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Resumo. Este trabalho propée o uso de uma Residual Graph Convolutional
Network (ResGCN) para selecionar dinamicamente uma politica para esca-
lonamento de workflows. O modelo avalia indicadores de makespan, foot-
print, slowdown e balanceamento de carga. A ResGCN obteve mais de 56,67 %
de acurdcia, indicando um caminho promissor na identificacdo de gargalos e
adaptacdo ao estado da infraestrutura.

1. Introducao

Ambientes de computacdo de alto desempenho (HPC - High Performance Computing) sao
essenciais para a execucao de aplicacdes cientificas complexas em dreas como sismolo-
gia, astronomia e simulacdes climaticas. Frequentemente, essas aplicagdes sao modeladas
como workflows estruturados na forma de Grafos Aciclicos Direcionados (DAGs - Direc-
ted Acyclic Graphs). O escalonamento eficiente dessas tarefas nos recursos computaci-
onais disponiveis € um problema classico, classificado como NP-Dificil [Brucker 2007].
Para lidar com essa complexidade em tempo hébil, diversas heuristicas de escalonamento,
como o HEFT (Heterogeneous Earliest Finish Time) [Topcuoglu et al. 2002] e o EFT
(Earliest Finish Time) foram propostas. No entanto, essas estratégias tradicionais tendem
a ser estaticas em relacdo a fatores dinamicos como a degradacdo e o congestionamento
da rede, o que pode comprometer o desempenho global.

Com o amadurecimento das técnicas de Aprendizado de Maquina, hd a possibi-
lidade de criar escalonadores adaptaveis. Neste cendrio, as Redes Neurais em Grafos
(GNNs - Graph Neural Networks) se destacam por conseguirem processar diretamente a
estrutura topoldgica dos workflows, extraindo padrdes complexos sobre o caminho critico
e 0s potenciais gargalos antes mesmo da execugdo [Scarselli et al. 2009]. Neste contexto,
o presente trabalho propde a utilizacdo de uma rede neural profunda baseada em gra-
fos, especificamente uma Residual Graph Convolutional Network (ResGCN), para atuar
como um classificador que decide o algoritmo de escalonamento adequado para um dado
cenario.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma: os trabalhos relaciona-
dos sdo discutidos na Se¢do 2. A Secdo 3 detalha a metodologia proposta. A Secdo 4
apresenta discute os resultados. A Sec¢ao 5 traz as consideragdes finais e perspetivas.

2. Trabalhos relacionados

A aplicacdo de Machine Learning (ML) para otimizar o escalonamento em HPC tem se
mostrado promissora em comparagao as heuristicas estaticas. Trabalhos recentes demons-
traram a viabilidade do uso de ML classico para prever a eficiéncia de acdes de escalo-
namento [Kraus et al. 2024] e para compor ativamente politicas baseadas no estado do
sistema [Diel et al. 2024]. Paralelamente, a necessidade de processar a topologia estrutu-
ral de workflows impulsionou a adocao de GNNs. O sistema Decima [Mao et al. 2019],



por exemplo, emprega GNNs utilizando Reinforcement Learning (RL) para otimizar o
tempo de conclusdo (makespan) de jobs em clusters de dados. Enquanto as abordagens
baseadas em ML tradicional [Diel et al. 2024, Kraus et al. 2024] dependem da extracao
manual de features e solugdes como o Decima focam no makespan, este artigo propoe
uma intersecao dessas dreas. Esta proposta reside no uso de uma ResGCN para a selecao
dindmica de politicas sob uma 6tica multiobjetivo.

3. Método e materiais

Este artigo emprega uma rede convolucional de grafo como classificador binario com o
objetivo de determinar a politica adequada para um dado conjunto de tarefas.

3.1. Dados

Um workflow cientifico é uma representagdo grafica de tarefas computacionais de
multiplas etapas [Deelman et al. 2019]. Neste estudo, esta representagao descreve as
dependéncias entre tarefas na forma de um DAG. No presente estudo, vale ressaltar a
importancia da heterogeneidade dos workflows para garantir a simulacao de diferentes es-
tados de rede. Alguns workflows tém alto grau de paralelismo, o que gera maior congesti-
onamento de rede. Em contrapartida, outros workflows costumam ter cadeias sequenciais
mais longas, favorecendo algoritmos que priorizam o caminho critico. Outro fator impor-
tante € a quantidade de tarefas por workflow. A amostra final consiste em 300 workflows,
variando entre 50 e 200 tarefas cada, baseados no projeto Pegasus [Deelman et al. 2019].

3.2. Algoritmos tutores

Para este estudo foram selecionados trés algoritmos de escalonamento: (i) HEFT, que se
destaca na minimizacao do makespan de um workflow; (ii) EFT, um algoritmo simples
com uma abordagem gulosa; (iii) Round-Robin, um algoritmo que escalona tarefas em
maquinas de forma circular. Cada workflow é processado pelos trés escalonadores. Ao
final, € gerada uma lista de informacdes que contém os seguintes dados: (i) o makespan
do workflow; (ii) bounded slowdown; (iii) footprint, que € o custo total de transferéncia
de dados de uma tarefa; (iv) o balanceamento de carga, que € a distribuicao das tarefas
entre as maquinas.

3.3. Selecao do modelo de GNN

Modelos rasos de GNN, como a Graph Convolutional Network (GCN), sofrem com o
problema do gradiente evanescente e do oversmoothing, quando a profundidade da rede é
extensa. Para mitigar esses efeitos, o modelo ResGCN [Li et al. 2019] foi proposto. Sua
arquitetura incorpora: (i) conexdes residuais, evitando a degradagdo do sinal; (ii) batch
normalization, que re-centraliza a distribui¢cdo dos dados a cada camada, prevenindo a
saturacdo; e (iii) ativacdo ReLLU.

3.4. Ambiente de simulacao e topologia de rede

Para avaliar as politicas de escalonamento, foi desenvolvido um simulador em Python que
implementa a topologia de rede Dragonfly [Kim et al. 2008] e a degradagdo de largura de
banda. Uma caracteristica importante da topologia € que a comunicag¢ao intra-grupo apre-
senta baixa laténcia e alta largura de banda. Por outro lado, a comunicagdo inter-grupos



utiliza conexdes que podem sofrer rapidamente com gargalos quando a rede estd conges-
tionada. Como ResGCN recebe como entrada o fator de degradagdo da rede e o tamanho
estimado das comunicagdes, ele se torna capaz de inferir quando as transferéncias globais
de dados serdo muito custosas.

3.5. Detalhes de implementacao

Para cada workflow i, calculou-se uma pontuacdo S;,; para cada escalonador j €
{HEFT, EFT, RR} baseada em uma soma ponderada de métricas normalizadas: Sij =
Q- sz +B8-Fi+- Sw +4- L”, sendo que M,EF,Sel representam, respectivamente,
os valores normalizados (escala 0-1) de makespan, footprint, bounded slowdown e des-
vio padrdo de carga. Para diminuir o desbalanceamento de classes adotou-se a seguinte
configuragdo de pesos: (o« = 0.1, = 0.4,y = 0.3, = 0.2). Esta configuragdo penaliza
0 uso excessivo da rede. O algoritmo Round-Robin ndo obteve desempenho superior em
nenhum cendrio, reduzindo o problema a uma classificagao binéria.

4. Resultados e discussoes

Os experimentos foram conduzidos utilizando a arquitetura ResGCN proposta, treinada
ao longo de 1.000 épocas com um dataset balanceado contendo 300 workflows. A
validacdo cruzada foi realizada com uma divisao de 80% para treino e 20% para teste.

A Figura 1(a) ilustra a evolu¢do da funcdo de perda durante o treinamento.
Observa-se que o modelo apresentou uma queda consistente e gradual do erro,
estabilizando-se em torno de 0,66. Paralelamente, a Figura 1(b) demonstra a evolugdo
da acuracia de validacdo. O modelo superou consistentemente a barreira dos 50% (acerto
aleatorio), atingindo picos de validacao de 56,67%.

Para avaliar a capacidade de decisao do modelo, analisou-se a matriz de confusao
no conjunto de teste, conforme apresentado na Figura 1(c). A matriz revela que a ResGCN
nao apresenta viés significativo para uma unica classe.

Para avaliar a robustez da ResGCN, o desempenho do modelo preditivo (56,67%
de acurdcia) foi comparado com trés linhas de base (baselines). A primeira, uma esco-
lha aleatdria, que atinge cerca de 50,33% de acurdcia. As outras duas consistem em:
uma abordagem ’Sempre HEFT’, que obteve 56% de acerto; uma politica ’Sempre EFT’,
que atingiu 44,4% de acerto. Embora o HEFT estético apresente uma taxa de sucesso
razoavel, ele o faz de forma inflexivel. A GNN supera essa baseline ao atuar de forma
preditiva e adaptavel, prevendo o escalonador antes da execugdo. Isso evita os cendrios
de pior caso das heuristicas estaticas e contorna o overhead computacional que as tradi-
cionais estratégias de escalonamento dindmico costumam inserir no sistema.

5. Conclusao

Os resultados indicam que a utilizacdo de Redes Neurais em Grafos € uma abordagem
vidvel para o problema de seleciao dinamica de escalonadores. O modelo foi capaz de cor-
relacionar a degradacao da rede com a estrutura do grafo, superando métodos de escolha
estdtica. Trabalhos futuros incluem a expansado do dataset, a implementacdo de multiplos
algoritmos tutores e a aplicacdo do modelo em ambientes reais de grade computacional.
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(a) Evolugdo da funcido de perda. (b) Evolugfo da acuracia. (c) Matriz de confusio.

Figura 1. Resultados preliminares da avaliagdao do modelo ResGCN.
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