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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 otimizagdo 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 condigao 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 serao

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

(d Reais: bastante utilizado em aplicacoes de engenharia.

Figura 2 — Exemplos de representacao de cromossomos.

Vetor de Bits

1 8 (7] 2] 4 513 ] 6

Vetor de Inteiros

Vetor de Reais

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
aptiddo (do inglés, fitness). Todos os individuos da populagdo sao avaliados conforme
essa funcao de aptidao, a qual por sua vez, é projetada a partir da funcao objetivo do
problema de otimizacao. Por exemplo, em um problema de minimizacao, quanto menor

for o valor da funcao objetivo, maior serd a aptidao do individuo que gerou essa solucao.

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
reproducao sao chamados de filhos ou descendentes. Existem diversos métodos de selecao
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 sele¢ao
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 abstracido 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.

/ Individuo mais apto
possui uma parcela maior

na roleta

Individuo menos apto
possui uma parcela menor
na roleta

Fonte: Adaptado de Wall (1996).

A Figura 4 apresenta um exemplo da utilizagdo 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 ¢ 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 sele¢ao por torneio com tour = 3.

Populagéo
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Individuo 9 Aptidao =211
Individuo 10 | Aptidao =500
Individuo 11 Aptiddo = 34
Individuo 12 Aptiddo = 61
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Aleatério Individuo
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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 selecdo, 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 maximizacao e minimizacao. A diferenca sera apenas
na hora de selecionar o melhor individuo: no problema de maximizacao o individuo com a
maior funcao 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 Reproducgao

Nos AEs, os individuos de uma populagao sao formados por uma codificacdo que
representa uma solucao. A codificacao é baseada em uma abstracao do problema e cada
simbolo empregado caracteriza a solug¢ao 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 reproducao sexuada e assexuada, respectivamente.

2.1.3.1 Recombinacao

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

genétipos descendentes (filhos). A recombinagao 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 recombinacao com alta aridade, todavia, sem um
correspondente biolégico (EIBEN; SMITH, 2015).

Figura 6 — Exemplo de recombinacao de um ponto.

Esquerda Direita
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Pai 1 ] 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Pai 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Filho 2 1 1 1 1 0 0 0 0 (] 0

Fonte: autoria propria.

A Figura 6 ilustra uma recombinacao com uma tnica divisdo. Ao recombinar os genes
através de um ponto de corte, é possivel criar duas novas solu¢oes, ambas construidas
com informagoes cruzadas de ambos os pais.

Adicionalmente, a Figura 7 apresenta uma recombinacao que implementa n pontos de
corte. Os pontos de corte sao definidos arbitrariamente em ambos os modelos. Em resumo,
os descendentes apresentados em cada recombinacao representam solugoes distintas apesar

de possuirem os mesmos pais.

2.1.3.2 Mutagao

A mutacao é um operador unario que ao ser aplicado em um individuo gera um mutante
modificado ou um descendente. De maneira analoga ao operador de recombinacao, esse
tipo de operador é estocdstico, isto é, sua saida (o filho) dependerd de uma série de
escolhas aleatérias, causando uma mudanga nao enviesada (EIBEN; SMITH, 2015).

A Figura 8 apresenta um exemplo de mutacao bindria. Nesse exemplo, um locus
sorteado aleatoriamente tem seu respectivo gene modificado, de maneira semelhante ao
modelo introduzido por Holland (1975). Em contrapartida, a Figura 9 contempla uma

mutagao permutada. Neste cenario, o individuo é formado por simbolos sem repeticao.
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Figura 7 — Exemplo de recombinacao de n pontos.

Parte 1 Parte 2 Parte 3
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Pai 1 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
Pai 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Filho 2 1 1 1 0 o 0 0 1 1 1

Fonte: autoria propria.

Logo, o procedimento adotado também efetua uma pequena modificacdo nos genes do

individuo, todavia, sem produzir uma codificagao invalida.

Figura 8 — Mutacao aplicada em individuo com codificacao binaria .

Fonte: autoria propria.

Figura 9 — Mutacao aplicada em individuo com codificacao de permutacao.

Fonte: autoria prépria.
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2.1.4 Reinsercao

Apoés todos os filhos terem sido gerados, por meio dos operadores de reproducao, é
necessario decidir quais deles farao parte de uma nova populagao para iniciar uma nova
geracao do AG. Essa etapa é chamada de reinsercao e, assim como as etapas anteriores,

possui varios métodos de execugao:

Reinsergao pura: toda a populagao antiga é substituida pelos filhos gerados. Pode nao
ser considerada uma boa escolha, ja que muito material genético é perdido, inclusive

bons individuos que podem nao ser gerados novamente, piorando assim o resultado
do AG.

Reinsergao uniforme: nesse método, os melhores individuos da populagao total (pais e
filhos) serao selecionados. A selecao desses melhores individuos é realizada através
de qualquer um dos métodos de selegao citados neste trabalho (roleta, torneio, etc.)
e consiste no método mais fiel a abstracao que os AGs fazem da natureza, pois o
fato do individuo ter a melhor aptidao nao é garantia da sua sobrevivéncia. Esse
método, geralmente, ndo permite repeticao: o individuo s6 podera ser selecionado

uma Unica vez para a proxima geracao.

Reinsergao ordenada: a populagao total (pais e filhos) é ordenada e os n melhores
individuos serdo selecionados, sendo n o tamanho da populacao definida para o pro-
blema. Um ponto de atengao desse método é que ele provoca a perda de diversidade,
uma vez que seleciona sempre os melhores individuos, descartando os piores. Essa

particularidade pode causar uma convergéncia prematura.

Reinsergao elitista: um percentual da populagao antiga (pais) é mantido para a pré-
xima geragdo. E um método bastante utilizado na literatura, pois garante a troca
constante do material genético dos individuos, uma vez que mescla a sele¢ao entre

pais e filhos, sem descartar os melhores individuos da populacdo anterior.

2.2 Otimizacao Multiobjetivo

Segundo Barbosa, Ribeiro e Arantes (2010), métodos de otimiza¢ao multiobjetivo tém
duas metas principais: i) minimizar a distancia entre a frente ndo dominada e a frente de
Pareto 6timo; e i) encontrar um conjunto de solugoes diversificadas. Em contrapartida, os
AEs buscam solucionar dois problemas: i) a avaliagdo e a selegao das solugoes de forma a
permitir uma busca eficiente para o conjunto de Pareto étimo; e i) uma forma de manter
a diversidade da populagao evitando a convergéncia prematura. Assim, essa classe de
algoritmos tem se mostrado adequada para lidar com diversos problemas do mundo real,

uma vez que ¢ bastante comum a necessidade de otimizar mais de uma fungao objetivo.
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Nesse caso, nao existe somente uma solugao para o problema, mas sim um conjunto de
solugdes, denominado conjunto de Pareto-6timo ou fronteira de Pareto (DEB et al., 2002).

O conceito de Pareto-6timo constitui a origem da busca na otimizagao multiobjetivo.
Pela defini¢ao, um vetor X pertence ao Pareto-6timo, se nao existe um outro vetor viavel
X* que possa melhorar algum objetivo, sem causar uma piora em pelo menos um dos
demais objetivos. Em outras palavras, um vetor solugao X pertence ao conjunto de
solugoes Pareto-6timo se nao existe nenhum vetor solucao X* que domine X.

O conjunto das solugoes nao-dominadas em X é chamado de conjunto Pareto-6timo.
A imagem de um determinado conjunto Pareto-6timo no espago dos valores dos objetivos
¢ chamada de fronteira de Pareto (KONAK; COIT; SMITH, 2006). A dominancia de
Pareto afirma que uma solucao X é melhor que uma solu¢ao Y, ou que X domina Y, se,

e somente se:
1. X é melhor que Y em pelo menos um dos objetivos avaliados;

2. X nao ¢ pior que Y em nenhum dos objetivos avaliados.

Figura 10 — Dominancia e Fronteira de Pareto.

f1 0

f2(A) <£2(B) 2

Fonte: Pareto... (2023)

A Figura 10 representa o conceito de dominancia e fronteira de Pareto. Pegando como

base os objetivos f1 e f2, ambos de minimizacao, tem-se:

d a solugao C' é dominada pelas solugoes A e B, pois ela possui ambos os objetivos

maiores (tanto f1 quanto f2);

O f1(A) > f1(B), portanto a solu¢do A nao domina a solugao B;
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O f2(A) < f2(B), portanto a solu¢do B nao domina a solu¢ao A;

1 A e B nao sao dominadas por nenhuma outra solucao, portanto fazem parte da

Fronteira de Pareto.

2.3 Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo

Como dito anteriormente, AGs sdo técnicas de busca baseadas na simplificacdo de
alguns processos bioldgicos evolutivos. Seu objetivo é encontrar uma solucao otimizada
que resolva o problema proposto. Essa solucao ¢ classificada de acordo com uma funcao de
aptiddo (também chamada de funcao objetivo). E nesse ponto que ocorre a diferenciacio
em relagdo aos algoritmos evolutivos multiobjetivos (AEMOs). A principal diferenga
entre um algoritmo tradicional e sua variacao multiobjetivo esta na forma de calculo da
aptidao dos individuos da populagao. No caso dos algoritmos multiobjetivos, geralmente
o conceito de dominancia é usado de diferentes formas (BUENO; OLIVEIRA, 2010).

Um dos primeiros AEs empregados nesse contexto é o VEGA (do inglés, Vector Evalu-
ated Genetic Algorithm), desenvolvido por Schaffer (1985). Esse algoritmo é um AG mo-
dificado que avalia cada objetivo separadamente. Uma das suas limitacoes é que as solu-
¢oes da fronteira obtidas, em geral, possuem baixa diversidade. Posteriormente, Goldberg
(1989) criou um procedimento que ordena as solu¢oes com base no conceito de domindncia
(visto na Segdo 2.2), fornecendo um valor de aptidao para uma solu¢ao proporcional ao
numero de solugoes que esta domina, ou seja, nao perde em nenhum objetivo e é melhor
em pelo menos um. Com isso, solugdes com maior nimero de dominados possuem maior
aptidao.

Os dois algoritmos mais utilizados e bem conhecidos, com bom desempenho para pro-
blemas multiobjetivo (até 3 objetivos) sao o Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm 11
(NSGA-IT) (DEB, 2001) e o Strength Pareto Evolutionary Algorithm II (SPEA-IT) (ZITZ-
LER; LAUMANNS; THIELE, 2001), ambos algoritmos evolutivos e custosos. O primeiro
utiliza o ranking por ndo dominancia e o crowding distance (ordenagao de todos os indivi-
duos por cada objetivo), enquanto que o segundo calcula, para cada individuo, a distancia
para todos os demais.

A seguir, sao apresentados mais detalhes do NSGA-II, algoritmo multiobjetivo imple-
mentado e utilizado neste trabalho. Esse algoritmo ¢ um dos mais citados na literatura
e tem apresentado bom desempenho para problemas com dois e trés objetivos, sendo,

portanto, adequado para as comparagoes planejadas aqui.

2.3.1 O Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II

O NSGA-II é um método de otimizacao multiobjetivo baseado em algoritmos genéticos

para a geragao do conjunto de solugoes nao dominadas (DEB, 2001; DEB et al., 2002). O
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funcionamento desse AG é similar a um AG padrao com diferenca no calculo da aptidao.
Esse célculo é feito baseado em fronteiras (ranks) e no célculo de distancias (crowding
distance).

Os ranks sao as fronteiras em que a populacao ¢é dividida. Eles sao baseados no
conceito de dominancia entre as solugoes, ou seja, na primeira fronteira estdo presentes
os individuos nao-dominados, na segunda fronteira os individuos dominados somente por
aqueles da primeira fronteira, na terceira fronteira os individuos dominados somente por
aqueles da primeira e segunda fronteiras, e assim sucessivamente até finalizar a divisao de
toda a populagao.

Como a divisdo do individuo em fronteira depende exclusivamente de seu grau de
dominéncia, varios individuos podem pertencer a uma mesma fronteira. Para discrimina-
los ¢ realizado o calculo de distancias, o que confere melhor avaliagao as solugoes mais
espalhadas da mesma fronteira. O objetivo é garantir melhor diversidade na populagao.

O primeiro passo de execucao do NSGA-II é gerar uma populagao P de tamanho n.
Na sequéncia, usando os métodos de um AG tipico: selecao (utiliza torneio simples com
tour = 2), recombinagao e mutacao. Com isso, gera-se uma populagao de filhos (descen-
dentes) do mesmo tamanho de P. E feito uma unifio entre os conjuntos de pais e filhos
gerando assim uma nova populacao de tamanho 2n. A proxima etapa é o que diferencia
esse AG: é feita a classificacao dos individuos com base nas fronteiras de dominéncia e
também é calculado as distancias em cada fronteira (ela serd utilizada como critério de
desempate).

A nova populagao é ordenada com base nessa classificacao e nesse calculo de distancia.
Os descendentes finais a serem selecionados serao aqueles com o melhor grau de domi-
nancia. Se o limite do tamanho da populagao n for superado, serd necesséario eliminar os
individuos com menor crowding distance da tultima frente selecionada. Se o critério de
parada for atingido, o AG finaliza sua execucao e o retorno do algoritmo serd o conjunto
dos individuos nao-dominados da primeira fronteira. Caso contrario, a populacao definida
apods o corte sera reinserida como populagdo na préxima geracao do AG e o processo serd

repetido até que o critério seja alcancado. O Algoritmo 11 descreve o fluxo de execugao
do NSGA-II.

2.3.2 Otimizacao de Muitos Objetivos

Os AEMOs sao bastante utilizados de forma eficiente quando deseja-se trabalhar com
até trés objetivos. Contudo, para problemas com quatro ou mais objetivos, o nimero de
solugoes para aproximar o conjunto Pareto-6timo aumenta exponencialmente e o processo
de decisao pode ficar muito dificil (MENDES, 2014).

Problemas de otimizagao multiobjetivo com mais de trés objetivos sdo comumente
referidos como problemas de otimizagdo de muitos objetivos (do inglés, many-objetive

optimization problems). Normalmente, esta classe de problemas traz novos e complexos
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Figura 11 — Pseudocddigo do algoritmo NSGA-II.

Pop < INICIALIZA populagao com solugbes candidatas aleatérias;
calcular Rank(Pop);

calcularCrowding Distance(Pop);

repita

Pais < selecao(Pop);

Filhos < crossover(Pais);
mutacao(Filhos);

Pop' «+ PopU Filhos;

calcular Rank(Pop');
calcularCrowdingDistance(Pop');
Pop < reinsercao(Pop');

até CONDICAO DE PARADA satisfeita;
retorna Populacao final de solugoes
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desafios aos métodos de otimizagao atuais, principalmente mantendo o equilibrio correto
entre convergéncia e diversidade. Durante os ultimos anos, varias abordagens foram
propostas para resolver problemas de muitos objetivos.

Muitos dessas abordagens focam no conceito de decomposicao, ou seja, transforma um
problema multiobjetivo em muitos problemas de otimizagao de objetivo unico (ISHIBU-
CHI et al., 2011). Neste trabalho, focou-se no estudo de dois algoritmos que utilizam o
conceito de subpopulacoes para decompor e resolver problemas de otimizac¢ao. Esses dois

algoritmos sao descritos a seguir.

2.3.3 Multi-Objective Evolutionary Algorithm with Many Ta-
bles

O Multi-Objective Evolutionary Algorithm with Many Tables (MEAMT) é um AEMO
proposto inicialmente para predigao de estrutura de proteinas (BRASIL, 2012; BRASIL;
DELBEM; SILVA, 2013). Trata-se de uma adaptagao do Multi-Objective Evolutionary
Algorithm in Tables (MEAT), proposto para problemas de dois objetivos (SANTOS et
al., 2010; GABRIEL; MELO; DELBEM, 2012). Esse algoritmo foi projetado para lidar
eficientemente com varios objetivos através da combinagdo dos mesmos, realizando uma
amostragem mais adequada do espago das fungoes objetivos (BRASIL; DELBEM; SILVA,
2013). O algoritmo foi proposto inicialmente com o nome em portugués Algoritmo Evo-
lutivo Multiobjetivo com Muitas Tabelas (AEMMT) e sera referenciado como tal neste
trabalho.

O AEMMT trabalha decompondo o problema em subproblemas menores. Ele mani-
pula um esquema de tabelas que representam uma combinacao diferente dos objetivos
utilizados. Suponha que o problema possua 4 objetivos (F'1, F2, F3 e F4): serdo criadas

assim 15 tabelas a partir dessa combinacao e mais uma tabela extra para guardar os indi-



2.8.  Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo 41

viduos nao-dominados, conforme pode ser visto na Figura 12. Nesse exemplo, as tabelas

sao dispostas da seguinte maneira:

(d Tabelas azuis: representam os objetivos um a um;

(1 Tabelas amarelas: representam a combinacao dos objetivos dois a dois;
(1 Tabelas vermelhas: representam a combinacao dos objetivos trés a trés;
(1 Tabela verde: representa a combinagao dos objetivos quatro a quatro;

(1 Tabela cinza: representa os individuos nao-dominados.

Figura 12 — Subpopulagoes do AEMMT.

F1+F2 F1+F3 F1+F4 F2+F3 F2+F4 F3+F4

F1+F2+
F3+F4

Fonte: Adaptado de Brasil, Delbem e Silva (2013).

O primeiro passo do algoritmo é gerar uma populacao inicial a fim de preencher todas
as tabelas com individuos distintos uns dos outros. As tabelas possuem um tamanho fixo,
logo o tamanho da populacao inicial vai depender desse tamanho de tabela. Suponha que
as tabelas possuam um tamanho fixo de 30 individuos, considerando as 16 tabelas para os
quatro objetivos do problema a populacao inicial seria de 16 x 30 = 480 individuos. Dessas
solugoes, seriam extraidas as melhores para o preenchimento das tabelas de acordo com a
combinacao dos objetivos que cada uma representa. O individuo dessa populagao s6 entra
em uma tabela se ele for melhor que a pior solucao presente na populacao dessa tabela,
caso ela tenha atingido seu tamanho maximo. Para verificar se esse individuo é melhor
que o pior existente na tabela é utilizado a média aritmética (funcdo que transforma os

miultiplos objetivos em um valor escalar).



42 Capitulo 2. Algoritmos Evolutivos para Otimiza¢io Multiobjetivo

A tabela dos nao-dominados tem seu comportamento um pouco diferente. Ela ird
guardar um novo individuo sempre que ele nao for dominado por nenhum outro individuo
da tabela. Uma particularidade dessa tabela é que seu tamanho pode ser diferente das
demais. Foi utilizado neste trabalho o tamanho 100. Da mesma forma como as demais,
sempre que seu tamanho é atingido, o pior individuo em relacdo a média aritmética é

removido da tabela.

O numero de geragoes em que o AE serd executado apds o preenchimento inicial é
uma configuracao da execucao. A cada geracdo sao escolhidas duas tabelas através de
um torneio duplo considerando suas pontuagoes. Vale ressaltar que a tabela dos nao-
dominados também participa do sorteio. Uma tabela tem sua pontuacao inicial igual a
zero e esse valor é incrementado sempre que ela fornecer um individuo que sobrevivera a
geracao. Para evitar que as mesmas tabelas sejam sempre escolhidas devido suas altas

pontuacoes, esses valores sao zerados a cada 100 geracoes.

Apés as escolhas das tabelas, serd sorteado aleatoriamente um individuo de cada
uma delas para realizacao do crossover e geracao de um novo descendente. Esse filho
gerado passard pelo mesmo processo que os individuos da populagao inicial: ele sera
comparado com os piores individuos de cada uma das tabelas para definir se ele tomara
ou nao seu lugar naquela tabela. Apds a execugao de todas as geragdes, o AG tem sua
execucao finalizada e o resultado é o conjunto dos individuos nao-dominados. Um detalhe
importante sobre o AEMMT ¢é que cada geragao produz apenas um descendente, portanto
ele precisa de um nuimero maior de geragoes para alcancar o mesmo numero de solugoes

avaliadas que outros AGs. O pseudocdédigo do AEMMT é apresentado no Algoritmo 13.

Figura 13 — Pseudocddigo do algoritmo AEMMT.

1 Tabelas < criarTabelas(qtdObjetivos);
2 Popg < INICIALIZA populagao com solugoes candidatas aleatorias;
3 popularTabelas(tabelas, Popy);

4 repita
5 resetarScoreT abelas(Tabelas);
6 | Tabelal < torneioDuplo(tabelas);
7 | Tabela2 < torneioDuplo(tabelas);
8 Filho + crossover(Tabelal, Tabela2);
9 mutacao(Filho);
10 popularTabelas(tabelas, Filho);
11 adicionarScoreT abela(Tabelal);
12 adicionarScoreT abela(Tabela2);

13 até CONDICAO DE PARADA satisfeita;
14 retorna Individuos da tabela de nao-dominados
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2.3.4 Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on Non-

dominated Decomposed Sets

O Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on Non-dominated Decomposed Sets
(MEANDS) foi proposto como uma evolugao do AEMMT. O novo algoritmo mantém as
caracteristicas de crossover, mutagao e selecao, porém acrescenta duas modificagoes ao
modelo: a formagao e a pontuagao das tabelas (LAFETA et al., 2018). O algoritmo foi
proposto inicialmente com o nome em portugués Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo com
Multiplas Dominancias (AEMMD) e serd referenciado como tal neste trabalho.

No AEMMD, ao invés de utilizar a média aritmética em relacdo aos objetivos da
tabela para definir se um individuo entrara ou nao naquela tabela, usa-se o conceito de
dominancia. Ou seja, um novo individuo s6 entrara na tabela se ele ndo for dominado por
nenhum outro individuo ja presente, considerando apenas os objetivos que ela representa.
Esse modelo faz com que as tabelas criadas para execucao do AG sejam diferentes daquelas
presentes no AEMMT. As tabelas relativas aos objetivos individuais foram eliminadas
uma vez que nao faz sentido o conceito de dominédncia em apenas um objetivo. A tabela
de nao-dominancia especifica presente no AEMMT também foi eliminada, uma vez que
todas as tabelas do AEMMD possuem o conceito de nao-dominancia. Suponha que o
problema possua 4 objetivos (F'1, F2, F'3 e F'4): serao criadas assim 11 tabelas a partir da
combinagao dos objetivos (2 a2, 3a 3 e 4 a4), conforme pode ser visto na Figura 14. Nesse
exemplo, as tabelas sdo dispostas da seguinte forma (todas elas considerando individuos

nao-dominados):

(d Tabelas amarelas: representam a combinagao dos objetivos dois a dois;
(1 Tabelas vermelhas: representam a combinacao dos objetivos trés a trés;

(1 Tabela verde: representa a combinagao dos objetivos quatro a quatro.

A outra diferenca desse AG fica por conta da pontuacao das tabelas que é realizada
por convergéncia e nao por contribuicdo. No AEMMT, a tabela recebedora do ponto é
aquela que forneceu o individuo para realizacao do crossover e produziu um descendente
sobrevivente para a proxima geracao. Ja no AEMMD, a recebedora do ponto é aquela
tabela que recebeu o filho, ou seja, sempre que um individuo é inserido em uma tabela,
sua pontuacao é incrementada. Além disso, as tabelas do AEMMD néo possuem tamanho
fixo e suas pontuacoes nao sao reiniciadas em nenhum momento.

O primeiro passo do algoritmo é gerar uma populacao inicial a fim de preencher todas
as tabelas com individuos distintos uns dos outros. Como as tabelas nao possuem tamanho
fixo, a quantidade de individuos da populacao inicial é gerada de forma aleatéria (pode
ser uma configuragao do AG). Todos os individuos da populagao sdo avaliados em relagao

a dominancia para o preenchimento das tabelas. Um individuo s6 entra em uma tabela
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Figura 14 — Subpopulag¢oes do AEMMD.

F1+F2 F1+F3 F1+F4 F2+F3 F2+F4 F3+F4

F1+F2+
F3+F4

Fonte: Adaptado de Brasil, Delbem e Silva (2013) e Lafeta et al. (2018).

se ele nao for dominado por nenhum outro individuo presente na tabela. Uma vez que ele
entrou, todos os individuos que sdo dominados por ele sao removidos.

Assim como no AEMMT, a cada geracao sao escolhidas duas tabelas através de um
torneio duplo considerando suas pontuacoes, nesse modelo pontuacao por convergéncia
e nao por contribuicado. Apods as escolhas das tabelas, sera sorteado aleatoriamente um
individuo de cada uma delas para realizagdo do crossover e geragao de um novo descen-
dente. Esse filho gerado passara pelo mesmo processo que os individuos da populacao
inicial: ele serd comparado com todos os individuos de cada uma das tabelas e s6 entrara
nelas se nao for dominado por nenhum deles. Apds a execucao de todas as geragoes, o
AG tem sua execugao finalizada e o resultado é o conjunto da tabela que considera todos
os individuos no célculo. Assim como o AEMMT, cada geracao produz apenas um des-
cendente, portanto, o AEMMD também precisa de um ntimero maior de geragoes para
alcangar o mesmo numero de solugoes avaliadas em outros AGs. O algoritmo Figura 15

apresenta, em pseudocddigo, o funcionamento do AEMMD.
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Figura 15 — Pseudocddigo do algoritmo AEMMD.

Tabelas < criarTabelas(qtdObjetivos);

Popy <+ INICITALIZA populagao com solugoes candidatas aleatérias;
popularTabelas(tabelas, Popy);

repita

Tabelal « torneioDuplo(tabelas);

Tabela2 <+ torneioDuplo(tabelas);

Filho < crossover(Tabelal, Tabela2);

mutacao( Filho);

popularTabelas(tabelas, Filho);

até CONDICAO DE PARADA satisfeita;

retorna Individuos da tabela que considera a combinagdo de todos os objetivos
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CAPITULO

Escalonamento de Tarefas em Sistemas

Multiprocessados

Este capitulo apresenta conceitos necessarios para compreensao das técnicas estudadas
e utilizadas no desenvolvimento deste trabalho. A secao 3.1 serd responsavel por intro-
duzir, de forma resumida, os conceitos basicos essenciais para a compreensao do estudo
realizado. Serao apresentados conceitos gerais sobre escalonamento de tarefas e algoritmos

evolutivos. A secao 3.2 serd responsavel por apresentar os trabalhos correlatos.

3.1 Definicoes

Problemas de escalonamento sao geralmente associados a aplicacoes como planeja-
mento de producgao e transporte, programacao de horérios, roteirizacao de veiculos, es-
calagdo de equipe, planejamento de eventos, etc., que requerem determinados recursos
(trabalhadores, ferramentas, energia, CPUs, memodria, largura de banda, etc.) de forma
que certos critérios de otimiza¢do e/ou viabilidade sejam atendidos (DROZDOWSKI,
2009).

No contexto deste trabalho, o escalonamento de tarefas se traduz na atribuigao eficiente
de aplicagoes paralelas sobre os recursos disponiveis em um sistema distribuido (CASA-
VANT; KUHL, 1988; DONG; AKL, 2006). Nesse sentido, Chapin e Weissman (2004)

estabelecem os seguintes componentes do problema:
1 Um conjunto de tarefas que devem ser executadas;
1 Um conjunto de recursos que executam as tarefas;
(d Um conjunto de restri¢coes que devem ser obedecidas;
(d Um conjunto de objetivos utilizados para medir o desempenho do escalonador.

As restrigoes e os objetivos sao definidos na formulacdo do problema. As restri¢oes

sao usadas para definir a viabilidade de encontrar uma solucao, enquanto que os objetivos
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definem a qualidade da solucdo. E obrigatério que as restricoes sejam atendidas para o
projeto de um algoritmo coerente com o problema. Ja os objetivos devem ser alcangados
com o intuito de formar melhores solu¢oes. As defini¢des de restrigdes e objetivos podem
ser associadas as tarefas, recursos, métricas de desempenho ou pela combinagao desses
elementos. Na modelagem do problema, é comum definir restri¢oes e objetivos como equi-
valentes, todavia, essas propriedades devem ser tratadas de formas diferentes na resolugao

do problema.

Existem variados tipos de restrigoes. Tarefas que devem ser executadas antes de outras
tarefas, definindo uma hierarquia de execucao, sao exemplos de restri¢oes de precedéncia.
Por exemplo, uma impressora s6 pode comegar a imprimir documentos apés a finalizacao
ou autorizacao do software que a comanda. Restrigoes temporais definem quando recur-
sos ou tarefas poderao ser executadas. Por exemplo, rotinas de backup s6 poderao ser
executadas fora de expediente e durante a madrugada, ou a impressora s6 pode imprimir

documentos no periodo da tarde.

A qualidade das solucoes pode ser medida através de métricas fundamentadas nos
objetivos. O objetivo mais comum ¢ a minimizacao do tempo de execucao das tarefas
(makespan). Outros exemplos de objetivos sdo: eficiéncia no uso de recursos, minimizagao
do custo, prioridade entre tarefas, minimizacao do atraso na comunicagao, dentre outros.
A politica de escalonamento para um sistema multiprocessado geralmente incorpora uma
combinacao de alguns desses critérios (CHAPIN; WEISSMAN, 2004). Alguns problemas
sdo, ainda, construidos com base na combinacao de objetivos, muitas vezes conflitantes.
A possibilidade de que esses objetivos combinados possam ser conflitantes aumenta a
medida que novos objetivos sdo acrescentados ao problema. Por exemplo, um algoritmo
que deseja reduzir o tempo de execugao do projeto deve observar que o custo final do

projeto tende a aumentar.

Neste trabalho, considera-se o problema de escalonamento de tarefas com as caracte-

risticas descritas a seguir.

Seja P = {p1,...,pm} um conjunto de m processadores. Esses processadores podem
ser homogéneos (ou seja, idénticos, com a mesma velocidade de processamento) ou hete-
rogéneos (diferentes velocidades de processamento devido as variagoes de hardware). Os
processadores também possuem memoria prépria e sao fortemente conectados em rede,
ou seja, nao apresentam restrigoes de conexao (GOLUB; KASAPOVIC, 2002).

Sobre esses processadores, serd atribuido um conjunto de n tarefas, T' = {ty,...,t,}.
As tarefas ndo sao preemptivas, ou seja, ao serem associadas a um processador, devem
ser executadas sem interrupgoes até o final (GOLUB; KASAPOVIC, 2002). A principal
restricdo empregada aqui é a ordem de precedéncia das tarefas. Dessa maneira, o mapea-
mento das tarefas e suas precedéncias pode ser representado através de um grafo aciclico
dirigido (DAG, do inglés Directed Acyclic Graph). Dessa forma, um DAG G(T, E) repre-

senta um programa paralelo com suas tarefas, onde T é um conjunto de vértices e F é um
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conjunto de arestas. Cada vértice t; € T representa uma tarefa e consiste em um conjunto
de instrugoes que devem ser executadas sequencialmente. As arestas representam a ordem
de precedéncia entre as tarefas, de forma que o par ordenado (;,t;) indica que a tarefa t; é
filha de ¢;, ou seja, t; s6 poderd ter sua execugao iniciada apés a conclusao de, no minimo,
t; (OMARA; ARAFA, 2010). Tarefas que nao possuem pais sdo nomeadas de tarefas
(ou vértices) de entrada, enquanto que tarefas que nao possuem filhos sdo denominadas
tarefas (ou vértices) de saida.

Pesos podem ser associados aos vértices, representando o ntimero de ciclos de compu-
tagao (carga de trabalho) necessédrios para cada tarefa. Arestas também podem ter pesos,
indicando o custo de comunicagao entre pares de tarefas (ROBERT, 2011). Esse custo
define o tempo que a tarefa sucessora devera aguardar para ser iniciada apds o término
da tarefa predecessora. Dessa forma, o custo de comunicacao da aresta (t;,¢;) é associado
quando as tarefas sao designadas a diferentes processadores. Em contrapartida, quando
as tarefas sao atribuidas ao mesmo processador, o custo de comunicagao é nulo (OMARA;
ARAFA, 2010).

Na versao do problema estudada aqui, nao sdo consideradas restricbes como prazo
de execucao (deadlines), ou seja, todas as tarefas podem ser executadas sem exceder um
limite maximo de tempo. Finalmente, também nao ha tempo de liberacao (release time);
isso significa que todas as tarefas estdo disponiveis no mesmo instante. A Figura 16
apresenta um DAG com custo de comunicacao onde cada vértice apresenta a identificacao
da tarefa juntamente ao seu respectivo custo computacional. Ja na Figura 17, tem-se um
exemplo de atribuicao, considerando dois processadores.

Conforme mencionado anteriormente, a qualidade de uma solugao de escalonamento
pode ser medida de diferentes maneiras. Em uma revisao sistematica da literatura, Silva

(2020) listou diversas métricas, sendo que as mais comuns sao:

Makespan (M): Também conhecida como tempo total de conclusao (do inglés, total
completion time), é uma das métricas mais comuns, presente em grande parte dos
trabalhos relacionados. Pode ser obtida computando-se o tempo de finalizacao da
ultima tarefa executada ou da finalizacdo do ultimo processador em execucao. A
Equagao (2) apresenta o célculo do makespan, sendo que ftp(p;) representa o tempo

de finalizacao de um processador p; € P.
M = max(ftp(p;)),7 =1,...,m (2)

A fim de ilustrar essa métrica, considere a Figura 17. Nela, tem-se os seguinte

valores: ftp(p1) = 8 e ftp(p2) = 12, o que resulta em um makespan M = 12.

Balanceamento de carga (L): Outra forma de avaliar uma solucao de escalonamento é
observar se ha uma distribuicao adequada de tarefas nos processadores do ambiente.

Essa distribui¢do pode ser avaliada pelo balancamento de carga (do inglés, load
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Figura 16 — Exemplo de DAG com pesos, representando uma aplicacdo composta por oito
tarefas.

Fonte: Adaptado de Silva e Gabriel (2020).

Figura 17 — Exemplo de escalonamento do DAG da Figura 16 em um ambiente composto
por dois processadores. Nessa figura, cc representa o custo de comunicagao.

1]2[3]4]5]6[7]8]9]10[11]12]13

pr[ i [f3] ta lcelir]

D2 752 -t5 . e -t6-_6-5_rc_c- fg -

Fonte: Adaptado de Silva e Gabriel (2020).

balancing), mostrado na Equagao (3), onde avg é a média dos tempos de finalizagao
dos processadores do conjunto (OMARA; ARAFA, 2010).

L:W,jzl,...,m (3)

Novamente em relacao a Figura 17, o valor médio dos tempos de finalizacao é avg =

28 = 10; logo, o valor do balanceamento de carga ¢ L = 12 = 1,2.

Flowtime (F'): Assim como o makespan, essa métrica também esta associada ao tempo.
Kaur, Chhabra e Singh (2010) definem o flowtime como a soma dos tempos de

finalizagdo de todas as tarefas. A Equagdo (4) apresenta o calculo do flowtime,
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sendo que ftt(t;) é o tempo de finalizagdo de uma tarefa t; € T
F =Y ftt(t;) (4)
i=1

No exemplo da Figura 17, somando todos os tempos de conclusao, tem-se o valor
F = 45.

Custo de comunicagio (C): Além de ser proeminente em boa parte dos cendrios abor-
dados, o custo de comunicagao 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.

Na Figura 17, hé custos de comunicagao entre as tarefas 5 e t7 (1 unidade de tempo),
t3 e tg (2 unidades) e t4 e tg (2 unidades) e, finalmente, entre t; e tg (1 unidade de

tempo). Logo, o custo de comunicagao total é igual a C' = 6.

Tempo de espera (IW): Embora nao seja descrita diretamente no trabalho de Silva
(2020), o tempo de espera (do inglés, waiting time) é outra medida que tem se mos-
trado relevante. Basicamente, descreve o tempo que uma tarefa precisa aguardar
para ser executada apds ser designada a um processador, sendo, portanto, influenci-
ada diretamente por fatores como o custo de comunicacao e a carga de trabalho do
processador. Trata-se de uma medida de qualidade de servigo, computada a partir
da diferenca entre o tempo de inicio da execugao de uma tarefa ¢; e o maior tempo
final de execugdo de sua(s) tarefa(s) predecessora(s). Geralmente, considera-se o
tempo de espera total, ou seja, a soma dos tempos de espera individuais calculados

para cada uma das tarefas.

Nesse sentido, no exemplo anterior (Figura 17), considerando apenas o processador
p1, as tarefas t3 e t4, podem iniciar sua execugao logo ap6s a finalizacao de ¢; (prede-
cessora de ambas). Porém, como ambas sao atribuidas ao mesmo processador e t3 é
executada antes, t, deve aguardar sua finalizacdo, ou seja, o tempo de espera de t4
¢é igual a 1 unidade de tempo. Ja a tarefa tg foi designada ao processador py, o que
implicou um custo de comunicagao; logo, seu tempo de espera, apds a finalizagao

de t3 é de 2 unidade de tempo.

A complexidade do problema de escalonamento de tarefas pode ser analisada atra-
vés de uma relacao entre processadores, tempo de processamento das tarefas e restrigoes
de precedéncia (GOLUB; KASAPOVIC, 2002). Nesse sentido, Afrati, Papadimitriou
e Papageorgiou (1988) demostram que esse problema é N P-Dificil para dois ou mais
processadores, independente da topologia do DAG. Além disso, Omara e Arafa (2010)
argumentam que esse € um dos problemas mais desafiadores da computacao paralela. Al-

goritmos ruins podem falhar em explorar o verdadeiro potencial de um sistema paralelo,
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limitando os ganhos do paralelismo devido ao custo excessivo de comunicacao e subutili-
zacao dos recursos (DHINGRA; GUPTA; BISWAS, 2014). Por essa razao, esse problema

tem sido tratado por diferentes abordagens algoritmicas.

3.2 Abordagens de Escalonamento de Tarefas

A literatura na area oferece varias abordagens para lidar com o problema de escalo-
namento de tarefas. Tais abordagens, geralmente, sao classificadas em dois paradigmas:
abordagens deterministicas e nao-deterministicas (SACHDEVA; PANWAR, 2015). A
abordagem deterministica trabalha com algoritmos que, a partir de uma entrada especi-
fica, apresentam a mesma solucao. Alguns exemplos da abordagem deterministica sao:
escalonamento por lista (ARABNEJAD; BARBOSA, 2014), escalonamento por agrupa-
mento (GERASOULIS; YANG, 1992) e escalonamento por duplicacao de tarefa (JIN;
SCHIAVONE; TURGUT, 2007).

Ja a abordagem nao-deterministica contempla algoritmos com a capacidade de gerar
diferentes saidas dependendo das escolhas efetuadas durante a execugao. Essa abordagem
¢é constantemente utilizada em problemas combinatorios de um modo geral, onde a busca
por solugdes 6timas pode enfrentar longas exploragoes no espaco de solugdes. Técnicas
como algoritmos evolutivos (OMARA; ARAFA, 2010), otimizagao por colonia de formi-
gas (CHEN; CHENG, 2005), colénia artificial de abelhas (LI; PAN, 2015), otimizagao
por enxame de particulas (SIVANANDAM; VISALAKSHI; BHUVANESWARI, 2007),
recozimento simulado (NANDA; DEGROOT; STENGER, 1992), busca tabu (PORTO;
RIBEIRO, 1995) e algoritmo de busca cuco (MARICHELVAM; PRABAHARAN; YANG,
2014) sao exemplos de abordagens nao-deterministicas.

Entre as abordagens nao-deterministicas, os algoritmos evolutivos (AEs) estdao entre
as mais empregadas (SILVA, 2020; SILVA; GABRIEL, 2020). Em um trabalho bastante
referenciado, Hou, Hong e Ansari (1994) projetaram um AG, definindo conceitos que se-
riam adotados posteriormente, como a codificagao dos individuos e o calculo do makespan
a partir dessa codificagdo. Wall (1996) também trouxe significativas contribuigdes para
a area, inserindo o problema de escalonamento dentro de uma taxonomia bastante co-
nhecida. Outros trabalhos (OMARA; ARAFA, 2010; SINGH; SINGH, 2012) focaram em
estudar novas representacoes para os individuos e em heuristicas para melhorar o processo
de busca.

Mais recentemente, muitos trabalhos tém focado no uso comercial de sistemas distri-
buidos, uma questao crescente devido ao aumento na geracao de workflows cientificos e
no uso de ambientes de nuvens computacionais (LIEW et al., 2017; KUMAR et al., 2019).
Assim, tem-se tido um maior foco na busca por soluc¢oes que utilizam dois ou mais objeti-
vos. Muitos desses trabalhos consideram uma soma ponderada desses objetivos (DOGAN;
OZGUNER, 2005; CHITRA; VENKATESH; RAJARAM, 2011). Entretanto, abordagens
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evolutivas considerando fronteira de Pareto também tém sido empregadas (GUZEK et al.,
2014; AHMAD; SHEIKH, 2019; SHEIKH; AHMAD; ARSHAD, 2019; WANGSOM; LA-
VANGNANANDA; BOUVRY, 2019), tendo como foco, porém, cendrios com apenas dois

ou trés objetivos.
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CAPITULO

Desenvolvimento

O objetivo deste trabalho é desenvolver e comparar algoritmos genéticos multiobjetivo
para o problema do escalonamento de tarefas considerando, simultaneamente, diversas
métricas de desempenho. FKEsse problema envolve o mapeamento de um grafo aciclico
dirigido (DAG), que representa uma colegao de tarefas computacionais e suas relagoes de
precedéncia, sobre um ambiente de processamento paralelo. Para o desenvolvimento dos
algoritmos, é necessario obedecer algumas regras que fazem parte da representacdo do

problema:

1 O DAG é composto por n nés (tarefas) {t1,%a,...,t,};
d A tarefa pode ser executada apenas em um processador, sem preempcao;
O custo computacional de uma tarefa é denotado pelo peso desse no;

0 O grafo contém arestas dirigidas que representam a restri¢ao de precedéncia (um né

filho nao pode ser executado antes de seu né pai ser finalizado);

d O peso da aresta é o custo de comunicacao que s6 ocorre se os extremos dessas

arestas forem executados em processadores diferentes.

Neste capitulo, sao descritas as decisoes de projeto tomadas no desenvolvimento desses
algoritmos. Ha diversas implementacoes de AGs presentes na literatura, principalmente
na otimizacao de um tnico objetivo. Assim, varias das decisoes tomadas aqui baseiam-se

em trabalhos relacionados.

4.1 Representacao do Individuo

A representacao de um individuo, ou seja, a codificacao do cromossomo, é uma das
) ) )
etapas mais criticas no desenvolvimento de um AG. Essa representacao pode facilitar

muito a implementacao do AG, além de ter impacto direto em seu desempenho.
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Neste trabalho, foi empregada a representagdo Matching Scheduling Encoding (MSE),
proposta originalmente por Wang et al. (1997) e amplamente utilizada na literatura (SILVA,
2020). Especificamente, seguiu-se aqui o trabalho de Omara e Arafa (2010), que descreve
em detalhes essa representacdo. Nesta implementacdo, o individuo é dividido em dois

segmentos:

1. Sequenciamento: do inglés, scheduling, representa a ordem em que as tarefas serao

processadas;

2. Mapeamento: do inglés, mapping, traz o indice dos processadores aos quais as

tarefas sao atribuidas.

A Figura 18 representa um individuo codificado na MSE. O DAG representado é
o mesmo mostrado na Figura 16 (Segao 3.1), ou seja, um conjunto de oito tarefas
T = {t1,...,ts}. Considera-se, também, um ambiente computacional com apenas dois
processadores, ou seja, P = {p;,p2}. Analisando os dois segmentos, observa-se que o
processador p; executard as tarefas ti, t3, t4 e t; (mapeamento), de acordo com a ordem

definida no sequenciamento. J4 p, executara, em ordem, as tarefas to, t5 e ts.

Figura 18 — Representacao da codificagao do individuo.

Sequenciamento Mapeamento

1 2 3 4 5 6 7T 8 t1 to ty ta ts te tr ts

to | 1 | t3 | t5 | ta | t7 | Te | 8 P1 | P2 | P1 | P1 | P2 | P2 | P1 | D2

Fonte: Adaptado de Silva (2020).

Para obtencdo do sequenciamento, utiliza-se a ordenacio topoldgica do DAG. E im-
portante destacar que um mesmo DAG pode ter mais de uma ordenacao vélida; assim,
é possivel gerar diferentes sequenciamentos a partir de um mesmo grafo direcionado. Ja
o mapeamento pode ser gerado de maneira aleatéria. Com isso, a MSE garante que as
solugoes geradas na populagao inicial sao sempre factiveis, ou seja, todos os individuos

reprentam um escalonamento valido.

4.2 Operadores de Reproducao

Uma vez definido a representagdo dos individuo, pode-se projetar os operadores de
reproducao (recombinagdo e mutagdo). Novamente, tomou-se como base o trabalho de

Omara e Arafa (2010). Os operadores implementados sdo descritos a seguir.
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4.2.1 Recombinacao

Omara e Arafa (2010) propuseram dois operadores de recombinagao, denominados
crossover map e order crossover. Esses operadores nao sao aplicados simultaneamente;
em vez disso, apds a selegao dos pais, sorteia-se um valor aleatério rn € [0, 1]. Se rn < 0.5
entao serd executado o primeiro operador; caso contrario, executa-se o segundo.

A Figura 19 ilustra o modo de execucao do operador crossover map. Inicialmente, é
sorteado um ponto de corte pc de forma aleatoria considerando o niimero total de tarefas
do DAG. Nesse exemplo, foi utilizado pc = 4. Esse operador impacta diretamente no
vetor segmento de mapeamento do cromossomo, alterando o indice dos processadores.
Os valores a esquerda do ponto de corte sdao mantidos para ambos os pais e os valores a
direita sao trocados para geracao de dois novos descendentes. A recombinacao crossover
map gera dois novos descendentes. Além do mais, ambos os filhos tem seus segmentos de
sequenciamento mantidos sem alteracao, ou seja, o Filho 1 tem o vetor de sequenciamento

copiado do Pai 1 e o Filho 2 tem copiado do Pai 2.

Figura 19 — Exemplo de crossover denominado Crossover Map.

tl fg tg t4 t5 t(; t7 tg tl tz t3 t4 t5 t6 f7 tg

b1 b2 b3 D1 D2 b2 b3 D1 b1 b2 b3 b1 b1 b1 b2 D2

D2 b2 p1 Dp3 b1 b1 b2 D2 D2 P2 b1 Dp3 D2 P2 ps3 P
Parents Offspring

Fonte: Adaptado de Silva (2020).

O outro operador (order crossover) é ilustrado na Figura 20. Esse operador é aplicado
apenas sobre o vetor de sequenciamento, alterando a ordem de processamento das tarefas.
Neste caso, também ocorre o sorteio de um ponto de corte de forma aleatéria, considerando
o tamanho total de tarefas do DAG. No exemplo, é utilizado pc = 3. O filho gerado é
composto pelos valores a esquerda (em rosa) do ponto de corte do Pai 1 e pelos valores
restantes (em verde) do Pai 2 na ordem em que eles aparecem com excegao dos ja copiados
anteriormente do primeiro pai. Essa recombinacao gera apenas um descendente que tem

o vetor de mapeamento todo copiado do Pai 1.

4.2.2 Mutacao

A forma como a mutacdo é realizada é bastante simples e ocorre apenas no vetor

de mapeamento. Assim como o crossover map, o intuito desse operador de reproducao
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Figura 20 — Exemplo de crossover denominado Order Crossover.

Pail

ty | ta | t3 | t2 | e | T5 | T7 | 8

Filho

Fonte: Adaptado de Omara e Arafa (2010).

é alterar o indice do processador em que uma tarefa sera executada, dessa forma, sera
gerada diversidade na populagao. Nesse operador sao sorteados dois valores aleatorios: o
primeiro é o indice da tarefa que tera seu processador alterado e o segundo é o indice do

novo processador ao qual sera designada a tarefa escolhida pelo primeiro sorteio.

A Figura 21 apresenta um exemplo de execugao da mutagao. O primeiro valor sorteado
foi o niimero 7 que representa a tarefa t;. De acordo com o vetor mapeamento, a mesma
seria executada no processador p;. Com o segundo valor sorteado sendo o nimero 1,
a tarefa t; passa a ser executada pelo processador p;, produzindo, assim, um individuo

diferente do anterior. O vetor de sequenciamento nao é alterado.

Figura 21 — Exemplo de mutacao aplicada ao individuo.

tp to t3  ty ts tg ty g

D1 D1 P1 b1 b2 b2 D2 p3

b1 b1 P1 p1 D2 b2 b1 ps3

Fonte: Adaptado de Silva (2020).
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4.3 Reinsercao

Ainda em relagdo ao trabalho de Omara e Arafa (2010), as autoras optaram pelo
método de reinsercao elitista, ou seja, uma parte da populagao antiga ¢ mantida para
a proxima geragao. Nesse AG nao existe um percentual exato, pois, como existem dois
operadores de recombinagdo, a populacao final nao terd um tamanho fixo (lembrando que
um dos operadores produz dois filhos, enquanto o outro produz apenas um). Em todo
caso, todos os filhos sdo mantidos para a proxima geracao e o percentual restante é obtido
através dos melhores pais.

Os AEMOs propostos também possuem sua prépria estratégia de reinsercao e elas
foram descritas na se¢ao 2.3. Recapitulando: o NSGA-II concatena as populagoes de pais
e filhos e antes de iniciar a proxima geracao, faz a ordenacao dos individuos com base em
seus ranks e crowding distance e elimina os piores individuos.

Ja a proposta do AEMMT e do AEMMD ¢é bem diferente. Eles nao fazem a reinsergao
da populagao para uma nova geragao. Os individuos incluidos nas tabelas do modelo ao

fim da geracao continuam presentes nas tabelas para a proxima geragao.

4.4 Funcoes de Aptidao

A fungdo de aptidao (fitness) é responsdvel por avaliar a qualidade do individuo
enquanto solugdo para o problema. No trabalho mencionado anteriormente (OMARA;
ARAFA, 2010), que é utilizado como base para as implementagoes descritas nesta mo-
nografia, o objetivo considerado é a minimizacao do makespan. Porém, comumente, AGs
consideram a maximizagao do valor de fitness, assim, a Equagao (5) mostra como com-
putar o valor da aptidao (denotado por V;) a partir do valor de makespan (denotado por

Vi= o 6

Como exemplo, considere a solugao codificada na Figura 18. Sabe-se que o makepsan
dessa solu¢ao é M = 12 (ver Figura 17), assim, seu valor do fitness sera V; = % ~ (0.83.
E importante destacar que as cinco métricas de desempenho adotadas neste trabalho
(ou seja, makespan, balanceamento de carga, flowtime, custo de comunicagdo e tempo
de espera) sdo de minimizagdo. Assim, o procedimento mostrado na Equagao (5) foi
empregado para computar os valores de aptidao relativo a cada métrica.

Quando se trabalha com um tnico objetivo, fica facil saber se um individuo é melhor
que o outro, simplesmente comparando a métrica de desempenho utilizada e verificando
aquele com a melhor avaliacao. Porém, no caso de AEMOs, é preciso utilizar algum tipo
de estratégia mais elaborada. Pode ser possivel aplicar uma estratégia de pesos para
cada um dos objetivos combinando seus valores em um tnico objetivo (FRANCA, 2018).

As vezes, porém, essa ponderacao nao é viavel, fazendo-se necessario uma abordagem
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que trabalhe apenas com o conceito de dominancia de Pareto. Esse tema foi descrito no
Capitulo 2.

Neste trabalho, combinou-se ambas abordagens. Para cada um dos AEMOs imple-
mentados, o retorno dado é o conjunto dos individuos nao-dominados (Pareto-6timo);
porém dentro desse conjunto, foram realizadas as avaliagoes dos objetivos combinados,
elegendo assim o melhor individuo e qual o AEMO que o produziu. Nesse sentido, foram
utilizadas duas estratégias: a média simples e média harmonica, ambas aplicadas ao fit-
ness dos individuos da populacao final. Embora a média simples seja usada em outros
trabalhos (FRANCA, 2018), optou-se por empregar, também, a média harmonica pois os
objetivos considerados aqui apresentam magnitudes distintas. Nesse sentido, essa média
tende fortemente para elementos menores de um conjunto, mitigando significativamente
o impacto de outliers.

Para realizar o calculo das médias, é importante fazer a normalizac¢ao dos dados, uma
vez que os valores das métricas utilizadas pelos AEMOs possuem uma grande diferenca
de intervalos se comparados uns aos outros. Para isso, é preciso converter os valores das
métricas para um valor no intervalo [0,1]. Por esse motivo, é necessario obter os valores
dos extremos (limitantes inferior e superior) para cada uma das métricas. Neste trabalho,
optou-se por implementar o algoritmo genético mono-objetivo proposto por Omara e Arafa
(2010).

Esse algoritmo, denominado SGA (do inglés, standard genetic algorithm) foi executado
extensivamente para cada um dos cinco objetivos considerados neste trabalho'. Depois
de encontrar os valores extremos, foi calculado o valor norm de um fitness f conforme

mostrado na Equacido (6), onde V™ ¢ V.MM 3o, respectivamente, o maior e o menor

valor de fitness para os objetivos i = {1...,5}.
f - Vmin
=< . 6
norm ‘/Z‘max _ ‘/;mln ( )

A fim de ilustrar a normalizagdo, considere que o pior (ou seja, o maior) valor de
makespan encontrado foi M = 43, enquanto o melhor foi M = 16. Os valores fitness sao,
portanto, V" = 0,0625 e V™" ~ (,0233, respectivamente. Suponha, entdo, que um
novo individuo é gerado, com o makepan de 26 e fitness f =~ 0,0385. Nesse caso, o valor
normalizado sera: 0.0385 — 0.0933

norm = 0.0625 — 00233 ~ (,3878.

Apés a normalizacao de todos os valores de todos os objetivos, é possivel computar

as médias empregadas neste trabalho. A média simples (ou média aritmética) de um
conjunto numérico xy,xs,...,r, ¢ a soma dos valores do conjunto dividida pelo ntimero

total de elementos no conjunto, conforme exposto pela Equagao (7).

1 E importante lembrar que o SGA originalmente considera apenas o makespan; neste trabalho,

implementou-se todas as fungbes objetivo e manteve-se a estrutura do AG, substituindo apenas a
fungéo.
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1 n
Fam L (Z ) (7)
n\iz1
Ja a média harmonica é obtida pela razao entre o niimero total de elementos do con-

junto e a soma do inverso dos elementos do conjunto, conforme realgado pela Equagao (8).

wzn(i1>_l (®)

i—1 i
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CAPITULO

Resultados e Discussao

Neste capitulo sao apresentadas as principais investigacoes realizadas no trabalho,
envolvendo os ambientes multiobjetivos propostos para resolver o problema do escalona-
mento de tarefas com processamento paralelo. Os resultados obtidos através dos experi-
mentos foram analisados de acordo com as métricas investigadas nos AEMOs implemen-

tados.

5.1 Ambiente de Experimentos

Neste trabalho, foi desenvolvido um programa na linguagem Java 8 para simular a
execugao do algoritmo multiobjetivo (NSGA-II) e dos algoritmos para multiplos objetivos
(AEMMT e AEMMD). As tarefas sao representadas através de um DAG, bem como
suas restricoes de precedéncia, o custo computacional e o custo de comunicagdo. Os
experimentos foram executados em um computador com processador Intel(R) Core(TM)
i7-4790 CPU 3.60 GHz e 32.0 GB de memoéria principal. O codigo-fonte, as instancias
utilizadas e todos os resultados estdo disponiveis no seguinte enderego: <https://github.
com/johnataferreira/agscheduling>.

A populagao inicial de cada algoritmo é gerada de forma aleatéria por meio de uma
distribuicao uniforme. Para isso, o programa utiliza o método estatico Random da classe
Math da prépria linguagem Java. Esse método gera um valor aleatério no intervalo [0, 1).
Como dito, a ordem das tarefas é gerada de forma aleatéria, porém respeitando a ordem
de precedéncia existente e representada no DAG. Ja o processador é sorteado de acordo
com a quantidade de processadores totais utilizados no problema.

Para gerar resultado com valores médios, foi utilizado uma variagao do método Random
da classe Math, uma que recebe uma semente (seed) como pardmetro. Quando uma se-
mente é usada por este método, os valores aleatérios gerados sdo sempre os mesmos, assim
¢é possivel reproduzir o mesmo resultado sempre que necessario. Para cada configuracao
do algoritmo, foram utilizadas 10 sementes distintas. As sementes também foram gera-

das de forma aleatéria, no caso, dentro do intervalo entre o menor e o maior inteiro do
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Java. Assim, obteve-se as seguintes sementes: —1995383100, —1989726638, —1949695351,
—813009771, —609065737, 64083307, 866349162, 918118122, 983153476, 1793184929.

O primeiro critério para a avaliacao dos algoritmos é a quantidade de objetivos otimi-
zada por ele. Para os trés AEMOs implementados, utilizou-se a seguinte quantidade de
objetivos: 5, 4, 3 e 2. Busca-se, com isso, analisar os resultados com essas combinacoes.
O segundo critério é a quantidade de tarefas representadas no DAG. Neste trabalho foram
considerados trés DAGs, com 50, 100 e 300 tarefas, respectivamente. Esses grafos fazem
parte do repositério Standard Task Graph (STG), uma colegao benchmark para avaliagdo

de algoritmos de escalonamento de tarefas'. Escolheu-se, aleatoriamente, os seguintes
DAGs:

1 rand0000.stg para 50 tarefas;
(d rand0055.stg para 100 tarefas;

J rand0105.stg para 300 tarefas.

Os DAGs presentes no STG nao possuem custo de comunicagdo. Como essa era
uma das métricas a ser trabalhada, foi necessario implementar um algoritmo capaz de
gerar esses valores e atribuir as arestas do DAG. A estratégia para geracao do custo de
comunicagao foi ler todos os vértices e identificar a maior e a menor carga de trabalho
dentre esses vértices. Com esses limites definidos, foi sorteado (aleatoriamente e com
distribuigao uniforme) um valor entre o minimo e o maximo e atribuido a cada uma das
arestas.

Por fim, ha uma ultima variacao na forma de execucao dos AEMOs: a quantidade de
processadores que executam as tarefas mapeadas. O algoritmo foi executado para cada

DAG respeitando a seguinte quantidade de processadores: 2, 4, 8 e 16.

5.2 Meétodo de Avaliacao

Os experimentos realizados foram executados considerando as variagdes citadas na
secao anterior, ou seja: quantidade de objetivos x quantidade de tarefas no DAG
x quantidade de processadores. O objetivo dessa andlise é encontrar o melhor AEMO
para cada uma dessas variagoes.

Inicialmente foi feita uma andlise em torno dos objetivos de forma individual. Busca-se
saber como se deu a distribui¢ao particular desses objetivos dentro dos cenarios possiveis.
Para realizar essa analise, foi necessario executar os algoritmos extensivamente até encon-

trar um valor maximo e minimo por objetivo. Através desse resultado, montou-se uma

! Disponfvel em: <https://www.kasahara.cs.waseda.ac.jp/schedule/index.html>. Acesso em 6 fev.

2023.
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tabela com dez intervalos de valores dentro do minimo e maximo atingidos. Essa tabela
sera base para andlise dos objetivos obtidos e serd apresentada na Secao 5.2.

Por fim, apés a execugao de todos os AEMOs do trabalho para cada uma dessas com-
binacoes, foi feita uma andlise para observar qual algoritmo produziu o melhor individuo,
ou seja, a melhor solugao para o problema do escalonamento de tarefas. Foram utilizadas
as duas medidas descritas na secao 4.4, ou seja, a média simples e a média harmonica.

Neste capitulo serao apresentados todos os resultados (tabelas e graficos) produzidos
para o DAG de 50 tarefas. Por simplicidade, apenas a analise dos melhores individuos é
descrita para os DAGs de 100 e 300 tarefas. Os demais resultados dessas instancias estao
no apéndice.

Como dito anteriormente, a divisdo dos intervalos foi realizada em dez partes iguais.
O valor de Makespan sera utilizado pra exemplificar essa divisao. O melhor resultado
para essa métrica foi 133,0 e o pior foi 287,0. A diferenca entre esses valores é 154,0.
Como foram utilizados 10 intervalos, fez-se necessario dividir esse valor por 10 resultando
em 15,4. Assim, cada intervalo trabalhado possui uma parcela prépria com esse valor.

Como esse objetivo é uma métrica de minimizag¢ao, quanto menor seu valor, melhor o
individuo. Desse modo, o menor valor possivel fica no intervalo 90-100 que representa a
parcela dos melhores resultados. Nesse exemplo, como o melhor resultado foi 133,0 e o
valor que compde o intervalo é 15,4, o respectivo intervalo possui os limites 133,0 e 1484
(133,0 + 15,4). O mesmo calculo é realizado para os demais intervalos e também para os
demais objetivos. Vale ressaltar que o intervalo de valores obtidos nao varia em relacao
a quantidade de objetivos trabalhada, uma vez que o intuito dessa analise é encontrar o
melhor e o pior valor para a métrica.

A Tabela 1 traz os valores de intervalo para todos os objetivos, para o DAG de 50 ta-
refas. Seguindo a notacao estabelecida no Capitulo 3, m representa o nimero de processa-
dores. Os valores em negrito representam o melhor e o pior valor da métrica, considerando
uma determinada quantidade de processadores definida.

Observa-se, na tabela, que a medida em que o nimero de processadores aumenta o
melhor valor de Makespan (M) diminui, exceto no cendrio com 16 processadores que gerou
um valor um pouco maior que a execugao com 8 processadores. Isso mostra que o aumento
de processadores, nesse caso, trouxe de fato uma reducao no tempo de processamento,
reduzindo a carga de cada processador.

Por outro lado, algo diferente ocorre com o balanceamento de carga (Load balancing,
L), que aumentou junto com o aumento no nimero de processadores. Isso indica que
a reducdo no tempo de processamento gerou um desequilibrio na distribuicdo da carga
entre os processadores.

Ja o resultado obtido para o Flowtime (F') foi mais parecido com o Makespan. Além
disso, outro comportamento percebido através de analise da Tabela 1, é que a diferenga

entre o melhor e o pior valor de F' foi diminuindo com o aumento do niimero de proces-
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Tabela 1 — Intervalo de valores obtidos para cada objetivo no DAG de 50 tarefas.

Obj. Inter. m=2 m=4 m=8 m =16

Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.

90-100  133,0 148,4 85,0 100,7 74,0 88,7 76,0 85,5

80-90 1484 163,8 100,7 116,4 88,7 103,4 85,5 95,0

70-80 163,8 179,2 116,4 132,1 103,4 118,1 95,0 104,5

60-70 179,2 194,6 132,1 147,8 1181 132,8 104,5 114,0

M 50-60 194,6 210,0 147,8 163,5 132,8 147.5 114,0 123,5
40-50 210,0 2254 163,5 179,2 147.,5 162,2 123,5 133,0

30-40 225.4 240,8 179,2 194,9 162,2 176,9 133,0 142,5

2030 240,8 256,2 194,9 210,6 176,9 191,6 142,5 152,0

1020 256,2 271,6 210,6 226,3 191,6 206,3 152,0 161,5
0-10 271,6 287,0 226,3 242,0 206,3 221,0 161,5 171,0

90-100 1,00000 1,03233 1,00146  1,04827 1,04092 1,10721 1,18876  1,28219
80-90 1,03233 1,06465 1,04827 1,09508 1,10721 1,17350 1,28219 1,37563
70-80 1,06465 1,09698 1,09508 1,14189 1,17350 1,23979 1,37563 1,46907
60-70 1,09698 1,12931 1,14189 1,18871 1,23979 1,30608 1,46907 1,56251
50-60 1,12931 1,16163 1,18871 1,23552 1,30608 1,37238 1,56251 1,65595

L 40-50  1,16163  1,19396  1,23552  1,28233  1,37238 143867  1,65595  1,74939
30-40 1,19396 1,22628 1,28233 1,32915 1,43867 1,50496 1,74939 1,84283
20-30  1,22628  1,25861  1,32915  1,37596  1,50496  1,57125  1,84283  1,93626
1020 1,25861 1,29094 1,37596 1,42277 1,57125 1,63754 1,93626 2,02970
0-10 1,29094 1,32326 1,42277 1,46959 163754 1,70383 2,02070 2,12314
90-100 3263,0 3681,1 2071,0 2475,3 1679,0 2066,8 1672,0 1918,0
80-90  3681,1 4099,2 24753 2879,6 2066,8 2454.6 1918,0 2164,0
70-80 4099,2 4517,3 2879,6 3283.,9 2454.6 2842.4 2164.,0 2410,0
60-70  4517,3 4935.4 3283,9 3688,2 28424 3230,2 2410,0 2656,0
F 50-60 4935,4 5353.,5 3688,2 4092,5 3230,2 3618,0 2656,0 2902,0
40-50  5353,5 5771,6 4092,5 4496,8 3618,0 4005,8 2902,0 3148,0
30-40 5771,6 6189,7 4496,8 4901,1 4005,8 4393,6 3148,0 3394,0
20-30 6189,7 6607,8 4901,1 5305,4 4393,6 47814 3394,0 3640,0
1020 6607,8 7025.,9 5305,4 5709,7 4781,4 5169,2 3640,0 3886,0
0-10 7025,9 7444,0  5709,7  6114,0 5169,2 5557,0  3886,0  4132,0
90-100 127,0 191,2 276,0 345,6 396,0 470,0 467,0 542.5
80-90 191,2 255,4 345,6 415,2 470,0 544.,0 5425 618,0
70-80 255,4 319,6 415,2 4848 544.0 618,0 618,0 693,5
60-70 319,6 383,8 484.,8 554,4 618,0 692,0 693,5 769,0
C 50-60 383,8 448.0 554,4 624,0 692,0 766,0 769,0 844.,5
40-50 448.0 512,2 624,0 693,6 766,0 840,0 844.5 920,0
30-40 512,2 576,4 693,6 763,2 840,0 914,0 920,0 995,5
20-30 576,4 640,6 763,2 832,8 914,0 988,0 995,5 1071,0
1020 640,6 704,8 832,8 902,4 988,0 1062,0 1071,0 1146,5
0-10 704,8 769,0 902,4 972,0 1062,0 1136,0 1146,5 1222,0
90-100 366,0 521,4 262,0 383,6 219,0 314,1 201,0 269,7
80-90 521,4 676,8 383,6 505,2 314,1 409,2 269,7 338,4
70-80 676,8 832,2 505,2 626,8 409,2 504,3 338,4 407,1
60-70 832,2 987,6 626,8 748,4 504,3 599.4 407,1 475,8
w 50-60 987,6 1143,0 748,4 870,0 599.,4 694,5 475,8 544.5
40-50 1143,0 1298,4 870,0 991,6 694,5 789,6 544.5 613,2
30-40 1298.4 1453,8 991,6 1113,2 789,6 884,7 613,2 681,9
20-30 1453,8 1609,2 1113,2 1234,8 884,7 979,8 681,9 750,6
1020 1609,2 1764,6 1234,8 1356,4 979,8 1074,9 750,6 819,3
0-10 1764,6 1920,0 1356,4 1478,0 1074,9 1170,0 819,3 888,0
sadores.

O custo de comunicagao (Communication cost, C'), por sua vez, trouxe bastante simila-
ridade com os resultados de L: quanto maior o niimero de processadores, maior (portanto,
pior) o valor de C'. Isso faz sentido, uma vez que o custo de comunicagdo incorre apenas
se a tarefa for executada em um processador diferente da sua predecessora ou sucessora.

Por fim, os resultados de tempo de espera ( Waiting time, W) contrariam os valores
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de C. Ou seja, quanto mais processadores disponiveis para executar as tarefas do DAG,
menor serd o tempo em que eles ficarao aguardando para serem processadas. Ao que tudo
indica, o tempo de comunicagao acaba sendo compensado pelo tempo de execucao dentro

de cada processador, reduzindo a espera.

5.3 Experimentos e Avaliacao dos Resultados

Foram realizados diversos experimentos visando uma anélise comparativa entre o AG
multiobjetivo NSGA-II e os AGs many-objectives AEMMT (este com duas variagbes: um
que utiliza a média simples e outra a média harménica) e AEMMD. O ntimero de objetivos
varia entre 2 e 5, os DAGs que mapeiam o problema do escalonamento mapeiam 50, 100 e
300 tarefas que sao executadas em 2, 4, 8 e 16 processadores. Ao todo foram estabelecidos
48 cenarios experimentais para cada algoritmo.

As execugoes realizadas adotaram os parametros de configuragao listados na Tabela 2.
Cada AEMO tem suas préprias caracteristicas de execugao, portanto a configuracao uti-

lizada faz jus a essa especificidade.

Tabela 2 — Parametros utilizados na execucao dos AEMOs.

Parametro AEMMT AEMMD NSGA-II
Tamanho da populagao 480 480 200
Numero de geracoes 15000 15000 500
Avaliacgoes de Fitness 15480 15480 100000
, - Torneio Simples Torneio Simples Torneio Simples
Meétodo de selegao (tour = 2) (tour = 2) (tour = 2)
Taxa de crossover - - 100%
Taxa de mutagao a cada 500 geragoes a cada 500 geragdes 2%
Tamanho das tabelas 30 - -
Tamanho da tabela
N 100 - -
de dominancia
Método para reinser¢ao - - Reinsercao Ordenada

Com relacao ao tamanho da populacdo, o AEMMT possui um célculo com base no
tamanho de suas tabelas de individuos. Considera-se, como tamanho da populagao, o
produto do tamanho da tabela pela quantidade de tabelas. No caso, sao 16 tabelas de
tamanho 30, cada, totalizando 480 individuos. O AEMMD nao estabelece um limite de
tamanho em suas tabelas; assim, obtou-se por utilizar, também, 480 individuos.

Como os AGs many-objectives produzem apenas um descendente por geracao, é ne-
cessario um numero alto de geragoes para alcangar o a mesma quantidade de solugoes
avaliadas que outros AGs, por isso a grande diferenca deles para com o NSGA-II. O in-
verso ocorre com as avaliagoes de fitness. O NSGA-II possui um valor muito maior, uma
vez que a cada geracao produz 200 novos individuos através do operador de crossover.
Isso ocorre por conta do tamanho da populagdo e a taxa de crossover. Se adotasse uma

taxa menor, a diferenca também seria reduzida.
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O método de selecao utilizado por esses algoritmos é o mesmo (i.e., torneio simples),
mas com uma diferenca: o torneio realizado no AEMMT e no AEMMD ocorre nas tabelas
A taxa de

crossover nao incorre para o AEMMT e para o AEMMD, pois ocorre apenas um crossover

de individuos enquanto que para o NSGA-II ocorre na propria populacao.

por geracao. Por fim, o método de reinsercao padrao do NSGA-II é a reinsercao ordenada,
ou seja, os melhores individuos sdo mantidos para a proxima geracao. Ja o AEMMT e
o AEMMD nao possuem especificamente um método de reinser¢ao: todos os individuos

presentes nas tabelas, ao fim de uma geracao, sao mantidos para a proxima.

5.3.1 Percentuais por AEMO nos intervalos dos objetivos

Na Secao 5.2 foram apresentados os intervalos obtidos para cada um dos objetivos
investigados neste trabalho. Agora, sao apresentados os percentuais atingidos por AEMO
para cada um desses objetivos, nos respectivos intervalos mapeados. A apresentacao é feita
por meio de graficos, o que facilitard a comparacao dos AEMOs, permitindo identificar os
melhores resultados. Os intervalos cujos percentuais obtidos pelos algoritmos alcancaram
valores menores ou iguais a 0.1 foram omitidos dos gréficos.

A Figura 22 apresenta uma comparacao dos resultados para o Makespan em um DAG
de 50 tarefas em uma execucao com 5 objetivos. Os melhores resultados ficaram por conta
do AEMMT com média simples, seguido pelo AEMMT com média harmoénica, o AEMMD

Figura 22 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Makespan em
um DAG de 50 tarefas com execugao de 5 objetivos.
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e, por ultimo, o NSGA-II. Um dado interessante é que, com 2 processadores, o AEMMT
ficou muito acima dos demais, mas no restante das execugoes ele ficou disputando posicoes
com o AEMMT com média harmonica.

Na execucao com 4 objetivos, os resultados foram similares ao caso anterior, conforme
observado na Figura 23. O AEMMT com média simples é superior em cenarios com 2
e 8 processadores e 0 AEMMT com média harmonica nos demais. Ambos seguidos pelo
AEMMD e depois pelo NSGA-II. Houve apenas uma inversao entre os dois AEMMTs nas

execucoes com 4 e 16 processadores.

Figura 23 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Makespan em
um DAG de 50 tarefas com execucao de 4 objetivos
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Na terceira execugao, com 3 objetivos, o AEMMT com média harmonica se sobressaiu
O AEMMD passou

a gerar menos individuos no intervalo de 90 a 100. A Figura 24 ilustra essa piora. O

em todas as execucgoes seguido pelo AEMMT com média simples.

NSGA-II, por sua vez continua mantendo uma similaridade entre as geragoes.

A 1ltima execucgao trouxe o pior resultado. No cendrio com 2 processadores, todas
as execucoes trouxeram poucos individuos no melhor intervalo. Pode-se observar, na
Figura 25, que o AEMMT com média harmonica se sobressaiu nos cenarios com 4, 8 e 16
processadores, ja o AEMMT com média simples foi melhor na execugao com 2, com uma
pequena diferenca. O NSGA-II continua sem produzir individuos nas melhores posigoes.
O AEMMD também nao produziu bons individuos nessa execucao, sendo que nenhum foi

gerado no melhor intervalo e poucos aparecem no intervalo de 80 a 90.
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Figura 24 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Makespan em
um DAG de 50 tarefas com execuc¢ao de 3 objetivos
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Figura 25 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Makespan em
um DAG de 50 tarefas com execucao de 2 objetivos
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Analisando o Load balancing em um DAG de 50 tarefas, com execucao de 5 objetivos
(Figura 26), pode-se perceber que a grande maioria dos individuos ficou no intervalo 90—
100 para 2 e 4 processadores com o AEMMT de média simples se sobressaindo. Para
as execucoes com 8 e 16 processadores o AEMMD obteve os melhores resultados. O
AEMMT com media harmoénica e o NSGA-II geraram muitos bons individuos apenas nas

execugoes com 2 e 4 processadores.

Figura 26 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Load balancing
em um DAG de 50 tarefas com execugao de 5 objetivos
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A Figura 27 representa a execucao com 4 objetivos e é possivel visualizar que as
execugoes com 2 e 4 processadores foram bastante similares se comparadas a execugao
anterior com uma ligeira inversao de valores entre o AEMMT com média harmonica e
AEMMD na execugao de 4 processadores. O NSGA-II foi o AG que gerou os resultados
mais similares em relacao a execucao com 5 objetivos.

Da mesma forma, as execugoes com 3 e 2 objetivos também tiveram seus resultados
similares. A Figura 28 assim como a Figura 29, mostram um resultado de 100% de
individuos no intervalo 90-100 para 2 processadores tanto para o AEMMT com média
simples quanto para o AEMMD. O AEMMT se manteve assim também para a execucao
com 4 processadores, porém o AEMMD caiu bastante na execugdo com 3 objetivos. O
NSGA-II também foi bem nas execugoes com 2 e 4 processadores, seus melhores resultados

até o momento.
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Figura 27 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Load balancing

em um DAG de 50 tarefas com execucao de 4 objetivos
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Figura 28 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Load balancing
em um DAG de 50 tarefas com execucao de 3 objetivos
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Figura 29 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Load balancing
em um DAG de 50 tarefas com execugao de 2 objetivos
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As préximas métricas nao foram utilizadas em todas as execugoes. A andlise do
Flowtime por exemplo foi realizada apenas nas execugoes com 5, 4 e 3 objetivos. Para 2
objetivos, como ja analisado anteriormente, foram utilizados apenas o Makespan e o Load
balancing. A medida em que os objetivos aumentam, a quantidade de execucoes diminui.
O Communication cost por sua vez foi utilizado nas execuc¢oes com 5 e 4 objetivos e o
Waiting time, como tltima métrica, serd utilizado apenas na execucao com 5 objetivos.

A Figura 30 exibe um bom comportamento do AEMMT com média simples: em todas
as execugoes, o maior percentual obtido foi no intervalo 90-100. A variacao dos resultados
foi pequena de uma execugao para outra, caindo um pouco apenas com 4 processadores,
onde o AEMMT com média harmonica dominou os resultados. Um ponto a ser observado
foi o resultado do AEMMD. Ele nao teve bons resultados com 2, 4 e 8 processadores, mas
ficou proximo dos melhores algoritmos na execucao com 16. O NSGA-II por sua vez nao
trouxe variagoes, manteve mais ou menos os mesmos resultados.

A execucao com 4 objetivos trouxe um resultado similar quando a analise é feita
em cima do AEMMT com média simples. O AG que teve uma variacao em relacao a
execucao anterior foi o AEMMT com média harmonica: seus resultados aumentaram no
melhor intervalo para 2 processadores e diminufram para 16. E possivel visualizar na
Figura 31 que o AEMMD e o NSGA-II também mantiveram resultados similares com a

execucao anterior.
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Figura 30 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Flowtime em um
DAG de 50 tarefas com execucao de 5 objetivos
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Figura 31 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Flowtime em um
DAG de 50 tarefas com execucao de 4 objetivos
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Pela Figura 32, percebe-se que o resultado da execucao do DAG de 50 tarefas com
3 objetivos trouxe o AEMMT com média harménica como melhor algoritmo em quase
todas as execucgoes, exceto na execucao com 16 processadores, onde o AEMMT com
média simples se sobressaiu. O AEMMD ficou bem préximo do resultado da execucao
com 4 objetivos e 0 NSGA-II também nao mostrou melhora, ndo produzindo individuos

no melhor intervalo.

Figura 32 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Flowtime em um
DAG de 50 tarefas com execucao de 3 objetivos
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Os resultados com o Communication cost ficaram concentrados em poucos intervalos.
Pela Figura 33 (execucao com 5 objetivos), é possivel ver que o AEMMD gerou melhores
resultados em quase todas as execugoes, com excecao da execucao com 8 processadores,
onde foi vencido pelo AEMMT com média simples. Além disso, na execucao com 2
processadores, o AEMMD praticamente empatou com o AEMMT com média harmonica.
O NSGA-II, novamente, nao produziu individuos no melhor intervalo. A execucao com
4 objetivos também trouxe resultados concentrados em poucos intervalos. Dessa vez o
AEMMD foi melhor apenas com 4 processadores. Com 2 e 8 o AEMMT com média
harmonica obteve os melhores resultados e com 16 o AEMMT com média simples venceu.
Dessa vez o resultado ficou distribuido em varios algoritmos como pode ser visto na

Figura 34. O NSGA-II conseguiu trazer individuos apenas no intervalo de 80 a 90.
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Figura 33 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Communication

cost em um DAG de 50 tarefas
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Figura 34 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Communication
cost em um DAG de 50 tarefas com execucao de 4 objetivos
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A métrica do Waiting time foi utilizada apenas na execucao do DAG com 5 objetivos,
logo a comparacao dos resultados foi feita pela quantidade de processadores utilizados.
No geral, a disputa dos melhores algoritmos para essa métrica ficou entre o AEMMT
com média simples e 0 AEMMT com média harmonica, este se sobressaindo com 8 e 16
processadores e aquele com 2 e 4. O AEMMD trouxe resultados no melhor intervalo, mas
ainda assim, ficou bastante longe dos vencedores. Ja o NSGA-II manteve um padrao em

todas as execugoes, gerando valores bem préximos uns dos outros para cada intervalo.

Figura 35 — Percentuais obtidos por AEMO nos intervalos de valores do Waiting time em
um DAG de 50 tarefas com execucao de 5 objetivos
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5.3.2 Melhores valores de objetivos encontrados pelos AEMOs

Nesta secao, sao apresentados os melhores valores encontrados por objetivo para cada
um dos AEMOs implementados. Apresenta-se, também, a média dos melhores valores
por objetivo e o desvio padrao dessa média. Esse resultado tem como foco a execucao dos
algoritmos considerando 5 objetivos, pois essa configuracao é o foco deste trabalho.

Por convengao, a sigla AEMMT1 representarda o AEMMT com média simples; ja
AEMMT?2 é o AEMMT com média harmonica. A Tabela 3 apresenta os resultados para
cada um dos algoritmos trabalhados. Essa tabela exibe os melhores valores obtidos em
negrito. A execugao das configuracoes com 2, 4, 8 e 16 processadores foram agrupadas

para facilitar a analise.



Tabela 3 — Melhores objetivos encontrados por AEMO em um DAG de 50 tarefas na execugao com 5 objetivos.

m  Obij. AEMMT1 AEMMT2 AEMMD NSGA-II
melhor média melhor média melhor média melhor média
M 133,000 134,60041,955 133,000 142,90045,587 133,000 135,20042,251 167,000 173,50045,603
L 1,00000 1,000364+0,00114 1,00000 1,0013640,00325 1,00000 1,0000040,00000  1,00000 1,0002240,00069
2 F 3258,000 3350,900£70,693 3300,000 3537,700+132,766  3299,000  3371,800+77,740  3917,000 4122,900+139,155
C 191,000 212,000+18,791 146,000 190,1004+20,388 127,000 160,000424,545 208,000 226,200+9,647
W 382,000 450,000£73,224 374,000 436,100+£30,377 385,000 439,300+£31,833 561,000 621,500+32,153
M 82,000 95,40048,746 88,000 95,700+4,111 85,000 94,90046,226 127,000 137,60046,736
L 1,00386 1,0125440,00808 1,01064 1,0319840,01526 1,00146 1,0069840,00443 1,01155 1,0235640,00692
4 F 2022,000 2318,500+191,513 2107,000 2290,8004+123,105  2136,000 2267,500£104,138 3000,000 3128,200+117,795
C 316,000 366,600+£39,822 327,000 365,900+24,062 305,000 332,000+16,425 353,000 404,300+19,883
W 236,000 298,700+33,247 267,000 318,800+31,365 262,000 305,5004+27,273 437,000 496,300+32,121
M 80,000 87,300 4,398480,000 89,000+5,981 75,000 87,000+6,864 108,000 114,00044,372
L 1,11515 1,1478140,02160 1,07533 1,1447740,03766 1,04092 1,0632140,01075 1,07648 1,1004140,01619
8 F 1803,000 1926,800+95,211 1837,000 1974,100+£107,410 1718,000 1963,300+140,580 2330,000 2478,100£74,536
C 433,000 463,400£21,930 436,000 472,700£21,562 418,000 448,300£16,647 479,000 505,700+£13,073
w 230,000 264,700+20,955 225,000 258,400+24,254 227,000 266,300+24,143 389,000 406,600+£11,325
M 76,000 83,3004+4,473 71,000 82,40046,096 78,000 82,700+3,057 96,000 101,10043,814
L 1,33333 1,3912840,05424 1,21035 1,3592040,06677 1,18876 1,224304+0,01854  1,26796 1,3313840,03055
16 F 1657,000 1798,200+74,093 1670,000 1806,300+90,222 1767,000 1799,300+£24,734  2071,000  2205,000+89,800
C 512,000 544,900+18,460 506,000 534,500+20,018 489,000 506,000+11,324 546,000 561,900+10,898
W 233,000 254,300+19,247 238,000 252,200+15,069 221,000 249,900+14,433 317,000 345,300+17,218
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Considerando os 5 objetivos trabalhados com as 4 varia¢bes no nimero de processa-
dores, tem-se 20 cendrios distintos. O AEMMD atingiu o melhor resultado em 60% dos
cendrios, seguido pelo AEMMT1 com 35%, na sequéncia AEMMT2 com 25% e por tl-
timo, com o pior resultado, 0 NSGA-II em apenas 5% (ou seja, um tnico cenario e todos
os demais algoritmos atingiram o melhor resultado nesse cendario). Na execugdo com 2
processadores houve um empate entre os trés AGs de multiplos objetivos: AEMMTI,
AEMMT2 e AEMMD, todos tendo atingido melhores resultados em trés das cinco métri-
cas trabalhadas. Com 4 processadores, O AEMMT1 se sobressaiu, seguido pelo AEMMD.
Além disso, o AEMMD dominou os resultados com 8 e 16 processadores. Com 8, foi o

melhor em trés métricas e com 16, em quatro.

5.3.3 Melhores individuos encontrados pelos AEMOs

Como dito na Se¢ao 4.4, cada algoritmo tem como retorno para solugao do problema a
fronteira dos individuos nao-dominados. Dentro desse conjunto, foi aplicada uma avalia-
¢ao para identificar a melhor solucdo. Essa avaliacao consiste em normalizar os dados das
métricas e utiliza-los através de uma funcao escalar para calcular a aptidao do individuo.
Esse célculo utilizou duas medidas: média simples e média harmonica.

A seguir, sao apresentados os resultados produzidos pelos algoritmos em cada um dos
DAGs trabalhados. Foi feita uma analise comparativa entre os resultados dos AGs, a fim

de identificar alguma relacao nos resultados obtidos com o aumento do niimero de tarefas.

5.3.3.1 Meédia Simples

A Tabela 4 apresenta os resultados produzidos pelos AGs em cada um dos cenarios
mapeados para o DAG de 50 tarefas. Considerando o cenario de 5 objetivos o AEMMT1
se sobressaiu em 75% dos casos. Ele foi superado pelo AEMMD apenas no cendrio com 8
processadores. Na execucao com 4 objetivos o AEMMT1 foi melhor em todos os cenarios.
Em se tratando de 3 objetivos, houve um empate entre AEMMT1 e AEMMD, este melhor
com mais processadores e aquele melhor com menos processadores. Novamente, na exe-
cucao com 2 processadores, o AEMMT1 foi melhor em todos os cenarios, inclusive com
valores bem superiores se comparados ao AEMMD e ao NSGA-II, exceto na execugao
com 8 processadores onde seus valores ficaram préximos aos do AEMMD. O NSGA-II
nao produziu bons resultados nos cenarios com 5 e 4 objetivos. Suas melhores execugoes
foram nos ambientes com 2 e 3 processadores. Sua melhor execugao foi com 2 objetivos e
2 processadores onde seu resultado ficou bem préximo ao do AEMMD.

Para o DAG de 100 tarefas, o resultado geral nao foi muito diferente em relagao
a execucao anterior. O AEMMT1 dominou na totalidade as execugoes com 4, 3 e 2
objetivos, perdendo para o AEMMD apenas em dois cenarios: com 4 e 16 processadores

utilizando 5 objetivos, mas mesmo assim foi superado por muito pouco. Todos os AGs na
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Tabela 4 — Melhores individuos com média simples encontrados por AEMO em um DAG
de 50 tarefas.

. AEMMT1 AEMMD NSGA-II
Obj. m
melhor média melhor média melhor média
2 0,8813 0,81784+0,0323 0,8416  0,7871+0,0366  0,5838  0,548740,0237
5 4 0,9016 0,7865+0,0652  0,8809  0,754940,0550 0,5183  0,4686+0,0239
8 0,7959  0,7563+0,0354 0,8210 0,7198+0,0556 0,5356  0,5015=+0,0189
16 0,8151 0,7543+0,0427 0,7724  0,738140,0222  0,5623  0,5248+0,0276
2 0,8970 0,8355+0,0288  0,8280  0,8025+0,0172  0,6275  0,598240,0247
4 4 0,8959 0,8138+0,0454 0,7533  0,70204+0,0419  0,5503  0,5093+0,0211
8 0,8523 0,7849+0,0462 0,8128  0,7502+0,0429  0,5750  0,545040,0235
16 0,8268 0,7857+0,0285 0,8135  0,7138+0,0500 0,6335  0,572740,0314
20,9757 0,9285+0,0436 0,9464 0,8763+£0,0716  0,7546  0,6838+0,0383
3 4 0,8629 0,8074+0,0467 0,8122 0,73314+0,0494 0,6067  0,54284+0,0339
8 0,8632  0,76524+0,0512 0,8729 0,6982+0,0732 0,5858  0,5392+0,0333
16 0,7747  0,7439+0,0269 0,7841 0,6955+0,0587 00,6175  0,5461+0,0366
2  0,9728 0,9404+0,0266 0,8222  0,7915£0,0323  0,7998  0,753040,0309
9 4 0,8827 0,8049+0,0393 0,7123  0,67234+0,0219 0,6633  0,6158+0,0294
8 0,7711 0,7424+0,0213 0,7303  0,6418+0,0576  0,6231  0,585540,0259
16 0,8270 0,7384+0,0549 0,6644 0,6101+0,0381 0,6401  0,5675+0,0313

média geraram melhores individuos se comparados a execugao com o DAG de 50 tarefas.
A Tabela 5 deixa claro que o NSGA-II continuou nao gerando bons individuos e sua
melhor execucgao foi com 2 objetivos e 2 processadores, com o valor final do individuo um

pouco menor se comparado ao melhor individuo dele com o DAG de 50 tarefas.

Tabela 5 — Melhores individuos com média simples encontrados por AEMO em um DAG
de 100 tarefas.

Obj. m AEMMT1 AEMMD NSGA-II
melhor média melhor média melhor média
2 0,8644 0,83954+0,0171  0,8446  0,8075+0,0263  0,6348  0,5804+0,0295
5 4 0,8641  0,8070+0,0316 0,8689 0,78380+0,0392  0,5896  0,549440,0234
8 0,9065 0,83354+0,0397 0,8963  0,8270+0,0406 0,5748  0,5528+0,0189
16 0,8861 0,8633+0,0198 0,8874 0,8513+£0,0205 0,6654 0,617440,0256
2 0,9264 0,891440,0203 0,8925  0,8394+0,0309 0,6486  0,6192-0,0242
4 4 0,9158 0,8672+0,0476 0,8550  0,8068+0,0357  0,6293  0,587640,0207
8 0,8759 0,8526+0,0168 0,8509  0,8200+0,0212  0,6295  0,5996+0,0209
16 0,9063 0,8741+0,0155 0,8841  0,8452+0,0296  0,6969  0,656840,0277
2  0,9746 0,91894+0,0331 0,9410 0,8739+0,0511  0,6977  0,6545+0,0306
3 4 0,8593 0,83014+0,0320 0,7618  0,6993+0,0524  0,5735  0,53684-0,0260
8 0,8400 0,800140,0296 0,7766  0,7092+0,0389  0,5728  0,5378=+0,0232
16 0,8881 0,8428+0,0374 0,8430  0,7634+0,0603  0,6444  0,590040,0370
20,9791 0,90084+0,0410 0,8159  0,7710+0,0341  0,7448  0,7110£0,0308
9 4 0,8572 0,8058+0,0332 0,7560 0,6897+0,0333  0,6580  0,614940,0229
8 0,8421 0,7844+0,0347 0,6713  0,6297+0,0319  0,6209  0,6004+0,0134
16 0,8698 0,81284+0,0360 0,7913  0,6879+0,0591  0,6897  0,615540,0326

Com o aumento de 100 para 300 tarefas, percebe-se novamente a melhora do AEMMT1.
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A tabela 6 confirma o dominio desse algoritmo. Dessa vez ele nao foi superado por ne-
nhum outro. Produziu melhores individuos para todas as combinacoes entre quantidades
de objetivos e quantidades de processadores. Outra detalhe importante percebido nessa
execucao é que o valor obtido pelo AEMMT1 é em média 12% melhor que o AEMMD e
60% melhor que o NSGA-II. Esse niimero aumentou bastante nessa execugao. Nos DAGs
de 50 e 100 tarefas esse valores foram similares entre si: em torno de 7% de aumento do
AEMMD para o AEMMT1 e 39% de aumento do NSGA-II para o AEMMT1.

Tabela 6 — Melhores individuos com média simples encontrados por AEMO em um DAG
de 300 tarefas.

. AEMMT1 AEMMD NSGA-II
Obj. m
melhor média melhor média melhor média
2 0,8908 0,8483+0,0320 0,8551  0,8184+0,0354  0,5491  0,53154+0,0172
5 4 0,8612 0,7947+0,0427 0,8187 0,7109£0,0560 0,4986  0,489140,0086
8 0,8739 0,8170+0,0531 0,8680  0,8384+0,0249  0,5425  0,514940,0167
16 0,8729 0,7792+0,0455 0,8431  0,76834+0,0411  0,5132  0,4953+0,0134
2  0,9734 0,8834+0,0584 0,8605  0,7947+0,0403  0,5924  0,553940,0200
4 4 0,9064 0,8565+0,0401 0,8219 0,7610+0,0375 0,5406  0,529040,0074
8 0,8967 0,8196+0,0505 0,8722  0,7848+0,0454  0,5521  0,5238+0,0117
16 0,9117 0,8389+0,0433 0,8251  0,784040,0293  0,5569  0,5392+0,0119
2 0,8931 0,8501+0,0334 0,8638  0,7342+0,0585  0,5924  0,537240,0286
3 4 0,8695 0,7715+0,0462 0,7288  0,61984+0,0542 0,4851  0,4662+0,0085
8 0,8565 0,7595+0,0556 0,6961  0,5889+0,0709  0,4428  0,405740,0218
16 0,7979 0,7526+0,0467 0,6700  0,60354+0,0593  0,4488  0,4254+0,0174
2 0,9155 0,8563+0,0466 0,7410 0,6684+0,0426  0,6633  0,629740,0177
9 4 0,8017 0,7458+0,0356  0,6592  0,6296+0,0243 0,5863  0,5735+0,0100
8 0,7415 0,6837+0,0388  0,5946  0,5649+0,0212  0,5509  0,522940,0160
16 0,7782 0,7327+0,0340 0,6680  0,59954+0,0377 0,5669  0,5282+0,0211

Os graficos a seguir comprovam a tendéncia de execugdo dos AGs a cada variacao na
quantidade de objetivos. A Figura 36 mostra a evoluc¢ao no ambiente de 50 tarefas. O
AEMMD e o NSGA-IT geraram resultados mais similares entre os processadores. Com
2,4 e 8 o AEMMD manteve o padrao: diminuiu o valor do individuo com 4 objetivos,
aumentou esse valor com 3 objetivos e diminuiu com 2, saindo desse modelo apenas com
16 processadores. O NSGA-II manteve uma evolugao de subida em todas as execugoes.
Ja o AEMMT1 nao demonstrou padrao, apenas similaridades entre 4 e 16 processadores.

A Figura 37 apresenta os resultados para o DAG de 100 tarefas. O AEMMT1 seguiu
aumentando seu valor na execuc¢ao com 2 processadores, mas nas demais oscilou bastante.
Assim como o AEMMT1, o AEMMD gerou aumento no valor do individuo apenas na
execucao com 2 processadores. Nas demais, houve apenas queda. O NSGA-II manteve o
padrao obtido no DAG de 50 tarefas apenas na execugao de 2 processadores, nos demais ele
aumentava o valor com 4 processadores, tinha uma queda com 3 e aumentava novamente

com 2, onde na maioria dos casos ¢ sua melhor execucao.
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Figura 36 — Tendéncia do melhor individuo por AEMO no DAG de 50 tarefas com reducao

de objetivos - Média Simples
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Figura 37 — Tendéncia do melhor individuo por
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Na execucao do DAG de 300 tarefas o AEMMT1 manteve um padrao nas execugoes
com 4, 8 e 16 processadores: sempre produzia um individuo pior que a execugao anterior
a partir de 4 objetivos. O AEMMD e o NSGA-II geraram resultados similares em todas
as execucoes. E possivel visualizar através da Figura 38 que as linhas que representam

esses objetivos sao semelhantes a cada variagdo no niimero de processadores.

Figura 38 — Tendéncia do melhor individuo por AEMO no DAG de 300 tarefas com re-
ducao de objetivos - Média Simples
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5.3.3.2 Meédia Harmonica

A Tabela 7 apresenta os resultados produzidos pelos AGs em cada um dos cenarios
mapeados para o DAG de 50 tarefas. Considerando o cenario de 5 objetivos houve em-
pate entre o AEMMT2 e o AEMMD. Ambos foram melhores em duas configuragoes: o
AEMMT?2 com 2 e 16 processadores ¢ o AEMMD nos demais. O ambiente com 4 e 2
processadores foi completamente dominado pelo AEMMT2. Esse algoritmo sé nao foi o
melhor em todos os cenarios com 3 objetivos, pois o AEMMD se sobressaiu na execucao
com 8 processadores. No geral o NSGA-II nao gerou bons resultados quando comparado
aos demais. Suas melhores execugoes foram com 2 e 3 objetivos, ambas na configuracao
de 2 processadores.

Analisando os resultados do cenario de 100 tarefas, percebe-se que o AEMMT2 melho-
rou em relagao a execugao anterior. Antes ele tinha perdido em 3 configuragdes, mas nesse

cenario ele perdeu apenas na configuracao de 8 processadores com 5 objetivos, mas mesmo



84 Capitulo 5. Resultados e Discussdo

Tabela 7 — Melhores individuos com média harmoénica encontrados por AEMO em um
DAG de 50 tarefas.

Obj. m AEMMT?2 AEMMD NSGA-II
melhor média melhor média melhor média
2 0,8436 0,7446+0,0379 0,7764  0,7241+0,0389  0,5838  0,548740,0237
5 4 0,8055  0,76024+0,0373 0,8615 0,7324+0,0564 0,5183  0,4686+0,0239
8 0,7674  0,72824+0,0354 0,7950 0,7098+0,0527 0,5356  0,5015+0,0189
16 0,8292 0,7471+0,0468 0,7473  0,717940,0232 0,5623  0,5248+0,0276
2 0,8445 0,7888+0,0342 0,7638  0,7276+£0,0309  0,5805  0,528640,0389
4 4 08171 0,7695+0,0331  0,7256  0,668140,0477  0,5050  0,4682+0,0232
8 0,8382 0,7817+0,0419 0,8124  0,7442+0,0463 0,5672  0,524440,0337
16 0,8570 0,7813+0,0480 0,7880  0,7056+0,0447  0,6279  0,566440,0322
20,9777 0,9480+0,0275 0,9457 0,8673+0,0804 0,7225  0,653440,0406
3 4 0,9314 0,8324+0,0748 0,8025 0,71984+0,0514  0,5651  0,4991+0,0395
8 0,8257  0,76984+0,0485 0,8688 0,6904+0,0804 0,5759  0,5149+0,0432
16 0,8400 0,7665+0,0473  0,7742  0,6901+0,0593 0,6139  0,5411+0,0375
20,9930 0,9443+0,0276 0,7890  0,7439+0,0450 0,7556  0,691040,0494
9 4 0,8662 0,7927+0,0473 0,6578 0,616040,0355 0,6094  0,5341+0,0445
8 0,8096 0,7376+0,0349 0,6932 0,6137£0,0575 0,5939  0,548440,0365
16 0,8157 0,7565+0,0379  0,6574  0,5830+0,0379  0,6397  0,5512+0,0408

assim, teve seu valor bem proximo ao do AEMMD, vencedor desta etapa. Comparando
a média dos valores em relacdo a execucao anterior, todos os AGs tiveram um ligeiro
aumento. Novamente, o NSGA-II manteve o padrao e produziu seu melhor individuo na

configuracao de 2 objetivos com 2 processadores. A Tabela 8 comprova essa analise.

Tabela 8 — Melhores individuos com média harmoénica encontrados por AEMO em um
DAG de 100 tarefas.

Obj. m AEMMT?2 AEMMD NSGA-II
melhor média melhor média melhor média
2  0,8827 0,827240,0296 0,8119  0,7709+0,0272 0,6348  0,5804=£0,0295
5 4 0,8844 0,8139+0,0403 0,8606  0,7730+£0,0431 0,5896  0,549440,0234
8 0,8706  0,8090+0,0453 0,8864 0,8204+0,0411 0,5748  0,552840,0189
16 0,9034 0,8662+0,0231 0,8803  0,8473+0,0196 0,6654 0,617440,0256
2 0,9086 0,854240,0227 0,8548  0,8017+0,0312 0,6151  0,582340,0261
4 4 0,8959 0,8482+0,0336  0,8502  0,7988=£0,0398  0,5892  0,532540,0263
8 0,8861 0,836540,0267 0,8506  0,8170+0,0238 0,5972  0,5527+0,0338
16 0,9028 0,8696+0,0224 0,8834  0,8433+0,0305 0,6744  0,630940,0307
20,9727 0,92584+0,0400 0,9396  0,8683+0,0549  0,6655  0,6097+0,0364
3 4 0,9017 0,7800+0,0759  0,7464  0,670340,0650 0,5422  0,48564+0,0281
8 0,8703 0,807740,0469 0,7753  0,7003+0,0444  0,5435  0,5032+0,0358
16 0,8785 0,8486+0,0252 0,8409  0,7614+0,0617  0,6358  0,580440,0350
20,9690 0,91024+0,0391 0,7892  0,7098+0,0582  0,7014  0,6455+0,0379
9 4 0,8389 0,7843+0,0458  0,7475 0,6135+£0,0615 0,5748  0,522140,0290
8 0,8423 0,7751+0,0400 0,6379  0,5533+0,0492 0,5770  0,527740,0381
16 0,8440 0,81494+0,0282 0,7904  0,6644+0,0735 0,6725  0,596140,0388

No ultimo ambiente (Tabela 9) ficou claro o dominio do AEMMT2: superou os outros
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algoritmos em todos os cenarios. Em algumas configuragoes venceu por pouco o AEMMD
como por exemplo na configuracao de 3 objetivos com 2 processadores, mas na grande
maioria, a diferenca foi alta. Na média tem seus valores superiores ao AEMMD em 16%
e se comparados ao NSGA-II essa média aumenta para mais de 80%. Esse ambiente fez

com que o NSGA-II produzisse os piores resultados de todas as avaliagoes.

Tabela 9 — Melhores individuos com média harmoénica encontrados por AEMO em um
DAG de 300 tarefas.

Obj. m AEMMT?2 AEMMD NSGA-II
melhor média melhor média melhor média
20,9622 0,822+0,0574 0,8499  0,7956+0,0472  0,5491  0,5315+0,0172
5 4 0,8021 0,7375+0,0461 0,7959  0,6806+£0,0625 0,4986  0,489140,0086
8 0,8725 0,80954+0,0365 0,8587  0,8304+0,0279  0,5425  0,514940,0167
16 0,8791 0,7674+0,0559  0,8320  0,7515+0,0445 0,5132  0,495340,0134
2 0,8750 0,836940,0292 0,8508  0,7823+0,0417 0,5255  0,472840,0334
4 4 0,8792 0,82294+0,0402 0,8200 0,7396+0,0456  0,4244  0,377840,0207
8 0,8832 0,82574+0,0470 0,8638  0,7713+0,0532  0,4416  0,359340,0323
16 0,8768 0,8162+0,0309 0,8158  0,7746+0,0309  0,4414  0,425140,0121
2 0,8882 0,86584+0,0156 0,8536  0,6994+0,0757 0,5064  0,4438+0,0393
3 4 0,8565 0,739240,0483 0,7005  0,5527+0,0714 0,3742  0,326640,0206
8 0,8542 0,7313+0,0702 0,6807  0,5568+0,0894  0,3775  0,294640,0309
16 0,8273 0,7179+0,0597  0,6667  0,5915+£0,0674  0,3684  0,354640,0112
20,9460 0,84004+0,0619 0,6674  0,5293+0,0805 0,5398  0,481440,0329
9 4 0,8166 0,71744+0,0634 0,5975  0,4708+0,0671  0,3999  0,3632+0,0250
8 10,7259 0,660240,0588  0,5306  0,4356+0,0646  0,4365 0,339140,0364
16 0,7837 0,7366+0,0353  0,6077  0,5339£0,0639  0,4513  0,417140,0209

A tendéncia do AEMMT?2 foi correlata se comparar em pares as execucoes de 2 com
4 processadores e de 8 com 16, mas distintas de um par para o outro. O AEMMD gerou
um certo padrao em quase todas as execugoes, exceto com 16 processadores onde gerou
2 quedas consecutivas. O NSGA-II por sua vez manteve um acréscimo a cada reducgao
na quantidade de objetivos. Isso ocorreu para todas as configuragoes de processadores,
conforme observado na Figura 39.

No DAG com 100 tarefas, o AEMMT2 gerou incremento total apenas na execucao
com 2 processadores, nos demais houve bastante oscilacdo. Para o AEMMD houve queda
em praticamente toda execugao com 4, 8 e 16 processadores. Ele teve um ligeiro aumento
na execucao com 2 processadores e mesmo assim apenas nas execucgoes de 4 e 3 objetivos.
O NSGA-II trouxe um resultado atipico. Na configuracdo de 8 e 16 processadores o
resultado foi similar: aumento para 4 objetivos, queda para 3 e aumento novamente para
2 objetivos. Mas para as execucoes de 2 e 4 processadores, os resultados obtidos foram

inversos um do outro, conforme pode ser visto na Figura 40.
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Figura 39 — Tendéncia do melhor individuo por AEMO no DAG de 50 tarefas com reducao
de objetivos - Média Harmonica
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Figura 40 — Tendéncia do melhor individuo por AEMO no DAG de 100 tarefas com re-
ducao de objetivos - Média Harmonica
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A Figura 41 determina os resultados obtidos através da execucao dos AGs pelo DAG de
300 tarefas. O AEMMT2 manteve um padrao nas execugoes com 4, 8 e 16 processadores:
sempre produzia um individuo pior que a execucao anterior a partir de 4 objetivos. O
AEMMD produz queda nos valores dos individuos a partir de 4 objetivos para todos os
processadores. O NSGA-II por sua vez apresenta resultados homogéneos: a cada reducao
no nimero de objetivos ocorre a queda no valor do individuo com excecao da reducao
para 2 objetivos, ambiente em que normalmente esse algoritmo produz seus melhores

resultados.

Figura 41 — Tendéncia do melhor individuo por AEMO no DAG de 300 tarefas com re-
ducao de objetivos - Média Harmonica
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5.3.4 Teste Estatistico

Para avaliar os resultados obtidos pelo AEMMT, AEMMD e NSGA-II, foi realizado
um teste estatistico. De acordo com Demsar (2006), o teste de Wilcoxon pode ser adotado
para analisar uma diferenca pareada entre duas técnicas sobre um conjunto de experimen-
tos. Considerando um nivel de significancia o = 0,05, a hipdtese nula afirma que ambas
as técnicas sao equivalentes para qualquer nimero de objetivos.

As Tabelas 10 e 11 e demonstram os resultados das trés técnicas em termos de média
das melhores solugoes para 5 objetivos, considerando média simples e média harmonica,

respectivamente. Os valores em negrito indicam o melhor desempenho geral para cada
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DAG e o nimero de processadores. Na parte inferior das tabelas, pode-se ver também os

resultados do teste de Wilcoxon.

Tabela 10 — Desempenho médio dos melhores individuos em termos de média simples para

o problema de otimiza¢ao dos 5 objetivos

DAG m AEMMT AEMMD NSGA-II
2  0.8178+0.0323  0.7871+0.0366  0.5487+0.0237
50 4 0.7865+0.0652 0.754940.0550  0.4686+0.0239
8 0.7563+0.0354  0.71984+0.0556  0.50154+0.0189
16 0.754340.0427 0.738140.0222  0.524840.0276
2  0.8395+0.0171 0.8075+0.0263  0.5804+0.0295
100 4 0.8070+0.0316  0.788040.0392  0.549440.0234
8 0.8335+0.0397 0.82704+0.0406  0.5528+0.0189
16 0.8633+0.0198 0.8513+0.0205 0.6174+0.0256
2  0.8483+0.0320 0.8184+0.0354  0.5315+0.0172
300 4  0.794740.0427  0.710940.0560  0.489140.0086
8 0.81704+0.0531  0.8384+0.0249 0.5149+0.0167
16 0.7792+0.0455 0.7683+0.0411  0.4953+0.0134
AEMMT - v v
AEMMD X - v
NSGA-II X X -

Tabela 11 — Desempenho médio dos melhores individuos em termos de média harmonica
para o problema de otimizacao dos 5 objetivos

DAG m AEMMT AEMMD NSGA-II

2 0.7446+0.0379 0.7241+0.0389 0.5487+0.0237

50 4 0.7602+0.0373 0.7324+0.0564 0.4686+0.0239

8 0.7282+0.0354 0.7098+0.0527 0.5015+0.0189

16  0.74714+0.0468  0.7179+0.0232  0.5248+0.0276

2 0.8272+0.0296 0.7709+0.0272 0.5804+0.0295

100 4 0.8139+0.0403 0.7730+0.0431 0.5494+0.0234

8 0.8090+£0.0453 0.8204+0.0411 0.552840.0189

16 0.8662+0.0231 0.8473+0.0196 0.6174+0.0256

2  0.8228+0.0574  0.795640.0472  0.531540.0172

300 4 0.7375+0.0461 0.6806+£0.0625  0.489140.0086

8 0.8095+0.0365 0.8304+0.0279 0.5149+0.0167

16 0.7674+0.0559 0.7515+0.0445 0.4953+0.0134
AEMMT - v v
AEMMD X - v
NSGA-II X X -

Para cada tabela, os testes estatisticos rejeitam a hipdtese nula em relacdo a AEMMT
vs. AEMMD, AEMMT vs. NSGA-II e AEMMD vs. NSGA-II. Consequentemente,
existem evidéncias de que o AEMMT supera tanto AEMMD quanto NSGA-II e que o
AEMMD supera o NSGA-II. Essa relacao pode ser percebida tanto no desempenho da

média simples quanto da média harmonica.
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O resultado obtido é muito relevante, pois destaca as principais caracteristicas do
AEMMT para o problema de escalonamento de tarefas em ambientes multiprocessados.
Por fim, vale ressaltar que os resultados atingidos na execugdo com 5 objetivos e apre-
sentados nas tabelas anteriores, também se concretizaram nas execugoes com 4, 3 e 2

objetivos.
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CAPITULO

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A utilizacao de sistemas computacionais aumentou significativamente ao longo dos
anos. Cada vez mais, espera-se que esses ambientes sejam capazes de atender as deman-
das massivas dos usuarios. Para que essa necessidade seja atendida, os sistemas precisam
utilizar um algoritmo de escalonamento eficiente, capaz de distribuir as tarefas de forma
inteligente para os processadores disponiveis e buscando otimizar as métricas de desem-
penho requeridas.

Existem diversas abordagens diferentes para lidar com o problema do escalonamento
de tarefas. Para este trabalho, foi escolhida uma abordagem nao-deterministica, capaz de
gerar diferentes resultados dependendo das escolhas realizadas durante sua execucao. A
abordagem escolhida baseia-se em algoritmos evolutivos.

O objetivo principal deste trabalho foi implementar um AE capaz de encontrar solugoes
de escalonamento considerando um niimero relativamente alto de tarefas. Por se tratar
de um problema combinatorial, foi necessario um AE eficiente, a fim de obter solucoes
adequadas em um tempo razoavel. Além disso, foi ressaltada a ideia de trabalhar com
multiplos objetivos, de modo a gerar uma contribuicao para area de otimizacao.

Dessa forma, foram implementados trés AEMOs: o NSGA-II (Non-Dominated Sorting
Genetic Algorithm II), um AG bastante abordado na literatura, o AEMMT (Algoritmo
Evolutivo Multiobjetivo com Muitas Tabelas) e o AEMMD (Algoritmo Evolutivo Multi-
objetivo com Multiplas Dominéncias). Os dois tltimos fazem parte de uma nova classe de
algoritmos, criada para trabalhar com grandes quantidades de objetivos, sendo variacoes
mais recentes (BRASIL; DELBEM; SILVA, 2013; LAFETA et al., 2018).

Os experimentos foram realizados em diferentes configuragoes, contemplando 5, 4, 3 e
2 objetivos. Foram consideradas func¢oes objetivo de minimizacao que fazem sentido para
o problema do escalonamento de tarefas: makespan, balanceamento de carga, flowtime,
custo de comunicagdao e o tempo de espera. Para atender as metas definidas para esta
pesquisa de mestrado, ou seja, trabalhar com grandes quantidades de tarefas, foram uti-
lizados trés DAGs diferentes, com 50, 100 e 300 tarefas. Além desses cendrios, também

houve uma variacdo na quantidade de processadores disponiveis para executar as tarefas.
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Foram realizadas execugoes com 2, 4, 8 e 16 processadores. No fim, foram gerados 48

experimentos.

A primeira analise realizada foi voltada para os objetivos de forma individual. Foram
realizadas diversas execugdes para cada uma das configuragoes, de modo a obter limites
maximos e minimos para cada um dos objetivos. De posse desses dados, foi feito um
estudo para verificar quais AGs estava produzindo as melhores solugoes de acordo com as
métricas trabalhadas. Essa andlise atende o objetivo especifico do trabalho de comparar

os resultados obtidos com as diferentes métricas utilizadas.

Para o makespan, tanto o AEMMT com média simples quanto o AEMMT com média
harmonica produziram a maioria dos individuos no intervalo dos melhores valores para
essa métrica, principalmente na execucao para 5 e 4 objetivos. Os valores cairam um
pouco para 3 objetivos e despencaram para 2. O AEMMD manteve um certo padrao até
3 objetivos, mas na ultima execugdo nao gerou nenhum individuo no melhor intervalo.
Em nenhuma das execugoes o NSGA-II forneceu um individuo no melhor intervalo de
makespan. O balanceamento de carga, por sua vez, teve um comportamento diferente.
Todo os algoritmos produziram bons resultados para a execugao com 2 e 4 processadores
considerando todas as variag¢oes de objetivos. Contudo, quando o niimero de processadores
aumentou para 8 ou 16, o percentual obtido no melhor intervalo diminuiu, chegando a

Z€ero em algumas execugées.

Para o Flowtime, as duas versdoes do AEMMT se sobressairam sobre os demais algo-
ritmos: a versao com média simples dominou o intervalo de melhores solucoes para 5 e 4
objetivos e a versao com média harmonica em 3 objetivos. O AEMMD também conseguiu
gerar alguns individuos no melhor intervalo, mas o percentual obtido nao passava da me-
tade dos valores do AEMMT. O NSGA-II também nao gerou bons resultados para essa
métrica, ficando aquém dos demais. Na métrica do custo de comunicacao, o AEMMD teve
melhores resultados que os demais algoritmos, contrariando a superioridade do AEMMT
nas anteriores. O AEMMD foi superior na execu¢ao com 5 objetivos e empatou com o
AEMMT com média harmonica na execugao com 4 objetivos. A ultima métrica utilizada
foi o tempo de espera. Para esse objetivo, o AEMMT foi o melhor algoritmo. Sua versao
com média simples dominou as execug¢oes com 8 e 16 processadores e a versao com média

harmoénica dominou as execugoes com 2 e 4.

O ultimo objetivo especifico do trabalho era comparar os resultados obtidos entre os
AGs implementados. Para definir o AG que produziu o melhor individuo do conjunto de
solugoes nao-dominadas, foram utilizadas duas estratégias que combinavam os objetivos
trabalhados nessa pesquisa em uma fungao escalar: média aritmética (média simples) e
média harmoénica. O valor calculado é considerado a funcao de aptidao do individuo.

Primeiramente, fazendo andlise da média simples, e considerando o DAG de 50 tarefas,

o AEMMT teve um resultado extremamente superior em relagdo aos demais AGs. Ele

obteve o melhor resultado em 81,25% dos cenarios enquanto que o AEMMD se sobressaiu
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apenas em 18,75%. O NSGA-II nao conseguiu vencer os outros AGs em nenhum cenério.
O AEMMD conseguiu confrontar o AEMMT apenas na execugao com 3 objetivos, onde

cada um obteve o melhor resultado em 2 cenarios.

No DAG de 100 tarefas, o AEMMT ainda se sobressaiu um pouco mais em relacdo aos
demais. Ele subiu para 87,50% dos cendrios como produtor do melhor individuo. Com 5
objetivos, o AEMMD conseguiu enfrenté-lo de igual para igual, venceu em 2 cenarios (4 e
16 processadores) e perdeu em 2 (2 e 8 processadores), mas em todos os cenarios a diferenga
foi bastante pequena. Ao diminuir a quantidade de objetivos, o AEMMT melhorava seus
resultados. Venceu em todos os cendrios (4, 3 e 2 objetivos) aumentando a diferenga para
os demais. O NSGA-II continuou nao fazendo frente aos outros algoritmos, porém, se
comparado ao DAG de 50 tarefas, melhorou seus resultados. E um detalhe interessante:
seus melhores individuos foram produzidos na execug¢ao com apenas 2 objetivos.

O 1ltimo DAG utilizado foi de 300 tarefas. Nesse cenario, o AEMMT venceu com
todas as combinagoes de objetivos e de processadores utilizadas e a diferenca para os
demais AGs foi bastante superior. Percebe-se que a medida que o nimero de tarefas
aumenta, os resultados do AEMMT também melhoram.

Para a média harmonica, considerando o DAG de 50 tarefas, o AEMMT conseguiu
produzir o melhor individuo em 81,25% dos cendrios, similar ao ocorrido na utilizacao da
média simples. A diferenca aqui foi no cenario em que o AEMMD conseguiu competir
com o AEMMT. Enquanto que na média simples foi com 3 objetivos, para a média
harménica foi com 5 objetivos. Houve um empate. O AEMMT venceu nos extremos (2 e
16 processadores) e o AEMMD no meio (4 e 8 processadores). O NSGA-II ndo conseguiu
competir com os demais, mas assim como na média simples, teve seus melhores resultados
com 2 objetivos.

As execugdes no DAG de 100 tarefas trouxeram um resultado um pouco melhor. o
AEMMT venceu a execucao em quase todos os cenarios com excegdo na execucao com 8
processadores para 5 objetivos. Nesse cenario, o AEMMD foi o melhor algoritmo. Mesmo
assim, com uma pequena diferenca. Com o aumento das tarefas, o NSGA produziu
melhores individuos. Novamente seu melhor resultado foi para 2 objetivos utilizando 2
processadores. Pelo histérico das geracoes, percebe-se que este é o seu melhor cenério.

Por fim, na execucao do DAG de 300 tarefas, o resultado obtido com a média harmo-
nica foi o mesmo obtido com a média simples: 0 AEMMT produziu os melhores individuos
em todos os cenarios. Em alguns cenarios o AEMMD ficou bem proximo, mas nao con-
seguir se sobressair. Essa foi a pior configuracao para execucao do NSGA-II.

No geral, nao houve muita variagao entre os resultados obtidos com a médias simples
e a média harmonica, o que mostra que a normaliza¢do dos dados por si s6 ja amenizou
as magnitudes distintas dos objetivos, mitigando o impacto dos possiveis outliers.

Podemos concluir, a partir de todas as andlises realizadas, que o uso dos algoritmos

de muitos objetivos (many-objectives) nas instancias dos problemas do escalonamento de
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tarefas produziram melhores resultados que a abordagem multiobjetivo padrao (NSGA-
IT). Além disso, para a func¢ao de aptidao utilizada, o AEMMT produziu os melhores
resultados sendo bem superior aos seus concorrentes. Em alguns cenarios, o AEMMD
conseguiu fazer frente ao AEMMT e até vencé-lo, mas na grande maioria dos casos isso
nao ocorreu.

Esta pesquisa trabalhou com uma mescla de abordagens para avaliar um algoritmo
genético multiobjetivo. A solucao final produzida pelos algoritmos retornava um conjunto
de individuos que formava a fronteira de Pareto. Dentro desse conjunto, foi aplicada uma
funcao de aptidao que combinava os valores dos objetivos do individuo em uma funcao
escalar, assim era possivel determinar a melhor solu¢ao e quem a tinha produzido.

Existem outras formas de avaliar um algoritmo multiobjetivo. Algumas métricas que
podem ser utilizadas sao paramétricas, ou seja, dependem do conhecimento prévio da
Fronteira de Pareto. Se nao for possivel determinar o Pareto 6timo, é gerado um Pareto
aproximado (PA). Uma evolugao desta pesquisa pode ser justamente trabalhar com essas

métricas paramétricas:

O Pareto subset (PS): corresponde ao niimero de solugoes de PS que pertencem a PA;

O Error rate (ER): é dada pelo percentual de elementos do Pareto PA nao encontrados

em PS (Pareto Solugdo obtido em uma execugao do AEMO);

O General distance (GD): é a distancia minima entre os elementos de PA e PS. Quanto

menor a distancia, melhor a convergéncia.

Existem, ainda, outras métricas que nao dependem do conhecimento prévio da fron-

teira de Pareto e que sao estudos possiveis de serem abordados:

1 Spread: busca avaliar o quao uniforme estao distribuidas as solugoes de PS ao longo

do espacgo de busca. Quanto menor a métrica, maior a distribuicao dos elementos;

Q Hiper-volume: avalia a distribui¢do do conjunto de solu¢oes em relagao ao espago

de busca.

Além disso, seria interessante trabalhar com outros algoritmos bastante utilizados na
literatura. Como pertencente a classe dos multiobjetivos o SPEA-II, que trabalha com
o conceito de forga e densidade e 0o MOEAD/D, que avalia os objetivos através de uma
funcao de escala, sao algoritmos interessantes de serem implementados e analisados. No
que diz respeito a classe many-objectives, o NSGA-III é uma opcao atraente a ser traba-
lhada uma vez que ele se diferencia do seu predecessor, NSGA-II, na fase de reinsercao
ou selecao natural.

Outro estudo interessante seria fazer as outras combinagoes de objetivos que nao foram

contempladas ao longo desta monografia. Finalmente, pretende-se incorporar a utilizacao
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de outras fungoes objetivo, como o consumo energético dos processadores, medida que

tem se tornado comum em ambientes de computacao na nuvem.
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APENDICE

Tabelas de Resultados

Este apéndice traz todos os resultados dos DAGs de 100 e 300 tarefas citados mas nao

apresentados no Capitulo 5.

A.1 Links do Projeto no GitHub

O projeto implementado para esta pesquisa esta disponivel no GitHub a partir do link
https://github.com/johnataferreira/agscheduling. Segue abaixo alguns diretérios impor-

tantes presentes no projeto a partir do link raiz:

[ DAGs originais (sem custo de comunicagao):

— /tree/master /src/br/ufu/scheduling/file/dag/without/cost
[ DAGs usadas no trabalho (com custo de comunicagao):

— /tree/master /src/br/ufu/scheduling/file/dag/with /cost
[ Resultados das execucoes de todos os cenarios:

— /tree/master /src/br /ufu/scheduling/agmo/results
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A.2 Resultados para o DAG de 100 Tarefas

Tabela 12 — Intervalo de valores obtidos para cada objetivo no DAG de 100 tarefas.

m =2 m =4 m=2_8 m =16
Obj. Inter. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
90-100  536,0 585,8 328,0 382,1 245,0 297.1 233,0 269,4
80-90 585,8 635,6 382,1 436,2 297,1 349,2 269,4 305,8
70-80 635,6 685,4 436,2 490,3 349,2 401,3 305,8 3422
60-70 685,4 735,2 490,3 544,4 401,3 453,4 3422 378,6
M 50-60 735,2 785,0 544,4 598,5 453,4 505,5 378,6 415,0
40-50 785,0 834,8 598,5 652,6 505,5 557,6 415,0 451,4
3040 834,8 884,6 652,6 706,7 557,6 609,7 4514 487,8
20-30 884,6 934,4 706,7 760,8 609,7 661,8 487,8 524,2
1020 934,4 984,2 760,8 814,9 661,8 713,9 524,2 560,6
0-10 984,2 1034,0  814,9 869,0 713,9 766,0 560,6 597,0
90-100 1,00000 1,01320 1,00037 1,02351 1,01126 1,04301 1,04451  1,09690
80-90 1,01320 1,02640 1,02351 1,04665 1,04301 1,07476 1,09690 1,14930
70-80 1,02640 1,03961 1,04665 1,06979 1,07476 1,10651 1,14930 1,20170
60-70 1,03961 1,05281 1,06979 1,09293 1,10651 1,13825 1,20170 1,25410
I 50-60 1,05281 1,06601 1,09293 1,11608 1,13825 1,17000 1,25410 1,30650
40-50 1,06601 1,07921 1,11608 1,13922 1,17000 1,20175 1,30650 1,35890
30-40 1,07921 1,09241 1,13922 1,16236 1,20175 1,23350 1,35890 1,41129
20-30 1,09241 1,10561 1,16236 1,18550 1,23350 1,26524 1,41129 1,46369
1020 1,10561 1,11882 1,18550 1,20864 1,26524 1,29699 1,46369 1,51609
0-10 1,11882 1,13202 1,20864 1,23178 1,29699 1,32874 1,51609 1,56849
90-100 26619,0 29276,8 16054,0 186952 12311,0 14840,1 11004,0 13269,3
80-90 29276,8 31934,6 18695,2 21336,4 14840,1 17369,2 13269,3 15534,6
70-80 31934,6 345924 21336,4 23977,6 17369,2 19898,3 15534,6 17799,9
60-70 345924 37250,2 23977,6 26618,8 19898,3 22427 .4 17799,9 20065,2
I 50-60 37250,2 39908,0 266188 29260,0 22427 4 24956,5 20065,2 22330,5
40-50 39908,0 42565,8 29260,0 31901,2 24956,5 27485,6 22330,5 24595,8
30-40 42565,8 45223.6 31901,2 34542 4 27485,6 30014,7 24595,8 26861,1
20-30 45223,6 47881,4 345424 37183,6 30014,7 32543,8 26861,1 29126,4
10-20 47881,4 50539,2 37183,6 39824,8 325438 35072,9 29126,4 31391,7
0-10 50539,2 53197,0 39824,8 42466,0 350729 37602,0 31391,7 33657,0
90-100 2138,0  2626,5  4020,0  4642,5  5048,0 57064  5700,0  6386,6
80-90 2626,5 3115,0 4642,5 5265,0 5706,4 6364,8 6386,6 7073,2
70-80 3115,0 3603,5 5265,0 5887,5 6364,8 7023,2 7073,2 7759,8
60-70 3603,5 4092,0 5887,5 6510,0 7023,2 7681,6 7759,8 8446,4
c 50-60 4092,0 4580,5 6510,0 7132,5 7681,6 8340,0 8446,4 9133,0
40-50 4580,5 5069,0 7132,5 7755,0 8340,0 8998,4 9133,0 9819,6
30-40  5069,0 5557,5 77550 83775 89984  9656,8  9819.6  10506,2
20-30 5557,5 6046,0 8377,5 9000,0 9656,8 10315,2 10506,2 11192,8
10-20 6046,0 6534,5 9000,0 9622,5 10315,2 10973,6 11192,8 11879,4
0-10 6534,5 7023,0 9622,5 10245,0 10973,6 11632,0 11879,4 12566,0
90-100 2316,0 2739,6 1613,0 1947.7 1274,0 1563,1 1151,0 1407,3
80-90 2739,6 3163,2 1947,7 22824 1563,1 18522 1407,3 1663,6
70-80 3163,2 3586,8 22824 2617,1 1852,2 2141,3 1663,6 1919,9
60-70 3586,8 4010,4 2617,1 2951,8 2141,3 2430,4 1919,9 2176,2
w 50-60 4010,4 44340 2951,8 3286,5 2430,4 2719,5 2176,2 2432,5

40-50 44340  4857,6  3286,5 3621,2 2719,5  3008,6 24325 2688,3
30-40  4857,6 5281,2  3621,2 3955,9 3008,6  3297,7 26888  2945,1
20-30  5281,2 5704,8 39559 42906 3297,7  3586,8  2945,1 3201,4
1020 5704,8 61284  4290,6 46253 3586,8 38759 32014  3457.7
0-10 61284  6552,0 46253  4960,0 38759  4165,0 34577  3714,0




Tabela 13 — Melhores objetivos encontrados por AGMO em um DAG de 100 tarefas na execugdo com 5 objetivos.

m  Obij. AEMMT1 AEMMT?2 AEMMD NSGA-I1I
melhor média melhor média melhor média melhor média
M 538,000 548,400+10,658 536,000 549,100+10,661 536,000 553,900+16,462 673,000 697,000+£19,131
L 1,00000 1,0001740,00036 1,00000 1,0001740,00036 1,00000 1,0000040,00000 1,00000 1,0002340,00030
2 F 26450,000 27266,800+£557,035  26621,000 27327,000+514,063 26619,000  27364,300+658,132 32341,000 33151,100£761,192
C 2660,000 2804,0004+103,133 2511,000 2730,2004173,380 2138,000 2478,3004+180,987  2801,000 2882,000459,920
W 2236,000 2631,200+316,345 2112,000 2597,8004247,007 2461,000 2635,6004+172,680  3026,000  3255,200+£128,679
M 347,000 369,100+15,147 327,000 363,900+20,163 346,000 367,100+15,300 496,000 520,500+13,914
L 1,00277 1,0055240,00294 1,00260 1,0078440,00410 1,00037 1,0029740,00168 1,00356 1,0076540,00284
4 F 17073,000  18171,700£847,276 15856,000 18070,3004+1040,753  17115,000 18153,2004+984,708 23139,000 24285,800+£801,683
C 4145,000 4500,5004205,784 4287,000 4609,700+196,396 4073,000 4247,900495,746 4492,000 4584,900443,895
W 1777,000 1938,900+101,492 1648,000 1830,300+£105,872 1699,000 1912,400+117,651 2309,000  2503,800+116,347
M 259,000 276,200+11,073 264,000 282,900+15,560 245,000 276,100+24,592 382,000 403,200+16,383
L 1,01572 1,029624-0,00902 1,02110 1,0354440,00957 1,01126 1,0189840,00531 1,02519 1,0376840,00696
8 F 12761,000  13495,300£524,141  12681,000 13823,900+£693,614 12311,000 13433,0004£952,106 17111,000 18404,900+795,102
C 5233,000 5432,000£98,869 5310,000 5502,8004143,824 5185,000 5273,600£55,096 5390,000 5486,900449,307
W 1340,000 1500,300+£168,754 1360,000 1514,300+£109,819 1389,000 1473,800+73,365 1891,000 2042,500484,467
M 236,000 244,900+8,171 234,000 244,400+7,777 235,000 247,600+8,396 287,000 320,800+14,242
L 1,09900 1,1103740,01353 1,07720 1,1055240,01180 1,04451 1,0609640,01190 1,08405 1,1012840,01111
16 F 11285,000  11681,000£368,278 11199,000 11820,5004364,761 11313,000  11874,200£336,115 13810,000 14798,600+510,866
C 5798,000 5992,900+£87,442 5831,000 5959,800480,907 5700,000 5800,400449,865 5932,000 5996,900440,495
W 1219,000 1283,500+42,327 1177,000 1279,700+52,275 1165,000 1278,200+62,105 1552,000 1649,700+64,102
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A.3 Resultados para o DAG de 300 Tarefas

Tabela 14 — Intervalo de valores obtidos para cada objetivo no DAG de 300 tarefas.

m =2 m=4 m=2_8 m =16
Obj. Inter. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
90-100 1813,0 2041,9 1150,0 1403,0 886,0 1087,8 697,0 876,5
80-90 2041,9 2270,8 1403,0 1656,0 1087,8 1289,6 876,5 1056,0
70-80 2270,8 2499,7 1656,0 1909,0 1289,6 14914 1056,0 1235,5
60-70 2499,7 2728,6 1909,0 2162,0 14914 1693,2 1235,5 1415,0
M 50-60 2728,6 2957,5 2162,0 2415,0 1693,2 1895,0 1415,0 1594,5
40-50 2957,5 3186,4 2415,0 2668,0 1895,0 2096,8 1594,5 1774,0
30-40 3186,4 3415,3 2668,0 2921,0 2096,8 2298,6 1774,0 1953,5
20-30 3415,3 3644,2 2921,0 3174,0 2298,6 2500,4 1953,5 2133,0
10-20 3644,2 3873,1 3174,0 3427.0 2500,4 2702,2 2133,0 2312,5
0-10 3873,1 4102,0 3427,0 3680,0 2702,2 2904,0 2312,5 2492,0
90-100  1,00000 1,00407 1,00029 1,01500 1,00416 1,02136 1,01505 1,04103
80-90 1,00407 1,00815 1,01500 1,02972 1,02136 1,03857 1,04103 1,06701
70-80 1,00815 1,01222 1,02972 1,04444 1,03857 1,05577 1,06701 1,09299
60-70 1,01222 1,01630 1,04444 1,05915 1,05577 1,07298 1,09299 1,11897
I 50-60 1,01630 1,02037 1,05915 1,07387 1,07298 1,09018 1,11897 1,14495
40-50 1,02037 1,02445 1,07387 1,08858 1,09018 1,10739 1,14495 1,17093
30-40 1,02445 1,02852 1,08858 1,10330 1,10739 1,12460 1,17093 1,19691
20-30 1,02852 1,03260 1,10330 1,11802 1,12460 1,14180 1,19691 1,22289
1020 1,03260 1,03667 1,11802 1,13273 1,14180 1,15901  1,22289  1,24887
0-10 1,03667 1,04075 1,13273 1,14745 1,15901 1,17621 1,24887 1,27485
90-100 273534,0 305859,5 183970,0 216618,9 127297,0 157110,7 88960,0 113852,2
80-90 305859,5 338185,0 216618,9 249267,8 157110,7 186924,4  113852,2  138744,4
70-80 338185,0 370510,5 249267,8 281916,7 186924,4 216738,1 1387444  163636,6
60-70 370510,5 402836,0 281916,7 314565,6 216738,1 246551,8  163636,6 ~ 188528,8
o 50-60 402836,0 435161,5 314565,6 347214,5 246551,8 276365,5 1885288  213421,0
40-50 435161,5 467487,0 347214,5 379863,4 276365,5 306179,2  213421,0  238313,2
3040 467487,0 499812,5 379863,4 412512,3 306179,2 335992,9  238313,2  263205,4
20-30 499812,5 532138,0 412512,3 445161,2 335992,9 365806,6  263205,4  288097,6
1020 532138,0 564463,5 445161,2 477810,1 365806,6 395620,3  288097,6  312989,8
0-10 564463,5 596789,0 477810,1 510459,0 395620,3 425434,0 312989,8 337882,0
90-100 6816,0 8149,0 11877,0 13614,9 15217,0 17013,1 16665,0 18657,1
80-90 8149,0 9482,0 13614,9 15352,8 17013,1 18809,2 18657,1 20649,2
70-80 9482,0 10815,0 15352,8 17090,7 18809,2 20605,3 20649,2 22641,3
60-70 10815,0 12148,0 17090,7 18828,6 20605,3 22401,4 22641,3 24633,4
c 50-60 12148,0 13481,0 18828,6 20566,5 22401,4 241975 24633,4 26625,5
40-50 13481,0 14814,0 20566,5 22304,4 24197,5 25993,6 26625,5 28617,6
3040 14814,0 16147,0 22304,4 24042,3 25993,6 27789,7 28617,6 30609,7
20-30 16147,0 17480,0 24042,3 25780,2 27789,7 29585,8 30609,7 32601,8
10-20 17480,0 18813,0 25780,2 27518,1 29585,8 31381,9 32601,8 345939
0-10 18813,0 20146,0 27518,1 29256,0 31381,9 33178,0 34593.9 36586,0
90-100  44935,0 52340,2 30046,0 37303,4 26292,0 31536,7 16444,0 20765,9
80-90 52340,2 59745,4 37303,4 44560,8 31536,7 36781,4 20765,9 25087,8
70-80 59745,4 67150,6 44560,8 51818,2 36781,4 42026,1 25087,8 29409,7
60-70 67150,6 74555,8 51818,2 59075,6 42026,1 47270,8 29409,7 33731,6
W 50-60 74555,8 81961,0 59075,6 66333,0 47270,8 52515,5 33731,6 38053,5
40-50 81961,0 89366,2 66333,0 73590,4 52515,5 57760,2 38053,5 42375,4
30-40  89366,2 96771,4 73590,4 80847,8 57760,2 63004,9 423754  46697.3
20-30 96771,4 104176,6 80847,8 88105,2 63004,9 68249,6 46697,3 51019,2
10-20 104176,6 111581,8 88105,2 95362,6 68249,6 73494,3 51019,2 55341,1
0-10 111581,8  118987,0 95362,6 102620,0 73494,3 78739,0 55341,1 59663,0




Tabela 15 — Melhores objetivos encontrados por AGMO em um DAG de 300 tarefas na execu¢ao com 5 objetivos.

m  Obj. AEMMT1 AEMMT2 AEMMD NSGA-II
melhor média melhor média melhor média melhor média

M 1794,000 1915,900+76,330 1764,000 1976,500+£129,174 1871,000 1949,800+71,202 2742,000 2885,0004+77,081
L 1,00000 1,0001740,00026 1,00000 1,0003740,00037 1,00000 1,0000040,00000 1,00000 1,0000940,00010

2 F 280963,000  293909,800+11430,037 266908,000 299828,100+18156,334  285131,000 296591,400+£8657,937  388934,000 403096,2004+12229,726
C 7384,000 7825,7004+299,702 6966,000 8103,900+614,706 6974,000 7405,2004285,413 8361,000 8545,200+120,056
w 45349,000 52285,300+4398,554 47093,000 51778,300+3632,476 44935,000 50890,400+3730,156 59065,000 62330,600+2221,951
M 1284,000 1424,700+114,581 1293,000 1461,000+126,120 1337,000 1549,300£150,541 2348,000 2444,900+67,714
L 1,00121 1,0027340,00216 1,00077 1,0033140,00219 1,00045 1,0008140,00033 1,00104 1,0033340,00106

4 F 184594,000 206037,3004+16084,232  187180,000  212833,1004+17278,111  185664,000  225747,800+23483,989 313119,000 332627,9004+10620,168
C 12495,000 13047,1004+436,186 12676,000 13308,4004+457,447 12293,000 12685,0004+270,146 13151,000 13500,000+168,474
w 34441,000 40147,500+3474,745 37178,000 41089,500+2884,717 35491,000 39572,400+3090,898 47000,000 50471,600+1752,979
M 1006,000 1119,200+£128,816 933,000 1045,200£65,635 930,000 1033,200+86,823 1694,000 1924,400+82,839
L 1,00539 1,0159540,00794 1,00549 1,0144640,00628 1,00416 1,0074440,00182 1,00939 1,0129540,00233

8 F 138845,000  154005,200+£15368,278  135998,000 147835,600+6231,164 130419,000 144070,4004+8659,670  236258,000  250477,700+9394,553
C 15259,000 15985,5004349,457 15448,000 16150,7004+489,296 15217,000 15362,3004+120,724 15945,000 16146,2004+106,881
w 25633,000 28660,500+2457,531 27132,000 30251,600+2174,378 26636,000 28039,700+1800,425 35562,000 38238,900+857,531
M 740,000 790,600+45,841 639,000 779,600+£92,602 697,000 795,000+£59,731 1346,000 1396,300+36,548
L 1,03546 1,0556340,01636 1,02273 1,0597440,01478 1,01505 1,0254140,00583 1,03119 1,0394740,00587

16 F 94277,000 106532,000+6991,992 89697,000 104663,500+9332,640 93291,000 104389,500+7602,188  164468,000  177567,100+5987,785
C 16942,000 17537,7004+347,186 17259,000 17796,3004+275,823 16732,000 16929,2004+115,741 17457,000 17597,3004+69,905
w 19519,000 21580,300+1558,650 19755,000 21372,100+1281,970 19332,000 21091,600+1230,973 27140,000 28614,800+878,761
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