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Modelos Evolutivos aplicados ao Escalonamento de Tarefas em Sistemas
Multiprocessados: Algoritmo Genético Serial e Multipopulacao
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Resumo: This work presents the development of a multipopulation genetic algorithm for the task scheduling
problem with communication costs, aiming to compare its performance with the serial genetic algorithm. For this
purpose, a set of instances was developed and different approaches for genetic operations were compared.
Experiments were conducted varying the number of populations and the number of processors available for
scheduling. Solution quality and execution time were analyzed, and results show that the AGMP with adjusted
parameters generally produces better solutions while requiring less execution time.
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Resumo: Neste trabalho foi desenvolvido um Algoritmo Genético multipopulacéao para o problema de escalona-
mento de tarefas com custos de comunicagao, com o objetivo de comparar seu desempenho com o Algoritmo
Genético serial. Para isto, um conjunto de instancias do problema foi elaborado e abordagens de operagoes
genéticas foram comparadas. Experimentos foram conduzidos com variagdo do parametro de nimero de
populacoes e do numero de processadores utilizados no escalonamento. Foram avaliados a qualidade das
solugdes produzidas e o tempo de execugao, e concluiu-se que o AGMP com seus parametros ajustados em
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geral obtém solugées melhores demandando um menor tempo de execugao.
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1. Introducao

A crescente utilizagdo de sistemas multiprocessados e o desen-
volvimento de programas paralelos e distribuidos implicam
no aumento da relevancia de métodos que buscam a eficiéncia
em sua execucdo. Entre eles, o problema de escalonamento
envolve alocar as subtarefas de um programa paralelo em cada
processador de uma arquitetura multiprocessada, de modo a
reduzir o tempo de processamento total. Porém, o espago de
busca relacionado ao problema do escalonamento geralmente
apresenta uma alta cardinalidade, dificultando a obtencao
da solug@o 6tima. Assim, tém sido utilizadas heuristicas e
aproximagdes para se obter solucdes aceitdveis para esse pro-
blema. [1]

Algoritmo Genético (AG) € uma técnica bio-inspirada e
baseada em processos estocdsticos que € utilizada para busca
e otimizagdo em problemas que envolvem espagos de busca
de alta cardinalidade, incluindo o escalonamento [2]. O AG
mantém um conjunto de solugdes que sio evoluidas iterativa-
mente, a fim de explorar melhor o espago de busca. Isso € feito

por meio de operagdes que geram novas solugdes a partir das
solucdes ja exploradas, e as integram no conjunto de maneira
semelhante ao processo da selecdo natural: boas solucdes tem
maior probabilidade de “’sobreviver’e “reproduzir’. No AG
serial, estas operacdes sdo executadas sequencialmente.

Neste trabalho foi desenvolvido um Algoritmo Genético
Multipopulacdo (AGMP) para o problema de escalonamento
estatico de tarefas com custos de comunicagio. Tal técnica
estende o modelo do AG serial mantendo subconjuntos de
solugdes que sdo evoluidos em processos paralelos de ma-
neira semi-independente, com “migra¢des” periddicas. Essa
abordagem ¢€ util por explorar o paralelismo de sistemas multi-
processados, demandando um menor tempo de processamento
sem que haja degradacdo das solu¢des encontradas [3].

O objetivo deste trabalho € comparar os resultados dos
dois algoritmos em termos de qualidade das solugdes obtidas
e do tempo de execucdo. E esperado que ambos produzam
solucdes satisfatdrias e que 0 AGMP apresente um ganho no
tempo de processamento em relacdo ao AG serial, de acordo
com o nimero de processos e processadores utilizados.
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Este texto € organizado da seguinte forma. A secdo 2
apresenta uma revisdo de conceitos de escalonamento, AG, e
AGMP. A secdo 3 apresenta abordagens exploradas em traba-
lhos correlatos. A sec¢do 3 contém descrigdes do conjunto de
grafos de benchmark e do desenvolvimento e implementacio
do AG e do AGMP. A secdo 5 descreve os parametros utiliza-
dos, as configuracdes avaliadas, o modelo de experimentos,
e apresenta as comparacdes feitas entre o AG e 0o AGMP. A
secdo 6 descreve as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Revisao Bibliografica

Esta secdo descreve os principais conceitos utilizados e as
abordagens de trabalhos correlatos.

2.1 Escalonamento de tarefas
Escalonamento de tarefas € um problema classico de otimizagao
combinatdria considerado computacionalmente intratavel [1].
Ele consiste no mapeamento de um conjunto de tarefas a um
conjunto de processadores de modo a satisfazer um critério
de avaliagdo. Assim, algoritmos baseados em heuristicas,
aproximacdes e meta-heuristicas foram desenvolvidos para
abordar o problema [4].

O problema tratado neste trabalho apresenta as seguintes
propriedades [1].

» Escalonamento estatico e deterministico: os tempos de
execugdo, comunicacdo e as relacdes de precedéncia
entre tarefas sdo conhecidos e ndo se alteram.

* Processadores ndo-preemptivos: um processador exe-
cuta uma tarefa até que ela se encerre, sem que haja
trocas ou interrupcdes.

» Os processadores sdo idénticos para fins de eficiéncia
relativa entre processadores. Ou seja, todo processador
leva x unidades de tempo para executar tarefas de custo
X.

* Os processadores sao totalmente conectados, i.e., se
comunicam diretamente com cada um dos demais pro-
cessadores.

* Um escalonamento ndo possui duplicacdo da execucdo
de uma tarefa, i.e., cada tarefa € executada exatamente
uma vez por um unico processador.

Uma instincia do problema de escalonamento € represen-
tada por uma tupla (G, P), em que P é o conjunto de processa-
dores que executardo as tarefas, G = {V, E} é um grafo direci-
onado aciclico cujos vértices de V representam um conjunto
de tarefas, e arestas de E representam relacdes de precedéncia
entre as tarefas. Para cada tarefa T; € V existe um peso w; que
indica o tempo de processamento necessario para executar
a tarefa correspondente. Para cada aresta ¢;; € E existe um
custo ¢;; que indica o tempo necessdrio de comunicagdo entre
o término da execugdo de 7; e o comego da execugdo de T}, no

caso dessas tarefas serem executadas em processadores dife-
rentes. Caso sejam executadas no mesmo processador, nao ha
custo de comunicacdo. Na Figura 1A € apresentado o grafo de
tarefas laplace9, que representa o algoritmo para resolugdo de
equagdes de Laplace, com os custos de comunicagdo omitidos,
uma vez que sdo iguais a 40 para todas as arestas.

Uma tarefa 7; s6 pode ser escalonada por um processador
P; ap6s o término da execugdo de todas as tarefas que pre-
cedem T;, levando em conta os custos de comunicagao para
predecessoras executadas em processadores diferentes de P;.
Por exemplo, considerando o grafo da Figura 1A, o inicio do
processamento da tarefa 74 deve ser posterior ao término de
ambas as tarefas T'1 e T2.

Dado um conjunto de p processadores, um escalonamento
pode ser representado por p sequéncias de tarefas, cada uma
associada a um processador. Cada sequéncia € parcialmente
ordenada, obedecendo as precedéncias do grafo. A sequéncia
de tarefas alocada a um processador indica as tarefas que ele
executard e a ordem.

Um processador fica ocioso caso a tarefa a ser executada
dependa de um resultado de outra tarefa que ainda ndo foi
terminada ou comunicada por outro processador.

Dada a representagao de um escalonamento, € possivel cal-
cular uma linha do tempo de execu¢do, com pontos de inicio e
término de cada tarefa. Essa linha do tempo pode ser ilustrada
por um diagrama de Gantt. A Figura 1B apresenta o diagrama
de Gantt para uma possivel solucdo de escalonamento do
grafo laplace9 em uma arquitetura de 4 processadores, e que
demanda um tempo total de execucdo igual a 540.

O tempo do escalonamento ou makespan corresponde
ao ponto da linha do tempo em que a execucdo de todas
as tarefas foi terminada. Isto corresponde a duracdo total
do escalonamento. Um escalonamento 6timo é aquele que
apresenta um makespan minimo.

2.2 Algoritmo Genético

Algoritmo Genético (AG) € uma meta-heurfstica proposta por
John Holland que se inspira na evolugdo das espécies e tem
sido usada para tratar diversos tipos de problemas relacionados
a busca e otimizacao, incluindo o problema de escalonamento
de tarefas [2].

Um AG opera de maneira estocdstica para evoluir um
conjunto de solugdes com objetivo de encontrar uma solugdo
globalmente satisfatéria no espaco de busca de um problema.
Para isso, deve ser definida uma forma de representagio de
uma solu¢@o e uma fungdo para avaliagdo da mesma. Depois é
escolhida um modo de inicializar uma populacao de solugdes
como ponto inicial da busca, os operadores que modificardo
tal populagdo iterativamente, e pardmetros numéricos que con-
trolam seu comportamento. Tais componentes sdo detalhados
a seguir.

Representagdo genética — Dado um problema a ser resol-
vido pelo Algoritmo Genético, deve ser definida uma estrutura
de dados que codifique uma solucgio pertencente ao espaco de
busca do problema. Uma instancia dessa estrutura de dados
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Figura 1. (A): grafo laplace9 com custos de comunica¢do omitidos, que sdo iguais a 40 para todas as arestas. (B): diagrama de
Gantt que representa um possivel escalonamento para 4 processadores com makespan de 540 unidades de tempo.

constitui um individuo (ou “cromossomo’) que fard parte da
populacdo do AG. A representacdo genética cldssica é um
vetor binario. [2].

Fitness — Uma funcdo de fitness (aptiddo) é escolhida para
a avaliacdo da qualidade de um individuo. Em geral, todo
individuo explorado pelo AG ¢ avaliado.

Populacdo inicial — Gerar uma populagdo inicial de in-
dividuos constitui a etapa de inicializagdo do AG. Dado um
parametro Ny, que indica o tamanho da populac@o, sdo gera-
dos Ny, individuos, de forma estocéstica, que representam
solugdes validas e compdem a populagao a ser evoluida pelo
algoritmo. Geralmente, a populagdo de um AG € uma lista de
individuos ordenada pelo fitness.

Selecdo — A cada iteragdo (ou geracdo) do AG, pares
de individuos s@o selecionados da populagdo para serem re-
combinados, gerando novas solucdes (filhos). Em geral, in-
dividuos sdo selecionados de acordo com seu fitness, tal que
individuos melhores terdo maior probabilidade de se repro-
duzir. O nimero de pares a serem selecionados € obtido a
partir da taxa de crossover (T¢rys5), que € dada como pardmetro
do AG. O método classico para sele¢do é a roleta, que d4 a
cada individuo uma probabilidade de ser selecionado que é
diretamente proporcional ao seu fitness relativo aos demais
individuos da populacdo. [2]

Crossover — O operador de crossover é o método para
gerar novos individuos a partir de um par de individuos pais.
Seu objetivo € que os filhos possuam caracteristicas de ambos
os pais combinando suas representacdes. Por exemplo, crosso-
ver de um ou mais pontos consiste em dividir dois individuos
(representados por vetores) em vdrias sec¢oes delimitadas por
pontos que sdo alternadamente permutadas para gerar dois
filhos. [2]

Mutacdo — Ap6s o processo de crossover, alguns dos in-
dividuos filhos podem sofrer uma modifica¢ao pelo operador
de mutacdo. A probabilidade de haver mutacdo em um filho
definida pela taxa de mutacdo (7,,,), a qual € dada como
parametro do AG. Quando necessdrio, correcdes e adaptacdes
sdo feitas para que o novo individuo represente uma solugio
valida, pertencente ao espaco de busca. Para a representacao
genética cldssica de vetor bindrio, o método de mutagdo con-
siste em negar um de seus bits. [2]

Reinsercdo — Dada uma lista de individuos pais e filhos,
a operacdo de reinser¢do produz uma lista de individuos que
constituird a populagdo na iteracao seguinte combinando a
populacgdo atual e a lista de filhos. [2]

2.3 Algoritmo Genético Multipopulacao

Um Algoritmo Genético paralelo ¢ um modelo de AG para
execucdo em sistemas multiprocessados visando obter um
tempo de processamento menor em relagdo a execucdo se-
rial. Segundo Cantd-Paz[5], os vérios tipos de AGs paralelos
podem ser categorizados em:

 Paralelizacdo global ou mestre-escravo: utiliza uma
populagdo tnica controlada por um programa mestre
enquanto avaliagdes e/ou operadores genéticos sdo fei-
tas por programas escravos.

* Paralelizacdo de fina granularidade: voltada para sis-
temas massivamente paralelos. Utiliza uma populagao
Unica cujos individuos competem e reproduzem apenas
com uma vizinhanga limitada.

* Paralelizacdo multipopulagdo: utiliza varias populagdes

semi-isoladas que se comunicam com uma certa frequéncia.
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Alba e Troya[3] consideram AGs paralelos como uma
classe distinta de meta-heuristicas por apresentarem a carac-
teristica da interacdo local em subgrupos da populag¢do (com
exce¢do da abordagem de paralelismo global), o que causa
um impacto na qualidade das solugdes. Sido citados casos
em que AGs paralelos encontram solu¢des melhores do que
as de AGs seriais. Os autores argumentam que a abordagem
paralela é benéfica mesmo em sistemas que ndo possuam
multiplos processadores.

Algoritmo Genético multipopulagdo € a forma mais popu-
lar de AG paralelo [5]. Um AGMP pode ser encarado como
uma extensdo da implementagdo de AG, em que varios AGs
independentes sdao executados, trocando alguns individuos
entre si ocasionalmente. Assim, € pode-se converter um AG
serial em AGMP adicionando o procedimento de migragdo, e
é possivel executd-lo em vdrios tipos de sistemas diferentes,
seja uma maquina com um nimero qualquer de processadores
ou uma rede de computadores [5].

AGMP ¢ também conhecido como: AG distribuido, por
sua abordagem relacionada a paralelismo MIMD (muiltiplas
instrucdes, multiplos dados); AG paralelo de grossa granulari-
dade, por sua alta taxa de computag@o por comunica¢do; e AG
baseado em ilhas, devido a sua semelhanga com o modelo de
ilhas em genética populacional. O AGMP se caracteriza por
usar poucas populagdes de tamanho relativamente grande, em
contraste com as pequenas e numerosas vizinhancas mantidas
na abordagem de fina granularidade [5].

O funcionamento do AGMP também requer pardmetros
adicionais como nimero de populagdes, frequéncia de migragdo
(Fnig) € taxa de migrac@o (T,ig). A seguir, sdo descritos os
conceitos adicionais que caracterizem o AGMP.

Topologia de comunicagdo — Estabelece as ligacdes entre
populacdes, definindo as populacdes de destino a serem con-
sideradas por cada populag@o durante migracdes. Topologias
sao geralmente especificadas a priori e imutdveis ao longo da
execucgdo. [I]

Frequéncia de migragdo — Define a periodicidade de tro-
cas de individuos entre populag¢des. Migragdes podem ocorrer
de modo sincrono num intervalo predeterminado de geragdes,
ou assincrono sob satisfacdo de uma condigao [S]. Para o caso
especial em que a frequéncia de migragdo € igual a zero, o
AGMP € equivalente a uma sequéncia de execucdes indepen-
dentes de AG serial com populacdo reduzida. Tal abordagem
é desencorajada por CantU-Paz et al.[6] por, geralmente, pro-
duzir solugdes de baixa qualidade.

Selecdo de migrantes — O critério de escolha de quais
individuos serdo removidos de sua populac¢do de origem para
serem inseridos em outra. Em geral, imigrantes substituem
individuos emigrantes ou os de pior fitness. [5]

3. Trabalhos correlatos

Trabalhos correlatos podem ser divididos entre aplicacdes de
AG para o problema do escalonamento de tarefas e abordagens
para desenvolvimento de AGMP de modo geral.

3.1 Algoritmo Genético aplicado a escalonamento
de tarefas

A maior parte dos trabalhos consultados formula suas representacdes

considerando a ordenagdo topolégica do grafo direcionado
aciclico dado pelo problema de escalonamento, o que per-
mite a disposi¢do dos vértices em uma lista ordenada pela
precedéncia. Assim, para toda aresta e;;, a posi¢do da tarefa
T; na lista € anterior a posi¢do de 7.

A representacdo genética de Hou, Ansari e Ren[1], Correa,
Ferreira e Rebreyend[7], e Kaur et al.[8] mantém, para cada
processador, uma lista de tarefas ordenada pela precedéncia.
Wang et al.[9], Omara e Arafa[10], Chitra, Rajaram e Ven-
katesh[11], e Morady e Dal[12] empregam dois vetores de
inteiros: um representa uma ordenacao topoldgica de tarefas
e o outro representa o processador correspondente a cada ta-
refa. Kwok e Ahmad[13] utilizam uma tnica lista de tarefas
ordenada por precedéncia, cujos processadores sdo atribuidos
durante a computagdo do fitness. Hwang, Gen e Katayama[14]
codificam a sequéncia de tarefas usando uma lista de priori-
dades numéricas, na qual os processadores associados corres-
pondem ao valor da prioridade médulo o niimero de processa-
dores. Xu et al.[15] fazem uso de uma fila de prioridade que
indica a ordem de execucao da tarefas.

Como funcdo de fitness, Hou, Ansari e Ren[1], Wang et
al.[9], Correa, Ferreira e Rebreyend[7], Hwang, Gen e Ka-
tayama[14], Omara e Arafa[10], Morady e Dal[12] avaliam
o makespan. Kwok e Ahmad[13] usam o makespan normali-
zado entre 0 e 1. Kaur et al.[8] consideram o makespan e o
“flowtime”, que foi definido como soma dos tempos de término
de cada tarefa. Chitra, Rajaram e Venkatesh[11] fazem uma
soma ponderada entre makespan e confiabilidade, obtida ao
contabilizar possiveis cendrios de falha de processadores. Xu
et al.[15] calculam o fitness subtraindo o makespan de um
individuo do maior makespan presente na populacio.

As populacdes iniciais de Hou, Ansari e Ren[1], Correa,
Ferreira e Rebreyend[7], Hwang, Gen e Katayama[14], Chitra,
Rajaram e Venkatesh[11], Morady e Dal[12] sdo formadas
por individuos gerados aleatoriamente. Wang et al.[9], Kwok
e Ahmad[13], Kaur et al.[8], Omara e Arafa[10], Xu et al.[15]
geram uma parte da populacio aleatoriamente e obtém a outra
por heuristicas de ranqueamento de prioridade das tarefas.

Na literatura existem varios métodos para sele¢dao. Hou,
Ansari e Ren[1], Wang et al.[9], Hwang, Gen e Katayama[14],
Kaur et al.[8], Chitra, Rajaram e Venkatesh[11], Xu et al.[15]
utilizam o método da roleta, que associa a cada individuo uma
probabilidade de ser selecionado diretamente relacionada a
seu fitness. Kwok e Ahmad[13] avaliam o fitness de um in-
dividuo em relacdo ao fitness médio da populacio para definir
o nimero de vezes que cada individuo se reproduzird. Omara
e Arafa[10] utilizam o método do torneio binario em que o
melhor entre dois individuos selecionados aleatoriamente é
escolhido. Morady e Dal[12] fazem parte da selecdo com tor-
neio e parte com a escolha direta de uma por¢ao dos melhores
individuos da populacao.

Para crossover, Wang et al.[9], Kwok e Ahmad[13], Chi-
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tra, Rajaram e Venkatesh[11], Kaur et al.[8], Omara e Arafa[10],

Xu et al.[15] se baseiam em crossover de um ponto, com
estratégias para reordenar ou recombinar metade do cromos-
somo conforme necessario. Hou, Ansari e Ren[1] escolhem
pontos de crossover durante iteracdes sobre as listas de tarefas
de cada processador. Correa, Ferreira e Rebreyend[7] aplicam
crossover uniforme: mantém-se as tarefas que coincidem nos
pais e sorteia-se uma das alternativas caso contrdrio. Hwang,
Gen e Katayama[14] desenvolvem um método baseado em
crossover de dois pontos. Morady e Dal[12] combinam cros-
sover de dois pontos e PMX, um algoritmo utilizado para veto-
res que envolvem permutacdo, que mantém uma subsequéncia
do vetor inalterada e elimina elementos repetidos.

Swap € o operador de mutagdo mais usado na literatura
[1, 9, 4, 14, 11, 15], o qual consiste em trocar duas tare-
fas de lugar na sequéncia de execugdo, podendo implicar
uma mudanca de processador. O operador implementado por
Omara e Arafa[10] muda o processador em que uma tarefa é
executada. Correa, Ferreira e Rebreyend[7] fazem a remog¢ao
de uma tarefa e sua reinser¢do num ponto diferente. Kaur et
al.[8] e Morady e Dal[12] usam duas operagdes: swap sem
mudancga de processador ou apenas mudancga de processador.

A reinserc¢ao nos trabalhos de Hou, Ansari e Ren[1], Wang
etal.[9], Kwok e Ahmad[13], Correa, Ferreira e Rebreyend[7],
Hwang, Gen e Katayama[14], Kaur et al.[8], Chitra, Rajaram
e Venkatesh[11], Xu et al.[15], e Morady e Dal[12] é feita por
elitismo: uma por¢do dos melhores individuos permanece na
populacgdo e o restante é preenchido pelos filhos gerados.

3.2 Abordagens em AGMP

Os trabalhos [13, 12] apresentam aplicagdes de AGMP para
escalonamento de tarefas. Os demais trabalhos consultados
usam o AGMP para outras aplicagdes: escalonamento job-
shop [16], data mining [17], carregamento de contéiners [18],
otimizacdo de fungdes [19, 20], e otimizacdo combinatdria
[21].

A respeito de topologia de comunicagao, as populacdes
de Kwok e Ahmad[13], Qi, Burns e Harrison[16], ¢ Srinivasa,
Venugopal e Patnaik[17] sdo totalmente conectadas. Geh-
ring e Bortfeldt[18] e Morady e Dal[12] usam topologia em
anel, na qual cada populacido possui uma tnica populagio
de destino, descrevendo um anel conectado. MUhlenbein,
Schomisch e Born[19] dispdem uma estrutura de “escada cir-
cular”, com multiplas conexdes em cada populagdo. Han et
al.[21] aplicam, uma estrutura de agrupamento voltada para a
redugdo da carga de comunicag¢do entre processadores. Yao,
Kharma e Grogono[20] utilizam uma topologia dindmica em
que populacdes podem se unir ou dividir durante a execugao.

A frequéncia de migra¢do é um parametro fixo nos traba-
lhos [19, 16, 21, 18, 17, 12], enquanto Kwok e Ahmad[13]
empregam uma frequéncia exponencialmente crescente ao
longo da execucdo.

Em[19, 13,16, 21, 18, 17, 12], os melhores individuos sdo
selecionados para migragdo. Migragdes sdo determinadas por
meio de uma andlise de agrupamento de individuos em [20].

4. Desenvolvimento

O trabalho desenvolvido consistiu em quatro etapas: selecio-
nar um conjunto de grafos para benchmark, a ser utilizado nas
avaliacdes comparativas dos algoritmos implementados; im-
plementar o AG e suas diferentes configuragdes de crossover;
implementar o AGMP; comparar as melhores configuragdes
do AG e do AGMP.

4.1 Grafos para benchmark
Para fins de comparacao, foi elaborado um conjunto de gra-
fos referentes ao problema de escalonamento com custos de
comunica¢do em algoritmos reais.

Compondo esse conjunto, foram utilizados grafos obtidos
diretamente de outros trabalhos e também familias de grafos
baseadas em instancias usadas na literatura.

4.1.1 Grafos relacionados a problemas paralelos reais
Com o objetivo de incrementar o conjunto com grafos rele-
vantes e com espacos de busca de alta cardinalidade, foram
implementados trés scripts em linguagem Python que geram
grafos pertencentes a “familias” correspondentes a algoritmos
paralelos mencionados na literatura: eliminacdo gaussiana,
algoritmo de Laplace e transformada rapida de Fourier [22].
Assim, um grafo pertencente a uma dessas familias corres-
ponde a execugdo do algoritmo para um dado tamanho de
entrada. A metodologia adotada na geracdo desses grafos foi
inspirada no trabalho descrito em [22].

Os scripts implementados geram representagdes de grafos
em arquivos de texto e também suas visualizacdes com a
ferramenta Graphviz. Quatro grafos de cada familia foram
selecionados para compor o conjunto de benchmark, num
total de 12 grafos baseados em programas paralelos reais.

A familia “gauss” € definida pelo algoritmo da Decomposi¢do

LU, uma forma matricial do método da eliminagdo gaussi-
ana. Esse algoritmo que realiza fatora¢do de matrizes qua-
dradas em matrizes triangulares, o que se reflete na estrutura
desses grafos. Seu ndmero de tarefas depende diretamente
do tamanho da matriz de entrada, e seus pesos e custos de
comunicac¢ido obedecem um padrio regular [23]. A Figura
2 mostra duas instincias desta familia, nas quais as arestas
continuas representam custo de comunicagdo igual a 12 e as
arestas tracejadas, custo igual a 8 [24].

A familia “laplace” € dada pelo algoritmo para resolu¢ao
de equacdes de Laplace, composta por uma estrutura de tarefas
que reflete diretamente o seu tamanho de entrada, que é uma
matriz quadrada. Nesta familia, ilustrada na Figura 3, as
dependéncias entre tarefas sdo dadas pela maneira em que
a matriz é percorrida no algoritmo [25]. Nesta familia, os
pesos das tarefas obedecem um padrao regular e todos os
custos de comunicagdo sdo iguais a 40. Os pesos de cada
tarefa correspondem a posi¢ao do elemento correspondente na
matriz, sendo 80 para as tarefas nas 4 extremidades do grafo
(acima, abaixo, a direita e a esquerda), 90 para as tarefas nas
laterais, e 100 para as tarefas mais internas.

A familia “fft” € baseada no algoritmo de Cooley—Tukey
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Figura 2. Grafos gauss27 e gauss35. Arestas continuas representam custo de comunicag@o igual a 12 e arestas tracejadas, custo
igual a 8. Fonte: elaborada pelos autores.

Figura 3. Grafos laplace9 e laplace16. Todos os custos de comunicagdo nesta familia sdo iguais a 40. Fonte: elaborada pelos
autores.
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Figura 4. Grafos fft15 e fft39. Nesta familia, os vértices possuem pesos iguais a 60 e os custos de comunicacdo sio iguais a 80.

Fonte: elaborada pelos autores.

para a transformada rdpida de Fourier. Esta familia de gra-
fos assume como entrada uma lista de tamanho igual a uma
poténcia de 2. Seus grafos assumem uma estrutura com uma
etapa recursiva e uma etapa de operacdo “borboleta” carac-
teristica do algoritmo [26]. Duas instincias sdo mostradas na
Figura 4. Os pesos e custos de comunicagdo nesta familia sdo
iguais a 60 e 80, respectivamente.

4.1.2 Outros grafos

Em [12] foram disponibilizados onze grafos com niimero
de vértices entre 4 e 18, obtidos de diversos trabalhos da
literatura. Aqui, eles sdo referenciados com prefixo “TG”. Os
autores ndo mencionam correspondéncia entre esses grafos e
algoritmos paralelos reais.

Em [27] foi utilizada uma ferramenta para criacdo de trés
grafos aleatdrios com 30, 40 e 50 vértices, identificados pelo
prefixo “random”.

No total, o conjunto do benchmark é composto por 26
grafos, sendo 12 gerados a partir de informagdes de programas
paralelos reais e 14 extraidos da literatura sem conexdo com
problemas reais.

4.2 Algoritmo Genético Serial

O primeiro algoritmo evolutivo construido foi um AG serial
para o problema do escalonamento de tarefas. Nessa etapa,
algumas configuracdes relevantes do AG foram definidas e
comparadas a fim de obter uma boa op¢ao de operadores e

pardmetros. O propdsito deste trabalho foi explorar aborda-
gens de AG “puro”, em contraste com a tendéncia recente de
desenvolver AGs hibridos incorporando diversas técnicas e
heuristicas especificas do problema [8, 9, 10, 15, 13].

A representagdo do individuo utilizada € a mesma de [9],
[10], [11], e [12]: dois vetores de inteiros S, P tal que S € uma
sequéncia de tarefas que obedece as restrigdes de ordenacio to-
poldgica do grafo dado e P € um vetor que mapeia os vinculos
tarefa/processador de forma que Pltarefa) = processador.

A Figura 5B ilustra um individuo vélido para o grafo
laplace9 (Figura 5A), considerando-se alocagdo para 4 proces-
sadores. Para representar seu escalonamento correspondente,
ilustrado na Figura 5C, o vetor S = [0,2,5,1,3,4,6,7,8] é
particionado em uma sequéncia para cada processador, obede-
cendo as associagdes dadas pelo vetor P=3,3,2,3,2,1,2,0,0].
Por exemplo, as tarefas executadas pelo processador P3 sdo
TO, T1 e T3, pois P[0] = P[1] = P[3] = 3. O processamento
de cada tarefa € iniciado apds a conclusdo de todas as suas
predecessoras, somado ao custo de comunicagdo em caso de
serem executadas em processadores diferentes. Por exemplo,
a tarefa TS € iniciada ap6s a conclusio e comunicagdo de T2.
Com isso, T5 € executada ap6s o inicio de T4, embora TS5 seja
anterior a T4 no vetor S.

A fung@o de fitness utilizada é dada pelo makespan associ-
ado ao escalonamento. Por exemplo, o individuo representado
na Figura 5B tem fitness igual a 540, que corresponde ao
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Figura 5. (A): grafo laplace9 com custos de comunicac¢io omitidos, que sdo iguais a 40 para todas as arestas. (B): exemplo de
individuo para o grafo laplace9 e 4 processadores. (C): diagrama de Gantt que representa o escalonamento correspondente ao

individuo de (B), com makespan de 540 unidades de tempo.

tempo de finaliza¢do do processador PO, o mais tardio na Fi-
gura 5C. A populacdo inicial é gerada aleatoriamente com
individuos vélidos: vetor S sem repeticdo das tarefas e respei-
tando as restri¢des de ordenacdo topoldgica. A selecido dos
pais para o crossover ¢ feita com torneio bindrio. A reinsercio
da populagdo no final de cada geragao se d4 por elitismo. A
mutagdo € uma operagdo pontual em um dos dois vetores do
individuo, mudando o processador de uma tarefa ou trocando
duas tarefas de lugar na sequéncia caso ndo haja dependéncia
entre elas. Essas duas operacdes de mutacdo sdo referidas
aqui como mutacdo “proc” e mutagdo “seq”, respectivamente.

Como a representacdo adotada € formada por duas partes
distintas (S e P), existe uma variedade de op¢des diferentes
para a aplicacdo do operador de crossover. Trés abordagens
foram observadas na bibliografia, aqui nomeadas como carry,
choose e combine:

* Carry: o crossover € aplicado no vetor de tarefas “carre-
gando” o vinculo de cada tarefa com o processador defi-
nido no pai correspondente. Assim, tarefas do individuo
filho vindas do pail possuem o mesmo processador do
pail. Do mesmo modo, tarefas vindas do pai2 sao
executadas nos processadores definidos no pai2. Esta
abordagem € andloga a métodos usados em trabalhos
com representagdo de listas de tarefas por processador

(11, [71, [8].

* Choose: é definida uma operacdo de crossover para o
vetor de tarefas e uma para o vetor de processadores.
Durante a reproduc¢do de individuos, um dos dois tipos
de crossover € sorteado e aplicado. O outro vetor é
copiado do primeiro pai para o primeiro filho e vice-

versa [10].

* Combine: é definido um crossover para o vetor de ta-
refas e um para o vetor de processadores. Durante a
reproducdo de individuos, ambos crossovers sdo aplica-
dos [12].

Para avaliar estes métodos, foram implementados os se-
guintes algoritmos clédssicos de crossover, que foram adapta-
dos para evitar duplicacdo de tarefas e obedecer as restricdes
do vetor de tarefas (S):

* l-ponto: sorteia-se um ponto de corte na sequéncia.
Copia-se a primeira parte do pail e a segunda parte
é preenchida, sem repeti¢cdo, com tarefas seguindo a
ordem em que se elas estdo dispostas no pai2 [10].

» 2-pontos: andlogo ao anterior; a sequéncia € dividida
em 3 partes. A primeira é uma cépia do pail, a segunda
¢é preenchida com tarefas na ordem do pai2, e a terceira
¢é preenchida com tarefas restantes do pail, também
obedecendo sua ordem.

» Uniforme: a sequéncia filha é composta percorrendo
os pais e escolhendo aleatoriamente de qual pai sera
herdada a tarefa seguinte, ignorando repeticdes.

* Ciclico: uma posi¢do p é sorteada e os p-ésimos ele-
mentos das sequéncias sdo trocados. Enquanto houver
uma duplicata na primeira sequéncia, o elemento re-
petido € trocado pelo elemento na mesma posi¢ao na
outra sequéncia. E necesséria validacio posterior para
garantir as restri¢des de precedéncia.
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¢ PMX: mantém-se uma subsequéncia do pail, troca-se
o restante com elementos do pai2 e faz-se trocas até
eliminar duplicatas. Também € necessdria validaciao do
filho.

* OX: mantém-se uma subsequéncia do pail e preenche-
se o restante seguindo a ordem do pai2. A versdo im-
plementada gera um filho valido por garantir que todas
as tarefas predecessoras da subsequéncia estejam a es-
querda dela.

Alguns desses métodos de crossover sao exemplificados
para o grafo laplace9 na Figura 6, em que filhos F'1, F2, F3 e
F4 foram produzidos respectivamente por crossover 1-ponto,
2-pontos, uniforme, OX, a partir dos pais Pl e P2. Além
deles, foram implementados crossovers 1-ponto, 2-pontos e
uniforme para o vetor de processadores, que sdao andlogos
aos descritos e sem restricdo sobre repeticdo e ordenagdo.
A implementacido foi feita em linguagem C e compilada e
otimizada com GCC. Os resultados dos experimentos com o
algoritmo evolutivo serial serdo apresentados na Secdo 5.

4.3 Algoritmo Genético Multipopulacao

O AGMP desenvolvido nesse trabalho emprega topologia em
anel unidirecional para comunicac¢io entre as populacdes, que
¢ um modelo de simples implementagdo e que produziu resul-
tados de boa qualidade em trabalhos correlatos [S]. No anel
unidirecional, toda populag@o tem uma vizinha para onde en-
via alguns individuos, e uma segunda vizinha da qual recebe
outros individuos em um processo conhecido por migracao.
Os melhores individuos da populacdo sdo os selecionados para
a migracdo. Os parametros de migracdo foram definidos expe-
rimentalmente: Ty,;e = 10% € Fjyj; = 5. Demais parametros
sdo dados pela config6 (Tabela 1), escolhida para o AG serial.

Note que a quantidade de avaliagdes de fitness realizadas
pelo AGMP € igual a do AG, pois o niimero total de individuos
¢ distribuido igualmente entre cada populagdo. Por exemplo,
para 400 individuos e 4 populacgdes, o tamanho de cada uma é
igual a 100.

A taxa de migracdo € relativa ao tamanho das populacdes.
No exemplo de 4 populagdes com 100 individuos cada, os
parametros de migracdo ditam que os 10 melhores individuos
(10%) de cada populacdo migrarao.

A implementacdo foi feita estendendo o AG com procedi-
mentos de inicializa¢@o das populagdes e migragdo, que foram
feitos em memdria distribuida com a biblioteca OpenMPI,
que implementa o padrdo Message Passing Interface para
execucdo paralela de programas com multiplos processos.
Desse modo, cada populacdo € executada em um processo
diferente que se comunica com populagdes vizinhas de acordo
com a frequéncia de migracdo. Por fim, os melhores in-
dividuos de cada populagdo sdo enviados para uma mesma
populagdo, e o melhor deles € retornado pelo programa. Os
demais operadores (selecdo, crossover, mutacio e reinsercio)
foram implementados da mesma forma descrita para o AG

Serial na secao anterior. Uma execugao do AG serial é equi-
valente a executar o AGMP com niimero de populacdes igual
al.

5. Experimentos e Resultados

Nesta se¢@o sao definidos os pardmetros utilizados nos al-
goritmos evolutivos e o método adotado nos experimentos.
Em seguida, o AG e 0o AGMP sao comparados em termos de
qualidade das solugdes produzidas e tempo de execucao.

5.1 Defini¢ées iniciais de parametros e configuracoes
Para escolha do método de aplicag@o de crossover, foram ela-
boradas execugdes do AG serial com configuracOes baseadas
na literatura, apresentadas na Tabela 1, que contém duplas de
operacdes de crossover para vetor de tarefas e de processado-
res em casos do tipo choose ou combine e apenas um tipo de
crossover para o vetor de tarefas no caso carry.

Config0 é uma configuracdo sugerida nas fases iniciais
deste trabalho a partir de experiéncias anteriores do grupo
com o problema. Configl € baseada na descri¢do de Omara e
Arafa[10]. Config2 é igual a anterior, com a adi¢do de mutagdo
no vetor de tarefas (mutagdo “seq”). Config3 € baseada em
[7], com a representac@o genética de dois vetores aqui descrita
em vez de listas de tarefas para cada processador. Config4
¢ igual a anterior com sele¢@o via torneio em vez de roleta.
Configl?2 segue o trabalho de Morady e Dal[12]. As restantes
s@o algumas variacdes das configuracdes anteriores.

Tabela 1. Configuracdes de AG

config | selecio | método | crossover mutacao
0 torneio | carry ciclico seq/proc
1 torneio | choose 1-point, 1-point proc

2 torneio | choose 1-point, 1-point seq/proc
3 roleta carry uniforme seq/proc
4 torneio | carry uniforme seq/proc
5 torneio | choose 2-point, 2-point seq/proc
6 torneio | combine | 1-point, 1-point seq/proc
7 torneio | combine | uniforme, uniforme | seq/proc
8 torneio | combine | 2-point, 2-point seq/proc
9 torneio | choose uniforme, uniforme | seq/proc
10 torneio | carry pmx seq/proc
11 torneio | carry ox seq/proc
12 torneio | combine | pmx, 2-point seq/proc
13 torneio | combine | ciclico, 2-point seq/proc
14 torneio | combine | ox,2-point seq/proc

O ndmero de avaliagdes de fitness feitas em uma execugao
do AG representa o nimero aproximado de pontos explorados
no espago de busca. Esse niimero decorre dos parametros
adotados no AG, e pode conter imprecisdo devido a possibili-
dade da avaliacdo de um individuo repetido. Os pardmetros
usados por Morady e Dal[12] foram tomados como ponto de
partida neste trabalho: Ny,, = 200, Nger = 400, Topo5s = 65%
e T = 35%. Desse modo, os pardmetros iniciais totalizam
52.200 avaliacdes de fitness, de acordo com o célculo a seguir,
baseado na atual implementacio:

avaliacoes = Npop + Nger ¥ Npop * Teross
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P1=|0
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Figura 6. Exemplos de crossover sobre vetores de tarefa para o grafo laplace9, omitindo vetores de processadores (P) dos
individuos. A esquerda, as tarefas dos individuos pais. A direita, tarefas de filhos gerados por crossovers 1-point (F'1), 2-point

(F2), uniforme (F3) e OX (F4).

avaliacoes = 2004400 %200 % 0,65 = 52.200

Porém, foi observado que as configuracdes implementadas
produziam resultados melhores se a populacéo fosse maior em
relacdo ao niimero de geragdes (Ng.,). Entdo, os parametros
adotados foram: Np,p = 400, Ngor = 198, Tpo5s = 65% €
Tt = 35%, totalizando 51.880 avaliacdes de fitness, ou seja,
aproximadamente o mesmo niimero de avaliacdes adotado em
[12].

5.2 Metodologia

Para avaliar a qualidade das solug¢des de cada configuragdo e
levando-se em conta o comportamento estocastico dos AGs,
os experimentos consistem em 100 execucdes para cada grafo
do conjunto de benchmark em cada uma das configuragcdes da
Tabela 1. Os dados avaliados incluem: convergéncia (niimero
de vezes em que foi encontrada uma soluc¢ao 6tima); melhor
fitness obtido; fitness médio; pior fitness.

Entretanto, as solug¢des 6timas ndo sio conhecidas para a
maioria dos grafos do benchmark elaborado, que foi descrito
na Secdo 4.1. Desse modo, os melhores fitness encontra-
dos nos experimentos foram tomados como valores pseudo-
6timos, que sdo suficientes para realizar os experimentos com-
parativos. Estes valores sdo apresentados na Tabela 2.

Para analisar e comparar os resultados das configuracdes,
foram usadas quatro métricas: média das convergéncias e
média dos desvios do melhor, médio e pior fitness em relacdo
ao fitness 6timo, tal que o desvio de um valor de fitness x é
dado por [1]:

desvio(x) = w
otimo

Assim, uma boa configuragdo é a que obtém alta con-
vergéncia e baixos desvios, o que significa que suas solu¢des
sdo proximas da solugdo 6tima.

5.3 Experimentos preliminares com o AG serial
Conforme relatado na secéo anteriores, 0os experimentos com
AGs no escalonamento de tarefas encontrados na literatura
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FL=[(0|2|5]|1|3|4]|7
F2=[(0|2|5|1|3]|4]|7
F3=(o0|1|2]|5]|3|4]|7
Fa=|0|1|2]|5]|3]|4]|6

Tabela 2. Valores pseudo-6timos de makespan para 4

processadores.

grafo makespan
fft15 560
fft39 820
fft95 1620
fft223 3540
gauss27 67
gauss35 91
gauss44 116
gauss65 175
laplace9 520
laplacel6 760
laplace25 1000
laplace36 1290
random30 751
random40 551
random50 496
TG4 34
TG9 21
TG9b 16
TG10 83
TG11 20
TG11b 49
TGllc 12
TG12 27
TG14 35
TG17 37
TG18 440
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variam sensivelmente em relacdo aos métodos de selecdo,
crossover e mutacdo empregados. Assim, os primeiros experi-
mentos com o AG serial com pardmetros especificados para
uma operacdo mais proxima de aplicacdes reais, ou seja, com
Tpop = 400 € Ngor = 198, foram realizados com o objetivo de
avaliar qual das configuracdes apresentadas na Tabela 1 seria
a mais adequada para os algoritmos evolutivos. O nimero de
processadores foi fixado em 4 nesses experimentos prelimina-
res, sendo este um ponto de partida que deve possibilitar uma
melhor generalizagdo dos resultados para diferentes quantida-
des de processadores, se comparado com o caso mais trivial
de 2 processadores.

A Figura 7 representa graficamente os resultados obtidos
de acordo com cada métrica avaliada (convergéncia média
para o 6timo estimado na Tabela 2 e os desvios médios do me-
lhor, médio e pior fitness/makespan) para cada configuracgdo.
E possivel verificar que config6 obteve o melhor resultado em
3 das 4 métricas. Essa configuracdo utiliza torneio bindrio na
selecdo dos pais, método combine no crossover, com crosso-
ver 1-ponto em ambos 0s vetores, ambas mutagdes “seq” e
“proc” e reinsercao por elitismo. Além disso, mesmo na tnica
métrica que nao foi a melhor, a configb retornou resultados
proximos da melhor configuragao (config10). Assim, conclui-
se que configb produziu boas solu¢des de maneira mais consis-
tente que as outras no caso geral. A configuracio config6 foi
adotada nos experimentos com o AG serial que se seguiram
e também com nos experimentos com o AGMP. Ou seja, os
ambientes evolutivos empregam: (i) método de selecdo por
torneio bindrio, (ii) crossover com abordagem combine que
realiza 2 recombinagdes independentes para cada vetor que
compde o individuo (processadores e tarefas), sendo que em
cada vetor foi aplicado o crossover de 1 ponto e (iii) muta¢do
mista que aplicam alteragdes pontuais tanto na sequéncia den-
tro de cada processador, quanto nos processadores onde as
tarefas estdo alocadas.

5.4 Experimentos comparativos entre o AG Serial e
o AGMP

Ap0s arealizagio dos experimentos preliminares com o AG se-
rial, que nos permitiram estabelecer os principais parametros
e a melhor configuracdo dos operadores de selecdo, crossover
e mutacdo, iniciamos os experimentos com o0 AGMP utili-
zando os resultados do AG serial como referéncia. Desse
modo, a configuracdo config6 foi também aplicada ao AGMP.
Inicialmente, foram realizados experimentos para estabelecer
qual o melhor valor para o parametro nimero de populacdes
do AGMP. Além disso, foram realizadas comparagdes entre
0 AG serial e 0 AGMP em relagdo a qualidade das solugdes
encontradas e ao tempo de execucao.

5.4.1 Analise da qualidade das solucoes
Seguindo o modelo de experimentos definido para o AG serial,
foram feitos testes comparativos variando-se o nimero de
populagdes do AGMP de 1 a 10, sendo que as execucdes com
uma populacio sdo equivalentes ao AG serial.

Os resultados da Figura 8 mostram que a qualidade das

solugdes do AG serial foi superada em todas as métricas por
pelo menos uma configuracdo do AGMP. A configuragio do
AGMP com 7 populag¢des foi a melhor em convergéncia e
obteve o desvio mais baixo de fitness médio, mas com um
alto desvio de melhor fitness. Por outro lado, o AGMP com
8 populagdes obteve valores baixos e consistentes de desvio,
possuindo o menor desvio de pior fitness, e alta convergéncia
(a segunda melhor). Por isso, 0o AGMP com 8 populagdes
foi escolhido como a melhor configuracdo, e adotada como
padrdo nos experimentos seguintes.

Em alguns dos experimentos, também nota-se que 0o AGMP

encontrou solucdes melhores do que as do AG com a configuragdo

6, como nos grafos fft39, fft95, laplace36 e random40, que
sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Melhor fitness encontrado pelo AG e pelo AGMP
com nimero de populagdes indicado, para 4 processadores.

grafo AG AGMP | populacoes
fft39 840 | 820 8
fft95 1620 | 1600 4
laplace36 | 1300 | 1270 8
random40 | 555 551 6

A Tabela 4 mostra os resultados do teste de hipétese Wil-
coxon Rank-Sum com significancia de 95%, que compara as
medianas dos resultados obtidos pelo AGMP de 8 populagdes
e pelo AG. Cada amostra é composta por 1000 execugdes.
Foram considerados todos os grafos e, para avaliar se o de-
sempenho relativo dos algoritmos se mantém para instancias
do problema com ndmero diferente de processadores, foram
consideradas as arquiteturas com 2, 4, 8 e 16 processadores,
totalizando 104 cendrios. Nota-se que 0 AGMP foi mais con-
sistente para a minimizacdo do fitness em 44 cendrios, se des-
tacando para os grafos da familia gauss, laplacel6, laplace25,
TG14, TG17 e TG18. O AG teve os melhores resultados em
19 cendrios, com destaque para os grafos fft39, fft95, {ft223
e random40. De modo geral, também pode-se observar que
o desempenho relativo dos algoritmos se mantém para as
instancias do problema com niimero diferente de processado-
res.

Ao observar que 0 AGMP superou ou se equiparou ao AG
em 85 dos 104 cendrios, consideramos que os resultados su-
portam a hipétese de que 0 AGMP produz solu¢des melhores
ou equivalentes as do AG no caso geral.

5.4.2 Tempo de execucao

Para avaliacdo de tempo de execuc¢do, foram usados os tem-
pos gastos pelos experimentos da se¢do 5.4.1. Os algoritmos
evolutivos, implementados em linguagem C e otimizados pelo
GCC, foram executados em um laptop com sistema operaci-
onal Ubuntu 16.04 e processador Intel Core i7-6500U, que
possui 4 nicleos e clock de 2,50GHz. Tal implementacdo
proporcionou os tempos de execu¢do médios dados na Ta-
bela 5, de acordo com o nimero de populagdes. Assim, foi
calculado o Speedup médio das configuracdes de AGMP, apre-
sentado na Figura 9, que mensura os desempenhos relativos
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Figura 7. Resultados agregados dos testes de configuracdes do AG para escalonamento de todos os grafos em 4 processadores.
Os melhores resultados estdo em destaque.
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Figura 8. Resultados agregados dos experimentos variando nimero de populacdes do AGMP para escalonamento de todos os
grafos em 4 processadores. Os melhores resultados estdo em destaque.
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Tabela 4. Testes de hipdtese para as medianas dos resultados
do AGMP de 8 populacdes e do AG. Os simbolos <, = e >
indicam que a mediana do AGMP foi menor, igual ou maior
que a do AG, respectivamente.
processadores
4 | 8 |16

[ 8]

grafo
fft15
fft39
fft95
fft223
gauss27
gauss35
gauss44
gauss65
laplace9
laplacel6
laplace25
laplace36
random30
random40
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TG11b
TGllc
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ao tempo de execugdo do AG serial. O gréfico tem pico em
4 populagdes e degrada em seguida, devido ao nimero de
nucleos do processador utilizado, o que € previsto pela lei de
Amdabhl.

Considerando que o valor ideal de Speedup é igual ao
nimero de processos utilizado por um programa paralelo,

nota-se que o overhead relacionado ao procedimento de migracdo

do AGMP teve impacto consideravel sobre o seu tempo de
execucdo. Por exemplo, o0 AGMP de 4 populagcdes obteve
Speedup de apenas 2,6, sendo que, idealmente, seria 4. Neste
ponto, a configuracdo mais eficiente do AGMP foi a de 2
populagdes, que obteve o maior Speedup por nimero de pro-
cessos.

Dado que o AGMP de 8 populagdes foi a configuracao
que obteve as solucdes de melhor qualidade nos experimen-
tos anteriores, nota-se que hd um trade-off entre qualidade
das solugdes e tempo de execugdo, uma vez que o Speedup
desta configuracdo foi inferior ao obtido pelas configuracdes
supracitadas.

E importante observar que os baixos tempos de execugio
apresentados na Tabela 5 nao refletem o espago de busca

Tabela 5. Tempo de execugao médio dos experimentos, em
milissegundos.

populacées | 1 2 3 4 5
tempo (ms) | 40,33 | 20,52 | 19,93 | 15,59 | 23,30
populacées | 6 7 8 9 10
tempo (ms) | 21,93 | 23,67 | 23,00 | 22,89 | 23,26

speedup

0
1 2 3 4 5 6 7 8 L] 10

Figura 9. Speedup por niimero de populagdes.

do problema. Na realidade, esses tempos sao resultado da
exploragdo de um niimero fixo de pontos de busca dado pelos
pardmetros dos algoritmos evolutivos, como definido na se¢ao
5.1. Por exemplo, sendo n o nimero de tarefas de um grafo,
a cardinalidade do espago de busca para o grafo laplace9 e 8
processadores € limitado entre [12]: P" = 89 =134.217.728 ¢
n!P"=91.8% = 48.704.929.136.640, ou seja, este limite infe-
rior € 2.571 vezes superior a quantidade de solucdes avaliadas
pelos algoritmos evolutivos neste trabalho. Para demonstrar
experimentalmente a complexidade de se obter uma solucéo
Otima para esta instincia relativamente trivial, implementa-
mos o algoritmo Branch and Bound, que aplica uma arvore
de busca e uma poda baseada no custo das tarefas restantes
dividido pelo niimero de processadores. Ele foi implementado
em linguagem Python, por proporcionar maior simplicidade
de programacdo apesar de menor desempenho. Com este pro-
grama, apds 76 minutos de execugdo e 414.473.362 avaliagoes
de makespan, foi obtido um makespan de 520, o mesmo resul-
tado obtido pelos algoritmos evolutivos com apenas 51.880
avaliacOes. Assim, verifica-se a capacidade destes de obter
solugdes Gtimas mesmo com recursos consideravelmente redu-
zidos. Também pode-se verificar a relativa complexidade de
se obter uma solucio 6tima mesmo para instancias menores
do problema e a necessidade do uso de métodos aproximados
devido ao crescimento exponencial do espaco de busca.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste estudo, o desempenho do AGMP foi comparado com
o do AG serial em relagdo ao problema de escalonamento
de tarefas. Ambos foram desenvolvidos com a representagdo
genética de dois vetores, que tem sido utilizada em traba-
lhos recentes. Foram implementados diversos métodos de
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crossover adequados para cada vetor e, para a forma de sua
aplicacdo, foram identificadas na literatura trés abordagens
diferentes, que foram implementadas e comparadas.

O desempenho do AGMP foi medido variando-se o nimero
de populagdes e comparado com o desempenho do AG serial
em termos de qualidade agregada das solugdes e tempo de
execugao.

Foi composto um conjunto de grafos para benchmark
dos algoritmos, dividido entre grafos retirados da literatura
e familias de grafos baseadas em algoritmos reais. Para es-
tas familias, foram implementados scripts que geram grafos
correspondentes a execucdo do algoritmo para diferentes ta-
manhos de entrada.

Os resultados suportam a hipétese de que AGMP é uma
técnica que, dados parametros adequados, faz um melhor
aproveitamento dos recursos computacionais disponiveis em
comparagdo com o AG serial. Isto se dd de duas formas:

* Producdo de solu¢des de mesma ou melhor qualidade
para uma dada quantidade de avaliacdes de fitness.

* Redugdo do tempo de execugdo pelo uso de multiplos
nicleos dos processadores atuais.

Como trabalhos futuros, identificamos: realizar experi-
mentos complementares com arquiteturas e grafos diferentes,
e com variacdes do problema de escalonamento. Compa-
rar o desempenho com outras abordagens de AG paralelo e
outras meta-heuristicas, e.g. busca tabu [28], GRASP [29]
e VNS [30]. Analisar a representatividade das formas de
representacao genética em relac@o as solugdes alcancaveis no
espaco de busca.
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