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요  약

기존 First-In First-Out(FIFO), Shortest Job First(SJF) 등의 규칙 기반 GPU 스케줄러는 전문가의 도메인 지식에 의

존하며, 복잡한 작업 구성이나 비정형적 시스템 환경 변화에 유연하게 대응하기 어렵다. 본 연구에서는 이러한 한계

를 극복하기 위해, 명시적 규칙 설계 없이 스케줄링 데이터로부터 정책을 학습하는 Large Language Model(LLM) 기
반 GPU 클러스터 스케줄러를 제안한다. 제안 방법은 LlamaRec의 LLMRanker(Llama-2-7B, LoRA 기반 PEFT)를 

Job Sorter로 활용하며, 알리바바 GPU 작업 트레이스 기반 시뮬레이터에서 생성된 SJF 정책 데이터로 학습한다. 이 

접근법은 규칙을 재설계할 필요 없이 데이터 추가 및 교체를 통한 재학습만으로 환경 변화에 대응할 수 있으며, 데이

터 품질과 양에 따라 성능 향상도 기대할 수 있다. 실험 결과, LLMRanker는 Normalized Discounted Cumulative 
Gain(NDCG) 및 Kendall's tau 지표에서 높은 순위 예측 성능을 보였으며, GPU 클러스터 시뮬레이션에서 Job 
Completion Time(JCT), 대기 시간, makespan, GPU 활용률 모두 SJF와 동등한 수준을 달성하였다.

ABSTRACT

Rule-based GPU schedulers such as First-In First-Out (FIFO) and Shortest Job First (SJF) rely on expert domain 
knowledge and struggle to adapt to complex job configurations or dynamic environments. To overcome these limitations, 
this study proposes a Large Language Model (LLM)-based GPU cluster scheduler that learns scheduling policies from 
data without explicit rule design. The proposed method employs LLMRanker from LlamaRec (Llama-2-7B with 
LoRA-based PEFT) as a job sorter, trained on SJF policy data from an Alibaba GPU job trace-based simulator. This 
approach adapts to environmental changes through retraining with additional or updated data, eliminating the need for rule 
redesign, with further performance gains expected as data quality and quantity improve. Experimental results show that 
LLMRanker achieves high ranking accuracy in Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG) and Kendall's tau, and 
demonstrates performance comparable to SJF in GPU cluster simulations across Job Completion Time (JCT), waiting time, 
makespan, and GPU utilization.
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Ⅰ. 서  론

GPU 클러스터 환경에서 효율적인 작업 스케줄링은 

시스템 성능과 자원 활용률을 결정하는 핵심 요소이다

[1,2]. 기존의 First-In, First Out(FIFO), Shortest Job 
First(SJF), Priority-based 등과 같은 규칙 기반 정책을 

활용한 시스템 자원 스케줄링 방식은 각각의 시스템 

특징들에 최적화된 방법으로 동작한다[3-5]. 즉, 오프

라인에서 전문가 집단에 의해 시스템 각각의 특성 및 

요구사항들을 분석하고 이에 가장 적절한 정책을 각각

의 시스템에 적용한다. 이러한 방식은 설계 과정에서 

전문가의 도메인 지식과 경험에 크게 의존하며, 고정

된 규칙에 따라 동작하기 때문에 복잡한 작업 구성이

나 장애 패턴, 비정형적인 시스템 상황에서 세밀한 조

정이 어렵다는 한계가 있다[6,7].
대형 언어 모델(LLM)은 복잡하고 비정형적인 정보

를 구조화하고 예측하는 능력을 갖추고 있어, 이를 시

스템 스케줄링에 적용하면 기존 규칙 기반 정책의 한

계를 극복할 수 있는 잠재력을 가진다[8-11]. LLM 기
반 스케줄러는 과거 실행 데이터를 학습하여 다양한 

후보 작업 구성과 워크로드 환경에서도 일반화된 스케

줄링 결정을 수행할 수 있다[12,13]. 또한, 전문가가 직

접 정의하기 어려운 복잡한 규칙이나 장애 패턴, 성능 

저하 상황을 자연어 기반 지침으로 제어할 수 있어, 시
스템마다 서로 다른 고정 규칙에 의존하는 기존 방식

보다 정교한 스케줄링이 가능하다.
본 연구에서는 LlamaRec에서 제안된 LLMRanker

를 활용하여 SJF 정책을 모방하도록 파인튜닝하고, 이
를 기반으로 하는 LLM 기반 스케줄러를 제안한다

[14]. 제안하는 스케줄러는 환경이나 정책이 변화하더

라도 규칙을 재설계할 필요 없이 데이터 추가 및 교체

를 통한 재학습만으로 대응할 수 있으며, 데이터의 품

질과 양에 따라 스케줄링 성능의 추가적인 향상도 기

대할 수 있다. 성능은 전통적인 규칙 기반 스케줄러

(FIFO, SJF)와 비교 평가되며, Job Completion 
Time(JCT), 대기 시간, makespan, GPU 활용률 등의 지

표를 통해 LLM 기반 접근법이 규칙 기반 스케줄러의 

동작을 효과적으로 재현할 수 있음을 확인한다.

Ⅱ. 연구 배경

2.1 규칙 기반 GPU 작업 스케줄러

대부분의 GPU 작업 스케줄러는 제한된 GPU 자원

을 효율적으로 활용하기 위해 규칙 기반(rule-based) 접
근법을 사용하여 작업의 실행 순서를 결정한다[1,4]. 
이러한 접근법은 FIFO(First-In First-Out), SJF (Shortest 
Job First), Priority-based와 같은 규칙 기반 정책으로 

작업의 우선순위를 판단하는 방식으로, 설계가 단순하

고 해석이 용이하다는 장점을 가진다. 반면, 정책 설계 

과정에서 도메인 지식과 수작업 튜닝에 대한 의존도가 

높으며, 워크로드 특성이나 시스템 상태 변화에 따라 

유연하게 대응하기 어렵다는 한계를 갖는다[6,7].
Alibaba의 대규모 생산 환경 GPU 클러스터에서도 

이러한 규칙 기반 스케줄링 방식이 적용된다[15,16]. 
그림 1은 Alibaba GPU cluster trace(v2020)에 공개된 

시스템을 기반으로 한 규칙 기반 GPU 작업 스케줄러

의 구조를 나타낸다. 해당 스케줄러는 머신러닝 학습 

및 추론 작업을 대상으로 하며, FIFO 및 SJF와 같은 규

칙 기반 정책으로 작업에 GPU 자원을 할당한다[15].
본 스케줄러는 크게 Job Sorter와 Job Allocator의 두 

구성요소로 이루어진다. Job Sorter는 대기 작업 리스

트를 입력으로 받아 사전에 정의된 규칙 기반 정책에 

따라 작업의 우선순위를 결정하고, 정렬된 대기 작업 

리스트를 출력한다. 이후 Job Allocator는 정렬된 작업

을 순차적으로 처리하며 GPU 자원 할당을 시도한다. 
이 과정에서 Reserving-and-Packing과 Load-Balancing 
정책이 적용된다. Reserving-and-Packing은 GPU 성능 

특성을 고려하여 작업의 요구 자원 수준에 따라 적절한 
GPU에 우선 배치함으로써 자원 활용률과 대기 지연을 

동시에 완화하는 것을 목표로 한다. Load-Balancing은 

서버별 자원 사용률을 기준으로 작업을 분산 배치하여 

노드 간 부하 불균형으로 인한 성능 저하를 완화한다. 
자원 할당이 불가능한 작업은 이후 스케줄링 주기에서 

다시 고려된다.
이와 같이 Alibaba의 GPU 작업 스케줄러는 전통적

인 규칙 기반 스케줄링 방식을 대규모 GPU 클러스터 

환경에 적용한 대표적인 사례로 볼 수 있으며, 규칙 기

반 정책이 갖는 일반적인 한계 또한 동일하게 가진다.

2.2 LlamaRec

LlamaRec는 LLM 기반 추천에서 효율적이고 확장



LLM 기반 GPU 클러스터 스케줄러 

455

가능한 순위화를 수행하기 위해 제안된 두 단계 추천 

프레임워크로[14], LRURec[17]와  LLMRanker로 구

성된다.
첫 번째 단계에서는 사용자 상호작용 히스토리를 입

력으로 받아 LRURec 기반의 경량 순차 추천기를 사용

하여 후보 아이템을 추출한다. LRURec는 선형 

recurrent unit을 사용해 self-attention 기반 모델 대비 

훨씬 빠른 추론 속도와 낮은 계산 비용을 제공하며, 긴 

시퀀스에서도 점진적(incremental) 추론이 가능하다. 
이러한 구조적 장점 덕분에 LRURec는 매우 큰 아이템 

풀(예: 10,000개 이상)을 전체 계산하지 않고도, 사용

자 히스토리에 대한 점수(score)를 빠르게 산출한 뒤 상

위 Top-K 아이템만을 후보로 선택하는 효율적인 

candidate retrieval을 수행한다. 즉, LRURec는 전체 아

이템 분포에서 사용자가 클릭할 가능성이 높은 소수의 

후보만을 선별해 LLMRanker로 전달함으로써, 전체 

시스템의 추론 비용을 크게 절감한다.
두 번째 단계에서는 LLMRanker가 후보 아이템에 

대한 랭킹을 수행한다. LLMRanker는 LLM과 

verbalizer로 구성되며, LLM은 Llama-2 7B를 기반으

로 하였다. LLM은 사용자 히스토리와 후보 아이템 목

록, 추천 지침을 포함한 프롬프트를 입력으로 받는다. 
이때 각 후보 아이템은 프롬프트 생성 과정에서 영문 

알파벳 ‘A’부터 시작하여 순서대로 인덱스 문자(index 
letter)가 매핑된다. 즉, 첫 번째 후보는 ‘A’, 두 번째 후

보는 ‘B’, 세 번째 후보는 ‘C’와 같이 순차적으로 대응

된다. LLM은 프롬프트를 입력으로 받아 각 후보에 대

한 logits을 출력하고, verbalizer는 logits에서 후보 아

이템에 매핑된 인덱스 문자의 logit만을 추출하여 후보 

집합에 대한 logits로 변환한다. 이러한 접근 방식은 

AR(Auto-Regressive) 기반 순위화와 달리, 단일 

forward pass로 전체 후보를 랭킹하여 추론 효율성을 

크게 향상시킨다.

Ⅲ. LLM 기반 GPU 클러스터 스케줄링

기존 규칙 기반 스케줄러의 Job Sorter는 전문가가 

직접 설계한 고정된 규칙에 따라 작업 우선순위를 결

정하므로, 복잡한 작업 구성이나 비정형적 환경 변화

에 유연하게 대응하기 어렵다. 반면 LLM은 복잡하고 

비정형적인 정보를 구조화하고 예측하는 능력을 갖추

고 있어 이러한 한계를 극복하기에 적합하므로, 본 연

구에서는 LLM 기반 스케줄러를 제안한다. 구체적으

로, LlamaRec의 LLMRanker를 Job Sorter로 활용하며, 
평균 대기 시간을 최소화하는 SJF 정책을 따르도록 파

인튜닝한 뒤 기존 Job Sorter로 대체하여 구현되었다.

3.1 알리바바 스케줄링 데이터 기반 데이터셋 구축

먼저 LLM 학습을 위해 알리바바 GPU 작업 스케줄

링 시뮬레이터로 생성한 스케줄링 데이터를 기반으로 

데이터셋을 구축하였다. 해당 시뮬레이터는 그림 1의 

스케줄러 구조를 기반으로 구현되었다. 
스케줄링 데이터 생성을 위해 알리바바에서 제공한 

작업 구성 파일의 총 100,000개의 작업 중 50,000개를 

선택하여 GPU 워크로드를 구성하였다. 각 작업의 요

구 GPU 수, 요구 CPU 수와 실행 시간은 사전에 정의된 

범위에서 단일 값으로 샘플링 하였다. 요구 GPU 수의 
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범위는 0~255, 요구 CPU 수의 범위는 1~4,800, 작업 

실행 시간의 범위는 3초~535,585초로 설정하였다. 실
행 환경은 단일 서버로 구성된 GPU 클러스터로 총 

5000개의 GPU와 116,100개의 CPU로 구성하였다. 구
성된 GPU 워크로드와 실험 환경에서 시물레이터로 스

케줄링을 수행하였으며, 스케줄링 정책은 가장 짧은 

작업을 우선적으로 처리하여 평균 대기 시간을 최소화

하는 SJF를 사용하였다. 스케줄링 과정에서 작업 할당 

이벤트가 발생할 때마다 스냅샷을 저장하여 스케줄링 

데이터를 구성하였다. 스냅샷에는 SJF로 정렬된 대기 

작업 리스트  , 정렬되지 않은 대기 작업 리스트 J

로 구성되어있다. J는 L개의 대기 작업    으
로 구성되어 있으며, 여기서 는 i-번째 대기 작업, L

은 대기 작업 수를 의미한다.
스냅샷으로 구성된 스케줄링 데이터는 전처리 과정

을 통해 각 스냅샷이 프롬프트-레이블 쌍으로 변환된

다. 그림 2는 전처리 후 구성되는 프롬프트-레이블 쌍

의 예시를 보여준다. 프롬프트는 작업 수행 지침과 가 

작성된 입력으로 구성된다. 레이블은 대기 작업들의 

순위를 기반으로 계산된 관련도 점수(relevance score) 를 모아 구성된 관련도 점수 벡터(relevance score 

vector) 로 정의된다. 관련도(relevance) r이란 스케줄

러 관점에서 특정 작업이 얼마나 우선적으로 고려되어

야 하는지를 나타내는 값으로, 작업의 순위를 수치화

한 값을 의미한다. 의 관련도 는 순위 로 계

산되며, 수식 (1)과 같이 정의된다. 는 의 순위

로 에서 의 위치(index)에 1을 더한 값으로 정

의된다. 는 각 작업의 관련도 를 softmax로 정규화

한 값으로, 수식 (2)와 같이 정의되며. 이를 모아 관련

도 점수 벡터(relevance score vector) 를 구성한다.

                         (1)

 
 exp
exp                       (2)

본 데이터셋 구축 방식은 실제 GPU 클러스터에서 

관측된 이벤트 흐름과 자원 상태를 그대로 반영하여, 
현실적이고 신뢰성 높은 스케줄링 데이터셋을 제공한

다. 이를 통해, LLM은 데이터셋의 클러스터 상태 정보

와 작업 정보를 기반으로 스케줄링 정책을 학습할 수 

있도록 한다. 

Fig. 2 Example prompt–label pair from the scheduling dataset

3.2 LLMRanker 파인튜닝

LLMRec를 구성하는 모델 중 파인튜닝 대상은 

LLMRanker로, 후보 작업 간 상대적 순위를 정확히 학

습하는 것을 목표로 한다. 파인튜닝 과정에서는 예측

된 후보 작업 점수와 relevance score vector 간의 차이

를 최소화하며, 손실 함수는 수식 (3)과 같이 정의된다.

min∼   
 log               (3)

는 프롬프트, 는 레이블, 는 데이터셋, 
는 모델이 예측한 의 점수이다. 이 과정을 통해 

LLMRanker는 프롬프트에 작성된 정보를 바탕으로 단

일 forward pass만으로도 FIFO 또는 SJF와 같은 규칙 

기반 정책의 결정 방식을 모방하여 작업 순서를 예측

하도록 파인튜닝 된다.

3.3 LLM 기반 스케줄러 구조 및 동작

그림 3은 본 연구에서 제안하는 LLM 기반 스케줄러

의 전체 구조를 나타낸다. 제안하는 스케줄러는 기존 

규칙 기반 스케줄러의 Job Sorter를 LLMRanker로 대

체한 형태로, LLMRanker는 기존 스케줄링 정책을 모

사하도록 파인튜닝 된 모델이다. LLMRanker는 를   

입력받아 정렬된 대기 작업 리스트 를 반환하

며, Job Allocator는 이를 입력받아 2.1절에서 언급한 

방식과 동일하게 작업을 GPU 클러스터에 할당한다. 
그림 4는 GPU 작업 스케줄링을 위한 LLMRanker의 

세부 동작을 나타낸다. 
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Fig. 3 LLM-based GPU cluster scheduler

Fig. 4 LLMRanker

Instruction&Prompter단계에서 스케줄링 지침과 
로 구성된 프롬프트를 생성한다. 프롬프트 생성 과정

에서 에 포함된 각 작업은, 리스트의 순서에 따라 영

문 알파벳 ‘A’부터 차례대로 인덱스 문자로 매핑된다. 
LLM은 생성된 프롬프트를 입력으로 받아 모든 토큰

에 대한 logits을 출력한다. verbalizer는 이 logits을 입

력받아 후보 작업에 매핑된 인덱스 문자에 해당하는 

logit을 추출하고, 에 대한 logits을 변환한다. Rank 
Jobs 단계에서는 에 대한 logits를 기반으로 를 랭킹

하여 최종적으로 랭킹된 대기 작업 리스트 를 

생성한다.

Ⅳ. 실험

4.1 실험 환경 설정

LLMRanker는 사전 학습된 LLaMA-2-7B를 기반으

로 파인튜닝되었다. 학습 데이터는 3.1장에서 제안한 

스케줄링 데이터셋을 사용하였다. 효율적인 파인튜닝

을 위해 LoRA 기반의 parameter-efficient fine-tuning 
기법을 적용하였다[18]. LoRA 어댑터는 transformer의 

query 및 value projection layer에 적용되었으며, rank 
=8, scaling factor =32로 설정하였다. 모델은 

AdamW 옵티마이저를 사용하여 learning rate 1×10−4
로 1 epoch 동안 학습되었다. 대상 시스템은 16코어 

AMD Ryzen Threadripper PRO 3955WX CPU와 

48GB 메모리를 갖춘 NVIDIA RTX A6000 GPU 2개
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로 구성된다. LLMRanker의 랭킹 성능 평가는 

Normalized Discounted Cumulative Gain(NDCG)[19]
와 Kendall’s tau 상관계수[20]를 사용하며, NDCG는 

상위 랭크 정확도를, Kendall’s tau는 전체 순위 일관성

을 평가한다.
스케줄링 성능 평가는 GPU 클러스터 환경을 모사

한 시뮬레이터를 통해 수행되었다. 시뮬레이션 환경은 

단일 서버로 구성된 GPU 클러스터로 총 64개의 GPU
와 1,486개의 CPU로 구성하였다. GPU 워크로드는 

Alibaba에서 제공한 작업 구성 파일에서 총 100,000개
의 작업 중 스케줄링 데이터 생성에 사용되지 않은 

50,000개의 작업에서 300개를 무작위로 샘플링하여 

구성했다. 또한, 서로 다른 시드(seed)를 적용하여 10
개의 독립적인 워크로드 세트를 생성하였다. 각 워크

로드 세트에 대해 성능을 측정하고, 결과값의 평균과 

분산을 계산하여 제시한다. 실제 시스템에서 스케줄러

의 성능은 자원이 집중적으로 사용되는 고부하 상황에

서 더욱 중요하므로, 본 연구에서는 전체 실행 시간 중 

GPU 활용률이 비피크 구간 대비 상대적으로 높게 유

지되는 연속 구간을 피크 타임으로 정의하였다. 피크 

타임은 규칙 기반 스케줄러 중 SJF 정책의 실행 결과를 

기준으로 결정되며, 동일한 피크 타임을 모든 비교 스

케줄러에 공통적으로 적용하여 공정한 성능 비교를 수

행하였다. 이러한 실험 설정하에, FIFO 및 SJF 정책을 

사용하는 규칙 기반 스케줄러와 LLMRanker를 사용하

는 LLM 기반 스케줄러를 대상으로 비교하였다. 스케

줄링 성능 평가 지표로 Job Completion Time (JCT), 대
기 시간, makespan, 그리고 GPU 활용률을 사용하였다.

4.2 LLMRanker 작업 순위 정확도 평가

표 1는 LLMRanker의 작업 순위 예측 성능을 나타

낸다. 상위 1개 작업의 NDCG@1은 0.505, 상위 10개 

작업의 NDCG@10은 0.549로, 모델이 상위 작업 순위

를 비교적 정확하게 예측함을 보여준다. 전체 순위 일

관성을 나타내는 Kendall’s tau-b는 0.342로, 상위 작업 

중심뿐 아니라 전체 순위에서도 일정 수준의 일관성을 

달성함을 확인할 수 있다.

Metrics LLMRanker

NDCG@1 0.5049

NDCG@5 0.5258

NDCG@10 0.5485

Kendall’s tau-b() 0.3715

Table. 1 Performance evaluation of LLMRanker on job 
ranking accuracy

4.3 LLM 기반 스케줄러 성능 평가

표. 2는 FIFO 및 SJF 정책을 사용하는 규칙 기반 스

케줄러와 LLMRanker를 사용하는 LLM 기반 스케줄

러의 성능 비교 결과를 나타낸다. 평균 JCT는 SJF와 

LLMRanker가 동일하게 2.07시간으로 가장 낮았으며, 
FIFO는 2.34시간으로 상대적으로 높았다. 평균 대기 

시간은 SJF가 0.63시간, LLMRanker가 0.64시간으로 

FIFO의 0.90시간에 비해 낮게 나타났으며, makespan 
및 GPU 활용률은 정책 간 큰 차이를 보이지 않았다. 이
러한 결과는 제안한 LLMRanker가 규칙 기반 정책과 

유사한 시스템 수준 성능을 달성함을 시사한다.

Scheduling 
policy

Avg.
JCT(h)

Avg.
Waiting 
Time(h)

Makespan(h) Avg. GPU 
Util.(%)

SJF
2.07± 0.34

0.63± 0.27
35.69± 11.87

43.42± 15.75

FIFO
2.34± 0.48

0.9± 0.45
35.03± 11.43

43.39± 16.76

LLMRanker
2.07± 0.35

0.64± 0.28
35.47± 11.99

42.95± 16.52

Table. 2 Performance comparison of schedulers with 
different scheduling strategies on GPU workloads

그림. 5는 FIFO 및 SJF 정책을 사용하는 규칙 기반 

스케줄러와 제안하는 LLMRanker 기반 스케줄러에 대

해, 전체 makespan 동안의 GPU 활용률 변화를 시간에 

따라 나타낸 것이다. 모든 스케줄러에서 초기 구간에

는 대기 작업이 충분히 존재하여 GPU 자원이 포화 상

태로 활용되며, 이후 실행 중인 작업 수가 감소함에 따

라 GPU 활용률이 점진적으로 하락하는 공통적인 경향

이 관측된다. 정책별로 살펴보면, LLMRanker는 FIFO 
및 SJF와 비교하여 전체 makespan 동안 전반적으로 유

사한 GPU 활용률 추이를 보이며, 평균 GPU 활용률 또

한 큰 차이를 보이지 않는다.
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Fig. 5 GPU utilization timeline over makespan

그림. 6은 그림. 5에서 제시된 전체 실행 구간 중, 
GPU 활용률이 상대적으로 높게 유지되는 구간인 피크 

타임에서의  GPU 활용률 변화를 나타낸 것이다. 피크 

타임은 4.1절에서 정의한 기준에 따라 SJF 정책 실행 

결과 중 0초부터 27,000초까지로 설정하였으며, 모든 

비교 스케줄러에 동일하게 적용하였다. 해당 구간에서 

세 스케줄러 모두 높은 GPU 활용률을 달성하며, 정책 

간 전반적인 활용 패턴은 유사하게 관측된다. 
LLMRanker는 일부 시점에서 소폭의 변동을 보이지

만, 평균 GPU 활용률 기준으로는 기존 규칙 기반 스케

줄러와 동등한 수준의 자원 활용도를 달성한다. 

Fig. 6 GPU utilization timeline over peak time

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 LlamaRec의 LLMRanker를 Job 
Sorter로 활용하는 LLM 기반 GPU 클러스터 스케줄러

를 제안하였다. 실험 결과, LLMRanker는 NDCG 및 

Kendall's tau 지표에서 높은 순위 예측 성능을 보였으

며, JCT, 대기 시간, makespan, GPU 활용률 모두 SJF

와 동등한 수준을 달성하였다. 이를 통해 명시적 규칙 

설계 없이 데이터 기반 재학습만으로 규칙 기반 스케

줄러의 동작을 효과적으로 대체할 수 있음을 확인하였

으며, 향후 더 다양한 정책 및 워크로드 환경으로의 확

장을 검토할 예정이다.
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