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RESUMO

A virtualizacao baseada em contéineres é uma ferramenta valiosa para a computacao em
nuvem. O uso massivo de contéineres por provedores de nuvem e também por nuvens pri-
vadas estda crescendo e se tornando um padrao de facto. Com o uso intenso de contéineres,
o Kubernetes é utilizado para manter uma relevante base de infraestruturas de nuvem em
funcionamento em todo o mundo e vem se mostrando um orquestrador de contéineres po-
pular, flexivel e confidvel. As plataformas de nuvem sao responsaveis por executar todos
os tipos de aplicacao, desde aplicagoes classicas da web até cargas de trabalho com uso
intensivo de CPU. A alocac¢ao de pods Kubernetes em nos é chamada de escalonamento
e esta tarefa é extremamente importante para o uso eficiente dos recursos do cluster.
Nos que contém muitos pods, usados em demasia por uma estratégia de escalonamento
ineficiente, podem comprometer a disponibilidade das aplicagoes. Um né excessivamente
utilizado pode esgotar seus recursos, forcando o encerramento e a reinicializacao dos pods,
interrompendo assim os servigos durante determinados periodos. Por outro lado, um né
com poucos pods pode estar sendo cobrado por um provedor de nuvem, mas pode nao
estar executando nenhum trabalho real. Uma situacao em que os nos estao sendo usa-
dos em excesso e/ou subutilizados, levando a um cendrio abaixo do ideal em relagao a
otimizacao de recursos, ¢ chamada de desbalanceamento de nés. Contudo, o escalonador
padrao do Kubernetes, KUBE-SCHEDULER, s6 atua quando um pod é criado, permane-
cendo inativo durante todo o ciclo de vida do pod. Assim, este trabalho propde uma
extensao ao escalonador do Kubernetes, denominada Kubernetes Scheduling Extension
(KSE), que permite a implementagao de diferentes algoritmos de balanceamento dindmico
de noés. Este software, aliado a um conjunto de algoritmos, pode resolver algumas pre-
ocupacoes relacionadas ao desbalanceamento de nds como escalabilidade, confiabilidade,
disponibilidade, consumo de energia e uso de recursos (e.g., CPU e meméria). Experimen-
tos realizados para aferir a eficacia do KSE compararam um ambiente sem mecanismos
de balanceamento dindmico com dois balanceadores dinamicos implementados a partir
da solugao proposta (KSE-GREEDYLB e KSE-REFINELB), em 32 cendrios diferentes,
executados com carga sintética e carga realistica. Para os experimentos com carga sinté-
tica, o escalonador KSE-GREEDYLB obteve resultados positivos em 6 dos 32 cenarios de
teste enquanto o escalonador KSE-REFINELB conseguiu melhorar o balanceamento em
11 dos 32 cenarios. Para os experimentos com carga realistica, foi obtida melhoria em 9
dos 32 cenarios para o KSE-GREEDYLB e em 8 dos 32 cenarios para o KSE-REFINELB.
Os resultados obtidos a partir destes experimentos permitem observar que: (i) a solucao
proposta possui potencial para promover o balanceamento de nés e (ii) a maior eficacia
do KSE foi obtida nos cenérios onde o desbalanceamento foi mais intenso.

Palavras-chave: Virtualizacdo. Contéineres. Orquestradores. Kubernetes. Otimizacao.

Balanceamento de Nos.






ABSTRACT

Container-based virtualization is a valuable tool for cloud computing. The massive use
of containers by cloud providers and also by private clouds is growing and becoming a
de facto standard. Along with the intense use of containers, Kubernetes is used to main-
tain a relevant number of cloud infrastructures in operation around the world and has
proven to be a popular, flexible, and reliable container orchestrator. The cloud platforms
are responsible for running all types of application, from classic web applications to even
CPU-intensive workloads. The allocation of Kubernetes pods in nodes is called scheduling
and this task is extremely important for the efficient use of the cluster resources. Nodes
that contain many pods, overused by an inefficient scheduling strategy, can compromise
the applications availability. An overused node may exhaust its resources, forcing it to
shut down and restarting pods, thus interrupting services during certain periods. On the
other hand, a node with few pods may be being charged by a cloud provider, but may not
be performing any actual work. A situation on which the nodes are being overused and/or
underutilized, leading to a suboptimal scenario regarding resource optimization, is called
node imbalance. However, the Kubernetes default scheduler, KUBE-SCHEDULER, only
acts when a pod is created, remaining inactive throughout the pod’s life cycle. Therefore,
this work proposes an extension to the Kubernetes scheduler, named Kubernetes Schedul-
ing Extension (KSE), which allows the implementation of different dynamic nodes balanc-
ing algorithms. This software, combined with a set of algorithms, can solve some concerns
related to node imbalance as scalability, reliability, availability, energy consumption and
resource usage (e.g., CPU and memory). Experiments carried out to assess the effective-
ness of KSE compared an environment without dynamic balancing mechanisms with two
dynamic balancers implemented based on the proposed solution (KSE-GREEDYLB and
KSE-REFINELB), in 32 different scenarios, executed with synthetic load and realistic
load. For the experiments with synthetic load, the KSE-GREEDYLB scheduler achieved
positive results in 6 of the 32 test scenarios while the KSE-REFINELB scheduler managed
to improve balancing in 11 of the 32 scenarios. For the experiments with realistic load,
the improvement obtained was 9 of the 32 scenarios for KSE-GREEDYLB and 8 of the
32 scenarios for KSE-REFINELB. The results obtained from these experiments allow us
to observe that: (i) the proposed solution has the potential to promote node balancing
and (ii) the greatest effectiveness of KSE was obtained in scenarios where the imbalance
was more intense.

Keywords: Virtualization. Containers. Orchestrators. Kubernetes. Optimization.

Nodes balancing.
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1 INTRODUCAO

As tecnologias de virtualizagao tém sido intensamente utilizadas em nuvens priva-
das e publicas, visando a otimizacao do uso de recursos computacionais. Neste contexto, a
virtualizacao baseada em contéineres, também conhecida como lightweight virtualization
(Morabito; Kjéllman; Komu, 2015), possibilita ambientes computacionais dindmicos e es-
calaveis, mais flexiveis do que a abordagem convencional baseada em Virtual Machines
(VMs).

Para aproveitar a versatilidade dos contéineres em sua totalidade, facilitando
seu gerenciamento, é necessario utilizar um orquestrador de contéineres. O orquestrador
é um conjunto de ferramentas que permite, dentre outras tarefas, o gerenciamento do
ciclo de vida dos contéineres (Candel, 2022). Dentre os orquestradores de contéineres
existentes, o Kubernetes' é um dos mais utilizados na atualidade (CNCF, 2021; CNCF,
2022; Tanzu, 2023). Seu uso ocorre tanto em nuvens privadas quanto em nuvens publicas,
oferecido como servigo gerenciado por diversos fornecedores como Amazon, Microsoft,
Google, Alibaba e Tanzu, entre outros. Um cluster Kubernetes é constituido por um
conjunto de servidores de processamento, denominados nds, que executam aplicagoes em
contéineres, os quais sao agrupados logicamente em estruturas denominadas pods. A
camada de gerenciamento (também chamada de plano de controle) administra os nés de
processamento e os pods no cluster (Luksa, 2018).

O escalonador padrao do Kubernetes, o KUBE-SCHEDULER, é responsavel pela
alocacao de novos pods nos nés do cluster, buscando, entre outros objetivos, o equilibrio
do uso de recursos (Vohra, 2017). No entanto, como a distribui¢ao do uso das aplicagoes
ao longo do tempo ¢é dinamica e dependente do perfil dos usuarios externos, ambientes que
inicialmente estavam em equilibrio de consumo de recursos computacionais (por exemplo,
memoéria, CPU) podem rapidamente alcangar um estado desbalanceado. Este estado de
desbalanceamento nao é causado necessariamente pela quantidade de pods distribuidos
nos nos, mas pela demanda instantanea dos recursos computacionais destes pods.

O KUBE-SCHEDULER apresenta, portanto, um comportamento limitado, pois nao
¢é capaz de realizar a redistribuicao dinamica de pods em funcao do estado de desbalancea-
mento do sistema. Uma das eventuais consequéncias deste desbalanceamento ¢é a exaustao
dos recursos computacionais dos nos sobreutilizados, levando a indisponibilidade das apli-
cagOes hospedadas nestes nés. Outra consequéncia possivel é o desperdicio financeiro, em
especial no caso de nuvens publicas. Este ultimo caso acontece porque os provedores de
servigo de nuvem possuem politicas contratuais que podem considerar, para fins de co-
branca, os recursos computacionais maximos disponibilizados, ainda que nao utilizados
em sua totalidade. Este cenario de desequilibrio, causado pela imprevisibilidade do con-

sumo de recursos computacionais, apresenta uma oportunidade para uso de algoritmos

1 https://kubernetes.io/
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de otimizacao. Tendo em vista sua flexibilidade, é possivel agregar ao Kubernetes novas

ferramentas ao cluster, através dos seus recursos nativos de expansao.

1.1 PROBLEMA E ABORDAGEM PROPOSTA

A utilizacao de recursos em um cluster Kubernetes é dindmica, variando ao longo
do tempo conforme as demandas dos clientes. Isso significa que aplicagdes em clusters
podem consumir diferentes niveis de recursos computacionais ao longo do tempo, com
alto potencial para criar cendrios de desequilibrio.

Aproveitando-se da flexibilidade do Kubernetes e de sua capacidade de expansao,
este trabalho propoe o Kubernetes Scheduling Extension (KSE), um arcabougo de software
que atua no escalonamento dinamico dos pods com foco no balanceamento dos noés do
cluster. O KSE permite o uso de diferentes métricas para obtencao de informagoes sobre
a carga dos nés do cluster, assim como oferece uma interface padrao para a implementagao
de diferentes algoritmos de balanceamento de carga, realizando, de forma transparente, a
redistribuicao de pods sempre que necessario.

A extensao de escalonador proposta neste trabalho, o KSE, foi submetida a expe-
rimentos em conjunto com algoritmos classicos de balanceamento ( GreedyLB e RefineLB)
a fim de mitigar ou até mesmo resolver alguns problemas relacionados a nos desequili-
brados em um ambiente Kubernetes. Para decidir sobre o balanceamento de carga, no
contexto dos experimentos realizados neste trabalho, foram utilizadas como métricas o
consumo de memoria e de CPU dos pods e dos seus respectivos nés, coletadas a partir
do proprio cluster Kubernetes. O KSE, no entanto, permite a coleta e a interpretagao de
quaisquer outras métricas, internas ou externas, disponiveis via API. O uso desta extensao
do escalonador pode resultar em melhor utilizacao de recursos, reduzir a probabilidade
de falhas, melhorar a disponibilidade do sistema e/ou reduzir o tempo de resposta das
aplicagoes em execucgao.

E importante pontuar que o Kubernetes possui um recurso interno denominado

LoadBalancer?

, cuja fungdo nao tem nenhuma relacao com a abordagem apresentada
neste trabalho (KSE). O LoadBalancer do Kubernetes tem como objetivo encaminhar o
trafego demandado por clientes externos a um pod ou a um grupo de pods, de acordo com
um algoritmo de balanceamento definido pelo provedor de nuvem utilizado. Desta forma,
enquanto o LoadBalancer do Kubernetes trata da distribuicao de trafego para aumento
de desempenho, o KSE trata da distribuicao de pods ao longo dos nés do cluster para
otimizagdo de recursos, abordando diferentes problemas. O termo “balanceamento de
carga” serd utilizado neste trabalho no contexto da distribuicao de carga gerada pelos

pods nos nés de um cluster Kubernetes.

2 https://kubernetes.io/docs/concepts/services-networking /service/#loadbalancer
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1.2 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

O principal objetivo desta pesquisa é propor uma abordagem que permita
mitigar o desbalanceamento de nés de um cluster Kubernetes. A proposta
apresentada é baseada em um artefato de software que estende o escalonador padrao do
Kubernetes, permitindo o balanceamento das cargas de trabalho (pods) nos nés do clus-
ter. Este artefato foi testado e validado em diferentes cendrios, com diferentes cargas
de trabalho, quantidade de pods, nimero de usuarios e perfis de uso. Métricas relevan-
tes também foram coletadas, fornecendo informacoes sobre a eficacia desta proposta em
relagdo a problemas relacionados ao balanceamento de noés.

A solugao proposta (KSE) é flexivel, pois pode aceitar diferentes entradas, algo-
ritmos e fungoes, tornando-se uma ferramenta til para experimentos e até mesmo para
cenarios de producao. O KSE expde os principais recursos de um cluster Kubernetes por
meio de abstragoes, permitindo a coleta de métricas e o controle do comportamento dos
pods. O KSE também pode ser utilizado como plataforma para implementar servigos de
monitoramento e controle que abordem diferentes categorias de problemas, nao apenas as
relacionadas ao desbalanceamento de noés.

De maneira geral, é possivel citar as seguintes contribuicoes especificas, resultan-
tes deste trabalho:

« Projeto e implementagao de um arcabougo (KSE) capaz de coletar informagoes e
interagir com um cluster Kubernetes, com foco nas agoes relacionadas ao balance-
alento de carga dos nés do cluster;

» Proposta e implementacao de geradores de cargas de trabalho sintéticas para explo-
racao dos recursos de memoria® e CPU* dos nés de um cluster Kubernetes; e

« Execugao de testes, dando suporte a andlise da eficidcia do KSE (e do conceito de

balanceamento dindmico) diante de cenérios de desbalanceamento de nés.
1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. No Capitulo 2 sdo apresen-
tados os fundamentos para contextualizacao das tecnologias envolvidas e do problema a
ser abordado. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados. No Capitulo 4 sdao apre-
sentados os detalhes da solugao proposta. O Capitulo 5 descreve o método de avaliagao
experimental para verificar a eficacia da proposta. Por fim, os resultados dos experimentos

e a conclusao sao apresentados nos Capitulos 6 e 7, respectivamente.

3
4

https://hub.docker.com/r/pmoritz/workloadapp-memory
https://hub.docker.com/r/pmoritz/workloadapp-cpu
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E MOTIVACAO

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais sobre computacdo em nuvem
(Segao 2.1), virtualizacao baseada em contéineres (Segao 2.2) e orquestradores (Segao 2.3),
com foco no Kubernetes. Uma discussao, a respeito do tema e das possibilidades de
contribui¢ao por meio da proposta apresentada nesta trabalho, é apresentada ao fim do

capitulo (Secao 2.4).
2.1 COMPUTACAO EM NUVEM

Segundo Sehgal e Bhatt (2018), é possivel definir a computagdo em nuvem como
a oferta de aplicagoes, dados e servigos de Tecnologia da Informagao (TI), utilizando
conjuntos de recursos computacionais escalaveis dinamicamente, acessados remotamente
de maneira que os usuarios nao precisem considerar a localizacao fisica destes recursos.
A computagdo em nuvem oferece uma alternativa pratica, flexivel e bastante interes-
sante financeiramente em relagao as estruturas convencionais de computacao corporativa,
também conhecidas como data centers corporativos. Estas estruturas convencionais apre-
sentam custos significativos de implantagao e manutencao, necessitando de investimento
constante para atualizacao de software e hardware, além de pessoal especializado, segu-
ranca fisica e logica, climatizacao, condicionamento de energia e sistemas redundantes,
entre outros custos (Santana; Malik, 2023).

O National Institute of Standards and Technology (NIST), por sua vez, define a
computacao em nuvem como um modelo que permite o acesso remoto a um conjunto de
recursos computacionais, compartilhados e configuraveis, de maneira onipresente, conve-
niente e sob demanda. Estes recursos podem ser rapidamente provisionados, disponibi-
lizados e liberados com minimo esforgo de gerenciamento e minima interagdo por parte
do provedor do servigo (Mell; Grance, 2011). Ainda, segundo o NIST, a computagao em

nuvem pode ser oferecida em um dos seguintes modelos de servigo:

o Infrastructure as a Service (IaaS): este modelo de servigo oferece recursos compu-
tacionais como processamento, armazenamento, rede, entre outros, de maneira que
o consumidor possa instalar e executar software de maneira arbitraria, o que inclui
Sistemas Operacionais e aplica¢oes. O consumidor deste modelo de servigo controla
Sistema Operacional (SO), armazenamento e as aplicagoes instaladas por ele. Em
alguns casos, também possui acesso a algumas configuragoes de rede do ambiente,

como firewalls e Intrusion Detection Systems (IDSs).

o Platform as a Service (PaaS): este modelo permite a instalacdo de aplicagoes criadas
ou adquiridas pelo consumidor, implementadas com linguagens, bibliotecas, ferra-

mentas e servigos especificos, suportados pelo provedor da nuvem. O consumidor
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deste modelo de servigo nao controla ou gerencia as estruturas inferiores da nuvem,
mas possui acesso a configuracao e ao gerenciamento das aplicagoes instaladas por
ele. Pode, eventualmente, ter acesso a configuracoes relacionadas ao ambiente de

hospedagem da aplicagao.

o Software as a Service (SaaS): neste modelo, o consumidor utiliza aplicagoes pré-
instaladas e executadas em uma estrutura de nuvem. Estas aplicagoes podem ser
acessadas por diferentes tipos de dispositivos fisicos, por meio de navegadores web ou
de programas que se comportem como interfaces para a aplicacao hospedada na nu-
vem. O consumidor deste modelo de servigo, assim como no modelo PaaS, também
nao controla ou gerencia as estruturas inferiores da nuvem como rede, servidores,
sistemas operacionais ou armazenamento, tendo acesso apenas a configuracoes limi-

tadas e especificas da aplicacao disponibilizada.

De maneira geral, as nuvens podem ser privadas ou publicas. As nuvens privadas
sao implementadas para uso exclusivo de uma organizacao, podendo ser gerenciadas e
operadas pela organizagdo, por terceiros ou por ambos. As nuvens publicas sao imple-
mentadas para uso publico, podendo ser gerenciadas e operadas por uma corporac¢ao, uma
instituicao académica, um érgao governamental ou por uma combinagao destas entidades.
As nuvens hibridas, estruturas nas quais nuvens privadas e publicas funcionam de maneira
integrada, também sao implementadas para prover redundancia, escalabilidade, reducao
de custos ou outros eventuais beneficios para os usuarios da nuvem (Mell; Grance, 2011).
Atualmente, ha diversos fornecedores de computacao em nuvem no mercado, oferecendo
diferentes modelos de servico, como Amazon Web Services!, Microsoft Azure?, Google

Cloud Platform?®, IBM Cloud* e Oracle Cloud Infrastructure®, entre outros.

2.2 VIRTUALIZACAO BASEADA EM CONTEINERES

A virtualizagdo cria uma camada de abstragdo sobre um hardware real, per-
mitindo que os elementos de um tnico servidor sejam oferecidos como varias maquinas
virtuais. Estas méaquinas virtuais consomem e compartilham os recursos fisicos, como
processador, memoria, armazenamento e outros recursos de hardware do servidor fisico
no qual estao hospedados. Isso permite o provisionamento sob demanda de ambientes
de aplicacoes, fornecendo alta disponibilidade e escalabilidade com custos reduzidos. A
virtualizacao é adotada buscando um ou mais dos seguintes objetivos: (i) permitir a com-

patibilidade entre sistemas e hardwares originalmente incompativeis; (ii) proporcionar o

https://aws.amazon.com/
https://azure.microsoft.com/
https://cloud.google.com/
https://www.ibm.com/cloud
https://www.oracle.com/cloud

T W N
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isolamento entre ambientes, aplicagoes e SO; (iii) obter melhoria da disponibilidade; e
(iv) obter melhoria de desempenho (Kusnetzky, 2011).

Uma das formas mais tradicionais para implementar um recurso virtualizado é a
chamada virtualizagao baseada em hipervisores. Um hipervisor do Tipo 1 (por exemplo,
Microsoft Hyper-V®) acessa diretamente os recursos de hardware do servidor hospedeiro,
sem necessitar de um SO. Por outro lado, um hipervisor do Tipo 2 (por exemplo, Oracle
VM VirtualBox”) se comunica com os recursos fisicos do servidor hospedeiro por meio
de um SO. Hipervisores do Tipo 1 possuem tipicamente melhor desempenho, devido a
auséncia da camada adicional de um SO. Sao também considerados mais seguros, pois
nao estao sujeitos as vulnerabilidades relacionados a superficie de ataque de um SO, que
normalmente comporta diversos processos, bibliotecas e aplicagoes. Hipervisores do Tipo
2, no entanto, possuem configuracao e uso simplificado, sendo indicados para situacoes
em que nao ha a necessidade de alto desempenho e alta disponibilidade das aplicacoes
(Stallings, 2015).

Nesta abordagem de virtualizacdo, o Virtual Machine Monitor (VMM) ou hi-
pervisor é um componente que gerencia o acesso aos recursos fisicos (direta ou indireta-
mente), mantendo o isolamento entre as VMs e provisionando SOs, servigos e recursos
computacionais de maneira independente (Alshaer, 2015). Embora a virtualizagdo base-
ada em VMs tenha sido importante para a computagao em nuvem, ela apresenta algumas
desvantagens: (i) a construgao, disponibilizagdo e alteracdo de VMs é demasiadamente
lenta e complexa; (ii) VMs podem ocupar muito espago em disco, dificultando seu ar-
mazenamento e transferéncia; e (iii) a execucao simultanea de SOs independentes em
VMs aumenta significativamente o consumo de recursos computacionais, como memoria
e processamento (Limoncelli; Chalup; Hogan, 2014; Comer, 2021).

Diferentemente das VMs (Figura la), a abordagem baseada em contéineres,
também referenciada na literatura como lightweight virtualization (Morabito; Kjallman;
Komu, 2015), virtualiza apenas as camadas de software acima do nivel do SO (Figura
1b), o que produz um diferencial relacionado a versatilidade e desempenho, se comparada
a virtualizagao baseada em VMs (Barik et al., 2016).

A tecnologia de contéiner possibilita a execucao de aplicagoes persistidas em
estruturas denominadas imagens (Pahl et al., 2019). Neste contexto, a terminologia
imagem se refere ao conjunto de bibliotecas e aplica¢oes persistidas em um sistema de
arquivos, enquanto o termo contéiner se refere a uma instancia em execugao, gerada a
partir de uma imagem, interpretada por um mecanismo de execucao de contéineres. Estas
imagens sao armazenadas e distribuidas por meio de repositérios (também conhecidos

como registries) publicos (por exemplo, Docker Hub®, Harbor?) ou privados (Urea, 2023).

6 https://learn.microsoft.com/pt-br/virtualization /hyper-v-on-windows /reference /hyper-v-

architecture
https://www.virtualbox.org/
https://hub.docker.com/
https://goharbor.io/



30

Figura 1 — Maquinas Virtuais versus Contéineres.

(a) Mdquinas Virtuais

(b) Contéineres

Maquina Maquina Maquina
Virtual 1 Virtual 2 Virtual 3
Aplicagao Aplicagao Aplicagéo
X Y Z
Contéiner 1 Contéiner 2 Contéiner 3
Biblioteca Biblioteca Biblioteca Aplicagao Aplicagao Aplicagao
A B B X Y z
Biblioteca Biblioteca
SO SO SO o 0
] : Mecanismo de Execugao
Hipervisor -
perviso de Contéineres
SO Hospedeiro SO Hospedeiro
Hardware Hardware

Fonte: Adaptado de (Mouat, 2016)

H& muitos formatos para imagens de contéiner (por exemplo, Docker, Appc,
LXD), assim como h4 diferentes implementagoes do mecanismo de execugao de contéineres
(por exemplo, Docker, containerd, CRI-O, Railcar, RKT, LXC). Um projeto denominado
Open Container Initiative (OCI)'¥ foi criado em 2015 por um consércio de fornecedores
de software, entre estes, Amazon, Microsoft, Google, IBM e Red Hat. O objetivo deste
projeto é estabelecer padroes de interoperabilidade para imagens de contéiner, mecanismos
de execucao e sistemas de armazenamento e distribuicao de imagens.

Em ambientes GNU /Linux, contéineres utilizam técnicas do préprio kernel para
isolar caminhos de acesso para diferentes recursos (Jain, 2020), aumentando o nivel de
seguranca e o isolamento entre aplicagoes. A virtualizagdao baseada em contéineres permite
a implementagao de arquiteturas de microsservigos e se adequa perfeitamente aos conceitos
de Continuous Integration (CI) e Continuous Delivery (CD), devido a sua flexibilidade e
agilidade (Spair, 2023; Liu et al., 2020). Também é comum encontrar sistemas hibridos,
com contéineres sendo executados dentro de VMs, obtendo beneficios destas diferentes
abordagens: enquanto as VMs podem possuir SOs completos, totalmente diferentes entre
si, os contéineres sao capazes de prover a flexibilidade e a velocidade que os sistemas de

aplicagoes mais dinamicos demandam.

10" https://opencontainers.org/
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2.3 KUBERNETES

Um orquestrador de contéineres é um conjunto de ferramentas que permite o pro-
visionamento, implantagao, conectividade, dimensionamento, disponibilidade e também o
gerenciamento do ciclo de vida dos contéineres (Candel, 2022). Podemos citar, como exem-
plos de orquestradores de contéineres, os produtos Kubernetes!, Red Hat OpenShift!2,
Apache Mesos'? e Helios', entre outros. O orquestrador de contéineres abordado neste
trabalho é o Kubernetes, devido a sua popularidade (CNCF, 2021; CNCF, 2022; Tanzu,
2023), que deve-se, em grande parte, a sua flexibilidade, confiabilidade e também pela
enorme comunidade de desenvolvedores que suportam o seu desenvolvimento. A escala-
bilidade também é um fator importante na escolha por este orquestrador, pois um tnico
cluster Kubernetes é capaz de gerenciar 5.000 nds, 150.000 pods e 300.000 contéineres,
respeitando-se, no entanto, um limite de 110 pods por n6 (Kubernetes, 2024a).

Inicialmente desenvolvido como uma ferramenta interna pela Google, o Kuber-
netes teve seu codigo aberto em 2014 e é atualmente um produto desenvolvido e adminis-
trado pela Cloud Native Computing Foundation (CNCF) (Kubernetes, 2024c). Diversos
provedores de nuvem publica disponibilizam o Kubernetes como servigo gerenciado (por
exemplo, Amazon Elastic Kubernetes Service, Microsoft Azure Kubernetes Service, Goo-
gle Kubernetes Engine, Alibaba Cloud Container Service for Kubernetes e VMware Tanzu
Kubernetes Grid). Seu uso também é amplamente difundido em clusters autogerenciados,
implementados em ambientes privados. Existem distribui¢coes do Kubernetes com imple-
mentacao parcial de funcionalidades para fins diversos, como o MicroK8s!®, o k3d'¢, o
Minikube!?, o Kind'® e o k3s'?. Estas distribuicoes possibilitam a execucio local de clus-
ters Kubernetes para fins académicos, de desenvolvimento e até mesmo para ambientes
de producgao.

As aplicagdes de um ambiente Kubernetes sdo executadas em contéineres, abri-
gados em estruturas atomicas denominadas pods. Os pods, por sua vez, sao vinculados
aos nos do cluster, coordenados pelo plano de controle, conforme exibido na Figura 2. De
forma geral, a hierarquia simplificada dos componentes relacionados a carga de trabalho
de um ambiente Kubernetes é: aplicagbes — contéineres — pods — noés — cluster.

Cada n6 de um cluster Kubernetes pode ser uma maquina fisica ou uma VM,
responsavel por disponibilizar os recursos necessarios para a execucao dos pods. Os nos

hospedam os pods como componentes da carga de trabalho das aplicacoes. O plano

11 https://github.com /kubernetes

12 https://github.com/openshift

13 https://github.com/apache/mesos
1 https://github.com/spotify/helios
15 https://microk8s.io/

16 https://k3d.io/

17 https://minikube.sigs.k8s.io/

18 https://kind.sigs.k8s.io/

19 https://k3s.io/
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Figura 2 — Estrutura bésica do Kubernetes.

Cluster Kubernetes

Plano de Controle

Fonte: Adaptado de (Modi, 2020)

de controle gerencia os nés e os pods no cluster. Em ambientes de producao, o plano de
controle é geralmente executado em varios computadores e um cluster geralmente executa
varios noés, fornecendo tolerancia a falhas e alta disponibilidade. Os componentes do plano
de controle tomam decisoes globais sobre o cluster como, por exemplo, escalonamento,
além de detectar e responder a eventos do cluster. Os mddulos do plano de controle
podem ser executados em qualquer maquina do cluster, enquanto os médulos dos nés de

trabalho sao executados nos seus respectivos nés conforme a Tabela 1.

Tabela 1 — Moédulos principais do Kubernetes.

Local de Execugao Processo Descricao
kube-apiserver Acesso ao Kubernetes APIL
etcd Gerenciamento da configuracdo do cluster.
Plano de Controle  kube-scheduler Escalonador padrdo.

kube-controller-manager  Gerenciamento do plano de controle.
cloud-controller-manager Ldgica de controle do cluster.

kubelet Agente do plano de controle.
Nos de Trabalho container runtime Responsdvel pela execugdo dos contéineres.
kube-proxy Prozy de rede.

Fonte: Elaborado pelo autor

O escalonador original do Kubernetes, KUBE-SCHEDULER, é responsavel por vin-
cular cada pod a um n6 de um cluster. A selecao deste no é realizada em uma operacao
com 2 etapas: filtering e scoring. A etapa de filtering localiza um conjunto de nds cuja
vinculagao é permitida ao pod a ser escalonado, de acordo com alguns filtros logicos. Por
exemplo, o filtro PodFitsResources verifica se um né candidato possui recursos computa-
cionais suficientes para receber o pod a ser escalonado. Na etapa de scoring, o escalonador

atribui uma pontuacao aos nés resultantes da etapa anterior, com base em critérios como
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utilizagao de recursos, capacidade do no, requisitos de comunicacao entre os pods e restri-
¢oes definidas pelo usuario. Apés essa etapa o KUBE-SCHEDULER vincula o novo pod ao
ndé com a maior pontuagao. Se houver mais de um né com mesma pontuacao, o KUBE-
SCHEDULER seleciona um destes nds aleatoriamente (Kubernetes, 2024b). Este processo
acontece continuamente para cada novo pod do cluster.

Apesar de sua eficiéncia, o KUBE-SCHEDULER atua apenas no evento de cri-
acao do pod, ignorando o comportamento dinamico dos pods durante o seu ciclo de vida
(Lamouchi, 2021). Desta forma, o KUBE-SCHEDULER ndo realiza nenhuma agao caso os
nos se tornem desbalanceados, eventualmente ocasionando degradacao de desempenho ou
indisponibilidade do sistema. E importante pontuar que hd um servico do Kubernetes, o
LoadBalancer®, que tem como objetivo distribuir o trafego originado externamente entre
diferentes pods contendo a mesma aplicacao, de acordo com o algoritmo definido pelo
provedor de nuvem utilizado (balanceador de carga externo). Configuragoes de balancea-
mento de carga utilizando algoritmos internos também podem ser implementados através
do processo kube-proxy (Tabela 1). Nesse sentido, o balanceamento de carga realizado
pelo servico LoadBalancer ou outros recursos do Kubernetes descritos como “balancea-
mento de carga”, interno ou externo, estdo relacionados a distribuicdo de trafego, en-
quanto o balanceamento de carga realizado pelo KSE esta relacionado a distribuicao de
pods. Desta forma, no contexto do presente trabalho, utilizaremos as expressoes “balan-
ceamento de carga” ou “balanceador de carga” para se referir a distribuicao dos pods nos
noés com o objetivo de manter o equilibrio do consumo de recursos em um cluster.

Alguns recursos oferecidos pelo Kubernetes, como affinity, anti-affinity, taints e
tolerations, sao citados ocasionalmente como recursos que eventualmente podem promo-
ver o balanceamento dos noés (Sayfan, 2020). No entanto, estes recursos apenas atuam
impedindo ou privilegiando a execucao de pods, especificados previamente, em determi-
nados nés. Estes recursos também podem ser utilizados para impedir ou privilegiar que
determinados grupos de pods sejam executados em conjunto no mesmo né. Estes recursos,
no entanto, sao baseados em configuracoes estaticas e pré-definidas, ignorando a dindmica
do uso dos recursos computacionais.

O projeto de cédigo aberto denominado descheduler?!, desenvolvido por um Ku-
bernetes Special Interest Group (SIG), tem como principal objetivo promover a desvincu-
lacao dos pods de seus respectivos nés diante de certas situagoes. Apds esta desvinculagao,
os pods podem ser novamente escalonados para novos noés, alcancando a resolucao de al-
guns problemas, entre eles, o desbalanceamento das cargas entre os nés. No entanto,
como citado pela documentacao oficial do projeto, “observe que, na implementacao atual,
o descheduler nao escalona a substituicao de pods desvinculados, mas depende do escalo-
nador padrao para isso.” (SIGs, 2024). Além disso, como os mecanismos de desvinculagao

e escalonamento nao operam de maneira integrada, situagoes como loops e eventuais mo-

20 https://kubernetes.io/docs/concepts/services-networking /service/#loadbalancer
21 https://github.com/kubernetes-sigs/descheduler
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vimentacoes desnecessarias de pods podem ocorrer. O projeto descheduler possui uma
lista em aberto de recursos a serem implementados??, de maneira que pode se tornar uma
ferramenta bastante ttil na otimizagdo do uso dos recursos de um cluster Kubernetes,
assim que alcance um certo grau de maturidade.

Deste forma, nao hé recurso nativo para prover balanceamento dinamico dos nés
de forma integrada e flexivel no Kubernetes. No entanto, o Kubernetes é um software
de céddigo-fonte aberto, com alto nivel de automacao e gerenciamento via cédigo, que
pode ser estendido por meio de suas APIs e outros mecanismos (Burns et al., 2022).
Desta forma, este trabalho propoe um arcabougo de software que, pela interacdo com um
cluster Kubernetes, permite balancear os pods ao longo dos nés, de maneira dinamica
e durante seu ciclo de vida, por meio de um algoritmo de balanceamento que pode ser

configurado e modificado pelo usuario.

2.4 DISCUSSAO

A quantidade e a diversidade de aplicagoes executadas em ambientes de nuvem
atualmente impdem alguns desafios relacionados a otimizacao de recursos computacio-
nais. No caso de nuvens privadas, questoes relacionadas a depreciagdo de equipamentos
e ao Total Cost of Ownership (TCO) obrigam os administradores destes ambientes a tra-
balharem continuamente nesta otimizacgao, buscando um equilibrio entre disponibilidade
dos servigos e uso racional dos recursos. Em ambientes disponibilizados como TaaS ou
PaaS, ainda ha a questao financeira associada a otimizagao de recursos. Um dos mais
populares mecanismos para execucao destas aplicacoes em ambientes de nuvem é o Ku-
bernetes, um orquestrador de servicos baseados em contéineres, que executa e gerencia as
aplicagoes conteinerizadas e agrupadas em pods. Estes pods sao executados em unidades
computacionais denominadas noés, que compoem um cluster Kubernetes.

Uma classe de aplicacoes tipicas para o Kubernetes sao aquelas disponibilizadas
na Internet, para publicos com demandas variaveis ao longo de tempo. Aplicagoes web,
por exemplo, consumirao recursos computacionais da nuvem de maneira variavel, acompa-
nhando a dinamica dos seus usuarios. Diante dessa imprevisibilidade de comportamento,
é comum que ambientes apresentem um desequilibrio dos recursos, também conhecido
como desbalanceamento de nés, ao longo do seu uso. O equilibrio dos nés evita que
surjam nos sobreutilizados, que esgotariam os recursos computacionais, reduzindo a dis-
ponibilidade das aplicagoes. Por outro lado, nds subutilizados também podem desperdicar
recursos computacionais e financeiros. Observou-se, desta forma, uma oportunidade de
contribuicao nesse aspecto, por nao ter sido encontrado no estado da arte um mecanismo
integrado, personalizavel e inteligente que promova o balanceamento dos nés de um cluster

Kubernetes. Desta forma, para mitigar problemas relacionados a este desbalanceamento,

22 https://github.com/kubernetes-sigs/descheduler?tab=readme-ov-file#troadmap
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o presente trabalho propoe um artefato de software personalizavel que, conectado a um
cluster Kubernetes, redistribui os pods ao longo dos ndés de maneira ativa, promovendo o

equilibrio daquele ambiente computacional.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Diferentes propostas de escalonadores para clusters Kubernetes podem ser en-
contradas na literatura, apresentando solugoes para situacgoes relacionadas ou nao ao
desbalanceamento de nés. Uma extensa revisao sistematica realizada por Senjab et al.
(2023) usou as bases de dados IEEE, ACM, Elsevier, Springer e Google Scholar como
fonte de pesquisa. Os termos utilizados nesta revisao sisteméatica foram “Kubernetes”,
“scheduling algorithms” e “scheduling optimizing”. A delimitagao temporal utilizada foi a
de considerar apenas artigos publicados ap6s o ano de 2018, escritos em inglés, resultando
em 47 artigos. No entanto, nas propostas encontradas nesta revisao sistematica nao foram
apresentados escalonadores que atuassem durante o ciclo de vida do pod. Além disso, as
referéncias a propostas com “escalonamento dinamico” desta revisao dizem respeito a es-
calonadores que utilizam algoritmos e fatores dinamicos para determinar o né de destino,

mas apenas para novos pods.

3.1 PROPOSTAS DE ESCALONADORES

Dentre as diversas propostas, encontradas tanto nas pesquisas realizados em fun-
cao da presente dissertacao quanto pela revisao sistematica de Senjab et al. (2023), foram
localizadas algumas abordagens relevantes, citadas nesta secao.

O escalonador Edgetic (Townend et al., 2019), por exemplo, tem como foco prin-
cipal a melhoria da eficiéncia energética em data centers usando um padrao de esca-
lonamento especializado para cargas de trabalho do Kubernetes. Esse escalonador usa
métricas relacionadas a recursos de computacao e consumo de energia para decidir como
serd realizada a distribuicao dos pods nos nés do cluster. Dois conjuntos de experimentos
(um com 56 servidores Dell' R430 e outro com 215 servidores OCP?) foram executados
no data center Infrastructure and Cloud research & test Environment (ICE)3, nas instala-
¢oes do Research Institute of Sweden (RISE) SICS North, em Lulea, Suécia. Os resultados
obtidos demonstram que o Fdgetic obteve uma reduc¢ao no consumo de energia elétrica
entre 10% e 20%, dependendo do grau de utilizacao do data center, em comparacao com
o escalonador padrao do Kubernetes.

Outro escalonador, o Kubernetes Container Scheduling Strategy (KCSS) (Me-
nouer, 2020), otimiza o escalonamento simultdneo de muitos contéineres para melhorar
o desempenho em relacao as necessidades do usuario e do provedor de nuvem. O KCSS
¢é baseado em um algoritmo de analise de decisao multicritério, que agrega os critérios
em uma Unica classificagdo, considerando seis critérios principais: (i) taxa de utilizagao

de processador; (ii) taxa de utilizagdo de meméria; (iii) taxa de utilizacdo do disco; (iv)

https://www.dell.com/
https://www.opencompute.org/
https://www.ri.se/en/ice-data-center/ice-datacenter-sustainable-and-efficient-data-centre-solutions

2
3
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consumo de energia; (v) nimero de contéineres em execucao por nod; e (vi) o tempo de
transferéncia da imagem selecionada para um contéiner. Experimentos foram realizados
utilizando o Virtual Wall*, um ambiente de computacdo em nuvem gerenciado pela In-
teruniversity Microelectronics Centre (imec)® e pela Ghent University®. Foram alocados
para estes experimentos 4 nés computacionais heterogéneos, escalonando cenarios com
18, 45 e 102 contéineres. Foram executados 3 diferentes niveis de carga de trabalho, em
ciclos de 2 minutos. Nestes experimentos o KCSS apresentou um makespan entre 1,08
e 1,41 vezes mais rapido que o escalonador padrao do Kubernetes. Ganhos do KCSS
relacionados a economia de energia também foram observados durante a execucao dos
experimentos.

O Heliotropic (James; Schien, 2019) é outra proposta de escalonador, focada no
balanceamento de carga (pods) entre nés localizados em diferentes regides geograficas.
Sua principal contribuicdo é um projeto de escalonador que fornece um modelo genérico
para otimizar o posicionamento da carga de trabalho em regides com a menor intensidade
de carbono. Foram realizados experimentos com cargas de trabalho geradas a partir da
plataforma Berkeley Open Infrastructure for Network Computing (BOINC)", executados
no IBM Community Grid®. Os resultados demonstram que o Heliotropic é capaz de
escalonar eficientemente cargas de trabalho com maior demanda de energia para data
centers com menor intensidade de carbono.

Um escalonador projetado para trabalhar com rajadas de solicitagoes de criacao
de contéineres. o Boreas (Lebesbye et al., 2021), encontra a localizagao ideal para as cargas
de trabalho utilizando um otimizador de configuracao. Os resultados mostram que Boreas
¢é capaz de vincular de maneira adequada um pod a um né em situagoes onde o escalonador
padrao do Kubernetes falha, reduzindo o desperdicio de recursos computacionais ou, ao
fim da execucgao do seu algoritmo, provando que nenhuma solu¢ao para o escalonamento
solicitado ¢ viavel.

O Optimus (Peng et al., 2018) é um escalonador focado em tarefas que envolvem
treinamento de Deep Learning, que demandam tradicionalmente muitos recursos e muito
tempo. Este tipo de tarefa é cada vez mais utilizado por estar relacionado a servigos de
Artificial Intelligence (AI), como reconhecimento de fala, tradugao e Large Language Mo-
del (LLM). O principal objetivo do Optimus é reduzir o tempo de execugao das tarefas de
treinamento por meio do escalonamento destas tarefas nos nés mais adequados, com base
em um algoritmo que cria modelos de desempenho para cada tipo de tarefa. Experimen-
tos foram realizados com um grupo de 7 servidores equipados com CPUs e 6 servidores
equipados com GPUs recebendo 9 diferentes tipos de cargas de trabalho, como os modelos
de rede neural convolucional ResNet-50 (He et al., 2016) e Deep Speech 2 (Amodei et al.,

https://doc.ilabt.imec.be/ilabt/virtualwall
https://www.imec-int.com/

https://www.ugent.be/

https://boinc.berkeley.edu/

https://www.ibm.com /history /world-community-grid
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2016). Nestes experimentos, o Optimus obteve ganhos de 139% em tempo de execucao e
63% em makespan em relagao a escalonadores implementados com o algoritmo Dominant
Resource Fairness (DRF), descrito por Ghodsi et al. (2011).

O escalonador KubCG (Ahmed; Gil-Castineira; Costa-Montenegro, 2021) oferece
suporte a clusters heterogéneos, contendo CPUs e GPUs. O seu algoritmo considera
dados sobre as tarefas, obtidos a partir de execugoes anteriores, conduzindo a defini¢ao
do escalonamento. Os estudos realizados concluiram que o tempo para completar as
tarefas foi reduzido em 64% com o uso deste método, em comparacido ao escalonador
padrao do Kubernetes.

Lin et al. (2019) propoem um modelo para otimizacao de escalonamento de mi-
crosservigos baseados em contéineres. A proposta apresenta um algoritmo de escalona-
mento baseado em Ant Colony Optimization (ACO) que considera fatores como processa-
mento, utilizacao dos recursos de armazenamento, nimero de requisicoes realizadas para
os microsservigos e a taxa de falhas dos nés do cluster. Segundo os autores, esta abor-
dagem de escalonamento apresenta ganhos relacionados a confiabilidade, desempenho,
balanceamento e ao sobrecusto da comunicacao de rede entre os microsservigos, em rela-
¢ao ao escalonador padrao do Kubernetes, que considera apenas métricas relacionadas a

recursos computacionais.
3.2 COMPARACAO DAS PROPOSTAS

Com base nos trabalhos relacionados descritos anteriormente, a Tabela 2 apre-
senta um comparativo do KSE com as propostas existentes, levando-se em consideracgao
alguns critérios, extraidos da taxonomia proposta por Ahmad et al. (2022). Esta ta-
xonomia considera a técnica utilizada para a decisao do escalonamento e posiciona o
escalonador em uma das seguintes categorias: heuristica, meta-heuristica ou definida pelo
usudrio. Além disso, também classifica as solu¢oes como expansiveis (aquelas que per-
mitem a adi¢do de novas métricas além das coletadas através das APIs do Kubernetes),
personalizaveis (aquelas que permitem o uso de algoritmos definidos pelos desenvolve-
dores), dindmicos (aquelas que fazem o reescalonamento dos pods durante seu ciclo de
vida) e o seu objetivo final (reduzir energia, makespan ou multiplo).

De acordo com Senjab et al. (2023), a vasta literatura sobre o tema (alternativas
ao escalonador padrao do Kubernetes) sugere que algoritmos de escalonamento avangados
oferecem uma solucao promissora para os desafios colocados pela natureza complexa e
dindmica das cargas de trabalho presentes em um cluster Kubernetes. Também afirma
que sao0 necessarias mais pesquisas para abordar as limitacoes e desafios destes algoritmos
e para explorar as suas potenciais aplicagoes e seus beneficios.

O KSE, proposto neste trabalho, nao é somente um balanceador, mas um ar-
caboucgo de software. Ele permite a implementagao de algoritmos para a resolucao de

problemas (por exemplo, balanceamento de carga) que possam ser abordados por meio
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Tabela 2 — Comparagao entre o KSE e trabalhos relacionados.

Proposta Estratégia Expansivel Personalizdvel Dindmico Objetivo
FEdgetic (Townend et al., 2019) Meta-heuristica X X X Energia

KCSS (Menouer, 2020) Heuristica X v X Miiltiplo
Heliotropic (James; Schien, 2019) Heuristica v X X Energia

Boreas (Lebesbye et al., 2021) Heuristica X v X Makespan
Optimus (Peng et al., 2018) Heuristica X v X Makespan
KubCG (Ahmad et al., 2022) Heuristica X v X Makespan
Abordagem com ACO (Lin et al., 2019) Heuristica X X X Multiplo
KSE Definida pelo usuario v v v Muiltiplo

Fonte: Elaborado pelo autor

da redistribuicao de pods de maneira dinamica, ao longo do seu ciclo de vida. Portanto,
a estratégia de balanceamento a ser utilizada nao se restringe a heuristicas ou meta-
heuristicas, como nos trabalhos anteriores. O KSE é expansivel e personalizavel, trazendo
grande flexibilidade para os desenvolvedores. Detalhes sobre sua arquitetura e funciona-

mento sao apresentados no Capitulo 4.
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4 KUBERNETES SCHEDULING EXTENSION (KSE)

Este capitulo apresenta uma visao geral da solugdo proposta (Se¢ao 4.1), sua
arquitetura (Segao 4.2) e detalhes da sua implementacao (Secao 4.3). Os escalonadores
para balanceamento de carga, KSE-GreedyLB e KSE-RefinelL B, criados a partir do KSE
e utilizados nos experimentos realizados no presente trabalho, também sao apresentados

neste capitulo (Segao 4.4).

4.1 VISAO GERAL

O KSE é um artefato que atua como uma extensao do Kubernetes que permite aos
desenvolvedores implementar estratégias de reescalonamento, com objetivo de promover o
balanceamento de carga de pods nos noés de um cluster Kubernetes de forma extremamente
flexivel e personalizada. Este artefato permite analisar métricas do cluster (ou externas)
e atuar durante o ciclo de vida dos pods, refazendo as vinculacoes entre estes pods e os
nos do cluster com o intuito de melhorar o balanceamento da carga.

Por padrao, o KSE captura duas métricas basicas dos noés, as quais sao coletadas
pelo Kubernetes Metrics Server! e disponibilizadas pela Metrics APT%: (i) uso instantaneo
de CPU dos nés e dos pods; e (ii) memoria alocada nos ndés e nos pods. Para que isto
seja possivel, o Kubernetes Metrics Server precisa ser habilitado no cluster onde o KSE
sera utilizado. O KSE permite, entretanto, ampliar as métricas utilizadas nas decisoes
de reescalonamento pelo consumo de outras fontes, como APIs externas, bancos de dados
e demais integragoes compativeis com a plataforma utilizada para sua implementacao.
E importante observar que a redistribuicio dos pods nos nés, no contexto do KSE, é
referenciada como reescalonamento e nao como migracgao. Isso se justifica porque,
como encontrado na literatura, a expressao migracgao se refere a copia de um contéiner
e seu contexto de um né para outro. No caso do KSE, como sua classe de aplicagoes
alvo sao cargas de trabalho stateless, com demanda variavel de recursos computacionais
e longo tempo de vida, é mais adequado se referir a redistribuicao de pods realizada pelo
KSE como reescalonamento.

E possivel definir o0 KSE como um arcabouco de software que interage com um
cluster Kubernetes, coordenando a distribuicao dos pods ao longo dos nés, seguindo o
plano de alocacao definido por algoritmos personalizados. Como ja citado anteriormente,
o problema a ser contemplado com a proposta deste arcabougo é o desbalanceamento de
nos. No entanto, é possivel utilizar o KSE para outros objetivos devido a sua arquitetura

aberta, como ¢ possivel constatar na Secao 4.2.

https://github.com/kubernetes-sigs/metrics-server
2 https://github.com/kubernetes/metrics



42

4.2 ARQUITETURA

A arquitetura do KSE é baseada na comunica¢do com um algoritmo de balance-
amento, que produzirda um plano de alocacacao, e com o cluster Kubernetes cujos pods
serao gerenciados. O fluxo geral de execucao do KSE ¢é apresentado na Figura 3. Este
fluxo é executado periodicamente de forma paralela com a execucdo dos pods, em um
intervalo fixo, definido pelo usuario.

As seguintes tarefas sdo realizadas periodicamente pelo KSE: (i) leitura das mé-
tricas (APIs do Kubernetes ou externas); (ii) execugao do algoritmo de balanceamento
de carga que definird rebalanceamento dos pods nos nés do cluster; e (iii) execu¢ao do
plano de alocagdo (gerado na etapa anterior), que comandaré o reescalonamento dos pods,

quando necessério.

Figura 3 — Fluxo de execucao periédica do KSE.

Leitura das Algoritmo de [ Remogao ] [ Vinculaggo de ]

métricas Reescalonamento

de Pods Pods

Fonte: Elaborado pelo autor

A interacdo do KSE com um cluster é realizada pela API disponibilizada pelo
modulo kube-apiserver do Kubernetes. O KSE é responsavel pela comunicagao segura
e consistente com o cluster, realizando de maneira transparente as etapas de autorizacao
e autenticacdo, necessarias para a interacdo com o Kubernetes. O endereco da API,
as credenciais utilizadas para autenticacao e outros dados necessarios para comunicacao
com o cluster sao definidos no arquivo de configuragdo KUBE-CONFIG. Os endpoints do

Kubernetes consumidos pelo KSE para esta interacao sao descritos na Tabela 3.

Tabela 3 — Endpoints das APIs do Kubernetes acessadas pelo KSE.

Endpoint Descricao

GET /api/v1/nodes Lista todos os nds.

GET /api/v1/pods Lista todos o0s pods.

GET /api/v1/namespaces/{namespace}/pods Lista os pods de uwm namespace.

GET /apis/metrics.k8s.io/vlibetal/nodes/{name} Coleta métricas de um nd.

GET /apis/metrics.k8s.io/vlbetal/namespaces/{namespace}/pods Coleta métricas de pods de um namespace.
POST /api/v1l/namespaces/{namespace}/pods/{name}/eviction Solicita a remogdo de um pod.

POST /api/v1/namespaces/{namespace}/bindings Solicita a vinculagdo de um pod a um no.

Fonte: Elaborado pelo autor

O KSE funciona como uma camada logica de abstracao entre o algoritmo utili-

zado no reescalonamento dos pods e o cluster Kubernetes, proporcionando consisténcia,
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seguranca e compatibilidade nesta interacao. O fluxo de execucao do KSE pode ser re-

presentado por um diagrama de sequéncia, exibido na Figura 4.

Figura 4 — Diagrama de sequéncia de um ciclo de execucdo do KSE.

I I I
@ rico—>» | |
solicita métri(lzas ao cluster.

- recebe métricas do cluster.

\/

———envia métricas de noés e pods—p-

-a«——recebe plano de alocagéo.

I
|
Loop solicita desvinculag&o de um pod

Para cada pod no plano de alocagdo !
< recebe confirmagao

solicita vinculagdo de um pod a um né

\J

\J

|
recebe confirmagao

O—Fim— i :

A

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 5 exibe o diagrama de classes simplificado do KSE. A classe Cluster é

uma abstracao cujos métodos permitem a interacao com um cluster Kubernetes.

Figura 5 — Diagrama de classes do KSE.

Cluster Node Pod
o4 name Ql name
0.4

get_info() ’f get_pods() 01 get_node()
get_nodes() get_metrics() get_metrics()
get_pending_pods() t evict()
get_unready_pods() schedule(node_name)
get_allocation_plan(pods, nodes)
set_allocation_plan(plan)

Fonte: Elaborado pelo autor

A classe Node, por sua vez, permite realizar operagoes e coletar métricas e de-
mais informagoes de um determinado né do cluster, enquanto a classe Pod possibilita a

interagdo com os pods disponiveis no ambiente.
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Para que o KSE possa interagir com o cluster e atuar na distribuicdo dos pods,
visando obter o balanceamento dos nés, é necessario implementar um algoritmo de balan-
ceamento. Este algoritmo deve ser implementado no método get_allocation_plan() do
KSE, recebendo informacoes sobre os nds e os pods e retornando um plano de alocacgao,
representado por uma estrutura de dados no formato JavaScript Object Notation (JSON),

que definird o estado desejado dos pods no cluster (Listagem 1).

Listagem 1 — Estrutura do plano de alocagao

{
"podl": "nodeA",
"pod2": "nodeA",
"pod3": "nodeB",
"podN": "nodeZ"
b

Fonte: Elaborado pelo autor

Esta estrutura de dados declarativa é enviada a uma abstragao (objeto cluster do
KSE), que executard, de forma imperativa, um processo denominado reconciliagao. Este
processo consiste em solicitar ao cluster Kubernetes que execute as remogoes (evictions) e
as vinculagoes (bindings) de pods necesséarias para alcangar o estado desejado, descrito no
plano de alocagao. O KSE evita que ocorram [oops durante o processo de reconciliacao,

ou seja, que um pod seja removido de um né e, em seguida, vinculado ao mesmo noé.

Tabela 4 — Métodos fornecidos pelas classes do KSE.

Classe Meétodo Descrigao
get_info() Retorna informagoes sobre o cluster.
get_nodes() Retorna a lista de nés do cluster.

Cluster get_pending_pods () Retorna a lista de pods sem no vinculado.
get_unready_pods () Retorna a lista de pods em estado inativo.
get_allocation_plan(pods, nodes) Retorna um plano de alocagdo.
set_allocation_plan(plan) Envia um plano de alocagdo ao cluster.

Node get_pods() Retorna a lista de pods do nd.
get_metrics() Retorna as métricas do no.
get_node () Retorna o nd vinculado ao pod.

Pod get_metrics() Retorna as métricas do pod.
evict() Remove o pod do seu né atual.
schedule(node_name) Vincula o pod a um né node_name

Fonte: Elaborado pelo autor

E importante observar que o reescalonamento promovido pelo KSE durante o
processo de balanceamento nao se aplica aos pods que executam os modulos principais do
Kubernetes. Como estes médulos (listados na Tabela 1) pertencem a um namespace ad-
ministrativo, KUBE-SYSTEM, estes sao excluidos do processo de reescalonamento. Desta

forma, para que um pod seja escalonado pelo KSE é necessério que (i) este ndo pertenga
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ao namespace administrativo e (ii) possua o pardmetro schedulerName:kse na sua espe-
cificacao de deployment (Sayfan, 2020). As métricas utilizadas pelo KSE para determinar
o plano de alocacao podem ser expandidas para além das métricas disponiveis na Me-
trics API, podendo incluir outras fontes de dados como, por exemplo, dados historicos,
informagoes do SO e contadores de desempenho de hardware.

Além dos métodos utilizados para a implementacao do balanceador proposto neste
trabalho, o KSE fornece outros métodos que permitem sua expansao para a abordagem
de outros problemas relacionados ao cluster Kubernetes e que possam ser mitigados ou
mesmo solucionados pela redistribuicao dos pods. A Tabela 4 apresenta uma descrigao
sucinta de cada um dos métodos fornecidos pelas classes do KSE. Cabe observar que, além
de fornecer um método para tratar o plano de alocacao, o KSE também oferece métodos

que permitem a manipulacao de qualquer pod do cluster de maneira individualizada.

4.3 IMPLEMENTACAO

Visando submeter a solucao proposta a testes experimentais, foi implementada
uma versao do KSE utilizando a linguagem Python® (v3.7.10). Esta implementacio se
comunica com a Kubernetes API* por meio da biblioteca Kubernetes Python Client®
(v27.2.0), realizando requisi¢coes REST® conforme o padrao OpenAPI V37.

A implementacao em Python do KSE, utilizada neste trabalho para a realizac¢ao
dos experimentos, foi utilizada como um script standalone, executado no hospedeiro do
cluster e fora do ambiente Kubernetes. As configuracoes do cluster a ser gerenciado,
descritas no arquivo KUBE-CONFIG, foram lidas e interpretadas pelo KSE pelo método
config.load_kube_config() da biblioteca Kubernetes Python Client. £ possivel tam-
bém executar o KSE em um pod do préprio cluster a ser gerenciado, bastando para isso
substituir o método de leitura de configuracao externa, config.load_kube_config(),
pelo método de leitura de configuracao local, config.load_incluster_config().

A Listagem 2 exibe um exemplo de uso do KSE, conforme a implementac¢ao em
Python, no qual o método scheduling_workflow() (linha 14) é invocado a cada a 60 se-
gundos (valor definido pela varidvel INTERVAL, na linha 5). O algoritmo escolhido para ge-
rar o novo plano de alocagao deve ser implementado no método get_allocation_plan()
(linha 8) enquanto a comunica¢do com o cluster Kubernetes ¢ totalmente abstraida pela
classe KSE (linhas 15, 19 e 22). Apesar de implementagao do KSE utilizada neste traba-
lho ter sido realizada em Python, sua arquitetura nao é dependente de recursos de uma

plataforma ou linguagem de programacao especifica, podendo ser implementado em qual-

https://www.python.org/
https://kubernetes.io/docs/concepts/overview /kubernetes-api/
https://github.com/kubernetes-client /python
https://www.w3.org/2001/sw/wiki/REST
https://spec.openapis.org/oas/latest.html
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Listagem 2 — Exemplo de aplicagdo do KSE

1 import time

2 import kse as kse

3 from apscheduler.schedulers.background import BackgroundScheduler
4

5 INTERVAL = 60

6

7 # algoritmo de balanceamento

8 def get_allocation_plan(pods, nodes):

9 allocation_plan = {}

10 # ...

11 return dict(sorted(allocation_plan.items()))

12

13  # definigdes do fluxo de exzecugdo

14 def scheduling_workflow():

15 cluster = kse.Cluster()

16 nodes = cluster.get_nodes()

17 pods = []

18 for node_item in nodes:

19 node = kse.Node(node_item['name'])

20 pods = pods + node.get_pods()

21 allocation_plan = get_allocation_plan(pods, nodes)
22 cluster.set_allocation_plan(allocation_plan)

23

24 # criando um timer para executar o rTeescalonamento periodicamente
25 scheduler = BackgroundScheduler()

26 scheduler.add_job(scheduling workflow, 'interval', seconds=INTERVAL)
27 scheduler.start()

28

29 # mantendo o cdédigo em execugdo

30 while True:

31 try:

32 time.sleep(0.1)

33 except KeyboardInterrupt:

34 scheduler. shutdown()

35 break

Fonte: Elaborado pelo autor

quer linguagem que permita a comunicacio com APIs REST, como Go® e Node.js’, entre

outras.

4.4 ESCALONADORES IMPLEMENTADOS COM O KSE

Como o KSE necessita de um algoritmo para a decisao das operacoes sobre o
cluster Kubernetes, foram implementados para os experimentos do presente trabalho dois
escalonadores, KSE-GreedyLB e KSE-RefineLB. Estes escalonadores usam dois algorit-

mos classicos, bastante utilizados em experimentos e trabalhos académicos envolvendo

https://go.dev/
9 https://nodejs.org/
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balanceamento de carga, respectivamente GreedyLB e RefineL B, os quais foram extraidos
de Zheng et al. (2011).

4.4.1 Algoritmo de Balanceamento de Carga GreedyLB

Este balanceador de carga executa um algoritmo guloso que vincula o pod com
maior carga ao né com menor carga, sem considerar a distribuicao prévia dos pods, até

que todos os pods tenham sido distribuidos (Algoritmo 1).

Algoritmo 1 — GreedyLLB

1: Dados: V; (pods); V, (nés); G, (cargas residuais, por exemplo, objetos nao migra-

veis)

Resultado: V; — V,, (map)

MaxHeap objHeap(|V4])

objHeap <V,

MinHeap cpuHeap(|V,|)

cpuHeap <G,

for i«—1 to |objHeap| do
0 < objHeap.deleteM azx()
donor < cpuHeap.delete Min()
donor.load + = c.load
cpuHeap.insert(donor)

—_ =
— O

Fonte: Adaptado de (Dasgupta et al., 2014)

A eventual queda de disponibilidade causada por este algoritmo (devido ao ex-
cesso de reescalonamentos realizados) pode, eventualmente, ser compensada pela sua efi-

ciéncia no balanceamento de carga.

4.4.2 Algoritmo de Balanceamento de Carga RefineLB

Este balanceador de carga observa a distribuicao prévia dos pods nos nos e pro-
move um ajuste fino no balanceamento. Este algoritmo classifica inicialmente os nos
em “pesados” ou “leves” em funcdo de suas cargas em relagdo a carga média dos noés
(avg). Um no é considerado “pesado” se sua carga é maior que avg * overload, sendo
que overload > 1.0 é um fator de sobrecarga definido pelo usuario. Um né é considerado
“leve” se sua carga ¢ menor que avg. Na sequéncia, é executado um algoritmo iterativo
que busca, em cada iteracdo, encontrar um par (p,1), tal que p seja um pod de um né
“pesado” (h) com maior carga que, caso seja reescalonado, mais aproximara a carga de
um né “leve” (1) a carga avg * overload (sem ultrapassi-la). Em seguida, atribui p ao
no [, atualiza as cargas dos noés h e [, e reclassifica h e [ como “pesado” ou “leve” em

funcao das suas cargas atualizadas. O algoritmo termina quando nao ha mais nenhum noé
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“pesado” ou quando nao ha mais pods candidatos ao reescalonamento nos nos “pesados”
(Algoritmo 2).

Algoritmo 2 — RefineLB

1: Dados: V, (pods); V,, (nos)

2: Resultado: V, — V, (map)

3: ProcessorHeap heavyProcs(V,)

4: Set lightProcs(V,)

5. while !done do

6: donor = heavyProcessors — deleteMazx()

7 while ligthProcs do

8: (obj, light Proc) <— BestObj FromDonor(donor)
9: if obj.load + lightProc.load > avg load then
10: continue

11: if obj obtained then

12: break

13: deAssign(obj, donor)

14: assign(obj, lightProc)

Fonte: Adaptado de (Dasgupta et al., 2014)

Sua eficiéncia pode ser inferior a do algoritmo anterior em alguns casos, mas
permite que a disponibilidade seja mantida em um nivel mais elevado devido ao menor

numero de reescalonamentos realizados.
4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Conforme apresentado neste capitulo, o KSE se propoe a corrigir o desequilibrio
de uso dos recursos computacionais de um cluster Kubernetes, causado pela alocacao
inadequada de pods nos nés ou ainda pelo comportamento dindmico dos usuarios que
demandam os servigos contidos nestes pods. A correcao deste desequilibrio, referida aqui
como “balanceamento”, é obtida pela realocacao dos pods de acordo com um algoritmo de
balanceamento de carga a ser definido. No sentido de validar esta proposta, descrevemos
nos capitulos seguintes uma método experimental (Capitulo 5) para verificar a validade

do KSE, assim como os resultados decorrentes da aplicagdo deste método (Capitulo 6).
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5 METODO EXPERIMENTAL

Com o objetivo de verificar a eficacia da solucao proposta, descrita no capitulo
anterior, foram realizados experimentos com cargas de trabalho sintéticas e realisticas
em um cluster Kubernetes. O presente capitulo detalha o ambiente onde os experimentos

foram executados, seus componentes, as métricas coletadas e a dinamica dos experimentos.

5.1 AMBIENTE EXPERIMENTAL

Um ambiente de testes, cujas caracteristicas estdo descritas na Tabela 5, foi

utilizado para a execucgao de experimentos, permitindo a avaliacao do KSE em diferentes

Cenarios.
Tabela 5 — Caracteristicas do ambiente experimental.
Caracteristica Descricao
Sistema Operacional GNU/Linux Ubuntu 16.04.7 LTS
CPU 2x Intel® Xeon® CPU E5-2640 v4 @ 2.40GHz e 10 nticleos (20 threads)
RAM 128 GB
Minikube v1.31.1
Kubernetes v1.27.3

Mecanismo de execucdo de contéiner containerd v1.7.2

Fonte: Elaborado pelo autor

Este ambiente de testes possui um cluster Kubernetes, componentes que hospe-
dam as aplicagoes geradoras de carga de trabalho e componentes que simulam requisi¢oes
HTTP, enviadas para simular o trafego originado por clientes das aplicagoes em execugao.

Os componentes do ambiente de testes sao:

e Cluster Kubernetes implementado com a ferramenta de cluster local Minikube!;
» Gerador de requisigoes HTTP (Segao 5.2);

» Geradores (meméria e CPU) de carga de trabalho sintética (Segao 5.3);

» Gerador de carga de trabalho realistica (Se¢ao 5.4);

 Escalonadores implementados com o KSE (Secao 4.4).

A topologia do ambiente de teste é apresentada na Figura 6. Os escalonadores
KSE-GREEDYLB e KSE-REFINELB sao implementados com o KSE, que se comunica
com o cluster Kubernetes do ambiente de testes através de sua API, de maneira trans-
parente. Os geradores de carga de trabalho (encapsulados em pods) sdao distribuidos
aleatoriamente nos nés do cluster no inicio da execuc¢ao de cada cenario de testes. Os cli-
entes HT'TP se comunicam com os geradores de carga, simulando o trafego entre clientes

externos e aplicagoes executadas no cluster Kubernetes.

L https://minikube.sigs.k8s.io
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Figura 6 — Topologia do ambiente experimental.

Cluster Kubernetes
Plano de Controle

Aplicacdo reescalonamento

[ Clientes HTTP (k6) ]

Fonte: Adaptado de (Modi, 2020)

Para a realizacao dos testes em diferentes cenarios, foi elaborado um projeto
experimental que incluiu 5 fatores com 2 niveis cada (Tabelas 6 e 7). Adotou-se um
projeto experimental do tipo fatorial completo, onde os cendrios de teste considerados
sao resultantes da combinagao de todos os fatores e niveis, totalizando 96 cenarios de
teste diferentes (ou seja, 32 cendrios para cada escalonador, KUBE-SCHEDULER, KSE-
GREEDYLB, KSE-REFINELB). Em todos os cendrios, utilizou-se um cluster Kubernetes
composto por 4 nos trabalhadores e um n6é mestre. Cada né trabalhador foi configurado
com 2 CPUs, 2 GB de RAM e 5 GB de armazenamento em disco.

Tabela 6 — Fatores e niveis do projeto experimental (carga sintética).

Fatores Niveis

Quantidade de pods 20, 40

Requisi¢oes por segundo 20, 40

Taxa das requisi¢oes Constante, Crescimento linear

Distribuicdo das requisi¢gdes Exponencial (A\=5/pods), Normal (u=pods/2, c=u/3)
Métrica Memoria, CPU

Fonte: Elaborado pelo autor

Os pods enviados ao cluster, contendo os geradores de carga de trabalho, foram
configurados para responderem aos seus respectivos escalonadores para cada situagao: no
caso dos escalonadores KSE-GREEDYLB e KSE-REFINELB, os pods interagem com es-

calonador KSE e, nos casos sem recurso de balanceamento dindmico, os pods interagem
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Tabela 7 — Fatores e niveis do projeto experimental (carga realistica).

Fatores Niveis

Quantidade de pods 10, 20

Requisi¢oes por segundo 20, 40

Taxa das requisicoes Constante, Crescimento linear

Distribuicao das requisi¢bes Exponencial (A=5/pods), Normal (u=pods/2, c=u/3)
Métrica Memoria, CPU

Fonte: Elaborado pelo autor

com o KUBE-SCHEDULER. Cada experimento foi executado por um tempo fixo de 10 mi-
nutos, tempo suficiente para que os parametros utilizados nos experimentos produzissem
situacoes de desequilibrio entre os nés do cluster. O KSE foi configurado de forma que a
medicao das cargas dos pods e nds, assim como a execucao do balanceador em uso naquele
cenario, acontecesse em intervalos de 1 minuto. Este intervalo demonstrou-se suficiente
para a realizacao dos reescalonamentos no cluster, levando ao eventual equilibrio das car-
gas. Portanto, o balanceador de carga atuard, no maximo, 9 vezes durante a execugao
de cada experimento. Isto totalizou 16 horas para cada conjunto de testes, contemplando
todos os 96 cenarios. Este conjunto de testes foi repetido, entao, por 10 vezes e a média
e o desvio padrao dos resultados destas repeticoes foi calculado. Este mesmo procedi-
mento foi realizado para cargas de trabalho sintéticas assim como para cargas de trabalho
realisticas.

As seguintes métricas foram coletadas para cada execucao, permitindo aferir a
eficdcia dos escalonadores implementados: (i) uso de memoéria (em MBs) dos pods e dos
nos; (i) uso do processador (em milliCPUs?) dos pods e dos nés; (iii) nimero de requi-
si¢oes realizadas para cada pod; (iv) ntmero de reescalonamentos realizados; e (v) taxa
de sucesso das requisicoes. A partir destas métricas foi possivel calcular o grau de des-
balanceamento dos nos e a disponibilidade das aplicacoes contidas nos pods. A métrica
Erro Médio Absoluto (EMA), média da diferenga entre as variaveis coletadas em valores

absolutos, expressou o grau de desbalanceamento dos nés (Equagao 5.1).
1 D
EMA=(5) >l — il (5.1)
i=1

A métrica EMA ¢é bastante utilizada em avaliacdo de modelos preditivos em algoritmos
de Machine Learning (ML), exibindo a diferenga entre os valores previstos e os valores
observados. No contexto deste trabalho, ¢ utilizada para expressar o grau de desbalan-
ceamento do uso dos recursos computacionais do né de um cluster em valores absolutos.
Isto significa que, quanto mais préximo de zero o valor do EMA calculado em um periodo,

melhor serd o balanceamento de carga entre os nds do cluster. Desta forma, os experimen-

2 https://kubernetes.io/docs/concepts/configuration /manage-resources-containers /#meaning-of-cpu
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tos foram executados, as métricas relevantes foram coletadas e foi realizada uma analise
dos resultados, permitindo avaliar o grau de eficiéncia da solu¢ao apresentada, o que é

exibido no capitulo seguinte.

5.2 GERADOR DE REQUISICOES HTTP

Com o objetivo de simular o comportamento de clientes acessando as aplicagoes
contidas nos pods do cluster Kubernetes foi utilizada a ferramenta de teste de carga k63.
Esta ferramenta ¢é responsavel por enviar requisicoes HTTP aos geradores de cargas de
trabalho dos experimentos, criando diferentes padrdes de consumo de recursos computa-
cionais. A ferramenta k6 utilizada neste trabalho incorporou um médulo? que permite
a geragao das requisi¢oes com diferentes distribuigoes probabilisticas, conferindo o grau
de aleatoriedade necessario aos testes executados. O comportamento destes clientes si-
mulados é descrito por scripts, sendo que para os experimentos deste trabalho foram
implementados scripts para requisicoes com crescimento linear® e para requisicoes com
taxa constante®. No caso dos experimentos deste trabalho, tanto para cargas sintéticas
quanto para cargas realisticas, as requisi¢oes sao enviadas do k6 para os geradores de
carga através do método HTTP GET.

5.3 GERADORES DE CARGA DE TRABALHO SINTETICA

Cargas de trabalho sintéticas foram implementadas para consumir intencional-
mente um recurso especifico (memoéria ou CPU), a partir do estimulo proveniente dos
clientes simulados pelo gerador de requisicoes HT'TP, descrito na Secao 5.2.

Estes geradores de carga de trabalho sintética de memoria e CPU, respectiva-
mente workloadapp-memory (Algoritmo 3) e workloadapp-cpu (Algoritmo 4), sdo apli-
cacoes simples, implementadas na linguagem PHP7 e executadas em um servidor Apa-

8 configurados e distribuidos como imagens de contéiner através de um repositério

che
publico? . Estes algoritmos sdo acionados a cada requisicio HTTP GET recebida, exe-
cutando instrugoes que consumirao os recursos computacionais testados durante um certo
tempo, simulando uma tarefa executada por uma aplicacao web.

O gerador de carga de trabalho sintética para a métrica memoria (Algoritmo 3) é
executado a cada vez que uma requisi¢ao, enviada pelo gerador de requisi¢oes descrito na

Secao 5.2, é recebida pelo gerador de carga. No momento inicial, uma estrutura de dados

https://k6.i0/

https://www.npmjs.com/package /probability-distributions-k6
https://github.com/pedromoritz/dynamic-scheduler /blob/main/k6_ script-ramp.js
https://github.com/pedromoritz/dynamic-scheduler /blob/main/k6_ script-constant.js
https://www.php.net/

https://httpd.apache.org/

https://hub.docker.com /r/pmoritz/workloadapp-memory

10" https://hub.docker.com /r/pmoritz/workloadapp-cpu

© 00 N O Uk W
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é inicializada (linha 1). Em seguida, um lago de repeti¢ao com 100.000 iteragoes é iniciado
(linha 2), adicionando uma cadeia de 32 caracteres a cada iteracao (linha 5). Cada cadeia
adicionada (linha 4) é produzida pelo algoritmo MD5 (Rivest, 1992), com base em um
dado temporal concatenado a um fator aleatério (linha 3), com objetivo de diminuir a
probabilidade de repeticoes das cadeias geradas. Isto é necessario para mitigar o efeito
dos mecanismos de compressao de dados em memoria do PHP, o que reduziria a eficiéncia
deste gerador de carga na consumo da meméria do né onde estd sendo executado. E
importante observar que, apesar das vulnerabilidades conhecidas (Lenstra; Wang; Weger,
2005), o algoritmo MD5 nao estéa sendo utilizado no presente contexto para verificagao de
integridade. Neste aspecto, a possibilidade de colisao nos resumos gerados pelo algoritmo
MD5 nao é um fator relevante para esta aplicacao.

Como ¢ possivel observar, o comportamento deste gerador de carga consome de
maneira intensa a memoéria do né onde é executado (memory-intensive task). Concluido
o laco de repeticao, o gerador de carga de trabalho envia ao gerador de requisicoes uma

resposta, informando o término daquela execucao.

Algoritmo 3 — Gerador de carga de trabalho sintética (métrica memoria)

array <— array vazio

: for i <+ 1 to 100000 do

temp < timestamp + random
hash < md>5(temp)

adicionar hash ao final do array

AN o

Fonte: Elaborado pelo autor

O gerador de carga de trabalho sintética para a métrica CPU (Algoritmo 4), da
mesma forma que o gerador de carga descrito anteriormente, também é executado a cada
requisicao recebida. Este gerador de carga, por sua vez, aloca inicialmente uma estrutura
de dados (linha 1) cujo conteido serd substituido por outro com mesma ocupagao de

memoria (linha 4) a cada iteragao dos lagos de repeti¢ao aninhados.

Algoritmo 4 — Gerador de carga de trabalho sintética (métrica CPU)

contador < 0

: for ¢ < 1 to 10000 do

for j < 1 to 500 do
contador < contador + 1

W

Fonte: Elaborado pelo autor

Estes lagos (linhas 2 e 3) realizarao respectivamente 10.000 e 500 iteracoes que,
multiplicadas, geram uma carga de trabalho com uso intenso da CPU (CPU-intensive

task). Da mesma forma que o gerador descrito anteriormente, ao fim do lago de repe-
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ticao, este gerador de carga de trabalho envia ao gerador de requisicoes uma resposta,

informando o fim da execugao.

5.4 GERADOR DE CARGA DE TRABALHO REALISTICA

Para os experimentos com carga de trabalho realistica foi utilizada a imagem

12 Esta aplicacao é¢ um Content Manage-

de contéiner oficial'’ da aplicacio WordPress
ment System (CMS) de cédigo aberto, baseado na linguagem PHP e no banco de dados
MySQL'. Esta aplicacdo permite a criacao e edicdo de websites, blogs e outros tipos de
conteudo acessiveis pela web, sem a necessidade de conhecimento em linguagens de pro-
gramacdo. Segundo a empresa de consultoria de dados W3Techs'*, o WordPress é, no
momento, o CMS mais popular, sendo utilizado em 62,8% dos websites que utilizam algum
tipo CMS, o que representa 43,2% quando levamos em conta todos os websites disponiveis
na atualidade (w3techs, 2024). Ainda de acordo com outra empresa de consultoria de da-
dos, a BuiltWith'®, mais de 33 milhdes de websites no mundo utilizam o WordPress como
CMS (BuiltWith, 2024). Para os experimentos realizados neste trabalho, os contéineres
contendo a aplicacio WordPress foram conectados a bases de dados MySQL criadas na

plataforma SaaS Aiven'®, em servico dimensionado conforme os dados da Tabela 8.

Tabela 8 — Especificagdes do banco de dados (carga realistica).

Caracteristica Descricao

Banco de dados MySQL v8.0.30

CPUs 1

RAM 1 GB
Armazenamento 5 GB
Provedor Aiven

Fonte: Elaborado pelo autor

O uso do WordPress como gerador de carga de trabalho realistica compoe um
cenario onde diversas instancias desta aplicacdo estdo distribuidas em diferentes nos de
um cluster Kubernetes. Estas instancias, servindo a diferentes clientes, estao sujeitas a
variacoes de trafego, o que eventualmente gera os cenarios de desbalanceamento a serem
tratados pelo KSE. Outras aplicagbes da mesma classe (por exemplo, CMS, Learning
Management System (LMS), sites Web), sujeitas as mesmas variagoes de trafego, podem

ser utilizadas como carga de trabalho realistica em outros ensaios.

1 https://hub.docker.com/__/wordpress
12 https:/ /wordpress.org/

13 https://www.mysql.com/

14 https://w3techs.com/

15 https://builtwith.com/

16 https://aiven.io/mysql
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Os experimentos realizados com este tipo de carga nao consideram o tempo de
desconexao/reconexao com volumes ou sistemas de arquivos externos, pois todos os arte-
fatos necessarios para a execugao da aplicacao utilizada no experimento estao localizados
no préprio contéiner. Caso as cargas de trabalho a serem balanceadas utilizem volumes
externos, este fator devera ser considerado devido a eventual queda de disponibilidade em
decorréncia dos processos de desconexao/reconexao aos referidos volumes.

O gerador de carga de trabalho realistica também consome recursos computaci-
onais a partir do recebimento de requisi¢coes do tipo HT'TP GET, emitidos pelo gerador

de requisicoes HT'TP descrito na Secao 5.2, simulando o acesso a uma pagina Web.
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6 RESULTADOS

Os dados apresentados neste capitulo sdo resultantes da execucao dos casos de
teste produzidos pela combinagdao dos parametros listados nas Tabelas 6 e 7, executados

para cargas de trabalho sintéticas e cargas de trabalho realisticas, respectivamente.

6.1 EXPERIMENTOS COM CARGA SINTETICA

Os experimentos, cujos resultados sao exibidos e discutidos neste capitulo, foram
realizados com as cargas de trabalho sintéticas apresentadas na Secao 5.3, de acordo com

o cendrio a ser avaliado (consumo de Memoéria ou consumo de CPU).

6.1.1 Visao Geral do Desbalanceamento de Carga

Os dados exibidos nesta se¢ao sao resultantes dos experimentos com geradores de

carga sintética, explorando o uso da memoria e da CPU.

Figura 7 — Desbalanceamento com requisi¢oes em distribuigdo normal (carga sintética).
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os valores exibidos nos graficos de desbalanceamento referem-se aos EMAs calcu-

lados a partir da média de 10 execucoes de cada experimento e as barras de erro referem-se
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ao desvio padrao obtido. A Figura 7 apresenta os resultados de desbalanceamento usando
as cargas de trabalho memoria e CPU, obtidos quando as requisicoes enviadas aos pods
obedecem a uma distribuicao normal. A variabilidade dos experimentos ocorre pela
forma de geracao das cargas, realizada por meio de requisi¢oes de clientes com distribuicao
de probabilidade, produzindo carga varidvel nos pods. E possivel observar que o gerador
de carga de memoria é mais afetado pela variabilidade dos experimentos do que o gerador
de carga de CPU, pois envolve a alocagao/desalocacao de dados pelo sistema operacional.

Cada cenario foi executado com os escalonadores KUBE-SCHEDULER, KSE-
GREEDYLB e KSE-REFINELB. De forma geral, KSE-REFINELB atingiu um grau de
desbalanceamento médio muito proximo ao obtido com o escalonador padrao do Kuber-
netes (KUBE-SCHEDULER). Como a distribuigdo normal de requisi¢bes gera um grau
de desbalanceamento pequeno entre os pods, apenas 3 dos 16 casos apresentaram me-

lhora no balanceamento com uso do KSE, todas proporcionadas pelo uso do escalonador
KSE-REFINELB (Tabela 9).

Figura 8 — Desbalanceamento com requisigoes em distribuigdo exponencial (carga sintética).
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 8 apresenta outros cendrios, desta vez com requisi¢oes enviadas aos pods
obedecendo uma distribuicao exponencial. Diferentemente dos experimentos anterio-
res com distribuicao normal, cenarios com distribui¢ao exponencial geram um desbalance-

amento bem mais elevado entre os pods favorecendo, portanto, o uso dos balanceadores de
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carga implementados no KSE. Neste caso, o escalonador KSE-GREEDYLB melhorou o
equilibrio entre os nés em 6 cenérios, enquanto o escalonador KSE-REFINELB melhorou

o balanceamento em 8 casos de teste (Tabela 9).

Tabela 9 — Cenérios com melhora no balanceamento dos nés (carga sintética).

Distribuicao Normal Distribuicao Exponencial
Escalonad
sealohacdor Meméria ~ CPU  Memoria CPU
KSE-GREEDYLB 0 0 1 5
KSE-REFINELB 0 3 1 7

Fonte: Elaborado pelo autor

Para alguns destes cenarios os dois escalonadores implementados com o KSE
obtiveram melhora no balanceamento de carga. Porém, é importante notar que o KSE-
REFINELB apresentou uma variabilidade muito menor que o KSE-GREEDYLB. Isso
acontece porque o escalonador KSE-REFINELB realiza menos reescalonamentos, refi-

nando o balanceamento de carga somente quando necessario.
6.1.2 Analise de Casos Especificos de Desbalanceamento

Para exemplificar a dindmica do funcionamento do KSE, atuando para obter o
balanceamento dos nés de um cluster Kubernetes, detalhamos alguns casos de teste es-
pecificos. Por exemplo, um caso de sucesso, onde o KSE consegue obter uma reducao
no grau de desbalanceamento do cendrio testado, pode ser observado na Figura 9. Esta
figura apresenta a evolugao da carga de cada n6 do cluster ao longo da execucao de expe-
rimento em um cendrio com 20 pods, 40 requisi¢oes por segundo, distribuicao exponencial
das requisi¢oes, métrica CPU e carga sintética.

A Figura 9(a) apresenta o resultado obtido quando a taxa de requisigoes gerada
¢é constante. Como esperado, a atuagdo do KUBE-SCHEDULER acontece somente no mo-
mento da criacao dos pods, fazendo com que os pods permanecam nos nos ao longo de toda
a execucao do experimento. Como os nos do cluster nao possuem nenhum pod no inicio do
experimento e os pods sao criados praticamente ao mesmo tempo, o KUBE-SCHEDULER
acaba por nao ter informacoes suficientes para realizar um bom balanceamento de carga.
Apesar de os escalonadores implementados com o KSE partirem do mesmo cenério des-
balanceado, eles sao capazes de realizar o balanceamento de carga de forma dindmica ao
longo da execucao do experimento. Os momentos em que os escalonadores do KSE atuam
realizando o reescalonamento de pods sao representados pelas linhas verticais vermelhas
nos graficos. A carga dos nés do cluster converge para um valor médio a medida que os
balanceadores de carga do KSE atuam. Nota-se, também, que o KSE-REFINELB atua
menos vezes, pois emprega um algoritmo de balanceamento de carga menos agressivo que

o KSE-GREEDYLB. A comparacao do grau de desbalanceamento (expresso pela métrica
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Figura 9 — Experimento com 20 pods, 40 requisi¢oes/s, distribui¢do exponencial, métrica CPU (carga
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Fonte: Elaborado pelo autor

EMA) deste cendrio para os 3 diferentes escalonadores pode ser observada na Figura

10(a).

Figura 10 — Erro Médio Absoluto de experimento com 20 pods, 40 requisi¢des/s, distribuicdo exponencial,
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Fonte: Elaborado pelo autor
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149.48

KSE+RefinelLB

A Figura 9(b) apresenta a mesma andalise, porém para cendrios com taxa de

requisi¢oes com crescimento linear. Diferentemente do caso anterior, as cargas dos pods

iniciam praticamente iguais, partindo de um cenario inicialmente balanceado, mas crescem

ao longo da execucgao em diferentes proporgoes, seguindo a distribuicao exponencial. Este
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experimento mostra que os escalonadores implementados com o KSE conseguem manter
um balanceamento adequado entre os nés do cluster mesmo nos casos em que a carga
dos pods varia ao longo da execugao. Também neste caso se nota que o KSE-REFINELB
consegue manter a carga dos nos balanceada, porém, atuando menos vezes. Neste cenario,
a comparacao do grau de desbalanceamento para os escalonadores testados é exibida na
Figura 10(b).

Por outro lado, um caso onde o KSE nao conseguiu contribuir para a reducao
do grau de desbalanceamento do cendrio testado é exemplificado na Figura 11. Esta
figura apresenta a evolucao da carga de cada n6 do cluster ao longo da execucao dos
experimentos em um cenario com 40 pods, 20 requisi¢oes por segundo, distribuicao normal
das requisi¢oes, métrica Memoria e carga sintética. A Figura 11(a) apresenta o resultado
obtido com taxa de requisi¢oes constante enquanto a Figura 11(b) apresenta o cendrio

com taxa de requisi¢coes com crescimento linear.

Figura 11 — Experimento com 40 pods, 20 requisi¢des/s, distribuicio normal, métrica Memdria (carga

sintética).
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Fonte: Elaborado pelo autor

O comportamento destes cenarios ¢ bastante semelhante para ambos os casos.
Nestes cendrios, o algoritmo KSE-REFINELB nao consegue produzir planos de alocacao
melhores do que o cenério atual (auséncia de linhas vermelhas verticais, que indicariam
os reescalonamentos), enquanto o algoritmo KSE-GREEDYLB sugere planos de alocagao
nao-otimizados. Este comportamento do algoritmo KSE-GREEDYLB acaba por gerar

um desbalanceamento maior do que o cenario original, o que pode ser constatado nas
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Figura 12 — Erro Médio Absoluto de experimento com 40 pods, 20 requisigdes/s, distribuigdo normal,
métrica Memoria (carga sintética).
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figuras 12(a) e 12(b).

Estes dados ajudam a entender a dinamica de funcionamento dos escalonado-
res implementados com o KSE em comparacao com um cenario onde nao ha balance-
amento dinamico, gerenciado apenas pelo escalonador padrao do Kubernetes, o KUBE-
SCHEDULER. Nas secOes seguintes serao exibidos apenas os resultados compilados e agre-
gados, resultantes dos experimentos realizados. No entanto, os dados individualizados de
cada execucgao, tanto para carga sintética quando realistica, podem ser encontrados em

repositério publico!.

6.1.3 Quantidade de Reescalonamentos

Outro parametro relevante, coletado durante a execugao dos testes, é a quanti-
dade de reescalonamentos solicitados. Este pardmetro ajuda a definir a eficiéncia do algo-
ritmo de balanceamento utilizado, com impacto direto na disponibilidade das aplicacoes
contidas nos pods reescalonados. A Tabela 10 compara o niimero médio de reescalona-
mentos realizados pelos escalonadores do KSE, para os experimentos realizados com carga

sintética.

Tabela 10 — Média de reescalonamentos (carga sintética).

Distribui¢gao Normal Distribuicao Exponencial

Escal
scalonador Meméria CPU  Memdria CPU
KSE-GrREEDYLB 195,80 191,75 186,10 171,95
KSE-REFINELB 0,48 8,09 0,90 11,60

Fonte: Elaborado pelo autor

1 https://github.com/pedromoritz/dynamic-scheduler /tree/main/experiments
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Como os reescalonamentos podem eventualmente impactar na disponibilidade
das aplicagoes, é importante que o algoritmo de balanceamento utilizado evite reesca-
lonamentos desnecessarios durante o processo de tentativa de balanceamento dos nés do
cluster. Observa-se que o balanceador de carga mais agressivo (KSE-GREEDYLB) realiza
um nimero muito elevado de reescalonamentos de pods (em cada atuagao do balancea-
dor diversos reescalonamentos sao realizados), impactando de forma mais significativa a
disponibilidade. Por outro lado, o KSE-REFINELB, em funcdo do seu comportamento,
realizou um nimero muito pequeno de reescalonamentos, afetando muito pouco a dispo-

nibilidade.

6.1.4 Disponibilidade

Sempre que o KSE realiza o reescalonamento de pods ha a possibilidade de re-
dugdo na disponibilidade das aplicagdes. Diversos fatores (por exemplo, tamanho das
imagens de contéiner, tempo de inicializacao das aplicagoes, entre outros) podem influ-
enciar negativamente na disponibilidade durante este processo. Como a disponibilidade
é um fator importante a ser avaliado, esta métrica foi coletada durante a execugao dos
testes. Os valores médios de disponibilidade para cada cenario de teste sdo exibidos nas
Figuras 13 e 14.

Figura 13 — Disponibilidade com requisi¢des em distribui¢do normal (carga sintética).
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Disponibilidade

Disponibilidade

Figura 14 — Disponibilidade com requisi¢oes em distribui¢do exponencial (carga sintética).
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os valores de disponibilidade média obtidos para os experimentos realizados com

carga sintética sao listados na Tabela 11.

Tabela 11 — Disponibilidade média (carga sintética).

Distribui¢cdo Normal Distribui¢cdo Exponencial
Escalonador : -

Memoéria CPU Memoéria CPU
KUBE-SCHEDULER 100,00% 100,00% 99,92% 100,00%
KSE-GREEDYLB 98,37% 98,45% 98,74% 99,01%
KSE-REFINELB 100,00% 99,96% 99,87% 99,94%

Fonte: Elaborado pelo autor

E possivel observar que o escalonador padrao do Kubernetes (KUBE-SCHEDULER)

atingiu 100% de disponibilidade na grande maioria dos cendrios de teste analisados. Isso se

deve a dois fatores principais: (i) apenas dois cendrios de teste executados geraram carga

de trabalho suficiente para exaurir a capacidade de meméria dos nés; e (ii) o KUBE-

SCHEDULER nao realiza nenhuma redistribuicao ativa de pods.
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6.2 EXPERIMENTOS COM CARGA REALISTICA

Os experimentos, cujos resultados sao exibidos e discutidos neste capitulo, foram

realizados com a carga de trabalho realistica apresentada na Segao 5.4.

6.2.1 Visao Geral do Desbalanceamento de Carga

A seguir sao exibidos os resultados dos experimentos com geradores de carga
realistica, explorando o uso da memoria e da CPU. As Figuras 15 e 16 referem-se aos
EMAs calculados a partir da média de 10 execugoes de cada experimento e as barras de

erro referem-se ao desvio padrao obtido.

Figura 15 — Desbalanceamento com requisigoes em distribuicdo normal (carga realistica).
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 15 apresenta os resultados de desbalanceamento usando as cargas de
trabalho meméria e CPU, obtidos quando as requisi¢oes enviadas aos pods obedecem a
uma distribuicdo normal. Cada cenario foi executado com os escalonadores KUBE-
SCHEDULER, KSE-GREEDYLB e KSE-REFINELB. Nos cenérios com distribui¢cao nor-
mal, o escalonador KSE-GREEDYLB obteve melhora em 2 casos, mesmo nimero de casos
obtido pelo escalonador KSE-REFINELB (Tabela 12).
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Figura 16 — Desbalanceamento com requisi¢oes em distribui¢ao exponencial (carga realistica).
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 16 apresenta cenarios com requisi¢oes em distribuicao exponencial.
Nestas condicoes, o escalonador KSE-GREEDYLB melhorou o equilibrio entre os nés em
7 cenarios, enquanto o escalonador KSE-REFINELB melhorou o balanceamento em 6
casos (Tabela 12).

Tabela 12 — Cendrios com melhora no balanceamento dos nés (carga realistica).

Distribuigdo Normal Distribuicdo Exponencial
Escalonad
scalonador Memoéria CPU Memoéria CPU
KSE-GREEDYLB 1 1 3 4
KSE-REFINELB 2 0 2 4

Fonte: Elaborado pelo autor

6.2.2 Analise de Casos Especificos de Desbalanceamento

Um caso de sucesso do KSE é exibido na Figura 17. Esta figura apresenta
a evolucao da carga de cada n6 do cluster para experimentos em cenarios com 10 pods,
20 requisicoes por segundo, distribuicao exponencial das requisi¢coes, métrica memoria e

carga realistica. A Figura 17(a) apresenta o resultado obtido quando a taxa de requisi¢oes
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gerada é constante. A comparagao do grau de desbalanceamento (expresso pela métrica
EMA) deste cenario para os 3 diferentes escalonadores pode ser observada na Figura 18(a).
A Figura 17(b) apresenta a mesma andlise, porém para cendrios com taxa de requisi¢oes
com crescimento linear. Neste cenario, a comparacgao do grau de desbalanceamento para os
escalonadores testados é exibida na Figura 18(b). Como esperado, o KUBE-SCHEDULER
nao atua no balanceamento de carga de forma dindmica. Da mesma forma, como visto
anteriormente, enquanto o KSE-REFINELB atua menos vezes devido ao seu algoritmo

otimizado, o KSE-GREEDYLB atua com maior frequéncia.

Figura 17 — Experimento com 10 pods, 20 requisi¢oes/s, distribuigdo exponencial, métrica Memoria (carga

realistica).
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Fonte: Elaborado pelo autor

Um caso onde o KSE nao conseguiu contribuir para a reducao do grau de
desbalanceamento do cenario testado é exemplificado na Figura 19. Esta figura apresenta
a evolucao da carga de cada nd do cluster ao longo da execucao dos experimentos em
um cenario com 20 pods, 20 requisi¢oes por segundo, distribuicao normal das requisicoes,
métrica meméria e carga realistica. A Figura 19(a) apresenta o resultado obtido com
taxa de requisigoes constante enquanto a Figura 19(b) apresenta o cendrio com taxa de
requisi¢coes com crescimento linear.

De maneira analoga aos casos analisados nos experimentos envolvendo carga de
trabalho sintética, em muitos casos o0 KSE-REFINELB nao consegue produzir planos de
alocagao melhores do que o cendrio atual (auséncia de linhas vermelhas verticais, que in-

dicariam os reescalonamentos), enquanto o algoritmo KSE-GREEDYLB sugere planos de
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Figura 18 — Erro Médio Absoluto de experimento com 10 pods, 20 requisi¢oes/s, distribuicdo exponencial,
métrica Memoria (carga realistica).
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Fonte: Elaborado pelo autor

alocagao nao-otimizados. O grau de desbalanceamento para estes cenarios é apresentando
nas Figuras 20(a) e 20(b).

Figura 19 — Experimento com 20 pods, 20 requisi¢oes/s, distribuicdo normal, métrica Memdria (carga
realistica).

(a) Taxa de requisi¢oes constante

Kube-Scheduler KSE-GreedyLB KSE-RefinelLB
2000 2000 2000
1750 1750 1750
= 1500 —_— = 1500 MEUU=——————
—
= 1250 = 1250 = 1250
i . .
5 1000 5 1000 5 1000
§ 750 — n61 | § 750 — n61| § 750 — 61
S 500 —— n62 S 500 —— n62 S 500 —— n62
— n63 — n63 — n63
250 — né 4 250 — né 4 250 — né 4
0 0 e 0
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
tempo (s) tempo (s) tempo (s)
(b) Taxa de requisigdes com crescimento linear
Kube-Scheduler KSE-GreedylLB KSE-RefinelLB
2000 2000 1 2000
1750 1750 L 1750
I
= 1500 o 1500 | ‘ o 1500
= = = == =
21250 —= < 1250 1 < 1250 f=="
o o } } ©
\E 1000 \E 1000 L \E 1000
o 750 — né1l o 750 — né1l o 750 — né1
€ 500 —— n62 € 500 —— n62 € 500 —— né2
— né3 — né3 — né3
250 — né4 250 — né4 250 — n64
0 0 e 0
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
tempo (s) tempo (s) tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor



69

Figura 20 — Erro Médio Absoluto de experimento com 20 pods, 20 requisi¢oes/s, distribuicio normal,
métrica Memoria (carga realistica).
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Fonte: Elaborado pelo autor

6.2.3 Quantidade de Reescalonamentos

A seguir temos a comparacao do valor médio de reescalonamentos entre os esca-

lonadores implementados com o KSE nos experimentos com carga realistica.

Tabela 13 — Média de reescalonamentos (carga realistica).

Distribuicao Normal Distribuicao Exponencial
Escalonador - T

Memoéria CPU Memoéria CPU
KSE-GREEDYLB 94,23 93,11 84,36 88,81
KSE-REFINELB 0,46 9,99 1,36 10,84

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 13 demonstra novamente que o escalonador KSE-REFINELB promove

menos reescalonamentos, devido ao seu algoritmo de otimizacao, do que o escalonador
KSE-GREEDYLB.

6.2.4 Disponibilidade

Os valores de disponibilidade média, obtidos para os experimentos realizados com
carga realistica, sao listados na Tabela 14 e também exibidos de maneira detalhada por
cenario nas Figuras 21 e 22.

Apesar dos altos niveis de disponibilidade obtidos nos cenarios com requisi¢oes
em taxa de crescimento linear (Figura 21), é possivel observar que a disponibilidade
média (Tabela 14) apresentou valores significativamente inferiores (variando em torno de
76%), independentemente do escalonador usado. Isto acontece porque, nos cenarios com

requisigoes em taxa constante (Figura 22), a quantidade de requisi¢des dos experimentos
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Figura 21 — Disponibilidade com requisi¢oes em taxa de crescimento linear (carga realistica).
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Fonte: Elaborado pelo autor

supera o limite maximo de conexodes concorrentes no banco de dados (MySQL) utilizado

pela carga realistica (Wordpress).

Tabela 14 — Disponibilidade média (carga realistica).

Distribui¢cdo Normal Distribui¢cdo Exponencial
Escalonador - -

Memoéria CPU Memoéria CPU
KUBE-SCHEDULER 77,34% 77,66% 77,61% 77,55%
KSE-GREEDYLB 75,36% 75,21% 76,22% 75,74%
KSE-REFINELB T7,47% T7,47% 77,67% 77,41%

Fonte: Elaborado pelo autor

A carga realistica, ao nao obter sucesso na conexao com o banco de dados, retorna
um c6édigo HTTP 500 (Internal Server Error) ao cliente (gerador de requisigoes HTTP,
descrito na Secao 5.2), que interpreta este evento como uma indisponibilidade da carga de
trabalho. Este efeito impacta de forma consideravel os valores médios de disponibilidade
para os experimentos com este tipo de carga e com requisi¢coes em taxa constante. No
entanto, a indisponibilidade observada esta relacionada aos cenarios de teste, em especial
quanto ao limite maximo de conexoes simultaneas ao banco de dados utilizado, e nao a

acao de algum escalonador.
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Figura 22 — Disponibilidade com requisigdes em taxa constante (carga realistica).
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7 CONCLUSOES

Esta dissertacao apresentou o KSE, um arcabougo de software que permite ba-
lancear a carga dos nés de um cluster Kubernetes de forma dindmica com auxilio de
algoritmos de balanceamento de carga, capazes de considerar diferentes métricas. A ana-
lise dos resultados permitiu concluir que o KSE possui um potencial para promover um
bom balanceamento dos nés. Para os experimentos com carga sintética, o escalonador
KSE-GREEDYLB obteve resultados positivos em 6 dos 32 cenarios de teste, enquanto o
escalonador KSE-REFINELB conseguiu melhorar o balanceamento em 11 dos 32 cena-
rios (Tabela 9). Para experimentos com carga realistica, o escalonador KSE-GREEDYLB
obteve melhoria em 9 dos 32 cenarios, enquanto o escalonador KSE-REFINELB obteve
sucesso em 8 dos 32 cendrios testados (Tabela 12).

Foi possivel constatar que a eficacia dos balanceadores de carga do KSE é maior
nos cendrios nos quais o desbalanceamento de carga é mais intenso. E possivel concluir que
a escolha do algoritmo de balanceamento é crucial para a eficiéncia da solugao apresentada,
reduzindo o nimero de reescalonamentos desnecessarios de pods (Tabela 10) e mantendo
a disponibilidade das aplicagoes do cluster (Tabela 11). A disponibilidade se manteve
em niveis aceitaveis para os experimentos com carga sintética, o que nao foi observado
para alguns experimentos com carga realistica. Isto aconteceu devido as limitagoes da
infraestrutura de banco de dados utilizada para estes testes. No entanto, foi constatado
que a baixa disponibilidade, nestes casos, nao foi produto da acdo dos escalonadores
(Tabela 14).

Apesar da grande variedade de cenarios de teste considerados neste trabalho, é
importante salientar que ainda é possivel ampliar o escopo dos testes para situagoes com
outras quantidades de pods e de nds, e com diferentes cargas de trabalho e distribuicoes
de probabilidade de requisi¢oes. Apesar do KSE ter sido executado como um modulo
externo ao Kubernetes nos experimentos realizados neste trabalho, é possivel que este
seja também executado em um contéiner, hospedado no proprio cluster. Devido a sua
flexibilidade, o KSE pode ser também integrado a outros ambientes de execugdao ou ser
personalizado (através da implementagdo de um novo algoritmo) para abordar outros

problemas além do desbalanceamento de nos.

7.1 PUBLICACOES

Resultados preliminares da proposta descrita nesta dissertacao foram apresen-
tados na XXIII Escola Regional de Alto Desempenho da Regiao Sul (ERAD-RS 2023).
Resultados mais completos foram também apresentados no XXIV Simpdsio em Sistemas
Computacionais de Alto Desempenho (WSCAD 2023). Informagoes adicionais sobre os

artigos publicados podem ser encontradas a seguir:
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« CARVALHO NETO, Pedro Moritz de; CASTRO, Marcio; SIQUEIRA, Frank. Ena-
bling Dynamic Rescheduling in Kubernetes Environments with Kubernetes Schedu-
ling Extension (KSE). In: ESCOLA REGIONAL DE ALTO DESEMPENHO DA
REGIAO SUL (ERAD-RS), 23. , 2023, Porto Alegre/RS. Anais [...]. Porto Alegre:
Sociedade Brasileira de Computacao, 2023 . p. 109-110. ISSN 2595-4164. DOI:
10.5753 /eradrs.2023.230110.

o« NETO, Pedro Moritz de Carvalho; CASTRO, Marcio; SIQUEIRA, Frank. Balan-
ceamento de Carga Dinamico em Ambientes Kubernetes com o Kubernetes Schedu-
ling Extension (KSE). In: SIMPOSIO EM SISTEMAS COMPUTACIONAIS DE
ALTO DESEMPENHO (WSCAD), 24. , 2023, Porto Alegre/RS. Anais [...]. Porto
Alegre: Sociedade Brasileira de Computagao, 2023 . p. 169-180. DOI: 10.5753 /ws-
cad.2023.235073.

Os autores do artigo publicado no WSCAD 2023 foram convidados a submeter
uma versao estendida do trabalho para uma edicao especial do peridédico Concurrency and
Computation: Practice and Experience (Wiley). Essa versdo estendida serd submetida

pelos autores apds a defesa desta dissertacao de mestrado.
7.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar cenarios em que a utilizagdo dos
recursos seja mais intensa, fazendo com que os recursos sejam exauridos devido a altas
demandas de carga das aplicagoes. A intencao deste novo teste seria verificar se o KSE é
capaz de prevenir a exaustao dos recursos através do balanceamento das cargas de trabalho
do cluster. Pretende-se, também, estender a implementacao do KSE, adicionando outros
algoritmos de balanceamento de carga existentes na literatura, avaliando o funcionamento

destes em diferentes cendrios.
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