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Resumo. Os Large Language Models (LLMs) revolucionaram a drea de Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN), sendo atualmente possivel adaptar
tais modelos para realizar atividades complexas em diversas dreas. Especifica-
mente, a técnica de fine-tuning permite que os modelos pré-treinados aprimorem
o conhecimento para funcoes especificas. Em ambientes de alto desempenho,
o escalonamento é uma atividade complexa e consiste no processo de alocar
recursos do sistema para diversas tarefas, atendendo a objetivos especificos. A
escolha da ordem de alocacdo é fundamental para a eficiéncia desse ambiente.
Nesse sentido, este artigo visa propor uma andlise do uso de LLMs ajustados
com fine-tuning para auxiliar no escalonamento de tarefas comunicantes.

1. Introducao

Large Language Models (LLMs) representam um salto significativo em sistemas com-
putacionais capazes de compreender e gerar textos em linguagem humana. Eles sdo
ferramentas poderosas em Processamento de Linguagem Natural (PLN), capazes de
realizar tarefas como tradug¢do, resumo e conversacdo. Avancos na arquitetura dos
transformers, no poder computacional e nos dados impulsionaram seu sucesso. Esses
modelos aproximam-se do desempenho do nivel humano, tornando-os valiosos para
pesquisas e implementacdes préticas. O rdpido desenvolvimento dos LLMs estimulou
inovacdes nas estratégias e nas técnicas de fine-tuning [Parthasarathy et al. 2024]. Es-
pecificamente, o fine-tuning usa um modelo pré-treinado como base. O processo envolve
um novo treinamento em um conjunto de dados menor e especifico. Esta abordagem
baseia-se no conhecimento pré-existente do modelo, melhorando o desempenho em tare-
fas especificas com dados e requisitos computacionais reduzidos.

O presente trabalho investiga a aplicacdo de LLMs como ferramenta auxiliar
na realizacdo de uma atividade gerencial comum em ambientes de alto desempenho
e que demanda alto custo operacional: o escalonamento de tarefas. O escalona-
mento de tarefas refere-se a acdo de alocar servidores para atender as solicitacdes dos
usudrios, considerando vdrios pardmetros como tempo de execucdo, memoria e inter-
dependéncias de tarefas, definindo o sequenciamento da execugdo [Brucker 2006]. En-
tre os algoritmos de escalonamentos conhecidos estio FCFS (First Come First Serve),
Shortest Remaining Time, Shortest-Area First, entre outros, sendo que a escolha impacta
diretamente no tempo de espera e no uso dos servidores.

Por isso, € um tema amplamente estudado. A otimizagdo dessa tarefa € computa-
cionalmente desafiadora, pois os métodos tradicionais apresentam limitacdes em termos
de escalabilidade. Motivando, dessa forma, o estudo de outras alternativas utilizando
técnicas de inteligéncia artificial [Abgaryan et al. 2024]. Nesse contexto, o objetivo deste
trabalho € propor a integracdo de Fine-tuning nos modelos pré-treinados para otimizar o
processo de escalonamento de tarefas a fim de analisar e comparar os resultados.



2. Unindo Escalonamento e LLLMs

Como o estudo foca na resposta gerada pelos modelos para decidir o escalonamento,
tais modelos devem seguir a estrutura Generative Pre-trained Transformer (GPT) que
apresenta trés componentes principais: (i) generativo, eles aprendem as relagdes entre
as varidveis de um conjunto de dados para gerar novos dados; (ii) pré-treinado, ou seja,
sdo treinados usando uma grande base de dados, podendo assim economizar tempo e
melhorar o desempenho; e (iii) transformer, uma arquitetura de rede neural artificial capaz
de lidar com dados sequenciais [Yenduri et al. 2024]. Especificamente, a arquitetura do
transformer apresenta dois componentes principais: o codificador e o decodificador. O
primeiro processa a entrada e o segundo gera a saida. Ambos utilizam mecanismos de
atenc¢do para capturar relacoes entre palavras, e de feedforward, que permite que o modelo
capture e transforme informag¢des complexas de maneira ndo linear. Entre esses processos,
estdo as etapas de soma e normalizagdo que somam a saida de uma camada a sua entrada
original e aplicam a normaliza¢do para estabilizar o treinamento. Antes de executar todos
os mecanismos citados, € necessario converter as palavras em representacoes numeéricas,
através do que é chamado de embedding, e usar a técnica de codificacdo posicional que
fornece informacdes sobre a ordem das palavras. As tltimas etapas de um transformer sao
a transformacdo linear, que mapeia a saida para o espaco dimensional do vocabuldrio, e a
aplicacao da funcao softmax, que transforma os valores em probabilidade [Prince 2023].

A entrada provida aos modelos nesse estudo foi um arquivo de texto que simula a
alocacao de tarefas em um Data Center (DC) composto por servidores, tarefas agendadas
e tarefas na fila, incluindo as informacgdes dos recursos de cada um deles. O arquivo
fornece detalhes representando um recorte temporal de métricas e demais informagdes
gerenciais, que podem ser obtidas de rastros de execug¢do publicamente disponiveis.
Assim, € possivel reproduzir as conclusdes do presente estudo.

Inicialmente, os modelos assimilam os padroes do comportamento das tare-
fas submetidas e escalonadas em servidores do DC, e determinam uma politica de
escalonamento, gerando uma saida da ordem de execucdo. A partir da saida, sdo recor-
tadas as informagdes pertinentes, ou seja, quais tarefas foram escalonadas e como foram
escalonadas (o resumo dos recursos apés a decisdo). Esses resultados sdo entdo passa-
dos para um simulador que gerencia a alocagdo das tarefas em servidores ao longo do
tempo, registrando as métricas de desempenho, como o tempo de execugdo, a utilizacio
dos recursos do DC, e o nimero de tarefas na fila e em execucao.

3. Desenvolvimento e resultados preliminares

Inicialmente, realizou-se o treinamento de um modelo GPT préprio usando um fragmento
da entrada dada aos modelos j4 treinados para alimentar o modelo. O cddigo realiza todos
os processos desde processamento de dados até a geracdo de texto. Além desse modelo,
os testes foram executados com outros ja consolidados e publicamente disponibilizados.

Através do Hugging Face, plataforma que fornece ferramentas de inteligéncia
artificial como modelos e datasets para treino, foi possivel realizar o teste para
os modelos descritos: gpt2-large, EleutherAl/gpt-neo-1.3B, meta-llama/Llama-3.2-1B-
Instruct, microsoft/phi-1.5 e deepseek-ai/deepseek-coder-1.3b-instruct.

O teste consistiu em executar cada modelo com os mesmos contextos, gerando
saidas em arquivos json utilizados posteriormente pelo simulador que gerencia o



escalonamento. Apés a simulacao foram obtidos os resultados ilustrados pelos graficos da
Figura 1, onde as linhas vermelhas (LLM) representam o modelo treinado pelos autores e
as outras cinco, os modelos do Hugging Face citados anteriormente.

w
o

—um 1.0

s MICROSOFT/PHI-1_5
ELEUTHERAI/GPT-NEO-1.38

m— META-LLAMA/LLAMA-3.2-1B-INSTRUCT

—— GPT2-LARGE 0.81

—— DEEPSEEK-AI/DEEPSEEK-CODER-1.3B-INSTRUCT

N
w

N
o

0.6
D7 F
/

0.24

CDF

Average bounded slowdown
= =
o w

o
U

0.04

o
IS)

00 02 04 06 0.8 1.0 0 20 40 60 80
Events (seconds) le3 Tasks aueue lenath
(a) bsld time consolidation (b) tasks queue consolidation
1.0{—
wmmm MICROSOFT/PHI-1_5
e LA LA 22 NSTRUCT
08 | == GPT2-LARGE

~—— DEEPSEEK-AI/DEEPSEEK-CODER-1.38-INSTRUCT

0.67

CDF

0.4+

0.2+

0.04

0.0 0.2 0.4 0.6
Footprint

(c) footprint consolidation

Figure 1. Resultados do experimento

A Figura 1(a) apresenta no eixo y o valor médio do bounded slowdown (bsld) pelo
tempo em segundos no eixo Xx. O bsld é medido por bsld; = max {%, 1}, sendo
t tarefa, w, tempo de espera, p; tempo de processamento solicitado e 7 uma constante
definida em 10 segundos para evitar que tarefas muito pequenas acarretem em valores
excessivamente altos [Feitelson and Rudolph 1998]. Notou-se que o LLM se saiu ligeira-
mente melhor com bsld menor comparado aos outros modelos. A Figura 1(b) mostra no
eixo x a quantidade de tarefas na fila e no eixo y o Cumulative Distribution Function
(CDF) que representa a porcentagem de valores que estdo inseridos nos intervalos es-
pecificos de x. Nessa métrica, o LLM se mostrou melhor com menores comprimentos de
fila, e com os valores de CDF crescendo mais rapidamente. J4 na Figural(c) € possivel
entender a utilizagcdo de recursos dos servidores pelas tarefas, com o eixo x representando
o footprint e o eixo Y, o CDF. Nesse caso, os seis modelos apresentaram comportamento
parecido.

Em geral, o modelo treinado apresentou resultados relativamente melhores que os
outros modelos pré-treinados. Porém, € conhecido que estes foram treinados em dados de
uso geral como livros e sites, portanto, eles podem nao ter sido expostos, durante o pré-
treinamento, a dados semelhantes ao contexto apresentado, e por isso ter tido dificuldades
em gerar resultados significativos e diferentes entre si.



Em vista disso, propde-se a implementacdo da etapa de fine-tuning no estudo. Esse
passo € importante para adaptar o conhecimento dos modelos para tarefas especificas,
melhorando o desempenho deles de forma mais rdpida e com recursos computacionais
reduzidos [Parthasarathy et al. 2024]. A implementacdo dessa técnica mostra melhoria
no desempenho dos LLMs efetivamente nos problemas de escalonamento, podendo até
superar as abordagens tradicionais [Abgaryan et al. 2024]. Para a futura execugao, faz-
se necessario discutir e definir as configuracdes e os critérios ideais do processo con-
siderando o cendrio do estudo. Aplicando essa técnica tanto no modelo treinado quanto
nos pré-treinados, serd possivel analisar o desempenho e a capacidade real de cada um,
comparando as vantagens e desvantagens em cada caso.

4. Conclusao

Este trabalho contribuiu para a exploragdo da aplicacio de LLMs no escalonamento
de tarefas comunicantes. Analisou-se que o treinamento de um modelo proprio para
aplicacdes na drea de escalonamento pode superar, em alguns casos, as limitacdes de
outros modelos pré-treinados. Ademais, propds-se a integracdo da técnica de fine-tuning
para adaptar os modelos para contextos especificos e melhorar seu desempenho. Os resul-
tados parciais indicam que os LLMs apresentam potencial para isso. Os trabalhos futuros
envolvem a implementagdo da solug@o proposta, para o estudo dos resultados com o in-
tuito de realizar uma anéalise comparativa. Espera-se, dessa forma, resultados que possam
contribuir na busca por solugdes eficientes para escalonar tarefas em ambientes de alto
desempenho.
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