessados ¢ um classico problema
NP-dificil (AFRATI; PAPADIMITRIOU; PAPAGEORGIOU, 1988; GAREY; JOHN-
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SON, 1979) que consiste em atribuir tarefas sobre recursos computacionais, de maneira a
otimizar uma métrica de desempenho. Além disso, esse tipo de problema pode apresen-
tar uma extensa variacao de cenarios baseadas em restri¢oes atribuidas as tarefas ou aos
recursos. Arranjos de computadores homogéneos (isto é, sem variagdes de hardware) ou
heterogéneos sao exemplos de diferentes cenarios. Outro exemplo é o custo de comunica-
¢ao, que contabiliza o esfor¢o necessario de comunicacao das tarefas via rede ao longo de
sua execugao (DONG; AKL, 2006).

Além dessas restri¢oes, o problema também apresenta diferentes métricas que medem
o desempenho do escalonador em satisfazer os objetivos (SILVA, 2020). Eventualmente,
as métricas empregadas possuem objetivos conflitantes. Por exemplo, reduzir o custo
de comunicag¢ao entre duas tarefas implica reduzir o niimero de processadores utilizados,
ou seja, pode prejudicar o balanceamento de carga entre os diferentes recursos compu-
tacionais. Uma consequéncia desse conflito é o aumento da complexidade do problema,

gerando assim novas classes de problemas baseadas na premissa do escalonamento.

Por ser um problema constantemente abordado na literatura, existem diversas solugoes
inteligentes implementadas sobre heuristicas e meta-heuristicas (TOPCUOGLU; HARIRI,;
WU, 2002; KUMAR et al., 2019; SILVA; GABRIEL, 2020). Sobre essas ultimas, os
algoritmos evolutivos (AEs) sao ferramentas comumente utilizadas (SILVA, 2020; SILVA;
GABRIEL, 2020). Os AEs representam uma classe de técnicas bio-inspiradas que podem
ser adaptadas na resolugao de varios tipos de problemas (EIBEN; SMITH, 2015). Ao
se inspirar no paradigma evolucionista, esses algoritmos trabalham com a evolugao de
varias solugoes simultaneamente, garantindo uma vantagem significativa se comparadas
as técnicas sequenciais. Dessa forma, podem explorar a computacao paralela e portanto,
apresentarem melhor desempenho. Além disso, os operadores genéticos sdo importantes

caracteristicas de AEs que combinam ou modificam solu¢oes, expandindo a capacidade de
exploragao do espago de solugoes (EIBEN; SMITH, 2015; GABRIEL; DELBEM, 2008).

Algoritmos evolutivos também tém sido utilizados, com sucesso, para lidar com pro-
blemas que apresentam miltiplos objetivos conflitantes (DEB, 2001). Nesse sentido, AEs
multiobjetivo (AEMO) levam explicitamente em conta o conceito de Fronteira de Pareto,
buscando um equilibrio entre os objetivos. Na fronteira de Pareto nao existe somente uma
solucao para o problema, mas sim um conjunto de solugoes. AEMOs para problemas de
escalonamento, geralmente, lidam com dois ou trés objetivos (SILVA, 2020; SILVA; GA-
BRIEL, 2020). No entanto, a convergéncia de AEMOs precisa ser melhorada quando
envolve mais de trés critérios de otimizacao (ISHIBUCHI et al., 2011; LAFETA et al.,
2018). Devido a essa limitagao, algumas pesquisas propuseram métodos para amostrar o
espago objetivo e mapear as regioes promissoras adequadamente (LI; PAN, 2015). Um dos
métodos que adota essa abordagem é o Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo com Muitas
Tabelas (AEMMT), que decompde o problema original em varios problemas multiobje-

tivo mais direto usando subpopulagoes (ou tabelas). Esse AE emprega um método para
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combinar objetivos, permitindo uma melhor exploragdo do espago de busca (BRASIL;
DELBEM:; SILVA, 2013; LAFETA et al., 2018). Mais recentemente, uma extensao desse
algoritmo, denominada Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo com Mrltiplas Dominancias
(AEMMD), alcangou resultados significativos em problemas de otimiza¢do combinatéria
discretos. Esse algoritmo que mantém uma subpopulagao de solugoes nao-dominadas,
buscando uma melhor exploracio da busca espaco (LAFETA et al., 2018).

Diante do exposto, este trabalho tem como objetivo explorar ambos algoritmos no
contexto de escalonamento de tarefas multiprocessado. Sao consideradas cinco fungoes
objetivo bastante conhecidas da literatura, mas pouco exploradas em conjunto: makespan,
balanceamento de carga, flowtime, custo de comunicacao e tempo de espera.

A fim de atingir esse objetivo, inicialmente, implementou-se o algoritmo genético
mono-objetivo proposto por Omara e Arafa (2010). Nesse algoritmo, foram também
aplicadas as métricas nao utilizadas no trabalho original. O AG de Omara e Arafa (2010)
traz um modelo de cromossomo e operadores de reproducao que foram adaptados aos al-
goritmos de multiplos objetivos estudados neste trabalho, ou seja, AEMMT e AEMMD.
Como base de comparagao, utilizou-se o NSGA-II (DEB et al., 2002), algoritmo evolutivo
multiobjetivo bastante usado na literatura. Como resultado, observou-se o desempenho
superior dos algoritmo AEMMT e AEMMD mesmo em cendrios com apenas dois objeti-
VOsS.

E importante ressaltar que a possibilidade de trabalhar com diferentes objetivos ¢ uma
contribuicao relevante para a area de pesquisa, visto que poucos trabalhos focam em um
estudo sistematico das diferentes métricas de desempenho (KUMAR et al., 2019). Em

suma, seguem as principais contribuicoes desta pesquisa:

1 Investigacao de um problema de escalonamento multiobjetivo com cinco objetivos,
numero pouco explorado na literatura que se concentra na otimizacao de até trés

objetivos;

(d Desenvolvimento de AEs multiobjetivo para o problema do escalonamento de tarefas
em que a representacao, a codificacao e os operadores genéticos foram criados ou

adaptados de um AE mono-objetivo;

4 Projeto de duas funcao de calculo de aptidao robusta com base na média simples e

na média harmonica dos varios objetivos;

1 Investigagdo de problemas de otimizacao em larga escala para escalonamento de ta-
refas com até 300 tarefas ao invés das 50 ou menos, valores geralmente considerados

por trabalhos relacionados.

Os demais capitulos desta dissertacao estao organizados como descrito a seguir. O

Capitulo 2 apresenta os principais conceitos de algoritmos evolutivos, suas caracteristicas
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e formas de execuc¢ao. Também sao introduzidas defini¢oes de otimizacao multiobjetivo,
como a fronteira de Pareto, e sao descritos os AEs implementados neste tabalho (NSGA-
II, AEMMT e AEMMD). O Capitulo 3 é responsavel por descrever o problema estudado
neste trabalho, ou seja, o escalonamento de tarefas em sistemas multiprocessados. Sao
apresentadas as principais defini¢coes e as fungoes objetivo consideradas.

O Capitulo 4 é dedicado ao desenvolvimento deste trabalho. Sao detalhadas todas
as particularidades do AG mono-objetivo utilizado como base para implementagdo dos
AEs multiobjetivos: representacao, funcao de aptidao, método de selecao, recombinacao,
mutacao e reinsercao. Também sao apresentadas as médias usadas na avaliacao e a forma
adotada para normalizar os resultados. No Capitulo 5, sdo apresentados os experimentos
realizados e os seus resultados. Nesse capitulo, sdo descritos os ambientes, métodos para
avaliagdo e parametros de configuracao das execucoes dos AEs e a andlise dos resultados.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes desta monografia e indica possiveis
direcoes de pesquisa. Em seguida, sdo listadas as referéncias bibliograficas e apresen-
tado o Apéndice A, onde sao mostrados resultados adicionais que nao foram incluidos no
Capitulo 5.
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CAPITULO

Algoritmos Evolutivos para Otimizacao
Multiobjetivo

Problemas de otimizacao com diversos objetivos tém despertado grande interesse na
area de Pesquisa Operacional. Nesses problemas, a qualidade da solugao é definida com
base na sua adequagao em relagdo a diversos objetivos (ou critérios), muitos dos quais
conflitantes (DEB et al., 2002; EIBEN; SMITH, 2015). Desse modo, busca-se analisar
um “compromisso” (em inglés, trade-off) entre os diferentes objetivos.

Historicamente, métodos de otimizacao multiobjetivo buscam reduzir esses problemas
a outros com apenas um objetivo, simplificando, assim, o problema. Uma classe de
algoritmos bastante utilizada nesse contexto é o método de pesos, que multiplica cada
funcao objetivo por um valor escalar e realiza um processo de otimizagdo da funcao de
peso, ou seja, da soma ponderada das fungoes objetivo. Esses métodos, no entanto,
sao dependentes da escolha adequada dos pesos, implicando um conhecimento prévio
dos intervalos correspondentes aos pesos mais adequados. Por essa razao, métodos que
tentam encontrar solugdes que apresentam um compromisso com os varios objetivos sem a
utilizagao de pesos passaram a ser explorados (DEB et al., 2002; EIBEN; SMITH, 2015).
Entre esses métodos, destacam-se os algoritmos evolutivos (AEs).

Neste capitulo, inicialmente, sdo apresentados os AEs (se¢ao 2.1), seu funcionamento
e seus principais operadores. Em seguida (segao 2.2), discute-se conceitos de otimizagao
multiobjetivo. Finalmente, (se¢do 2.3), sdo abordados os algoritmos evolutivos multiob-
jetivos bem como o detalhamento dos dois algoritmos evolutivos baseados em tabelas e

que foram estudados mais a fundo neste trabalho.

2.1 Algoritmos Evolutivos

Algoritmos evolutivos (AEs) sao métodos de busca e otimizagdo genéricos, baseados
em populagao, que utilizam mecanismos inspirados em Biologia, como selecao natural e

sobrevivéncia do individuo mais adaptado (EIBEN; SMITH, 2015). Simulam em compu-
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tador o processo de evolucao natural, executando uma eficiente e sistematica busca por
valores 6timos no espago de possiveis solugoes de um problema de otimizacao (GABRIEL;
DELBEM, 2008). Nesse contexto, segundo De Jong (2006), trés abordagens de AEs fo-
ram desenvolvidas de forma independente: a programagao evolutiva (PE), as estratégias
evolutivas (EEs) e os algoritmos genéticos (AGs). Dentre esses, sem duvidas os algorit-
mos genéticos (AGs) sao os mais conhecidos, principalmente devido a sua utilizacio em
diferentes areas do conhecimento (GABRIEL; DELBEM, 2008; EIBEN; SMITH, 2015).
Algoritmos genéticos sao técnicas de busca baseadas na simplificacao de alguns pro-
cessos biologicos evolutivos. A analogia se deve ao mecanismo para geracao de novos
estados, onde a selecao natural é representada através da reproducao sexuada entre duas
ou mais solugdes. O surgimento da técnica estd associada aos trabalhos de Holland (1975)
e Goldberg (1989), responsaveis por popularizar os AGs nas décadas de 1970 e 1980.
AGs operam em uma populagao de solugoes e ndo em uma unica solugdo. Atuam
implementando metaheuristicas tais como selecao (do inglés, selection), recombinagao
(do inglés, crossover) e mutagao (do inglés, mutation), para evoluir em melhores solu-
¢oes (GOLDBERG, 1989). Em resumo, os AGs pertencem a uma classe de algoritmos
probabilisticos que sao implementados através de buscas paralelas e adaptativas basea-
das na teoria evolutiva de sobrevivéncia dos mais aptos (PACHECO, 1999). Esse tipo
de algoritmo se difere das outras técnicas de busca e otimizagao em alguns principios

bésicos (VON ZUBEN, 2000):
1. Operam em um espaco de solugoes codificadas e ndao diretamente no espaco de busca;
2. Operam em um conjunto de pontos (solugoes) e nao a partir de um ponto isolado;

3. Necessitam de informagcao somente sobre o valor de uma funcao objetivo para cada

membro da populagdo e nenhuma outra informacgao extra;
4. Usam regras de transicao probabilisticas e ndo deterministicas.

A Figura 1 apresenta as principais fases em um AG tipico. No inicio, o algoritmo cria
um conjunto de individuos (populagdo) que representam possiveis solugdes do problema.
Para diferenciar e classificar os individuos, o algoritmo utiliza uma funcao de aptidao que
atribui a cada individuo uma nota. Este valor sera utilizado como pardmetro na sele¢ao
de individuos aptos para a geragao de novas solucoes.

Posteriormente, o algoritmo entra em um lago de n iteragoes (geragoes) voltadas a
construcao de novas populagoes. Em cada iteracao, o algoritmo gera um novo conjunto
de possiveis solugoes, classificando-as com a func¢ao de aptidao e escolhendo os individuos
que migrarao para a proxima geracao de forma a otimizar os resultados. Por exemplo, é
possivel substituir toda populacao antiga pela nova populagao ou selecionar os melhores

individuos que permanecerao na nova geracao, definindo uma estratégia elitista.
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Figura 1 — Fluxograma de um algoritmo genético tipico.

Inicio Selegéo dos pais
29
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Gerar populagéo Recombinacao
inicial para gerar filhos
Calcular aptidao Mutacéo dos
dos individuos filhos

! l

Calcular aptidao

Satisfez dos filhos
e — critério de \L
J parada?

Nova geragéo

Fonte: Adaptado de Kang et al. (2011).

A etapa de recombinacao, utiliza duas ou mais solugoes, com base em suas aptidoes,
que terao o material genético intercalado gerando um ou mais individuos (descendentes).
Apos a geragao do descendente e baseando-se em uma pequena probabilidade aleatéria
de ocorréncia, é possivel aplicar uma mudanca aleatoria nos dados do individuo, tarefa
essa conhecida como mutagao. Por fim, apds n geragoes ou até alcangar uma condicao de
parada, o algoritmo retornara o individuo que apresenta a melhor nota de aptiddo (nao

necessariamente a solugdo 6tima do problema).

2.1.1 Representacao e Avaliagcao do Individuo

Uma das etapas mais importantes no projeto de um algoritmo genético ¢ a represen-
tagao do individuo (cromossomo). Esse cromossomo possui um cédigo genético, que nada
mais é que a representacao de uma possivel solugdo para o problema, ou seja, um ponto
do espaco de busca do problema a ser resolvido. Essa modelagem pode ser realizada de
varias formas, o que pode facilitar ou nao a implementacao do algoritmo (GABRIEL;
DELBEM, 2008). O cromossomo é, geralmente, representado por um vetor ou um con-

junto de vetores!, conforme ilustrado na Figura 2. Seus elementos podem ser:

(1 Binarios: representagao mais utilizada, sendo a primeira desenvolvida por Holland
(1962);

I Existem outras representacdes, como arvores e listas encadeadas dindmicas, mas essas nio serdo

discutidas nesta dissertacao.
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(A Inteiros: muito utilizado em problemas de permutacao;

[ Reais: bastante utilizado em aplicagoes de engenharia.

Figura 2 — Exemplos de representagao de cromossomos.
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Fonte: autoria prépria.

A qualidade de um individuo é a medida de desempenho utilizada para indicar a
proximidade que o individuo tem de ser a solugao para o problema (PACHECO, 1999;
VON ZUBEN, 2000; GABRIEL; DELBEM, 2008). Para isso, emprega-se uma fungao de
aptidao (do inglés, fitness). Todos os individuos da populagido sao avaliados conforme
essa fungao de aptidao, a qual por sua vez, é projetada a partir da func¢ao objetivo do
problema de otimizacao. Por exemplo, em um problema de minimizagao, quanto menor

for o valor da fungao objetivo, maior sera a aptidao do individuo que gerou essa solugao.

2.1.2 Métodos de Selecao

Os métodos de selecao sao utilizados para escolher quais individuos irao se reproduzir.
Os individuos selecionados sao chamados de pais e os novos individuos gerados apds
reprodugao sao chamados de filhos ou descendentes. Existem diversos métodos de selegao
empregados na literatura, cada um com as suas particularidades. E importante escolher
um método de selecao adequado para o problema por conta da pressao seletiva. A pressao
seletiva ¢ a probabilidade do melhor individuo ser selecionado em comparagao com a

média.
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E importante analisar a pressdo seletiva obtida pelo método de selecao escolhido,
pois ela podera influenciar diretamente no resultado do algoritmo. Se for aplicado muita
pressao, o AG corre o risco de ter uma convergéncia prematura; caso contrario, o AG
pode se tornar fortemente aleatério e com pouca dire¢ao de busca. Resumindo, quanto
maior a pressao seletiva, menor serd o nimero de geragoes necessarias para encontrar a
solugao para o problema. Em contrapartida, também sera maior o risco de convergéncia
prematura.

Diversos algoritmos de selegao foram propostos ao longo dos anos (EIBEN; SMITH,

2015): roleta, torneio, ranking, truncamento, amostragem estocastica, entre outros.

2.1.2.1 Meétodo da Roleta

O método da roleta (do inglés, roulette wheel selection) é um dos métodos de selecao
mais utilizados (GOLDBERG, 1989). A premissa desse método é selecionar um conjunto
de reprodutores de modo que os individuos com maior aptidao tenham uma maior proba-
bilidade de serem selecionados (LACERDA; CARVALHO; LUDERMIR, 2002). Seja f; a
aptidao do i-ésimo individuo de uma populacao de N individuos; a probabilidade P; de

se selecionar esse individuo é dada por:

(1)

A Figura 3 apresenta a abstracdo do método da roleta. E importante observar que
a funcao de aptidao pode deixar o método da roleta ser executado de uma forma nao
desejada. Quando os piores individuos tem probabilidades muitas inferiores aos melhores
individuos, o método estara renunciando bastante os piores individuos o que nao é algo
ideal para um AG. Assim, deve-se avaliar se essa situacdo ocorrera para a funcao de

aptidao escolhida.

2.1.2.2 Método do Torneio

Outro método bastante conhecido da literatura é o método de selegao do torneio (do
inglés, tournament selection). Nele, k individuos sdo selecionados da populagao de forma
aleatéria. A variavel k, que indica o nimero de individuos selecionados, é comumente
chamada de tour. No segundo passo, os individuos do grupo pré-selecionado competem
entre si para determinar quem sera escolhido para reproducao. Essa competicao analisara
a aptidao de cada integrante do grupo e aquele com o valor mais alto venceréa o torneio e

sera eleito.

1 Torneio simples: a selecao dos individuos é realizada sem considerar a aptidao

relativa;

[ Torneio estocastico: a selecao dos individuos ¢é realizada utilizando o método da

roleta.
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Figura 3 — Método de selecao da roleta.
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Fonte: Adaptado de Wall (1996).

A Figura 4 apresenta um exemplo da utilizacdo do método do torneio com tour = 3.

Em resumo, trés individuos sdo selecionados da populagao inicial, competem entre si e

aquele com a maior aptidao ¢é eleito. No exemplo da figura, o individuo com aptidao

igual a 90 foi o vencedor. No torneio simples, todos os individuos possuem a mesma

Figura 4 — Ilustracao do método de selegao por torneio com tour = 3.
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Fonte: Adaptado de Razali e Geraghty (2011).

probabilidade de serem selecionados. A grande diferenca para o torneio estocastico é que

esse método também ird considerar a funcao de aptidao do individuo para determinar

a selecao, que nesse caso é feita através do método da roleta. A Figura 5 exemplifica a

escolha do individuo através do método de selecao por torneio estocastico.

De forma geral, o método do torneio possui algumas vantagens e uma delas é a facili-
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Figura 5 — Exemplo de selecao pelo método do torneio estocastico com tour = 3.
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Fonte: autoria propria.

dade em alternar entre problemas de maximizagao e minimizacao. A diferenca sera apenas
na hora de selecionar o melhor individuo: no problema de maximizacao o individuo com a
maior fungao de aptidao sera selecionado, enquanto que no problema de minimizagao serd
selecionado o individuo com a menor aptidao. Outra vantagem interessante é a facilidade

em aumentar ou diminuir a pressao seletiva, simplesmente alterando o valor do tour.

2.1.3 Operadores de Reproducao

Nos AEs, os individuos de uma populacao sao formados por uma codificacdo que
representa uma solugao. A codificacao é baseada em uma abstragao do problema e cada
simbolo empregado caracteriza a solugao candidata no espago de busca. Portanto, ¢é
necessario definir mecanismos que explorem o espaco de busca atras de outras solugoes
candidatas. Os mecanismos adotados sao os operadores de recombinacao e mutagao,

baseados nos conceitos biologicos de reprodugao sexuada e assexuada, respectivamente.

2.1.3.1 Recombinacao

Conforme destacado no nome, a recombinagao (do inglés, crossover) é um operador
que mistura o material genético de um par de genétipos (pais) em um, dois ou mais

genétipos descendentes (filhos). A recombinagdo é um operador sempre estocastico: as
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escolhas de quais partes de cada pai serao combinadas e como isso sera feito dependem
de fatores aleatorios. A combinagdo de um nimero maior de pais também é possivel

sendo denominada como operadores de recombi<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>