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RESUMO

Neste trabalho tratamos do problema do escalonamento online, no qual uma sequéncia
de tarefas deve ser escalonada em um conjunto de méquinas idénticas, com as restricdes de que
as tarefas chegam uma por vez e devem ser atribuidas a alguma maquina sem o conhecimento
daquelas que ainda vao chegar. Propusemos um algoritmo baseado em redes neurais para este
problema. Para treinar a rede utilizada em nosso algoritmo usamos a abordagem das Redes Neurais
Competitivas, implementada por meio de um algoritmo genético. Os resultados obtidos demonstram
que as redes neurais, mesmo as mais simples com 2 camadas escondidas e 2 neurénios por camada,
foram capazes de obter melhores resultados que o algoritmo classico List Scheduling, a0 menos
quando as instancias apresentam alguma heterogeneidade. Nesse caso a melhor rede obtida pela
nosso método obteve solu¢des melhores em 81% das instancias de teste.

PALAVRAS CHAVE. Aprendizado de Maquina, Escalonamento, Problemas Online.

Tépicos: Otimizacao Combinatoria, Inteligéncia Computacional

1. Introducao

Problemas de Escalonamento possuem grande relevancia prética na computacdo. Em
Sistemas Operacionais, por exemplo, o escalonamento de processos e tarefas permite que diferentes
aplica¢des compartilhem os recursos de um computador de maneira eficiente, sendo a ferramenta
que permite a execugdo de varias aplicagdes de modo aparentemente simultdneo em um sistema
com um unico processador. A relevancia destes problemas se estende a outros dominios, como a
Pesquisa Operacional. Nesse contexto, o escalonamento é uma ferramenta importante para diminuir
os prazos e custos de fabricacdo de manufaturados, decidindo como distribuir as tarefas entre as
vérias linhas de produc¢fo de uma industria, que sdo compativeis com essas tarefas.

A primeira apari¢do de um algoritmo com tempo polinomial e garantia de qualidade da
solucdo em razdo do 6timo foi em 1966, quando Graham [1966] descreveu o algoritmo guloso
list scheduling, uma 2-aproximagao para o problema do escalonamento em m maquinas idénticas
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com o objetivo de minimizar o makespan. Finn e Horowitz [1979], em 1979, apresentaram um
algoritmo de busca local para este problema, e mostraram também se tratar de uma 2-aproximacao.
Em 1969, Graham [1969] propds uma 4/3-aproximagdo com uma variacao do list scheduling, que
usa a regra longest processing time. Ele ainda apresentou uma familia de algoritmos que sdo um
PTSA (Polynomial-Time Approximation Scheme) para minimizar o makespan quando o nimero
de méquinas é constante. Hochbaum e Shmoys [1987] exibiram um PTAS em que o nimero de
madquinas faz parte da entrada do problema.

Considerando ainda o escalonamento em mdaquinas idénticas com objetivo de minimizar
o makespan, mas agora focando no cendrio de computacio online, no qual ndo se conhece todas as
tarefas a priori, Faigle et al. [1989] mostraram que a razdo de competitividade de qualquer algo-
ritmo online deterministico ndo pode ser menor que (2 — %), param = 2em = 3. O ji citado
algoritmo list scheduling de Graham é (2 — %)—competitivo, atingindo, portanto, a melhor garantia
possivel para aqueles valores de m. Em 1993, Galambos e Woeginger [1993] apresentaram um
algoritmo (2 — % — €, )-competitivo, com €, > 0, mas tendendo a 0 conforme m cresce. O pri-
meiro algoritmo com razao de competitividade assintoticamente menor que 2 foi apresentado por
Bartal et al. [1992] e é 1,986-competitivo. Karger et al. [1996] provaram um limitante superior
1,945-competitivo e Albers [1999], em 1999, obteve um algoritmo 1,923-competitivo. Em 2000,
Fleischer e Wahl [2000] obtiveram um algoritmo 1,9201-competitivo, a melhor razdo atingida por
um algoritmo deterministico para minimizagcao de makespan num cenario online. Depois que Fai-
gle et al. [1989] provaram um limitante inferior para estratégias deterministicas, quando m = 2 ou
m = 3, houve tentativas de obter um limitante inferior para um nimero arbitrario de maquinas.
O melhor conhecido foi obtido por Rudin IIT e Chandrasekaran [2003], que provaram que nenhum
algoritmo online deterministico pode alcancgar competitividade menor que uma razao de 1,88.

No campo dos algoritmos aleatdrios, Bartal et al. [1992] apresentaram um algoritmo
probabilistico para minimiza¢do de makespan em duas maquinas, com razdo de competitividade
4/3, chamado Rand-2. Chen et al. [1994] e Sgall [1997] mostraram que nenhum algoritmo online
probabilistico pode ter razdo de competitividade inferior a 1/(1 — (1 — -L)™), valor que tende a
e/(e — 1) =~ 1,58 quando m tende a infinito. Seiden [2000] mostrou um algoritmo probabilistico
no qual a razdo de competitividade é menor que a melhor razio conhecida para algoritmos de-
terministicos se m € {3,...,7}. Albers [2002] desenvolveu um algoritmo probabilistico 1,916-
competitivo para todo m, o primeiro mais eficiente que um deterministico para m arbitrario.

Os algoritmos genéticos podem atuar como bons frameworks para o treinamento de redes
neurais (Whitley et al. [1995]). Pesquisadores como Gupta et al. [2000] e Lang et al. [2020] usaram
essa abordagem em variantes online do problema Two-Stage Hybrid Flow Shop obtendo resultados
interessantes. Lattanzi et al. [2020] estudaram como técnicas de previsdo via machine learning
podem contribuir para o problema do escalonamento online. Essas técnicas consistem em prever as
solugdes parciais em relacio a sazonalidade das demandas de tarefas. Ao estudar o problema rent-
or-buy, Anand et al. [2020] afirmaram que a abordagem de utilizar machine leaning para otimizagao
¢ uma rica direc¢do para pesquisas futuras, tanto em algoritmos online ou em qualquer cendrio onde
os algoritmos pode adquirir vantagens de performance ao aprender padrdes de entradas.

Contribuicoes. Neste trabalho projetamos um algoritmo para a versao online do problema do
Escalonamento em Mdquinas Identicas com Minimizacdo de Makespan. O diferencial do nosso
algoritmo € ele ser baseado em redes neurais, € a intui¢do por trds dessa abordagem € que, dada a
situacdo de incerteza sobre as tarefas futuras do cendrio online, um algoritmo que utiliza técnicas
de aprendizado de méquina pode detectar padrdes nas instincias e assim obter escalonamentos
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melhores. N6s comparamos nosso algoritmo em dois conjuntos de instancias com o algoritmo List
Scheduling, cujas solucdes apresentam garantia de qualidade de pior caso.

Este trabalho tem a seguinte organiza¢do. Na Secfo 2 definimos mais formalmente nosso
objeto de estudo, apresentamos uma formula¢do em programacao linear inteira para o problema, e
introduzimos algoritmos online e andlise competitiva, focando no algoritmo List Scheduling. Na
Secdo 3 detalhamos o funcionamento e treinamento do nosso algoritmo baseado em redes neurais.
Na Secdo 4 apresentamos os resultados computacionais. Finalmente, na Secdo 5 fazemos nossas
consideragdes finais e apontamos dire¢des para trabalhos futuros.

2. Fundamentacio Tedrica

O Problema do Escalonamento em que estamos interessados considera um nimero m de
madquinas idénticas e um conjunto com n tarefas, cada uma com seu respectivo tempo de processa-
mento. A seguir ele é definido formalmente.

Definicao 2.1 (Problema do Escalonamento em Maquinas Idénticas com Minimizacdo de Makes-
pan). Seja m o niimero de mdquinas e n o niimero de tarefas, sendo que cada tarefai = 1,...n
possui um tempo de processamento p;. Em uma solucdo para esse problema, cada tarefa deve ser
alocada em exatamente uma mdquina. Seja l; a carga na mdquina i, parai = 1,...,m. A cargal;
corresponde a soma dos tempos de processamento de todas as tarefas alocadas na mdquina i. O
objetivo é encontrar uma solugdo que minimiza max;—1, . m{l;} = tmaa, isto é, 0 makespan.

Note que o makespan € tanto a carga da miquina mais carregada quanto o tempo de
término do processamento da tarefa que encerra por ultimo. Considere a varidvel de decisdo x;;
descrita a seguir.

1 se atarefa ¢ é alocada na maquina j,

Tij = Vi e [l,m],i € [1,n].

0 caso contrario,
Usando essas varidveis, modelamos o problema no seguinte Programa Linear Inteiro.

minimizar ¢,y

m
sujeito a inj =1 parai € [1,n],
j=1
n
Zpil‘ij < tmax para j € [Lm]’
i=1
zi; € {0,1} paraj € [1,m]ei € [1,n],

sendo que as primeiras restricdes garantem que cada tarefa seja alocada em uma mdaquina, e as
seguintes garantem que o valor da fun¢do objetivo ndo é menor que a carga de cada maquina.

O Problema do Escalonamento com Minimizac¢do de Makespan € um problema NP-dificil
[Garey e Johnson, 1975, 1978], o que significa que ele ndo pode ser solucionado em tempo poli-
nomial, a ndo ser que P = NP. Além dessa dificuldade, problemas de escalonamento sdo frequen-
temente encontrados em sua versdo online, na qual os dados s@o recebidos ao longo do tempo, e é
necessdrio tomar decisdes assim que cada tarefa chega, sem ter conhecimento das que estdo por vir.
Um algoritmo que opera neste cendrio € um algoritmo online, e a qualidade de suas solu¢des pode
ser analisada de forma semelhante aos de aproximacao, comparando sua solu¢do com a 6tima do
problema offline correspondente.
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Definicao 2.2 (Algoritmo Online Competitivo). Seja OPT{(I) o valor étimo para uma instdncia I de
um problema de minimizacdo em sua versdo offline, ALG um algoritmo online e B uma constante
independente da entrada. Um algoritmo é a-competitivo se, para qualquer instdancia I, devolve uma
solucdo ALG(I) tal que

ALG(I) < aOPT(I) + 3 .

Na subsecdo seguinte apresentamos detalhes sobre o List Scheduling, que é um algoritmo
competitivo classico e um dos algoritmos que utilizamos nos testes computacionais deste trabalho.

2.1. List Scheduling

Dado um cendrio com m maquinas idénticas funcionando em paralelo, temos uma
sequéncia de tarefas I = Ji, Ja,...,J, em que cada tarefa J; tem um tempo de processamento
p;i. As tarefas chegam uma por vez e a tarefa corrente deve ser alocada imediatamente, sem conhe-
cimento das futuras. Preempcdo (interromper uma tarefa e retomd-la depois) ndo é permitida e o
objetivo € minimizar o makespan. No artigo original sobre o List Scheduling, cujo pseudocddigo é
apresentado no Algoritmo 1, Graham [1966] j4 investigava esse cendrio. Para contrastar, note que

Algoritmo 1: List Scheduling

Entrada: O niimero de maquinas m e uma lista de tarefas, cada uma com tempo de
processamento p;.
Saida: Um escalonamento das tarefas nas maquinas.
1 enquanto houver tarefas ndo escalonadas na lista de tarefas faca
2 L Escalone a proxima tarefa da lista na maquina menos carregada;

enquanto o List Scheduling é um algoritmo online, sua variante que precisa ordenar as tarefas ndo
€, pois ela assume um conhecimento das tarefas futuras.

Teorema 2.1. O algoritmo List Scheduling é (2 — %)-competitivo.

Demonstracdo. Para uma sequéncia arbitraria I = Jy, ..., J,, considere o escalonamento cons-
truido pelo List Scheduling e seja t,q, 0 makespan desse escalonamento. Sem perda de genera-
lidade, renomeamos e ordenamos em ordem crescente de carga as m maquinas, de modo que a
maquina 1 seja a menos carregada e que a carga da maquina m seja o makespan.

Considere um intervalo de tempo de comprimento ¢,,,,. A maquina m processa sem
interrupgdes, as demais m — 1 méquinas processam um subconjunto das tarefas e depois, possi-
velmente, ficam um periodo de tempo ociosas. Durante seu tempo ativo, as maquinas processam
> i~ pi unidades. A Figura I representa um escalonamento produzido pelo algoritmo. Observemos
a dltima tarefa J; alocada na maquina m. Pela regra do List Scheduling, a maquina m tinha a menor
carga no momento dessa atribuicdo. Portanto, a carga [; de qualquer mdquina j = 1,...,m — 1
somada ao tempo de processamento py, da tarefa J; € um limitante superior para o makespan, i.e.,

tmax < U +pr < [max p; .

Somando esta inequacdo ao longo das primeiras m — 1 mdaquinas e lembrando que a carga da
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max

Figura 1: Escalonamento resultante do List Scheduling

maquina m € igual ao makespan, temos

m—1
Mmax < lj + (m — 1) 'HllaX pi +lm
i=1,...,n

j=1
m

< l; —1

< Z} j+ (m—1) max p
]:

< ) _pit+(m—1) max p; .

i=1,...n

Dividindo pelo nimero de maquinas temos o seguinte limitante superior para o makespan

1
max = sz <1 - > n}ax Di -

= n
Seja t} .. 0 makespan 6timo de um algoritmo offline, sabemos que ¢}, > ;L i—1Di €
que ty ., > MaxX;—1,.. n Pi, OU S€ja, ty . € limitado inferiormente tanto pela média dos tempos de
processamento das tarefas, quanto pela tarefa mais longa. Dessa forma concluimos entdo que

* 1 * 1 *
tmax S tmax + (1 - m) tmax = <2 - m) tmax .

Faigle et al. [1989] mostraram que nenhum algoritmo online deterministico tem razio de
competitividade menor que 2 — % param = 2 e m = 3. Assim, nesses casos o List Scheduling tem
a melhor garantia possivel.

O]

3. Algoritmo de Redes Neurais Competitivas

Nesta se¢@o descrevemos nosso algoritmo para o problema do escalonamento, que € ba-
seado na competicdo de redes neurais geradas aleatoriamente. Aquelas redes que tiverem melhores
resultados na resolucdo do problema conseguem sobreviver para a proxima geragao e gerar descen-
dentes que sofrem pequenas mutacdes. Ao final de varias geracdes, a melhor rede encontrada por
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esse processo € utilizada na resolucdo dos problemas. Na Subsecao 3.1 explicamos a arquitetura de
redes neurais utilizada. Na Subsecdo 3.2 apresentamos o funcionamento do algoritmo para resolver
o Problema Online do Escalonamento com uma rede ja treinada. Na Subsecdo 3.3 apresentamos
um pré-processamento realizado nas entradas. E finalmente, na Subsecdo 3.4 explicamos como se
d4 o treinamento do nosso algoritmo.

3.1. Arquitetura

Nesse trabalho utilizamos um modelo simples de Rede Neural Artificial baseado no tra-
balho de Wang [2003]. O modelo consiste em um grafo cujos vértices estdo divididos em uma
camada de entrada, algumas camadas escondidas e, no final, uma camada de saida, como ¢ ilus-
trado na Figura 2. Na mesma, cada quadrado representa um niimero que compoe a entrada da rede

Entrada Saida

Camadas Escondidas

Figura 2: Um exemplo de arquitetura de Rede Neural contendo 4 entradas, 4 saidas e 3 camadas escondidas,

com 3 neurdnios por camada.

e cada circulo representa um neur6nio. Os circulos pretos sdo os neuroénios da camada de saida,
cuja estrutura € idéntica a dos demais neurénios, porém cujos valores sdo tratados de modo distinto
durante o uso da rede. A rede € dividida nas camadas 0,1, ..., s, em que a camada 0 é de entrada
e s é a camada de saida. Um vértice (entrada ou neurdnio) € identificado por uma dupla (k,7), em
que k indica a camada do vértice e ¢ indica a posi¢cdo do mesmo na camada. Cada vértice de uma
camada envia um valor para os vértices da camada seguinte. Assim, cada neurdnio recebe um valor
de cada vértice da camada anterior, como indicam as arestas (conexdes) na figura, e a cada conexao
estd associado um valor chamado de peso. A saida de um neur6nio ¢ da camada k, com 1 < k < s,

Ng_1

> vtk

sendo Nj_1 o ndmero de vértices na camada k—1, VZ’; 0 peso que o neurdnio (k,i) atribui & conexdo
de entrada j, e bf 0 viés do neurdnio (k,i). Note que, h? € um valor recebido pelo vértice j da ca-
mada de entrada. Por fim, o € a fun¢do de ativagdo, cujo propdsito € introduzir uma nao-linearidade
na rede neural. Na literatura encontramos fungdes que sao utilizadas para essa finalidade, nesse
trabalho optamos pelo uso da fun¢do RelLU (Rectified Linear Unit) que € definida por

ReLU(s) = max{0, s}.

Dizemos que um neurdnio foi ativado quando ele recebeu valores para suas conexdes de
entrada e produziu um valor na saida. Para ativar a rede realizamos a ativacdo dos neurdnios sepa-
radamente, obedecendo a ordem das camadas. Primeiro ativamos todos os neur6nios da primeira
camada, depois os da segunda, e assim por diante até ativarmos a camada de saida. A saida de
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cada neurdnio da camada de saida serda 0 ou um nimero positivo. Daremos para cada uma dessas
saidas uma interpretacdo booleana. Se a saida for igual a 0 ela serd interpretada como false. Caso
contrdrio, ela serd interpretada como true. Seja h; o valor de saida do i-ésimo neurdnio da camada
de saida, parai = 0,1, ..., N,. Definimos como a saida da rede, ou seja, o resultado produzido pela
rede, o valor 7, que € o indice do primeiro neur6énio da camada de saida cujo o valor i} foi avaliado
como true. Assim, o resultado da rede € 7 se, e somente se, hj- = O paraj < iehj > 0. Cada saida
possivel de uma rede, corresponde a uma a¢ao especifica que o algoritmo devera executar.

Essa interpretacdo da rede neural nos oferece uma oportunidade de usd-la como um deci-
sor. Desta forma um algoritmo alimenta a entrada da rede com dados do problema e a rede decide
qual acdo deve ser executada. Por exemplo, no Problema de Escalonamento, a rede pode decidir
em qual maquina serd alocada a proxima tarefa. Para tornar isso possivel, precisamos encontrar
uma rede cujas acdes ordenadas em sequéncia resulta em uma solucio competitiva. O processo de
encontrar essa rede é chamado de treinamento.

3.2. Algoritmo de Decisao

Antes de abordarmos o treinamento da rede, vamos descrever o algoritmo que utiliza
uma rede neural treinada para resolver o problema do escalonamento. Nesse algoritmo, cujo pseu-
docédigo € apresentado em Algoritmo 2, a rede serd consultada uma vez para cada tarefa que chega,
a fim de decidir em qual mdquina a tarefa serd processada.  Seja L = (ly,l2,1s3, ..., ;) uma

Algoritmo 2: Escalonamento usando uma Rede Neural

Entrada: Uma sequéncia de tarefas I/, um nimero de maquinas m e uma rede R
Saida: Um escalonamento das tarefas / em m méaquinas

1 enquanto existem tarefas ndo alocadas faca

Seja L uma configuracdo de carga das maquinas;

Seja J a proxima tarefa a ser alocada;

(L', J") = tratamento(L, J);

i' = R(J',L);

Aloque a tarefa .J na i’-ésima maquina mais carregada;

A i A W N

configuracdo em que /; € a carga da ¢-ésima mdquina. Sendo J a préxima tarefa a ser alocada
e considerando uma configura¢do L, temos que o par (J', L) = tratamento(.J, L) corresponde,
respectivamente, a uma configuracdo e uma tarefa apds a eliminacdo de algumas equivaléncias. Es-
sas equivaléncias e o tratamento das mesmas serdo explicados na subsecdo seguinte. Temos que
i' = R(J', L") é o resultado da rede R, que indica o indice ¢’ da mdquina na qual a tarefa .J’ deve
ser alocada na configuragio L'.

3.3. Tratamento das Entradas

Com o intuito de tornar mais eficiente o reconhecimento de padrdes por parte da rede
neural, identificamos trés tipos de equivaléncia entre configura¢des de carga das maquinas. A seguir
descrevemos essas equivaléncias e explicamos como eliminé-las, o que pode ser feito pela funcio
de tratamento do algoritmo. Chamamos o primeiro tipo de equivaléncia por simetria. A Figura 3
mostra trés configuragdes que apresentam essa equivaléncia, pois sdo idénticas a menos da ordem
das maquinas. Para eliminar essa equivaléncia, dada uma configuracio L, basta que suas maquinas
sejam ordenadas (e renomeadas) em ordem crescente de cargas, gerando uma configuragdo L'.
Note que, dada uma configuracdo com m maquinas com cargas distintas, existem m! configuragdes
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Distribuigao 1 Distribuigao 2 Distribuigdo 3

Figura 3: Um exemplo de configura¢des que apresentam equivaléncia por simetria.

equivalentes. Isso indica quio grande pode ser o impacto da eliminagdo dessa equivaléncia no
espaco de configuragdes que a rede deve analisar.

O segundo tipo chamamos de equivaléncia por escala. A Figura 4 mostra trés
configuracdes em que a carga relativa de cada médquina em funcdo do tempo de processamento
da tarefa atual € a mesma. Mais precisamente, a razdo entre a carga da ¢-ésima maquina e o tempo

Cenério 1: Cenério 2: Cenério 3:

Préxima tarefa: Préximo tarefa: Préxima tarefa:

Figura 4: Um exemplo de configuragdes que apresentam equivaléncia por escala.

de processamento da tarefa atual € a mesma nas trés configuracdes, para ¢ = 1,...,m. Assim o
impacto da alocac¢do da nova tarefa no balanceamento relativo de cada configuragdo é o mesmo.
Para eliminar essa equivaléncia, dada uma configuracdo L e uma tarefa .J, basta dividir a carga de
cada maquina em L pelo tempo de processamento da tarefa J. Quando essa normalizacio € adotada
o tamanho da tarefa atual passa a ser unitario. Note que, o nimero de equivaléncias deste tipo é
infinito, dependendo apenas da variacdo do tamanho da proxima tarefa.

O terceiro e dltimo tipo de equivaléncia que identificamos € chamado de equivaléncia
por carga. A Figura 5 mostra trés configuragdes que apresentam essa equivaléncia. Tomando as

Cenério 1: Cenério 2: Cenério 3:

Figura 5: Um exemplo de configuragdes que apresentam equivaléncia por carga.

configuragdes da figura como exemplo, observem que embora as cargas das maquinas sejam dis-
tintas nos trés cendrios, o perfil da distribui¢do de cargas é o mesmo. Ou seja, a carga da maquina
mais carregada € 1 unidade maior que da maquina menos carregada nos trés cenarios. Como dese-
jamos minimizar o valor absoluto do makespan, podemos inferir que a decisdo da rede nao deveria
ser diferente nesses trés cendrios, independente do total de cargas passadas. Para eliminar essa
equivaléncia, basta subtrair o menor valor da menor carga da carga de cada maquina.

Qualquer combinagao dos trés procedimentos para eliminacdo de equivaléncia descritos
anteriormente pode ser usada na fun¢do de tratamento do algoritmo. No entanto, se o primeiro tipo
for usado € essencial lembrar de converter o resultado da rede de ¢’ para o indice ¢ correspondente
antes da reordenacdo das maquinas. Também € interessante perceber que a ordem em que 0s proce-
dimentos de eliminacdo de equivaléncia sdo aplicados ndo afeta o resultado. Isso porque o primeiro
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sO altera a ordem das maquinas, enquanto o segundo e terceiro ndo mudam a ordem relativa de
carga das miquinas. Além disso, o segundo procedimento sé depende do tempo de processamento
da tarefa atual, enquanto o terceiro procedimento s6 depende da carga que é comum a todas as
madquinas, cujo valor absoluto pode ser alterado pelo procedimento 2, mas de modo homogéneo ao
longo das médquinas.

3.4. Algoritmo de Treinamento

O treinamento da Rede Neural no contexto de redes competitivas objetiva encontrar um
conjunto de pesos e vieses para uma topologia de rede previamente escolhida, de forma que, ao
usar essa rede como decisora, o makespan obtido seja pequeno. Para avaliar uma rede durante o
treinamento usamos o somatorio dos makespans obtidos por ela ao longo de todas instincias de
treinamento. Chamamos esse somatério de fitness. Para a etapa de treinamento utilizamos um
algoritmo genético, cujo pseudocddigo € apresentado no Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Treinamento de Rede Neural para o problema do escalonamento online

Entrada: Um conjunto de instancias de treinamento, uma topologia de rede neural
Saida: A rede com melhor fitness que for encontrada

1¢=1;

2 Crie a primeira geragdo com p redes aleatorias;

3 ¢c=|upl;

4 enquanto ; < g E j < niimero mdximo de geracdes sem melhoria faca
5 Calcule o fitness de todas as redes da geracdo i;

6 se a melhor rede da geracdo i superar a melhor rede global entao
7 atualize a melhor rede global;

8 L 73=0;

9 Ordene as redes pelo fitness;
10 Copie as ¢ melhores redes para a préxima geracio;
1 d = p mediana(0.1,i/g,0.9);
12 Crie d redes descendentes para a préxima geragao;
13 a=p—c—d;
14 Crie a redes aleatdrias;
15 j=7+1
16 1=1+4+1;

17 Devolva a melhor rede;

Considere os seguintes parametros do algoritmo de treinamento: g é o nimero total de
geragdes, p € o nimero de individuos da populacdo e v € a taxa de elitizacdo, i.e., a fracdo da
populacdo que serd elite. Na primeira iteracio do algoritmo todos os p individuos sdo redes geradas
com pesos e vieses escolhidos aleatoriamente. Definimos o tamanho do conjunto de individuos
elite como ¢ = |vp]. No inicio da iteragdo avaliamos o fitness de cada rede daquela geragdo. Em
seguida, verificamos se foi encontrada uma rede com fitness melhor que o da melhor rede global até
o momento. Se for o caso, atualizamos a melhor rede global e zeramos o contador j de iteracdes
sem melhoria. Em seguida, ordenamos as redes pelo fitness e copiamos as ¢ melhores redes para
a populacdo da préxima geracdo, formando o conjunto elite. Entdo, calculamos o nimero d de
descendentes dos elites, que s@o cépias das redes do conjunto elite que sofrem alguma mutacao.
Uma mutacdo consiste em alterar cada peso e viés da rede, somando a este um ndmero aleatério
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pequeno. Note que d cresce ao longo das itera¢des, sendo limitado a no minimo 10% do tamanho
p da populagdo e a no maximo 90% de p. Por fim, completamos a populagdo da préxima geragdo
com ¢ individuos gerados aleatoriamente.

Ao longo das iteragdes o valor d vai crescendo e o valor ¢ vai diminuindo. A intui¢do
por tras dessa decisao de projeto € que, no inicio a chance de uma rede boa surgir aleatoriamente
¢ maior. Com o passar das geracdes, temos diversas redes boas no conjunto elite. Assim, passa a
ser mais provavel obter uma rede melhor a partir de um descendente de uma dessas redes, do que
de uma rede completamente aleatdria. A topologia de rede citada no Algoritmo 3, é composta pelo
seguinte conjunto de pardmetros {nimero de entrada, nimero de camadas escondidas, nimero de
neurdnios em cada camada escondida, nimero de saidas}.

4. Resultados Experimentais

Nesta secdo apresentamos os resultados computacionais nos quais comparamos o desem-
penho do nosso algoritmo com o do List Scheduling em alguns conjuntos de instancias. Para ana-
lisar a capacidade das redes neurais reconhecerem padrdes e executar heurfsticas aprendidas no
treinamento, para um perfil de instancias com caracteristicas em comum, definimos dois grupos de
instancias, um de instancias homogéneas e outro de instancias heterogéneas. Cada instancia é com-
posta por 100 tarefas, nas instancias homogéneas as tarefas possuem tamanhos inteiros sorteados
uniformemente no intervalo [10, 50], j4 as instancias heterogéneas terdo 90 tarefas com tamanhos in-
teiros sorteados uniformemente no intervalo [10, 50] e 10 tarefas grandes, com tamanhos sorteados
uniformemente no intervalo [100, 150]. Para cada perfil de instancia foram geradas 100 instincias
de treinamento e 100 instancias de teste. Os algoritmos foram implementados em C++ e executados
numa mdquina i3-6006U CPU @ 2.00GHz, 4 Giga.

Foram treinadas redes distintas para as instancias homogéneas e para as instncias he-
terogéneas. Treinamos ao todo 4 topologias de redes diferentes, utilizando dois subconjuntos de
tratamentos de entradas citados na subsecao 3.3, o primeiro considera todos os tratamentos, essa
configuracdo identificamos como ORS, e o segundo, que identificamos como OR, ndo executa-
mos o tratamento que elimina as equivaléncias por carga, totalizando 16 redes treinadas. Todas as
instancias usadas nesse trabalho possuem 10 maquinas, entdo as redes possuem 10 entradas (com
as cargas das maquinas) e 10 saidas (indicando em qual maquina serd escalonada a tarefa). As 4
topologias escolhidas, possuem nimero de camadas escondidas e niimeros de neurdnios escondi-
dos: 2x2, 4x4, 8x8, 10x10. Os valores de makespan médios reportados, sdo o resultado da execucdo
dessas redes no conjunto de instancias de teste. Foi definido o limite de 200 geracdes sem melhorias
e os resultados se encontram nas Tabelas 1 e 2.

Homogéneas ORS Homogéneas OR
Treino (s) | Ger Exec (s) Makespan | Treino (s) | Ger Exec (s) Makespan
2x2 105985 | 248 | 5.82E-05 458.33 161.39 308 | 5.37E-05 473.68
4x4 293.035 | 508 | 6.95E-05 595.16 160.066 | 238 | 6.66E-05 458.41
8x8 694.926 | 502 | 0.0002696 457.64 642.685 | 352 | 0.00018352 457.49
10x10 || 508.311 | 218 | 0.00024798 456.04 1303.59 | 449 | 0.00025214 460.93

Tabela 1: Médias dos tempos de treinamento (Treino), nimeros de geracdes (Ger), tempos de execucio
(Exec), e Makespan nos testes de nossas redes com instancias homogéneas.

O algoritmo List Scheduling foi também executado nas instancias de teste de ambos os
grupos. Nas 100 instancias de teste homogéneas, o algoritmo List Scheduling obteve um makespan
médio igual a 330.77 e no grupo de instincias heterogéneas 468.49. Nas instincias do grupo ho-
mogéneo, a rede que obteve o menor makespan médio foi a rede com 10 camadas escondidas e 10
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Heterogéneas ORS Heterogéneas OR
Treino (s) | Ger Exec (s) Makespan || Treino (s) | Ger Exec (s) Makespan
2x2 94.3669 223 5.54E-05 457.82 272.543 665 5.20E-05 458.8
4x4 218.941 378 8.89E-05 454.33 310.167 432 6.95E-05 455.02
8x8 864.843 596 | 0.00015846 454.29 799.094 552 | 0.00015913 458.74
10x10 || 2488.73 | 1028 | 0.00024773 447.89 2622.9 1070 | 0.00024797 447.89

Tabela 2: Médias dos tempos de treinamento (Treino), nimeros de geracdes (Ger), tempos de execucio
(Exec), e Makespan nos testes de nossas redes com instancias heterogéneas.

neurdnios por camada, com configuracdo ORS. O makespan médio foi de 456.04 que ndo € menor
do que foi obtido pelo List Scheduling. Ja no grupo heterogéneo, o menor makespan médio foi ob-
tido por duas redes com 10 camadas escondidas e 10 neurdnios por camada, uma com configuracio
ORS e outra com configuragdo OR. Nesse caso o menor makespan médio foi de 447.89 que é me-
nor do que o do List Scheduling. Observamos que tanto nas instancias heterogéneas quanto nas
homogéneas o tratamento que elimina a equivaléncia por carga contribuiu apenas marginalmente.
Conjecturamos que isso ocorre pois esse tratamento elimina informacdes sobre o tamanho total da
instincia. Na Tabela 3 comparamos os makespans médios do algoritmo List com as melhores redes
obtidas nos treinamentos. Nas instancias homogéneas, nenhuma rede obteve um makespan menor
que o List, ja nas instancias heterogéneas, todas as redes treinadas nesse grupo de instincias obti-
veram makespans menores que o List, sendo as duas redes de tamanhos 10x10 as melhores delas,
ambas com o makespan de 447.89. Nas instancias homogéneas a rede neural ndo obteve nenhuma
solu¢do melhor que o List enquanto nas instincias heterogéneas foram obtidas solugdes melhores
em 81% das instancias de teste.

List RNC (ORS)
Instancia Tempo | Média Makespan Tempo Média Makespan
Homogénea | 9.92E-06 330.77 0.00024798 456.04
Heterogénea | 8.94E-06 468.49 0.00024773 447.89

Tabela 3: Comparagdo do método List com as melhores redes que obtivemos para cada tipo de instancia.
Tanto para as instancias homogéneas quanto para as instincias heterogéneas, selecionamos as redes com 10

camadas escondidas e 10 neurdnios escondidos, com todos os tratamentos de entrada descritos na Secdo 3.3.

S. Conclusoes

Neste trabalho usamos redes neurais para resolver o problema de escalonamento online,
sendo que essas redes sdo treinadas usando um algoritmo genético. Nossos resultados mostram que
a rede treinada para tratar um perfil de instincia heterogéneo em relagdo aos tamanhos das tarefas
obteve melhores resultados que o algoritmo cléssico List Scheduling. Nossa hip6tese € que as redes
neurais conseguem detectar padrdes de entrada, o que lhes permite tomar boas decisdes de alocacao
frente a incerteza das tarefas vindouras. Isso nos motiva a testar essa abordagem baseada em redes
neurais para outros perfis de instancias.

Em trabalhos futuros pretendemos explorar diferentes topologias de rede, algoritmos de
treinamento e regras de mutacdo. Além disso, serd importante testar a robustez do método no
problema do escalonamento online com nimero de mdquinas varidvel. Também pretendemos atacar
outros problemas de otimizagao, online e offline, utilizando redes neurais competitivas.

Além disso, elaboramos um conjunto de instancias de treinamento e teste que estdo dis-
poniveis no endere¢co https://hokama.com.br/online_scheduling/.
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