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Resumo. Este artigo tem como objetivo avaliar o impacto da utilizacdo do
tempo de execucdo de jobs, previstos pelos modelos de aprendizado de mdquina
J48, Linear Regression e Random Forest, no escalonamento em sistemas com-
putacionais de alto desempenho. Os tempos previstos por esses modelos foram
usados pela politica SJF (Shortest Job First) em uma simulag¢do de escalon-
amento baseada em um conjunto de milhares de jobs de aplicacdes reais de
alto desempenho que foram executados em um ambiente de producdo da Petro-
bras. As métricas de desempenho de escalonamento throughput e tempo médio
de espera foram examinadas adicionalmente as tradicionais métricas teoricas
de modelos preditores. Demonstramos que o efeito prdtico das predicoes
pode divergir do resultado teorico dos preditores, destacando a importincia
de avaliacoes empiricas para a otimizacdo do escalonamento de jobs.

1. Introducao

Em sistemas de computacdo de alto desempenho (HPC), jobs sdo executados tipicamente
de forma exclusiva em um subconjunto de ndés computacionais organizados em clusters
ou data centers distribuidos. Escalonadores de jobs, como o Slurm [Yoo et al. 2003]],
s@o responsaveis pelo gerenciamento desses ambientes complexos. Em geral, quando ha
escassez de recursos para atender a demanda, jobs ficam retidos em uma fila de espera até
que haja novamente recursos suficientes para cumprir os requisitos de escalonamento.

Nesse contexto, o conhecimento antecipado do tempo de execucdo de cada
job permite que escalonadores implementem politicas de escalonamento mais sofisti-
cadas [Feitelson and Weil 1998]]. Inimeros beneficios podem ser observados a partir de
um escalonamento mais eficiente dos jobs, tais como a redugcdo do tempo médio de espera,
o aumento da quantidade de jobs concluidos por fracao de tempo (throughput), 0 aumento
da taxa de utilizacdo de recursos, a reducdo de custos operacionais e energéticos, a mel-
horia do planejamento a longo prazo do escalonamento, entre outros, permitindo que sis-
temas de HPC se tornem ainda mais eficazes [[Gaussier et al. 2018, [Nichols et al. 2022]].

A adocdo de algoritmos de aprendizado de miquina (ML) tem emergido como
uma abordagem promissora para a tarefa de predi¢ao do tempo de execucdo de jobs em



sistemas de HPC [Witt et al. 2019]], visto que diversas caracteristicas podem ser consider-
adas durante a geracdo dos modelos preditores, tais como o tipo de aplicagdo executada,
a configuracdo dos recursos solicitados e as informacgdes do usudrio responsdvel pelo
job. As técnicas de ML sdo capazes de capturar padroes complexos e ndo lineares que
estejam presentes nos dados [Tanash et al. 2019]. Além disso, modelos preditores po-
dem ser treinados continuamente com novos dados, permitindo que se ajustem melhor as
mudancas eventuais do sistema e do perfil de jobs executados.

Em geral, preditores sdo avaliados a partir de métricas tedricas que fornecem uma
compreensao inicial do desempenho que pode ser obtido para as predi¢des. Apesar disso,
devido a dinamicidade de sistemas computacionais e de jobs executados neles e a auséncia
de diversidade de dados em varios sistemas reais, ndo hd garantias de que as predicdes
sejam suficientes para tornar um sistema de HPC mais eficaz [Kuchnik et al. 2019]. Por
essa razdo, uma avaliacdo pratica dos preditores permite a identificacdo e correcdo de
problemas de desempenho nao evidenciados em cenarios controlados.

O objetivo deste trabalho € analisar o impacto no desempenho de um sistema
de HPC ao serem considerados diferentes modelos de predicao do tempo de execugao,
gerados a partir da metodologia proposta em [Nunes et al. 2023]]. Para isso, milhares de
Jjobs de simulacdo de reservatdrios de petrdleo, executados em um ambiente de producdo
da Petrobras, foram utilizados como dados de entrada para a nossa implementacio de
simulador de escalonamento de jobs. Neste trabalho, os jobs a serem escalonados sao
avaliados em intervalos (janelas) de tempo e sdo ordenados considerando duas politicas
tradicionais: i) Shortest Job First (SJF), que ordena-os por tempos estimados de execucao
e ii) First-Come First-Served (FCFS), que ordena-os por tempos de submissdo. Durante
a simulagdo, as métricas throughput e tempo médio de espera dos jobs foram calculadas
para diferentes configuracdes. A analise dos resultados considerando as métricas tedricas
de qualidade dos preditores destacou a necessidade de escolha de preditor adaptada aos
aspectos do sistema de HPC e objetivos de otimizacao.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo [2| expde 0s
conceitos basicos de simulacdo de reservatdrios de petroleo, de escalonamento de jobs
e de predicdo do tempo de execucdo de jobs. A Secdo [3] destaca os trabalhos relaciona-
dos. A Segdo ] apresenta a construgio dos preditores de tempo de execugdo de jobs. A
Secdo[5]detalha o algoritmo desenvolvido para simular um escalonador de jobs. A Secao|6|
apresenta a avaliacdo experimental e, por fim, as conclusdes sao expostas na Sec¢ao

2. Conceitos Preliminares

2.1. Simulacao de Reservatorios de Petroleo

A simulacdo de reservatdrios ¢ uma ferramenta fundamental para o setor de 6leo e gas
que ajuda a minimizar riscos e a otimizar tomadas de decisao durante o desenvolvimento
de reservatérios de petréleo. Tem por objetivo reproduzir o histérico de producdo e
prever a producgdo futura, fornecendo informacdes valiosas sobre o comportamento de
petréleo, gas e dgua ao longo do tempo. As simulacdes sdao conduzidas a partir de mod-
elos de reservatdrios, permitindo que engenheiros explorem diversos cenérios de forma
mais econdmica e eficiente do que por meio de operacdes reais [Portella et al. 2022].

Modelos de reservatorios geralmente empregam grades tridimensionais, que com-
preendem milhares ou milhdes de células para representar um reservatorio fisico, e



suas equagOes matemadticas sdao derivadas de principios fisicos como conservacao de
massa, equilibrio termodinamico, transferéncia de calor e fluxo em meios porosos (Lei
de Darcy) [Coats 1982]]. Em razido da complexidade computacional requerida por esses
modelos numéricos, simulacdes de reservatorios sao normalmente executadas em clus-
ters de computacao de alto desempenho (HPC). Para lidar com as incertezas associ-
adas a caracterizacdo de um reservatério e ao comportamento de seus fluidos, maltiplas
simulacdes devem ser executadas para um mesmo cendrio.

Neste trabalho, jobs de simulacdo de reservatdrios executam uma aplicagao multi-
processo de memoria compartilhada, implementada via OpenMP. Embora a execucao
da aplicacdo esteja limitada a um né computacional, o problema de simulagdo de reser-
vatérios compreende diversos fluxos de trabalho que demandam multiplas simulacdes
individuais, da ordem de centenas a milhares por usudrio. Cada simulacdo € executada
como um job particular em um cluster, de modo que o processamento de simulagdes de
reservatorios pode ser tipificado como massivamente paralelo. Por fim, os jobs consider-
ados possuem as seguintes caracteristicas de execucao: 1) tempo de duracdo: entre 300 e
9.389.026 segundos; i) quantidade de nds: entre 1 e 40; ii1) quantidade de CPU cores:
entre 1 e 1.600; e iv) quantidade de memoria: entre 7,5 e 12.000 GB.

2.2. Escalonamento de Jobs

Em geral, um problema de escalonamento especifica trés componentes: carga de trabalho,
recursos e requisitos [Lopes and Menascé 2016]. A carga de trabalho define os consum-
idores dos recursos. Normalmente compreende jobs, que sdo colecdes de tarefas com-
putacionais. Os recursos, necessarios para executar a carga de trabalho, sdo constituidos
por um conjunto de nds organizados em clusters, geralmente conectados por rede de alta
velocidade. Os requisitos determinam o objetivo do escalonamento de jobs, que deve
ser atendido pela solu¢do. Usualmente, o foco é a otimizacao de uma ou mais métricas
de desempenho que sdo afetadas pelas decisdes de escalonamento, tais como a taxa de
utilizagdo dos recursos, a quantidade de jobs concluidos por fragdo de tempo (through-
put) e o tempo médio de espera de jobs na fila aguardando a disponibilidade de recursos.

Devido a complexidade desses trés componentes, a maioria dos problemas de
escalonamento € classificada como computacionalmente dificil [Pinedo 2016]. Por essa
razao, varias ferramentas que auxiliam no gerenciamento de recursos e escalonamento de
jobs, tais como Slurm e Torque, t€m sido amplamente adotadas. Além da otimizagdo de
métricas de desempenho, o uso eficiente desses escalonadores de jobs pode promover a
reducdo de custos financeiros e energéticos em sistemas de HPC.

2.3. Predicao do Tempo de Execucao de Jobs

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina que sejam capazes de prever o tempo de
execucao de jobs potencialmente aprimora a eficiéncia de clusters de HPC. Escalonadores
de jobs poderiam utilizar as informagdes de predicao para refinar suas politicas de decisdao
e redefinir a ordem de execucao dos jobs, por exemplo. No entanto, preditores tém sido
implantados de forma limitada por trés razdes principais: a falta de diversidade de dados,
que pode afetar negativamente o desempenho do preditor; a alteracdo dos perfis de jobs ao
longo do tempo, o que € tipico na maioria dos sistemas; e a falta de garantia que predi¢cdes
com alta precisdo promoverdo a eficiéncia do sistema [Kuchnik et al. 2019]. Em geral,
preditores do tempo de execucdo de jobs sdo avaliados a partir das métricas Erro Médio



Absoluto (MAE), Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) e Erro Quadratico Médio
(RMSE) para modelos de regressdo, e Acuracia, para modelos de classificagao.

3. Trabalhos Relacionados

Escalonadores de jobs, como o Slurm, gerenciam recursos computacionais em sis-
temas paralelos e distribuidos a partir de politicas que determinam a ordem de
execucao dos jobs [Reuther et al. 2018]. Algumas politicas como EASY [Litka 1998]],
EASY++ [Tsafrir et al. 2007] e SJF requerem, no entanto, estimativas do tempo de
execugdo dos jobs. Assim, diversos estudos concentram-se na predi¢ao de tempo de jobs
em sistemas de HPC e na nuvem [[Tanash et al. 2019, [Kim et al. 2020, Nunes et al. 2023|].

Técnicas de aprendizado de madaquina sdo frequentemente utilizadas para a
obtencdo de predi¢des, com a maioria dos estudos avaliando o desempenho a partir
das métricas acuridcia e MAPE. Nao obstante, estudos recentes consideram o uso de
simulacdes de escalonamento de jobs para a avaliacdo da utilidade das predigdes. Um
estudo observou que abordagens hibridas de predicdao usando filtros de Kalman (FMKF
e MLKF) reduziram significativamente o tempo médio de espera, comparado a out-
ras técnicas [Naghshnejad and Singhal 2018]]. Simulagdes da politica de escalonamento
FCFS com backfilling demonstraram que a combinacao de métodos de aprendizado su-
pervisionado e ndo supervisionado para a predi¢ao do tempo de execugao de aplicagdes de
aerodinamica, usando dados histéricos reais, reduziu o tempo médio de espera em 29%,
quando comparada ao uso apenas de modelos de regressao [Wang et al. 2021]]. Outro es-
tudo [[Yang et al. 2023]] propds o uso da informacao do diretério de execugdo dos jobs,
agrupando-os por semelhanca de diretorio de execugdo. Cada grupo foi associado a um
preditor especifico, e quando estes foram baseados em arvores de decisdo, a abordagem
alcancgou precisao geral de 88,5%. Através de uma simulagdo que também considerou a
politica FCFS com backfilling, os autores verificaram que a abordagem proposta foi capaz
de obter o menor tempo médio de espera quando comparada a outras de referéncia.

Em nosso trabalho anterior [Nunes et al. 2023]], utilizamos um conjunto de dados
de jobs de Simulagcao de Reservatérios de Petréleo reais para construir um modelo de
predi¢cdo de tempo de execugdo. Diferentes técnicas de modelagem, como regressao linear
e arvore de decisdo, foram consideradas, e como atributos foram utilizadas as informacdes
gerais sobre a execugdo dos jobs, tais como o nome do usudrio, o projeto associado, o
diretério de execucdo, o nome e a versdo do simulador de reservatério selecionado, o
nimero total de ndcleos de CPU solicitados, a hora e o dia da semana de execugao, entre
outros. O melhor modelo foi selecionado a partir de avaliagdo experimental com base em
métricas tradicionais, como MAE, MAPE, acuricia e coeficiente Kappa.

Neste trabalho, a contribuicdo € estendida ao apresentar a simulagdo do escalon-
amento considerando as predi¢des do tempo de execucdo dos jobs fornecida pelos difer-
entes modelos, de forma semelhante ao realizado por Naghshnejad e Singhal [2018],
Wang et al. [2021] e Yang et al. [2023]. Entretanto, enquanto no primeiro trabalho os
autores implementaram sua simulac@o a partir de um simulador baseado em eventos de
uso geral e os outros dois trabalhos utilizaram o Slurm Simulator [Simakov et al. 2018]],
neste trabalho a simulacao foi implementada com o desenvolvimento de um algoritmo es-
pecifico. Além disso, todos os trabalhos citados anteriormente executaram simulagdes
com a finalidade de demonstrar que o modelo de predicdao selecionado a partir das



métricas tradicionais de avaliacdo de desempenho apresentava bom desempenho. O
grande diferencial deste trabalho € a proposta de que o impacto dos diferentes mode-
los de predicdo do tempo de execucdo de jobs seja avaliado através da simulacdo do
escalonamento considerando a politica SJF com diferentes janelas de ordenacgao dos jobs
e diferentes configura¢des do ambiente de execucao, permitindo identificar o modelo mais
adequado para cada cendrio comparando-se o throughput e o tempo médio de espera,
métricas especificas para avaliacdo de escalonamento.

4. Preditores do Tempo de Execucao de Jobs

Esta secdo apresenta o conjunto de dados de jobs de simulagdo de reservatorios, os atrib-
utos selecionados e os modelos empregados para a geracao e avaliacao dos preditores.

4.1. Conjunto de Dados de Jobs de Simulacao de Reservatorios

O conjunto de dados explorado neste trabalho caracteriza as atividades diarias de HPC
realizadas por mais de 300 engenheiros da Petrobras, abrangendo cerca de 5,1 milhdes de
registros de jobs executados ao longo de trés anos pelo Slurm. Porém, como a infraestru-
tura interna € regularmente atualizada, o periodo de andlise dos dados foi limitado a um
ponto estavel de recursos oferecidos para a execugao dos jobs. Por essa razao, o conjunto
de dados brutos compreendeu apenas os jobs gerenciados pelo Slurm de 1° de junho de
2022 a 30 de junho de 2023, totalizando 2.240.400 jobs de simulagdo de reservatorios, dos
quais 1.083.224 (48,35%) foram executados em 2022 e 1.157.176 (51,65%) em 2023.

Uma técnica de filtragem foi aplicada ao conjunto de dados brutos considerando
as seguintes regras: (i) descartar jobs com status de erro, (ii) descartar jobs de teste e
(ii1) descartar jobs que ndo executaram especificamente simulacdes de reservatérios de
petrdleo. Apos a aplicacdo da filtragem, o conjunto de dados foi reduzido de 2.240.400
para 1.305.452 jobs. Finalmente, o conjunto de treinamento, utilizado para o treinamento
dos preditores, correspondeu a 1.174.186 jobs executados entre 1° de junho de 2022 e 30
de maio de 2023 (89,94%), enquanto que o conjunto de teste, utilizado para a avaliacao
da qualidade das predi¢des, correspondeu a 131.266 jobs executados em junho de 2023
(10,06%). Do conjunto de testes, somente dois jobs foram executados em mais de um no.

4.2. Selecao de Atributos

O objetivo principal da modelagem preditiva € projetar com precisao as chances de que
algo acontega ou ndo, analisando dados histéricos relevantes [Kuhn and Johnson 2013].
Considerando que o conjunto de dados de jobs de simulacdo de reservatorios é composto
por mais de 40 atributos de diferentes tipos (nominais, ordinais, discretos e continuos), a
selecdo apropriada de atributos € crucial para aprimorar a qualidade das predicoes.

Em um estudo anterior [Nunes et al. 2023]], a andlise exploratdria do conjunto de
dados compreendeu trés etapas principais: 1) investigacdo de picos de uso do ambiente
HPC em termos de dias da semana e horas do dia, na busca por eventos de ocupagdo
do cluster espagados em janelas de observagdo de trinta minutos; ii) analise visual (clus-
tering) para a obten¢ao de perfis de jobs mais frequentes em termos de quantidade de
nucleos de processamento e tempo de execucdo; e iii) uso da ferramenta Ranker do Weka
[Hall et al. 2009] para a medicao da importancia (ganho de informacao) de cada atributo
em relacdo a um atributo alvo, particularmente a classe de duracio dos jobs. Na ocasido,
23 classes foram definidas para o atributo alvo job_elapsed_class, indicadas na Tabela[l]



Tabela 1. Classes do atributo-alvo job_elapsed._class (classificadores).

Intervalo de Duracao Intervalo de Duraciao

Classe (em segundos) Classe (em segundos)
0 0 < elapsed < 60 12 21.600 < elapsed < 25.200
1 60 < elapsed < 300 13 25.200 < elapsed < 28.800
2 300 < elapsed < 600 14 28.800 < elapsed < 32.400
3 600 < elapsed < 900 15 32.400 < elapsed < 36.000
4 900 < elapsed < 1.800 16 36.000 < elapsed < 39.600
5 1.800 < elapsed < 2.700 17 39.600 < elapsed < 43.200
6 2.700 < elapsed < 3.600 18 43.200 < elapsed < 86.400
7 3.600 < elapsed < 7.200 19 86.400 < elapsed < 172.800
8 7.200 < elapsed < 10.800 20 172.800 < elapsed < 259.200
9 10.800 < elapsed < 14.400 21 259.200 < elapsed < 345.600
10 14.400 < elapsed < 18.000 22 elapsed > 345.600
11 18.000 < elapsed < 21.600 — —

A Tabela 2] descreve o subconjunto de 8 atributos (ndo-alvos) selecionados para
a composi¢cao dos preditores ao final da andlise exploratéria, e que foram reutilizados
durante este trabalho. Em relacdo ao atributo alvo, os modelos classificadores utilizaram
o atributo nominal job_elapsed_class, enquanto que os modelos regressores utilizaram o
atributo discreto elapsed, que expressa o tempo de execucao de um job em segundos.

4.3. Modelos Preditores

Trés modelos tradicionais de aprendizado de maquina, disponibilizados no Weka, foram
utilizados para a constru¢do dos preditores: J48, LinearRegression e RandomForest. O
modelo J48 implementa o algoritmo C4.5 [Quinlan 1993]], um dos algoritmos mais reno-
mados de arvores de decisdo e que utiliza o conceito de entropia de informacdo. As
arvores de decisao geradas podem ser empregadas para o problema de classificacao e, por
esta razdo, este algoritmo é frequentemente referido como um classificador estatistico. O
modelo LinearRegression implementa uma das ferramentas de maior destaque na andlise
estatistica de dados, a regressao linear, que determina a relacdo entre uma variavel de-
pendente e um conjunto de varidveis independentes, assumindo que esta relacdo pode
ser descrita por uma reta. A reta que se ajusta mais adequadamente aos dados é de-
terminada a partir da minimizacdo do erro associado as variaveis. O modelo Random-
Forest implementa um algoritmo versatil que pode ser utilizado tanto para problemas de
regressao quanto para problemas de classificacdo . Random forests sdo construidas a par-
tir da combinagdo de vérias arvores de decisdo, cada qual treinada isoladamente, e suas
predi¢des sdo obtidas pela média das predi¢des individuais das arvores.

Todos os preditores foram treinados usando o conjunto de treinamento, tendo por
método de avaliacdo a validagcdo cruzada (cross-validation) 10-fold. Em seguida, foram
testados usando o conjunto de teste, de modo a serem avaliados quanto ao desempenho
de predicao do tempo de execucdo de jobs ndo pertencentes a etapa de treinamento.

5. Simulador de Escalonamento de Jobs

Foi desenvolvido para este trabalho um algoritmo que simula o escalonamento de jobs
em sistemas de HPC (Algoritmo [I)). Trés agdes principais sdo executadas durante a
simulacdo: (i) a ordenagdo da lista de jobs, considerando a politica de escalonamento
definida pelo usudrio; (i1) a alocacdo de nés computacionais que estejam disponiveis para



Tabela 2. Subconjunto de atributos nao-alvos selecionados para os preditores.

Atributo Tipo Descricao
username Nominal Usudrio que submeteu o job.
“account Nominal Conta associadaaojob.
total cpus  Discreto Nimero de nicleos de CPU alocados paraojob.
work_dir_parent Nominal 'Pai' (caminho l6gico) do diretério de trabalho associado ao job.
nodes prefix Nominal Prefixo (4 caracteres iniciais) dos nés que executaram o job.
simulator Nominal Nome e versio do simulador de reservatérios utilizado pelo job.

Classe associada ao dia da semana no qual o job foi iniciado.

job_start_day_of week_class Nominal Classes definidas: 0 (Segunda-feira), 1 (Terca-feira), 2 (Quarta-feira),
3 (Quinta-feira), 4 (Sexta-feira), 5 (Sdbado) e
6 (Domingo).

Classe associada a hora do dia na qual o job foi iniciado.

job-start-hour-of day-class - Nominal oo 4o 6nidas: 0 (das 00h as 06h), 1 (das 06h as 12h),

2 (das 12h as 18h) e 3 (das 18h as 00h).

a execugdo dos proximos jobs da fila; e (iii) o cdlculo das métricas de desempenho para
o escalonamento, sobretudo o tempo total de execucao (makespan), a quantidade de jobs
concluidos por fragdo de tempo (throughput) e o tempo médio de espera dos jobs na fila
(waitingTimeAve). Pressupde-se que cada job serd executado em um unico né e utilizara
todos os nicleos de processamento, o que impede a aplicagdo de técnicas como o back-
filling. Essa limitacao reduz a flexibilidade do escalonador em otimizar o uso de recursos,
representando uma restricao importante deste trabalho. Na politica SJF, € comum ocor-
rer starvation; no entanto, ao utilizar a abordagem de janelas, esse problema é mitigado,
pois, no pior cendrio, o job serd o Ultimo a ser executado dentro do grupo de jobs ao qual
pertence.

No primeiro loop (linhas 1-3), os jobs sdo agrupados por tempos de submissao
que estejam contidos em uma janela de execugao, cujo tamanho € indicado pelo parametro
windowSize, definido pelo usudrio. A seguir, a politica de escalonamento a ser adotada
durante a simulagdo € verificada (linhas 4-9). Se for First-Come First-Served (FCES), os
Jjobs serdo mantidos em sua ordenacao original por tempo de submissdo. Se for Shortest
Job First (SJF), os jobs pertencentes a cada agrupamento serdo ordenados por ordem
crescente do tempo de execucao previsto pelo preditor. Apds, a lista de nds do cluster é
inicializada com o menor tempo de submissdo da lista de jobs (linhas 10-11).

No loop principal (linhas 12-22), a lista de jobs sera processada na ordem definida
pela politica de escalonamento. Sejam j o préximo job da lista, n o né que ficard
disponivel mais cedo e ¢, o tempo no qual o n6 n ficard disponivel. Primeiro, obtém-
se t,, € o indice associado ao n6 n (linha 13). A seguir, define-se o tempo de inicio da
execucao do job j (linhas 14-18). Se j foi submetido antes de ¢,,, o tempo de inicio de
j seré postergado (linha 15). Caso contrario, o job j sera executado no tempo ¢, (linha
17). Os tempos de espera e de conclusao de j sdo obtidos em seguida (linhas 19-20). Na
sequéncia, t,, € atualizado com o tempo no qual n ficard disponivel novamente (linha 21).
Finalmente, sdo calculadas as métricas de desempenho obtidas com o escalonamento:
makespan (linhas 23-24), throughput (linhas 25-26) e waitingTimeAve (linha 27).



Algoritmo 1 Simulador de Escalonamento de Jobs

Require: windowSize: int; schedulingPolicy: string; nodesSize: int; listNodes: int vec-
tor[nodesSize]; job: float vector[6] (submit_time, predicted_time, elapsed_time, waiting_time,
completing_time, start_time); listJobs: list of jobs

Ensure: makespan: float, throughput: float, waitingTimeMean: float

{Obtém o tempo inicial da janela de execugio do job}

1: for job € listJobs do
2:  group-submit[job] <— GetWindowTime(job[submit_time], windowSize)
3: end for
4: switch (schedulingPolicy)
5:  case FCFS:
6: listJobs <— Sort(listJobs, by=submit_time) {Ordena jobs por tempos de submissio}
7. case SJF:
8: listJobs < Sort(listJobs, by=predicted_time) {Ordena jobs por tempos estimados de execugio}
9: end switch
10: firstJobSubmitted <— MinSub(listJobs) {Obtém o tempo de submissio do job mais antigo}
11: listNodes < Initialize(firstJobSubmitted) {Inicializa o vetor de nés com o menor tempo de submissdo dos jobs}
12: for job € listJobs do
13: nodeStartTime, index <+ MinTime(listNodes) {Obtém o tempo e indice do né que ficard vago mais cedo}
14:  if group_submit[job] > nodeStartTime then
15: job[start_time] <— group_submit[job] {Determina o tempo de inicio do job}
16:  else
17: job[start_time] +— nodeStartTime
18:  endif
19:  job[waiting_time] <— job[start_time] - group_submit[job] {Calcula o tempo de espera do job}
20:  job[completing_time] <— job[start_time] + job[elapsed_time] {Calcula o tempo de conclusio do job}
21: listNodes[index] — JOb [completion,time] {Atualiza o préximo tempo no qual o né ‘index’ ficard disponivel }
22: end for
23: lastJobCompleted <— MaxComp(listJobs) {Obtém o tempo de conclusio do dltimo job}
24: makespan < lastJobCompleted - firstJobSubmitted {Calcula o tempo total para a execucio dos jobs}
25: total_jobs < ‘liStJO_bS‘ {Obtém a quantidade total de jobs}
26: throughput — ;?;f;gl;rsl {Calcula a quantidade de jobs concluidos por dia}
27: waitingTimeAve < AveWait(listJobs) {Calcula o tempo médio de espera dos jobs}
28: return makespan, throughput, waitingTimeAve

6. Resultados Experimentais

Com o objetivo de avaliar o impacto da qualidade das predi¢cdes do tempo de execugdao
de jobs, foram utilizados trés modelos preditores: J48, LinearRegression € RandomForest
(Subsegdo #.3). A simulagdo considerou 131.266 jobs executados em junho de 2023
(Subsegdo [.1), com a adi¢do de suas respectivas duragdes estimadas pelos preditores.
Em relacdo as politicas de escalonamento adotadas, FCFS foi utilizada como a base para
as comparagdes com a politica SJF. A diferencga entre essas politicas € que FCFS nao
utiliza estimativas do tempo de execuc¢do de jobs, enquanto que SJF prioriza a execugao
de jobs cujas duragdes estimadas sejam menores. Trés casos foram definidos para SJF: (i)
SJF-J48, que utilizou as predi¢des do J48; (ii) SJF-Linear, que utilizou as predicdes do
LinearRegression; e (iii) SJF-Forest, que utilizou as predicdes do RandomForest.

Quatro tamanhos de janelas de tempo (windowSize) foram utilizadas: 15 minutos,



30 minutos, 60 minutos e 120 minutos. Note que o tamanho da janela determina a quanti-
dade de jobs prontos para a execugdo, de modo que quanto maior a janela utilizada, maior
a quantidade de jobs em espera. Além disso, foram utilizadas duas configuragdes de ca-
pacidade do cluster: 25 e 150 nés. A combinac¢do de parametros resultou em 32 execugoes
distintas e nao repetidas de simulagao, visto que o simulador € deterministico. O desem-
penho dos diferentes experimentos foi comparado a partir de duas métricas retornadas
pelo simulador: (i) throughput, que fornece a quantidade de jobs concluidos por dia; e (ii)
waitingTimeAve, que fornece o tempo médio de espera dos jobs. Esses parametros foram
escolhidos para observar o impacto das previsdes no escalonamento, uma vez que testes
preliminares mostraram que essas combinacdes permitiam melhor analise desse efeito.

Um cluster com 25 nds foi escolhido para representar um sistema de pequeno
porte, enquanto 150 nds representam um cluster de tamanho médio. As janelas de tempo
foram selecionadas para permitir a formacdo de uma fila, a0 mesmo tempo que mini-
mizam o impacto no tempo de espera.

A Figura |1| apresenta os valores de throughput obtidos pelas politicas FCFS e
SJF considerando virias configuracdes de janelas de tempo e capacidade do cluster. E
importante ressaltar que 64.804 (49%) dos jobs nao possuem a informagao de duracio
estipulada pelo usudrio (time_limit). Portanto, ndo seria possivel aplicar o SJF utilizando
essa estimativa. Assim, s6 foi possivel aplicar o SJF com as predi¢des fornecidas pelo
modelo de machine learning para todos os jobs. Nesse contexto, utilizamos o throughput
como uma métrica para avaliar o impacto das predi¢des no escalonamento. A politica SJF
combinada as predicdes obteve throughput superior a FCFS, com diferenca mais acentu-
ada a medida em que o tamanho da janela aumentava, indicando a vantagem de utilizacao
de modelos preditores. Para janelas pequenas, no entanto, € possivel que predi¢cdes sejam
insuficientes para melhorar o escalonamento, comparado ao FCFS.
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Figura 1. Throughput em clusters simulados com 25 e 150 nos.

A Figura 2| apresenta os valores de tempo médio de espera obtidos pelas politicas
FCFS e SJF considerando as mesmas configuracdes de simulagdo. Observe que quanto
menor o tempo de espera, melhor o desempenho do escalonamento. Nao foi possivel
observar uma melhoria dessa métrica com o uso do SJF para a maioria dos casos. Foi
observado, no entanto, que para a maior janela (120 minutos) em um cluster de 25 nds,
todos os escalonamentos realizados pela politica SJF combinada as predi¢des obtiveram
um desempenho melhor do que FCFS. O SJF-Forest foi o unico que apresentou melhoria
em relacdo ao FCFS, tanto no tempo médio de espera quanto no throughput.
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Figura 2. Tempo de espera em clusters simulados com 25 e 150 nés.

6.1. Comparativo entre as métricas teoricas e as métricas da simulacao

As métricas teéricas MAE, MAPE e RMSE (Subsegao[2.3)) foram calculadas para os mod-
elos preditores para fins de comparagdo com os resultados de desempenho de escalona-
mento de jobs obtidos pelo simulador. Visto que o modelo J48 prediz uma classe asso-
ciada ao intervalo de duracio de cada job, para este modelo, foram adotados os valores
minimos de cada classe (Tabela[I) para a computagdo dos erros numéricos de predicao.

A Tabela 3]sintetiza os valores obtidos por cada modelo preditor. Particularmente,
J48 destacou-se com os menores valores para MAE e MAPE enquanto que RandomForest
obteve o menor valor para RMSE. No entanto, foi observado a partir das simulagdes que o
uso das predi¢des oferecidas por esses modelos nao necessariamente contribuiu para um
melhor desempenho no escalonamento dos jobs. Fatores dinAmicos, como o tamanho da
janela de execucdo, a quantidade de n6s do cluster e as medidas de desempenho a serem
otimizadas, podem influenciar a eficiéncia do escalonamento. Em geral, para janelas de
execugao superiores a 30 minutos, o uso dos preditores combinados a politica SJF superou
o FCFS em relacdo ao throughput. Além disso, a medida em que o tamanho do cluster
aumentou, a diferenca de eficiéncia entre as estratégias FCFS e SJF também aumentou.
Por fim, os resultados da simulagdo relevaram que as métricas tedricas sao insuficientes
para investigar o efeito das predi¢des do tempo de execugdo dos jobs no escalonamento.
Particularmente, LinearRegression, que ndo obteve os melhores valores para as métricas
tedricas, atingiu o melhor throughput para todas as janelas de execuc¢do quando foram
considerados clusters formados por 25 nés.

Tabela 3. Comparativo de métricas tedricas entre diferentes modelos preditores.

Modelo Meétricas Teoricas
Preditor MAE MAPE RMSE
J48 9.694,93 84,09% 28.876,15

LinearRegression 14.378,54 779,51% 28.242,98
RandomForest 10.382,05 582,15% 26.631,86

7. Conclusoes e Direcoes Futuras

Este trabalho permitiu observar que métricas tedricas sdo insuficientes na defini¢do do
modelo preditor que seja mais adequado em um contexto de escalonamento de jobs em



sistemas de HPC. Os resultados apontam a relevancia de adaptar a escolha do preditor
do tempo de duragdo dos jobs as caracteristicas especificas do ambiente computacional e
aos objetivos de otimizacdo. As métricas tedricas ndo capturam a complexidade de um
sistema de escalonamento, e desse modo, € crucial a realizacio de avalia¢Oes praticas que
considerem diferentes configuragdes operacionais, tais como a variagdo da quantidade de
nés, e metas de desempenho, tais como throughput e tempo médio de espera dos jobs.

Embora a politica de escalonamento Shortest Job First (SJF) seja eficiente para
a reducdo do tempo médio de espera, constatamos que possui limitacdes de otimizacao
do escalonamento de jobs em ambientes de HPC que sofram variacdes na carga de tra-
balho. Como trabalho futuro, pretende-se explorar outras politicas de escalonamento,
como o SJF e FCFS com backfilling, além da Shortest Area First (SAF). Também serdo
consideradas outras métricas, como o bounded slowdown, que introduz um limite inferior
para o tempo de duracdo e fornece uma avaliacio mais justa ao comparar jobs de difer-
entes duracdes. Além disso, serdo explorados outros objetivos de escalonamento, como a
minimizacao de custos energéticos e a maximizacao da taxa de utilizagdo de recursos.
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