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INTRODUCAO

Large Language Models (LLMs) representam um salto significativo em sistemas
computacionais capazes de compreender e gerar textos em linguagem humana. O répido
desenvolvimento dos LLMs estimulou inovagdes nas estratégias e nas técnicas de fine-tuning.
Especificamente, o fine-tuning usa um modelo pré-treinado como base e envolve um novo
treinamento em um conjunto de dados menor e especifico, melhorando o desempenho em
tarefas especificas com dados e requisitos computacionais reduzidos (PARTHASARATHY et
al., 2024). O presente trabalho investiga a aplicagdo de LLMs como ferramenta auxiliar no
escalonamento de tarefas, que se refere a acdo de alocar servidores para atender as solicitagdes
dos usuarios, considerando vdarios parametros como tempo de execugdo, memoria €
interdependéncias de tarefas, definindo o sequenciamento da execucdo (BRUCKER, 2006). A
escolha do algoritmo de escalonamento impacta diretamente no tempo de espera e no uso dos
servidores. Por isso, a otimizagdo dessa tarefa ¢ computacionalmente desafiadora, pois os
métodos tradicionais apresentam limitagdes em termos de escalabilidade, motivando, dessa
forma, o estudo de alternativas utilizando técnicas de inteligéncia artificial (ABGARYAN et al.,
2024). Nesse contexto, o objetivo deste trabalho ¢ propor a integragdao de fine-tuning nos
modelos pré-treinados para otimizar o processo de escalonamento de tarefas a fim de analisar
e comparar os resultados.

DESENVOLVIMENTO

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: (1) 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 ¢ melhorar o desempenho; e (iii)
transformer, uma arquitetura de rede neural artificial capaz de lidar com dados sequenciais
(YENDURI et al., 2024). A entrada provida aos modelos nesse estudo foi um arquivo que
simula a alocacdo de tarefas em um data center (DC) composto por servidores, tarefas
agendadas e tarefas na fila, incluindo as informagdes dos recursos de cada um deles.
Inicialmente, os modelos assimilam os padrdes do comportamento e determinam uma politica
de escalonamento, gerando uma saida da ordem de execugdo. A partir da saida, sdo recortadas
as informacgdes sobre quais tarefas foram escalonadas e como foram escalonadas. Esses
resultados sdo entdo passados para um simulador que gerencia a alocagdao das tarefas em
servidores ao longo do tempo, registrando as métricas de desempenho. Para realizar os testes
experimentais, iniciou-se o treinamento de um modelo GPT proprio usando um fragmento da
entrada dada aos modelos ja treinados para alimentar o modelo. Além desse modelo, os testes
foram executados com outros ja consolidados e publicamente disponibilizados no Hugging
Face, plataforma que fornece ferramentas de inteligéncia artificial. 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.

RESULTADOS
Os resultados estdo ilustrados pelas Figuras 1 e 2, nas quais as linhas vermelhas (LLM)
representam o modelo treinado pelos autores. A Figura 1 apresenta no eixo y o valor médio do
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bounded slowdown (bsld, uma métrica que relaciona o tempo total de espera e processamento
de cada tarefa) pelo tempo em segundos no eixo x. Notou-se que o LLM se saiu ligeiramente
melhor com bsld menor comparado aos outros modelos. A Figura 2 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 especificos de x. Nessa
métrica, o LLM se mostrou melhor com menores filas, e com os valores de CDF crescendo
mais rapidamente. 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, 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 implementagao da etapa de fine-
tuning no estudo. A implementacgdo dessa técnica mostra melhoria no desempenho dos LLMs
efetivamente nos problemas de escalonamento, podendo até superar as abordagens tradicionais
(ABGARYAN et al., 2024).

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho contribuiu para a exploragdo da aplicacdo de LLMs no escalonamento de tarefas
comunicantes. Analisou-se que o treinamento de um modelo proprio para aplicagdes na area 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 trabalhos futuros envolvem a
implementagao da solucao proposta, para o estudo dos resultados com o intuito de realizar uma
analise comparativa. Espera-se, dessa forma, resultados que possam contribuir na busca por
solucdes eficientes para escalonar tarefas em ambientes de alto desempenho.

Palavras-chave: Large Language Models; Escalonamento; Fine-tuning.
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Figura 1. bsld time consolidation. Figura 2. tasks queue consolidation.
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