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RESUMO

Problemas de escalonamento de tarefas estdo presentes em diversas aplicagdes e a solucdo
destes é fundamental para uma otimizacdo no uso dos recursos. Entre os modelos existentes,
destaca-se o problema de escalonamento do tipo Flow Shop permutacional, que possuem uma
complexidade combinatdria e cuja a solucao por métodos exatos € limitada a instancias de pe-
queno porte. Neste contexto, os algoritmos genéticos surgem como uma alternativa, devido a
sua capacidade de explorar amplos espacos de busca e encontrar solugdes de alta qualidade. No
entanto, algoritmos genéticos podem demandar um alto custo computacional, particularmente
em problemas que envolvem populagdes com grande nimero de individuos por geracdo. Por-
tanto, neste trabalho foi desenvolvido uma implementacdo de algoritmos genéticos paralelos
para a resolucdo do problema de escalonamento do tipo Flow-Shop permutacional, com o obje-
tivo de reduzir o tempo total de execucdo das tarefas, isto €, o tempo necessario para que todas
as tarefas sejam processadas em todas as maquinas do ambiente Flow-Shop. Para tanto, foi tes-
tado um modelo em ilhas bidimensionais, avaliando diferentes nimeros de ilhas e nimero de
geracdes entre migracdes. As implementagdes foram desenvolvidas para uma arquitetura de me-
moria distribuida, utilizando um cluster de computadores, e a comunicagdo entre 0S processos
foi realizada por meio da biblioteca Message Passing Interface (MPI). A qualidade das solu-
coes foi avaliada a partir da base de testes proposta por Taillard (1993), amplamente utilizada na
literatura. Os resultados obtidos mostram que tanto a versdo sequencial do algoritmo genético
quanto a versao paralela em modelo de ilhas apresentaram resultados superiores aos reportados
na literatura. Por fim, nos testes limitando o nimero de avalia¢des da fun¢do objetivo, a versao
paralela alcancou um speedup de cerca de 10 vezes em um computador com 10 nucleos, indi-
cando que o custo de comunicagdo da migracdo de individuos ndo afetou significativamente o

desempenho da implementacdo paralela.

Palavras-chave: Escalonamento de Tarefas. Flow Shop permutacional. Algoritmos Genéticos

paralelos. Clusters de Computadores.
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1 INTRODUCAO

O problema de escalonamento de tarefas é recorrente em diversas dreas, sendo especial-
mente relevante no contexto do paradigma de computagdo em nuvem (SINGH; SINGH; VARSNEY,
2024). Essa classe de problemas consiste em identificar a melhor permutagdo de tarefas em um
conjunto fixo de recursos, visando otimizar algum critério pré-definido, como, por exemplo, a

minimizacao do tempo total de execu¢do (XIONG et al., 2022).

No contexto da computagdo em nuvem, o problema de escalonamento pode ser mo-
delado como a distribui¢do de tarefas entre instincias de méquinas virtuais (recursos), com o
objetivo de reduzir o tempo total de execucdo. Essas tarefas podem representar, por exemplo,
unidades de processamento de dados, execucdes de microsservigos ou tarefas de treinamento
de modelos de inteligéncia artificial (CALHEIROS et al., 2011; YOUSEFF; BUTRICO; SILVA, 2008).
Um escalonamento eficiente de tarefas € essencial para garantir uma alocacdo otimizada dos
recursos (SONG; GAO; WANG, 2011).

O problema de escalonamento de tarefas é classificado como NP-dificil', pois ndo existe
um algoritmo conhecido capaz de encontrar uma solu¢io 6tima em tempo polinomial (HANEN,
1994). Isso implica que o tempo necessdrio para computar a solucao 6tima cresce exponenci-
almente com o aumento no niumero de tarefas e/ou recursos. Desta forma, encontrar a solugdo
Otima torna-se impraticdvel para instincias de grande tamanho, devido ao elevado custo com-
putacional (WOEGINGER, 2003).

Uma alternativa para contornar esse problema € a utilizacao de heuristicas. Essas técni-
cas exploram progressivamente o espaco de solu¢des de um problema. Inicialmente, é aplicada
uma heuristica construtiva, que constréi uma solucdo inicial de forma incremental. Em seguida,
essa solugdo € refinada por meio de uma heuristica de melhoramento local, na qual sdo gera-
dos vizinhos a partir de pequenas modificacdes no escalonamento corrente (ALBA, 2005). Essas
técnicas ndo possuem garantia de que a soluc@o Gtima seja encontrada (YANG, 2008). Porém,
a ideia principal é ter um algoritmo répido o suficiente e que produza solucdes satisfatorias,

podendo algumas vezes aproximar-se da solu¢do 6tima (GANDOMI et al., 2013).

Além disso, podem ser utilizadas metaheuristicas para refinar as técnicas de busca, per-
mitindo assim uma explora¢do mais eficiente do espaco de solu¢des e aumentando a probabili-
dade de se encontrar a solucdo 6tima. Essas metaheuristicas incluem os algoritmos de colonia
de formigas, pesquisa local iterada, busca tabu e algoritmos genéticos (GANDOMI ez al., 2013).

A escolha da metaheuristica dependera do objetivo e das caracteristicas do problema a ser re-

' Problemas NP-dificeis pertencem a uma classe cujas solu¢des nio podem ser encontradas, nem verificadas, em

tempo polinomial. Essa classe estd frequentemente associada a problemas de otimizagdo, nos quais a solucao
nio € simplesmente uma decisdo bindria (por exemplo, "Sim"ou "N@o"), mas sim a busca por uma solucio
6tima dentro de um grande espaco de possibilidades. (GAREY; JOHNSON, 1979; PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ,
1998).



solvido (GOKALP; UGUR, 2020).

Neste sentido, nota-se uma ampla ado¢ao de algoritmos genéticos em pesquisas sobre
escalonamento de tarefas. De fato, esses algoritmos tém sido amplamente utilizados devido aos
resultados promissores em problemas complexos de otimizac¢do (SASAKI ez al., 2010; SISSODIA;
RAUTHAN; BARTHWAL, 2022; MANAVI; ZHANG; CHEN, 2023; LORENA; LOPES, 1997; EBRAHIMI
et al., 2023; REEVES, 1995). Porém, dependendo da natureza do problema, o tempo requerido
para a convergéncia de um algoritmo genético pode ser muito elevado (ZHANG; WANG, 2019).
Para solucionar esse problema, podem ser desenvolvidas implementagdes paralelas desses algo-
ritmos, sendo que as estratégias de paralelizacdo mais comuns sdo os algoritmos genéticos dis-
tribuidos globais e algoritmos genéticos distribuidos em ilhas (HARADA; ALBA, 2020; COHOON;
PARIS, 1987).

Neste trabalho foi desenvolvida uma implementacao paralela de um algoritmo genético
para a solucdo do problema de escalonamento de tarefas. A implementacdo paralela foi de-
senvolvida utilizando um modelo em ilhas bidimensionais, avaliando-se o numero de ilhas € o
nimero de geracdes entre migracdes. A implementacio foi desenvolvida para ser executada em
clusters de computadores, pois esses sdo uma alternativa relativamente barata e simples para
lidar com problemas que exigem um alto poder computacional (BUYYA ez al., 2009). Para o de-
senvolvimento foi utilizado o padrdo de troca de mensagens MPI (Message Passing Interface),
amplamente utilizado pela comunidade de programacao paralela (GROPP; SNIR, 1998).

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho teve como principal objetivo desenvolver uma implementacdo paralela
de um algoritmo genético para resolver o problema de escalonamento de tarefas. A finalidade
desse algoritmo € minimizar o tempo total de execucgdo, isto €, o tempo necessario para que
todas as tarefas sejam processadas em todas as maquinas do ambiente Flow-Shop, em um am-
biente de computacdo em nuvem sob demanda. Para atingir esse objetivo, os seguintes objetivos

especificos foram realizados:

1. Modelar um algoritmo genético para resolver o problema de escalonamento de tarefas;
2. Implementar uma versao sequencial do algoritmo genético;
3. Desenvolver uma versao paralela do algoritmo genético;

4. Avaliar o desempenho da implementacao paralela considerando tempo de execucdo, spe-

edup e eficiéncia.
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1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho est4 estruturado da seguinte forma. Neste capitulo € apresentada uma breve
descri¢do do problema, bem como a motivacdo e os objetivos do estudo. No Capitulo 2 € intro-
duzido o problema de escalonamento de tarefas e sdo apresentados os trabalhos relacionados.
No Capitulo 3 sdo descritos os principais conceitos de algoritmos genéticos, bem como os ope-
radores genéticos utilizados. No Capitulo 4 sdo discutidos os principais conceitos de progra-
macao paralela, com énfase em clusters de computadores, arquitetura adotada neste trabalho.
O Capitulo 5 apresenta a implementacdo desenvolvida, contemplando a versao sequencial do
algoritmo genético e o modelo em ilhas adotado. No Capitulo 6 sdo apresentados e discutidos os
resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 7 sdo apresentadas as consideragdes finais do trabalho

e as sugestoes de trabalhos futuros.
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2 ESCALONAMENTO DE TAREFAS

O problema de escalonamento de tarefas é uma classe de problemas de otimizagao com
utilizacdo em diversas dreas, incluindo a manufatura, logistica, hospitalar, entre outras. Por
exemplo, na manufatura, a otimizagdo pode ser utilizada em uma linha de produc¢do de forma a
maximizar a quantidade de itens produzidos (PARVEEN; ULLAH, 2011). Em hospitais, a otimiza-
¢do pode ser utilizada no agendamento de consultas e cirurgias, sendo essencial para melhorar

a alocagdo de salas e aumentar a eficiéncia operacional (AZAIEZ et al., 2022).

Na 4rea da ciéncia da computacdo, uma das principais aplicagdes do escalonamento de
tarefas estd no paradigma de computagdo em nuvem sob demanda (SINGH; SINGH; VARSNEY,
2024). Neste caso, uma alocagdo eficiente dos recursos computacionais € essencial para ga-
rantir um maior desempenho, escalabilidade e reducao de custos (MUCHALSKI, 2014; SONG;
GAO; WANG, 2011). De fato, um escalonamento ineficiente pode levar a uma sobrecarga nos
servidores, gerando o desperdicio de recursos e atraso nas execugdes das tarefas (KUMAR et al.,
2019).

O objetivo do escalonamento de tarefas consiste em minimizar algum critério de de-
sempenho previamente definido, como por exemplo, a redug@o do atraso das tarefas em relacao
aos prazos, o balanceamento da carga entre as maquinas ou, como abordado neste trabalho,
a minimizacdo do tempo total de execucdo (WANG; SUN; SUN, 2015). Esse consiste em alocar
um conjunto de tarefas em um nimero fixo de maquinas, definindo uma ordem de execucdo e
respeitando as restri¢cdes do problema. Neste caso, cada tarefa pode ser composta por subtare-
fas com duracdes diferentes, sendo que cada subtarefa deve ser processada em uma maquina
especifica por um tempo ininterrupto (XIONG ez al., 2022). Além disso, as subtarefas podem
apresentar restricdes de precedéncia, garantindo que uma subtarefa sé podera ser executada se
todas as suas predecessoras tiverem sido concluidas (XIONG et al., 2022; M.; KUMAR; R, 2022). A
maneira como essas restri¢oes e dependéncia estio estruturadas determinara o tipo do problema
de escalonamento (PINEDO, 2016).

A Figura 1 ilustra uma instincia do problema de escalonamento de tarefas, cujo obje-
tivo € minimizar o tempo total de execucdo. O exemplo apresenta duas tarefas e trés maquinas,
onde cada uma das tarefas é formada por trés subtarefas, com restricdes de precedéncia entre
as mesmas. Neste caso, existem apenas duas permutacdes possiveis, sendo que o melhor esca-
lonamento € aquele em que a Tarefa 2 é executada antes da Tarefa 1, resultando em um tempo
total de execugdo de 10 segundos. A ordem inversa resultaria em um tempo total de execucao

de 12 segundos.



Figura 1 — Escalonamento de duas tarefas em trés maquinas.

Tarefa 1
Subtarefa 1
4 segs Recurso 1
..Subtare[a 1.. Subtarefa 1
Subtarefa 2 A canc
2 segs 1seg 4 segs ‘
Subtarefa 3 . :
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\ / Subtarefa 2 Subtarefa 2
\ 4 segs 2 segs N
Tarefa 2 : :
p . : . Recurso 3
Subtarefa 1 _- 5 — ~
LR Subtarefa 3 Subtarefa 3
—_——————— 2 5eQs 3 segs
Subtarefa 2 .
4 seqs
Subtarefa 3
2 segs

Fonte: O Autor

2.1 CLASSIFICACAO DOS PROBLEMAS DE ESCALONAMENTO

O problema de escalonamento consiste na atribuicdo de um conjunto de recursos para
a execucdo de uma colecdo de tarefas, sendo que a categorizacdo do problema depende das
restricdes envolvidas (PARVEEN; ULLAH, 2011). A categorizacdo € essencial para uma correta
modelagem do problema e para a escolha das técnicas de solucao, visto que cada classe possui
restri¢des que afetam diretamente na complexidade do problema (PINEDO, 2016). Geralmente,
os problemas de escalonamento sao divididos em duas categorias: Flow-Shop e Job-Shop (PAR-
VEEN; ULLAH, 2011; PESCH, 1994; SEDA, 2007).

2.1.1 Modelo Flow-Shop

O modelo Flow-shop é composto por um conjunto de tarefas e um conjunto de ma-
quinas. Neste caso, cada tarefa é dividida em um nimero fixo de subtarefas correspondente a
quantidade de maquinas disponiveis. Posteriormente, cada subtarefa € atribuida a sua respectiva
madquina. Por exemplo, as Subtarefas 1 sdo atribuidas a Mdquina 1, as Subtarefas 2 sao atribu-
idas a Mdquina 2, e assim sucessivamente até que todas as subtarefas tenham sido concluidas
(DAVIS, 1991; WANG; SUN; SUN, 2015).

O modelo Flow-shop pode ser dividido em: o Flow-shop permutacional e o Flow-shop
nao permutacional. Esses modelos diferem quanto as restri¢des impostas a ordem de execucao
das subtarefas (WANG; SUN; SUN, 2015). No modelo Flow-shop permutacional, a ordem de

execucdo das subtarefas deve ser preservada em todas as maquinas. Por exemplo, se a primeira
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subtarefa da Tarefa I for executada antes da primeira subtarefa da Tarefa 2 na Mdquina 1, entao
a segunda subtarefa da Tarefa I também deverd ser executada antes da segunda subtarefa da
Tarefa 2 na Mdquina 2, e assim sucessivamente nas demais maquinas. Desta forma, a defini¢ao
do escalonamento se reduz a escolha de uma tnica permutacgado das tarefas, que serd aplicada de
forma idéntica em todas as maquinas do sistema (DAVIS, 1991; SEDA, 2007; PARVEEN; ULLAH,
2011).

A Figura 2 ilustra a estrutura de um problema Flow-Shop permutacional com quatro
tarefas e quatro maquinas. O objetivo consiste em determinar a melhor permutacio das tarefas,

de forma a minimizar o tempo total de processamento.

Figura 2 — Modelo de Flow-shop permutacional.

N 7 N/ Y4
Tarefa 1 Tarefa 2 Tarefa 3 Tarefa 4

3sselgs @ : ,,ilus J SSSEIQS ‘ & Maquina 1
Zssezgs ?52 3:3;5 ZSS:'QS &) Maguina 2
4:-:;5 3 sseags zgS:gg 4:‘:;5 @ Méaquina 3
3::;5 Zss:gs g 2::[;5 @ Maquina 4
- AN AN VAN J

;)

< = Subtarefa

Fonte: O Autor

A Figura 3 apresenta a solu¢do 6tima, na qual as tarefas sdo executadas na ordem Tarefa
2 — Tarefa 1 — Tarefa 4 — Tarefa 3. Observa-se que todas as subtarefas sdo executadas nesta

ordem em cada uma das miquinas, obtendo-se um tempo total de execucdo de 18 segundos.

Figura 3 — Solucdo 6tima ao problema de Flow-shop permutacional

Melhor Permutaczio d_e Tarefa 2 Tarefa 1 Tarefa 4 Tarefa 3
Tarefas Encontrada:

Tarefa 1
Tarefa 2
Tarefa 3
Tarefa 4

51 51 s S1

Maquina 14 5 jags 3 segs 3 segs 4segs

. S52 52 52 52
Maquina 2 1s 2 segs 2 segs 3 segs

. s 5 53 5
Maquina 3 3segs 4segs 4segs 2 segs

S4 Sa Sa 54

Méaquina 4 2 segs 3segs 2segs | 1s

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo

Fonte: O Autor
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Por outro lado, no modelo Flow-shop nao permutacional, ndo existe nenhuma restri¢ao
quanto a ordem de execuc¢do das tarefas nas mdquinas. Por exemplo, mesmo que a primeira
subtarefa da Tarefa 1 seja processada antes da segunda subtarefa da Tarefa 2 na Mdquina 1,
nada impede que a segunda subtarefa da Tarefa 2 seja processada antes da segunda subtarefa
da Tarefa 1 na Mdquina 2. O modelo ndo permutacional €, portanto, uma generalizagdo do
modelo permutacional. Todo escalonamento permutacional é também um escalonamento valido

no modelo ndo permutacional, mas o inverso ndo € verdadeiro.

A Figura 4 apresenta uma solugdo vidvel para um problema de Flow-shop nao permu-
tacional com cinco tarefas. No escalonamento apresentado, a Mdquina 1 processa as tarefas na
ordem 1, 2, 3,4 e 5; jd a Mdquina 2 segue a ordem 2, 1, 4, 3 e 5; enquanto a Mdquina 3 processa
as tarefas nas ordens 2, 1, 3, 5 e 4, respectivamente. Essa flexibilidade expande o espaco de so-
lucdes em comparacio ao caso permutacional, onde a ordem de execucdo deve ser idéntica em
todas as maquinas (RITT; ROSSIT, 2024).

Figura 4 — Possivel solu¢do para um problema de Flow-shop ndo permutacional

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L

Tarefa 1
Tarefa 2
Tarefa 3
Tarefa 4
Tarefa 5

51 S 51 S; | 51

Maquina 1 2 segs 1s 4 segs 2 segs 3 segs

A i o 52 nesssrnsdesensensel 52 [ - 52 reravened 52 reravened 52
Maquina 2 2 segs 1s 2 segs 1s 1s

Maguina 3 53 . — 3 | 53 53 =
aquina 4 segs 2 segs 2 segs 2 segs 1s

Fonte: Adaptado de Ferreira, Faria e Alves (2021)

O modelo Flow-shop permutacional, mesmo sendo mais simples, é o mais estudado
devido a sua maior aplicabilidade em situacdes reais (REEVES, 1995; XIAO et al., 2012). O mo-
delo Flow-shop nao permutacional é menos representativo em cendrios reais, sendo por isso
menos explorado na literatura (PINEDO, 2016). Neste trabalho optou-se por estudar o problema
de Flow-shop permutacional devido a sua maior aplicabilidade (DAVIS, 1991; PINEDO, 2016).

2.1.2 Modelo Job-Shop

O modelo Job-Shop é mais flexivel que o modelo Flow-Shop. Nesse modelo, cada tarefa
pode ter suas subtarefas processadas em uma sequéncia diferente de maquinas. Isso permite
que, por exemplo, uma tarefa inicie seu processamento na Mdquina 1, enquanto outra inicie
na Mdquina 5, e assim por diante. Além disso, cada tarefa pode conter um nimero variavel de
subtarefas, diferentemente do Flow-Shop, onde toda a tarefa apresenta um nimero de subtarefas

iguais ao nimero de maquinas (DAUZERE-PéReS et al., 2024).
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A Figura 5 ilustra uma solucao possivel para um problema Job-Shop com quatro tarefas
e cinco maquinas. Neste caso, observa-se que a ordem de execugdo das subtarefas de uma tarefa
variam entre as maquinas. Por exemplo, a Tarefa I inicia na Mdquina 1, passa pela Mdquina
5 e é finalizada na Mdquina 4. J& a Tarefa 4 segue uma sequéncia completamente distinta.
Essa flexibilidade aumenta a complexidade do problema, tanto do ponto de vista da modelagem
quanto de solucao (DAUZERE-PéReS et al., 2024).

Figura 5 — Solucdo para um problema Job-Shop

N Tarefat
N Tarefa 2
BN Tarefa3
N Tarefad

Maquinas

Tempo

Fonte: Adaptado de (LEITE, 2023)

2.2 COMPLEXIDADE DOS ALGORITMOS DE ESCALONAMENTO

Para a obtencao da solugdo 6tima, € necessdria, a avaliacao de todas as possiveis sequén-
cias de execucao, tornando o problema computacionalmente invidvel para instancias de maior
tamanho (BLAZEWICZ et al., 2013). Desta forma, algoritmos de forca bruta que exploram todas
as possiveis solucdes sdo vidveis somente para instancias pequenas. De fato, a medida que o
numero de maquinas ou tarefas aumenta, o tempo de computacao se torna impraticavel, devido
a natureza combinatéria do problema (GAREY; JOHNSON; SETHI, 1976).

Os problemas categorizados como Flow-shop podem ser resolvidos em tempo polino-
mial somente em instancias envolvendo duas maquinas e qualquer nimero de tarefas utilizando
o algoritmo de Johnson (JOHNSON, 1954). Porém, para trés ou mais maquinas, a utilizacdo de
forga bruta para exploragio de todas as combinagdes classifica o problema como NP-completo!
na sua forma de decisdo’ e NP-dificil®> na forma de otimiza¢do* (GAREY; JOHNSON; SETHI,
1976). No problema de Flow-shop de permutag¢do, em sua forma de otimizagdo, o nimero de
possiveis sequéncias de execucdo cresce de forma fatorial com o niimero de tarefas (¢), resul-
tando em uma complexidade de O(t!). Para a subclasse de Flow-shop sem permuta¢do, como

cada méaquina m pode ter uma sequéncia independente das demais, a complexidade aumenta
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para O(t!m) (GAREY; JOHNSON; SETHI, 1976).

O problema de escalonamento do tipo Job-shop na sua forma de otimizagao, também ¢é
classificado como NP-Dificil (GAREY; JOHNSON; SETHI, 1976). Diferentemente do Flow-shop,
o problema Job-shop nao admite solugdo em tempo polinomial mesmo quando restrito a duas
madquinas. No entanto, quando o nimero de tarefas € limitado a duas, o problema pode ser

resolvido de maneira polinomial, independentemente do nimero de maquinas (BAKER, 2014).

Uma alternativa a verificagdo de todas as combinagdes possiveis de execugdo € a uti-
lizagdo de algoritmos heuristicos, como por exemplo, os métodos gulosos (PAN; WANG; ZHAO,
2007). Esses constroem as solu¢des de forma sequencial a partir de uma solugdo inicialmente
vazia. Essa solucdo € incrementada com base em decisdes a partir do estado atual da solugdo.
Cada solucdo pode ser verificada por meio de uma fungdo de avaliagdo, permitindo verificar
se a mesma estd progredindo ou regredindo em relacdo ao objetivo final (PAN; WANG; ZHAO,
2007). Essas técnicas sdo altamente suscetiveis a ficarem presas em 6timos locais, dificultando
a obtencdo da solugdo 6tima global a medida que o espaco de busca aumenta (ALBA, 2005).
A Figura 6 apresenta um possivel espaco de solu¢do, mostrando a representacdo de um Gtimo

local e de um 6timo global em um problema de maximazao.

Figura 6 — Otimos locais e global em um espaco de solugdes.

otimo global

atimo local

'

fungdo de avaliagéo

eslado

Fonte: Adaptado de (MATSUMURA, 2020)

Problemas NP-completos sdo aqueles que pertencem a classe NP, ou seja, se fornecida uma solugdo candidata, é
possivel verificar sua validade em tempo polinomial, e que também sdo NP-dificeis. Isto é, qualquer problema
da classe NP pode ser reduzido a eles em tempo polinomial. Essa dupla condi¢do os torna os mais dificeis
dentro de NP. Se algum problema NP-completo fosse resolvido em tempo polinomial, todos os problemas em
NP também poderiam ser resolvidos nesse tempo. A principal diferenga para os problemas NP-dificeis € que
estes ndo precisam estar em NP, e portanto podem nao ter verificacdo polinomial (GAREY; JOHNSON, 1979).

2 Um problema de decisdo é definido como aquele que busca uma resposta bindria para uma determinada con-
dicdo. No contexto, Flow-Shop de decisdo € aquele que, por exemplo, onde se quer saber se existe um tempo
minimo de execu¢do menor que um determinado tempo (GAREY; JOHNSON, 1979).

Problemas de otimizacdo visam procurar pela melhor solugido possivel de acordo com algum critério. Dife-
rentemente dos problemas de decisdo, sua resposta ndo é bindria. Um exemplo dessa classe é a busca pela
sequéncia de tarefas no Flow-shop que minimizam o tempo total de execuc¢do (PINEDO, 2016).
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Diante dessa limitagdo, diversas abordagens baseadas em metaheuristicas t€ém sido ex-
ploradas na literatura. Entre essas metaheuristicas destacam-se os algoritmos genéticos, o reco-
zimento simulado, a busca tabu, a otimiza¢ao por colonia de formigas e a otimizagdo por en-
xame de particulas (ALBA, 2005). A capacidade dessas técnicas de fornecerem solucdes quase
dtimas em tempos computacionais razodveis as tornaram escolhas preferenciais para uma ampla

variedade de problemas de combinacdo, incluindo o escalonamento de tarefas (PINEDO, 2016).

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta sec@o apresenta trabalhos que comparam diferentes metaheuristicas classicas, como
recozimento simulado, busca tabu e algoritmos genéticos, em problemas de alocacao de recur-
sos e otimizacdo combinatdria. O objetivo € evidenciar o desempenho relativo dessas aborda-
gens e, em particular, destacar a capacidade dos algoritmos genéticos de produzir solugcdes de
boa qualidade em instancias de maior porte, o que fundamenta sua escolha como foco deste
trabalho.

Connor e Shah (2014) realizaram uma comparagdo entre as metaheuristicas de reco-
zimento simulado, busca tabu e algoritmos genéticos na resolucdo do problema de alocacao
de recursos em sistemas distribuidos. O estudo avaliou a eficiéncia de cada abordagem consi-
derando tanto a qualidade das solu¢des obtidas quanto a escalabilidade frente ao aumento no
nimero de tarefas e recursos. Os resultados indicaram que os algoritmos genéticos apresenta-
ram desempenho superior, conseguindo encontrar solu¢des de menor custo e maior eficiéncia
de alocagao, especialmente em cendrios com um maior nimero de recursos. De fato, embora as
metaheuristicas de busca tabu e recozimento simulado tenham obtido desempenhos satisfatérios
para problemas de menor porte, ambos perderam eficiéncia a medida que a escala do problema

crescia.

De forma similar, Said, Mahmoud e El-Horbaty (2014) realizaram uma comparagao das
mesmas metaheuristicas na solucdo do problema quadratico de alocacdo !, um cldssico pro-
blema NP-dificil. Os resultados obtidos mostraram que os algoritmos genéticos apresentaram
desempenho superior, especialmente em instancias de maior porte. A busca tabu demonstrou
bom desempenho em instancias intermedidrias, embora dependesse de um ajuste fino dos pa-
rametros. Ja o recozimento simulado se mostrou eficiente apenas para instancias de pequeno

porte, perdendo a eficiéncia conforme o aumento do tamanho das instancias.

No trabalho desenvolvido por Silva et al. (2005), foram comparadas as metaheuristi-
cas de algoritmos genéticos e de coldnia de formigas na resolucdo de problemas de otimizacao

combinatdria. Os resultados indicaram que os algoritmos genéticos, embora exigissem maior

' O problema quadritico de alocagdo é um problema cldssico de otimizacdo combinatéria, classificado como

NP-dificil. Ele consiste em alocar um conjunto de n unidades (como tarefas, departamentos ou equipamentos)
a n locais, minimizando o custo total associado a interacdo entre as unidades e a distancia entre os locais.
A funcdo objetivo envolve termos quadraticos, pois o custo depende de pares de alocagdes simultaneamente
(BURKARD:; CELA, 1998).
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tempo computacional, obtiveram solucdes de qualidade superior em comparacdo a colonia de
formigas. Por outro lado, o algoritmo de colonia de formigas demonstrou tempos de conver-
géncia mais rapidos, mas com tendéncia a encontrar solu¢cdoes subdtimas em problemas com

instancias maiores.
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No trabalho desenvolvido por Karthick e Ramaraj (2023), foi realizada uma anélise
comparativa entre as metaheuristicas de algoritmos genéticos, colonia de formigas e otimizacao
por enxame de particulas. Essas técnicas foram aplicadas no contexto de escalonamento de
tarefas em computacdo em nuvem. O estudo avaliou a eficiéncia dos algoritmos com base no
tempo de execucao das tarefas, na utilizagdo de recursos e na capacidade de atender as tarefas.
Os resultados apontaram que tanto os algoritmos genéticos quanto a otimizacdo por enxame
de particulas foram capazes de gerar solugdes satisfatérias, apresentando melhor desempenho
em comparagdo a coldnia de formigas. Os autores concluem que ambas as abordagens sdo

adequadas para lidar com problemas de agendamento de tarefas em ambientes de nuvem.

No trabalho de Reeves (1995), foram utilizados algoritmos genéticos no problema de
escalonamento Flow-shop com permutacdo. Foram realizadas comparagdes entre algoritmos
genéticos e outras metaheuristicas, como o recozimento simulado e uma busca local com vi-
zinhanga simples. Para comparacgdes, foram utilizadas instancias geradas artificialmente, bem
como bases de dados da literatura, como os conjuntos propostos por Taillard (1993). Os resul-
tados mostram que o algoritmo genético gerou resultados ligeiramente superiores, em média,

ao algoritmo de recozimento simulado e busca local com vizinhanga simples.

2.4 ESCOLHA DA METAHEURISTICA

Devido ao melhor desempenho observado em estudos comparativos entre metaheuris-
ticas, optou-se pela utilizacdo de algoritmos genéticos para a solucdo do problema de esca-
lonamento de tarefas Flow-Shop permutacional. A literatura mostra uma ampla uitlizacdo de
algoritmos genéticos na resolucdo de problemas de otimizag¢ao, resolvendo problemas matema-
ticos (LORENA; LOPES, 1997), problems de localizagdo geografica de ambulatorios (SASAKI ez al.,
2010), planejamento de rotas (EBRAHIMI et al., 2023), entre outros. Da mesma forma, destacam-
se aplicacdes especificas em problemas de escalonamento, incluindo o escalonamento do tipo
Flow-shop (REEVES, 1995; SISSODIA; RAUTHAN; BARTHWAL, 2022; MANAVI; ZHANG; CHEN,
2023; EBRAHIMI er al., 2023), nos quais os algoritmos genéticos apresentaram um bom desem-

penho ao explorar grandes espacos combinatdrios de solucdes.

A superioridade dos algoritmos genéticos em problemas combinatdrios de alta comple-
xidade pode ser atribuida a suas caracteristicas estruturais. Por operarem sobre uma populacao
de solucdes, em vez de uma unica solucdo que executa uma busca, os algoritmos genéticos
conseguem explorar multiplas regides do espaco de busca simultaneamente, aumentando as
chances de encontrar regides promissoras, possivelmente uma delas proxima do 6timo global
(ALBA, 2005; CONNOR; SHAH, 2014). Além disso, os operadores de selecdo, cruzamento e muta-
¢do também contribuem para um balango adequado entre diversificacdo e intensificacao (SAID;
MAHMOUD; EL-HORBATY, 2014; SILVA et al., 2005).
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3 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos genéticos tém se mostrado particularmente eficazes na solu¢@o de proble-
mas de otimiza¢do combinatdria, gracas a sua flexibilidade e capacidade de exploragdo de gran-
des espacos de busca (ALBA, 2005). De fato, nos tltimos anos, esses t€ém sido utilizados em
diversas dreas do conhecimento, incluindo engenharia (CASSAR; SANTOS; ZANOTTO, 2020), lo-
gistica (MALASHIN et al., 2024), bioinformética (BOONE et al., 2021), saide (HUANG; YIN; HU-
ANG, 2024), ciéncia de dados (ISLAM; RAFA; KIBRIA, 2021), entre outras.

Os algoritmos genéticos foram inspirados na teoria da evolu¢do de Darwin, transfor-
mando conceitos como a selec@o natural e sobrevivéncia dos mais aptos em mecanismos com-
putacionais aplicaveis a uma ampla gama de problemas (KATOCH; CHAUHAN; KUMAR, 2021;
CARR, 2014). Esses foram inicialmente propostos por John Holland, na década de 1970, com o
objetivo de modelar computacionalmente os mecanismos de adaptacdo observados na natureza
(CARR, 2014). Eles baseiam-se nos principios da selecdo natural e da genética populacional, si-
mulando um processo evolutivo que busca, ao longo de vdrias geracoes, refinar uma populacao
de solu¢des (HOLLAND, 1992).

Nos algoritmos genéticos, as solucdes para um dado problema sdo representadas por
cromossomos, os quais sao modificados por meio de operadores inspirados em processos bi-
olégicos, como selecdo, cruzamento e mutacdo. Ao aplicar iterativamente esses operadores,
espera-se que a populacdo convirja para regides do espaco de busca com solucdes de maior
qualidade. Cada ciclo completo de um algoritmo genético, denominado geracdo, envolve as
etapas de avaliagdo, selecdo, cruzamento e mutagdo. Ao final de cada geracdo, a populagdo é
atualizada, incorporando os filhos gerados. Assim, ao longo de sucessivas geragdes, espera-se

que as solu¢des evoluam em direcdo a configuragdes mais eficientes (ALBA, 2005).

3.1 CODIFICACAO

Um cromossomo € uma estrutura de dados que representa uma possivel solu¢do para o
problema de otimizac¢do. A forma de representacdo do cromossomo varia conforme o tipo de
problema: cadeias de bits sao amplamente utilizadas em problemas bindrios; vetores de nimeros
reais sao adequados para dominios continuos; e vetores de inteiros sdo a escolha mais comum
em problemas como o escalonamento de tarefas. Neste caso, cada valor inteiro é chamado de
gene (REEVES, 1995).

Em um problema de escalonamento de tarefas, cada cromossomo representa uma ordem
de execugdo. Por exemplo, a sequéncia [2, 1,4, 3] indica que a Tarefa 2 deve ser executada
primeiro, seguida da Tarefa I, e assim por diante. Essa estrutura € suficientemente adequada

para representar uma solu¢do de um problema do modelo Flow-shop permutacional, uma vez



que define de forma inequivoca a ordem de execucdo das tarefas (AKHSHABI; HADDADNIA;
AKHSHABI, 2012).

3.2 FUNCAO OBJETIVO

Em algoritmos genéticos, a avaliacdo de cada solucdo € realizada por meio de uma
funcdo objetivo, que associa um valor numérico a qualidade da solugdo. Esse valor é calculado
com base nas informacdes disponiveis em um cromossomo € permite a comparagdo entre as
diferentes solu¢des (REEVES, 1995). No contexto do problema de escalonamento Flow-Shop, é
comum adotar uma fun¢do objetivo que busca minimizar o tempo total de execugdo. Esse tempo
corresponde ao intervalo necessario para que todas as tarefas sejam processadas. A Figura 7
apresenta dois cromossomos e o calculo do tempo total de execugao associado a cada um deles.
O primeiro cromossomo, representado pela sequéncia das tarefas [2, 1,4, 3], possui um tempo
total de execugdo igual a 18. J4 o segundo cromossomo, [4, 1,3, 2], gera um tempo total de

execucao de 20.

Figura 7 — Fungdo objetivo

Tempo total
[ 2 , 1 , 4 , 3 ] de execucao
I|> Fungéo E 1 8
Tarefa 2 Tarefa 1 Tarefa 4 Tarefa 3 Objetivo
S A
Processamento simulando o
[ 4 ’I 3 2 ] fempo fotal de execucao
) ] ’ da solugao gerada pelo

,::> cromassoma ,::> 20
[ Tarefa 4 HTarefa 1 HTarefa 3 HTarefa 2]

Fonte: O Autor.

3.3 INICIALIZACAO DA POPULACAO

O primeiro passo de um algoritmo genético € a geracdo de uma populagio inicial. Essa
populacdo representa um conjunto de cromossomos, onde cada um representa uma possivel
solucdo. A qualidade e a diversidade dessa geragdo influencia diretamente na eficiéncia da busca
(AWADALLAH; ELAZIZ, 2020). Neste trabalho, foi adotada a forma mais comum de inicializacao
da populagdo que consiste na geracdo aleatéria dos cromossomos. No caso do problema Flow-
shop, isso significa criar diferentes permutagdes das tarefas. Essa abordagem é amplamente
utilizada por sua facilidade de implementacdo e por garantir uma boa diversidade (LIU; ZHANG;
WANG, 2023).

3.4 SELECAO DOS PAIS

A sele¢do dos pais € a etapa responsavel pela escolha dos individuos que irdo participar

do processo de cruzamento, originando os cromossomos da proxima geragao. Essa escolha fre-
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quentemente € baseada nos valores de aptidao das solugdes, de modo que os individuos mais
aptos tenham uma maior probabilidade de serem selecionados. O objetivo desse mecanismo €
favorecer a propagacao de caracteristicas vantajosas, a0 mesmo tempo de preserva uma diver-
sidade populacional (HOLLAND, 1992). Diversos métodos de sele¢do sdo apresentados, sendo
que os mais utilizados sdo sele¢do por roleta (LIU; WANG; ZHANG, 2016), sele¢do por torneio
(MILLER; GOLDBERG, 1995) e selecao por ranking (BLICKLE; THIELE, 1995).

Neste trabalho, optou-se pela utiliza¢do da sele¢do por torneio. Nela, um pequeno sub-
conjunto de candidatos € sorteado aleatoriamente a partir da populacdo, e o individuo com
melhor valor de aptidao dentro desse grupo € declarado vencedor e selecionado como genitor.
O parametro central desse procedimento é o tamanho do torneio, onde torneios maiores aumen-
tam a probabilidade de vitdria de individuos de alta qualidade, acelerando a intensificagdo, ao
passo que valores menores preservam oportunidades para candidatos medianos, contribuindo
para a diversidade. Em versdes mais gerais do método, pode-se empregar um parametro que
define a probabilidade de o melhor individuo do torneio ser aceito, o que permite ajustar o equi-
librio entre intensificagdo e diversificagdo. No algoritmo desenvolvido neste trabalho, adotou-se
a versdo deterministica, em que o melhor individuo do torneio € sempre selecionado (MILLER;
GOLDBERG, 1995; EIBEN; SMITH, 2015). A Figura 8 ilustra um processo de torneio de cinco in-
dividuos, onde essa quantidade de cromossomos sdo selecionados aleatériamente da populacao

total, e o melhor € determinado como o progenitor do novo individuo.

Figura 8 — Exemplo de sele¢do por torneio.
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Fonte: O Autor.

3.5 CRUZAMENTO

O cruzamento tem como objetivo gerar novos individuos a partir da combinacao de dois
ou mais individuos. Esse operador € responsdvel por promover a combinacdo de caracteristi-
cas, permitindo que boas solugdes sejam propagadas e possivelmente melhoradas ao longo das
geracoes (ALBA, 2005).

Em problemas com representacdo bindria ou vetorial, operadores de cruzamento sim-
ples, como os de um ponto ou de dois pontos, sdo frequentemente utilizados. Nesses casos, 0s

genes dos pais sdo divididos em uma ou duas posi¢des especificas, e partes de suas estruturas
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sdo recombinadas de forma a gerar os descendentes (HOLLAND, 1992). A Figura 9 ilustra um
cruzamento de dois pontos. Nesse exemplo, dois pontos sdo selecionados aleatoriamente, € 0s
segmentos delimitados por esses pontos sdo trocados. O resultado € a geracdo de dois descen-

dentes que combinam as partes de ambos os pais.

Figura 9 — Operacdo de Cruzamento

Ponto 1 Panto 2

v ¥

1
Pai2: [ @, ,WIW,‘|.9.9.9]<——|
Fitlhe1: [ 7,@, 1, 1, 1, 8,0, 1]
Filo 2: [ 9, 1, 0]
Fonte: O Autor.

Em problemas como o escalonamento do tipo Flow-shop, onde 0s cromossomos repre-
sentam as permutacoes de tarefas, o uso desses operadores pode gerar solucdes invélidas. De
fato, a simples troca de segmentos entre cromossomos pode resultar em repeticdes ou omissoes
de tarefas. Para preservar a integridade das solucdes, foram desenvolvidos operadores de cruza-
mento especificos para representacdo permutacional. Neste sentido, um dos mais utilizados € o
cruzamento por ordem (REEVES, 1995).

O cruzamento por ordem consiste na preservacdo de uma subsequéncia continua de
um dos pais, enquanto o restante do cromossomo € completado com os genes do outro pai,
seguindo a ordem em que aparecem, ignorando as tarefas ja presentes no novo cromossomo. A
Figura 11 ilustra esse processo. Supondo dois individuos, Pai A e Pai B, cada um deles gera um
novo cromossomo mantendo inalterada a por¢do a esquerda do ponto de corte e completando a

porcdo a direita com os genes do outro pai, na ordem em que os elementos ausentes aparecem.

Figura 10 — Cruzamento para Flow-shop

Filho B: [ 7 4, 1| ]

T

PaiB: [ 7, 4, 7,52, 8,5 3,6]

T A

Filho A: 7, 4,8,5,6
Fonte: O Autor.

A aplicacdo do operador de cruzamento é controlada por um parametro denominado
probabilidade de cruzamento. Em cada geracdo, para cada par de pais selecionado, o cruza-
mento acontecerd em apenas uma parte da popul¢do nova. Caso contrario, um dos individuos
¢ simplesmente copiado para a proxima geracdo. Valores elevados tendem a aumentar a ex-

ploracdo do espaco de busca, favorecendo a recombinacao de partes promissoras de solucdes
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distintas, enquanto valores muito baixos reduzem esse efeito e aproximam o algoritmo de uma
busca baseada apenas em mutacgdes e selecdo (ALBA, 2005; HOLLAND, 1984).

Este trabalho utilizou uma variagao denominada cruzamento por ordem com dois pon-
tos, que produz um unico descendente. Neste caso, selecionam-se os dois pontos de corte que
delimitam um intervalo a ser copiado integralmente de um dos pais. Em seguida, as posi¢des
restantes sao preenchidas com os genes do outro pai, seguindo a sua ordem relativa e ignorando

elementos ja presentes no filho.
Figura 11 — Cruzamento por ordem por dois pontos.

Pai A:

Filho: 7, 1, 2| 8
T t 1 [ ;T
PaiB: [ 7, 4, 1,2, 8, 5, 3, 6 ]
Fonte: O Autor.

3.6 MUTACAO

A mutacdo € responsdvel por introduzir variacdes aleatdrias nos cromossomos com o
objetivo de manter a diversidade populacional ao longo das geragdes. Sua principal fungdo é
evitar a convergéncia para 6timos locais, e assim possibilitando que o algoritmo continue explo-
rando outras regides do espaco de busca (HOLLAND, 1992; ALBA, 2005). A mutacdo € aplicada
em apenas uma porcentagem da populacao, definida empiricamente na fase de experimentagao.
Desta forma, busca-se manter um equilibrio entre a exploracao do espago de busca e a estabili-
dade evolutiva (HOLLAND, 1992). Neste trabalho, foi adotada mutacao por troca, ilustrado pela

Figura 12, onde dois genes sdo escolhidos de forma aleatdria e trocados de posigao.

Figura 12 — Processo de mutagao

[ 2, 1, 4, 8, 5, 7]
[ 2, 1, 4, 8, 5, 7]

Fonte: O Autor.

3.7 SUBSTITUICAO E ELITISMO

Ap6s as operacdes de cruzamento e mutacao, € necessario definir quais individuos fardo

parte da nova populacao. Esse processo € conhecido como substitui¢do. A forma como os novos
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individuos sdo incorporados influencia no equilibrio entre a exploracdo de novas regides do
espaco de busca e a preservacao das boas solu¢des (HOLLAND, 1984; GALLAGHER; SAMBRIDGE,
1994).

Existem diferentes estratégias de substituicdo. Em alguns casos, toda a populacao € des-
cartada e substituida pelos descendentes. Embora essa abordagem possa acelerar a adaptacdo
a novas solugdes, ela também eleva o risco de perda de cromossomos de alta qualidade (ISHI-
BUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008). Para evitar esse risco, ¢ comum adotar uma estratégia
conhecida como elitismo, na qual um ou mais dos melhores individuos da populacdo atual sdo
preservados. O elitismo garante que a melhor solucao nao seja descartada, contribuindo para a
estabilidade do processo evolutivo e acelerando a convergéncia do algoritmo (ISHIBUCHI; TSU-
KAMOTO; NOJIMA, 2008).

Neste trabalho adotou-se uma politica de substituicdo parcial que € definida pelo nimero
de descendentes criados em cada geracdo. A cada iteracdo, os novos individuos substituem, de
forma aleatdria, a mesma quantidade de membros da populag@o, com a ressalva de que os me-
lhores (definidos pela taxa de elitismo) nao sdo removidos. Essa estratégia preserva diversidade,

mantendo as melhores solugdes.

3.8 CRITERIO DE PARADA

A decisdo sobre quando interromper a busca € central em algoritmos genéticos, pois
afeta tanto o custo computacional quanto a qualidade das solucdes (HOLLAND, 1984; REEVES,
1995). Critérios simples como um nimero fixo de geragdes sdo comuns, mas podem ignorar
progresso efetivo, levando a interrupgdes prematuras ou a execugdes prolongadas apds a con-
vergécia (JAIN; BRANAVAN; BHATIA, 2001).

Este trabalho utilizou um critério amplamente adotado, baseado na convergéncia da
solucdo, combinado com um limite maximo de geracdes. Neste caso, quando a melhor solu-
¢do0 ndo se altera ao longo de um ndmero consecutivo de geracdes, interrompe-se a execugao,
observando-se também um limite mdximo de iteragdes (JAIN; BRANAVAN; BHATIA, 2001; ALBA,
2005).

3.9 ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

A execucdo de algoritmos genéticos em ambientes sequenciais pode se tornar custoso a
medida que o problema cresce em tamanho ou complexidade (ALBA, 2005). De fato, o custo de
avaliar multiplos cromossomos por geracao, aplicar operadores genéticos e repetir esse processo
por diversas iteragdes pode resultar em tempos de execugdo elevados. Uma forma de reduzir
esse problema € a utilizacdo de programacgdo paralela, visto que os algoritmos genéticos sao

especialmente apropriados para esse tipo de abordagem (CANTU-PAZ, 2000).
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Existem basicamente dois modelos que sao utilizados para a paralelizacdao de algorit-
mos genéticos: 0 modelo mestre-escravo e o modelo de ilhas. Ambos os modelos apresentam
caracteristicas distintas em termos de desempenho, overhead' de comunicacdo e capacidade de
preservar a diversidade genética da populagido (ALBA, 2005; CANTU-PAZ, 2000).

O modelo mestre-escravo distribui a carga computacional entre os multiplos processa-
dores, mantendo um processo central (mestre) responsdvel pelo gerenciamento do algoritmo e
delegando a avaliacdo da fun¢do objetivo aos demais processos (escravos). Essa abordagem se
trata de uma paralelizagdo direta do algoritmo, sem alteragdes em sua estrutura (REEVES, 1995;
CANTU-PAZ, 2000).

O modelo de ilhas propde a execugdo simultdnea de populagdes isoladas, chamadas de
ilhas, onde cada uma delas evolui de maneira independente. Essa independéncia permite uma
execucdo naturalmente paralela, reduzindo a necessidade de comunicag@o entre 0s processos.
Para evitar a convergéncia prematura de cada ilha para 6timos locais, o modelo inclui um meca-
nismo de migra¢do, no qual individuos selecionados de uma ilha sdo transferidos para as outras.
Essa troca de individuos permite o compartilhamento de boas solu¢des e aumenta a diversidade
global do sistema (ALBA, 2005).

O processo de migragado € definido por trés elementos principais: a frequéncia de migra-
¢d0; a quantidade ou proporcao de individuos a serem migrados; e a topologia de comunicacao
entre as ilhas. A frequéncia se refere a quantidade de geragdes até que o processo de migracdo
seja realizado. A quantidade ou propor¢ao determina o nimero de individuos a serem migrados
de cada ilha. Em geral, os individuos mais aptos de uma ilha sdo enviados a outras, substitu-
indo os menos aptos das populacdes receptoras. Em algumas variacdes, os migrantes incluem
nao apenas os melhores, mas também cromossomos selecionados por outros critérios, a fim de
equilibrar a dissemina¢@o de boas solucdes e a manutengdo da diversidade populacional (ALBA,
2005). Por fim, a topologia define como as ilhas estdo conectadas, influenciando tanto o grau
de diversificacdo global quanto o custo de comunicagdo entre os processos (FUKUNAGA; GONG,
2011).

A Figura 13 possui quatro ilhas (A, B, C, D), formando uma topologia do tipo anel.
Neste caso, os melhores individuos da ilha A sdo migrados para a ilha B, os melhores individuos
da ilha B s3o migrados para a ilha C, e assim por diante. Essa topologia favorece a preservacao
da diversidade genética, pois as boas solucdes sdo propagadas de forma gradual entre as ilhas,
evitando que uma unica solu¢do dominante se espalhe rapidamente por toda a populacdo. Essa
difusdo lenta contribui para reduzir o risco de convergéncia prematura para 6timos locais. Por
outro lado, a comunicacao restrita a uma unica vizinhanga implica em uma menor velocidade

de disseminagao das melhores solugdes, o que pode impactar negativamente o tempo necessario

1" O termo overhead, em computagio, refere-se ao custo adicional de tempo ou recursos que ndo contribui direta-

mente para a solugdo do problema em si, mas que é necessario para o controle, gerenciamento ou comunicagio
entre processos.
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para alcancgar solucdes de alta qualidade global (ALBA, 2005).

Figura 13 — Topologia em anel

Fonte: O Autor.

Outra topologia amplamente utilizada € a malha bidimensional (Figura 14). Nessas, as
ilhas sdo organizadas em uma grade e realizam migracdo apenas com as ilhas adjacentes, ou
seja, a esquerda, a direita, acima e abaixo. Essa configuracdo favorece um equilibrio entre co-
municagdo e isolamento parcial, permitindo que boas solugdes se espalhem progressivamente
por toda a populacdo sem comprometer a exploracdo do espago de busca. No entanto, esse pa-
drao de conectividade mais denso em comparagdo ao anel também implica em um aumento
no custo de comunicagdo e na complexidade de gerenciamento das trocas entre ilhas, especial-
mente em sistemas com grande ndmero de processos. Portanto, embora essa topologia favoreca
a diversidade e a convergéncia equilibrada, ela pode introduzir um overhead computacional
significativo, que deve ser considerado na andlise do desempenho geral do algoritmo (ALBA,
2005).

Figura 14 — Migracao entre ilhas em malha bidimensional

o)

{5}

iiha

55

Fonte: O Autor.

Neste trabalho adotou-se o modelo de ilhas, por favorecer a manuten¢@o de uma maior

diversidade e a exploracdo simultanea de regides distintas do espaco de solucdes. A topologia
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escolhida foi a malha bidimensional, visto que ela oferece conectividade maior que o anel, o que
acelera a disseminacdo de boas solucdes, mas ainda preserva o carater local das subpopulagcdes
De fato, o modelo em malha reduz a distancia média entre ilhas e acelera a troca de informacao,

sem um acoplamento global como nas topologias totalmente conectadas. (ALBA, 2005; CANTU-
PAZ, 2000; FUKUNAGA; GONG, 2011).
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4 PROGRAMACAO PARALELA

A programacdo paralela é uma abordagem de que baseia-se na execugdo simultinea
de multiplas tarefas, com o objetivo de acelerar a execu¢do de uma aplicagdo. Ou seja, invés
de executar as instru¢des de forma sequencial, como ocorre em programas tradicionais, a pro-
gramacdo paralela permite que as partes de um problema sejam executadas simultaneamente
em diferentes nicleos de processamento (GRAMA et al., 2003). Essa € uma alternativa princi-
palmente em aplica¢des que demandam alto poder computacional, como simulagdes cientificas
(NAVARRO; HITSCHFELD; MATEU, 2013), andlise de grandes volumes de dados (CHANDRAKALA
etal.,2023) e resolucdo de problemas de otimizacao. De fato, ao distribuir o custo computacional
entre diferentes nicleos de processamento € possivel reduzir o tempo total para a execugdo de
uma aplicagdo, viabilizando a resolucao de problemas que seriam impraticaveis em ambientes
sequenciais (LARSON et al., 2009).

4.1 MEMORIA COMPARTILHADA E DISTRIBUIDA

A implementagdo dos algoritmos genéticos pode ser realizada utilizando diferentes pa-
radigmas de programacgdo paralela, a depender das caracteristicas do ambiente computacio-
nal disponivel. Em particular, a forma como a memdria é organizada determina o modelo de
comunicacdo a ser adotado (IZZO; BISCANI; RUCIASKI, 2010). Considerando a organizacdo de
memoria, existem basicamente dois tipos de arquitetura para execucao paralela: memoria com-
partilhada e memoria distribuida (RAGGER et al., 1999).

Em arquiteturas com memoria compartilhada, todos os processadores acessam um mesmo
espaco de memoria, o que facilita a comunicag@o e a sincronizacdo entre os processos. A Fi-
gura 15 apresenta uma exemplo de uma arquitetura com memoria compartilhada, onde todos os
nucleos de processamento possuem acesso a uma mesma darea de memoria, facilitando assim a
comunicacao entre eles. Essa comunicagdo ocorre por meio de um barramento de memoria. No
entanto, esse mecanismo € eficiente apenas para pequenos volumes de acesso, pois o barramento
se torna um gargalo a medida que o niimero de niicleos aumenta, limitando a escalabilidade da
arquitetura (CHANDRAKALA et al., 2023; RAGGER ez al., 1999). Além disso, neste tipo de arqui-
tetura torna-se necessdrio a utilizacdo de mecanismos de coeréncia de cache e de sincronizacao
(locks, seméforos, barreiras, etc.) para evitar condicdes de corrida e garantir a ordem correta de

execugdo das operacoes que possuem dependéncia (CHAPMAN, 2008).



Figura 15 — Memoria compartilhada

CPU1 ‘ | CPU 2 ‘ | CPU3 ‘ ‘ CPU 4

{Mezwe) {Ezcravay (Ezcrmaly (Escrmwa)

Cache | | Cache | | Cache | | Cache
Memidria RAM

Fonte: O Autor

Entre os exemplos mais comuns de arquiteturas de memoria compartilhada, destacam-se
as maquinas com multiplos processadores e com multiplos nicleos de processamento (multi-
core), em que varios nucleos sdo integrados em um unico processador. Ambas as configuracdes
sdo amplamente utilizadas em sistemas modernos, desde computadores pessoais até servidores
corporativos (CHANDRAKALA et al., 2023).

Nos ambientes com memoria compartilhada a programacado geralmente € realizada atra-
vés da utilizacdo de multiplas threads. De fato, nesses ambientes € comum a utilizacao de bibli-
otecas de threads como o OpenMP (Open specifications for Multi Processing) que fornece uma
interface de alto nivel para paralelismo baseado em threads (CHAPMAN, 2008), ou ainda o uso
de bibliotecas como a Pthreads (POSIX Threads), que oferecem um controle mais flexivel para

a criagdo e gerenciamento de multiplas threads (BUTENHOF, 1997).

Por outro lado, em arquiteturas de memoria distribuida (Figura 16), cada processador
possui sua propria memdria local, e a comunicagao entre processos ocorre por meio da troca de
mensagens sobre uma rede de computadores. Essa abordagem impde um overhead de comu-
nicacao superior ao do modelo de memoéria compartilhada, em razao da maior laténcia da rede
(GRAMA et al., 2003).

Figura 16 — Memdria distribuida
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

s ™y ™y s
CPU1 CPU 2 CPU3 CPU 4
(Mesie) (Escrava) (Escrawa)
Cache Cache

{Escrava)
Memaria FAM | Memidria FRAM | Mamoria FLAM Memaria FRAM |

t ) ) )

Rede de mensagens

Cache Cache

Fonte: O Autor

Esse modelo € caracteristico em clusters de computadores, onde os nds sdao indepen-
dentes e interligados por uma rede de computadores. A auséncia de memoria compartilhada
entre os nds exige o uso de uma biblioteca de troca de mensagens para a comunicaciao entre
0s processos (RAGGER et al., 1999). Para a comunicagdo entre processos, tradicionalmente sdo
utilizadas as bibliotecas MPI (Message Passing Interface) (GROPP; LUSK; SKJELLUM, 1999) e
PVM (Parallel Virtual Machine) (GEIST et al., 1995).
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Neste trabalho, optou-se por utilizar uma arquitetura de memdria distribuida, mais espe-
cificamente um cluster de computadores. A escolha por clusters justifica-se principalmente por
sua maior escalabilidade e custo-beneficio em relacdo a ambientes com memoria compartilhada
(RAGGER et al., 1999). De fato, arquiteturas com memoria compartilhada sao mais dificeis de se-
rem expandidas, devido a saturacdo do barramento de memoria, aumento da contencao devido
ao acesso simultineo a mesma memoria, aumento do consumo energético, aumento do calor
gerado, entre outros fatores (GRAMA et al., 2003). Por outro lado, os clusters de computadores
permitem aumentar a capacidade computacional pela adicao de novos nds a rede, geralmente
com hardware comum e de menor custo. Essa flexibilidade torna os clusters de computadores
uma alternativa para a execugao de algoritmos paralelos de maior porte, oferecendo uma boa
relagdo entre desempenho e o investimento necessario (SKORPIL; OUJEZSKY, 2022; DONGARRA;
HEMPEL; WALKER, 1993).

Para a comunicagdo entre processos, foi utilizada a biblioteca de troca de mensagens
MPI, um padrdao amplamente adotado em aplicacdes de alto desempenho. A escolha pelo uso
do MPI se justifica por sua ampla aceitagdo na comunidade de computacio de alto desempe-
nho, sua portabilidade entre diferentes plataformas e sua eficiéncia em clusters de computado-
res (SKORPIL; OUJEZSKy; TULEJA, 2020). Outra alternativa seria o uso do PVM (Parallel Virtual
Machine), amplamente utilizado antes da padronizacao do MPI, porém o uso dessa foi descon-

siderado devido a sua baixa utilizagao atualmente.

4.2 CLUSTERS DE COMPUTADORES

Os clusters de computadores surgiram como uma alternativa de baixo custo para aten-
der as crescentes demandas computacionais de aplicagdes cientificas e industriais. O desen-
volvimento dos clusters ganhou forga a partir da década de 1990, impulsionado pela crescente
disponibilidade de computadores com precos acessiveis e pela evolugdo das redes de locais de
comunicacdo (BUYYA, 1999).

A arquitetura dos clusters de computadores foi popularizada com o projeto Beowulf,
desenvolvido em 1994 na National Aeronautics and Space Administration (NASA). O projeto
Beowulf utilizou computadores pessoais convencionais conectados por uma rede Ethernet para
formar um sistema de alto desempenho, mostrando que era possivel alcancar um alto poder
computacional sem o uso de supercomputadores proprietdrios e de alto custo (BECKER et al.,
1995). Assim, a arquitetura Beowulf se consolidou como uma referéncia para o desenvolvi-
mento dos clusters de computadores. A Figura 17 apresenta uma imagem do cluster desenvol-

vido no projeto Beowulf da NASA.
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Figura 17 — Cluster com arquitetura Beowulf

Fonte: Adaptado de (FOUNDATION, 2025)

A ideia central de um cluster é agrupar diversos computadores independentes para atu-
arem de forma cooperativa para a execucdo de tarefas paralelas ou distribuidas. Neste caso,
cada n6 em um cluster corresponde a um computador completo, operando com sua prépria me-
moria e sistema operacional. A comunica¢@o entre os nds € realizada por meio de uma rede,
geralmente utilizando protocolos de comunicac¢ao padronizados, como por exemplo, o TCP/IP
(Transmission Control Protocol/Internet Protocol). Neste caso, a troca de informagdes entre
os processos € realizada através de mecanismos explicitos de comunica¢do, como o envio de

mensagens através de bibliotecas especificas, como por exemplo, o MPI (BUYYA, 1999).

Os clusters de computadores sdo altamente escaldveis, permitindo o aumento da ca-
pacidade computacional por meio da simples adicdo de novos nés a rede. Essa escalabilidade
contrasta com as limitagdes fisicas arquiteturais encontradas em sistemas com memdoria com-
partilhada, que geralmente enfrentam gargalos de barramento, contenc¢ao por acesso simultaneo
a memdria, e restricdes energéticas e térmicas (GRAMA et al., 2003). Além disso, clusters ofe-
recem uma otima relagdo custo-beneficio, pois podem ser compostos por maquinas comuns
(por exemplo, computadores pessoais ou servidores simples), conectadas por uma rede de com-
putadores com baixo custo. Isso torna essa arquitetura atrativa para instituicdes de pesquisa e
ambientes académicos, que demandam de alto desempenho sem investimentos elevados (NG-
XANDE; MOOROSI, 2014).

A principal desvantagem dos clusters de computadores reside no custo adicional de
comunicacdo. De fato, a troca de informagdes entre processos exige operacdes de envio e rece-
bimento por meio da rede, o que acarreta em uma maior laténcia em comparacao com acessos

a uma memoria compartilhada. Esse fator pode impactar negativamente no desempenho de
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aplicagdes que exigem comunicagdo frequente (BUYYA, 1999; RAGGER et al., 1999). Assim, os
clusters de computadores ndo sdo adequados para tarefas de baixa granularidade, ou seja, ta-
refas muito pequenas que exigem pouca computagdo por unidade de trabalho. Nesses casos, o

custo da comunicacdo pode superar o ganho obtido com a paralelizacdo (MARTIN et al., 1997).

Apesar de oferecerem uma boa relagdo custo-beneficio, os clusters de computadores
ainda demandam uma infraestrutura fisica adequada, com rede dedicada, fornecimento elétrico
estdvel e refrigeracdo apropriada. Esses requisitos podem representar um desafio logistico e
de custos, embora o custo total ainda seja significativamente inferior ao de supercomputadores
proprietédrios e de alto desempenho. Dessa forma, os clusters mantém-se como uma solug¢do
vidvel e economicamente atrativa para a execucdo de aplicagdes cientificas e académicas que
exigem grande capacidade de processamento (CHANDRAKALA ez al., 2023; MARTIN et al., 1997).

4.3 MPI - MESSAGE PASSING INTERFACE

Para que os n6s de um cluster possam cooperar € necessario um mecanismo de co-
municagdo entre os processos. Nesse contexto, destaca-se o MPI, uma biblioteca padronizada e
amplamente utilizada que prové os recursos necessarios para troca de mensagens e coordenacao
entre os processos que compdem uma aplicacdo paralela (SKORPIL; OUJEZSKy; TULEJA, 2020;
ZOUNMEVO et al., 2018; GRAMA et al., 2003). A popularidade do MPI se deve a combinagdo de
desempenho, escalabilidade e flexibilidade. Além disso, o MPI € altamente portavel e compati-
vel com diferentes plataformas, caracteristicas que contribuiram para sua consolida¢do como o

principal padrdo de comunica¢do em sistemas paralelos de alto desempenho.

O padrao MPI define um conjunto de fun¢des que permite a execugao paralela coopera-
tiva entre multiplos processos, mesmo que estejam distribuidos em diferentes computadores de
uma rede. A forma mais comum de utilizagao do MPI € seguindo o paradigma conhecido como
Single Program, Multiple Data (SPMD), no qual todos os processos executam 0 mesmo pro-
grama, mas operam sobre diferentes dados. Neste caso, cada processo possui um identificador
unico e o comportamento de cada processo pode ser diferenciado com base nesse identificador,
permitindo especificar as instrucdes que cada um deve executar (GRAMA et al., 2003; GROPP;
LUSK; SKJELLUM, 1999).

Entre as principais funcionalidades do MPI estdao: mecanismos de envio e recebimento
de mensagens ponto a ponto; operagdes coletivas de comunicagdo; e rotinas de sincronizacao
entre processos (DONGARRA; HEMPEL; WALKER, 1993; GROPP; LUSK; SKJELLUM, 1999; ZHOU;
GRACIA; SCHNEIDER, 2020).

A comunicagdo ponto a ponto permite o envio e recebimento de mensagens entre dois
processos especificos. Essa modalidade € fundamental para a troca de mensagens entre pares
de processos, oferecendo suporte para a troca de informacdes de forma bloqueante e ndo blo-

queante. Esse tipo de comunicacdo é apropriada para algoritmos que executam trocas diretas de
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informagdes entre os processos, como no modelo mestre-escravo, em que um processo mestre
distribui tarefas para escravos e coleta os resultados individualmente (GROPP; LUSK; SKJELLUM,
1999).

A comunicacdo coletiva envolve multiplos processos simultaneamente e € essencial em
operacdes que requerem cooperacdo entre todos os processos da aplicagdo, como dissemina-
cdo de dados, agregacao de resultados ou sincronizacdo de estados. Um exemplo € a operacao
de broadcasting, que transmite uma mensagem de um processo para todos os demais. Outra
operacgdo coletiva amplamente empregada € a reducdo, a qual realiza operacdes, como soma
ou maximo, sobre dados provenientes de multiplos processos, consolidando o resultado em um
Unico processo (ZHOU; GRACIA; SCHNEIDER, 2020).

Por fim, a sincronizacdo entre processos garante a coordenacdo do fluxo de execugao
em programas paralelos. O MPI oferece primitivas como barreiras, que bloqueiam todos os
processos participantes até que todos tenham alcangado um ponto especifico do cddigo. Essa
funcionalidade € essencial para manter a consisténcia do estado global e evitar condi¢cdes de
corrida, especialmente em secdes do programa que dependem da conclusdo simultanea de mul-
tiplas tarefas para prosseguir (GROPP; LUSK; SKJELLUM, 1999).
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5 IMPLEMENTACAO DESENVOLVIDA

Este capitulo apresenta a implementacdo do algoritmo genético para o Flow-Shop per-
mutacional. Inicialmente, é descrita a versao sequencial, abordando as estruturas de dados utili-
zadas e a implementacdo dos operadores genéticos. Em seguida, apresenta-se a implementacao

paralela baseada no modelo de ilhas e desenvolvida com o uso da biblioteca MPI.

5.1 ALGORITMO GENETICO SEQUENCIAL

A implementacao sequencial foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacao C
padrdao ANSI. Esse tem inicio pela leitura dos dados da instancia do problema de escalonamento
do tipo Flow-Shop permutacional. Os dados devem estar armazenados em um arquivo texto no
formato estabelecido por Taillard (1993). Neste, a primeira linha contém a quantidade de tarefas
e de maquinas. Em seguida, em cada linha (uma por mdquina) tem-se os tempos de cada tarefa.
No Listagem 1 é possivel ver um exemplo onde na primeira linha tem-se uma instancia com 20
tarefas e 5 maquinas. Em seguida, cada linha apresenta o tempo de processamento das 20 tarefas
em cada mdquina. Na implementacao desenvolvida, os dados lidos do arquivo sdo armazenados

em uma matriz bidimensional, onde cada linha representa uma maquina e as colunas as tarefas.

Listagem 1 — Formato Taillard (1993)

20 5

54 83 15 71 77 36 53 38 27 87 76 91 14 29 12 77 32 87 68 94
79 3 11 99 56 70 99 60 5 56 3 61 73 75 47 14 21 86 5 77
16 89 49 15 89 45 60 23 57 64 7 1 63 41 63 47 26 75 77 40
66 58 31 68 78 91 13 59 49 85 85 9 39 41 56 40 54 77 51 31
58 56 20 85 53 35 53 41 69 13 86 72 8 49 47 87 58 18 68 28

Ap0s a etapa de leitura dos dados, inicia-se a execugdo do algoritmo genético, o qual se-
gue a estrutura tradicional (Figura 18). Primeiramente, realiza-se a inicializa¢do da populagdo,
que corresponde ao conjunto de solugdes vidveis para o problema. Também sdo inicializadas
as estruturas utilizadas para o controle de parada. Em seguida, cada individuo € avaliado con-
forme a func¢do objetivo, que calcula o tempo total de execugdo da solucao. Apds essa etapa, a
populacdo € ordenada usando o algoritmo quicksort, e o individuo com menor tempo total de

execucdo €é armazenado, sendo tratado neste trabalho como o melhor individuo.

No lago principal, a cada geragdo € verificada a condi¢cao de parada, baseada no nimero
de geracdes consecutivas sem melhoria no melhor individuo armazenado. Caso o critério de
convergéncia nio seja atendido, o contador de gera¢des sem melhoria € atualizado. A formacao
da proxima geracdo segue as seguintes etapas: selecao por torneio para escolha dos pais; cru-

zamento para recombinar partes das solu¢des; mutacdo para introdugdo de variagdes; avaliacao




dos descendentes com base na fun¢@o objetivo; e substitui¢do, na qual novos individuos sao
inseridos na popula¢do nao protegida por elitismo. Ao final desse ciclo, o melhor individuo é

atualizado sempre que uma solu¢do com tempo total de execugdo inferior for encontrada.

Figura 18 — Algoritmo genético sequencial

Inicializacao da

—_——-1 = _ T = =
¥

Checagem de

populagao inicial Condigao de Atualizagao do Salvamento das métricas de
s et || Seciin o e
(Geracoes 3 sem melhoria P

Fungao objetivo

Para cada novo individuo

L 4

Ordenagao da
populagio

1

Atualizagdo do I
melhor individuo 1
geral

Selecao por torneio

h 4

—_— e e o —

!
[
|
|
[
: Cruzamento | Substituigio I N
|
[
|
|
\

Atualizagao do
melhor individua ]
! 1 X
1
Mutagao Fungao Objetivo ] 1
Inicializagao de 1
métricas de | ‘T‘ i
progresso para LIRS sy
controle de parada S e e e e - - -,

Fonte: O Autor.

Na implementagdo desenvolvida, cada solucdo candidata é representada por um vetor
de inteiros que descreve uma permutacdo de tarefas. A posicdo correspondente do vetor in-
dica a ordem de processamento da tarefa. A populacio € formada por uma colecdo de vetores,

conforme apresentado na Figura 19.

Figura 19 — Armazenamento da populacdo

[

[ 3, 4,2, 1]

1]

Fonte: O Autor.

A populagdo inicial é gerada de forma aleatdria. Para isso, parte-se de uma lista orde-
nada de tarefas, chamada de cromossomo identidade, e aplica-se um algoritmo de embaralha-

mento, que troca os elementos de posi¢cdo. A quantidade de trocas realizadas € proporcional
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ao nimero de tarefas presentes no cromossomo. Esse procedimento garante que ndo existam
repeti¢des de tarefas dentro de cada individuo. A Figura 20 ilustra o processo de embaralha-
mento para criagdo de um cromossomo. Esse processo pode gerar individuos com a mesma
permutacdo, porém isso ndo compromete o funcionamento do método, pois a diversidade tende
a aumentar nas geracdes seguintes com a aplicacdo das operacdes de selecdo, cruzamento e

mutacdo.

Figura 20 — Criagdo dos cromossomos via embaralhamento

Cromossomo Identidade

[ 1, 2,3, 4]
[ 1, 2,3, 4]
[ 1, 4,3, 2]
[ 2, 4,3, 1]
[ 2,3, 4, 1]

Cromossoma Inicial Efetivo

Fonte: O Autor.

A fungdo objetivo retorna o tempo total de execugdo das tarefas de uma solugdo repre-
sentada pelo cromossomo. Em Flow-Shop, cada tarefa passa por todas as maquinas na mesma
ordem. A Figura 22 ilustra o cdlculo da funcdo objetivo para a permutacio cuja ordem de exe-
cucdo é: Tarefa 2, Tarefa 1, Tarefa 4 e Tarefa 3. Nesse exemplo, o tempo total de execucao
corresponde ao instante em que a ultima tarefa da sequéncia é concluida na dltima mdaquina.
Dessa forma, o valor da funcdo objetivo € definido pelo término da Tarefa 3 na Mdquina 4,
resultando em um tempo total de 18 segundos.

O célculo matematico da fungdo objetivo segue uma légica simples. Para iniciar uma
subtarefa em uma madaquina, duas condi¢des precisam estar verdadeiras a0 mesmo tempo: a
propria tarefa ja deve ter terminado na méquina anterior € a maquina atual deve estar livre.
O inicio ocorre no instante mais tarde entre esses dois momentos, € o término € esse inicio
somado a duracdo da subtarefa. Em outras palavras, a subtarefa espera o que for necessério,

seja a chegada da tarefa vinda da mdquina anterior, seja a liberagdo da maquina atual.

A Figura 21 mostra esse principio em um caso simples. A subtarefa azul dura trés se-
gundos. A tarefa chega da maquina anterior aos cinco segundos, porém a maquina atual so fica
livre aos sete segundos. Como € preciso respeitar as duas condicdes, a execu¢cdo comeca aos

sete e termina aos dez segundos.

Aplicando o mesmo procedimento para todas as barras, construimos o grafico completo
da Figura 22, correspondente a permutacdo Tarefa 2, Tarefa 1, Tarefa 4, Tarefa 3. Observe trés
momentos que deixam a ldgica clara. Na Mdquina 1, a Tarefa 1 dura trés segundos e comeca
aos dois segundos, quando a miquina fica disponivel, terminando aos cinco. Na Mdaquina 2, a

Tarefa 3 dura trés segundos, chega dessa mesma tarefa da maquina anterior aos doze segundos
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Figura 21 — Tempo Final de uma Subtarefa
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Fonte: O Autor.

e encontra a maquina livre no mesmo instante, por isso termina aos quinze. Na Méquina 4, a
ultima subtarefa da Tarefa 3 dura um segundo e apenas pode iniciar aos dezessete, instante em
que a maquina esté livre e a tarefa chega de M3. Ao finalizar essa barra, o rel6gio marca dezoito

segundos.

O valor da fun¢ao objetivo € exatamente esse ultimo término observado na dltima ma-
quina. Para a sequéncia ilustrada, o tempo total de execuc¢do € de dezoito segundos, que coincide

com o final da dltima barra do gréfico.

Figura 22 — Avaliacdo da funcao objetivo.

Melhor Permutacao C,le Tarefa 2 Tarefa 1 Tarefa 4 Tarefa 3
Tarefas Encontrada:

Tarefa 1
Tarefa 2
P 51 851 51 51
Maquina 195 segs 3 segs 3 segs 4 segs. Tarefa 3
Tarefa 4
. 5 5 52 52
Maquina 2 - 1s 2 segs 2 segs 3 segs
L1 ] 53 53 53 53
Maquina 3 3 segs 4 segs 4 segs 25805
P, 54 54 L 54
Maquina 4 2 segs 3 segs 2 segs 1s
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo

Fonte: O Autor.

A selecdo dos pais € realizada pelo método de torneio bindrio. Em cada torneio, dois
individuos sdo escolhidos aleatoriamente na populacio e compara-se o valor da funcao objetivo
de cada um. O individuo com menor tempo total de execucdo é selecionado para compor o
conjunto de pais. Esse processo € repetido até que o nimero necessario de pais seja obtido
para o cruzamento. O método de torneio foi adotado por sua simplicidade e eficiéncia, além de

manter um bom equilibrio entre pressao seletiva e diversidade populacional.

O cruzamento € realizado utilizando o cruzamento por ordem, na sua variacio de dois

pontos de corte (REEVES, 1995). Conforme pode ser observado na Figura 23, primeiramente,
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selecionam-se dois pontos aleatdrios no primeiro pai e copia-se o segmento compreendido entre
eles para o descendente. Em seguida, as posi¢des restantes sdo preenchidas com os genes do

segundo pai, mantendo-se a ordem original e evitando duplicagdes.

Figura 23 — Funcao de cruzamento
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Fonte: O Autor.

ApOs a geracdo de cada descendente, procede-se a substituicdo dos individuos, man-
tendo constante o tamanho da populacdo. Neste caso, adotou-se um elitismo, onde uma fracao
pré-determinada por parametros dos melhores individuos € preservada integralmente. Essa fra-
¢do € um valor predefinido no inicio da execu¢do do algoritmo genético. Em seguida, os novos

piores individuos sdo substituidos até completar a populacao.

A mutacdo foi implementada por meio do operador de troca, no qual duas posi¢cdes
aleatdrias do cromossomo tém seus genes trocados entre si. A aplicacdo desse operador é con-
trolada por uma taxa de mutacdo pré-definida. Essa taxa determina a propor¢ao de individuos

da populagdo que sofrerdo mutagdo a cada geracdo, sendo ajustada experimentalmente.

A condicao de parada do algoritmo € atingida quando a melhor solu¢@o ndo se modifica
durante um ndmero consecutivo de geracdes predefinido, ou pelo atingimento de um limite
maximo de geragdes. O controle desse critério € realizado por meio de um contador, que é
incrementado a cada iteragdo em que a melhor solu¢do permanece inalterada. Quando uma

nova solu¢@o de melhor desempenho € encontrada, o contador € reiniciado.

5.2 IMPLEMENTACAO DO MODELO DE ILHAS

A paralelizacdo foi realizada utilizando a biblioteca Open Message Passing Interface
(OpenMPI) na sua versdo 4.1.2, que implementa o padrao MPI versdo 3.1. No modelo em ilhas,
cada processo executa uma instancia independente do algoritmo genético, que corresponde a
uma ilha. A Figura 24 apresenta a estrutura basica do modelo implementado, onde o fluxo
basico do algoritmo permanece idéntico ao sequencial, e as extensdes paralelas sdo destacadas

em azul
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Figura 24 — Implementacdo do Modelo em Ilhas
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Fonte: O Autor.

A inicializa¢do do MPI corresponde a obtencdo dos identificadores dos processos (fun-
¢do MPI_Comm_rank) e do nimero total de processos (funcdo MPI_Comm_size). ApoOs,
tem-se a configuracdo de uma topologia virtual, que corresponde a uma topologia cartesiana
bidimensional criada através da fungdo MPI_Cart_create. Essa estrutura define uma topo-
logia 16gica em grade, na qual cada processo € associado a uma coordenada e seus vizinhos
diretos sdo obtidos com chamadas a MPI_Cart_shift. Por exemplo, na Figura 25, con-
siderando uma configuragdo de 16 processos organizados em uma grade 4 X 4, o processo de
identificador 5 estaria localizado na posi¢do (1, 1) da malha, tendo como vizinhos diretos os pro-
cessos de identificadores 1 (acima), 9 (abaixo), 4 (a esquerda) e 6 (2 direita). Essa vizinhanca é
automaticamente identificada pela operacdo MPI_Cart_shift, que retorna os identificado-
res dos processos vizinhos, permitindo que cada processo estabeleca comunicagdo apenas com

seus vizinhos definidos pela topologia.
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Figura 25 — Topologia Virtual

Fonte: O Autor.

A migra¢do ocorre de forma periddica em um nimero parametrizado de geragdes de-
finido previamente. Durante esse periodo, cada subpopulagdo evolui de maneira independente,
permitindo a exploracdo local do espaco de busca antes da troca de informagdes genéticas. Apos
o alcance desse intervalo, inicia-se o evento de migracdo, que é conduzido em duas fases distin-
tas e sincronas: primeiro envolvendo os processos vizinhos no eixo vertical e, em seguida, no
eixo horizontal (Figura 26). Essa divisao em duas etapas garante que, em cada fase, o trafego de
mensagens ocorra apenas entre pares exclusivos de processos, evitando dependéncias circula-
res € possiveis condigdes de bloqueio (deadlocks*) durante a comunicagdo (CANTU-PAZ, 2000;
ALBA, 2005). Cada troca € realizada por meio da funcdo MPI_Sendrecv, que efetua o envio
e o recebimento de dados de forma simultanea entre os pares definidos pela topologia. Entre as
duas etapas, sdo aplicadas barreiras de sincronizacdo (MPI_Barrier) para garantir que todas

as trocas tenham sido concluidas antes do inicio da préxima fase.

Figura 26 — Migracdo: fase vertical e fase horizontal
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Fonte: O Autor.

O termo deadlock refere-se a uma condi¢do de bloqueio mituo em sistemas concorrentes, na qual dois ou
mais processos ficam indefinidamente esperando por recursos ou mensagens uns dos outros, impedindo o
prosseguimento da execucdo. Em comunica¢des MPI, isso ocorre quando processos utilizam operacdes de
envio e recebimento bloqueantes sem uma ordem de sincronizagdo adequada (GRAMA et al., 2003).
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O critério de parada considera a estagnacdo em cada ilha ou na populacdo global. Para
monitorar a estagnacdo global, é obtido o valor do melhor individuo de todas as ilhas utilizando
a operacdo MPI_Allreduce, com o parametro MPI_MIN. A execugao € encerrada quando
o melhor valor global permanece inalterado por um nimero consecutivo de geracdes. Além
disso, cada processo verifica se sua populacao entrou em estagnacao local (plateau) e comunica
esse estado aos demais. A execugdo € encerrada quando o nimero de ilhas em plateau atinge o
quérum? definido de 75% das ilhas.

Para a selecdo dos individuos migrantes, foi utilizada uma politica hibrida denominada
Elite, Novidade, Mutado, Aleatério (ENMA) (ALBA, 2005; EIBEN; SMITH, 2015). Essa politica
€ composta por quatro grupos de individuos. O primeiro grupo, denominado elite (E), consiste
nos melhores individuos da populagdo local. O segundo grupo, denominado novidade (N), é
formado por individuos estruturalmente distintos da elite local. Para a avaliacdo dos individuos
foi utilizado o coeficiente de correlacio de postos de Spearman (ZAEFFERER, 2014)!. Essa mé-
trica garante que os individuos selecionados para migracdo ndo sejam redundantes em relacao
a elite, mantendo a diversidade entre as ilhas. O terceiro grupo, elite mutada (M), representa
versoes perturbadas da elite, produzidas por mutacdes leves. Por fim, o grupo aleatério (A) é

composto por individuos selecionados aleatoriamente.

Ap6s a recepgdo dos migrantes, a substituicdo dos individuos locais € conduzida por um
mecanismo de aglomerag¢do, que prioriza a substitui¢do de individuos semelhantes aos imigran-
tes, identificados através do coeficiente de correlagdo de postos de Spearman (REEVES, 1995).
Esse processo ¢ complementado por uma politica de restricdo temporal de migrag¢do, que im-

pede que os individuos recém recebidos sejam imediatamente reenviados em novas trocas.

O termo quérum refere-se a fragdo minima de processos que precisam atender a uma determinada condig@o
simultaneamente. Neste caso, representa a propor¢ao de ilhas em estagnacao local necessdria para disparar a
parada coletiva.

Mede o desvio posicional entre duas permutacdes, somando as diferencas absolutas entre as posi¢des corres-
pondentes. Por exemplo, considere dois cromossomos representados pelas permutagdes A = [1,2,3,4,5] e
B = [2,1,3,5,4]. A soma das diferengas de posicdo é |1 — 2| + (2 — 1|+ |3 —3|+ |4 — 5|+ |5 — 4| = 4.
Esse valor indica a distancia estrutural entre as duas solu¢des — quanto maior o valor, mais distintas s@o as
permutagdes.
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6 TESTES E ANALISE DE RESULTADOS

Este capitulo apresenta uma andlise dos principais resultados obtidos neste trabalho.
Inicialmente sdo apresentados os resultados da versdao sequencial do algoritmo genético. Em
seguida, sdo apresentados os resultados do modelo em ilhas, considerando diferentes arranjos
de migragdo. Por fim, € apresentada uma comparacao entre as versodes sequencial e o modelo

em ilhas.

6.1 BASE DE TESTES

Para os testes, foi utilizada a instancia talll de Flow-Shop permutacional composta
por 500 tarefas e 20 mdquinas, gerada a partir da semente 1368624604 proposta por Taillard
(1993). Essa colecdo de instancias € amplamente utilizada como referéncia na literatura por
representar casos de alta complexidade computacional. O autor reporta, para essa instancia, um
melhor tempo total de processamento das tarefas de 26.699 unidades, valor denominado como
limite superior (Upper Bound (UB)), obtido por meio de um algoritmo metaheuristico de busca
tabu.

6.2 RESULTADOS DA IMPLEMENTACAO SEQUENCIAL

O desempenho de um algoritmo genético € fortemente influenciado por diversos pa-
rametros, entre os quais se destacam: o tamanho da populagdo, o critério de convergéncia, a
quantidade de individuos novos introduzidos a cada geragdo, as probabilidades de cruzamento
e mutacdo, o tamanho do torneio e a taxa de elitismo. Cada um desses fatores impacta dire-
tamente na qualidade média das solu¢des e o tempo de convergéncia (ALBA, 2005; REEVES,
1995; HOLLAND, 1992). Os efeitos desses parametros sao apresentados nesta secdo. Para tanto,
cada configuracao foi executada 15 vezes, sendo reportada a média do melhor tempo total de
execucdo das tarefas, o desvio padrdo entre replicacdes, o melhor valor observado e o nimero
médio de geracdes até o término. Apds o termino de cada execucao, o melhor valor definido do

parametro foi utilizado nos testes subsequentes.

6.2.1 Tamanho da Populacao

A Figura 27 apresenta o impacto do tamanho da populagdo sobre o melhor tempo total
das tarefas. Observa-se uma melhora mais significativa ao aumentar o tamanho da populagao de
100 para 500 individuos, com uma reducdo média de aproximadamente 110 unidades de tempo.
A partir desse ponto, os ganhos tornam-se menores. Entre populag¢des de 900 e 1.700 individuos,

a diferenca média € inferior a 60 unidades, indicando que o aumento do custo computacional



nao se justifica pelos ganhos obtidos. Assim, optou-se pela utilizacdo de uma populagdo de 900

individuos para os demais testes.

Figura 27 — Influéncia do Tamanho da Populagao
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Fonte: O Autor.

Esse comportamento é também € observado em estudos prévios sobre algoritmos gené-
ticos aplicados ao problema de Flow-Shop, que também relatam ganhos expressivos apenas nas
faixas iniciais de aumento da populacdo e saturacdo a partir de valores intermedidrios (REEVES,
1995; ARMENTANO; RONCONI, 1999; RUIZ; MAROTO, 2005). Além disso, essa configuracao atin-
giu um tempo de execugdo médio (valor da funcdo objetivo) de 26801, 0. Observa-se que o valor
obtido € ligeiramente inferior ao UB de 26.699 unidades. Contudo, em 13, 3% das réplicas, esse

limite foi superado.

6.2.2 Critério de Convergéncia

Foram realizados testes considerando como critério de parada o nimero méaximo de
iteracdes consecutivas sem melhoria antes de encerrar a execucdo. Valores baixos interrom-
pem a busca precocemente, enquanto valores altos prolongam a exploracao, porém com maior
custo de tempo. A Figura 28 mostra que o aumento do limiar de estagnagdo tende a melhorar
a qualidade média das solucdes, mas com ganhos cada vez menores. Com um limite de 30.000
geracdes, obteve-se um valor médio da fungdo objetivo de 26.837,40. Ao aumentar o limite
para 45.000 geragdes, o valor médio passou para 26.805, 87, o que representa uma melhoria de
apenas 0, 12% na qualidade da solugdo produzida pelo algoritmo genético. Em contrapartida, o
tempo de execugdo das simula¢des aumentou cerca de 35%. Dessa forma, optou-se pela utiliza-

¢do de um limite de 30.000 geragdes, por representar um equilibrio entre qualidade da solugdo
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e custo computacional. Nestas configuragdes, 13.3% das replicagdes ultrapassaram o limite de

referéncia UB de 26.699 unidades.

Figura 28 — Avaliacdo do Critério de Convergéncia
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A Figura 29 apresenta a convergéncia ao longo das geracdes para diferentes limiares
de estagnacdo. Observa-se, que as curvas apresentam comportamento semelhante, convergindo
rapidamente e estabilizando por volta de 50.000 geracdes. Limiares mais altos apenas aumentam

o tempo de execucdo, resultando em ganhos pequenos.

Figura 29 — Melhor individuo em Funcdo do Numero de Geragdes.
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Fonte: O Autor.

6.2.3 Taxa de Introducio de Individuos Novos

A taxa de introdu¢do de individuos novos por geragdo controla a propor¢ao da popula-
¢do que € substituida a cada iteracdo. Esse parametro determina o equilibrio entre a estabilidade
populacional e a introdug¢do de diversidade. Em taxas muito baixas, o algoritmo tende a estagna-
¢do, e em taxas elevadas, o custo de avaliacdo cresce rapidamente e a populagdo perde estrutura
evolutiva (BRINDLE, 1983; GREFENSTETTE, 1992; ALBA, 2005; EIBEN; SMITH, 2015). Na litera-
tura, a substitui¢ao parcial € a abordagem mais comum em problemas de escalonamento do tipo
Flow-Shop, com valores tipicos entre 5% e 30% da populacio (ARMENTANO; RONCONI, 1999;
RUIZ; MAROTO, 2005).

A Figura 30 apresenta o desempenho do algoritmo para diferentes probabilidades de
introducdo de novos individuos. A partir de 30%, o ganho de qualidade, tanto em resultado
final quanto em média, torna-se pequeno, enquanto o tempo de execugdo cresce rapidamente.
Observa-se, portanto, que o aumento da taxa de substituicdo ndo compensa o custo computaci-
onal adicional de avaliacdo. Além disso, a taxa de 10% ja proporciona uma melhoria no valor
médio da fung@o objetivo (26777, 47), sendo que 26,6% das replicagdes atingiram o valor de

referéncia de 26.699 unidades.
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Figura 30 — Avaliacao da Taxa de Introducao de Individuos Novos
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Fonte: O Autor.

6.2.4 Probabilidade de Cruzamento

A probabilidade de cruzamento define a frequéncia com que os individuos seleciona-
dos geram descendentes por meio da recombinacdo de seus genes. Esse parametro controla o
equilibrio entre a explorac¢do de novas regides do espago de busca e a preservacao de estruturas
promissoras ja encontradas. Valores baixos reduzem a capacidade de exploracdo, tornando o
algoritmo excessivamente dependente da mutacdo, enquanto valores muito altos podem com-
prometer a diversidade populacional e levar a convergéncia prematura (HOLLAND, 1992; GOLD-
BERG, 1989; EIBEN; SMITH, 2015). Na literatura, ¢ comum empregar probabilidades de cruza-
mento elevadas, geralmente entre 70% e 95%, especialmente em representagdes permutacionais
aplicadas ao problema de Flow-Shop (REEVES, 1995; RUIZ; MAROTO, 2005; ALBA, 2005).

A Figura 31 apresenta o comportamento do algoritmo para diferentes probabilidades de
cruzamento. Observa-se que a configuragdo de 95% apresentou o melhor desempenho global,
com um valor médio da fung¢io objetivo de 26.815, 60. Dessa forma, a taxa de 95% foi adotada
como configuragdo padrio. Neste caso, 26, 6% das replicagdes atingiram o valor de referéncia
UB.

6.2.5 Probabilidade de Mutacao

De modo geral, utilizam-se faixas entre 5% e 30% em representagdes permutacionais
aplicadas ao problema de Flow-Shop (REEVES, 1995; ARMENTANO; RONCONI, 1999; RUIZ; MA-
ROTO, 2005). A Figura 32 mostra o comportamento do algoritmo para diferentes probabilida-
des de mutagdo. Observa-se que valores muito baixos (10%-20%) resultaram em piores médias

da func¢do objetivo. Observa-se que o desempenho melhora progressivamente até aproximada-
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Figura 31 — Avaliag¢do da Probabilidade de Cruzamento
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mente 40%, ponto em que se obtém o melhor equilibrio entre qualidade média (26.788,07)
e estabilidade dos resultados. A partir desse valor, os resultados apresentam apenas variagdes
pouco significativas. Com essa configugio, 33,3% das replicacdes atingiram o valor UB de

referéncia.

Figura 32 — Avaliacdo da Probabilidade de Mutagdo
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6.2.6 Tamanho do Torneio

O tamanho do torneio controla a intensidade da selecdo no: torneios maiores favore-
cem a escolha dos melhores individuos, acelerando a convergéncia, enquanto torneios menores
preservam mais diversidade. A literatura recomenda valores reduzidos, geralmente entre 2 e 5
participantes, por oferecerem um bom equilibrio entre intensifica¢io e diversidade (GOLDBERG,
1989; EIBEN; SMITH, 2015; ALBA, 2005).

A Figura 33 apresenta o impacto desse parametro sobre o desempenho do algoritmo.
Observa-se que, dentro da faixa avaliada de 2 a 10 participantes, o efeito do tamanho do torneio
sobre a qualidade final é moderado, com bons resultados entre 3 e 6 participantes. Em tais
casos, todas as configuragoes atingiram 86, 6% de ocorréncias no valor de referéncia UB. Assim,

optou-se por um tamanho de torneio igual a 5.

Figura 33 — Desempenho do algoritmo para diferentes tamanhos de torneio
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6.2.7 Taxa de Elitismo

Em algoritmos genéticos cldssicos, costumam ser adotadas taxas baixas de elitismo, ti-
picamente entre 1% e 20% da populacdo, para preservar diversidade e reduzir o risco de conver-
géncia prematura (GOLDBERG, 1989). Em problemas de escalonamento, essa pratica também
¢ comum, pois a qualidade da solucdo depende da recombinacdo de sequéncias promissoras
(REEVES, 1995; RUIZ; MAROTO, 2005). Como neste trabalho foi utilizada uma populacdo rela-
tivamente grande (900 individuos), avaliou-se uma faixa mais ampla de elitismo, entre 5% e
50%.

A Figura 34 mostra que o efeito desse parametro sobre a funca@o objetivo. Os resultados
apresentaram uma variacdo de cerca de 50 unidades de tempo, correspondendo a menos de
0, 2% em relagdo ao melhor valor obtido. Observa-se ainda que as melhores médias ocorreram

na faixa de 30% a 45% de elitismo. Dentro desse intervalo, a taxa de 45% apresentou um dos
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melhores valores médios (26.616, 73) com o segundo menor desvio padréo (51, 22), e 100% das

replicagdes atingindo o valor de referéncia UB de 26.699 unidades.

Figura 34 — Avaliacdo da taxa de elitismo
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6.2.8 Parametros Finais do Modelo Sequencial

A partir dos testes, foi definida uma configuracdo de referéncia. Essa configuracdo ¢
apresentada no Quadro 1 e corresponde ao conjunto de parametros que apresentou o melhor
equilibrio entre a qualidade das solucdes, a estabilidade entre replicacdes e o custo computaci-
onal dentro das faixas testadas.

Quadro 1 — Parametros finais do algoritmo genético sequencial

Parametro Valor adotado
Tamanho da populagado 900 individuos
Critério de convergéncia 30.000 geragdes sem melhoria
Taxa de introdugdo de individuos novos  10% da populag@o por geracdo
Probabilidade de cruzamento 95%
Probabilidade de mutagio 40%

Tamanho do torneio 5 individuos

Taxa de elitismo 45% da populagdo

Fonte: O Autor.

A configuracdo alcangou a média final da funcdo objetivo de 26.616, 2, com desvio pa-
drdo 55, 74. Com essa configuragio, 100% da replicagdes atingiram o valor de UB de referéncia.
Essa configuracdo foi adotada em todas as subpopulacdes do modelo em ilhas, servindo como

base para todos os testes.

6.3 AVALIACAO DO MODELO EM ILHAS

Esta secdo apresenta a andlise do modelo em ilhas, avaliando o ndimero de ilhas e o nui-
mero de geracdes entre migragdes, uma vez que esses fatores influenciam diretamente o equili-

brio entre diversidade populacional, qualidade das solu¢des e custo computacional.

6.3.1 Numero de Ilhas

O nimero de ilhas define o grau de paralelismo do algoritmo e o nivel de isolamento
evolutivo entre as subpopulacdes. A divisdo da populacdo global em multiplas ilhas permite
que diferentes regides de busca sejam exploradas simultaneamente, reduzindo o risco de con-
vergéncia prematura e favorecendo a descoberta de solucdes de melhor qualidade (ALBA, 2005;
CANTU-PAZ, 2000). Na literatura, o nimero de ilhas adotado varia amplamente conforme o
tamanho da populagcdo e o ambiente de execugdo. Estudos cldssicos relatam bons resultados
com valores entre 4 e 16 ilhas, faixa considerada suficiente para equilibrar diversidade e custo
de sincronizag¢do (ALBA, 2005; FUKUNAGA; GONG, 2011). Entretanto, trabalhos recentes em
arquiteturas de alto desempenho indicam que quantidades maiores de ilhas podem continuar
melhorando a qualidade média das solu¢gdes (DIAZ-PACE; POMPEO; TUCCI, 2025).

A Figura 35 apresenta o impacto do niimero de ilhas sobre a qualidade das solugdes

obtidas. Para esse teste, foi assumido um valor padrdo de periodo para migragdo de 900 indi-
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viduos, migrando 10% da populacéo por vez. Observa-se uma tendéncia de melhora continua a
medida que o nimero de ilhas aumenta, indicando que a diversificacdo promovida pela distri-
buicdo populacional exerce um efeito positivo sobre o desempenho global. A média do melhor
tempo total de execucdo reduziu-se de 26.730 com 4 ilhas para 26.599 com 20 ilhas, valor
aproximadamente 100 unidades abaixo da melhor métrica reportada por Taillard (1993). Neste
caso, o valor de UB de referéncia foi atingido em 100% da réplicas. Assim, foi estabelecido a

configuracdo de 20 ilhas para os testes restantes.

Figura 35 — Avalia¢do do nimero de ilhas
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6.3.2 Numero de Geracoes para Migracao

O intervalo entre migracdes define o nimero de gera¢des que cada subpopulacio evolui
de forma independente antes de trocar individuos com suas vizinhas. Intervalos curtos promo-
vem comunicacao intensa, acelerando a difusdo de boas solu¢des, porém com risco de reduzir a
diversidade global. Intervalos longos, por outro lado, favorecem a exploragao local, mas podem
retardar a convergéncia global do sistema (ALBA, 2005; CANTU-PAZ, 2000; TOMASSINI, 2005).

A Figura 36 apresenta o impacto da frequéncia de migracao sobre o desempenho do
algoritmo. Observa-se que valores muito baixos (100 a 300 geracdes) resultam em piores mé-
dias, indicando que a comunicagio excessiva causa uma convergéncia prematura. A medida que
o intervalo aumenta, as médias melhoram gradualmente, atingindo os melhores resultados na
faixa entre 700 e 1100 geragdes. A partir de 1300 geracdes, o ganho adicional torna-se pequeno.
De fato, o valor da funcdo objetivo reflete em menos de 0.2%. Assim, o valor de 700 geracdes
entre migrac¢des foi adotado como configuracdo padrdo. Com essa configuragdo, 100% réplicas
atigiram o valor de referéncia UB, atingindo uma média de resultados em 26.595, 53, ou seja,

100 unidades de tempo a menos do que a métrica calculada por Taillard (1993).

54



Figura 36 — Avaliacdo da frequéncia de migracao
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6.3.3 Parametros Finais do Modelo em Ilhas

O Quadro 2 apresenta os parametros finais do modelo algoritmo genético, incluindo os
parametros utilizados nos operadores genéticos de cada subpopulacdo. Essa configuragao apre-
sentou um valor médio na funcdo objetivo de 26.595, 53, ultrapassando as métricas propostas
por Taillard (1993) em mais de 100 unidades.

Quadro 2 — Configuragdo final do algoritmo genético paralelo

Parametro Valor adotado
Tamanho da populagdo 900 individuos
Critério de convergéncia 30.000 geragdes sem melhoria
Taxa de introdugéo de individuos novos  10% da populagdo por geragdo
Probabilidade de cruzamento 95%
Probabilidade de mutagdo 40%

Tamanho do torneio 5 individuos

Taxa de elitismo 45% da populagdo
Quantidade de Ilhas 20 ilhas

Geragdes para Migracio 700 geragodes

Fonte: O Autor.

6.4 COMPARACAO ENTRE OS MODELOS SEQUENCIAL E EM ILHAS

A comparagdo entre o algoritmo genético sequencial e o modelo em ilhas foi realizada
inicialmente sem qualquer restri¢do, permitindo que cada abordagem executasse até a conver-

géncia. Posteriormente, foi conduzida uma anélise considerando o custo computacional.
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6.4.1 Qualidade das solucoes

A Figura 37 apresenta os resultados obtidos por ambos os modelos. Observa-se que
o modelo em ilhas alcancou, de forma recorrente, valores inferiores da funcao objetivo, atin-
gindo o limite superior (UB) de 26.699 unidades em todas as execugdes realizadas. O algoritmo
sequencial também atingiu esse limite, porém sua média permaneceu acima da obtida pelo mo-
delo paralelo. De fato, o modelo em ilhas obteve média final de 26.594, 2, enquanto o algoritmo

sequencial apresentou média de 26.616, 2.

Figura 37 — Qualidade das Solu¢des: Modelo Sequencial vs. Modelo em Ilhas
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Fonte: O Autor.

6.4.2 Comparacao do Custo Computacional

Para avaliar o desempenho sob condicdes justas de esforco, Alba (2005), Xiao e Lee
(2014), Diaz-Pace, Pompeo e Tucci (2025) detacam que a forma mais adequada de comparar
abordagens evolutivas, especialmente em contextos paralelos, € adotar o principio de or¢amento
computacional equivalente. Esse método consiste em fixar o nimero total de avaliagdes da
funcdo objetivo, principal medida de custo computacional em algoritmos genéticos, de modo
que todas as abordagens realizem o mesmo esfor¢o de busca. O or¢camento adotado corresponde
ao maior ndmero de avaliagdes da funcdo objetivo observado na versao sequencial de 7.607.500

avaliacoes.

Neste caso, o modelo em ilhas foi configurado com 10 ilhas, correspondentes aos 10
nucleos fisicos disponiveis no computador utilizado. Mais especificamente, o computador uti-
lizado nos testes possui um processador /3th Gen Intel® Core™ i7-1365U, com 10 nucleos
fisicos e 12 threads 16gicas, com frequéncia maxima de 5.2 GHz. O computador também pos-
sui 32 GB de meméria RAM DDR4, com 928 KB de memoria cache L1, 6, 5Megabyte (MB) de
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L2 e 12 de L3. Além disso, o computador possui um disco SSD NVMe de 512 GB. O sistema
operacional empregado ¢ um Linux 64 bits Ubuntu (22.04.4 LTS). Nao foi possivel realizar

medi¢des no cluster, pois 0 mesmo encontrava-se em manutengao durante o periodo dos testes.

Para atingir 7.607.500 avaliacdes da fungdo objetivo, a versdo sequencial levou em mé-
dia 476, 39 segundos, enquanto o modelo em ilhas levou em média 47, 25 segundos. Nesse caso,
o speedup' é de aproximadamente 10, 08 e a eficiéncia’ € de cerca de 1,01, o que indica que a
paralelizacgdo utiliza de forma adequada os recursos computacionais disponiveis e que a comu-
nicacao entre as ilhas ndo impacta no desempenho da versao paralela. Nesse caso, 0 modelo em
ilhas torna-se particularmente atrativo, pois permite a avaliacdo de um ndimero muito maior de
individuos dentro do mesmo intervalo de tempo. Esse speedup superlinear (superior a 10), pode
ser decorrente de flutuagdes nas medi¢des de tempo, que levam a desempenhos superiores ao

esperado.

A Figura 38 apresenta a comparacdo dos valores da funcdo objetivo apos 7.607.500
avaliagdes. Observa-se que o modelo em ilhas, ao ser interrompido antecipadamente, produz
solucdes com qualidade inferior as obtidas na versdo sequencial. Isso ocorre porque, com esse
orcamento de avaliacdes, as subpopulacdes ainda se encontram na fase inicial de troca de infor-

macgoes, de modo que as melhores solugdes ainda ndo se disseminaram entre as ilhas.

Figura 38 — Comparag¢do do orcamento computacional
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O speedup € a métrica que quantifica o ganho de desempenho da versao paralela em relag@o a versdo sequencial
Tse
do programa, sendo calculado como Speedup = 7*.
par

A eficiéncia é a métrica que expressa qudo bem os recursos computacionais estdo sendo utilizados, sendo
calculada como F ficincia = w, onde p representa o nimero de niicleos de processamento
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresenta um estudo sobre a aplicacdo de algoritmos genéticos ao pro-
blema de Flow-Shop permutacional. Para isso, foi desenvolvida uma implementagdo sequencial
do algoritmo genético e um modelo paralelo baseado em ilhas. Posteriormente, foram realiza-
dos testes com o objetivo de definir os parametros dos operadores genéticos para ambos os
modelos.

A implementacao sequencial demonstrou capacidade consistente de atingir e superar o
limite superior de 26.699 unidades reportado por Taillard (1993). O algoritmo obteve um valor
médio da funcdo objetivo de aproximadamente 26.616, 2 unidades de tempo, com baixa vari-
abilidade entre réplicas. Desta forma, os resultados obtidos indicam que o algoritmo genético
proposto é capaz de encontrar solucdes com qualidade equiavalentes e até mesmo superiores

aos resultados apresentados na literatura.

A partir dos testes realizados com o modelo paralelo baseado em ilhas, verificou-se que
a divisao da populagdo em subpopulacoes, aliada a migracdo periddica de individuos, propor-
cionou um ganho adicional na qualidade das solu¢des. Na melhor configuracdo avaliada, com
20 ilhas e intervalo de migracdo de 700 geracdes, o modelo em ilhas atingiu um valor médio da
funcdo objetivo de aproximadamente 26.595, 5 unidades, ou seja, cerca de 100 unidades abaixo
do limite superior obtido por Taillard (1993) e cerca de 20 unidades melhor que a média obtida
pela versdao sequencial. Além disso, os resultados indicam que quantidades maiores de ilhas

tendem a melhorar a qualidade média das solu¢des, como relatado na literatura recente.

A implementa¢do no modelo de ilhas, baseada em comunicacdo via MPI sobre uma
topologia cartesiana bidimensional, apresentou desempenho computacional satisfatério. Nos
testes que limitaram o nimero de avaliagdes da funcdo objetivo, a versdo paralela obteve um
speedup de aproximadamente 10 vezes, em um computador com 10 niicleos de processamento.
Esses resultados indicam que o custo de comunicagdo associado a migracdo de individuos nao
afetou de forma significativa o desempenho. Assim, a implementacdo paralela em ilhas mostra-
se atrativa, pois possibilita avaliar um nimero muito maior de individuos em um tempo inferior

ou similar a versdo sequencial do algoritmo genético.

Uma limitacdo dos testes foi a utilizacdo de um computador com memoria comparti-
lhada para a realizacdo dos mesmos. Isso ocorreu porque o cluster disponivel encontrava-se em
manutencdo durante o periodo de realizacdo dos testes do trabalho. Ainda assim, acredita-se
que os speedups obtidos seriam semelhantes em um ambiente distribuido, uma vez que o nu-
mero de geracdes entre as migragdes € elevado, reduzindo de forma significativa o impacto da

comunicacdo no desempenho geral do modelo paralelo.



7.1

TRABALHOS FUTUROS

Como possiveis trabalhos futuros deste trabalho, destacam-se:

Realizar os testes de tempo de execu¢do em um ambiente de alto desempenho de clusters
de computadores, com o objetivo de estimar com maior fidelidade o impacto da comuni-

cacdo em rede.

Executar uma busca sistemdtica dos parametros do algoritmo genético, no formato de
grid search (EIBEN; SMITH, 2015).

Avaliar o desempenho do modelo em ilhas em outras instancias classicas de Flow-Shop,

explorando diferentes tamanhos e distribuicdes de tempos de processamento.

Investigar politicas de migracgdo alternativas, incluindo topologias ou abordagens adapta-

tivas ou assimétricas, e compara-las com o modelo desenvolvido neste trabalho.

Explorar versdes hibridas do algoritmo genético, combinando o modelo em ilhas com

heuristicas construtivas ou estratégias de busca local.
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e editou o conteido em conformidade com o método cientifico e assume total responsabilidade

pelo contetido da publicagdo.

' https://chatgpt.com/
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