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Resumo. Desenvolvemos uma metodologia para obtenção de polı́ticas simples

e eficientes na forma de funções não lineares para o escalonamento de tare-

fas em clusters de alto desempenho, por meio da utilização de simulações e

regressão não linear. Resultados experimentais mostraram que as funções ob-

tidas pelo nosso método aprimoraram o desempenho do escalonamento em até

7,25 vezes em tarefas de um modelo de workload. Estes resultados indicam que

nossa metodologia é promissora, com futuro potencial de aprimoramento no

desempenho do escalonamento em cenários reais.

1. Introdução

O escalonamento dinâmico de tarefas em clusters de alto desempenho consiste em se-

lecionar tarefas para execução de modo que algum critério de desempenho seja mini-

mizado. Ao levar em consideração as diversas caracterı́sticas das tarefas e dos clusters,

efetuar essa seleção de tarefas torna-se um problema particularmente complexo. De-

veras, encontrar escalonamentos ótimos em clusters é sabidamente um problema NP-

Difı́cil [Garey and Johnson 1979] e a obrigatoriedade de se encontrar escalonamentos ra-

pidamente torna a obtenção desses escalonamentos ótimos ainda mais inviável. Em busca

de soluções alternativas, diversos sistemas utilizam polı́ticas de escalonamento baseadas

em funções utilidade [Tang et al. 2009]. Embora essas funções não gerem escalonamen-

tos ótimos, elas trazem a vantagem de serem simples e de fácil processamento. Este

trabalho propõe uma metodologia para obtenção de polı́ticas de escalonamento na forma

de funções utilidade não lineares para o escalonamento eficiente de clusters de alto de-

sempenho. Resultados experimentais mostraram que nossa abordagem é capaz de obter

politicas de escalonamento que melhoram significativamente o desempenho do mesmo.

O restante desse texto está estruturado como segue. Na Seção 2 é apresentada uma

breve descrição das principais caracterı́sticas da nossa abordagem. Na Seção 3 são mos-

trados alguns resultados experimentais preliminares. Por fim, na Seção 4 são levantadas

as conclusões e as perspectivas de trabalhos futuros.

2. Metodologia para Obtenção de Polı́ticas de Escalonamento

Objetivamos a obtenção de polı́ticas de estalonamento de tarefas baseadas em três fa-

tores: tempo de execução (r), quantidade de processadores requeridos (n) e tempo de

chegada (s). A metodologia proposta inicia-se com a obtenção de informações por via
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de simulações sobre como que o desempenho do escalonamento é afetado quando uma

tarefa t é escolhida para execução, em função dos parâmetros rt, nt e st. Nesse passo,

consideramos um cenário de simulação que consiste em um cluster homogêneo com 256

processadores e duas filas de tarefas S e Q. A fila S possui 16 tarefas que são escalonadas

em qualquer ordem e são executadas no começo da simulação. O objetivo das tarefas

em S consiste em representar realisticamente um estado inicial dos recursos do cluster,

fazendo com que as tarefas da fila Q não sejam escalonadas em um cluster inicialmente

vazio. A fila Q, por sua vez, possui 32 tarefas as quais são executadas logo após a fila S.

As tarefas em Q são as tarefas nas quais extraı́mos os dados de desempenho do escalo-

namento. Utilizamos a métrica de desempenho denominada Average Bounded Slowdown

(Equação 1), onde wi representa o tempo que a tarefa i esperou para ser executada e τ é

uma constante que previne valores de slowdown muito grandes para tarefas muito peque-

nas e na literatura geralmente lhe é atribuı́do o valor de 10 segundos.

AV Eblsd(Q) =
1

|Q|
∑

i

max

(

wi + ri

max(ri, τ)
, 1

)

(1)

Para as tarefas em S e Q foram atribuitas tarefas geradas pelo modelo de work-

load de Lublin e Feitelson [Lublin and Feitelson 2003] que incorpora caracterı́sticas

de tarefas de diversos clusters reais e utilizamos o software de simulação Sim-

Grid [Casanova et al. 2014] para efetuar as simulações. Foram efetuadas diversas

simulações com pares (S,Q) distintos com o objetivo de capturar o comportamento

das tarefas em diversos cenários de escalonamento. Para cada simulação sobre um par

(S,Q), definimos como P uma coleção contendo permutações aleatórias das tarefas de

Q. Para cada permutação p ∈ P também definimos t0(p) que denota a primeira tarefa da

permutação p. Em seguida simulamos o escalonamento para todas as permutações p ∈ P
e, ao fim das simulações, utilizamos as Equações 2 e 3 para determinar um score para as

tarefas t ∈ Q. Esse score denota o impacto da tarefa t quando esta foi selecionada para

ser a primeira a ser executada e, quanto menor o valor desse score, melhor é a escolha de

t como primeira tarefa. Experimentos preliminares mostraram que para uma fila Q con-

tendo 32 tarefas, 250 mil permutações aleatórias de Q proporcionam um bom equilı́brio

entre qualidade dos resultados das simulações e tempo de execução das mesmas.

score(ti) =

∑

pj∈P
AV Eblsd(pj, ti)

∑

pk∈P
AV Eblsd(pk)

(2)

AV Eblsd(p, t) =

{

AV Eblsd(p), se t0(p) = t

0, caso contrário
(3)

Ao fim das simulações sobre um par (S,Q), obtemos um conjunto composto por

uma tripla de entrada (rt, nt, st) e um rótulo score(t) para todas as tarefas t ∈ Q. A

união dos conjuntos de cada par (S,Q) é utilizada como conjunto de treinamento em

um algoritmo de regressão não linear. Esse algoritmo utiliza o método dos mı́nimos

quadrados para ajustar uma função não linear f(r, n, s) aos scores obtidos nas simulações.

A regressão foi efetuada levando em consideração diversas funções não lineares. As

melhores funções – seguindo a métrica de distância absoluta média entre os scores e a
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Tabela 1. Melhores funções utilidade obtidas pela regressão não linear.

ID Função Utilidade c1 c2 c3
F1 c1

√
r · c2n+ c3 log s 0.0001352 0,2765352 0.0071470

F2 c1r + c2
√
n+ c3 log s 0.0000002 0.0003207 0.0069554

saı́da das funções – foram testadas em um ambiente de simulação refletindo um cenário

real. Detalhes sobre as melhores funções encontradas e sobre o cenário real de simulação

são apresentados na seção a seguir.

3. Resultados Experimentais

A Tabela 1 mostra duas das funções que obtiveram o melhor resultado no processo

de regressão não linear. Para avaliar essas funções como polı́ticas de escalonamento,

simulações imitando um ambiente real de escalonamento foram efetuadas, onde as tarefas

são submetidas continuamente por um determinado perı́odo de tempo e o escalonamento

é re-efetuado sempre que um recurso é liberado ou quando uma nova tarefa é submetida.

Como medida de comparação, utilizamos adicionalmente a polı́tica de escalonamento

FCFS e duas polı́ticas de escalonamento de clusters conhecidas [Tang et al. 2009]. A

Figura 1 mostra os desempenhos das polı́ticas de escalonamento com um trace gerado

pelo modelo de workload de Lublin e Feitelson [Lublin and Feitelson 2003] – o qual é o

mesmo modelo utilizado na geração dos dados de treinamento – simulando um perı́odo

de 30 dias de submissão de tarefas e em um cluster simulado com 256 processadores.

Podemos observar que o procedimento para capturar impacto do desempenho do escalo-

namento ao selecionar diferentes tarefas para execução obteve dados suficientes para que

as funções não lineares ajustadas a esses dados consigam gerar bons escalonamentos. Em

comparação com o melhor desempenho das polı́ticas de escalonamento selecionadas para

comparação, obtivemos ganhos de desempenho de até 7,25x. As funções e seus coeficien-

tes obtidos pela regressão não linear devem se ajustar excepcionalmente às caracterı́sticas

das tarefas e à configuração de cluster utilizada no treinamento. Ao utilizar esta mesma

configuração nos experimentos de teste, um alto ganho de desempenho é de fato espe-

rado. Outra observação importante é que a função F2, embora possua um desempenho

melhor que as polı́ticas de escalonamento utilizadas como comparação, apresentou um

desempenho consideravelmente menor que a função F1. Um estudo mais detalhado sobre

as funções e seus comportamentos como polı́ticas de escalonamento é necessário para

compreendermos melhor este fenômeno.

4. Conclusão

Neste trabalho apresentamos uma metodologia para obtenção de polı́ticas simples de es-

calonamento na forma de funções utilidade não lineares para clusters de alto desempenho.

Funções utilidade apresentam uma vantagem ao serem utilizadas como polı́ticas de esca-

lonamento devido a sua simplicidade e mostramos que é possı́vel obter tais funções uti-

lizando uma metodologia de simulação e regressão não linear igualmente simples. Além

disso, mostramos também que as polı́ticas obtidas pelo nosso método podem melhorar

significativamente o desempenho do escalonamento, com desempenhos de até 7,25 ve-

zes em um ambiente com tarefas de um modelo de workload, sinalizando portanto um

potencial de melhoria de desempenho em cenários reais. Ainda há muito o que explorar
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Figura 1. Desempenho das polı́ticas de escalonamento.

sobre esse assunto, entretanto. O procedimento de simulação para a geração dos dados

de treinamento apresentado (ver Seção 2) utiliza apenas informações locais sobre a pri-

meira tarefa a ser selecionada. É possı́vel que utilizando informações globais consigamos

ganhos de desempenho ainda melhores, mas outras técnicas de aprendizado de máquina

podem ser necessárias para esse caso como, por exemplo, redes neurais. Além disso, pre-

tendemos fazer um estudo detalhado das funções obtidas pela regressão não linear para

compreendermos melhor as diferenças de desempenho observadas entre essas funções e

também para determinar o quanto essas funções são capazes de melhorar o desempenho

do escalonamento em outras configurações de tarefas e clusters. Por fim, pretendemos

estudar a possibilidade da adição de backfilling [Mu’alem and Feitelson 2001] de tarefas

ao escalonamento gerado pelas funções e estudar o comportamento resultante.
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