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Resumo. Este artigo propoe a utilizacdo de aprendizado supervisionado para
melhorar as politicas de escalonamento em ambientes de computacdo de alto
desempenho, utilizando dados que incorporam politicas existentes (algoritmos
tutores). O modelo treinado revela-se adaptdvel, superando, em alguns casos,
as limitagcoes dos algoritmos tutores.

1. Introducao

A Computagdo de Alto Desempenho (HPC, de High Performance Computing) envolve
a coordenacdo de diversos computadores para calculos paralelos. O escalonamento, em
HPC, refere-se a definicao da ordem de execugdo das tarefas submetidas pelos usudrios,
sendo complementado pela alocacdo eficiente de recursos como servidores, processado-
res, memoria e rede de comunicagdo. Para otimizar ambientes HPC, € crucial aprimorar as
politicas de escalonamento para mitigar custos operacionais e aumentar a produtividade
[Carastan-Santos et al. 2019].

Este artigo utiliza técnicas de aprendizado supervisionado, analisando dados de
escalonamentos anteriores realizados por algoritmos oriundos da literatura especializada,
denominados tutores. Em geral, o estudo realiza a anélise considerando uma base de
dados populada com trés informacdes principais: (i) as requisicdes submetidas pelos
usudrios; (ii) a descricao das infraestruturas de HPC; e (iii) as métricas obtidas apds a
execucdo de cada politica de escalonamento. Tais informacdes sao utilizadas para trei-
nar modelos, que posteriormente sdo utilizados para composi¢ao de politicas de escalo-
namento. De forma geral, o objetivo principal é apresentar resultados da aplicacdo de
aprendizado supervisionado para melhorar politicas de escalonamento em sistemas HPC.
Assim, sdo detalhados a composicao da base de dados, o protétipo implementado e os
resultados das simulacdes. O artigo esté estruturado com a Se¢ao 2 detalhando a base de
dados, a Secdo 3 apresentando resultados, e as consideracdes finais na Secao 4.

2. Desenvolvimento do escalonador

Este trabalho emprega o método de aprendizado supervisionado, no qual um modelo é
treinado utilizando conjuntos de dados rotulados. Cada conjunto € constituido por uma
matriz de nimeros representando os dados (X) e um rétulo associado (Y). O modelo
analisa esses conjuntos em busca de padrdes entre X e Y. No ambito desta pesquisa, X
representa a métrica alvo da otimizagdo, enquanto Y corresponde a posi¢ao geral dessa
métrica em uma fila. O banco de dados utilizado é composto por informagdes abrangentes,
incluindo todas as tarefas submetidas, o estado dos recursos computacionais e as métricas
obtidas ao aplicar diferentes politicas. Em outras palavras, o banco de dados é formado
por diversos algoritmos tutores. O modelo escolhido para treinar a inteligéncia artificial
€ o Naive Bayes Gaussiano (GNB), devido a sua eficiéncia computacional, conforme
destacado em [Ontivero-Ortega et al. 2017] e corroborado por testes preliminares.



2.1. Trabalhos, tarefas e métricas

Para treinar o modelo, € essencial ter dados e seus rotulos. Os dados foram gerados a partir
de dois bancos de dados: SDSC-SP2 e HPC2N, oriundos de [Feitelson et al. 2014]. Vale
ressaltar que essas bases apresentam diferencas significativas entre si, como a quantidade
total de tarefas, a disponibilidade de recursos em cada uma delas e o tempo de chegada
individual de cada tarefa. Cada tarefa (¢) € caracterizada por seis atributos: tempo de pro-
cessamento solicitado (p;), recursos computacionais solicitados (g;) e tempo de chegada
(), conhecidos no momento da requisi¢cdo. Apds o escalonamento, o tempo de inicio
(s;) e o tempo de espera (w;) sao registrados. Ao término da execucdo, o tempo total de
execugdo (f;) € quantificado. O tempo de espera (w;) de cada tarefa é calculado como
wy = s¢ — 1. Seguindo essa logica, a métrica bounded slowdown (bsld) para uma dada
tarefa € definido como bsld; = max {%, 1}, sendo 7 uma constante ajustada em
torno de 10 segundos, evitando que tarefas pequenas tenham valores excessivamente gran-
des [Feitelson and Rudolph 1998, Carastan-Santos et al. 2019]. Apds o escalonamento de
todos os bancos de dados utilizando as politicas de escalonamento dos algoritmos tuto-
res e obten¢do do bsld para todas as tarefas, a fila € organizada com base no bsld. Isso
possibilita fornecer como entrada o bsld como X e a posi¢ao na fila como Y.

2.2. Algoritmos tutores

Existem diversas pesquisas dedicadas a criacdo de novas politicas de escalonamento, no
entanto, € crucial reconhecer que cada politica apresenta vantagens e desvantagens que
variam de acordo com as caracteristicas especificas do cendrio em que as tarefas sdo
executadas. Observa-se uma tendéncia crescente no uso de politicas consolidadas para
compor conjuntos de dados de conhecimento, ampliando o escopo de pesquisa no apri-
moramento de cendrios de tomada de decisdo [Carastan-Santos and de Camargo 2017,
Carastan-Santos et al. 2019, Koslovski et al. 2024]. Nesse contexto, as politicas de
escalonamento consideradas incluem o First Come First Serve (FCES); o Shortest
Area First (SAF); o Shortest Requested Resources First (SQF); e o Shortest Pro-
cessing Time (SPT). Ainda, as fungdes F1 a F4 adotam uma abordagem com-
posta [Carastan-Santos and de Camargo 2017]. Os cendrios de simulacdo consideram
dois fatores: a quantidade de servidores disponiveis e a energia consumida durante o
processamento. E importante observar que cada servidor tem a capacidade de processar
apenas uma tarefa por vez, e € imperativo que nenhuma tarefa seja interrompida.

2.3. Definicao dos rétulos e treinamento

Na fase de defini¢do dos rétulos, considerando que o modelo busca prever o rétulo com
base em X, e com o objetivo de otimizar a métrica global do bsld, foi determinado que
esta métrica seria designada como Y. Dessa forma, cada tarefa € associada a um valor
especifico de bsld, dependendo do algoritmo tutor utilizado durante o escalonamento. A
ideia subjacente € que o modelo serd treinado para selecionar o algoritmo tutor que resul-
tou no menor bsld para uma determinada tarefa. Assim, a escolha do rétulo pelo modelo
serd orientada pela minimizagdo do bsld. O processo de treinamento foi conduzido me-
diante a simulagdo de escalonamento de bases de dados, utilizando algoritmos tutores no
framework Batsim. Vale ressaltar que, para uma mesma tarefa, a utilizacao de algoritmos
tutores distintos para o escalonamento pode resultar em diferentes valores de bsld. Apds a
obtencao dos valores de bsld para cada tarefa, foi formada uma fila organizada em ordem
crescente, usada como base para o treinamento do modelo.



3. Simulacoes e resultados

Para conduzir as simulagcdes, duas ferramentas foram utilizadas: Batsim e Pybatsim. O
Batsim, um framework que funciona como plataforma de simula¢do, desempenhou o pa-
pel dos usudrios, enviando trabalhos ao Pybatsim, interface Python para interagir com essa
plataforma, que atuou como servidor de escalonamento. No entanto, em vez de processar
efetivamente as tarefas, o Pybatsim considerou apenas o tempo estimado para a execugao,
avancando o tempo correspondente. No ambiente do Pybatsim, os escalonadores tutores
e o modelo treinado foram implementados. O fluxo operacional foi o seguinte: ao chegar
um novo trabalho, ele é adicionado a fila de espera, que € escalonada conforme alguma
politica de escalonamento (utilizando um dos algoritmos tutores ou o modelo treinado).
Quando o primeiro processo inicia a simulacdo, ele € removido da fila e passa a simular a
utilizag¢do dos recursos do Batsim. Ao término da simulacdo, os recursos sao devolvidos
ao Batsim, e a proxima tarefa na fila é escalonada, se possivel.

3.1. Métricas e cenarios

A métrica primdria adotada para a avaliacdo dos resultados € o bsld, que se alinha com o
objetivo de garantir uma andlise consistente e direcionada para a eficicia da politica de es-
calonamento [Feitelson and Rudolph 1998]. Para assegurar a imparcialidade dos resulta-
dos, os dados analisados foram gerados utilizando uma base de dados que nao foi utilizada
no treinamento do modelo (SDSC-BLUE). Quatro histogramas foram gerados, sendo que
Y indica a frequéncia de ocorréncia de dados em X. Esses histogramas sdo categoriza-
dos de acordo com as tarefas, segmentando os valores de p; em intervalos especificos: (i)
pr < 25%pe%; (ii) 25%p T < py < 50%pieT; (iii) 50%pi T < py < T5%pieT; e (iv)
75%p] " < ppy < 100%p)**. Essa abordagem de categoriza¢do permite uma anélise mais
detalhada da distribuicao dos dados em relagdo aos diferentes intervalos de p;.

3.2. Discussao
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(a) 0-25%. (b) 25-50%. (¢) 50-75%. (d) 75-100%.
Figura 1. Resultados (métrica bs/d) organizados pelos valores de p;.

A Figura 1(a)-1(d) apresenta uma comparacao entre dois principais algoritmos
tutores (FCFS e SAF), os quais foram identificados previamente como detentores dos
resultados promissores [Carastan-Santos et al. 2019]. Paralelamente, os graficos também
demonstram o uso do modelo proposto, denominado KBJ-Slowdown, em que em X estdao
os valores de bsld e Y a quantidade de vezes em que aparecem. A Figura 1(a), 1(b) e
1(d) evidenciam que o modelo desenvolvido demonstrou desempenho tdo bom quanto
ou superior ao tutor mais eficiente. Isso é corroborado pelo fato de que a quantidade
de resultados elevados (> 150) é menor ou igual aquela dos tutores, a0 mesmo tempo
em que os demais resultados sdo similares. Porém, é possivel notar que o modelo gerou
mais resultados com bsld entre 100 e 150 (préximos a resultados elevados) comparado



ao melhor tutor. Por outro lado, a Figura 1(c) indica que, de maneira geral, o modelo
apresentou resultados iguais aos escalonadores tutores. Observa-se que o modelo exibe
similaridades com o desempenho do algoritmo tutor mais eficiente.

Dessa forma, é possivel concluir que o modelo assimilou os padrdes dos algorit-
mos tutores durante o aprendizado, resultando em uma politica de escalonamento que,
em sua maioria, minimiza a ocorréncia de valores elevados de bsld. Ademais, o modelo
demonstra sua capacidade de superar as limitacdes dos algoritmos tutores, apresentando
um desempenho superior em determinadas condi¢des operacionais. Essa adaptabilidade
destaca a promissora aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina na otimizacao de
politicas de escalonamento em ambientes computacionais complexos.

4. Conclusao

Este trabalho contribuiu para a compreensao da aplicabilidade das técnicas de apren-
dizado supervisionado na otimizagdo de politicas de escalonamento em sistemas HPC.
A aplicagdo de técnicas de aprendizado supervisionado, com foco no escalonamento
de bases de dados por meio de algoritmos tutores, apresentou resultados promissores,
apontando para um caminho significativo na busca por solucdes eficientes e adaptaveis
em ambientes HPC. As andlises e resultados apresentados abrem portas para futuras
investigagdes, incluindo a exploracdo de outras métricas.

Agradecimentos: Este trabalho recebeu apoio do Conselho Nacional de Desenvolvi-
mento Cientifico e Tecnolégico (CNPq), Fundacao de Amparo a Pesquisa e Inovagao (FA-
PESC), desenvolvido no Laboratério de Processamento Paralelo e Distribuido (LabP2D).
3

Referéncias

Carastan-Santos, D. and de Camargo, R. Y. (2017). Obtaining dynamic scheduling poli-
cies with simulation and machine learning. In Proceedings of the International Con-
ference for High Performance Computing, Networking, Storage and Analysis, SC *17,
New York, NY, USA. Association for Computing Machinery.

Carastan-Santos, D., De Camargo, R. Y., Trystram, D., and Zrigui, S. (2019). One can
only gain by replacing easy backfilling: A simple scheduling policies case study. In
2019 19th IEEE/ACM International Symposium on Cluster, Cloud and Grid Compu-
ting (CCGRID), pages 1-10.

Feitelson, D. G. and Rudolph, L. (1998). Metrics and benchmarking for parallel job
scheduling. In Workshop on Job Scheduling Strategies for Parallel Processing, pages
1-24. Springer.

Feitelson, D. G., Tsafrir, D., and Krakov, D. (2014). Experience with using the parallel
workloads archive. Journal of Parallel and Distributed Computing, 74(10):2967-2982.

Koslovski, G. P., Pereira, K., and Albuquerque, P. R. (2024). Dag-based workflows sche-
duling using actor—critic deep reinforcement learning. Future Generation Computer
Systems, 150:354-363.

Ontivero-Ortega, M., Lage-Castellanos, A., Valente, G., Goebel, R., and Valdes-Sosa, M.
(2017). Fast gaussian naive bayes for searchlight classification analysis. Neurolmage,
163:471-479.



