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Resumo— Muitas aplicagdes computacionais podem ser paralelizadas com objetivo de serem executadas mais
rapidamente. Idealmente, o tempo de execucio pode se reduzir proporcionalmente & quantidade de maquinas
utilizadas, mas ha o problema da alocagao de tarefas nas maquinas da rede. Em um conjunto com maquinas de
arquiteturas iguais, basta um simples algoritmo de balanceamento de carga para alocar as tarefas. Na pratica é
freqiiente encontrar redes compostas por hardwares heterogéneos, onde o balanceamento de carga pode nao ser
a opgao mais eficiente. Neste artigo é apresentado um estudo de alocagio de tarefas em uma rede heterogénea,
considerando trés fungdes de mérito, a que sdo otimizadas através de uma estratégia evolutiva. Resultados
comparativos das simulagdes sdo apresentados e confrontados com critérios gulosos classicos.

Abstract— Several computer applications can be solved more quickly by using parallel processing. A virtual
heterogeneous machine can be used to execute tasks more quickly than a set of homogeneous computers, because
jobs can be allocated on machines particularly adequate to its requirements. This paper presents a study of
the optimal task scheduling on the heterogeneous distributed environment. Three figures of merit have been
implemented by using evolution strategies and compared with the classical greedy algorithms. Result from tests

and relevant conclusions are also included.
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1 Introducgao

Em (Pfister, 1998) o autor escreve que existem
trés formas de obter melhoras no desempenho:
trabalhar muito, trabalhar com “esperteza”, ou
pedir ajuda. Levando estas 1déias ao contexto das
tecnologias computacionais, elas podem ser inter-
pretadas através das seguintes analogias (Jaen-
Martinez, J., 2000): trabalhar muito equivale a
utilizar hardware de alta velocidade, enquanto que
trabalhar com “esperteza” esta relacionado com a
utilizagdo de técnicas e algoritmos mais eficientes.
Por ’ dltimo, “solicitar ajuda”, se refere a uti-
lizacao de processadores multiplos para resolver
uma tarefa. Isto é, a ajuda para resolver um
problema mais rapidamente vem através da co-
operacao entre processadores. Durante os ultimos
anos, grandes esforcos tém sido dispendidos para
aumentar o desempenho computacional, estando
estas iniciativas distribuidas nessas trés catego-
rias.

A opc¢ao “solicitar ajuda” para resolver pro-
blemas em menores tempos tem sido ocupada
por varios anos pelas chamados supercomputa-
dores paralelos, que por razdes de custo e ou-
tras restricdes -algumas de ordem estratégica -
ficaram acessiveis apenas para circulos restritos
de usuarios.

Desde os inicios dos anos 90, o rapido desen-
volvimento de componentes de alto desempenho
para computadores e de comunicac¢oes tém levado
que as redes de computadores se tornem uma real

alternativa de multiprocessamento frente aos su-
percomputadores, que possuem precos elevados,
sao especializados e proprietarios. Neste con-
texto, os “clusters” sdo facil de integrar-se dentro
de redes existentes e podem ser expandidos facil-
mente aumentando memoria e/ou processadores

adicionais.

A disponibilidade de hardware e software nao
proprietario tem motivado que o processamento
paralelo seja demitificado e que ele se torne ac-
cesivel para um compéndio irrestrito de poten-
ciais aplicagoes. Por outro lado, a alta taxa de
renova¢ao do hardware a custos altamente com-
petitivos tem causado que as redes de computa-
dores e clusters em geral nao sejam formados por
magquinas de caracteristicas iguais. Em particular,
no contexto das maquinas virtuais, aquelas for-
madas por hardware de arquitetura variada sdo
chamadas de Maquinas Virtuais Heterogéneas -
MVH. Uma aplica¢io paralelizada num conjunto
de maquinas homogéneas precisaria somente de
um simples algoritmo de balanceamento de carga
para a alocagdo de suas tarefas de forma eficiente.
Porém, em uma MVH, o mesmo algoritmo pode
nao ter um desempenho tao satisfatorio, isto é,
levar em contas apenas o balanceamento de carga
pode significar que seja ignorada a eficiéncia re-
lativa da méaquina para resolver uma determinada
tarefa (Fogel, D.B., Fogel, L.J., 1996). De fato,
para um ambiente de maquinas heterogéneas, a
alocacao de tarefas em forma eficiente se torna um
problema complexo e combinatorial. Folgel (Fo-
gel, D.B., Fogel, L.J., 1996) propde uma fung¢io



de mérito que quantifica o “tempo total para fi-
nalizacao dos processos”, como critério a mini-
mizar para obtencao de uma alocacao de carga
Stima. Em (Fogel, D.B., Fogel, L.J.; 1996) o pro-
blema de alocacao é definido como um problema
de otimizacao que é resolvido através de um al-
goritmo de programagao evolutiva (Fogel, D.B.
1995) (Fogel, D.B., 1994). Comtudo, a forma de
como se deseja alocar essas tarefas nos recursos
computacionais disponiveis pode variar de acordo
a aplicacao especifica e também a qual aspecto se
deseja priorizar. Mais ainda; o conceito de alocar
cargas (tarefas) em uma rede heterogénea ¢ valido
para problemas que sao decompostos para serem
resolvidos através de processamento paralelo dis-
tribuido, bem como para processos que devem ser
alocados em um conjunto de maquinas sem que
isto implique necessariamente processamento dis-
tribuido. Assume-se que os tempos de processa-
mento de cada tarefa em cada méquina disponivel
sdo conhecidos (i.e., alguma ferramenta - estatica
ou dinamica- gerou esta informacao).

Com o intuito de observar o impacto na dis-
tribuicdo de processos quando sdao levados em
conta critérios diferentes, neste artigo é apresen-
tado um estudo da alocagdao de tarefas em uma
rede heterogénea. Foram implementados os algo-
ritmos gulosos cldssicos (minmin e minmaz), bem
como outras trés funcoes de mérito. A primeira,
corresponde & sugerida em (Fogel, D.B., Fogel,
L.J., 1996), isto é, minimizar o tempo de con-
clusao do conjunto de tarefas, sendo formulado
através da minimizacao do tempo do processo
mais demorado. O segundo critério corresponde
a minimizar a soma dos tempos de execu¢do das
tarefas e por fim, a terceira fungao objetiva o bal-
anceamento de carga, através da minimizacao da
diferenca dos tempos de processamento de cada
magquina. Neste trabalho, o problema de alocagéo
¢ formulado como um problema de otimizagao e
resolvido utilizando uma técnica evolutiva, con-
hecida como Estratégias Evolutivas. Neste con-
texto, as func¢des de mérito referidas acima as-
sumem o papel de medidas de desempenho ou fit-
ness, que definem a direcdo de busca em prol da
configuracdo étima. Este artigo esta organizado
como segue: primeiramente sao revisados os algo-
ritmos gulosos mencionados acima; em seguida é
realizada uma rapida revisao das estratégias evo-
lutivas e da formulacao das fun¢des de mérito pro-
postas neste trabalho. Finalmente, sao apresen-
tados resultados comparativos com esses critérios
incluindo a discussao dos mesmos e conclusoes do
trabalho.

2 Algoritmos Gulosos

Duas estratégias gulosas de alocagdo de tarefas
muito populares sdo: o minmar (MMz) e o

minmin (MM). Estes algoritmos sdo chama-
dos assim, devido que em cada passo, a decisao
é tomada visando maximo beneficio imediato.
O algoritmo minmaz consiste numa técnica de
alocacao de 2 passos ou iteragdes. No primeiro
passo, identifica-se, para cada tarefa, a maquina
que leva o menor tempo para executa-la. Devem
ser considerados varios fatores que possam influ-
enciar o tempo de execugao, por exemplo, o tempo
gasto na comunica¢ao entre as maquinas. Por ex-
emplo, se uma maquina esta com outra tarefa alo-
cada, o tempo final de execuc¢dao para uma nova
tarefa deve ser igual a soma dos dois tempos.

O resultado do primeiro passo do algoritmo
¢ uma lista da melhor mdquina, que contém as
magquinas com os tempos minimos para executar
cada tarefa. O segundo passo utiliza esta lista
para alocar a tarefa com tempo mdzimo (tarefa
mais demorada da lista) na melhor méaquina, para
ser executada primeiro. Em seguida, sao repetidos
os passos 1 e 2, atualizando a lista e alocando
tarefas, até que todas tenham sido alocadas.

O algoritmo minmin é igual ao minmaz, em
termos do passo 1. A diferenca se encontra no
segundo passo, onde, é alocada primeiramente as
tarefa com tempo minimo da lista.

O algoritmos gulosos tém sido amplamente
utilizados para alocacao de tarefas em sistemas
homogéneos. Porém, a sua aplicagdo para
aloca¢ao de tarefas em redes heterogeneas pode
levar a configuragdes de cargas sub-0timas, es-
pecialmente quando a complexidade do problema
aumenta.

A formulag¢ao de fungoes de mérito que rep-
resentem critérios de alocacao que enfatizam al-
gum aspecto de interesse para o usuario se torna
uma alternativa atraente. Isto significa que o pro-
blema deve ser formulado como um problema de
otimizacao combinatorial discreto, onde a com-
plexidade do mesmo cresce com o tamanho do sis-
tema e nimero de tarefas a serem alocadas.

As téenicas evolutivas se tornam atraentes
para resolver este tipo de problemas por nao apre-
sentar restri¢des quanto a complexidade, tipo de
variaveis e dimensao do problema a tratar. A
seguir é apresentada um breve revisdo das Es-
tratégias Evolutivas utilizadas neste trabalho.

3 Estratégias Evolutivas

Os primeiros trabalhos envolvendo Estratégias
Evolutivas - EE’s - surgiram na Alemanha
na década de 60, com o objetivo de resolver
problemas continuos de otimizagao paramétrica
sendo estendidas recentemente para o tratamento
de problemas discretos. Nas EE’s, um individuo é
representado por um par de vetores reais da forma
v = (x,0), onde z representa o ponto de busca
no espaco e o o vetor de desvio padrio associ-
ado. Nas versoes atuais, a descendéncia é obtida



submetendo-se os individuos da geragao a dois op-
eradores: cruzamento e mutagao. Observa-se que
o parametro o - que determina a mutacgao de =z
- também estd sujeito ao processo de evolugao.
Esta é uma caracteristica fundamental das EE’s,
que permite o auto-ajuste de seus parametros. As-
sumindo algumas hipdteses, é possivel provar que
as EE’s convergem ao ’6timo global com proba-
bilidade 1, considerando um tempo de busca sufi-
cientemente longo.

As EFE’s multi-membros foram aperfeicoadas
tendo-se atualmente dois principais tipos: (u +
A)—FEF e (pu,A\)— FFE. Na primeira, g individuos
produzem A descendentes, gerando-se uma pop-
ulagdo tempordria de (g + A) individuos, de
onde sdo escolhidos g individuos para a préxima
geragdo. Na versao (u, A\)— EE, p individuos pro-
duzem A descendentes, com p < A, sendo que
a nova populagdo de p individuos é formada por
apenas individuos selecionados do conjunto de A
descendentes. Assim, o periodo de vida de cada
individuo é limitado a apenas uma geragdo. Este
tipo de estratégia tem bom desempenho em pro-
blemas onde o ponto étimo é fun¢do do tempo, ou
onde a fungéo é afetada por ruido (Béck, T., Ham-
mel, U., Schwefel, H. P.; 1996). Neste trabalho
foi implementada esta dltima estratégia, motivada
pelo fato de existirem poucos estudos envolvendo
sua implementagao.

4 Algoritmo Evolutivo

O algoritmo genérico para EE multi-individuo
segue a seguinte estrutura basica:
t:=0;
inicializa P(t);
avalia P(t);
enquanto (critério de parada ndo satisfeito)
P'(t):= recombinagdo [P(1)]
P"(t):=mutagdao [P’(t)]
avalia P"(t)
e (u,\)-EE entdo
P(t+ 1):=selegdo [P"(t)];
sendo
P(t+ 1):=selegdo [P"(t) U P(t)];
=t+1
fim enquanto
Neste algoritmo, P(t) refere-se & populacio
de p individuos na geragao t. Uma populagao de
descendente P”(t) de tamanho A é gerada através
de operadores de variagao, no caso recombinagao
e mutacdo (porém outros operadores, tais como
inversao sdo possiveis). Os descendentes sdo entdo
avaliados e selecionados calculando-se os valores
das suas respectivas fitness e levando o processo
para melhores soluges.
Cada ponto nas EE’s é um vetor z € R” | e
o valor da fitness do individuo é o préprio valor

da fun¢ao aplicada neste ponto. Uma andlise mais
refinada permite explicar o algoritmo da maneira
abaixo:

1. Gera-se a popula¢ao inicial de g individuos
P(t) = z1(t),...,xu(t). Cada individuo v;é
representado por um par de vetores (z;, 03),
Viel,...,pu

2. Avalia-se o valor da fitness de cada individuo
(z;,0;), Vi € 1,...,pu da populagdo. Neste
caso a fitness é dada pela propria fung¢ao ob-
jetivo f(x;).

3. Escolhe-se aleatoriamente, mas de forma
ponderada & fitness de cada individuo, dois
elementos da populacdo e efetua-se o cruza-
mento, que nesse estudo foi do tipo discreto,
no qual dados os vetores vy e vs, gera-se um
vetor v:

v1 = (21,01) = ((1‘%, ), (o%, ey 01))

vy = (29,09) = (23, ..., 25), (0%, ..., 05))
O vetor gerado pelo cruzamento sera dado

por

v=(z,0)= ((acé, oY), (U;, )

onde ¢ = 1 ou 2, ou seja, cada componente
provém de vy ou vs.

4. Cada elemento gerado pelo cruzamento do
passo anterior recebe uma mutagao, gerando
um individuo v’ = (2, 0'), até que a quanti-
dade A de descendentes seja satisfeita. Esta
mutacao é dada por:

,13/] :Ii—}-O’fN(O,l) (1)

(2

o'gj = U‘ZEIP(TIN(O, )+ T N; 0,1)) (2

onde i = 1,..,Aej=1,..,n N(0,1) re
presenta um nimero Gaussiano com média
zero e variancia 1, que deve ser o mesmo
para todas as posi¢des do vetor. N;(0,1)
também representa um numero gaussiano,
entretanto este valor deve ser diferente para
valor de j. Os fatores T e 7/ sao sugeridos por
Back como 7 = (%)_1 et = (\/%)_1,
respectivamente, onde n representa a or-
dem do problema (Back, T., Schwefel, H.P.,
1993), (Back, T., Hammel, U.; Schwefel,
H. P, 1996), ( Back T., Rudolph, G. and
Schwefel, H.P., 1995).

5. Avalia-se a fitness de cada descendente

(x5, 00),Viel, .., A



6. Os p melhores individuos da populagao
de descendentes sao selecionados para for-
marem a nova populagdo, P(t+1). Volta-se
para o passo 3, até que o critério de parada
seja satisfeito.

No algoritmo descrito acima, os parametros o
também participam do processo evolutivo da
mesma forma que as varidveis originais do pro-
blema. Este processo é referido como auto-
adaptacdo de parametros ( Back T., Rudolph, G.
and Schwefel, H.P., 1995).

5 Implementacao

Varias fung¢oes de mérito podem ser consi-
deradas para a alocagao das tarefas, dependendo
do critério que se deseja otimizar. Com objetivo
de estudar os impactos de decisGes de alocagao,
neste trabalho sdo implementadas trés funcgdes de
mérito ou fitness - para fins de comparacao. Para
todos os efeitos considera-se n_task tarefas para
serem alocadas em n_maq méaquinas disponiveis.
O resultado obtido com estas fun¢des é comparado
com a alocag¢do determinada pelos algoritmos gu-
losos minmin e minmaz, designados MM e MMz
respectivamente.

5.1  Critério M1 - Minimo tempo de conclusdo
global

Este critério visa minimizar o tempo de execu¢ao
do bloco de tarefas alocadas. Em outras palavras,
isto equivale que o binéomio processo - maquina
mais demorado tenha seu tempo minimizado.
Analiticamente, pode ser formulado assim:

Min f=tmas (3)

Onde ty,45 € 0 tempo do processo mais demorado
para uma determinada distribui¢do de tarefas.

5.2 Critério M2 - Soma dos tempos

Este critério visa minimizar a soma dos tempos
de execugao de tarefas alocadas. Analiticamente,
pode ser formulado assim:

n_task

Min f= Yt (4)

i=1
Onde t; é o tempo que demora a tarefa 7 para ser
executada em algum processador.

5.8 Critério M3 - Balanceamento de carga

Este critério visa o proprio balanceamento de
carga. Este objetivo pode ser descrito assim:

n_task

Min f= 3" (tmar — 1) (5)

i=1

Onde tymqs € 0 tempo de processamento mais de-
morado (ou processador mais carregado). Dessa
forma o quanto menor sejam os desvios, mais ba-
lanceada estara a carga entre os processadores. No
limite, (balanceamento total) o objetivo (5) vale
7€ro.

6 Resultados de Testes

A seguir, s3o apresentados resultados desem-
penho comparativo dos algoritmos gulosos (M M
e MMz) e dos critérios M1, M2 e M3, estes
ultimos otimizados através de estratégias evolu-
tivas. O cdédigo do programa foi escrito em lin-
guagem FORTRANY90 e executado em um com-
putador Pentium IIT 650 MHz 128M de meméria
RAM. Foram considerados dois cendrios ou estudo
de caso denominados de C'aso 1 e Caso 2, que sdo
descritos a seguir:

CASO 1: Corresponde a um estudo de caso
ilustrativo, onde o nimero de tarefas a alocar
foi menor do que as maquinas disponiveis, sendo
n_task = 3 e n_maq = 5;

CASO 2: Niamero de tarefas foi maior que
o de maquinas alocadas, sendo n_task = 10 e
n_maq = 5;

Assume-se que sdo conhecidas a priori os tem-
pos de processamento de cada tarefa em cada
maquina. Estas tarefas sdo consideradas indepen-
dentes entre elas.

A Tabela (1) apresenta, para os casos 1 e 2,
os tempos - em unidades de tempo de procesa-
mento (UTP) - que cada tarefa consome em cada
magquina. Por simplicidade, assume-se que nesse
nimero ja esta incluida a parcela de tempo devido
a laténcias e outros custos de comunicagao.

Casos | Tarefas Méquina
1 ] 2 31 4175
1 7.0 | 3.0 | 11.0| 80 | 5.0
1 2 10.0 | 9.0 | 6.0 | 40 | 7.0
3 80 | 7.0 | 40 | 100 | 3.0
1 7.0 | 3.0 | 11.0| 80 | 5.0
2 10.0 | 9.0 | 6.0 | 40 | 7.0
3 80 | 7.0 | 4.0 | 10.0 ] 3.0
4 7.2 | 40 |13.0| 105 | 5.3
2 5 1.0 | 94 | 6.0 | 3.0 | 8.0
6 14.0 | 200 | 1.8 | 10.5 | 9.0
7 3.0 | 3.0 | 25 | 81 | 8.0
8 4.0 | 8.0 | 40 | 2.0 | 11.0
9 120 7.9 | 48 | 115 ] 3.5
10 9.3 | 7.0 | 3.0 | 120 ] 3.0

Tabela 1. Tempo de execugao das tarefas para uma dada
maquina.



6.1 Parametros utilizados

Devido que a simplicidade do CASO 1, o tamanho
da populagdo utilizada foi g = 20, enquanto que
a populacdo de descendentes foi A = 60. Os
testes foram realizados executando um total de
100 geragdes, para cada critério (M1, M2, M3).

O C'ASO 2 avalia os critérios no algoritmo im-
plementado em uma situagdo com caracteristicas
proximas as reais, com complexidade superior a
do CASO1. O tamanho da populagao utilizada
foi g4 = 20, enquanto que a populagdo de des-
cendentes foi A = 60. Os testes foram realiza-
dos executando um total de 1500 geragoes, para
cada critério (M1, M2, M3). Em ambos casos,
o critério de parada foi o nimero de geragoes
maximas consideradas.

Na Tabela 2 sao apresentados resultados da
alocagao para o CASO 1 considerando os algo-
ritmos gulosos e as trés fun¢des de mérito apre-
sentadas anteriormente. Nesta tabela, mostra-se
o resultado da otimizacao de 3 tarefas que de-
vem ser alocadas em 5 méaquinas em fun¢ao das
estratégias de alocacio (MM MMz M1, M2 e
M3). A avalia¢io das estratégias é feita em fun¢do
de uma determinada distribuicao de tarefas.

Para um numero reduzido de tarefas, em
relagdo ao de maquinas (CASO1), pretende-se
maximizar a utiliza¢gdo das maquinas, sendo que
algumas ficaram dispon{veis (sem alocagdo) a es-
pera de novas tarefas. A Estratégia Evolutiva,
como ferramenta de otimizagdo do binomio tarefa-
magquina, associa como populacdo as tarefas em
funcdo do nimero de méaquinas disponfveis. Neste
sentido, na Tabela 2 apresenta-se a melhor con-
figuragao de distribuic¢ao de tarefas para cada um
dos critérios de alocagdo avaliados. Note-se que
neste caso, ndo houveram mais de 1 tarefa alo-
cada num mesmo processador.

Na Tabela 3, os valores 6timos obtidos com
cada fun¢dao objetivo sdo mostrados na diagonal.
Estas configura¢des dtimas foram avaliadas, para
fins de comparagdao, com as outras duas fungdes
objetivo, sendo esses valores registrados por fila,
fora da diagonal, na mesma tabela.

|Tarefas|MM|MM:B|M1|M2|M3|

1 2 2 2 2 1
2 4 4 4 | 4 5
3 5 5 3 5 2

Tabela 2. Alocagbes finais obtidas os algoritmos gulosos e
com as trés fungdes de mérito consideradas - Caso 1.

Observe-se que com o critério M3 tem-se
uma configuracao 6tima onde o valor da fungao
de mérito é igual a 0.0; isto é, tem-se um ba-
lanceamento total. Note-se também que esta con-
figuragao (100% balanceada) apresenta um valor
para o objetivo M1 de 7 UTP, enquanto que

[ Critério | M1 | M2 | M3 |
M1 [4.00]11.00 [ 1.00
M2 | 4.00 | 10.00 | 2.00
M3 | 7.00]21.00 | 0.00

Tabela 3. Comparagio das alocagdes 6timas obtidas ava-
liadas com as fungées de mérito restantes - Caso 1.

hé outra configuracao que minimiza este obje-
tivo com valor de 4 UTP, porém com um bal-
anceamento de 1. Aparentemente, o critério
M1 é atraente, pois assegura a liberagao de to-
das as maquinas em 4 UTP, mantendo um ba-
lanceamento de carga razoavel.

Na tabela (4) sdo apresentados resultados de
simula¢oes para o C'ASO 2. Neste caso, mais de
uma tarefa foi alocada a um mesmo processador.

Na Tabela (5) sdo apresentados os valores
das fung¢bes objetivo. Os elementos diagonais
correspondem aos valores étimos das respectivas
fung¢des para as configura¢des da tabela (4). Aqui,
o desbalanceamento minimo foi de 6.70, sendo
que esta configuracao avaliada nos critérios M1 e
M?2 tem fitness de 4,00 e 33.30, respectivamente.
As trés configuragdes obtidas liberam todas as
maquinas apds 4 UTP (coluna 2, tabela (5)) . A
diferenca estd no nivel de balanceamento (M3)
v-s tempo total de processamento (M2). Obser-
vando este ultimo critério, ha maior disponibili-
dade parcial de maquinas (para, por exemplo, a-
ssumir outros processos que estejam na fila) em
menos tempo, porém o desbalanceamento ¢ mais
elevado (12.20). Por outro lado, privilegiar o obje-
tivo M3 implica numa alocagdo balanceada, mais
nao étima em termos de tempo computacional.

Como se pode apreciar, a aloca¢do mais ade-
quada devera ser escolhida levando em conta as
pecuriaridades do tipo de tarefa, utilizacao do
sistema computacional e interesse do usuario em
geral. Para tomar essa decisao, a disponibilidade
de configuragoes étimas obtidas levando em conta
varios critérios fornece subsidios na decisao da es-
colha da forma de alocacao mais adequada. Uma
maneira alternativa de abordar o problema é a for-
mulacdo de indices de desempenho que combinem
os critérios abordados neste trabalho e outros que
possam ser formulados. Tipicamente, uma com-
binacdo linear ponderada poderia ser adequada.
Desta forma, a melhor alocagao seria aquela que
tivesse o melhor indice.

Na tabela (6) sdo reportados os tempos com-
putacionais, em segundos, consumido pelo al-
goritmo evolutivo para obten¢do das solugdes
otimas.

7 Conclusoes

Neste artigo foi apresentado um estudo da
alocagdo de tarefas em uma rede heterogénea.



[ Tarefas [ MM | MMa | M1 [ M2 [ M3 ]

1 1 5 2 2 2
2 2 4 4 4 4
3 5 3 3 5 3
4 5 2 2 2 2
5 1 4 4 1 4
6 3 2 3 3 3
7 2 1 2 3 1
8 4 1 1 4 1
9 4 5 5 5 5
10 3 3 5 5 3

Tabela 4. Resultados da alocagio 6tima para cada critério
considerado - Caso 2.

[ Critério | M1 [ M2 | M3 |

M1 4.00 | 33.30 | 6.70
M2 4.00 | 27.80 | 12.20
M3 4.00 | 33.30 | 6.70

Tabela 5. Comparagao das alocagdes étimas obtidas ava-
liadas com as fungdes de mérito restantes - Caso 2.

Foram implementados os algoritmos gulosos (min-
min e minmaz), bem como outras funcdes de
mérito tals como soma dos tempos de execugdo
das tarefas e Balanceamento de carga. O pro-
blema de alocagao é colocado como um problema
de otimizagdo e resolvido através de Estratégias
Evolutivas. O efeito dos varios critérios consider-
ados foi discutido no que se refere & alocacao de
tarefas obtida, verificando-se que dependendo do
caso, um critério pode ser mais atraente do que
outros, e em alguns casos, uma solucdo atende
mais de um critério étimo.

Para fins de testes foram assumidas varias
hipoteses simplificadoras, tal como independéncia
entre tarefas. Correntemente, trabalha-se com a
modelagem de tarefas interdependentes, cujos re-
sultados serdo reportados em trabalhos futuros.
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