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Abstract. This article proposes to address the challenges of energy efficiency
and workflow scheduling in serverless computing environments. By integrating
machine learning techniques and simulation, the research aims to bridge gaps
between energy efficiency and serverless scheduling. The methodology involves
historical data collection, energy consumption prediction through machine le-
arning, and the development of scheduling policies with deep neural networks.
The project also includes adaptation of workflow management systems and vali-
dation in real-world environments, aiming to provide viable solutions to current
challenges in HPC.

Resumo. Este artigo propoe abordar os desafios de eficiéncia energética e es-
calonamento de fluxos de trabalho cientificos em ambientes de computagcdo sem
servidor. Integrando técnicas de aprendizado de mdquina e simulacdo, a pes-
quisa visa preencher lacunas entre eficiéncia energética e escalonamento sem
servidor. A metodologia inclui coleta de dados historicos, previsdo de consumo
energético por meio de aprendizado de mdquina e desenvolvimento de politi-
cas de escalonamento com redes neurais profundas. O projeto também envolve
adaptagdo de sistemas de gerenciamento de fluxo de trabalho e validacdo em
ambientes reais, visando oferecer solucdes vidveis para os desafios atuais em
HPC.

1. Motivacao

Um dos grandes desafios contemporaneos na area da Computacao de Alto Desempenho
(HPC) € a busca pela eficiéncia energética. Os supercomputadores t€ém desempenhado
um papel importante em uma ampla gama de areas, incluindo pesquisa sobre mudancas
climaticas, mitigacdo de desastres naturais, modelagem molecular, inteligéncia artificial,
entre outras. Estima-se que alcangaremos a computacdo Zettascale — o proximo grande
marco na drea de HPC — na préxima década [Liao et al. 2018]. No entanto, a energia
necessdria para operar nessa capacidade serd de meio Gigawatt [Su and Naffziger 2023],
o que equivale a metade da capacidade elétrica de uma planta nuclear.

No ambito do software, a eficiéncia energética pode ser alcancada através do apri-
moramento da gestdo de recursos e escalonamento de tarefas. No entanto, € um desa-
fio [Majid and Marin 2023] gerenciar simultaneamente varios objetivos e equilibrar as
compensacoes entre custo, tempo de execucao, consumo de energia e utiliza¢do de recur-
SOS.



Por outro lado, as aplicagdes cientificas, geralmente modeladas como mond-
litos [Roy et al. 2022b], podem ser representadas por grafos direcionados aciclicos
(DAGsS). Sistemas de gerenciamento de fluxos de trabalho (WMSs), como Pegasus, Air-
flow e Argo, simplificam sua implementacdo ao converterem o DAG abstrato em listas
de tarefas priorizadas, posteriormente escalonadas por gerenciadores de recursos como
Kubernetes, HTCondor ou Slurm.

As aplicacdes cientificas modernas apresentam uma complexidade inerente de-
vido a interdependéncia dos dados e a execucdo de multiplas tarefas em paralelo. Elas
demandam uma crescente variedade de recursos computacionais, que incluem ndo apenas
CPUs, mas também GPUs e FPGAs. No entanto, parte dessa complexidade ndo é co-
municada do WMS para o gerenciador de recursos, levando a decisdes de escalonamento
nao-6timas [Lehmann et al. 2023]. Além disso, ao escalonar tais aplicagdes em clusters
de HPC com alocagdo estatica de recursos, ¢ comum observar tanto subutilizacdo quanto
superutilizacdo desses recursos [Roy et al. 2022b, Roy et al. 2022a].

Diante deste cendrio, a computac¢do sem servidor, uma tendéncia na computagao
em nuvem, oferece uma oportunidade promissora devido a sua capacidade de dimensio-
namento automdtico de recursos conforme a demanda, aliada a um modelo de cobranca
flexivel baseado no uso efetivo dos recursos. Apesar das vantagens, o escalonamento de
fluxos de trabalho cientificos sem servidor ainda apresenta desafios [Elshamy et al. 2023],
como a execug¢do sem estado, o tempo limite de execugdo e a sobrecarga de escalabilidade.

2. Proposta

A pesquisa neste artigo visa melhorar o escalonamento de fluxos de trabalho cientificos
sem servidor, integrando fatores de sustentabilidade como o consumo de energia em um
processo de tomada de decisdo multiobjetivo. Nosso objetivo € superar abordagens tradi-
cionais, como heuristicas e meta-heuristicas, por meio do uso de técnicas de aprendizado
de maquina para desenvolver agentes inteligentes responsdveis pela tomada de decisdo.
Dessa forma, nosso foco se encontra nos seguintes desafios de pesquisa.

DP1: Integracdo do escalonamento de fluxos de trabalho cientificos com ambi-
entes de computacdo sem servidor, otimizacdo multiobjetivo, recursos heterogéneos e
algoritmos de aprendizado de mdquina.

Um dos objetivos desta pesquisa € a integracao de varios aspectos no escalona-
mento de fluxo de trabalho cientifico em ambientes de computacdo sem servidor. Esses
ambientes sdo notavelmente caracterizados por suas demandas em constante mudanca e
pela variedade de capacidades e recursos de processamento disponiveis.

Além disso, nos dltimos anos, tem-se observado um aumento significativo na
adoc@o de técnicas de aprendizado de méquina para otimizar tanto o gerenciamento
de recursos quanto o escalonamento de tarefas [Zhang et al. 2020, Antici et al. 2023,
Koslovski et al. 2024]. Os modelos de aprendizagem por refor¢o profundo (DRL) apren-
dem a tomar decisdes interagindo com ambientes e ajustando estratégias para maximizar
recompensas acumuladas. Esta habilidade de aprender e adaptar-se torna o DRL uma
solucdo eficaz para o ambiente dindmico e complexo mencionado.

DP2: Falta de dados de consumo de energia e informacoes heterogéneas sobre
recursos nos registros de fluxos de trabalho cientificos.



Trabalhar com aprendizado de maquina requer dados de treinamento confidveis,
frequentemente derivados de registros do mundo real ou de modelos realistas. Esses re-
gistros sdo vitais para pesquisas em escalonamento de tarefas.

Repositdrios abertos, incluindo o Workflow Trace Archive! (WTA) e Wflnstan-
ces?, fornecem dados abrangentes de registros de execucdes de fluxo de trabalho cienti-
fico. No entanto, a auséncia de dados de consumo de energia das tarefas em mais de 250
registros nos ultimos quatro anos representa uma limita¢ao significativa.

Além disso, os conjuntos de dados de ambos os repositérios nao fornecem su-
porte claro para recursos heterogéneos e, como resultado, também ndo incluem dados
relacionados a energia especificos para esses recursos. Portanto, adquirir registros ricos
em informagdes € essencial para obter dados mais representativos.

DP3: Criacdo de formas mais robustas para validagdo de estrategias de escalo-
namento de fluxos de trabalho cientificos.

Na literatura, incluindo os estudos referenciados [Zhang et al. 2020,
Antici et al. 2023, Koslovski et al. 2024], € evidente a falta de experimentos valida-
dos em ambientes reais e a auséncia de fluxos de trabalho que facam uso de recursos
heterogéneos. No entanto, a realizacdo de experimentos em ambientes reais, com cargas
de trabalho realistas, € necessdria para uma comparagdo precisa entre diversos sistemas e
algoritmos.

3. Metodologia

Inicialmente, propomos resolver o desafio DP2 obtendo dados detalhados sobre consumo
de energia e caracteristicas de recursos heterogéneos. Planejamos usar o Argo Workflows?
como engine de execucao e estabelecer um framework para coleta de dados. Também pre-
tendemos enriquecer os repositérios Workflow Trace Archive e Wflnstances com registros
contendo métricas de consumo de energia em nivel de tarefa, podendo definir um formato
expandido, se necessdrio.

Visando sanar o desafio DP1 e com os dados coletados, empregaremos técnicas
de aprendizado de méquina supervisionado, especialmente modelos de regressao, para
modelar o consumo de energia das tarefas de fluxos de trabalho. Concomitantemente,
pretendemos desenvolver politicas de escalonamento de fluxos de trabalho cientificos por
meio de um agente baseado em DRL e, se possivel, avaliar a eficdcia das técnicas de
aprendizagem online e continua na adaptagcdo as mudangas ambientais em tempo real.

Por fim, para abordar o desafio DP3, planejamos adaptar o WMS Argo para dar
suporte a nossa politica de escalonamento, a fim de validar sua eficicia em um ambiente
real. Isso incluird a criagdo de um canal de comunicacio entre o Argo e o Kuberne-
tes, além de ajustes no escalonador do Kubernetes para integrar esses dados durante os
processos de escalonamento. Essa configuracdo ndo apenas validard nossa politica de es-
calonamento, mas também proporcionard a validacao de outras estratégias desenvolvidas
na literatura, as quais anteriormente eram testadas em ambientes pouco realistas.

'nttps://wta.atlarge-research.com/
https://wfcommons.org/instances
Shttps://argoproj.github.io/workflows/
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