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RESUMO

O objetivo deste projeto consiste no desenvolvimento de algoritmos genéticos para
resolucdo do problema de designacdo de tarefas em multiprocessadores de
processamento digital de sinal (PDS). Especificamente, busca-se minimizar o atraso
total em uma arquitetura de multiprocessadores particular, bastante utilizada em
sistemas reais. Neste trabalho sdo apresentadas implementagdes de algoritmos
genéticos, e os resultados computacionais decorrentes de sua aplicagdo a um conjunto
de 117 exemplos gerados aleatoriamente e extraidos de contextos reais. O desempenho
dos algoritmos ¢ analisado, comparando-se a qualidade das solugdes e os tempos
computacionais requridos com os obtidos por uma heuristica competitiva da literatura e
por um algoritmo de busca multiple starts. Os algoritmos genéticos obtiveram menores

valores de atraso em mais de 68% dos exemplos, a um tempo computacional maior.

Palavras-chave: Processamento paralelo, processamento de sinal digital, designacdo de

tarefas, heuristicas, algoritmos genéticos.



ABSTRACT

This work consists in the development of genetic algorithms for the Task-to-Processor
Assignment Problem in multiprocessor applications. Specifically, the objective is to find
the task-to-processor assignment that minimizes the total delay in a particular
multiprocessor digital signal processing architecture. We present a description of our
algorithm implementations and the results found with a set of 117 randomly generated
and real-life instances. The algorithms performance is compared with the results
provided by a competitive dynamic list heuristic and a multiple start search algorithm.
The results indicate lower delays in more than 68% of the instances, at a higher

computational cost.

Key-words: Parallel processing, digital signal processing, task assignment, heuristics,

genetic algorithms.



1 SISTEMAS DE PROCESSAMENTO PARALELO

Um sistema paralelo ¢ um ambiente (software e/ou hardware) que
permite que algoritmos sejam projetados de forma que suas diferentes partes sejam
processadas por entidades de execucdo distintas. Ou seja, ao invés do algoritmo ser
processado em seqiiéncia, uma instrugdo por vez, ele sera executado por varias
entidades simultaneamente. Por exemplo, se tivermos um computador com varios
processadores, cada um deles executara uma parte do programa simultaneamente e,
conseqiientemente, este poderd ser completado mais rapidamente do que se apenas um
processador tivesse que executar o programa inteiro. Além de permitir um
processamento mais rapido, sistemas paralelos podem simplificar o projeto dos
algoritmos.

O processamento paralelo (inerente a sistemas paralelos) ¢ utilizado para
atender os requerimentos computacionais de um grande numero de algoritmos
(aplicagcdes) que surgiram na ultima década (HWANG, 1993; KUMAR et al., 1994;
QUINN, 1994). Tais aplicagdes sdo geralmente caracterizadas por uma necessidade de
processamento rapido (muitas vezes em tempo real) de um volume grande de dados, a
qual ¢ muitas vezes comprometida em um ambiente de processamento seqiiencial.

Um exemplo trivial de aplicagdo ¢ a situagdo em que se tem um
programa que precisa ler dados de um disco e realizar alguns calculos de grande porte
com estes dados. Uma vez que o disco pode transferir os dados da memoria sem
intervengdo da CPU, faz sentido dividir o programa em duas partes e executa-las
paralelamente: uma das partes 1€ os dados do disco para a memoria e a outra parte
realiza os calculos. Isso também poderia ser feito com uma tUnica parte seqiiencial que
alterna a leitura de blocos de dados com a realizacdo dos calculos. Entretanto, essa
abordagem ¢ dificil de ser implementada além de resultar em um processo menos
eficiente (como o programa sabera quando o ultimo bloco de dados foi lido e quando ¢
hora de ler outro bloco?).

Um exemplo interessante de aplicacdo de processamento paralelo diz
respeito ao processo de classificacdo de imagens meteoroldogicas na previsdo de
precipitagdo de chuvas através de um algoritmo de redes neurais (SILVA, 1999). O
ambiente de processamento paralelo utilizado trouxe grandes economias em tempo de

processamento nos processos de treinamento, teste e utilizagdo das redes. LAUDON &



LAUDON (1999) reporta o exemplo da refinadora de petréleo Petro-Canadd, cujos
sistemas de informagdo eram executados em diversos computadores departamentais de
grande porte, mas que ndo forneciam a empresa uma visao unificada de suas operacgdes
e dados. Assim, primeiramente a Petro-Canada adotou um software que integrava uma
ampla faixa de fun¢des comerciais, de modo a permitir o compartilhamento e utiliza¢ao
de dados das areas de vendas, estoques e producdo. Apesar do novo sistema permitir
maior facilidade de acesso unificado dos dados comerciais da empresa, isso também
implicou que os computadores teriam que processar um enorme volume de dados. Por
esta razdo, voltou-se para o processamento paralelo para o armazenamento de
informagdes e manipulacio de operagoes.

Em contextos como esses, o paralelismo tem sido apontado como a
principal solucdo para o aumento de desempenho dos computadores e, como resultado,
diversas maquinas paralelas baseadas em diferentes arquiteturas tém surgido no
mercado. No entanto, para sua efetiva utilizacdo, persistem dificuldades maiores de
programacdo e de gerenciamento do que as encontradas em maquinas seqiienciais. De
fato, a utilizagdo do paralelismo resulta em um numero de problemas que ndo sdo
encontrados em um processamento seqiiencial tais como projetar um algoritmo paralelo,
particiona-lo em tarefas, coordenar a comunicagdo e sincronizagdo, € programar as
tarefas nas maquinas. Nao obstante, em virtude dos beneficios decorrentes, um grande
esfor¢o de pesquisa em enderecar estas questdes tem sido reportado na literatura
(AMDAHL, 1967; CHU et al., 1984; GAJSKY & PEIR, 1985; HWANG, 1993; LEWIS
& EL-REWINI, 1993; LO et al., 1991; LORD et al., 1993; WU & GAJSKI, 1990;
YANG & GERASOULIS, 1992).

Em vérias aplicagdes, sistemas paralelos sdo projetados para o
processamento digital de sinais digitais, ou de forma mais curta, o processamento digital
de sinais (PDS). Como o termo sugere, PDS ¢ o processamento de sinais por meios
digitais. Historicamente, as origens de processamento de sinal estio na engenharia
elétrica; neste contexto, um sinal significa um sinal elétrico levado por uma linha
telefonica ou por uma onda de radio. De forma geral, entretanto, um sinal ¢ uma
corrente de informacao representando qualquer coisa desde pregos de acdes da bolsa até

dados enviados por um satélite.



Em muitos casos, o sinal esta inicialmente na forma de uma voltagem ou
corrente elétrica analdgica produzida, por exemplo, por um microfone. Em algumas
situagdes, os dados ja estdo na forma digital — tais como a saida de um CD player. Um
sinal analdgico precisa ser convertido para a forma digital (ou seja, forma numérica)
antes que técnicas PDS sejam aplicadas. Um sinal de voltagem analdgico, por exemplo,
pode ser digitalizado usando um circuito integrado que gera uma saida digital na forma
de um ntimero binario, cujo valor representa a voltagem elétrica de entrada.

Sinais geralmente precisam ser processados de varias formas. Por
exemplo, o sinal de saida de um equipamento pode estar contaminado com “ruidos”
elétricos indesejados. Processar o sinal usando um circuito especializado de forma que
se possa remover ou pelo menos reduzir a parte indesejada pode melhorar a qualidade
do sinal. Em outros casos, o processamento permite extrair informagdes importantes do
sinal que sdo usadas em diferentes aplicagdes de grande importancia pratica (SMITH,
1997):

e Telecomunicag¢ao: PDS revolucionou as industrias de telecomunicacdes através da
geracdo e deteccdo de tons de sinal, do deslocamento das bandas de freqiiéncia, da
filtragem dos sinais, entre outros.

e Processamento de audio: A representacdo digital de dados é importante para
prevenir a degradacdo freqiientemente associada & manipulacdo e armazenamento
analdgico. Isto é perceptivel comparando-se CDs as fitas cassete. Uma vez que tais
dados estejam na forma digital ¢ possivel a utilizacdo de técnicas de PDS para a
filtragem, adicdo, subtracdo e edi¢do destes sinais.

e Localizacio de eco: Um método comum para se obter informagao sobre um objeto
remoto € emitir e receber uma onda do objeto. Por exemplo, um radar opera através
da emissdo de ondas de radio e o exame das ondas de eco recebidas. PDS produziu
um grande avango nas areas que trabalham com as ondas resultantes de objetos ao se
utilizar, por exemplo, os sonares. Sonares sdo divididos em duas categorias: os
ativos e os passivos. Em sonares ativos, sinais sdo emitidos e as ondas de resposta
analisadas; em sonares passivos ndo sdo emitidas ondas, mas apenas realizada a
analise das ondas que chegam até os sensores. PDS possibilitou o uso de geragao e

compressao de pulso, além da filtragem de sinais detectados.



e Processamento de imagens: Imagens sdo sinais com caracteristicas especiais. Em
primeiro lugar, tais sinais sdo medidos com parametros espaciais, enquanto a
maioria dos sinais ¢ medida em funcao do tempo. Segundo, eles contém uma grande
quantidade de dados que exigem armazenamento fisico. Terceiro, o julgamento da
qualidade ¢ mais subjetivo que objetivo. Tais caracteristicas tornaram o
processamento de imagens um subgrupo distinto dentro de PDS. O uso das técnicas
de PDS em processamento de imagens pode ser observado em:

e Area médica — O uso de PDS é caracterizado por técnicas como a
tomografia computadorizada que se utiliza raios X, formando imagens e
digitalizando as mesmas que sdo entdo armazenadas em sistemas
computacionais. Estas informagdes armazenadas sdo utilizadas para o
calculo das imagens que correspondem a fatias do corpo humano. Além
do uso de PDS em tomografia computadorizada, existem outras
aplicagdes, tais como a ressonancia magnética que se utiliza ondas de
radio e campo magnético para a deteccdo de imagens do corpo humano
que respondam a diferentes ondas. A ressonancia magnética ndo pode ser

aplicada sem o uso das técnicas de PDS.

e Area comercial — Sistemas comerciais necessitam ser sobretudo baratos,
e PDS traz vantagens quanto a compressdao de dados que apresentam
informagdes redundantes. A compressao pode ser aplicada a sistemas de
televisio ou filmes onde existe redundancia entre os quadros
apresentados. Exemplos praticos do uso de PDS s3ao os videofones,
programas de computador que apresentam filmes, televisdo digital, entre

outros.

Como resultado de sua grande aplicabilidade, desde 1988, o mercado de
processadores digitais de sinal tem crescido em mais de 40% por ano. Fontes da
empresa Texas Instruments estimam que o crescimento do mercado de processamento
digital de sinal juntamente com o processamento de sinal misto e equipamentos
analogicos relacionados chegara a 50 bilhdes de dolares nos proximos 4 anos ( FIGURA

1.1).
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FIGURA 1.1 - Mercado de processamento digital de sinais.
(fonte: http://www.ti.com/corp/docs/investor/speeches/steph97/stephens97.shtml)

Este trabalho aborda o problema de designagdo de tarefas em um sistema
de multiprocessadores PDS. Conforme visto anteriormente, a designagao de tarefas a
processadores ¢ uma questdo que surgiu com o processamento paralelo. Sua
importancia ¢ crucial para o desempenho do sistema, uma vez que se inapropriada, pode
eliminar os ganhos decorrentes da paralelizacdo e impedir a plena exploragdo do
potencial do sistema. O problema de designa¢do de tarefas a multiprocessadores ¢
combinatorio, € assim como a grande maioria dos problemas de designagao de tarefas,
pertence a classe NP-completo. Desta forma, a resolugcdo 6tima de sistemas a partir de
um certo numero de tarefas torna-se inviavel, o que exige a utilizagdo de métodos
heuristicos. Métodos heuristicos ndo garantem a otimalidade da solugdo, porém
permitem a obtencdo de solugdes sub-6timas de alta qualidade. Em particular, este
trabalho aborda a utilizagdo de algoritmos genéticos. Algoritmos genéticos sdo uma
ferramenta heuristica poderosa caracterizada por diversas técnicas de busca baseadas

nos principios darwinianos de evolugdo. Eles vém sendo aplicados com sucesso em


http://www.ti.com/corp/docs/investor/speeches/steph97/stephens97.shtml

uma série de problemas combinatorios tais como projetos de circuitos e o problema do
caixeiro viajante.

O texto da dissertacdo ¢ estruturado como se segue. No capitulo 2 ¢
apresentada uma descricdo do problema de designacdo de tarefas na arquitetura de
multiprocessadores PDS selecionada. No capitulo 3 sdo apresentados os fundamentos
basicos dos algoritmos genéticos. No capitulo 4 sdo descritas as implementagdes em
algoritmos genéticos e os resultados computacionais decorrentes. No capitulo 5 sdo

apresentadas as conclusdes e as perspectivas do trabalho realizado.



2 O PROBLEMA DE DESIGNACAO DE TAREFAS EM APLICACOES DE

MULTIPROCESSADORES DIGITAIS DE SINAL

Em ambientes paralelos, o algoritmo ¢ fragmentado em tarefas, as quais
sdo designadas para execugdo em processadores ou unidades de CPU distintas. A
“melhor” designacdo das tarefas depende da aplicagdo. Em particular, este trabalho visa
aplicacdes PDS em que se almeja o menor atraso total. O atraso total ¢ definido como o
tempo decorrido entre o surgimento do sinal na porta de entrada e a producao do sinal
processado na porta de saida. Sua minimizagdo € particularmente importante em
sistemas PDS que precisam responder rapidamente aos sinais que chegam.

O calculo do atraso total requer a escolha de uma arquitetura de
multiprocessadores caracterizada, dentre varios aspectos, pela conectividade entre os

processadores. Um exemplo de uma arquitetura com trés processadores (CORREA et

al., 1999) ¢ mostrada na FIGURA 2.1.

Processador 1

/

Processador 2

\

FIGURA 2.1 — Arquitetura com trés processadores.

Processador 3

(fonte: CORREA et al., 1999)

No sistema da FIGURA 2.1, os processadores estdo conectados por uma
rede de comunicagdo completa, isto €, todos os processadores estdo conectados entre si.
Neste trabalho ¢ abordada uma arquitetura de proposito geral, utilizada em muitas

aplicagdes PDS (GOUBRAN et al., 1991), cujas caracteristicas sdo apresentadas a

seguir.




2.1 Caracteristicas da arquitetura de multiprocessadores

A arquitetura, ilustrada na FIGURA 2.2, consiste de um processador
mestre (processador 0) e N processadores em linha cujo nlimero ¢ definido de acordo
com a necessidade (a principio, o nimero de processadores ¢ ilimitado). As setas

indicam o fluxo de dados entre os processadores.

Inpuf > M. Local

Qi (tput Processador ‘

Mestre
0

¢ $
via & via/

’ Processador]| I ’ Processador »-----— ' Processador
1 2 N
M. Local M. Local M. Local

FIGURA 2.2 — Arquitetura utilizada.
(fonte: Adaptado de CHINNECK et al., 2003)

A memoria compartilhada ¢ o veiculo de comunicacdo entre os
processadores. Os processadores em linha se comunicam escrevendo na memoria do
proximo processador em linha. Nesse caso, a memoria compartilhada ¢ “write-only”
para o processador em linha que precede um processador i e “read-only” para o
processador em linha que sucede o processador i. De maneira similar, o processador
mestre usa a memoria nos processadores em linha; entretanto, a transferéncia de
informagdo ocorre em ambas as direcdes. Ou seja, o processador mestre pode
enviar/receber dados de/para todos os processadores em linha.

Nesta arquitetura, o processador mestre ¢ a porta de entrada e saida do
sinal e apenas ele esta conectado diretamente aos demais processadores, enquanto os
processadores em linha estdo conectados diretamente com os processadores adjacentes.
Exceto pelos aspectos relativos a conectividade, todos os processadores na arquitetura
sdo idénticos. Processadores tipicos sdo os encontrados nas familias TMS-320 (Texas
Instruments), ADSP-21000 (Analog Devices) ou DSP-56000 (Motorola).

A memoria limitada em cada processador ¢ configurada em 4 segoes:

uma para a memoria local, duas para a memoria dividida com o mestre (uma para dados



enviados para o mestre e uma para os dados lidos do mestre) e uma para memoria
dividida com seu predecessor. Muitos processadores PDS estdo baseados na arquitetura
Harvard onde a memdria local pode também ser dividida em memoria de programa e
memoria dos dados.

Hé um limite na memoria total do programa e um limite separado no total
de memoria dos dados. A soma da memoria de programa de todas as tarefas designadas
para um dado processador ndo deve exceder a memoria total de programa disponivel
para o processador.

Os relogios internos dos processadores sao coordenados por um relogio
de sincronizacdo que possui uma velocidade pré-definida, geralmente correspondente a
maior taxa de amostragem para os sinais que chegam. A comunicagdo interprocessador
¢ também coordenada pelo relégio de sincronizacdo: cada ciclo de relogio é dividido em
um subciclo de leitura e um subciclo de escrita. Durante o curto subciclo de leitura,
cada processador copia sua memoria de entrada compartilhada na memoria local, mas
ndo tem permissdo para escrever para sua memoria de saida compartilhada. Durante o
longo subciclo de escrita (quando a maior parte do processamento acontece), 0s
processadores podem modificar sua memoria de saida compartilhada. Isso significa que

todo o processamento precisa ser realizado em um ciclo de relogio.

2.2 Diagrama de tarefas

A fragmentagdo de um algoritmo em um sistema de processamento
paralelo resulta no chamado diagrama de tarefas (FIGURA 2.3). Um diagrama de
tarefas € um grafo direcionado aciclico onde cada tarefa ¢ um né e os arcos denotam o
fluxo de dados entre as tarefas.

Os arcos do grafo representam implicitamente as relagdes de precedéncia
entre as tarefas do diagrama. Se uma tarefa x ¢ predecessora de uma tarefa y, entdo y s6
pode ser executada apos a execugao de x. No exemplo da FIGURA 2.3, a tarefa cl ¢
predecessora direta de d1 e sucessora direta de bl. A tarefa a tem como sucessoras
diretas as tarefas bl e b2, mas ndo possui, por sua vez, tarefa predecessora. Para efeitos
de resolucdo do problema de designagdo, considera-se a tarefa hipotética input como
tarefa predecessora de a. De maneira similar, a tarefa h da FIGURA 2.3 tem como

predecessora a tarefa g e como sucessora a tarefa hipotética output.
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FIGURA 2.3 - Diagrama de tarefas.

Trés parametros estdo associados a cada tarefa: tempo de processamento,
memoria de dados e memoria de programa. Como os processadores da arquitetura sdo
idénticos, estes trés parametros sdo mostrados nesta ordem como uma porcentagem do
total disponivel em cada processador dentro dos blocos de tarefas na FIGURA 2.3. A
identificacdo das tarefas ¢ dada no topo de cada bloco. Por exemplo, a tarefa f tem como
parametros 10, 10, 30, o que significa que a tarefa f utiliza 10% de tempo de
processamento, 10% de memoria dos dados e 30% de memoria de programa do total
disponivel do processador para o qual esta tarefa foi designada. A designagdo das
tarefas de um dado diagrama deve ser tal que o tempo de processamento, memoria de
dados e memodria de programa de cada processador ndo sejam excedidos.

Considere a designacdo de tarefas do diagrama da FIGURA 2.3. Note na
TABELA 2.1 que a somatéria dos tempos de processamento, memoria dos dados e
memoria de programa das tarefas designadas ao processador O (a, f, g e h) totalizam
respectivamente, 85%, 80% e 80% da capacidade deste processador. Como tais
porcentagens individuais ndo excedem a capacidade total do processador (100% para
cada um dos parametros), tal designagdo ¢ factivel. O mesmo se verifica para os demais

processadores.



TABELA 2.1 — Exemplo de designacao factivel de tarefas.

Processador 0 1 2 3
a=40,20, 30
bl =30,15,25|c2 =20, 30, 40
Tarefas e requerimentos | =10, 10, 30 dl1 =20.,20,5
‘ b2=130,15,25| d2=20,20,5
associados g=20,40,10 el= 30, 40, 10
cl =20, 30,40 |e2 =30, 40, 10
h=15,10, 10
Utilizagao () 85, 80, 80 80, 60, 90 70, 90, 55 50, 60, 15

2.3 Calculo do atraso

O atraso total depende do tempo requerido para cada tarefa, da relagao de
precedéncia das tarefas, do relogio do sistema, e do tempo de comunicagdo entre os
processadores. Enquanto os dois primeiros fatores sdo especificados no diagrama de
tarefas e a taxa do reldgio € usualmente relacionada com a entrada de sinal esperado, os
tempos de comunicacao interprocessadores sao mais dificeis de prever. Eles dependem
da arquitetura, do método de comunicagdo entre processadores, ¢ de uma designagdo

factivel de tarefas para os processadores.

Uma vantagem particular da arquitetura empregada ¢ que os tempos de
comunicacdo interprocessadores sdao limitados. Seja i uma tarefa do diagrama e j sua
sucessora direta. Entdo o tempo de comunicacdo entre i e j € igual a:

e O ciclo : se processador[j]=processador]i ].

e 1 ciclo: se processador[j]=processador[i] + 1 (h4a comunicacdo direta
entre os processadores) ou processador[j]=0 e processador[i]#0 ou
processador[j]#0 e processador[i/]=0 (uma das tarefas estd no
processador mestre e a outra em um processador em linha).

e 2 ciclos: as demais situagdes, onde nao ha comunicagdo direta entre

(O8] pI‘OCGSSﬂdOI‘CS.

Como exemplo de calculo de tempos de comunicacdo, considere na
FIGURA 2.4, uma designagdo parcial do diagrama de tarefas da FIGURA 2.3. A tarefa
a foi designada ao processador 0, as tarefas b1, b2 e c2 ao processador 1 ¢ a tarefa d2 ao

processador 3 (os nimeros no topo das caixas indicam o processador da tarefa). A tarefa




a ndo tem tarefas predecessoras e tem as tarefas bl e b2 como sucessoras. Como
processador[a]=0 e processador[bl]# 0, entdo o tempo de comunicagdo entre a tarefa a
e a tarefa bl é 1 ciclo. De igual forma, o tempo de comunicagdo entre a tarefa a e a
tarefa b2 é 1 ciclo. A tarefa sucessora de b2 ¢é a tarefa c2, e como ambas foram
designadas ao mesmo processador (processador 1), o tempo de comunicagao entre elas ¢
de O ciclos. A tarefa ¢2 tem como sucessora a tarefa d2. Como ndo ha comunicagao
direta entre os processadores a que c2 e d2 foram designadas (processador[c2]=1 e

processador[d2]=3), o tempo de comunicagdo entre elas € de 2 ciclos.

bl cl dl el
1 ciclo 30
’ 20 ' 20 | 30

— | 15 30 20 40
25 40 5 10
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a T P n |
tp=40 . . 10
—» =0 0 ciclo 2 ciclos 30 10 10
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1 1 3

b2 Q‘E ) ) 2

30 —» 20 |—p 20 |—pf 30 |—
— P 15 30 20 40
1 ciclo L% 40 5 10

FIGURA 2.4 — Designagao parcial para o exemplo de calculo de tempos

de comunicacao.

Sem atrasos de reldgio ou de comunicagdo interprocessador, encontrar o
atraso total minimo reduz-se a obter o comprimento do caminho critico do diagrama de
tarefas. Quando o reldgio ¢ adicionado, atrasos surgem quando os processadores devem
estar sincronizados no fim do ciclo de relogio antes que a comunicagao interprocessador
possa ocorrer. Por causa do reldgio, o tempo de comunicagdo interprocessadores
depende da designacdo das tarefas nos processadores. Por esta razdo, somente quando ¢
definida a designacdo de tarefas aos processadores tal que os limites dos 3 parametros

sejam respeitados, € que se torna possivel calcular o atraso total.



No diagrama da FIGURA 2.3, a comunicagdo entre processadores ocorre
entre os seguintes pares de processadores: 0 a 1 (a tarefa a envia para as tarefas bl e b2);
1 a2 (atarefa bl envia para a tarefa cl); 1 a 3 (a tarefa c2 envia para a tarefa d2); 2a 0
(a tarefa el envia para a tarefa f); 3 a O (a tarefa €2 envia para a tarefa f). As tarefas
designadas ao processador 0 requerem um total de 85 unidades de tempo, assim o atraso
de comunicagdo entre a tarefa a e a tarefa bl ¢ de 15 unidades de tempo. Esta ¢ a espera
até o fim do ciclo de relégio uma vez que existe uma ligagdo direta entre o processador
0 (onde a tarefa a reside) e o processador 1 (onde a tarefa bl reside). O atraso de
comunicagdo entre a tarefa c2 (processador 1) e a tarefa d2 (processador 3) ¢ ainda
maior: primeiro, ha a espera de 20 unidades de tempo até o fim do ciclo no processador
1; entdo sdo necessarias mais 100 unidades de tempo (um ciclo de reloégio) para a
transmissdo de dados para o processador 3 através do processador 0. A FIGURA 2.5
ilustra o calculo do atraso total (5 ciclos) para esta designagdo. Os numeros no topo das
caixas indicam o processador da tarefa e os nlimeros em negrito sobre as setas indicam

0 atraso acumulado em namero de ciclos.
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FIGURA 2.5 — Calculo do atraso total.

2.4 Trabalhos relacionados

De acordo com KWOK & AHMAD (1999), problemas de programagao
(scheduling) podem se apresentar em duas formas: estatica e dindmica. Na programacao
estatica, caracteristicas do programa como tempo de processamento, comunicagao, entre

outros, sdo conhecidas antes da execucao do programa. Na programacao dinamica, por



outro lado, poucas hipoteses podem ser feitas antes da execu¢ao. Em particular, este
trabalho trata de um problema de programagdo estatica. KWOK & AHMAD (1999)
sugerem uma taxonomia parcial do problema de programacgao estatica em ambientes de

multiprocessadores (FIGURA 2.6).

[ Grafo de Precedéncia de tarefas I

A \

Estrutura de Grafo Arbitraria Estmtura de Grafo Restrita ]
(1961): Algoritmo de Hu
(1979): Algoritmo Intervalo Ordenado de Papadimitriou e
Yannakakis’s
(1993): Algoritmo Intervalo Ordenado de Ali e EI -Rewini
Custos Computacionais Arbitrarios [Custos Computacionais Unitarios ]
(1961): Algoritmo de Hu
(1972): Algoritmo 2 processadores de Coffman and Graham
[ Com comunicagdo [ Sem Comunicagio )
(1972): Programagéo Dindmica por Rammamoorthy et
al.
(1974): Algoritmos baseados em nivel por Adam et. al.
(1984): CP/MISF por Kasahara e Narita
(1984): DF/HIS por Kasahara e Narita
A
( Sem Duplicac¢ao Com Duplicagdo )
(1988): DSH por Krutrache & Lewis
(1990): PY por Papadimitriou & Yannakakis
(1991): LWB por Colin & Chretienne
(1992): BTDH por Chung & Ranka
(1993): LCTD por Chen et Al.
(1994): CPFD por Ahmad & Kwok
(1996): PLW por Palis et al.
[Nﬁmero limitado de processadores [Nimero ilimitado de processadores (NIP) ]
(1988): LC por Kim & Browne
(1989): EZ por Sarkar
(1990): MD por Wu & Gadjski
(1994): DSC por Tang & Gerasoulis
» (1994): KY por Kim & Yi
_> (1996): DCP por Ahmad & Kwok
) (2003): Algoritmo de Chinneck et al.
Processadores Completamente Conectados Processadores Arbitrariamente Conectados]

(1974): HLFET por Adam et al. (1993): DLS por Sih & Lee

(1987): ISH por Kruatrachue & Lewis (1994): BU por Mehdiratta & Ghose
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: por Baxter & Pate

(1989): ETF por Hwang et al.

(1990): MCP por Wu & Gajski

FIGURA 2.6 — Taxonomia parcial do problema de programagdo estitica em sistemas

paralelos.

(fonte: Adaptado de KWOK & AHMAD, 1999)



O problema do minimo atraso com tempos de comunicagao
interprocessador descrito neste trabalho se enquadra quase perfeitamente na classe NIP
(nimero ilimitado de processadores) desta classificagdo, pois possui as seguintes
caracteristicas: estrutura de grafo arbitraria, custos computacionais arbitrarios, com
custos computacionais, nao duplicagdo e um numero ilimitado de processadores.
Entretanto, a relevincia da rota de comunicacdo, uma de suas mais importantes

caracteristicas, nao ¢ considerada na classificagdo de KWOK & AHMAD (1999).

A solugdo para o problema do minimo atraso depende dos tempos de
comunicagdo intertarefas, por sua vez, resultado das designacdes das tarefas aos
processadores. Minimizar o atraso total difere do problema de designacdo de tarefas em
processadores discutidas por LEE & MESSERSCHMITT (1987) e LEE et al.(1989).
Enquanto a abordagem de fluxo de dados sincronizado ¢ a mesma, LEE &
MESSERSCHMITT (1987) ignoram o tempo de comunicagdo interprocessadores, de
maneira que seu problema ¢ idéntico o problema de balanceamento de linha de
montagem, por sua vez NP-completo.

A literatura reporta varias proposicoes de algoritmos para resolucao de
problemas similares ao problema de designacdo de tarefas com vistas & minimizagdo do
atraso total. NORMAN & THANISCH (1993) descrevem um modelo geral e
apresentam uma compilagdo de varios algoritmos e resultados associados; em todos os
casos os algoritmos tém complexidade exponencial ou requerem restricdes adicionais
que simplificam o dominio do problema a fim de obter complexidade polinomial. Por
exemplo, CHOUDHARY et al.(1994) descrevem um algoritmo de tempo polinomial
para diagramas de tarefas cuja topologia ¢ estritamente serial-paralela para um niimero
fixo de processadores. BILLIONNET (1994) propdem um algoritmo 6timo de tempo
polinomial para grafos com topologias em arvore e custos de comunicagdo uniformes.

Alguns pesquisadores utilizam abordagens de corte minimo que incluem
tempos de comunicacdo entre processadores, mas que nao podem representar relagdes
de precedéncia. Programagdo inteira 0-1 tem sido utilizada, mas também apresenta
problemas com a representacao de relacdes de precedéncia. A literatura reporta a

proposicdo de heuristicas de agrupamento, porém ndo héa garantia que a solu¢do 6tima



seja descartada. HU (1961) sugere uma boa heuristica para grafos do tipo arvore, mas
ndo considera tempo de comunicagdo interprocessadores.

Heuristicas que constroem listas de programagdo (list scheduling
heuristics) fornecem a ordem com a qual as tarefas devem ser designadas a
processadores. Novamente, tempos de comunicagdo interprocessador nao sao
considerados. KASAHARA & NARITA (1984) descrevem uma interessante
combinagdo de lista de programacdo e branch & bound com percorrimento em
profundidade, cuja aplicagdo esta limitada a problemas de pequeno porte. JAIN &
RAJARAMAN (1994) descrevem um método para calcular os limitantes inferior e
minimo superior de programagdes 6timas de multiprocessadores usando um modelo no
qual o nimero de processadores ¢ conhecido e ndo existem atrasos de comunicacao.

Em contextos de gestdo de operagdes, em particular de programagao da
producdo, existem problemas com algumas caracteristicas do problema tratado neste
trabalho. Conforme mencionado anteriormente nesta se¢do, o problema de minimizagao
do atraso sem tempos de comunicacdo entre processadores ¢ idéntico ao problema de
balanceamento de linha de montagem. O problema de balanceamento de linha tem
como objetivo definir o nimero minimo de estagdes de trabalho atribuidas a elementos
de trabalho com alguma relagdo de precedéncia. Um outro possivel objetivo ¢ o de
minimizar o tempo de ciclo, isto ¢, quantidade maxima de tempo de processamento em
cada estagdo, para um dado conjunto de estagdes de trabalho (BELLMAN et al., 1982).

Existem também problemas de programagao de operagdes que envolvem
a decisdo de seqiienciamento de tarefas. O Job Shop tradicional, por exemplo, ¢é
caracterizado por diferentes fluxos das ordens de producdo entre as maquinas e
diferentes numeros de operac¢des por ordem, as quais sdo processadas apenas uma vez
em cada maquina. Em tais ambientes, uma grande variedade de produtos (cada qual
com sua seqiiéncia de processamento) torna o roteamento das operacdes bastante
complexo.

Problemas de planejamento, programacao e controle de projetos tém sido
objeto de interesse desde o advento das técnicas PERT (Program Evaluation and
Review Technique — Programa de Avaliacdo e Técnica de Revisdao) e CPM (Critical
Path Method — Método do Caminho Critico). A questdo basica desta area ¢ encontrar

uma programag¢do viavel tal que algum objetivo da administragdo seja otimizado. O



problema surge quando as quantidades de recursos solicitados pelas atividades sao
limitadas. Por esta razdo, a realizacdo das atividades resulta em um incremento da
duragdo do projeto além daquela determinada sem a consideracdo da limitagdo de
recursos. O objetivo ¢ tomar as decisdes de seqiienciamento, sujeitas a restricdes de
recursos e precedéncia, de modo a minimizar o incremento da duragdo. (BELL & HAN,
1991).

A técnica CPM ¢ utilizada para calcular o caminho critico de uma dada
rede de projeto. O caminho critico é o caminho de atividades (arcos) através de eventos
(nods) cuja somatoria dos tempos condiciona a duragao do projeto. Por meio do caminho
critico obtém-se a duragdo total do projeto e a folga das tarefas que ndo controlam o
término do projeto. As tarefas pertencentes ao caminho critico merecem, portanto uma
maior atengdo por parte dos gestores.

Como exemplo de célculo do caminho critico, suponha que um torno
apresenta defeitos na bomba de lubrificagdo que precisam ser reparados. O projeto,
portanto, consiste na realizagdo das atividades de reparacdo do equipamento.
Primeiramente, listam-se as atividades, as dependéncias entre as atividades e os tempos

de realizacdo das atividades em uma seqiiéncia logica (TABELA 2.2):

TABELA 2.2 — Exemplo de projeto.

. ATIVIDADES TEMPO PARA
ATIVIDADES DESCRICAO -
PREDECESSORAS REALIZACAO
A Retirar placa e protecdes. - 1 hora

Esgotar dleo e
B A 3 horas
fazer banho quimico

C Lavar cabecote. A 2 horas

D Trocar rolamentos. B 3 horas

Trocar reparo da bomba de
E BeC 2 horas
lubrificagdo.

Montar, abastecer e testar o
F ) DecE 4 horas
conjunto.




Com esta tabela constréi-se a rede da FIGURA 2.7 (as setas expressam as

relacdes de precedéncia entre as atividades).

FIGURA 2.7 — Exemplo de rede de projeto.

Na rede da FIGURA 2.7 hé trés caminhos de atividades entre o evento 0
e o evento 5. Especificamente:

e A-B-D-F, com duragao de 11 horas.

e A-C-E-F, com duragado de 9 horas.

e A-B-atividade fantasma-E-F, com duracao de 10 horas.

Ha, pois, um caminho com duragdo superior ao demais (A-B-D-F) que
condiciona a duracdo do projeto (11 horas). Obtém-se com isso, o caminho critico e
tempo minimo de finalizagdo do projeto. Note, entretanto, que a consideragdo de uma
unica estimativa para a duragdo das atividades ¢ muitas vezes irrealista. Neste caso,
adota-se a abordagem probabilistica PERT. A programacdo e o controle sdo feitos da
mesma maneira que em CPM. Entretanto, ao invés de obter uma data de término do
projeto, ¢ especificada uma data esperada de finalizagdo do projeto ou a probabilidade

de que o projeto seja completado até uma certa data.

Como pode ser observado, o problema de programacgdo de projetos
guarda similaridades com o problema de designagdo de tarefas tratado neste trabalho. A
principal diferenca é que para este ultimo, os custos dos arcos ndo sdo conhecidos
previamente, pois dependem da designagdo das tarefas aos processadores, o que indica

sua maior complexidade e dificuldade de resolucao.



2.5 A heuristica de CHINNECK et al (2003)

A versdo do problema de atraso minimo na arquitetura da FIGURA 2.2
foi inicialmente tratada por CHINNECK er al. (2003). Os autores propdem uma
heuristica que constrdi uma lista de programagdo dinamica de tarefas (KWOK &
AHMAD, 1999). A idéia geral é a de ordenar a lista de tarefas ndo designadas de forma
que as tarefas no caminho critico sejam designadas primeiro, € em ordem, o que tanto
explora as vantagens dos processadores em linha da arquitetura como as vantagens das
conexdes do processador mestre. A heuristica baseia-se em trés principios centrais:

1. Como as designacdes afetam os atrasos de comunicacao entre tarefas,
o caminho critico ndo pode ser previsto com exatiddo. Portanto, quando o grafo de
tarefas ¢ examinado, o conjunto de caminhos quase criticos (Sncp) precisa ser
considerado juntamente com o caminho critico corrente estimado (CP) pois um caminho
quase-critico pode se tornar critico conforme as designagdes sdo feitas. Um caminho
quase critico tem um comprimento menor que CP por um valor igual ou menor que um
parametro de tolerancia (CPtol). Por defini¢cdo, o conjunto de caminhos criticos (Scp) ¢
a unido do conjunto dos caminhos quase criticos e CP. Ou seja, Scp={CP} U Sncp.

2. Como o caminho critico real ndo ¢ conhecido ao longo da efetuagao
das designagdes, a escolha do caminho do conjunto Scp precisa ser continuamente
atualizada de forma que as tarefas do caminho critico mais provavel sejam designadas
primeiro.

3. O processador mestre ¢, geralmente, a melhor escolha para: (1) tarefas
de Scp que estdo proximas de input e output e; (2) tarefas que ocorrem no maior nimero
de elementos de Scp, ou seja, as tarefas no maior numero de caminhos criticos ou quase

criticos.

A heuristica ¢ composta de duas fases:

Fase 1: Tarefas sdo designadas ao processador mestre usando o principio
3, de forma que as tarefas mais proximas a input € output sao selecionadas, com
prioridade para aquelas que se encontram no maior nimero de caminhos criticos ou
quase criticos (input e output sdo consideradas tarefas do grafo com requerimentos

iguais a 0, 0, 0 e pertencem a Scp).



Fase 2: Comecando de input, tarefas ao longo do caminho critico
estimado sdo designadas aos processadores da linha. A ordenacdo da lista ¢ adaptativa e
usa os principios 1 e 2 para reavaliar a ordem da lista depois de cada designacdo.
Quando output ¢é alcangado, o algoritmo ¢é repetido comegando de input e considerando
os caminhos que se seguem da proxima tarefa que permanece ndo designada. Desta
maneira, as tarefas no “préximo caminho mais critico” e no “préximo préoximo caminho

mais critico”, etc., sdo designadas.

Um exemplo numérico da aplicacao deste algoritmo pode ser encontrado
em CHINNECK et al (2003).

Experimentos computacionais reportados pelos autores contemplam um
conjunto de 34 diagramas (5 a 96 tarefas) gerados aleatoriamente e extraidos de
contextos reais. Os autores comparam as solugdes da heuristica com as obtidas por um
algoritmo branch&bound (problemas pequenos) e com um testador de existéncia de
uma designacao factivel com atraso menor que algum limitante especificado (problemas
maiores). Os resultados indicam que a heuristica prové solugdes de grande qualidade.
Por ser bastante rapida, ¢ particularmente adequada para aplicacdes que exigem
solugdes em tempo real.

Apesar de utilizar um grande volume de conhecimento do problema, a
heuristica de CHINNECK et al (2003) ¢ wuma heuristica que constroi
deterministicamente uma Unica solugdo. Portanto, ¢ interessante investigar a qualidade
das solugdes decorrentes da aplicacdo de métodos iterativos como buscas locais e meta-
heuristicas, uma vez que estes permitem a melhoria das solugdes geradas por heuristicas
construtivas. Apesar dos métodos iterativos geralmente requererem um tempo
computacional superior ao das heuristicas construtivas, reducdes adicionais de atraso
poderiam ser obtidas em aplicagdes PDS onde o download do algoritmo no sistema de
multiprocessadores ¢ realizado uma Unica vez. Nestes casos, a obten¢do da designagdo

ndo precisa, necessariamente, ser realizada em tempo real.

Com este objetivo, este trabalho visa investigar a utilizacao de algoritmos
genéticos para resolu¢do do problema do atraso minimo sob as mesmas condig¢des e

ambiente de multiprocessadores utilizado por CHINNECK et al (2003). No que diz



respeito a esta classe de algoritmos, a literatura aponta varios trabalhos que tratam o
problema de minimiza¢cdo do tempo total de execucdo, sem atrasos de comunicagdo
(veja, por exemplo, CORREA et al.(1999); ZOMAYA et al.(1999); HOU et al.(1994);
AHMAD & DHODHI(1996) ). A maioria dos algoritmos reportados envolve a
aplicacdo de operacdes de cruzamento e mutacdo em uma heuristica de lista de
programacdo. Como se trata do problema de balanceamento de linha, as listas de
programacgdo precisam satisfazer as relacdes de precedéncia entre tarefas e os
operadores genéticos sdo projetados de forma a manter esta propriedade. Dependendo
da estratégia de elaboracao da lista de programagdo, pode haver uma consideravel
reducdo do espago de solucdes possiveis de serem geradas e, neste caso, os algoritmos
ndo tém a garantia de produzir uma solucdo 6tima com probabilidade maior que 0
(CORREA et. al, 1999). A seguir sio apresentados os fundamentos bésicos dos

algoritmos genéticos.



3  ALGORITMOS GENETICOS

Como o proprio nome diz, o funcionamento dos Algoritmos Genéticos
tem extrema vinculagdo com os principios de evolucdo e hereditariedade. Nesta area da
biologia, pesquisadores como Charles Darwin evidenciaram o fato de que as espécies
efetivamente se modificam e que nem todos os organismos que nascem estdo destinados
a sobrevivéncia ou reproducdo. Os individuos com mais chance de sobreviver seriam os
que possuem caracteristicas mais apropriadas para enfrentar as condi¢cdes ambientais.
Um dos principais pontos dos estudos de Darwin foi o aspecto das variagdes
apresentadas entre individuos da mesma espécie. Segundo ele, todas as novas espécies
sao produzidas por meio de uma selecdo natural destes individuos; ao longo das
geragdes, as espécies podem se diversificar, mantendo atributos selecionados que as

tornam mais adaptadas ao ambiente em que vivem.

De acordo com MICHALEWICZ (1996), durante os tltimos 30 anos tém
crescido o interesse no tratamento de certas classes de problemas através de sistemas
baseados nos principios de evolugdo. Tais sistemas compdem a chamada Computagdo
Evolutiva (CE), um importante ramo da ciéncia da computagdo. A Computagao
Evolutiva surgiu no final dos anos 60, quando John Holland comecou a estudar a
possibilidade de incorporar os mecanismos naturais de selecdo e sobrevivéncia na

resolucdo de problemas de Inteligéncia Artificial (IA).

A Computacdo Evolutiva engloba todas as técnicas de resolucdo de
problemas complexos de busca e aprendizagem que se baseiam na simulacdo dos
processos descritos nas teorias da evolu¢do. De acordo com PALAZZO (1997), a
Computacdo Evolutiva divide-se em 5 paradigmas, como pode ser visto na FIGURA
3.1

A Computagdo Evolutiva baseia-se fundamentalmente no uso de

Algoritmos Evolutivos (AE). AE sdo algoritmos probabilisticos que mantém uma
populagio de individuos P(t)= {x/....,x'} em cada iteracio t. Cada individuo
representa uma solugdo possivel para o problema, implementada com alguma estrutura

de dados S. Cada solugdo x| ¢ avaliada para dar uma medida de sua qualidade ou



aptiddo. Uma nova populacao ¢ entdo formada pela selecao dos individuos mais aptos.
Alguns membros da nova populagdo sofrem transformagdes através dos operadores
genéticos para formar novas solugdes. AE tém como finalidade a sobrevivéncia dos
individuos mais aptos, a qual é obtida pela sua maior e inerente chance de sobrevivéncia

e, conseqiientemente, maior possibilidade de gerar descendentes que herdardo suas

caracteristicas.
COMPUTACAO
NATURAL
I
| | | |
Inteligéncia Vida Sistemas Geometria
Computacional Artificial Complexos Fractal
I
| | | l
Computacao Sistemas Redes Neurais Agentes
Evolutiva Fuzzy Artificiais Autdnomos
I
| | | | ]
Algoritmos Estratégias Programacao Sistemas de Programagao
Genéticos Evolutivas Evolutiva Classificadores Genética

FIGURA 3.1 - Taxonomia dos Sistemas Naturais.
(fonte: PALAZZO, 1997)

Muitos AE podem ser formulados para um mesmo problema. Tais
programas podem diferir de varias formas; usar diferentes estruturas de dados para
codificar um individuo, diferentes operadores genéticos para transformar os individuos
e diferentes valores de parametros (tamanho da populagdo, probabilidades de aplicar
diferentes operadores, entre outros). Todavia, eles tém um principio comum: uma
populacdo de individuos sofre algumas transformacgdes e durante este processo de
evolucdo os individuos lutam por sua sobrevivéncia. Um algoritmo evolutivo ¢
considerado eficiente quanto melhor for o seu desempenho na solugao de um problema,

independentemente de sua fidelidade aos conceitos biologicos.

Algoritmos evolutivos partem de um grupo ou populagdo de solugdes

candidatas (cromossomas ou individuos). As variaveis do problema estdo geralmente



associadas aos genes em um cromossoma e os valores que podem assumir
correspondem aos alelos daquele gene. Através da selecdo natural e operadores
genéticos, cromossomas com melhor aptidao sdo obtidos. A selecdo natural garante que
0s cromossomas mais aptos gerem descendentes nas populacdes futuras. Usando um
operador de cruzamento, AE combina genes de dois cromossomas pais, previamente
selecionados, para formar dois novos cromossomas filhos, os quais, espera-se, sejam
mais aptos que os pais. Alguns cromossomas sofrem mutaciio, ou seja, uma pequena
modificacdo estrutural com o proposito de conferir diversidade a populagao.

Algoritmos genéticos classicos (AG) representam a forma mais simples
de implementacdo de AE. Algoritmos genéticos utilizam vetores de bits (tiras binarias)
ou caracteres para representar os cromossomas, € operagoes simples de manipulagdo dos
bits para implementar cruzamento, mutacdo e outros operadores genéticos. Suponha,
por exemplo, um problema de otimizagdo em que se deseja maximizar a fungdo
f(x)=5x; - 6x3 + 15x3 - 8x4+ 12x5 - 4% - 5x7 (x;={0,1}, i=1..7). Na FIGURA 3.2, pode-
se ver a simplicidade da representagdo de um possivel cromossoma composto por sete
genes (cada um associado a uma das variaveis), por meio de uma tira binaria. Como
serd visto na se¢ao 3.1.4, operagdes de cruzamento e mutacao modificam os valores das
variaveis, gerando novas solucdes.

X1 X2 X3 X4 X5 X X7
Gene

O(1|170{01]6O0

—~—

Cromossoma

FIGURA 3.2 - Exemplo de representagao de um cromossoma com 7 genes binarios

(f(x)=5).

Segundo Michalewicz (1996), a diferenca bdasica entre algoritmos
genéticos e evolutivos diz respeito ao uso de tiras binarias. Elas requerem uma
modificacdo do problema original em uma forma apropriada; isso incluiu o mapeamento
entre solugdes potenciais e a representacdo bindria, utilizando-se decodificadores.
Algoritmos evolutivos ndo alteram o problema, mas adotam a representacdo de uma

solucdo potencial usando estruturas de dados “naturais”, e aplicam operadores



“genéticos” apropriados. Em outras palavras, para resolver um problema usando um

programa evolutivo, pode-se tanto transformar o problema em uma forma apropriada

para o algoritmo (AG) como transformar o algoritmo em uma forma apropriada para o

problema (AE). Apesar dessa diferenca conceitual, ao longo desse texto, sera utilizado o

termo algoritmos genéticos tanto para denotar algoritmos genéticos classicos como

evolutivos.

A estrutura bésica de um algoritmo genético ¢ mostrada na FIGURA 3.3.
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FIGURA 3.3 - Fluxograma basico de um algoritmo genético.

Algoritmos genéticos geralmente nao

incorporam

conhecimento

especifico do problema a ser resolvido, tendo como guia apenas a funcdo de aptidao.

Entretanto, constitui uma vantagem o fato de operarem em uma populagdo de solugdes,
ao contrario de outras meta-heuristicas (Busca Tabu (GLOVER & LAGUNA, 1997),
Simulated Annealing (KIRKPATRICK et al., 1983), GRASP (FEO & RESENDE,

1994), entre outras) que geram uma solucdo a cada iteragdo. Um algoritmo genético



representa uma busca multidirecional mantendo uma populagdo de solugdes possiveis e
promove a troca de informacdo entre elas. A populacdo sofre uma evolug¢do simulada:
em cada geragdo as “boas” solu¢des reproduzem, enquanto as solugdes ‘“piores”
morrem.

Um algoritmo genético (como qualquer programa evolutivo) para um
problema particular deve ter os cinco seguintes componentes:

e Uma representacdo das possiveis solucdes do problema;

e Uma maneira para criar a populagao inicial de solugdes;

e Uma funcao de avaliagdo que desempenhe o papel do meio ambiente,

classificando as solugdes em termos de sua “aptidao”;
e Operadores genéticos que alteram a composi¢ao dos filhos;
e Valores para parametros genéticos (tamanho da populagao,

probabilidades de aplicagdao dos operadores genéticos, entre outros.).

Estes componentes sdo discutidos mais detalhadamente a seguir.

3.1 Componentes de um AG

3.1.1 Representacio das solugdes (encoding)

Os algoritmos genéticos em sua forma original (AG classicos) utilizam a
representacdo de tiras bindarias (veja FIGURA 3.2 da se¢do 3), para representar uma
solugdo do problema abordado. Esta representacdo mostrou-se eficiente em varios
problemas. Entretanto, a medida que as aplicagdes de AG foram crescendo, observou-
se que esta representagdo poderia ndo ser a mais adequada.

Para o Problema do Caixeiro Viajante (TSP), por exemplo, a codificagao
bindria ndo ¢ tdo natural. Considere um problema com 5 cidades e 20 arestas. Uma
possibilidade para representar uma solugdo em que a rota usa as arestas 2,4, 5, 11 e 15 ¢
utilizar a tira binaria com 20 posi¢des < 01011000001000100000 >. Uma representacao
deste tipo ndo ¢ adequada para o TSP ja que somente um pequeno subconjunto dos
cromossomas representa solugdes factiveis do TSP. Mais especificamente, apenas um
subconjunto dentre aqueles em que existem 5 genes com valor 1 sdo solugdes factiveis,

dado que muitos dos cromossomas que contém cinco “1” e quinze “0” ndo formam um



circuito valido. A representagdo bindria requereria neste caso, algoritmos que corrijam
solugdes, ja que mesmo a mudanga de um Unico bif pode resultar em uma rota invalida.
Surgiram, portanto novas alternativas. Para o Problema do Caixeiro
Viajante, existe, por exemplo, a chamada “representa¢do de caminho”, mais natural que
a tira binaria. Nesta representacdo, a rota 5-1-7-8-9-4-6-2-3 ¢ representada
simplesmente pelo vetor de numeros inteiros <5 1 7 8 9 4 6 2 3> onde a posi¢do i

armazena a i-¢sima cidade a ser visitada.

No problema de designacao de tarefas, cada cromossoma foi representado por um vetor
de nameros inteiros. O vetor possui n posi¢des correspondentes as tarefas do grafo; cada
posicdo 1 do vetor armazena o nimero do processador onde a tarefa i foi designada na
solucdo e a ordenacdo topologica das tarefas pode ou nao ser feita previamente para
defini¢do deste vetor. Caso o seja, qualquer tarefa sucessora de uma dada tarefa i estara

sempre em uma posi¢do j > i do vetor (veja FIGURA 3.4).
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FIGURA 3.4 - Representacdo de um cromossoma antes e depois da ordenagdo
topologica.




Independentemente do tipo de representacao selecionado, deve-se sempre
verificar se a representagdo estd corretamente associada as solucdes do problema
analisado. Ou seja, toda solugdo deve ter um cromossoma associado e, reciprocamente,
todo cromossoma gerado pelo AG deve estar associado a uma solugdo valida do

problema analisado.

3.1.2 Geracio da populacio inicial

A geracdo da populacdo inicial de cromossomas em um AG muitas vezes
ndo ¢ uma tarefa das mais dificeis. De fato, em muitos problemas a populagdo ¢ gerada
de forma aleatoria. Além da facilidade inerente, ao se lidar com um problema novo
pode-se aprender muito iniciando a populagdo desta maneira. Fazer com que uma
populagdo gerada aleatoriamente evolua até se produzir uma solu¢do com grande valor
de adaptacdo, ¢ um bom teste para saber como esta funcionando a implementagdo do
AG. Isso porque caracteristicas essenciais e criticas da solugdo final devem ser
conseqiiéncia do processo evolutivo e ndo das caracteristicas dos métodos usados para
gerar a popula¢do inicial.

Em problemas onde a gera¢do de uma populacdo inicial ndo ¢ tdo
simples, costuma-se usar perturbagdes de uma solugdo gerada por algum especialista no
problema ou perturbagdes aleatorias da saida de algum algoritmo construtivo guloso.
Uma técnica que combina perturbagdes aleatorias com uma regra de selegdo gulosa ¢
chamada de GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) (FEO &
RESENDE, 1994). Algoritmos construtivos gulosos utilizam uma regra de selecdo
deterministica para determinar iterativamente qual elemento deve ser incluido para
compor a solugao. Como resultado, geram uma unica solucao. A técnica GRASP, por
sua vez, elege aleatoriamente um elemento a partir de uma lista dos k& melhores

candidatos (k=1), permitindo a geragdo de diferentes solucdes.



Como o problema de designagdo de tarefas em multiprocessadores pode ser considerado
um problema novo dadas suas caracteristicas em relacdo a tempos de comunicagdo
interprocessador, foi adotada numa etapa inicial dos experimentos, a geragdo aleatdria
da populacao inicial. Numa etapa posterior, além de solugdes geradas aleatoriamente,
foram incluidas na populagao inicial a solu¢do gerada pelo algoritmo de CHINNECK et
al. (2003), e algumas solugdes resultantes de pequenas perturbagcdes do mesmo que
alteram pouco a boa qualidade da soluc¢do original. Como resultado, obtém-se uma

populacdo inicial mista.

3.1.3 Funcio de aptidao das solucoes

Avaliar um cromossoma corresponde a determinar seu valor de aptidao
que se refletird em uma maior ou menor probabilidade de sobrevivéncia. Em problemas
de otimizagdo numérica, o valor de aptiddo pode ser equivalente ao valor da fun¢do

objetivo da solu¢do analisada. Em MICHALEWICZ (1996), tem-se exemplos de

otimizagdo de fungdes matematicas simples (como f(x) = x.sen(10m.x)+1.0 onde x €

R), cujo o objetivo ¢ encontrar os valores das varidveis que maximizam ou minimizam
tais funcdes. Para tais situagoes, a fungdo de aptidao utilizada é o valor normalizado da
propria fungdo matematica. A normalizacdo dos valores assegura que estes estejam na
faixa [0,1].

Seja fit(i) a aptidao do cromossoma i. A forma padrdo de normalizagdo
dos valores de aptiddo em problemas de maximizacdo ¢ dada pelo seguinte
procedimento:

1. Calcule o valor da fungdo objetivo (fo) de cada cromossoma i da
populacao.

2. Faca F, igual a soma dos valores da fun¢do objetivo dos
Cromossomas.

3. Faga fit(i)=fo(i)/F, onde fit(i) ¢ a aptidao do cromossoma i.

Se o problema a ser resolvido ¢ de minimizagdo, o passo 3 do

procedimento acima poderia ser substituido por:




(£ = fo (D))

3. Faga fit(i)= p
D Fifold)

, onde fit(i) ¢ a aptidao do

cromossoma i € m ¢ o nimero de cromossomas na populagao.

Como em qualquer heuristica, a fungdo utilizada para designar os valores
de aptiddo aos membros da populacdo deve ser tal que dé como resultado uma boa
distin¢do entre eles. Considere um problema de minimiza¢ao e uma populagdo de 5
cromossomas com 0s seguintes valores de funcgdo objetivo: 12, 9, 8, 11 e 10. Suponha
também que solu¢des com valor 12 sejam consideradas de baixa qualidade e que
solugdes com valor 8 sejam consideradas de alta qualidade. Aplicando a normalizagao
padrao, obtém-se:

fit(1)=0,19; fit (2)= 0,205 fit {3)= 0,21; fit {(4)= 0,195; fit (5)=0,2.

Note que esta funcao de aptiddo ndo fornece uma boa distin¢do entre os
cromossomas. Se estes valores de fit fossem usados, seria necessario muito tempo para
que os descendentes do melhor individuo influam mais que os descendentes do pior
individuo. Nesse sentido, uma forma mais apropriada de normalizagdo poderia consistir

no seguinte:
Jo (maximo) — f, (i)

fitli) =—=
D Jolmiximo) = f, (i)

, onde f, (mdximo) é o maior (pior)

valor de funcdo objetivo dos individuos da populacao.

Com isso, obtém-se valores de fit mais distintos que ressaltam a

contribui¢do dos melhores cromossomas:

Si(1)=0; fit(2)= 0,3; fit(3)= 0,4; fit(4)= 0,1; fir(5)= 0,2

£, (mdximo) pode também ser substituido por outro valor de forma a ndo

reduzir a fungdo de aptiddo (e portanto, a probabilidade de sele¢do) do pior individuo a

Z€10.



Para o problema de designagdo de tarefas em multiprocessadores foi utilizada a seguinte
funcdo de aptidao, encontrada em vérios trabalhos correlatos (AHMAD & DHODHI,
1996):

atraso _mdaximo — atraso(i)
m

Sit(i) =—
]:
E (atraso _maximo — atraso( j))
J=1
onde: atraso_mdximo € o atraso maximo de um cromossoma da populagdo corrente,

atraso (i) € o atraso do cromossoma i € m € o tamanho da populagao.

Note que os valores da fun¢do acima se encontram na faixa [0,1). O pior
cromossoma da populagao tem valor de aptidao 0. Uma possibilidade mais sofisticada
de funcdo de aptiddo para o problema consiste em incorporar um termo adicional
(também normalizado) que valorizaria cromossomas com menor numero de
processadores. Deve-se ressaltar que tal critério é secundario para os propdsitos deste
trabalho, devendo ser utilizado para desempate entre cromossomas com o mesmo valor

de atraso.

3.1.4 Operadores genéticos

Os operadores genéticos representam o nucleo de um AG. O objetivo
basico de um operador genético ¢ produzir novos cromossomas que possuam
propriedades genéticas superiores as encontradas nos pais. Em algoritmos genéticos
convencionais, 0s operadores classicos sdo a mutacdo e o cruzamento. Os melhores
operadores de mutagdao e cruzamento dependem da aplicacdo, requerendo, portanto
estudos empiricos para sua determinacgao.

O operador de mutag@o ¢ necessario para a introducdo e manutencao da
diversidade genética da populacdo, alterando arbitrariamente um ou mais componentes
de uma estrutura escolhida. Desta maneira, ele fornece meios para introdugao de novos
elementos na popula¢do. Considere o cromossoma com representagdo bindria da

FIGURA 3.5:
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FIGURA 3.5- Operador de mutagdo em um cromossoma com representagao binaria.

Os genes 1 e 5 do cromossoma foram escolhidos (aleatoriamente) para
mutagdo, a qual consistiu em alterar valores dos genes de 0 para 1 (gene 1) e 1 para 0
(gene 9).

O operador de mutagao ¢ aplicado a cada gene de um dado individuo
com probabilidade dada pela taxa de mutacdo p,. Geralmente utiliza-se uma taxa de
mutag¢do pequena, pois ¢ um operador genético secundario, mas a escolha da taxa de

mutagdo pode variar dependendo do problema.

Para o problema de designagdo de tarefas em multiprocessadores foram utilizados dois
tipos de operagdo de mutacdo. O primeiro tipo (retirada/insercido) corresponde a
selecdo e retirada de uma tarefa de um processador e sua redesignacdo a um novo
processador. O segundo tipo de mutacdo (troca) corresponde a troca de tarefas em
processadores distintos. E facil perceber que se estas decisdes forem aleatorias, a
solugdo resultante pode ser infactivel em relagdo a capacidade do processador que
recebe a tarefa. A forma de lidar com tal situagdo sera descrita no passo 6.2.4 da secao

4.2 no capitulo 4.




Outro operador genético ¢ o cruzamento, responsavel pela combinagao
de caracteristicas dos pais durante a reproducdo de forma que as proximas geragdes
herdem essas caracteristicas. Ele ¢ considerado o operador genético predominante, por
isso ¢ aplicado com probabilidade dada pela taxa de cruzamento pc, maior que a taxa de

mutagdo. Existem varios tipos de operadores de cruzamento. Os mais utilizados sao:

e Um ponto: Um ponto de ruptura nos cromossomas ¢ escolhido
aleatoriamente. A partir deste ponto as informagdes genéticas dos
pais sao trocadas. As informagdes anteriores a este ponto em um dos
pais sdo ligadas as informagdes posteriores a este ponto no outro pai,

conforme ilustrado na FIGURA 3.6.

Ponto de cruzamento = 4 Filhos gerados

Pail |[O[1]1]0Q1]0[0 Filhol [O | T T{OfT1[T1]1
[

Pai2 | 1[O]JO| 11| 1|1 Filho2 |1 | O[O T 1[0]0

FIGURA 3.6 - Cruzamento em um ponto.

Observa-se que o filho 1 teve os 4 primeiros genes (4 ¢ devido ao ponto
de cruzamento) copiados do pai 1 e os outros genes copiados do pai 2. O
filho 2 teve os 4 primeiros genes copiados do pai 2 e os outros genes

copiados do pai 1.

e Multi-pontos: E uma generaliza¢do da idéia do cruzamento em um
ponto, onde mais pontos de cruzamento podem ser utilizados. Na

FIGURA 3.7 ¢ mostrado um cruzamento em dois pontos.

Ponto/s de cruzamento Filhos gerados
Pail 0 1 1 0 1 010 11 0 Filhol 0 1 1 1 1 1 1 1 0
I
Pai2]00]]]]00 Filho2| 1[0 [OQO (1T {0|0OQO |0




FIGURA 3.7 - Cruzamento em dois pontos.

No cruzamento da FIGURA 3.7 os dois pontos de cruzamento ocorrem
no gene 3 e no gene 7. Dessa forma o filho 1 teve os 3 primeiros genes (3
¢ devido ao primeiro ponto de cruzamento) copiados do pai 1, os genes
de 4 a 7 (7 ¢ devido ao segundo ponto de cruzamento) copiados do pai 2
e os demais genes copiados novamente do pai 1. O filho 2 teve os 3
primeiros genes copiados do pai 2, os genes de 4 a 7 copiados do pai 1 e

os demais genes copiados do pai 2.

e Uniforme: Nao utiliza pontos de cruzamento, mas determina
aleatoriamente qual dos pais fornecera o valor de cada gene dos
cromossomas filhos. Em representacdes bindrias, isso ¢ feito da
seguinte maneira. Comegando pelo primeiro bit, ¢ aleatoriamente
selecionado um pai para que contribua com seu primeiro bit ao
primeiro filho, enquanto que o segundo filho recebe o bit do segundo
pai. Este processo continua até que todos os bits tenham sido
designados. Na FIGURA 3.8 ¢ ilustrado o cruzamento uniforme. Os
genes marcados s3o os genes que sdo copiados do pai 1 para o filho 1

e do pai 2 para o filho 2; os demais genes sdo copiados do outro pai.

Pai 1 1100 T]0]1[T1]0
Pai 2 T[Tjrjojrjrjojo Genes copiados do pai 1
¢ ¢ ¢ ¢ —» | parao filho 1 e do pai 2
Filho 1 1111t fol1]1]0 para o filho 2

Filho2 | 1[0{0] O 1[{T1T]0]0




FIGURA 3.8 - Cruzamento uniforme.

Existem varios outros tipos de operadores de cruzamento, alguns

projetados para problemas especificos (MICHALEWICZ, 1996).

Para o problema de designacdo de tarefas em multiprocessadores, foram investigados
inicialmente os operadores genéricos cruzamento em um ponto (1P) e cruzamento em
dois pontos (2P). Assim como na mutagdo, a solucdo resultante pode ser infactivel em
relagdo a capacidade de um ou mais processadores dos cromossomas filhos resultantes.
A forma de lidar com tal situacdo € descrita na se¢do 3.1.5 abaixo e ilustrada no capitulo
4. Posteriormente, foi elaborado um novo operador de cruzamento, descrito na se¢ao

3.1.6.

3.1.5 Tratamento de individuos infactiveis

Em muitos problemas ¢ possivel projetar codificacdes e operadores
genéticos que garantem a factibilidade dos cromossomas gerados. Caso isso ndo seja
feito, ndo € possivel estabelecer uma correspondéncia entre os pontos do dominio do
problema e o conjunto de variaveis binarias (ou outra representagdo utilizada). Como
conseqiiéncia, nem todos os cromossomas codificam individuos validos do espaco de
busca. Nesses casos devem ser feitos procedimentos para torné-los factiveis ou para
penaliza-los. Por exemplo, no problema e implementagdo aqui tratados, quando se
aplica o cruzamento em um ponto (1P) ou em dois pontos (2P) a dois cromossomas,
geralmente sao gerados cromossomas filhos com processadores com capacidade violada
(secdo 3.1.4). Como exemplo, considere na TABELA 3.1, 7 tarefas com seus
respectivos requerimentos; na TABELA 3.2 tem-se os 2 cromossomas pais que fardo

cruzamento com as cargas dos processadores onde estdo designadas as tarefas. Suponha




a aplicacdo de cruzamento de 1 ponto como mostrado na FIGURA 3.9, resultando em

dois cromossomas filhos infactiveis conforme ilustrado na TABELA 3.3.

TABELA 3.1- Tarefas e requerimentos TABELA 3.2- Cromossomas pais
Tarefas quueriimentg)s Processador tp, md, mp
P, MG, Mp 0 90, 80, 70
: 20,20, 30 1 100, 60, 70
2 70, 50, 50 Pail | ) L
2 100, 30, 30
3 40, 30, 20 3 50.40.60
4 80, 20, 20 C
5 20, 10, 10 Processador tp, md, mp
6 30, 10, 20 0 90, 80, 70
7 50, 40, 60 Pai 2 |:> 1 90, 60, 60
2 80, 50, 80
3 80, 20, 20
1 2 3 485 6 7 12 3 405 g 7
Pail (O] 1] 022 1|3 Filhol [0 | 1| O 21|22
) ] o) 3 4 s 67 |::> 1 o) 2 4 I~ 6—+—F
Pai2 [ ofl1]o|3f1]2]2 Filho2 |0 | 1| o] 32| 1] 3
FIGURA 3.9 - Cruzamento 1P.
TABELA 3.3 - Cromossomas filhos.
Processador tp, md, mp
0 90, 80, 70
Filho 1 | [y ! 90, 60, 60
Capacidade
2 160, 70, 100 >-ap
violada
Processador tp, md, mp
0 90, 80, 70
[ omn | & —




Filho 1 e Filho 2 tiveram respectivamente o processador 2 e o
processador 3 com a capacidade violada. Primeiramente repara-se o Filho 1. As tarefas
que estao designadas para o processador 2 sdo: 4, 6 ¢ 7. Uma forma de factibilizar este
cromossoma consiste em colocar alguma(s) de sua(s) tarefa(s) em outro(s)
processador(es) de forma que ao final, as capacidades de todos os processadores sejam
respeitadas. Suponha que a tarefa 4 foi designada para ser retirada do processador 2.
Como nao ha possibilidade de designa-la em outro processador existente pois as

capacidades seriam violadas, cria-se um novo processador (processador 3) para o qual é

designada a tarefa 4 (FIGURA 3.10).

Processador tp, md, mp
0 90, 80, 70
1 2 3 4 5 4 7
Filhol [0 | 1] 0] 3| 1| 2] 2 |::> 1 90, 60, 60
2 80, 50, 80
3 80, 20, 20

FIGURA 3.10 - Filho 1 depois da reparagdo.

O mesmo procedimento pode ser aplicado a Filho 2. As tarefas que estao
no processador 3 com capacidade violada sdo: 4 e 7. Escolhe-se entre as duas tarefas,
uma para ser retirada do processador 3. Suponha que tenha sido escolhido a tarefa 7.
Entre os processadores existentes, a tarefa 7 pode ser designada somente no processador
2 sem violagdo de sua capacidade. Designa-se, portanto, a tarefa 7 ao processador 2,

conforme a FIGURA 3.11.

Processador tp, md, mp
0 90, 80, 70
1 3 4 6
1 100, 60, 70
Filho2 [0 [ 1] 0] 3 —>
2 70, 50, 70
3 80, 20, 20




FIGURA 3.11- Filho 2 depois da reparacao.

Para o problema de designagdo de tarefas em multiprocessadores, permitiu-se a geragao
de cromossomas infactiveis (aplicavel apds cruzamento 1P e 2P e mutacdo), seguida de
sua factibilizacdo. A escolha das tarefas a serem retiradas dos processadores com

capacidade violada e a forma de designacdo destas tarefas sdo discutidas no capitulo 4.

3.1.6 Operador de cruzamento 1PC

Conforme mencionado nas se¢des 3.1.4 e 3.1.5, os operadores de
cruzamento 1P e 2P ndo garantem a factibilidade dos cromossomos filhos gerados com
respeito aos limites de memoria de dados, memoria de programa e tempo de
processamento (capacidade) dos processadores. De fato, tais cruzamentos quase sempre
resultam filhos infactiveis. Por essa razdo, um mecanismo de reparagdo das solugdes
(descrito e ilustrado com detalhes na se¢do 3.1.5) foi utilizado apés cada cruzamento.
Em termos gerais, tal mecanismo consiste em selecionar tarefas em processadores com
capacidade violada e redesigna-las a outros processadores.

Uma grande desvantagem da reparagdo ¢ que dada a freqiiéncia com que
¢ aplicada, acaba representando uma parcela consideravel do tempo de execucdo do
algoritmo. Por esta razdo, o operador de cruzamento / ponto com construgdao (1PC) foi
elaborado com o objetivo de eliminar a necessidade de reparacdo. A descricdo do
operador ¢ dada a seguir:

e Dados dois cromossomas pais, define-se aleatoriamente um ponto
de quebra nos mesmos, resultando em duas subtiras. Os dois
cromossomas filhos copiam a 1* subtira dos pais e a partir do

ponto de quebra, a 2* subtira ¢ construida selecionando-se o




processador cujos limites de memoria de dados, memoria de
programa e tempo de processamento dos processadores ndo sejam
excedidos com a designacdo da tarefa, e que resulte na maior

redugdo do atraso.

Por exemplo, considere o diagrama de tarefas da FIGURA 3.12 que esta
com os nds ordenados topologicamente, isto ¢ qualquer tarefa sucessora de uma dada

tarefa i estard sempre em uma posi¢ao j > i do vetor:

10
50,50,50

FIGURA 3.12 - Diagrama de tarefas com os nds ordenados topologicamente

Considere que 2 cromossomos tenham sido selecionados para
cruzamento no ponto de cruzamento 5. A 1? subtira do 1° pai (cromossoma 9) ¢ copiada
para o primeiro filho e a 1? subtira do 2° pai (cromossoma 10) ¢ copiada para o 2° filho,

conforme ilustrado abaixo:
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10°:

Apds as copias das subtiras terem sido realizadas até o ponto de

cruzamento 5, comeca-se a construir a 2% subtira dos filhos. Considere o filho 9’:

Tarefa a ser analisada: 6

Processadores que podem receber tarefa 6: 1, 2 e 3.

A designacdo da tarefa em qualquer um dos processadores resulta em

um mesmo atraso acumulado até a tarefa 6. Seleciona-se

aleatoriamente o processador 2 para designacao desta tarefa, obtendo-

S€:

-]

7 &8 9 10 11

S PN

[« OS]

Nt

— [N

Tarefa a ser analisada: 7

Processadores que podem receber a tarefa 7: 1 e 3.

A designacdo da tarefa no processador 3 resulta em menor atraso

acumulado até a tarefa 7. Designa-se esta tarefa ao processador 3.

0

1

8 9 10 11

0

0

2
0

3
0

4
2

5
1

6
2

7
3

Tarefa a ser analisada: 8

Processadores que podem receber tarefa 8: 1 e 4.

A designacgdo da tarefa em qualquer um dos processadores resulta em

mesmo atraso acumulado até a tarefa 8. Seleciona-se aleatoriamente o

processador 1 para designagdo desta tarefa, obtendo-se:

0

1

0

0

2
0

3
0

4
2

5
1

6
2

7 &8 9 10 11
311




Tarefa a ser analisada: 9
e Processadores que podem receber tarefa 9: 4.

e Tarefa 9 designada ao processador 4.

0 1

2 3 10 11
9" 0(0]0]0

4 5 7 8
211 311

B o

6
2

Tarefa a ser analisada: 10
e Processadores que podem receber tarefa 10: 4 ¢ 5.
e A designacdo da tarefa 10 ao processador 4 resulta em menor atraso

acumulado até a tarefa 10. Designa-se esta tarefa ao processador 4,

obtendo-se:
0 1. 2 3 4 5 6 7 & 9 1011
9 0({0]0|0O[2]1(2|3|1|4]|4

Tarefa a ser analisada: 11 (tarefa output).

e A tarefa output é sempre designada ao processador 0.

0 1 2 3
9" 010({0]0

4 5 6 9 10 11
21111 3

7 8
2|3 410

O cromossoma filho 9’ esta completo e as capacidades dos processadores
respeitadas. Esse procedimento ¢ aplicado para o filho 10°, que apds todas as

designacdes torna-se:

-]

2 3 4 5 6 7 & 9 10 11
- LoJ1]3][2]o]of2|3]0]4[1]0

O operador de cruzamento 1PC sempre resulta em filhos factiveis além

de simultaneamente promover designagdes com redugao do atraso.

3.1.7 Tamanho da populacio, probabilidade de aplicacdo de operadores genéticos

e outros parametros.



3.1.7.1 Tamanho da populagio

O tamanho da populacao determina o numero de cromossomas presentes
na populacdo e ¢ uma das mais importantes decisdes na elaboragao de um AG. Com
uma populagdo pequena o AG pode convergir rapida e prematuramente, enquanto que
com uma populagdo muito grande o AG pode “desperdigar” recursos computacionais e
o tempo de espera por uma melhoria deve ser longo. E importante manter a diversidade
da populacao, mas deve-se levar também em conta uma pressao na direcdo de solugdes
de alta qualidade. O tamanho da populagdo deve buscar o equilibrio entre esses dois
aspectos. Alguns pesquisadores (MICHALEWICZ, 1996) sugerem o uso de populagdo
com tamanho variavel: em diferentes estdgios do processo, diferentes tamanhos da
populagdo podem ser mais adequados. Por exemplo, em etapas em que ocorram
melhorias substanciais na qualidade das solu¢des, a diminui¢do do tamanho da
populagdo causaria maior pressdo de convergéncia a solucdes de alta qualidade,
enquanto que o aumento do tamanho da populagdo pode trazer maior diversificagdo
quando a busca parece estar convergindo para uma populagdo homogénea. Estes
conceitos guardam similaridades com estratégias de intensificagdo e diversificacdo em

Busca Tabu (GLOVER & LAGUNA, 1997).

3.1.7.2 Taxa de cruzamento

A taxa de cruzamento (ou probabilidade de cruzamento, p.) determina o
nimero esperado de cromossomas na populacdo que sofrerdo cruzamento. Seja n o
nimero de cromossomas na populagdo, entdo o nimero esperado de cromossomas que

sofrerdo cruzamento ¢ n .p,.

3.1.7.3 Taxa de mutacio

A taxa de mutagdo (ou probabilidade de mutagdo, p,) determina o
numero esperado de genes que sofrerdo a mutacdo. Cada gene (em todos cromossomas

na populacdo) tem probabilidade igual de sofrer mutacdo. Seja n o numero de



cromossomas na populacdo ¢ g o nimero de genes em cada cromossoma, entdo o

nimero de genes que sofrerdo mutagdo € n. g. py.

3.1.7.4 Critério de parada
Em implementagdes de AG devem ser determinadas condigdes de parada da busca

heuristica. Em particular foram adotados os seguintes critérios padrao:

e Atingiu-se um numero limite de geragdes.

e Gerou-se uma populagdo homogénea, isto ¢, os individuos tornaram-

se todos iguais.

3.1.7.5 Mecanismos de amostragem de populacdes

A seleg¢do dos cromossomas que comporao a proxima geragdo pode ser
feita de variadas formas. Dentre estas, destacam-se trés grupos principais segundo o

grau de influéncia da aleatoriedade no processo:

e Amostragem direta: selegdo de um subconjunto de
cromossomas da populagdo mediante um critério fixo, por

exemplo “os n melhores cromossomas”.

e Amostragem aleatéria simples ou equiprovavel: atribui-se
a mesma probabilidade de selecdo para todos os elementos da

populagdo.

e Amostragem estocastica: atribui-se probabilidades de
selecdo com base na funcdo de aptiddo. Existem vérios
mecanismos de amostragem estocastica, de acordo com a

aplicacdo, dos quais s@o mostrados dois:

¢ Roleta (GOLDBERG,1989): consiste em criar uma roleta na
qual cada cromossoma possui um segmento proporcional a

sua aptiddo. Considere um problema de maximizagdo ¢ uma



populagdo de 4 cromossomas cuja aptidao ¢ dada pela fungao
objetivo (TABELA 3.4). Os valores normalizados da funcao
de aptidio foram obtidos segundo o procedimento

apresentado na sec¢ao 3.1.3.

TABELA 3.4 — Ilustracao de selecdo por roleta.

Cromossoma Fo fit
1 45 16

2 89 31,8

3 125 44,7

4 21 7,5

2= 280 100

Com os valores percentuais de fit da TABELA 3.4, elaborou-se a
roleta da FIGURA 3.13. Ela ¢ girada 4 vezes para efetuar a
selecdo dos individuos que formardo a nova populacio;
individuos com maior area na roleta tém maiores chances de

serem selecionados mais vezes que os individuos menos aptos.



4 1
7,5% 160%

4,7% 31.8%

FIGURA 3.13 - Representagao grafica da roleta.

e Torneio: cada elemento da nova populagdo ¢ selecionado elegendo-
se o melhor individuo de um conjunto de z elementos tomados
aleatoriamente na populagdo atual. Este procedimento ¢ repetido o
numero de vezes necessario para completar a nova populagdo. O
valor do parametro z costuma ser um valor inteiro pequeno em

relacdo ao tamanho total da populagdo atual, em geral 2 ou 3.

Neste trabalho, utilizou-se selecdo por roleta. Detalhes da implementacao

computacional da geracdo da roleta sdo apresentados no capitulo 4.

3.1.7.6 Critérios de substituicao

Os critérios utilizados para selecionar os individuos que formardo a
populacdo para aplicagcdo do cruzamento e mutagdo nao tém necessariamente que ser 0s
mesmos usados para selecionar os individuos sobreviventes ap6s o cruzamento ¢ a
mutacdo. A substituicdo da populagdo pode ser feita das seguintes formas (YEPES,
2001):

e Substituicio Imediata: os descendentes substituem os progenitores,
isto €, os cromossomas resultantes do cruzamento, substituirdo seus
pais.

e Substituicdo por fator cheio: os descendentes substituem aqueles

membros da populacdo mais parecidos com ele.




e Substituicdo por insercdo: seleciona-se s membros da populagdo
(geralmente os s piores) para serem substituidos pelos descendentes.

e Substituicdo por inclusdo: os s descendentes sdo somados aos n
progenitores em uma unica populagdo e nesta, sao selecionados os n

melhores.

INeste trabalho, utilizou-se o critério de substitui¢io imediatal

3.2 Motivacio para o uso da metodologia

Algoritmos genéticos tém sido aplicados com sucesso na resolugdo de
varios problemas de otimizacdo, incluindo otimiza¢do numérica e problemas de
otimizacdo combinatoria como o TSP assimétrico, o problema de empacotamento
industrial bidimensional, o problema de programa¢ao em uma maquina ¢ o problema de
alocagdo em maquinas unidimensional. = Exemplos recentes de aplicagdes sdo
encontrados em MURATA et al. (1996), GONG et al. (1999), SHARMA et al. (1997),
HOPPER & TURTON (1999), WANG et al., (1999), BURIOL (2000) e FRANCA et
al. (2001). Aplicagdes de algoritmos genéticos em problemas de engenharia de
producdo podem ser encontradas em GEN & CHENG (1997, 1999).

Os AG também vém sendo utilizados em outras situagdes praticas com
resultados bastante satisfatorios. Em LAUDON & LAUDON (1999) tem-se um
exemplo interessante onde um sistema baseado em algoritmos genéticos foi elaborado
para auxiliar testemunhas a identificar suspeitos criminais. Muitas vezes as testemunhas
ndo conseguem descrever as caracteristicas individuais de um suspeito, porém se saem
muito melhor no reconhecimento de rostos. O software funciona por meio de ilustragdes
aleatorias de faces em uma tela de computador, combinando e recombinando
caracteristicas até surgir a melhor descrigdo. O sistema capacita a testemunha de um
crime a selecionar a figura mais exata de um suspeito, um passo mais perto da sele¢do
natural, a partir de um grupo de imagens composto por caracteristicas escolhidas
aleatoriamente. O software entdo combina a melhor figura com outras faces construidas
aleatoriamente e repete o processo seguidamente enquanto elimina as caracteristicas

improvaveis. Em um determinado momento, uma foto do suspeito ¢ formada. Enquanto



um ser humano pode se cansar depois de realizar uma dazia de tentativas, o software
pode pesquisar um enorme “espago de faces” muito rapidamente, tentando milhdes de

possibilidades.

No proximo capitulo € apresentada a implementacdo de um AG para o

problema de designacdo de tarefas, e descritas com maior detalhe suas caracteristicas.



4 ALGORITMOS GENETICOS PARA O PROBLEMA DE DESIGNACAO DE
TAREFAS A MULTIPROCESSADORES DIGITAIS DE SINAL

Em termos gerais, o algoritmo base segue o fluxograma apresentado na
FIGURA 3.3, capitulo 3. Uma descri¢do mais detalhada destes e de outros passos

envolvidos ¢ apresentada na proéxima sec¢ao.

4.1 Passos do algoritmo base

Passo 1: Leitura do arquivo
Nesta etapa, ¢ lido o arquivo onde estdo armazenados para cada tarefa:

e Identificador ou nome da tarefa.

e Requerimentos da tarefa: memoria de programa, memoria de dados e

tempo de processamento.

e Predecessores e os sucessores da tarefa.

Sdo criadas duas tarefas fantasmas: tarefa input que precede as tarefas
sem predecessores € tarefa output que sucede as tarefas sem sucessores. As tarefas
fantasmas tém requerimentos nulos e sdo permanentemente designadas ao processador 0
(mestre). Estas tarefas sdo necessarias para o calculo do atraso uma vez que a porta do
sinal de entrada e do sinal de saida ¢ o processador 0.

Passo 2: Ordenacao topologica

As tarefas sdo ordenadas topologicamente em virtude do procedimento
utilizado para o célculo do atraso (passo 5). A ordenacdo topoldgica garante que o
atraso até uma dada tarefa i ndo seja calculado antes dos atrasos de todas as suas
predecessoras. E importante ressaltar que, para o célculo do atraso, é necessaria uma
estrutura computacional onde as tarefas estejam ordenadas topologicamente, enquanto
que na representacdo computacional do cromossoma para aplicacdo dos operadores de
cruzamento ¢ mutagdo, as tarefas podem estar ou ndo ordenadas topologicamente (ver
secdo 3.1.1).

Passo 3: Inicializacdo dos processadores

Sao criados n processadores inicialmente vazios (n € o numero total de

tarefas, isto ¢, as tarefas do arquivo e as duas tarefas fantasmas).



Passo 4: Inicializacdo da populacgio

Conforme mencionado na se¢do 3.1.2, a populagdo inicial pode ser
totalmente gerada de forma aleatoria ou pode-se incluir solugdes geradas por um outro
método heuristico. A geragdo aleatéria de uma populacdo de m solugdes ¢ feita da
seguinte maneira. Para cada tarefa associa-se um numero aleatorio entre 0 e 1; os
nimeros resultantes sdo entdo ordenados pelo algoritmo QuickSort. As tarefas
associadas a cada nimero da lista ordenada sdo designadas uma a uma aos
processadores a partir do processador 0. Se a designacdo da tarefa i ultrapassar a
capacidade do processador corrente p, esta ¢ designada ao processador p+1. Desse
modo, obtém-se uma populacdo de solucdes factiveis. Apds a inicializagdo da

populacao calcula-se o atraso de cada solugao.

Passo S: Calculo do atraso

O atraso ¢ calculado por programa¢do dindmica com recursividade
progressiva. Considere o grafo com as tarefas 1,2,3,4 da FIGURA 4.1. As tarefas input
e output sdo tarefas fantasmas criadas no passo 1. O nimero em cada caixa ¢ o

identificador da tarefa e o nimero sobre cada caixa ¢ o processador atual da tarefa.

0 0/'2 1 0

input —» 1 4 |—» output
R E

FIGURA 4.1- Diagrama de tarefas.

e C(Calculo dos pesos dos arcos (que nada mais é que o tempo de

comunicagdo entre as tarefas, conforme se¢ao 2.3 do capitulo 2).

0 Qyzll 0

input 1y 1 4 output
14 3 2




e Calculo do Atraso Total Acumulado até cada tarefa i (ATA(7)):
Seguindo a ordenagdo topoldgica e considerando a designagdo
realizada, ¢ calculado o ciclo em que cada tarefa i ¢ executada.
Seja P, o conjunto de predecessoras imediatas da tarefa i.

ATA(i) = Max j c p{ ATA(j) + tempo de comunicacdo entre j € i}
Por definicao, a tarefa input (designada ao processador 0) tem

ATA(input) = 1.

v Tarefa 1 (processador 0):
Predecessora: Tarefa input (processador 0).
ATA(1) = ATA(input) +0=1+0=1.

v’ Tarefa 2 (processador 0):
Predecessora: Tarefa 1 (processador 0).
ATAQR)=ATA(1)+0=1+0=1.

v’ Tarefa 3 (processador 2):
Predecessora: Tarefa 1 (processador 0).
ATAQG)=ATA()+1=1+1=2

v' Tarefa 4 (processador 1):

Predecessoras: Tarefas 2 e 3.

ATA (4) = Max ATAQ)+1=1+1=2
ATA(3)+2=2+2=4
ATA (4) =4.
v’ Tarefa output (processador 0) - fantasma:

Predecessora: Tarefa 4 (processador 1).

ATA(outputy= ATAM4)+1=4+1=5.

O atraso total corresponde ao atraso da tarefa output (5 ciclos).



Passo 6: Busca com algoritmo genético

O algoritmo genético base consiste das seguintes etapas:

6.1 Obtenha uma populagao inicial com m cromossomas.

6.2 Enquanto (geragio corrente < n°. maximo de geragdes) ou (populagdo

nao homogénea) faca:
6.2.1 Calcule a aptidao de cada cromossoma da populagao.
6.2.2 Selecione m cromossomas para a proxima geragao.
6.2.3 Aplique cruzamento com probabilidade p. entre pares de
cromossomas selecionados no passo anterior (cromossomas filhos
substituem os pais). Faca reparacdo dos cromossomas infactiveis
(se houver).
6.2.4 Aplique mutacdo com probabilidade p, em cada tarefa dos
cromossomas da geracdo corrente.

6.3 Retorne o cromossoma com menor valor de atraso obtido no

Processo.

Foram elaboradas 6 implementagdes iniciais de algoritmos genéticos.
Para estes algoritmos, a populagdo inicial foi gerada aleatoriamente e ndo foram
realizadas buscas locais. As diferencas entre as 6 versdes consistem de: (a) tipo de
operador de cruzamento- 1P ou 2P; (b) tipo de operador de mutacao - retirada/inser¢ao
ou troca; e (c) nivel de informagdo na tomada de decisdes durante a operagdo de
mutagdo e durante a reparagdo dos cromossomas infactiveis que sucede a aplicagdo de
cruzamento. Em relagdo ao item (c), o primeiro algoritmo (algoritmo puro) faz todas as
escolhas de forma aleatoria. O segundo algoritmo (inteligente 1) faz algumas escolhas
de forma deterministica, ou seja, visando a geracdo de solugdes com menor atraso. O
terceiro, quarto, quinto e sexto algoritmos (inteligente 2, 3, 4 ¢ 5) fazem ainda mais
escolhas de forma deterministica que o inteligente 1. Como os cinco ultimos algoritmos
correspondem a modificagdes do primeiro, a secdo 4.2 descreve uma iteragdo do
algoritmo puro para ilustrar o funcionamento geral do algoritmo. As particularidades

dos algoritmos inteligente 1, 2, 3, 4 ¢ 5 sdo entdo esclarecidas nas se¢oes 4.3 a 4.7.



4.2 Uma iteraci o do algoritmo genético PURO
Considere o problema de 10 tarefas apresentado na FIGURA 4.2:

4
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s > 8 s ]
— p 7 50
80 50
e I S
40
30
50
1 10
50 50
50 50
50 50
6
3 P ?8 —» 9
L | 20 10 10
30 20
L s (TR . B

20
10
10

FIGURA 4.2 - Diagrama de 10 tarefas.

Conforme definido na secdo 3.1.1, capitulo 3, a representagdo dos
cromossomas consiste em um vetor de numeros inteiros de n posi¢cdes onde em cada
posi¢do i ¢ armazenado o numero do processador da tarefa i. (FIGURA 4.3). Note que
as n tarefas do diagrama estdo ordenadas topologicamente e as tarefas fantasmas
mencionadas no passo 1 da sec¢do 4.1 foram excluidas da representacdo pois, apesar de

necessarias para o calculo do atraso, ndo fazem parte do diagrama em si.

Tarefas —— >
Processadores C—— > | 1

,_.
— o
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FIGURA 4.3- Representagdao de um cromossoma.

Passo 6.1 (Obtengao da populacgdo inicial) : Admitindo tamanho da populagao m = 20,

obtém-se:

Cromossoma 1: 0412311310 Atraso: 6
Cromossoma2: 3014110212 Atraso: 8



Cromossoma 3:
Cromossoma 4:
Cromossoma 5:
Cromossoma 6:
Cromossoma 7:
Cromossoma 8:
Cromossoma 9:

Cromossoma 10:

1204010303
4301010202
2103010402
3122041003
2104313200
3022410113
1233000104
1322430100

Cromossoma 11: 0201301314
Cromossoma 12: 0411300212
Cromossoma 13: 0102302314
Cromossoma 14: 4321021002
Cromossoma 15: 4230301411

Cromossoma 16:

Cromossoma 17:

1230320401
1420320201

Cromossoma 18: 4302020101
Cromossoma 19: 2100331204
Cromossoma 20: 4301230012

Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:
Atraso:

Atraso:
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O melhor cromossoma € o primeiro com atraso 6.

fit(i) = —

Passo 6.2.1 (Célculo da aptidao): Conforme definido na segdo 3.1.3, capitulo 3, a

aptidao de cada cromossoma ¢ calculada por meio da fungao:

atraso _maximo — atraso(i)

z (atraso _maximo — atraso(j))

=

onde atraso maximo € o atraso maximo de um cromossoma da

populagdo corrente, atraso(i) € o atraso do cromossoma i € m ¢ o tamanho da populacao.

O atraso maximo da populagdo ¢ 11. Assim:

Fit(1)=0,108696
Fit(2)=0,065217
Fit(3)=0,065217
Fit(4)=0,065217
Fit(5)=0,021739
Fit(6)=0,043478
Fit(13)=0,086957
Fit(14)=0,043478

Fit(7)=0,043478
Fit(8)=0,043478

Fit(9)=0,043478

Fit(10)=0,043478
Fit(11)=0,065217
Fit(12)=0,086957
Fit(17)=0,000000
Fit(18)=0,043478



Fit(15)=0,043478 Fi?(19)=0,000000
Fit(16)=0,043478 Fit(20)=0,043478

Passo 6.2.2 (Selecdo dos cromossomas para a proxima geracdao): Admitindo que a
populagdo seja totalmente gerada de maneira aleatdria, utilizou-se geragdo de roleta para
selecdo dos cromossomas que comporao a proxima geragdo. A implementagdo consiste

inicialmente no calculo da probabilidade acumuladag; de cada cromossoma i (i =

1,...,20). Ou seja, qi = fit1 € qiv1 = q; + fiti+1. Desta forma, obtém-se:

q(1)=0,108696
q(2)=0,173913
q(3)=0,239130
q(4)=0,304348
q(5)=0,326087
q(6)=0,369565
q(7)=0,413043
q(8)=0,456522
q(9)=0,500000
q(10)=0,543478

q(11)=0,608696
q(12)=0,695652
q(13)=0,782609
q(14)=0,826087
q(15)=0,869565
q(16)=0,913043
q(17)=0,913043
q(18)=0,956522
q(19)=0,956522
q(20)=1,0000

Sdo gerados m numeros aleatérios entre 0 e 1 (m € o tamanho da populacdo).
Seja v um destes nameros. Se q( j-1) < v < q(j), entdo j ¢ selecionado para a nova

populacdo. Suponha que os 20 numeros aleatérios tenham sido:

0.360882 0.621693
0.363946 0.780021
0.457001 0.267468
0.205352 0.295457
0.698214 0.702830
0.837232 0.456934
0.751804 0.964296
0.901830 0.188492
0.186460 0.012273
0.775525 0.224511

A nova populacao consistira dos seguintes cromossomas:

Cromossoma 1: 312204100 3 (cromossoma 6) Fit: 0.04348
Cromossoma 2: 3122041003 (cromossoma 6) Fit: 0.04348



Cromossoma 3: 0411300212 (cromossoma 12) Fit: 0.08696
Cromossoma4: 0102302314 (cromossoma 13) Fit: 0.08696
Cromossoma 5: 1233000104 (cromossoma9) Fit: 0.04348
Cromossoma 6: 1204010303 (cromossoma 3) Fit: 0.06522
Cromossoma 7: 0102302314 (cromossoma 13) Fit: 0.08696
Cromossoma 8: 4230301411 (cromossoma 15) Fit: 0.04348
Cromossoma 9: 0102302314 (cromossoma 13) Fit: 0.08696
Cromossoma 10: 12303204 0 1 (cromossoma 16) Fit: 0.04348
Cromossoma 11: 1204010303 (cromossoma 3) Fit: 0.06522
Cromossoma 12: 0 1 023 02 3 1 4 (cromossoma 13) Fit: 0.08696
Cromossoma 13: 4301010202 (cromossoma4) Fit: 0.06522
Cromossoma 14: 4301010202 (cromossoma4) Fit: 0.06522
Cromossoma 15: 01 023 02 3 14 (cromossoma 13) Fit: 0.08696
Cromossoma 16: 1233000 1 04 (cromossoma 9) Fit: 0.04348
Cromossoma 17: 43012300 12 (cromossoma 20) Fit: 0.04348
Cromossoma 18: 12040103 03 (cromossoma 3) Fit: 0.06522
Cromossoma 19: 0412311310 (cromossoma 1) Fit: 0.10870
Cromossoma 20: 1204010303 (cromossoma 3) Fit: 0.06522

Passo 6.2.3 (Cruzamento dos cromossomas selecionados no passo anterior): Considere
a probabilidade de cruzamento (p.) igual a 0,25, ou seja, espera-se que 25% dos
cromossomas sofram cruzamento. Para cada cromossoma ¢é associado um ntmero
aleatorio; se esse numero for menor que o p. o cromossoma ¢ selecionado para

cruzamento. Suponha que os nimeros aleatorios sejam:

Cromossoma 1: 0.899110 Cromossoma 11: 0.052760
Cromossoma 2: 0.322802 Cromossoma 12: 0.507681
Cromossoma 3: 0.862941 Cromossoma 13: 0.422738
Cromossoma 4: 0.763110 Cromossoma 14: 0.000334
Cromossoma 5: 0.966640 Cromossoma 15: 0.150121
Cromossoma 6: 0.274332 Cromossoma 16: 0.709295
Cromossoma 7: 0.396042 Cromossoma 17: 0.312469
Cromossoma 8: 0.836142 Cromossoma 18: 0.395377
Cromossoma 9: 0.020803 Cromossoma 19: 0.547683
Cromossoma 10: 0.246993 Cromossoma 20:0.260987

Entdo, os cromossomas selecionados para cruzamento sao 9, 10, 11, 14 e

15. Como o numero de cromossomas para cruzamento ¢ impar, escolhe-se



aleatoriamente um cromossoma para completar os pares. Considere que o cromossoma

20 seja selecionado. Os cromossomas sdo entdo emparelhados aleatoriamente e para

cada par serd gerado um nUmero inteiro aleatério no intervalo [1..9] (10 ¢ o

comprimento total — nimero de tarefas excluindo as tarefas fantasmas — em um

cromossoma) correspondente ao ponto de cruzamento. Considere que o primeiro par de

cromossomas seja 9 e 10 e que o ponto de cruzamento seja 5. Entdo:

1 23 4.5 6 7 8 910
9: 0 1o {23 ]o[2]3]1 |4
1.2 3 4 5 6 7 & 9 10
10: 1|2]3]o[3|2]0]4]0]!
1 2 3 4 56 7 8 910
9. of1]of2]3]|2]|o]4]0]1
1. 2 3 4 506 7 8 910
10: [1|2]3]o|3fo]2[3]1]4

Apds o cruzamento, se a capacidade de algum processador tiver sido

violada, faz-se a reparagdo nos cromossomas, retirando alguma tarefa e designando-a a

outro processador. Todas estas decisdes sdo feitas de forma aleatoria. Por exemplo:

e Cromossoma 9’: processador 0 com a capacidade violada.

e Tarefas no processador 0: 1, 3, 7, 9. Seleciona-se a tarefa 9 para

retirada do processador 0.

e Processadores que podem receber tarefa 9: 3 e 4. Seleciona-se

processador 4.

1

3

9’ 0

2
1

0

4
2
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e Cromossoma 9’: processador 1 com a capacidade violada.

e Tarefas no processador 1: 2 ¢ 10. Seleciona-se tarefa 2 para retirada

do processador 1.

e Processadores que podem receber tarefa 2: nenhum.

¢ Cria-se um novo processador (processador 5) para receber tarefa 2.
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O cromossoma 9’ foi factibilizado, ou seja, as capacidades de todos os
seus processadores foram respeitadas. O cruzamento e reparagdo sdo realizados para
todos os pares de cromossomas que participam do cruzamento.
verifica-se a existéncia de

Apds a reparacdo do cruzamento,

processadores vazios. Como estas situagdes podem resultar em atrasos adicionais
desnecessarios, estes processadores sdo preenchidos com as tarefas dos processadores
imediatamente subseqiientes, os quais, por sua vez, tornam-se vazios. Aplicando este

processo de forma consecutiva, os ultimos processadores tornam-se vazios, € sdo entao

eliminados. Este procedimento ndo implica em prejuizo a qualidade da solugao.
Considere os dados da TABELA 3.1 do capitulo 3 e os cromossomas pais da FIGURA
4.4:
1 2 3 485 6 7 Processador tp, md, mp
Pail [0 |2[o0]4]2]1]3 0 90, 80, 70
1 1 30, 10, 20
Pai | \_> 2 90, 60, 60
3 50, 40, 60
Ponto de 4 80, 20, 20
cruzamento —
Processador tp, md, mp
1 2 3 495 6 7 0 90, 80, 70
Pai2 (0| 1]o]2]2]3]3 1 70, 50, 50
1 . 2 100, 30, 30
Pai2 | ) 3 80, 50, 80

FIGURA 4.4 - Cruzamento em um ponto.

Com este cruzamento, Filho 1 corresponde ao cromossoma da FIGURA

4.5, onde o processador 1 estd vazio.

Processador tp, md, mp
0 90, 80, 70
2 4 5 6 7 1 0,0,0
. 2 90, 60, 60
Filho 1 2 412133 2
l:l> 3 80, 50, 80
4 80, 20, 20

FIGURA 4.5 - Cromossoma filho com processador vazio.




O processador 1 vazio ¢ preenchido com as tarefas do processador
imediatamente subseqiiente, os quais, por sua vez, tornam-se vazios. Aplicando este
processo de forma consecutiva, o ultimo processador torna-se vazio, e ¢ entdo eliminado

conforme mostra a FIGURA 4.6.

Processador tp, md, mp

I 2 3 4 5 6 7 0 90, 80, 70

Filhol [0 [ 1]0]|3|1]2]2 y—> 1 90, 60, 60
2 80, 50, 80

3 80, 20, 20

FIGURA 4.6 - Cromossoma filho ap6s reparacao.

Feitas as factibilizagdes necessarias, temos a seguinte populacdo apés o

cruzamento:

Cromossoma 1:
Cromossoma 2:
Cromossoma 3:
Cromossoma 4:
Cromossoma 5:
Cromossoma 6:
Cromossoma 7:

Cromossoma 8:

Cromossoma 9:

31220410030
31220410030
04113002120
01023023140
12330001040
12040103030
01023023140
42303014110
05023204410

Cromossoma 11:
Cromossoma 12:
Cromossoma 13:

Cromossoma 14:

13040102020
01023023140
43010102020
12040103030

Cromossoma 15:4102 0123030

Cromossoma 16:
Cromossoma 17:
Cromossoma 18:

Cromossoma 19:

12330001040
43012300120
12040103030
04123113100

Cromossoma 10: 12303024140 Cromossoma 20: 12043023100

Passo 6.2.4 (Mutagao dos cromossomas): Considere que a probabilidade de mutagao
(pm) adotada seja 0.02, ou seja, espera-se 2% das tarefas sofram mutagdo. Para cada
tarefa na populagdo, ¢ gerado um numero aleatorio ». Se este nimero for menor que
0.02 a tarefa associada sofrera mutagao.

Suponha que uma das tarefas selecionadas para sofrer mutacao seja a

tarefa 9 do cromossoma 3.

1 2 3 4 5 6 7 & 910
3 o4 1| 1]3]0]o0]2]1]2




A tarefa deve ser retirada do processador corrente e designada a um outro

processador. As decisoes sdo feitas aleatoriamente. Entretanto, algumas regras foram

definidas:

e Se a tarefa estd no ultimo processador da linha, verifica-se se esta
pode ser designada a algum outro processador existente. Se ndo puder
ser designada, a mutagdo nao ¢ aplicada.

e Se a tarefa estd em um processador que ndo seja o ultimo (no
exemplo acima, o ultimo seria o processador 4) e esse processador

ficar vazio com a retirada, a mutagdo nao ¢ aplicada.

Note que em operagdes de mutacdo retirada/inser¢do, um processador
vazio surge quando a tarefa a ser retirada ¢ a unica designada a este processador.
Portanto, nestas opera¢des de mutacdo ¢ facil prever a ocorréncia de processadores
vazios. Caso a mutacdo provoque o esvaziamento do ultimo processador da linha, a
mutagdo ¢ aplicada uma vez que o processador vazio pode ser eliminado imediatamente
ap6s a mutacao da tarefa a um processador admissivel, sem prejuizo a qualidade da
solucdo. Se ndo houver processadores admissiveis para designacdo da tarefa, a mutagao
ndo ¢ aplicada, pois a tarefa seria redesignada a um novo processador no fim da linha
(onde a tarefa ja estd). Se o processador a ficar vazio ndo for o ltimo, a mutagdo
simplesmente ndo ¢ aplicada para evitar o procedimento de eliminacdo de
processadores. Em operagdes de cruzamento ndo ¢é possivel prever a geragdo de

processadores vazios, dai a necessidade de elimina-los ap6s a realizagcdo do cruzamento.

Para o exemplo acima:

e Processador da tarefa 9 : processador 1 = nao ¢ o ultimo e caso a
tarefa seja retirada, ndo ficard vazio.

e Processadores que podem receber a tarefa 9: 3 e 4. Seleciona-se o

processador 3.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
3 014 1] 1]3[0]02]3]2




Para as outras tarefas faz-se a mutagdo seguindo o mesmo procedimento.

Apds estes passos, tém-se a 1* Geragdo para a qual se repetird o processo

descrito:

Cromossoma 1: 3122041003  Atraso: 9
Cromossoma?2: 3122041003 Atraso:
Cromossoma 3: 0411300232 Atraso:
Cromossoma4: 0102302314  Atraso:
Cromossoma 5: 1233000104 Atraso:
Cromossoma 6: 1204010303 Atraso:
Cromossoma7: 0102302314 Atraso:
Cromossoma 8: 4230301411 Atraso:
Cromossoma 9: 0502320441 Atraso:
Cromossoma 10: 1235302414  Atraso:
Cromossoma 11: 1304010202  Atraso:
Cromossoma 12: 0102302314  Atraso:
Cromossoma 13:4301010202  Atraso:
Cromossoma 14: 1204010303  Atraso:
Cromossoma 15:4102012303  Atraso:
Cromossoma 16: 1233000104  Atraso:
Cromossoma 17: 4301230012  Atraso:
Cromossoma 18: 1204010303  Atraso:
Cromossoma 19: 0412311510  Atraso:
Cromossoma20: 1204302310  Atraso:
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4.3 Algoritmo INTELIGENTE 1 — cruzamento e mutacio

Passo 6.2.3 (Cruzamento dos cromossomas): Da mesma forma que na iteragdo
ilustrativa do algoritmo puro, considere que o primeiro par de cromossomas seja 9 ¢ 10

e que o ponto de cruzamento seja 5. Entdo:



10:

9’

10°:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
O(L[O0f2(3(0(2|3 |1 |4
1 2

ApOs o cruzamento, se a capacidade de algum processador tiver sido

violada, faz-se a reparacdo nos cromossomas retirando aleatoriamente alguma tarefa e

designando-a, desta vez, dentre os processadores que podem receber a tarefa, aquele

que resulta no menor atraso possivel. Por exemplo:

Cromossoma 9: processador 0 com a capacidade violada.

Tarefas no processador 0: 1, 3, 7, 9. Seleciona-se a tarefa 9 para
retirada do processador 0.

Processadores que podem receber tarefa 9: 3 e 4.

A designacgdo da tarefa tanto ao processador 3 como ao processador
4, resulta em atraso de 8. Seleciona-se processador 4 (empates sdo

decididos aleatoriamente).

1 2
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Passo 6.2.4 (Mutacdo dos cromossomas)

Suponha que uma das tarefas selecionadas para sofrer mutacao seja a

tarefa 3 do cromossoma 6.
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A tarefa deve ser retirada do processador corrente, e designada, dentre os
processadores que podem recebé-la, aquele que resulta no menor atraso possivel. As
regras do algoritmo puro em relagdo ao esvaziamento de processadores sdo mantidas.

Para o exemplo acima:

e Processador da tarefa 3 : processador 0 = ndo ¢ o ultimo e caso a
tarefa seja retirada, ndo ficara vazio.

e Processadores que podem receber a tarefa 3: 1 e 4.

e A designagdo da tarefa ao processador 1 resulta em atraso de 8. A
designacdo da tarefa ao processador 4 resulta em atraso de 9.

Seleciona-se processador 1 (empates sdo resolvidos aleatoriamente).

12
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4.4 Algoritmo INTELIGENTE 2 - cruzamento e mutacio
Passo 6.2.3 (Cruzamento dos cromossomas): Mais uma vez, considere que o primeiro

par de cromossomas seja 9 e 10 e que o ponto de cruzamento seja 5.:

1 2 3 45 6 7 8 9 10
9: ol1]ol2|3]0]2|3]1]4
1 2 3 4 5 6 7 & 9 10
10: 1|2]3]o0]3]2]0]4]0]1
1 3 4 506 7 & 910
9 oftlof2|3]2]0|4]0]1
1. 2 3 4 516 7 & 910
10°: 1121303 o]2]3|1]4

Apds o cruzamento, considere que a capacidade de um dado processador
foi violada. Dentre as tarefas deste processador e dentre os processadores que podem
receber cada uma delas, a reparacdo do cromossoma ¢ feita obtendo o par (tarefa,

novo processador) que resulta no menor atraso possivel. Por exemplo:



e Cromossoma 9: processador 0 com a capacidade violada.

e Tarefas no processador 0: 1, 3, 7, 9.

e Tarefa I - Processadores que podem recebé-la: 3 e 4. A designacdo da
tarefa 1 tanto ao processador 3 como ao processador 4, resulta em
atraso de 10. O processador preferencial para designagdo ¢ 4
(empates resolvidos aleatoriamente).

e Tarefa 3 - Processadores que podem recebé-la: 3 e 4. A designacao da
tarefa 1 tanto ao processador 3 como ao processador 4, resulta em
atraso de 8. O processador preferencial para designacao ¢€ 4.

e Tarefa 7 - Processadores que podem recebé-la: 1 e 4. A designacdo da
tarefa 7 ao processador 1 resulta em atraso de 7. A designacdo da
tarefa 7 ao processador 4 resulta em atraso de 8. O processador
preferencial para designagao € 1.

e Tarefa 9 - Processadores que podem recebé-la: 3 e 4. A designacao da
tarefa 9 tanto ao processador 3 como ao processador 4, resulta em

atraso de 8. O processador preferencial para designacao € 3.

O par selecionado para reparacao ¢ (7,1), uma vez que tal designagdo

resulta no menor atraso total.
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Passo 6.2.4 (Mutagao dos cromossomas): A mutacao ¢ feita como descrito no algoritmo

inteligente 1.

4.5 Algoritmo INTELIGENTE 3 - cruzamento e mutacao

Este algoritmo difere de inteligente 2 no operador de cruzamento. Ao
invés de utilizar cruzamento em um ponto, utilizou-se cruzamento em dois pontos, isto
¢, dados dois cromossomas pais, define-se aleatoriamente dois pontos de quebra nos
mesmos, resultando em 3 subtiras. A 1* e a 3* subtira de um dos pais sdo intercaladas

com a 2% subtira do outro pai gerando assim dois cromossomas filhos.



Passo 6.2.3 (Cruzamento dos cromossomas): Mais uma vez, considere que o primeiro

par de cromossomas seja 9 e 10 e que os pontos de cruzamento sejam 3 e 7. Entdo:

1 2 3 456 7 8 910
9 oft]of2]3]o]2]3]1]4
1 2 3 4.5 6 7 8 910
10: 112]3]0]3|2]0]4]0]1
1 2 314 5 6 718 910
9. of1|ofo|3[2]0(3]1]4
1 2 314 5 6 7]8 910
10°: {203 ]2]3]0|2]4]0]1

Apds o cruzamento, ¢ feita a reparagdo como no inteligente 2, isto &,

obtendo o par (tarefa, novo processador) que resulta no menor atraso possivel.

Passo 6.2.4 (Mutagao dos cromossomas): A mutacgdo ¢ feita como descrito no algoritmo

inteligente 1.

4.6 Algoritmo INTELIGENTE 4 - cruzamento e mutacao

Passo 6.2.3 (Cruzamento dos cromossomas): O cruzamento e sua reparacao ¢ feita de
forma similar ao descrito no algoritmo inteligente 2, isto ¢, cruzamento em um ponto € a
reparacao obtendo o par (tarefa, novo processador) que resulta no menor atraso

possivel.

Passo 6.2.4 (Mutagao dos cromossomas): Ao invés de utilizar mutagao retirada/inser¢ao
como nos algoritmos anteriores, ¢ utilizada mutagdo troca, ou seja, a troca de tarefas que
estdo em processadores distintos.

Suponha que uma das tarefas selecionadas para sofrer mutagdo seja a

tarefa 3 do cromossoma 6.
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A tarefa selecionada para mutacdo deve ser retirada do processador
corrente, e trocada com outra tarefa que esteja em um processador diferente desde que a
troca ndo viole a capacidade de nenhum dos dois processadores. Dentre as tarefas
possiveis para serem trocadas com a tarefa selecionada, escolhe-se aquela cuja troca
resulte na solucdo de menor atraso.

Para o exemplo acima:

e Tarefas que podem ser trocadas com a tarefa 3: 1 e 6.

e Troca da tarefa 3 com a tarefa 1 resulta em um atraso de 7 ciclos.

e Troca da tarefa 3 com a tarefa 6 resulta em um atraso de 8 ciclos.

Assim, a tarefa 3 ¢ designada ao processador 1 e a tarefa 1 ¢ designada ao

processador 0.
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4.7 Algoritmo INTELIGENTE S - cruzamento e mutacao

Passo 6.2.3 (Cruzamento dos cromossomas): O cruzamento e sua reparacao ¢ feita de
forma similar ao descrito no algoritmo inteligente 3, isto ¢, cruzamento em dois pontos
e a reparacdo obtendo o par (tarefa, novo processador) que resulta no menor atraso

possivel.

Passo 6.2.4 (Mutacdo dos cromossomas): A mutacdo ¢ feita como descrito no algoritmo

inteligente 4, isto €, troca entre tarefas.

4.8 Experimentos computacionais

Em todos os experimentos descritos neste capitulo, os algoritmos
genéticos foram implementados em Delphi 5.0 e executados em um microcomputador
Pentium II, 333 MHZ, 64 Mbytes de RAM. Os experimentos compreendem um
conjunto de diagramas de tarefas com diferentes niveis de conectividade e topologias,

obtidos em CHINNECK et al.(2003) e através de um gerador aleatério de grafos de



tarefas (LAVOIE,1999). Foi realizada a ordenagdo topologica das tarefas antes da
definicdo do vetor de representacdo dos cromossomas. As alturas, larguras, grau das
tarefas (vértices) dos diagramas, etc., foram gerados aleatoriamente em faixas
especificadas. A especificacdo dos parametros ¢ dada abaixo:

e [Numero minimo de vértices, Numero maximo de vértices] = [5,100]
ou [5, 200], dependendo da bateria de experimentos.
[Altura minima, Altura maxima] = [10,20] ou [20,30] ou [30, 40] ou
[40, 50].

[Largura minima, Largura maxima] = [5,10].

Numero de vértices em cada nivel do diagrama = 0,75*Largura.

e Grau maximo dos vértices = 0,5*Largura.

[Grau minimo, Grau maximo] = [1, Grau maximo]

Os valores fixados dos parametros dos algoritmos genéticos sao:
e Tamanho da populacdo (m) = 20 cromossomas.

e N° maximo de geragdes (maxger) = 2000.

Para efeitos de comparagdo de desempenho, o conjunto de diagramas foi
também resolvido pelo algoritmo de CHINNECK et al. (2003), cuja implementagdo (em
linguagem C) foi disponibilizada pelos autores. Utilizou-se o compilador Lcc-Win32 e
as execugdes se deram no mesmo computador utilizado nos experimentos com o0s

algoritmos genéticos.

4.8.1 Primeira bateria de experimentos — Algoritmos PURO e INTELIGENTE 1 a
5

Inicialmente foram realizados experimentos com 10 diagramas-teste (5 a
96) tarefas a fim de determinar os valores de probabilidade de cruzamento (p.) e
probabilidade de mutagdo (p,,) mais adequados. Esses diagramas foram divididos em 5
grupos: Grupo 1 (5 a 10 tarefas), Grupo 2 (11 a 15 tarefas), Grupo 3 (16 a 25 tarefas),
Grupo 4 (26 a 50 tarefas) e Grupo 5 (51 a 100 tarefas). A divisdo em grupos buscou

analisar a relagdo entre os valores de p. € pm € 0 tamanho do problema (numero de



tarefas). Os algoritmos foram aplicados com cada variagdo paramétrica de p,, entre 0,01
e 0,05 (incrementos de 0,01), e p. entre 0,1 e 1,0 (incrementos de 0,1). Concluiu-se que
para todos os algoritmos, pequenissimas probabilidades de mutagdo (p,) resultam nas
melhores performances, e que quanto maior o niamero de tarefas menor deve ser o valor
deste parametro. Com base nesses resultados, selecionou-se p, = 0,01 para os
algoritmos puro, inteligente 4 e inteligente 5, e p,=0,03 para todos os outros algoritmos

nos experimentos posteriores. No que diz respeito a probabilidade de cruzamento p.,

selecionou-se p.~0,4 (algoritmo puro), p.=0,3 (inteligente 1), p.=0,8 (inteligente 2,

inteligente 3 e inteligente 5) e p.=1,0 (inteligente 4).

caracteristicas dos algoritmos propostos.

TABELA 4.1 — Caracteristicas dos algoritmos propostos.

A TABELA 4.1 resume as

ALGORITMO | CRUZAMENTO | MUTACAO PROBABILIDADE PROBABILIDI:&DE
DE CRUZAMENTO | DE MUTACAO

PURO 1 ponto Insercao 0.4 0,01
INTELIGENTE 1 1 ponto Inser¢do 0,3 0,03
INTELIGENTE 2 1 ponto Inser¢ao 0,8 0,03
INTELIGENTE 3 2 pontos Inser¢ao 0,8 0,03
INTELIGENTE 4 1 ponto Troca 1,0 0,01
INTELIGENTE 5 2 pontos troca 0,8 0,01

Com estas probabilidades de cruzamento e mutagdo, foram entao
realizados experimentos com outros 14 diagramas de 5 a 96 tarefas. A TABELA 4.2
apresenta os resultados dos algoritmos e do algoritmo de CHINNECK ef al. (2003).

Também foram incluidas as melhores solucdes obtidas pelo algoritmo inteligente 2 com

outros valores de parametros (inteligente 2”). A coluna Atraso apresenta o atraso médio

e # proc indica o nimero médio de processadores das solugdes obtidas pelos algoritmos

para os 24 diagramas. AAtraso ¢é a diferenga entre Atraso de cada algoritmo e o atraso

médio das solugdes obtidas com o algoritmo de CHINNECK et al.(2003). Similarmente,

A# proc ¢ a diferenca entre #proc de cada algoritmo e o nimero médio de




processadores das solugdes geradas pelo algoritmo de CHINNECK et al. (2003). T éo
tempo computacional médio para obtencdo da melhor solugdo da busca. As trés ultimas
colunas da tabela indicam o numero de problemas em que os algoritmos obtiveram
solu¢des com o mesmo valor de atraso (coluna E), menor valor de atraso (coluna G) e

maior valor de atraso (coluna P) que o algoritmo de CHINNECK et al (2003).

TABELA 4.2 - Resultados computacionais — 24 diagramas (5 a 96 tarefas).

Algoritmo | Awraso | # proc | Adwaso | M#proc | T (seg)| E |G| P
Puro 11,71 1 10,04 | +1,54 | -0,67 | 1,62 | 8 |2]|14
Inteligente 1 | 10,88 | 10,29 | +0,71 | -0,42 | 14,67 |12|5] 7
Inteligente 2 | 10,29 | 9,96 | +0,13 | -0,75 | 37,20 [15|5]| 4
Inteligente 3 | 10,29 [ 10,25 | +0,13 | -0,46 | 155,18 13|65
Inteligente 4 | 9,92 | 10,04 | -0.25 | -0,67 |247,34|16|6]| 2
Inteligente 5 | 10,17 | 9,71 0 -1,00 [126,82|16]|4 | 4
Inteligente 2 | 9,71 | 9,88 | -0,46 | -0,83 |155,69]|15|8| 1
Chinneck ez al. | 10,17 | 10,71 - - <0.1

Na coluna # procda TABELA 4.2, observa-se que todos os 6 algoritmos
genéticos geraram solu¢des com um niimero médio de processadores inferior ao obtido
com a heuristica de CHINNECK et a/.(2003). A heuristica construtiva realiza as
designacdes seqiiencialmente e ndo possui nenhum mecanismo de refinamento posterior
das solugdes com vistas a redu¢do do nimero de processadores.

Em relag@o ao atraso, os algoritmos nio conseguiram superar, de forma

geral, o desempenho da heuristica de CHINNECK et al. (2003). (colunaAAtraso).
Como esperado, o algoritmo genético puro teve a pior performance. Os melhores
resultados foram obtidos com os algoritmos inteligente 2, inteligente 3, inteligente 4 e
inteligente 5. O algoritmo inteligente 5, em particular, foi o Ginico que gerou atrasos em
média inferiores aos obtidos por CHINNECK ef al (2003). Entretanto, sua
aplicabilidade ¢ reduzida em virtude dos tempos computacionais excessivos. O
algoritmo inteligente 2, apesar de ndo obter um atraso médio inferior ao da heuristica de
CHINNECK ef al .(2003), encontrou solu¢des com um menor valor de atraso em 21%
dos exemplos, a um tempo computacional que pode ser considerado razoavel (37
segundos) para muitas aplicagcdes PDS. A aplicacdo deste algoritmo com outros valores

de parametros genéticos p. € p,, (inteligente 2’) resultou em solugdes com atraso igual



ou inferior aos obtidos pela heuristica de CHINNECK et al. (2003) em 23 dos 24
exemplos.

O impacto da utilizagdo de 2 pontos de cruzamento ndo ficou

estabelecido; aumentou o tempo computacional mantendo o atraso das solugdes com o
algoritmo inteligente 3 e diminuiu o tempo computacional aumentando o atraso das
solugdes com o algoritmo inteligente 5. A utilizagdo de mutagdo troca resultou no
aumento do tempo computacional com melhoria do atraso das solugdes (inteligente 4).

As conclusoes principais destes experimentos sdo descritas a seguir:

e Quanto mais deterministicas as escolhas no procedimento de
reparacao, maior ¢ a qualidade das solug¢des geradas e maior o tempo
computacional.

e A utilizacdo do cruzamento 1P e mutacdo retirada/insercao resultou
no melhor trade-off entre tempo computacional e qualidade das
solugoes.

e A ordenagdo topologica das tarefas antes da definicdo do vetor de
representacdo dos cromossomas (se¢ao 3.1.1) ndo trouxe ganhos em
termos de qualidade da solug¢do. Entretanto, verificou-se redugdes de
tempo computacional de até 60% em relagdo as versdes dos
algoritmos que ndo a utilizaram. A aplicagdo da ordenacdo
topologica reduz o tempo dispendido em etapas de reparacdo de
solugdes. Como exemplo, o algoritmo inteligente 2 sem ordenacao
topologica utilizou em média 66,83% do tempo computacional com
reparagdo de solugdes. Com a ordenagdo, este tempo diminuiu para

50,23%.

4.8.2. Segunda bateria de experimentos — Algoritmos INTELIGENTE 6 a 9

Uma das questdes mais importantes ao se utilizar meta-heuristicas
consiste na elaboragdo de implementagdes cujos parametros sejam claramente
estabelecidos e adaptaveis a problemas com diferentes caracteristicas. O fato do melhor
algoritmo da primeira bateria de experimentos ter gerado para a maioria dos exemplos
solugdes com qualidade igual ou inferior ao do algoritmo de CHINNECK et al. (2003),

nao ¢ de grande valia, pois essas solucdes foram obtidas com diferentes valores de p. e



pm- Em particular, o valor mais adequado do parametro p,, pareceu ser o mais sensivel a
variagdes do tamanho (definido como o niimero de tarefas) do diagrama.

Com base nessas observacdes, foi elaborada uma nova implementacdo
(algoritmo inteligente 6). Neste algoritmo, a probabilidade de mutacdo ¢ obtida por
uma funcao do numero de tarefas do diagrama. A funcao foi determinada da seguinte
forma: para os 24 arquivos da primeira bateria, verificou-se que em média os melhores
resultados eram obtidos quando se aplicava a mutacdo a 30 tarefas. Ou seja,
independentemente do niumero de tarefas do diagrama, parece interessante que 30 delas
sofram mutacdo. Portanto:

P xnxm=30

onde m ¢ o tamanho da populagdo e n ¢ o numero de tarefas.

Como o tamanho da populag¢ao utilizado ¢ 20, entdo p,, ¢ dado por:

Além dos valores de p,, obtidos com essa funcdo, o algoritmo inteligente
6 utiliza:

e Operador de mutacao retirada/insercdo. A tarefa selecionada ¢
designada ao processador admissivel que resulta na maior redugao do
atraso.

e Operador de cruzamento de 1 ponto com construcao (1PC) com p, =
0,8. Conforme mencionado na se¢do 3.1.6, o operador 1PC ndo
requer a aplicagdo de procedimentos de reparagdo (o que implica na
reducao do tempo de execugdo) combinada a vantagem de promover
designagdes com menor atraso. O valor de p. foi baseado nos
experimentos anteriores.

e Populagdo inicial gerada aleatoriamente.

A TABELA 4.3 apresenta os resultados do algoritmo inteligente 6 e do
algoritmo de CHINNECK et al. (2003) para os 24 diagramas.



TABELA 4.3 - Resultados computacionais — 24 diagramas (5 a 96 tarefas).

Algoritmo | Atraso | # proc | Adtraso | Atproc | T (seg)| E |G |P
Inteligente 6 | 9,58 | 10,21 ] -0,59 | -0,5 5,6 151910
Chinneck et al. | 10,17 | 10,71 - - 031 | -|-]-

Para todos os 24 diagramas, o algoritmo inteligente 6 obteve atrasos

iguais ou menores que as obtidos com o algoritmo de CHINNECK et al. (2003). Este

resultado melhora o atraso médio do melhor algoritmo da primeira bateria de testes em

6,9% e o tempo computacional requerido em 85%. Ou seja, resultou em menor atraso

médio, em menor tempo. Além disso, o algoritmo inteligente 6 superou as solugdes de

CHINNECK et al. (2003) em 37,5% dos problemas.

Com base nesses resultados promissores, o algoritmo inteligente 6 foi

testado para outros 93 diagramas de 5 a 176 tarefas, também gerados aleatoriamente. A

TABELA 4.4 apresenta os resultados com estes e os 24 diagramas da primeira bateria,

totalizando 117 diagramas. A TABELA 4.5 apresenta esses resultados em 5 grupos

distintos definidos por uma faixa de numero de tarefas, onde #farefas ¢ o nimero

médio de tarefas de cada grupo e # problemas ¢ o numero de problemas de cada grupo.

TABELA 4.4 - Resultados computacionais gerais— 117 diagramas (5 a 176 tarefas).

Algoritmo | Atraso | # proc | Adtraso | Atproc | T (seg)| E |G | P
Inteligente 6 | 25,42 | 27,11 | -1,08 | -2,66 | 48,88 |29]77]11
Chinneck et al. | 26,50 | 29,77 - - 1,56 | -] -] -

TABELA 4.5 - Resultados computacionais para 5 grupos de diagramas.

Chinneck et Algoritmo _
# : — T
Grupo | #tarefas al. Inteligente 6 | Adpaso | A¥# proc E|[{G|P
problemas Atraso | # proc | Atraso | # proc (seg)
1 15,9 23 6,96/6,57 6,22/6,13 -0,74 | -0,43 |1 0,6 [13]10]0
2 32,4 24 13,38/14,17 12,00/13,21 -1,38 | -0,96 | 56 [ 5]19]0
3 69,3 26 27,88/31,04 | 25,50/28,58 -238 | 246 | 28 [ 2]24]0
4 89,3 26 34,08/39,65 32,62/36,08 -1,46 | 358 | 62 | 4]18]4
5 143.,6 18 56,06/64,11 57,33/57,39 | +1,28 | 6,72 | 180 | 5] 6 |7

A TABELA 4.5 indica que o algoritmo inteligente 6 obteve valores de

atraso igual ou inferior aos obtidos por CHINNECK et al. (2003) em todos os




problemas dos grupos 1 a 3 (até¢ 80 tarefas). O desempenho do algoritmo inteligente 6

decaiu com os grupos 4 e 5 (mais de 80 tarefas).

Em 67 dos 117 diagramas, o algoritmo inteligente 6 encontrou a melhor
solucdo em até 20 segundos. Nos 50 diagramas restantes estdo incluidos 10 dos 11
diagramas para os quais o algoritmo inteligente 6 ndo conseguiu superar a solug¢do
encontrada pelo algoritmo de CHINNECK et al. (2003). Apenas um desses 11
diagramas possuem 46 tarefas enquanto os demais possuem mais de 80 tarefas.

Para esses 50 diagramas (considerados dificeis), foram elaboradas outras
3 implementacdes (algoritmos inteligente 7, 8 e 9) a partir do algoritmo inteligente 6,
que visam investigar possiveis melhorias metodologicas. As caracteristicas desses

algoritmos sdo dadas na se¢do 4.8.2.1, a seguir.

4.8.2.1 Populacio inicial mista e aplicacio de buscas locais

Em alguns algoritmos, foi investigada a inclusdo de solugdes geradas
determininisticamente na popula¢do inicial e a aplicacdo de buscas locais em
cromossomas selecionados. No primeiro caso, parte da populagdo ¢ composta por
solucdes que correspondem a solucdo padrao de CHINNECK et al. (2003) e
perturbagdes do mesmo que alteram pouco a qualidade da solugdo. As buscas locais, por
sua vez, foram aplicadas sempre que tenha transcorrido um niimero pré-especificado de
geragdes sem melhoria do atraso, em um pequeno conjunto de cromossomas de menor
atraso encontrados em todas as geracdes até o momento. Para isso ¢ feita uma lista das
melhores solucdes, por sua vez atualizada a cada intervalo de geragdes sem melhoria. A
vizinhanga da busca local ¢ descrita como se segue:

e Para cada um dos cromossomas selecionados, sdo computadas todas
as possiveis frocas de tarefas entre processadores, € inser¢oes de uma
tarefa em um novo processador (vizinhanga da busca), e selecionada
a troca ou inser¢ao que resultar na maior diminuic¢ao do atraso.

e O procedimento ¢ repetido a partir do cromossoma resultante até que
um otimo local tenha sido obtido.

A busca ¢ realizada apenas para as solu¢des do conjunto que ndo tenham

sido encontradas previamente. Sua aplicagdo em cromossomas mais promissores tende a



acelerar a convergéncia a solu¢des de maior qualidade. As caracteristicas dos algoritmos
sdo dadas a seguir:

e Algoritmo inteligente 7: algoritmo inteligente 6 com buscas locais.
As buscas locais sdo feitas a partir das 5 solugdes (25% da
populagdo) com menor atraso encontrados em todas as geragdes até o
momento, a cada 200 geragdes sem melhoria (10% do numero total
de geragdes). Os 5 o6timos locais substituem as 5 solugdes de maior
atraso da populacao atual.

e Algoritmo inteligente 8: algoritmo inteligente 6 com 6 solugdes do
algoritmo de CHINNECK et al. (2003) na populagdo inicial. Estas
solugdes correspondem a solucdo padrao e 5 solugdes decorrentes de
perturbagdes do algoritmo, todas distintas.

e Algoritmo inteligente 9: algoritmo inteligente 6 com 6 solugdes do
algoritmo de CHINNECK et al. (2003) na populacdo inicial e buscas
locais.

A TABELA 4.6 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos

inteligente 6, 7, 8 ¢ 9. Assim como na TABELA 4.1, os valores apresentados nas
colunas 4 e 5 representam o desempenho relativo de cada algoritmo ao da heuristica de

CHINNECK et al. (2003).

TABELA 4.6 - Resultados computacionais (problemas dificeis - 46 a 176 tarefas).
Algoritmo | Atraso | # proc | Admaso | M#proc | T (seg)| E | G| P
Inteligente 6 | 38,88 | 40,84 | -0,74 | -4,16 | 107,22 8 [32]10
Inteligente 7 | 36,42 | 41,36 | -3,20 | -3,64 [220,29] 3 [45] 2
Inteligente 8 | 37,76 | 42,62 | -1,86 | -2,38 | 58,17 |11|39] 0
Inteligente 9 | 35,74 | 42,74 | -3,88 | -2,26 [191,23] 1 [49] 0
Chinneck et al. | 39,62 | 45,00 - - 253 | - - -

A TABELA 4.6 indica que os menores atrasos médios foram obtidos
com o algoritmo inteligente 9 onde foram incorporadas algumas solucdes iniciais de boa
qualidade e busca local, a um custo computacional maior. O tempo médio gasto na
busca local correspondeu a 24,4% do tempo total.

O algoritmo inteligente 8, que por sua vez incorpora algumas solugdes

iniciais de boa qualidade e nenhuma busca local, ofereceu o melhor trade-off entre



qualidade de solucdo e tempo computacional. Os algoritmos inteligente 8 e 9 obtiveram
valores de atraso menor ou igual aos obtidos por CHINNECK et al. (2003) em todos os
50 diagramas. A eficacia dos algoritmos ¢ observada no fato de ambos incluirem a
solugdo padrio de CHINNECK et al. (2003) na populagdo inicial, e ainda assim
obterem melhorias com relacdo a estas solugdes em uma parcela substancial do grupo
de problemas.

As principais conclusdes desses experimentos sao as seguintes:

e para problemas até 80 tarefas, a combinacdo do operador de

b

cruzamento 1PC com p, = resulta em melhores solugdes tanto

em termos de atraso como de numero de processadores, a um tempo
computacional consideravelmente menor, em relacdo aos operadores

1P e 2P com py, fixo.

Para esta combinag¢@o e problemas com mais de 80 tarefas:

e a inclusdao de buscas locais resulta em melhores solugdes tanto em
termos de atraso como de niimero de processadores, a um tempo
computacional maior.

e ainclusdo de solugdes de boa qualidade na populagdo inicial resulta
em melhores solucdes tanto em termos de atraso como de numero de

processadores, em menor tempo computacional.

Com vistas a melhorias adicionais, o algoritmo que resultou em menores
atrasos médios (inteligente 9) foi testado com outros 5 intervalos de geragdes sem
melhoria para realizagao das buscas locais. O intervalo de 50 geragdes sem melhoria foi
o que apresentou melhorias, ainda que pequenas, na qualidade da solu¢do. Com este
valor de pardmetro, o algoritmo 9 foi entdo aplicado a todos os 117 diagramas. Outro
algoritmo que também apresentou bons resultados e o melhor trade-off entre qualidade
de solugdo e tempo computacional - inteligente 8 - também foi aplicado a todos os 117
diagramas. Os resultados dos algoritmos inteligentes 8 e 9 foram comparados com o
algoritmo de CHINNECK et al. (2003) e com um algoritmo de busca local multiple

starts. Os experimentos e resultados sdo discutidos na proxima secao.



4.8.3 Terceira bateria de experimentos — Algoritmos INTELIGENTE 8 e 9

Até o momento, os resultados sugerem que para o problema aqui tratado,
versdes mais elaboradas de algoritmos genéticos apresentam uma melhor performance
em termos de qualidade de solucdo em relacdo a uma heuristica construtiva sofisticada.
Uma outra questdo que merece investigacdo ¢ se esta superioridade ¢ mantida em
relacdo a outros algoritmos de busca, ou seja, algoritmos que, ao contrario da heuristica
de CHINNECK et al. (2003), permitem a melhoria das solugdes iniciais.

Neste sentido, foi elaborado um algoritmo do tipo multiple starts, o qual
consiste de iterativamente, gerar uma solugdo inicial seguida por um procedimento de
busca. O procedimento de busca consiste em analisar todas as possiveis trocas de tarefas
entre processadores e inser¢des de uma tarefa em um processador distinto (vizinhanga) a
cada iteragdo, e selecionar a troca ou inser¢do que resulta na maior diminui¢do do
atraso. As solugdes iniciais utilizadas pelo multiple starts sao as 6 solugdes geradas pelo
algoritmo de CHINNECK et al. (2003) e perturbagdes do mesmo, e solugdes geradas
aleatoriamente. Para uma comparacdo mais justa, o critério de parada do algoritmo
multiple starts corresponde ao tempo utilizado pelo algoritmo inteligente 9 para
encontrar a melhor solugdo. O resultado do algoritmo ¢ o melhor 6timo local encontrado

em todas as execugoes.

A TABELA 4.7 apresenta os resultados do algoritmo inteligente 8, do
algoritmo inteligente 9 (com aplicagdo de busca local a cada 50 geragdes sem melhoria),

do algoritmo multiple starts, e da heuristica de CHINNECK ef al. (2003) para os 117

diagramas. Assim como na TABELA 4.6, os valores de AAtraso e A# proc

representam o desempenho relativo dos trés primeiros algoritmos ao da heuristica de
CHINNECK et al. (2003) A TABELA 4.8 apresenta os resultados da heuristica de
CHINNECK et al. (2003) e do algoritmo inteligente 8, divididos em grupos de acordo
com o numero de tarefas, a TABELA 4.9 apresenta os resultados da heuristica de
CHINNECK et al. (2003) e do algoritmo inteligente 9, divididos em grupos de acordo
com o numero de tarefas, a TABELA 4.10 apresenta os resultados do algoritmo multiple
starts ¢ do algoritmo inteligente 8, divididos em grupos de acordo com o niimero de

tarefas e a TABELA 4.11, por sua vez, apresenta os resultados do algoritmo multiple



starts e do algoritmo inteligente 9, também divididos em grupos de acordo com o

numero de tarefas. Nas TABELAS 4.10 e 4.11 as colunas AAtraso e A# proc indicam

respectivamente a diferenga entre os atrasos médios e nimero médio de processadores
obtidos com o algoritmo inteligente 8 (TABELA 4.10) e inteligente 9 (TABELA 4.11)

com o algoritmo multiple starts.

TABELA 4.7 - Resultados computacionais gerais— 117 diagramas (5 a 176 tarefas).

Algoritmo Atraso | # proc | Adtraso | A#proc | T (seg)|E| G [P
Inteligente 8 | 24,91 [ 27,95| -1,62 | -1,82 | 33,84 [29| 88 |0
Inteligente 9 | 23,79 | 28,09 | -2,71 | -1,68 | 97,21 [15]102|0

Multiple Starts | 24,88 | 29,50 | -1,62 | -0,27 | 7,16 [40| 77 |0
Chinneck et al. | 26,50 | 29,77 - - 1,56 | - | - |-

TABELA 4.8 - Resultados computacionais para 5 grupos de diagramas — algoritmo
INTELIGENTE 8 e Chinneck et al.

Chinneck Algoritmo _
# : T
Grupo | #tarefas et al. Inteligente 8 | A4paso | A# proc E|G|P
problemas Atraso | # proc | Atraso | # proc (seg)
1 15,9 23 6,96/6,57 6,17/6,17 -0,83 | -0,39 | 2,52 [11]12]0
2 32,4 24 13,38/14,17 12,04/13,17 -1,33 | -1,00 |10,01| 5]19]0
3 69,3 26 27,88/31,04 25,38/28,81 -2,50 | -2,23 130,212 (24|10
4 89,3 26 34,08/39,65 32,12/37,31 -1,96 | -2,35 |53,83|5|21]0
5 143,6 18 56,06/64,11 54,89/60,72 -1,17 | -3,39 |82,02 7 |11]0
TABELA 4.9 - Resultados computacionais para 5 grupos de diagramas — algoritmo
INTELIGENTE 9 e Chinneck et al.
Chinneck Algoritmo _
# ; — T
Grupo | #tarefas etal Inteligente 9 | Adpaso | A# proc E|G|P
problemas Atraso | # proc | Atraso | # proc (seg)
1 15,9 23 6,96/6,57 6,13/6,17 -0,87 | -0,39 | 3,59 [10]13]0
2 32,4 24 13,38/14,17 11,79/13,04 | -1,58 | -1,13 | 11,54 | 3 [21]0
3 69,3 26 27,88/31,04 | 24,46/28,81 -3,42 | 2,23 | 71,07 | 0 [26]0
4 89,3 26 34,08/39,65 | 30,92/37,35 -3,15 | -2,31 |122,151 0 [26]0
5 143,6 18 56,06/64,11 51,00/61,78 | -5,06 | -2,33 332,77/ 0 |18]0




TABELA 4.10 - Resultados computacionais para os 5 grupos de diagramas — algoritmo

INTELIGENTE 8 e mutliple starts.

Multiple Algoritmo
# S Inteligente 8
Grupo | #tarefas larts nteligente Adtraso | Atproc | E |G| P
problemas
Atraso | # proc Atraso | # proc
1 15,9 23 6,48/6,13 6,17/6,17 -0,31 0,04 |16]/6 |1
2 324 24 12,88/13,96 12,04/13,17 -0,84 | 0,79 | 8 [16] 0
3 69,3 26 26,04/30,85 25,38/28,81 -0,65 | -2,04 | 5165
4 89,3 26 32,19/39,58 32,12/37,31 -0,07 | -2,27 [10[ 7|9
5 143,6 18 52,17/63,56 54,89/60,72 +2,72 | 284 [ 210 |16
TABELA 4.11 - Resultados computacionais para os 5 grupos de diagramas — algoritmo
INTELIGENTE 9 e mutliple starts.
Multiple Algoritmo
# S Inteligente 9 Tiraso | AFproc
Grupo | #tarefas larts nteligente Adtraso | A#tproc | E | G | P
problemas
Atraso | # proc Atraso | # proc
1 15,9 23 6,48/6,13 6,13/6,17 -0,35 0,04 [17]/6 |0
2 32,4 24 12,88/13,96 11,79/13,04 -1,08 | -0,92 | 4 [20]0
3 69,3 26 26,04/30,85 24,46/28,81 -1,58 -2,04 | 512110
4 89,3 26 32,19/39,58 30,92/37,35 -1,27 -2,23 [ 5]20]1
5 143,6 18 52,17/63,56 51,00/61,78 -1,17 -1,78 |4 |13]1

Como j& observado nas baterias de experimentos anteriores, 0s
algoritmos 8 e 9 obtiveram ganhos expressivos em relagdo aos resultados de
CHINNECK et al. (TABELA 4.7). O algoritmo inteligente 9 superou os resultados do
algoritmo inteligente 8 em relacdo a qualidade das solucdes, porém requerendo maior
custo computacional. Com relacdo ao algoritmo inteligente 9, para os grupos com
menor numero de tarefas (grupos 1 e 2 - TABELA 4.9) a diferenga em relagdo ao atraso
¢ pequena, porém conforme aumenta o nimero de tarefas, a diferenca de atraso médio
também aumenta. O algoritmo inteligente 9 apresenta uma diferenca de atraso de até 9
ciclos para o diagrama de 176 tarefas, e em média obtém uma diferenca de 5,06 ciclos
para o grupo 5 que contém diagramas com mais de 100 tarefas.

Na TABELA 4.7, observa-se que o algoritmo multiple starts produz, em
média, solugdes de qualidade superior as obtidas pela heuristica de CHINNECK et al.
(2003). Os tempos médios de execucdao até o melhor 6timo local de multiple starts
foram bastante reduzidos, apresentando uma pequena variagdo - 5 a 20 segundos - entre
os grupos de tarefas.

O algoritmo inteligente 8 obteve um desempenho considerado

competitivo em relacdo ao algoritmo multiple starts. Apesar de apresentar atrasos




menores em 38,5% do total de diagramas (contra 26,5% de exemplos com atrasos
maiores), o algoritmo 8 ndo conseguiu superar as solugdes de multiple starts em
nenhum dos diagramas do grupo 5 (veja TABELA 4.10). De fato, em 89% dos
diagramas deste grupo, o algoritmo 8 foi superado por multiple starts. Concluiu-se,
portanto, que o desempenho do algoritmo 8 em relacdo a multiple starts diminui com o
aumento do nimero de tarefas.

Por outro lado, observa-se na TABELA 4.11 que o algoritmo inteligente
9 obteve solug¢des com atraso igual (35 diagramas) ou inferior (80 diagramas) as obtidas
por multiple starts. Os 2 diagramas em que o algoritmo inteligente 9 obteve solucdes de
pior qualidade que as apresentadas pelo algoritmo multiple starts pertencem aos grupos
4 e 5, os quais contém mais de 78 tarefas. Como as solugdes iniciais geradas pelo
algoritmo de CHINNECK et al. (2003) sao utilizadas pelos dois algoritmos e o tempo
de execugao ¢ o mesmo para ambos, esses resultados sugerem que o algoritmo multiple
starts obtém boas solugdes rapidamente, porém possibilidades de melhorias adicionais
sdo também rapidamente esgotadas. De fato, os melhores 6timos locais foram obtidos a
partir das solugdes de CHINNECK et al. (as primeiras as serem utilizadas), ¢ a
aplicacdo de buscas locais nas demais solugdes — geradas aleatoriamente — se revelaram
infrutiferas.

O algoritmo inteligente 9, por outro lado, mostrou-se capaz de obter
melhorias significativas em estadgios avangados da busca a partir de uma populagdo
mista. Pode-se dizer que uma das razdes de seu melhor desempenho seja o resultado da
combinagdo de decisdes aleatdrias que conferem diversidade a populacdo e de boas
decisdes deterministicas que intensificam a busca em regides atraentes. Entretanto, o

maior custo computacional requerido pode ndo ser desprezivel.



5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste trabalho, foi abordada a utilizagdo de algoritmos
genéticos/populacionais para a resolucdo do problema de designagdo de tarefas em
multiprocessadores digitais de sinal com tempos de comunicagdo entre o0s
processadores. Dez implementagdes caracterizadas por diferentes operadores de
cruzamento, mutagdo, populacdo inicial e incorporacao ou nao de buscas locais foram
desenvolvidas para uma arquitetura particular de processamento digital de sinais. Em
particular, foi elaborado um operador de cruzamento (1PC) especifico para o problema.
Resultados computacionais com 117 diagramas de tarefas foram apresentados e
comparados entre os algoritmos, com a heuristica construtiva de CHINNECK et al.
(2003) e com um algoritmo de busca multiple starts.

Todos os 10 algoritmos obtiveram resultados expressivos na redu¢do do
numero de processadores em relagcdo aos obtidos por CHINNECK et al. (2003). Dentre
os algoritmos Puro e inteligente 1 a 6, caracterizados por populagdo inicial gerada
aleatoriamente, operadores de cruzamento de proposito geral e procedimento de
reparacdo de solucdes infactiveis, observou-se que quanto mais deterministicas as
escolhas no procedimento de reparacdo, maior ¢ a qualidade das solugdes geradas e
maior o tempo computacional para obté-las. Deste grupo, o algoritmo inteligente 6 ¢ a
implementag¢do com melhor frade-off entre qualidade da solugdo (menor atraso) e tempo
computacional, melhorando os valores de atraso da heuristica construtiva em 65% dos
casos. Dentre os algoritmos inteligente 7 a 9, caracterizados pelo uso do operador de
cruzamento especifico 1PC, observou-se que a adogdo de busca local e populagao
inicial mista resulta em solugdes de maior qualidade a um maior tempo computacional.
Deste grupo, o algoritmo inteligente 8 (populacdo inicial mista) ¢ o que apresentou o
melhor trade-off entre qualidade da solu¢do e tempo computacional. Do conjunto total
de diagramas, inteligente 8 melhorou em 74% dos exemplos, os valores de atraso da
heuristica de CHINNECK et al. (2003), e em 38,5% dos exemplos, os valores de atraso
do algoritmo multiple starts. O algoritmo inteligente 9 (populacdo inicial mista e buscas
locais), melhorou em 88% dos exemplos, os valores de atraso da heuristica de
CHINNECK et al.(2003), e em 68% dos exemplos, os valores de atraso do algoritmo

multiple starts.



A maior limitacdo quanto a aplicabilidade dos algoritmos propostos diz
respeito ao tempo computacional requerido, uma vez que este supera em varias ordens
de magnitude, os tempos de execu¢do da heuristica construtiva e do algoritmo multiple
starts. Para o algoritmo 8, os tempos médios de obtengdo da melhor solucdo
representaram um acréscimo de 2069% em relacdo a heuristica de CHINNECK et al.
(2003), e 373% em relacdo ao algoritmo multiple starts. Para o algoritmo 9, esses
tempos representaram um acréscimo de 6131% em relagdo a heuristica de CHINNECK
et al. (2003), e 1257% em relagdo ao algoritmo multiple starts. Isso inviabiliza sua
utilizacdo em aplicagdes que exigem que a designagdo das tarefas aos processadores
seja feita em tempo real. Neste trabalho, procurou-se diminuir os tempos de execuc¢do
otimizando-se a etapa do calculo do atraso. Especificamente, o atraso de um
cromossoma filho foi obtido tomando-se os atrasos parciais até o ponto de cruzamento
dos pais e calculando-se o atraso total a partir dai. De forma similar, pode-se obter
diminuic¢des adicionais de tempos de execugdo em outras etapas dos algoritmos. Uma
outra possibilidade a ser investigada, ¢ a redu¢do da vizinhanga na busca local. A troca
de tarefas entre processadores poderia ser aplicada somente entre tarefas onde pelo
menos uma delas pertenga ao caminho critico. Como a designagdo das tarefas dos
caminhos criticos ¢ que define o valor do atraso total, ¢ possivel que tal redugcdo da
vizinhanca venha a diminuir o tempo computacional sem detrimento a qualidade da
solucao.

Uma das perspectivas de continuidade deste trabalho ¢ a extensdao dos
algoritmos mais promissores (inteligente 6, inteligente 8 e inteligente 9) a outras
arquiteturas de processamento paralelo. Sob esta perspectiva, torna-se necessario
investigar mudancas das regras de designacdo especificadas para a atual arquitetura e
que foram adotadas nos algoritmos genéticos propostos.

Uma das perspectivas de continuidade deste trabalho ¢ a extensdao dos
algoritmos mais promissores (inteligente 6, inteligente 8 e inteligente 9) a outras
arquiteturas de processamento paralelo. Sob esta perspectiva, torna-se necessario
investigar mudangas das regras de designagdo especificadas para a atual arquitetura e

que foram adotadas nos algoritmos genéticos propostos.
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