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Resumo. Algoritmos de escalonamento desempenham um papel chave na
otimizacdo dos recursos de uma infraestrutura em grids. No presente trabalho,
trés métodos de Deep Reinforcement Learning sdo treinados e comparados com
a heuristica Easy Backfilling via simulagdo. E possivel concluir que métodos
de DRL sdo capazes de aprender politicas de escalonamento que se adaptam a
carga de trabalho, atingindo uma redugdo significativa no slowdown.

1. Introducao

Através do compartilhamento de recursos entre organizacdes geograficamente dis-
tribuidas, computa¢do em grids consegue prover uma massiva quantidade de poder com-
putacional sob demanda. Neste contexto, politicas de escalonamento buscam otimizar o
processo de mapeamento entre as demandas de cada usudrio e os recursos disponiveis
na grid de modo eficiente e justo. Este processo de otimizagdo configura um pro-
blema da classe NP-Dificil sendo, de um modo geral, resolvido por métodos heuristicos
[Poquet 2017].

Meétodos heuristicos funcionam bem no espaco de solu¢do em que foram proje-
tados. Contudo, em um ambiente em grids, requisicdes chegam em rajadas, indicando
que o sistema passa de periodos ociosos para periodos com sobrecarga de jobs na fila
[Di et al. 2012]. Tal comportamento dinamico impacta negativamente o desempenho do
escalonador e adequar uma heuristica geral que se adapte em tais condi¢des € um pro-
cesso complexo. Neste contexto, algoritmos de escalonamento adaptativos podem ser
uma possivel alternativa.

Meétodos de Reinforcement Learning (RL) apresentam uma abordagem computa-
cional, formulada como um Markov Decision Process (MDP), onde um agente consegue
aprender uma politica através da interacdo com um ambiente. Contudo, métodos comuns,
como Q-learning e SARSA, possuem limitagdes € se tornam impraticaveis em problemas
com muitas dimensoes [Orhean et al. 2018]. Em contrapartida, métodos de Deep Reinfor-
cement Learning (DRL) atacam este problema com a utilizacdo de Deep Learning (DL)
durante a aproximacdo das recompensas e estimacio de uma politica [Mnih et al. 2015].

Deste modo, o presente trabalho realiza uma andlise do comportamento de trés
métodos de DRL (PPO, A2C e ACER) no problema de escalonamento de jobs em
computacdo em grids. Os agentes sdo treinados em um ambiente simulado e compa-
rados com a heuristica Easy Backfilling (EASY), amplamente utilizada em ambientes em
producdo, através do simulador Batsim. Durante as proximas se¢des, sdo discutidos o
modelo do sistema, contendo a formulagdo do problema e da plataforma, e os resultados
obtidos com a experimentacdo. Na ultima se¢do encontram-se as consideragdes finais.



2. Modelo do Sistema

No decorrer desta secao, sdo apresentados os aspectos do modelo, levado em consideracio
durante a experimentagdo, assim como a formulagdo do problema para aplicacdo de
métodos baseados em RL.

2.1. Plataforma

Uma plataforma em grid é composta por recursos computacionais organizados em locais.
Cada local contém um ou mais clusters com um nimero arbitrario de maquinas. Cada
maquina pode conter um ou mais processadores, cada qual com um numero variavel de
nucleos. No presente trabalho, a comunicagdo entre os clusters e locais € desconsiderada
e cada job pode requisitar um nimero arbitrario de nudcleos, os quais daqui em diante
serdo chamados apenas de recursos.

Jobs chegam de modo online e sdo caracterizados de acordo com seu tempo de
chegada, a quantidade de recursos requisitada e uma estima¢ao do tempo de reserva dos
recursos. Ambas as quantidade de recursos e de tempo de reserva sdo definidas pelo
usudrio e desconhecidas até o momento de sua submissdo. Por simplicidade, considera-
mos que o tempo de execucao dos jobs é conhecido e coincide com o tempo de reserva
definido pelo usudrio. Também € considerado que os recursos sdo homogéneos, com a
mesma capacidade computacional, e preemptividade ndo € permitida. Portanto os recur-
sos sdo liberados somente quando o job termina a sua execucao.

2.2. Formulacao do Problema

O problema é formulado como sendo um MDP de horizonte finito formado pela tupla
{S, A, T, R}, onde S é o conjunto de estados, A determina o conjunto de ac¢des, 1" deter-
mina a dindmica de transicao entre os estados, considerada como sendo desconhecida, e
R ¢ a funcdo de recompensa que representa o custo da a¢do tomada:

Conjunto de Estados: representa o estado dos recursos da grid e da fila de jobs
em espera. Cada estado € definido como uma imagem representando um diagrama de
Gantt, onde: a altura representa unidades de tempo; e a largura representa a quantidade
de recursos na grid e os requisitados por cada job na fila. Jobs que ndo podem ser total-
mente representados no estado, devido a limitacdo de tamanho, sdo encapsulados em um
contador que indica a quantidade total de jobs em espera.

Conjunto de Acoes: representa a escolha de um job na fila para ocupar os recur-
sos da grid. E definida pela quantidade de espacos de jobs que estdo representados no
estado. Em cada situagdo, o agente pode tanto escolher uma acéo vazia (), que avanga o
tempo em uma unidade, ou selecionar um job para ser escalonado nos primeiros recursos
disponiveis.

Funcao de Recompensa: O objetivo do agente € aprender uma politica que maxi-
mize a sua recompensa esperada através da sucessiva tomada de decisdes. Neste trabalho,
¢ utilizado a minimizacdo do slowdown como objetivo, sendo a fun¢do de recompensa
formulada como a média negativa do slowdown. Esta fun¢ao pode ser interpretada como
sendo uma penalizac¢do proporcional ao slowdown.



3. Experimentacao
3.1. Configuracao

Na realizacdo dos experimentos, a plataforma utilizada no Batsim € formada por 10 re-
cursos homogéneos. A carga de trabalho € composta por jobs paralelos, cujo seu perfil de
execucao € dividido igualitariamente entre os recursos requisitados. Para limitar o tama-
nho da imagem, somente os 10 primeiros jobs da fila sdo apresentados. Na medida que o
escalonador consome estes jobs, os demais sao retirados da fila de acordo com sua ordem
de chegada.

A carga de trabalho € sintética e composta por 80% de jobs pequenos. Os tempos
de execucdo dos jobs pequenos sdo gerados seguindo uma distribui¢ao uniforme que varia
entre [1, 3] unidades de tempo enquanto demais jobs variam entre [10, 15]. A quantidade
de recursos de cada job é determinada seguindo uma distribuicdo uniforme dentro do
intervalo definido em dois grupos, [1,2] e [5, 10], que s@o escolhidos aleatoriamente. O
intervalo de chegada entre os jobs é definido seguindo um processo de Bernoulli de modo
que a carga nos recursos varie entre 10% e 190% referente a sua capacidade em um
periodo de tempo fixo.

Todos os métodos de DRL utilizam a mesma configuracao de pardmetros quando
aplicdvel. Tanto a politica como a funcdo valor dos métodos sdao definidas como sendo
uma Feedforward Neural Network (FNN) contendo uma camada oculta com 20 unidades
e funcdo de ativacdo ReLU. Os parametros entre as redes ndo sdo compartilhados e um
coeficiente de entropia de 0.01 € utilizado para incentivar a exploracdo. A taxa de apren-
dizado () € mantida constante em (0.001 enquanto a quantidade de actors é definida em
12. Nao € aplicado desconto (y) nas recompensas € a mesma quantidade de interagdes no
treinamento € utilizada em cada um dos métodos. A quantidade limite de interagdes varia
entre [.5M, 9M] proporcionalmente ao tamanho da carga de trabalho utilizada.

3.2. Resultados Obtidos

Na Figura 1 é demonstrado o desempenho dos métodos de DRL avaliados em comparagao
ao EASY em todas as cargas de trabalho utilizadas. E possivel perceber que os métodos
de DRL conseguem aprender uma politica de escalonamento que se comporta igual ou
melhor na maioria dos cenérios. Comparando o EASY com o PPO, houve uma redugao
de 71,51% no slowdown, levando em consideracao uma carga de 190% nos recursos. Ja
em relacdo ao A2C, houve uma redugdo de 54,86% enquanto com o ACER foi obtido
uma reducgdo de 58,82% nesta mesma carga de trabalho.
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Figura 1. Desempenho dos algoritmos sob diferentes cargas de trabalho
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Figura 2. Curva de aprendizado dos métodos utilizados

Na Figura 2 € possivel visualizar a curva de aprendizado dos métodos com uma
carga de 100% nos recursos. No inicio da interacdo, os métodos possuem comporta-
mento semelhante a uma politica aleatéria. Contudo, na medida com que a quantidade de
interacOes aumenta, a politica € otimizada até que o algoritmo converge. Com excecao do
A2C, ambos os métodos PPO e ACER convergiram, respectivamente, entre 1 e 2 milhdes
de interagdes. Nao obstante, o PPO foi capaz de ultrapassar o desempenho do EASY nas
primeiras 250 mil interacdes com o ambiente.

4. Consideracoes Finais

No presente trabalho, trés métodos de DRL sdo avaliados e comparados com a heuristica
EASY no problema de escalonamento de jobs em computacdo em grids. Através da
interacdo com um ambiente, os métodos foram capazes de aprender uma politica de es-
calonamento que atinge um melhor compromisso entre 0 momento de escalonar um job
e o momento de for¢ar a sua espera na maioria dos cendrios. Como trabalhos futuros,
pretende-se explorar diferentes formulacdes de MDP para o problema em questdo, abor-
dando novas representacdes de estados e fun¢des de recompensa.
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