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RESUMO

Grande parte dos servigos providos na Internet residem em ambientes virtualizados
de provedores de nuvem, cujas infraestruturas de Tecnologia da Informac¢ao adotam, em
sua grande maioria, a técnica de virtualizacdo de cont€ineres para abrigar as diversas apli-
cacdes que devem rodar de forma independente e isolada. O gerenciamento desses con-
téineres ¢ predominantemente realizado pela solu¢ao Kubernetes. Contudo, o algoritmo
padrao de alocag@o de contéineres em maquinas fisicas (nds), usado pelo Kubernetes, o
Kube-scheduler, ndo € capaz de otimizar a relagdo custo/desempenho do ambiente em
nuvem. Para solucionar isso, este trabalho propde uma abordagem de Programacdo In-
teira inspirada em uma formulagdo para o Capacitated Facility Location Problem, a fim
de otimizar a distribuicdo de contéineres em nés de um cluster Kubernetes, através de
uma formulagdo de programacao linear, levando em consideragdo na sua fun¢do objetivo
o custo de abertura de um nd, o custo de alocagdo de um pod a um no e a taxa de puni¢ao
em caso de erros encontrados nos pods dentro de considerados instantes de tempo. Os
experimentos realizados mostram que a solugcdo proposta nesta dissertagdo tem resulta-
dos significativamente positivos, com uma ordem de grandeza de diferenga, em relagcdo
ao custo final da solucdo no cluster Kubernetes construido sobre a estratégia convencio-
nal de agendamento comparando através de trés conjuntos de experimentos propostos, ao
mesmo tempo em que garante que as demandas dos ditos pods sejam atendidas de forma

eficiente.

Palavras-chave: Agendamento de Contéineres, Aloca¢ao de Pods, Programacao In-

teira, Kubernetes, Problema de Localiza¢do de Instalacdes
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ABSTRACT

A large part of the services provided on the Internet reside in virtualized environments
from cloud providers, whose Information Technology infrastructures mostly adopt the
container virtualization technique to house the various applications that must run inde-
pendently and isolated. The management of these containers is predominantly carried
out by the Kubernetes solution. However, the standard container allocation algorithm on
physical machines (nodes), used by Kubernetes, the Kube-scheduler, is not capable of
optimizing the cost/performance ratio of the cloud environment. To solve this, this work
proposes an Integer Programming approach inspired by a formulation for the Capacitated
Facility Location Problem, in order to optimize the distribution of containers in nodes of a
cluster Kubernetes, through a formulation of linear programming, taking into account in
its objective function the cost of opening a node, the cost of allocating a pod to a node and
the punishment rate in case of errors found in the pods within of considered instants of
time. The experiments carried out show that the solution proposed in this dissertation has
significantly positive results, with an order of magnitude difference, in relation to the fi-
nal cost of the solution in cluster Kubernetes built on the conventional scheduling strategy
comparing across three sets of proposed experiments, while ensuring that the demands of

said pods are met efficiently.

Keywords: Container Scheduling, Pod Allocation, Integer Scheduling, Kubernetes,

Facility Location Problem.
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1. Introducao

Neste capitulo, sdo descritas as motivacoes da dissertagdo, trazendo uma introdugao ao
tema e a elaboracdo do problema, com as devidas contribui¢des e objetivos deste trabalho,

além de como se encontra a disposic¢do de seus capitulos.

1.1 Motivacao

Na drea de Tecnologia da Informagdo e Comunicagdes (TIC), uma das técnicas mais
empregadas atualmente por provedores de servigo em nuvem € a virtualizagdo baseada em
contéineres, capazes de agrupar codigos de uma aplicacdo e todas as suas dependéncias,
possibilitando que essa aplicacdo seja executada de forma rapida e confidvel, ainda que se

mude o ambiente computacional.

Nos tultimos anos, tem-se testemunhado um crescimento exponencial nas aplica¢des
em nuvem, impulsionado por uma série de fatores-chave. Uma das principais razdes por
trds desse crescimento € a flexibilidade e escalabilidade oferecidas pela computagdo em
nuvem. Empresas de todos os portes estdo migrando para a nuvem devido a capacidade
de dimensionar recursos de acordo com a demanda, evitando investimentos pesados em

infraestrutura fisica, como demonstra [33].

Outro aspecto crucial € a acessibilidade global proporcionada pela nuvem. Com apli-
cativos e dados armazenados na nuvem, as empresas podem acessd-los de qualquer lugar
do mundo, promovendo a colaboracdo remota e a disponibilidade continua dos servi-
cos [34]. A seguranca também é uma preocupacgdo central. Embora inicialmente tenha
havido preocupacdes sobre a seguranga dos dados na nuvem, os provedores t€m inves-
tido em medidas de segurancga avancadas, permitindo que as empresas implementem suas

aplicagdes garantindo confiabilidade para o seu usudrio final [35].

Com a pandemia da COVID-19, também houve uma acelera¢do da ado¢ao da nuvem



como infraestrutura base. Com isso, percebeu-se a importancia de ter sistemas e aplicati-

vos acessiveis remotamente, impulsionando ainda mais a migrac@o para a nuvem [36].

Com o avan¢o da implementacdo de ferramentas e solugdes em nuvem, passou-se a
conhecer e a se aprofundar em tecnologias que buscam dinamizar o dia a dia das empresas,
trazendo reducgdo de custos, escalonamento dos recursos, seguranca, facilidade no provi-
sionamento e adocdo dessas solugdes para além do gerenciamento de forma confidvel e

estavel.

Atualmente, a maneira mais simples € comum de implementar e provisionar aplica-
coes em larga escala em nuvem € através dos contéineres, que sdao unidades de software
leves e isoladas que virtualizam um sistema operacional em menor tamanho, e podem ser
replicados para atender a demanda necessdria. A empresa mais famosa responsdvel por

esta tecnologia de cddigo aberto € a Docker [42].

No escopo das tecnologias e solucdes de mercado voltadas para contéineres e seu ge-
renciamento, o Kubernetes [43] €, segundo a propria documentacdo oficial, um sistema
de codigo aberto que automatiza, em larga escala, a implantacdo, o dimensionamento e
o gerenciamento de aplicativos em contéineres. O Kubernetes trabalha com o conceito
de cluster, que € a entidade que agrupa todas as maquinas virtuais gerenciadas por uma
mesma instancia do Kubernetes. Nessas maquinas virtuais, chamadas de nds, rodam os
pods, onde sdo executadas as aplicagdes, sendo que um pod pode conter um ou mais con-
téineres. Entretanto, para se escalar contéineres em um ambiente Kubernetes, € preciso ter
uma atengao especial com questdes relacionadas ao dimensionamento dos nos e dos pods,
assim como com a probabilidade de falhas desses componentes, pois isso pode impactar

no bom funcionamento da infraestrutura em nuvem.

A motivacdo para o trabalho proposto € a possibilidade de redu¢do de custos para um
ambiente de infraestrutura em nuvem através da otimizacdo do processo de decisdao do
orquestrador de contéineres que a gerencia. No caso, o algoritmo de otimizag¢do devera
buscar uma solu¢ao que minimize o custo de implanta¢ao de n6s (maquinas virtuais) e que
também seja capaz de atender a demanda de alocagdo de pods conforme a necessidade
de recursos de cada pod, de maneira que eles consigam desempenhar suas fungdes com

qualidade e com menor chance de falhas.



1.2 Problema

Um novo pod deve ser sempre alocado para o né mais barato dentre aqueles dispo-
niveis e que possuam recursos suficientes para acomoda-lo. Haverd sempre uma deter-
minada quantidade de pods em execucio para cada um dos nds ativos. A medida que as
implementagdes de novas aplicagdes vao acontecendo e o orquestrador € demandado, a
quantidade de pods em cada n6 naturalmente se altera, em funcdo do término de algumas
execucoes e das novas alocacdes que porventura tenham surgido. Entdo, avalia-se a quan-
tidade necessdria de nds para atender tais demandas conforme a capacidade individual dos
nds existentes, a quantidade de pods existentes no cluster, os recursos em uso por cada
pod e os recursos demandados pelos novos pods que foram gerados. Caso os nds tenham
caracteristicas fisicas diferentes que afetem sua capacidade e seu custo de ativacdo, isso

também devera ser levado em consideracao.

De maneira sintética, este problema pode corresponder a seguinte pergunta de pes-
quisa: qual € a alocacdo que permite ao cluster Kubernetes atender a demanda existente
de pods utilizando o menor nimero de nés e incorrendo no menor custo possivel? Ou
ainda: qual € o nimero maximo de pods que uma infraestrutura orquestrada em cluster

Kubernetes conseguiria trabalhar em alta demanda sem necessitar criar novos nds?

1.3 Objetivo

Esta dissertacdo tem como objetivo propor uma formulacao para o problema de aloca-
cdo de pods por nés de um orquestrador de contéineres Kubernetes utilizando como base
matematica uma solucdo de programacao inteira em tempo de execu¢do e compard-la com
a solugdo padrdao do agendador de pods do Kubernetes, o Kube-scheduler [38], afim de

testar sua eficiéncia.

Postula-se que a solugdo 6tima para este problema envolve a alocagdo de pods a nds
buscando minimizar o custo associado ao resultado final desta alocacdo, de acordo com a

disponibilidade de recursos de cada n6.

O problema aqui tratado guarda similaridade com o Capacitated Facility Location
Problem (CFLP), que é um problema sabidamente NP-Dificil existente na literatura??.
Enquanto o CFLP busca as melhores localizagdes para novas instalagcdes, nds buscamos
o melhor né para a alocacdo de um determinado pod. O objetivo de ambos os problemas
¢ 0 mesmo: minimizar os custos € maximizar a eficiéncia do sistema, buscando a melhor

combinacdo que leve a isso. A escolha do pod sempre deve privilegiar o n6 com menor



custo, se possivel, de acordo com sua disponibilidade de recursos, na tomada de decisao

do algoritmo.

1.4 Contribuicao

As contribui¢des desta dissertagdo consistem em:

1. Construcao de uma modelagem baseada em Programacdo Inteira (PI) que permite
identificar o que seria um nivel 6timo de alocagdo de recursos em um cluster Kuber-
netes, considerando custos como de abertura de nd, alocagdo de pods e penalizacdes

de erros, e buscando atender o maior nimero de pods possivel;

2. Realizacao de experimentos computacionais comparando a formulag¢do proposta a
implementagdo do algoritmo padrdao do Kubernetes em relacdo a um conjunto de

instancias artificialmente geradas;

3. Realizacdo de experimentos computacionais considerando um horizonte de tempo,

a fim de se comparar o uso de infraestrutura de ambas as abordagens;

4. Os resultados experimentais mostram que a formulacdo proposta proporciona so-
lucdes cujos valores sdo, em média, uma ordem de grandeza melhores do que as

solugdes obtidas pela implementacio do algoritmo padrdo do Kubernetes.

1.5 Organizacao

O Capitulo 1 apresenta a introdugdo da dissertacdo, trazendo sua motivagdo, o pro-
blema de pesquisa, os objetivos e as contribui¢cdes alcancadas. O Capitulo 2 aborda Com-
putacdo em Nuvem, incluindo tépicos como DevOps, Docker e Kubernetes, além de se
aprofundar em Otimizacdo Matematica e conceitos de Programacdo Linear. Por sua vez,
o Capitulo 3 debate os trabalhos relacionados que foram importantes para a constru¢ao
desta pesquisa. O Capitulo 4 apresenta a modelagem e formulacgdo proposta nesta pes-
quisa para a solucdo do problema. O Capitulo 5 descreve os cendrios experimentais €
como estes foram trabalhados. No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados experimen-
tais para a formulagdo proposta, comparando-a com o algoritmo padrdao do Kubernetes.
Por fim, no Capitulo 7 sdo apresentadas a conclusdo, as limitagdes desta pesquisa e as

sugestoes para trabalhos futuros.



2. Conceitos Fundamentais

Neste capitulo, sdo descritos 0s conceitos necessdrios para o entendimento deste tra-
balho.

2.1 Computacio em Nuvem

A computacdo em nuvem refere-se a entrega de servicos de computac¢do, como arma-
zenamento, processamento de dados, servidores, redes, andlise, software e inteligéncia
pelo intermédio da internet. Em vez de hospedar e gerenciar recursos localmente em
hardware fisico ou servidores dedicados, os usudrios podem acessar esses Servigos e re-

cursos remotamente, por meio da internet.

Os servicos de computacdo em nuvem geralmente sdao fornecidos por provedores de
servicos em nuvem, que mantém infraestruturas e plataformas para permitir que os usud-
rios acessem e utilizem recursos de computacdo sob demanda. Esses servigos sdo flexi-
veis, escaldveis e muitas vezes mais econdmicos do que a infraestrutura tradicional de

Tecnologia da Informacdo, pois os usudrios pagam apenas pelos recursos que consomem.
Existem trés principais modelos de servico na computa¢do em nuvem:

Infraestrutura como Servico (Infrastructure as a Service — IaaS): Fornece recur-
sos de infraestrutura virtualizados, como maquinas virtuais, armazenamento e redes. Os
usudrios tém controle sobre o sistema operacional, aplicativos e configuragdes, mas nao

precisam se preocupar com a manutenc¢io do hardware subjacente.

Plataforma como Servico (Platform as a Servive — PaaS): Oferece uma plataforma
de desenvolvimento e execucdo de aplicativos, eliminando a necessidade de gerenciar
a infraestrutura subjacente. Os usudrios podem se concentrar no desenvolvimento de

aplicativos sem se preocupar com a infraestrutura.
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Figura 2.1: Comparacao explicativa entre os tipos de modelos de computagdo em nuvem
com o funcionamento de uma pizzaria para compreender computacao em nuvem. Adap-
tada de [31]

Software como Servico (Software as a Service — SaaS): Disponibiliza aplicativos de
software prontos para uso na nuvem. Os usudrios acessam esses aplicativos por meio de

um navegador da web, sem a necessidade de instalagdo ou manutengdo local.

A computagdo em nuvem proporciona beneficios como escalabilidade, flexibilidade,
acessibilidade remota, custos reduzidos e atualizacdes automdticas. Ela tem sido funda-
mental para impulsionar a transformacdo digital em empresas e organizacdes, permitindo

que elas se adaptem rapidamente as mudangas no ambiente de negdcios.

Uma analogia interessante para compreender melhor a diferenca entre esses trés prin-
cipais modelos € a analogia do Pizza as a Service, como mostra a Figura 2.1, em que,
por meio do conceito de entrega de pizza, conseguimos entender o que cada um destes

modelos faz em computacdo em nuvem, os comparando entre si.

No contexto da pizza, a laaS (Infrastructure as a Service) representa a infraestrutura
basica. Imagine que a massa, o queijo e o molho sd@o os componentes essenciais da pizza.
A TaaS fornece a infraestrutura fundamental, como servidores virtuais, armazenamento e

redes.

O PaaS (Platform as a Service) adiciona os “toppings” a pizza. Os “toppings” re-
presentam a plataforma de desenvolvimento que € fornecida junto com a infraestrutura.

Com Paa$S, os desenvolvedores recebem ndo apenas os recursos de infraestrutura, mas

Empresa fornece local para comer e serve a pizza



também ferramentas e servicos adicionais para desenvolver, testar e implantar aplicativos

de maneira mais eficiente.

Por sua vez, no SaaS (Software as a Service), a pizza estd pronta para ser consumida,
assim como o software estd pronto para uso. A analogia sugere que, com SaaS, 0s usudrios
obtém acesso direto a aplicativos completos e prontos para uso, sem se preocupar com o
desenvolvimento ou manutencdo. A pizza estd pronta para ser saboreada, bem como o

software esta pronto para ser utilizado.

Essa abordagem ludica ajuda a simplificar os diferentes modelos de servico em nu-
vem, tornando-os mais acessiveis, mesmo para aqueles que ndo estdo familiarizados com
os conceitos técnicos. No entanto, € importante ressaltar que Pizza as a Service consiste
em uma metafora humoristica utilizada para fins didéticos e ndo €, portanto, um termo

técnico oficial no contexto da computa¢do em nuvem.

O verdadeiro conceito explicativo de [aaS, PaaS e Saas se encontra na Figura 2.2, em
que estdo ilustrados alguns exemplos de servicos, plataformas e recursos utilizados para

cada tipo de modelo de servigo de computacdo em nuvem.

Na base da piramide, temos os provedores de nuvem (IaaS), como a Amazon Web
Services' e Google Cloud Platform?, por exemplo. J4 para as plataformas (PaaS), po-
demos encontrar ferramentas como o Docker [42], Kubernetes [43], dentre outros (nido
mencionados na imagem). E por fim, os servicos SaaS sdo aqueles que se encontram ja
prontos para uso pelo usuério final, como um armazenamento de fotos (Google Drive?),
gerenciamento de clientes (SalesForce®), dentre outros. Quanto maior o nivel em que se

estd na piramide, menor a dependéncia de manuseio e configuragcao pelo usudrio final.

2.1.1 DevOps

Nesse contexto, se encaixa a drea de DevOps que corresponde a um termo surgido
por volta de 2007 cujo objetivo € unificar o mundo de desenvolvimento com o da infra-
estrutura, automatizando e otimizando tudo aquilo que € possivel em termos de recursos
operacionais com auxilio de c6digo. Assim, essa drea busca desenvolver com seguranga,
acelerar processos e trazer colaboragdes, trabalhando ndo somente a parte técnica, como

também a humana, dentre outros fatores.

Existem vérias ferramentas que auxiliam na propagacdo e aplicacdo de DevOps nas

Thttps://docs.aws.amazon.com
Zhttps://cloud.google.com/docs
3https://drive.google.com/
“https://www.salesforce.com
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Figura 2.2: Piramide de [aaS, SaaS e PaaS que ilustra plataformas usadas em cada um dos
modelos. Adaptada de [46]

equipes e na infraestrutura delas como um todo, como Docker e Kubernetes, que corres-
pondem a principal estratégia de orquestracdo disponivel no mercado atualmente, dentre
outras. A cultura de colaboragdo, feedback, reducao de trabalho manual, otimizacdo, au-
tomacao, provisionamento facilitado tornam estas ferramentas tteis e com um propdsito

dentro destas equipes de trabalho para serem utilizadas.

Os contéineres, que serdao explicados na Se¢ao 2.1.2, estao bastante relacionados com
DevOps, na medida em que facilitam a colaboracdo e organizagdo de ambientes neces-
sérias para o trabalho de mais baixo nivel. Dessa forma, os cont€ineres foram grandes
catalisadores para a disseminagdo da cultura DevOps, na qual a ideia consistia em criar

codigo para construir infraestrutura de maneira agil, rastredavel e padrao.

Como destacado pela Figura 2.3, o DevOps tem um conceito de infinito, em que
se abordam a entrega continua e a implementacdo continua, que sdo metodologias para
se disponibilizar ao cliente final uma aplicacdo de qualidade contemplando o que esta

escrito na roda do infinito, a saber: teste, planejamento, implementacdo, monitoramento,



Dev Ops

Figura 2.3: Representagdo do ciclo de vida de processos de DevOps. Adaptado de [20]
operacdo, lancamento, o c6digo em si e seu preparo para produgao.

2.1.2 Docker

Segundo a empresa Docker, um contéiner pode ser definido como uma unidade de
software capaz de agrupar o cédigo de uma aplicacdo e todas as suas dependéncias, possi-
bilitando que o respectivo aplicativo seja executado de forma rdpida e confidvel, ainda que
se mude o ambiente computacional. O conceito de contéineres vem da ideia de cgroup,
que é um conceito dentro do sistema operacional Linux® de isolar a execugdo de recursos,

facilitando o teste de aplicagdes.

Com a evolu¢@o dos anos, um aprimoramento deste conceito foram os contéineres,
cuja grande difusora foi a empresa Docker, que em 2013 resolveu abrir seu cédigo-fonte.
O contéiner vem da ideia de que podemos escalar mais recursos e atender uma demanda
realizada sem precisar operar tanta capacidade e quantidade de infraestrutura, como me-
moria, nicleos de CPU, dentre outras. Pelo fato de um contéiner consistir em um dnico
processo dentro de uma execucdo de hardware muito menor do que seria uma maquina
virtual ou fisica inteira, com sistema operacional completo e outros atributos, ele facilita

usos em alta escala.

Como podemos perceber na Figura 2.4, uma infraestrutura levantada apenas com con-

Shttps://www.linux.org/
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Figura 2.4: Comparacgdo entre uma infraestrutura com uso de maquina virtual e de con-
téineres. Adaptado de [21]

téineres demanda muito menos configuracdes e recursos. Assim, s3o necessdrios somente
a infraestrutura fisica, um sistema operacional que carregue a aplicagdo dos cont€ineres e
os contéineres propriamente ditos. J4 no caso de uma méquina virtual, além da infraestru-
tura fisica, € necessdrio o sistema operacional, um controlador dessas maquinas virtuais
(chamado de hypervisor) e ainda as préprias maquinas, onde dentro delas também vao
existir sistemas operacionais sendo monitorados. Apenas desta forma € possivel executar
aplicagdes nas mdquinas virtuais, o que tende a ser mais complexo e pesado de se traba-
lhar em relacdo aos contéineres, além de obviamente aumentar o custo das operacdes de

infraestrutura.

Essa caracteristica dos contéineres, de serem leves e consumirem menos recursos, fa-
cilita o escalonamento de aplicacdes, haja vista que dessa forma € possivel executar mais

aplicacdes sobre uma mesma plataforma computacional (hardware mais sistema operaci-
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onal hospedeiro) e, assim, atender um nimero maior de demandas recebidas.

Finalmente, é importante destacar que a empresa Docker atuou ndo apenas como uma
grande facilitadora e difusora do conceito de contéineres, mas também do préprio con-
ceito de DevOps, ao contribuir para automatizar e otimizar recursos de infraestrutura e
servir aplicacdes de maneira mais simples e colaborativa, premissas essas que estao den-

tro da cultura DevOps.

2.2 Kubernetes

No escopo das tecnologias e solu¢cdes de mercado voltadas para a “orquestracdao” de
contéineres, o Kubernetes é, segundo a prépria documentagao oficial, um sistema de c6-
digo aberto que automatiza, em larga escala, a implantacido, o dimensionamento € o ge-
renciamento de aplicativos em contéineres. Podemos utilizar contéineres de diferentes
empresas em sua escalabilidade, mas a juncdo de Docker com Kubernetes é aquela que
tem sido amplamente utilizada e que possui implementacdes mais bem sucedidas, con-

tendo vasta documentacao.

O Kubernetes trabalha com o conceito de cluster, que € a entidade que agrupa todas as
maquinas fisicas gerenciadas por uma mesma instancia do Kubernetes. Nessas maquinas
fisicas, chamadas de nés, rodam os pods, onde sdo executadas as aplicagdes. Os pods
correspondem a menor unidade do ambiente, em que ficam armazenados os contéineres
que ficardao dentro do cluster. Assim, podem ser armazenados um ou mais contéineres
em um pod, que fica responsavel por fazer a ponte no que diz respeito as configuracoes
de escalabilidade e demanda de uso de uma aplicacdo. Ja os nds sdo maquinas (virtuais
ou fisicas) que estdo associadas a uma mdquina principal denominada painel de controle
(control plane), que sdo escalonadas de acordo com a necessidade do cluster e que rodam

os workloads do Kubernetes.

Quando se escalona contéineres em um ambiente Kubernetes, especialmente em um
cendrio de nuvem, diversos fatores podem impactar no bom funcionamento da infraestru-

tura, tais como performance, recursos, falhas, entre outros.

A Figura 2.5 ilustra brevemente o funcionamento do Kubernetes, com todos os seus
componentes e pardmetros de controle que o fazem estar disponivel para uso. Um dos
principais € o plano de controle, encarregado de distribuir os pods pelos nés disponiveis
conforme as necessidades de escalabilidade e demanda de uso (workloads) das aplica-

coes. A forma na qual se d4 o escalonamento de contéineres, ou pods, num ambiente
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Extraido de [22]

Kubernetes, especialmente na nuvem, pode impactar significativamente o custo para o

provimento dos servigos, assim como o desempenho geral percebido pelos usudrios.

Além do plano de controle, existem também os seguintes componentes: (i) o kube-
proxy, responsdvel pelas ligacdes de pods por meio da rede interna do cluster; (ii) o
kubelet, que fica dentro de cada n6 e € responsavel pelo gerenciamento dos nds do cluster;
(ii1) o etcd, que é um banco de metadados do Kubernetes, com informagdes primordiais
e sensiveis do cluster; e (iv) API-Server, que seria o principal meio de comunicagdo e

referéncia entre o controlador do cluster e o proprio cluster.

Acima de tudo, hd também um outro componente muito importante e que € foco desta

dissertacdo, que € o Kube-scheduler, a ser tratado especificamente na proxima subsecao.

2.3 Kube-scheduler

O Kubernetes, por padrdo, vem acompanhado de um agendador de pods denominado
de Kube-scheduler [38] ou Kubernetes Scheduler. Este faz a alocagdo entre um pod, que
precisa ser disponibilizado, para um né que tem condi¢des de recebé-lo. Essa alocacio
€ realizada com base em um critério de ranqueamento para os nés validos e passiveis de

receberem pods, que os enfileira segundo esse critério.

A criagdo de um pod costuma ser demandada por alguma aplicacdo em execugdo ou
pela equipe de desenvolvedores e/ou operadores dos servigcos em nuvem. Por intermédio

de alguns parametros de configuracdo, sempre que um novo pod € criado, € possivel as-
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sociar prioridades a determinados nds, a critério dos administradores, que sdo usadas para
determinar a alocacdo deste novo pod. Os parametros mais importantes sao NodeAffinity,

TaintToleration, PodTopologySpread ¢ InterPodAffinity.

O NodeAffinity ¢ utilizado para especificar as preferéncias e restricoes relacionadas
aos n6s do cluster. E usado para definir onde um pod serd executado, como em nds que
tenham um determinado rétulo, ou para evitar que um pod seja executado em nés com um
rétulo especifico. O InterPodAffinity permite especificar as preferéncias de execugdo de
alguns pods em relacdo a outros pods. Pode ser usado para que grupos de pods sejam
executados num determinado né ou em nds separados. O PodTopologySpread controla
a distribuicdo dos pods em relagdo a topologia do cluster, ajudando a garantir alta dis-
ponibilidade e a tolerar falhas através da distribuicdo de pods de um mesmo grupo em
diferentes nés do cluster. Por dltimo, o TaintToleration permite que sejam especifica-
dos taints (marcas) nos nos do cluster para, em seguida, definir quais pods os “toleram”.
Isso € util em determinadas situagdes nas quais se deseja restringir quais pods podem ser

executados em nds especificos.

Esses e outros rétulos, que podem ser consultados em [38], possuem pesos diferentes
e, portanto, compdem um nivel de hierarquiza¢do para decidir para onde um pod vai,
de acordo com as configuracdes instaladas no Kube-scheduler vigente naquele cluster
Kubernetes. Algumas configuracdes podem se sobressair em relagdo a outras e possuir
mais peso na decisdo de alocacdo de um pod a um nd. Dessa maneira, o processo de
alocacdo de um pod a um né6 passa por duas fases: de filtro e de pontuacao. A parte de
filtragem busca, de acordo com os filtros estabelecidos e a capacidade de recursos, quais
sa0 0s nds que podem ter os pods associados, gerando uma listagem. Caso ndo haja nés
na lista oferecida, o pod ndo pode ser agendado. A etapa de pontuacgdo classifica o n6
mais adequado a receber o pod de acordo com o ranqueamento que recebeu na listagem

de nos.

Apesar dos vdrios tipos de rétulo que podem ser utilizados no Kube-scheduler, ndo
ha qualquer parametro disponibilizado por padrao pelo orquestrador que faga uma pon-
deracdo em relacdo a um ou mais custos definidos pelo usudrio, tal como de abertura de
um no ou de alocagdo de pod a um nd, em uma infraestrutura fisica local ou em nuvem.
O custo do processo de alocacdo de pods a nés pelo orquestrador € definido pelo preco
de inserir determinado pod em uma maquina (nd) que estiver sendo disponibilizada. E
também quantos pods aquele n6 consegue suportar, a depender do tamanho da miquina

que fora alocada para ser acoplada ao orquestrador.

Este trabalho busca propor uma solu¢ao que aborde o processo de aloca¢do conside-
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rando os diversos custos elencados, no qual se consiga alocar a maior quantidade possivel
de pods no menor nimero de nds, assim como considerando outras caracteristicas que
visem uma minimizagdo dos custos. Este ¢ um ponto muito importante, na medida em

que a solucdo proposta busca permitir a economia de recursos da infraestrutura adotada.

2.4 Problemas NP-Dificeis

Define-se que um problema, na sua versao de decisao, € aquele para o qual se deseja
verificar a veracidade ou ndo de uma questdo. As instancias de um tal problema con-
templam somente dois tipos de solug¢io: “SIM” ou “NAO”. Por exemplo, o problema de
determinar um “caminho curto” em um grafo, na sua versao de decisdo, pode ser definido
como: “Dado um grafo G = (V,E), dois vértices s,t € V e um inteiro k > 0, deseja-se
determinar se existe um caminho do vértice s ao vértice t que tenha comprimento menor
do que k”. J4 um problema na sua versdo de otimizacdo € aquele para o qual se deseja
verificar a existéncia e identificar a melhor solucdo possivel. Por exemplo, o problema
de determinar o “caminho curto” em um grafo, na sua versdo de otimizacdo, pode ser
definido como: “Dado um grafo G = (V,E) e dois vértices s,t € V, deseja-se determinar

o caminho mais curto do vértice s ao vértice t”.

A classe NP-Completo de problemas € definida para problemas nas suas versoes de
decisdo. Assim, formalmente, define-se que um problema 7t estd na classe N'P-Completo
se satisfaz as duas seguintes propriedades [53]: (i) 7t estd na classe NP e (ii) existe uma
transformacdo polinomial de todo problema em NP ao problema 7t. Ressalta-se que um

problema estd na classe NP caso se verifique uma possivel solu¢do em tempo polinomial
[56].

Por sua vez, a classe N'P-Dificil de problemas € definida para problemas nas suas ver-
soes de otimizacdo. Se um problema, na versao de decisdo, estd na classe NP-Completo,
entdo a sua versdo de otimizagdo estd na classe NP-Dificil. Formalmente, um problema
7t € NP-Dificil se ele satisfaz a propriedade (ii) supracitada, mas nao se sabe ao certo se

7t estd ou nao em NP [56].

Seja 7t um problema NP-Dificil, entdo, pela defini¢do da classe, existe uma transfor-
macdo polinomial de todo problema em NP a 7t, 0 que implica que 7t € tao dificil quanto
os problemas NPs mais dificeis. Esses sdo problemas para os quais ndo se conhece ainda
um algoritmo polinomial que os resolva, isto €, que encontre uma solu¢io Gtima para
toda instancia do problema em tempo expresso por uma fun¢do polinomial. Dessa forma,

abordar problemas NP-Dificeis pode ser desafiador, mas existem métodos que podem ser
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adotados e que sacrificam, de certa maneira, ou o tempo de processamento ou a qualidade

da solugdo, correspondendo aos exatos ou heuristicos/aproximados.

Este trabalho se ocupa de um problema NP-Dificil, que corresponde ao escalona-
mento de pods no contexto de um cluster Kubernetes, respeitando-se as devidas restri-
coes. Na abordagem a esse problema, optou-se por trabalhar com Programacao Inteira,

que corresponde a um método exato.

2.5 Otimizacao Matematica

A otimizacao matemadtica € uma area da Computacao que lida com a maximizagdo ou
a minimizagao de fungdes. O objetivo € encontrar o valor madximo ou minimo de uma
fun¢do em relacdo a um conjunto de varidveis, sujeito a certas restricdes. Em termos
matemadticos, supondo um problema de minimizacao, dada uma fungdo f: 8 — 7, deseja-
se encontrar um x pertencente ao dominio 8 que leve ao menor valor do contradominio

7, satisfazendo as restri¢des, isto é:

vx'e§ f(x) < f(x') 2.1)

Em outras palavras, a otimizacdo matemadtica trata de encontrar uma solu¢iao 6tima
para um problema, em relagdo a alguma funcio objetivo definida a fim de maximizar
algum beneficio ou minimizar algum custo, de acordo com o dominio abordado. Desse
modo, as varidveis envolvidas na funcdo objetivo podem representar medidas fisicas, de-

cisdes de negdcios, alocacdo de recursos, entre outras.

Em alto nivel, existem dois tipos principais de problemas de otimizagao:

* Otimizacao sem restricoes: Nesse caso, busca-se 0 mdximo ou minimo de uma

fun¢do sem impor restri¢des especificas as varidveis.

* Otimizacao com restricoes: Aqui, além de maximizar ou minimizar a fun¢@o ob-
jetivo, existem restricdes que as varidveis devem satisfazer. Essas restricdes podem
ser igualdades ou desigualdades, a depender do problema abordado. A solugdo en-
volve considerar as restri¢gdes junto com a fungdo objetivo para encontrar valores

que atendam a ambos 0s requisitos.

A drea de Otimizacao se subdivide em diversas subdreas, a depender das caracteristi-

cas das varidveis, das restri¢des e da fun¢do objetivo adotadas na modelagem do Problema
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de Otimizagdo, tais como: Otimizacdo Combinatéria, Otimizagdo Convexa, Otimizag¢ao

Nao-Linear, Otimizagao Linear, Otimizacao Inteira, etc.

Tipicamente, a drea da Computagdo tem interesse em problemas de Otimiza¢do Com-
binatdria, que sdo aqueles que envolvem a maximizacao (ou minimizac¢do) de uma fungdo
objetivo f(-) cujo dominio € discreto. Assim, tais problemas possuem solucdes que se
compdem de um ndmero discreto de elementos que levem a maximizag¢do (ou minimi-
zacdo) da fungdo objetivo. Exemplos de problemas de Otimizagdo Combinatdria sdo:
Problema do Caixeiro Viajante, Problema da Mochila, Problema de Roteamento de Vei-

culos, Problema de Alocacdo de Tarefas, etc.

Nas préximas subse¢des, serdo brevemente explicados alguns conceitos de Otimiza-

cdao Combinatdria que foram utilizados neste trabalho.

2.5.1 Programacao Linear

A Programacao Linear (PL) € uma técnica de otimizagao utilizada para resolver pro-
blemas nos quais se busca maximizar ou minimizar uma funcao linear, sujeita a um con-
junto de restri¢des lineares. Em outras palavras, tanto a funcao objetivo quanto as restri-

coes sao definidas por funcgdes lineares.

Em 2.5.1, exibe-se um exemplo de formulacdo de PL retirado de [37]. Esta formu-
lagdo de PL ¢ um exemplo de maximizacdao de lucro, em que a varidvel x; representa
caixas de chocolate de um determinado sabor e x;, de outro. A producdo destas caixas
possui algumas restricdes, a saber: a primeira restricao (1) determina que x7 ndo pode ser
fabricado mais de 200 vezes ao dia; j a segunda (2) define que x; ndo pode ser produzido
mais de 300 vezes ao dia. Adicionalmente, a terceira restri¢ao (3) aponta que a produgdo
de ambos os chocolates juntos também nao pode ultrapassar a marca de 400 chocolates
ao dia, mas deve-se obrigatoriamente fabricar chocolates no dia, tal como definido pela
quarta restri¢do (4) onde x1 e x sdo maiores ou iguais a zero. Nesse exemplo, o objetivo
corresponde a encontrar os valores das varidveis de decisdo X1 e X que maximizem a

func¢ao objetivo, respeitando as restricdes impostas.

Funcgio objetivo: max xq + 6x;
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sujeita as seguintes restricoes:

X7 < 200 (1)
x2 < 300 (2)
x1+x2 <400 3)
x1,X2 >0 “4)

Como uma equagdo linear envolvendo x; e x; define uma reta no plano 2D, tem-se
que as inequagdes lineares definem um semi-plano que corresponde a regido em um dos
lados da reta [37]. Dessa forma, todas as solugdes vidveis desse PL estdo contidas no
conjunto definido pela interse¢cdo dos cinco semi-planos referentes as cinco restri¢des,

conforme mostra a Figura 2.6.
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Figura 2.6: O lado (a) mostra a regido vidvel para um programa linear. O lado (b) de-
monstra as linhas de contorno da fun¢do objetivo 2.5.1 para diferentes valores do lucro c,
em que o ponto 6timo de lucro estd em 1900. Extraido de [37]

A solugdo de problemas de Programacdo Linear pode ser realizada usando métodos
especificos, como o método Simplex [37] ou o método de Pontos Interiores, dependendo
da complexidade do problema. Alguns resolvedores MIP possuem biblioteca disponivel

para as principais linguagens de programacgao, como C, Java e Python, como € o caso do
Gurobi® e do CPLEX’.

2.5.2 Programacao Inteira

A Programacao Inteira (PI) € um ramo da otimiza¢do matematica que lida com proble-

mas nos quais as varidveis de decisdo assumem somente valores inteiros. Dessa forma,

Ohttps://www.gurobi.com/
https://www.ibm.com/products/ilog-cplex-optimization-studio
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¢ utilizada para resolver problemas nos quais as solugdes vidveis sdo restritas a nime-
ros inteiros, em oposi¢cdo a valores continuos. Diz-se, pois, que os problemas de PI sdo
formulados em que contextos em que € devido tomar decisdes em situagdes discretas.
O problema de PI é NP-Dificil, visto que diversos problemas NP-Dificeis, tais como
o Problema do Caixeiro Viajante ou o Problema de Cobertura de Conjuntos, podem ser

formulados por meio de PI [53].

A formulacao geral de um problema de Programacao Inteira pode ser representada da

seguinte maneira:

Maximizar (ou Minimizar)f(x)
sujeitoa ajx;+apxy+...+amxn < by

a1X1+anxy+...+ ayxn < by

Am1X1 +amaX2+ ...+ AmnXn < by

X1,X2,...,Xp iNteiros

ou, em alguns casos,

Maximizar (ou Minimizar) c1xj+¢2X2+...4+CnXn
sujeitoa  apx;+apxy+...+amxn < by

anxi+anxy+...4+amxn < b

Am1X1 + am2x2 + ...+ Gmnxn < by

X1,X2,...,Xpbindrios (0 ou 1)

Neste contexto, c1,C2,...,Cn S30 coeficientes que representam a fungdo objetivo a
ser maximizada ou minimizada, e aj; sdo os coeficientes das restrigdes. As variaveis
X1,X2,...,Xn SA0 as varidveis de decisdo, e as restricoes definem as condi¢des que devem

ser satisfeitas.

Problemas de PI s@o comuns em situagdes onde as decisdes tomadas precisam ser ex-
pressas como valores inteiros, como na alocacao de recursos, programacio de projetos,
design de redes, entre outros. Pelo fato de ser NP-Dificil, a resolugcdo de problemas de
PI costuma ser mais complexa computacionalmente do que problemas de PL tradicional,

visto que ainda ndo se conhece um algoritmo eficiente para resolver tais problemas de ma-
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neira geral. Assim, em geral, a busca por solu¢des 6timas costuma envolver a exploracao
exaustiva de diferentes combinagdes de valores inteiros. Uma abordagem tradiciona para
abordar problemas de PI € por meio da técnica de Branch-and-Bound, a ser explicada na

Secdo 2.5.3.2, ou por Programacdo Dinamica.

2.5.3 Capacitated Facility Location Problem

O Facility Location Problem (FLP) corresponde a um problema de Otimizacdo Com-
binatéria em que se deseja encontrar os locais em que novas instalacdes (fabricas ou
armazéns) devem ser colocadas a fim de suprir insumos a determinados clientes. Mais
especificamente, a decisdo dos locais onde colocar as instalagdes deve levar em conta os
custos de abertura dessas, de transporte aos clientes, dentre outros, associados ao pro-

blema. A Figura 2.7 ilustra um exemplo de instincia do FLP.

Este problema guarda certa similaridade com o problema abordado nesta disserta-
cdo, tal como sera apresentado no Capitulo 4. O Capacitated Facility Location Problem
(CFLP) foi utilizado como base porque, enquanto este busca as melhores localizacdes
para novas instalagdes para otimizar a operagdo fabril, nds buscamos através da imple-
mentacdo de nosso algoritmo o melhor né para a aloca¢do de um determinado pod. O
objetivo de ambos os problemas € 0 mesmo: minimizar os custos (com base nas varidveis
de decisdo de custos fixos e varidveis, capacidade e demanda) e maximizar a eficiéncia do
sistema, buscando a melhor combinac¢@o que leve a isso, conforme mostra um exemplo

com galpdes na Figura 2.7.

80

500
270
500 250
160

500
180

Figura 2.7: Exemplo de instancia do FLP, em que se deseja escolher a melhor forma de
distribuir insumos aos clientes finais. Extraido de [45]
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O Capacitated Facility Location Problem (CFLP) é uma variante do FLP em que as
instalacdes possuem uma capacidade méxima de insumos que podem prover aos clientes.
Isto tende a aumentar a dificuldade do problema, pois introduz uma restri¢ao adicional a
ser considerada na obten¢do de possiveis solucdes, aumentando assim a natureza combi-
natéria do problema. O CFLP € considerado pela literatura um problema NP-Dificil, pois,
segundo [4] ndo se conhece um algoritmo polinomial capaz de resolvé-lo em todos os ca-
sos. O CFLP também é considerado NP-Dificil por sua capacidade de modelar problemas
de otimizacdo combinatéria complexos, como o Problema da Soma de Subconjuntos,
cuja solucdo eficiente é altamente improvavel. O Problema da Soma de Subconjuntos
busca encontrar, dentro de um conjunto de nimeros inteiros, um subconjunto cuja soma
sejaigual a um valor referenciado a ele. Esse problema € conhecido por sua complexidade

computacional e € utilizado como referéncia na classe NP-completo, segundo [53].
2.5.3.1 Formulacao de Programacio Inteira Mista

Uma das formas de abordar o CFLP é por meio de uma formulacdo de Programacao
Inteira Mista (Mixed Integer Programming - MIP). Tal formulacdo pode tipicamente apre-
sentar varidveis de decisdo da seguinte natureza: bindrias, para representar a abertura ou
ndo de uma dada fabrica; e continuas, para indicar o percentual da demanda de um dado
cliente que € atendido por uma fébrica. O exemplo abaixo mostra uma formulagao reti-
rada de [55] contendo as varidveis de decisdo bindrias x; que indicam se uma instalacao
1 estd aberta ou ndo, assim como as varidveis continuas y; ; que indicam a quantidade de

produto transportada da fabrica i para o cliente j.

Minimizar: ZZ(CU “Yij) +Zf1 Xi
i i

com restri¢des:

Y yij=D; Vj (1)
i

Yy <M-xy Vi,j (2
x; €{0,1} Vi (3)
Yy >0 Vi,j 4

Nessa formulacdo, os coeficientes utilizados possuem o seguinte significado: f; se
refere ao custo fixo de abrir a fébrica i, ¢y j corresponde ao custo de transporte por unidade

de produto entre a fdbrica i e o cliente j e, por fim, D; & demanda feita por cada cliente j
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que precisa ser atendida.

A formulacao busca minimizar os custos de abertura de fabricas e de atendimento aos
clientes, a0 mesmo tempo que busca garantir o atendimento de toda demanda feita pelos
clientes. Dessa forma, a primeira restricao (1) define que, para um dado cliente j, 0 soma-
tério das quantidades de produto atendidas por cada fabrica i seja igual a demanda total
Dj do cliente j. Por sua vez, a segunda restrigdo (2) indica que um cliente j s6 pode ser
atendido por uma fabrica 1 caso essa fabrica 1 esteja aberta. A terceira restri¢do (3) define
que as varidveis x; somente assumem valores bindrios. Finalmente, a quarta restri¢ao (4)
define as varidveis y; ; assumem valores reais maiores ou iguais a zero, indicando que a

quantidade de produtos transportados ndo deve ser negativa.
2.5.3.2 Branch-and-Bound

O Branch-and-Bound (B&B) [41] é um algoritmo usado para resolver problemas de
Programacao Inteira (PI) e MIPs. Esse método utiliza uma estratégia de divis@o e con-
quista para explorar o espaco de busca de solugdes e encontrar a solu¢ao 6tima ou uma

solucdo suficientemente boa para o problema.

A ideia basica do Branch-and-Bound é decompor o problema original em subproble-
mas menores, por meio da fixacdo do valor de algumas varidveis, resolver esses subpro-
blemas e utilizar técnicas de poda (pruning) para eliminar ramos do espaco de busca que
nao satisfazem a um certo critério. Para tal, o algoritmo testa constantemente valores de

limites inferiores e superiores, e utilizando-os na tomada de decisdo.

O Branch-and-Bound € especialmente eficaz em problemas nos quais a estrutura do
espaco de busca pode ser explorada de maneira inteligente. Ele ¢ amplamente utilizado na
abordagem a problemas de Otimiza¢cao Combinatdria, tais como design de redes, alocagao

de recursos, entre outros.

Existem diferentes estratégias de implementacdo do Branch-and-Bound, e suas efi-
ciéncias podem depender das caracteristicas especificas do problema em questdo. Além
disso, muitos resolvedores MIP, a serem explicados na Secao 2.5.4, incorporam métodos
baseados em Branch-and-Bound para resolver problemas de PI ou MIP. Na abordagem
proposta nesta, por exemplo, € aplicado um método derivado de Branch-and-Bound na

abordagem a um problema formulado como MIP.

Conforme definido em [37], na abordagem a um problema de maximizac¢do ou de mi-
nimizacao, o Branch-and-Bound busca eliminar solucdes que ji se sabe que ndo atingirao

o objetivo, decretando inicialmente uma base para garantir a eficiéncia do método. O
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Algoritmo 1 mostra a estrutura geral do método de Branch-and-Bound.

Algoritmo 1: Estrutura geral do método de Branch-and-Bound (adaptado de
[37D).

: Defina S = {P0} como o conjunto de subproblemas ativos

—

2: melhorAteEntao ¢+ o0

3: while S ndo estd vazio do

4:  Escolha um subproblema (solucdo parcial) P € S e remova-o de S
5. Expanda P em subproblemas menores Py, Py,..., Py

6: for cada P; do

7: if P; é uma solu¢do completa then

8: Atualize melhorAteEntao

9: elseif limiteInferior(P;) <melhorAteEntao then
10: Adicione P; a S
11: end if
12:  end for
13: end while

14: return melhorAteEntao

O Algoritmo 1 inicialmente define um conjunto de subproblemas ativos (linha 1). Na
segunda linha, se define uma varidvel melhorAteEntao que guarda a melhor solugdo
encontrada até o0 momento, que € inicializada com o valor infinito. Dentro do while (lago)
que se inicia na linha 3, € escolhida uma possivel solug@o parcial P dentro do conjunto S
de subproblemas ativos, de modo que P € dividida em parte menores (linha 5). Para cada
uma dessas partes P;, caso P; seja uma solu¢do completa, atualiza-se a melhor solucao
conhecida at¢ o momento (linhas 6-8). Caso P; ainda ndo seja uma solucdo completa,
verifica-se se o valor do limite inferior fornecido por P; é menor do que o valor da melhor
solugdo conhecida (limite superior) até o momento e, caso seja, adiciona-se P; ao conjunto
de subproblemas ativos S (linhas 9-10). Note-se que, caso o limite inferior fornecido por
P; seja maior do que o valor da melhor solu¢ao conhecida, entdo se desconsidera o ramo
originado em Pj, o que corresponde a realizar uma poda (pruning). Esses passos sdo
executados pelo algoritmo enquanto o conjunto S ndo estiver vazio. Finalmente, na linha

14, € retornada a melhor soluc¢do encontrada.

2.5.4 Resolvedor MIP

Um resolvedor MIP € um software projetado para resolver problemas de Programa-
cao Inteira Mista (MIP). Problemas MIP envolvem a otimizacao de uma funcao objetivo
sujeita a restri¢Oes lineares, onde algumas das varidveis de decisdo podem assumir apenas

valores inteiros.
Os resolvedores MIP sdo ferramentas especializadas projetadas para encontrar solu-
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coes eficientes para esses tipos de problemas. Eles implementam algoritmos avangados
para explorar o espaco de busca e identificar a combinagdo 6tima de valores para as va-

riaveis de decisao envolvidas.

Mais especificamente, estes sistemas realizam a implementacdo de técnicas de B&B
e suas variagdes, a fim de resolver problemas de Programacao Linear Inteira em busca de
um cendrio 6timo. Essas s@o responsaveis por gerenciar as arvores de busca do B&B, es-
colher quais ramos explicar, calcular limites, adicionar cortes sob demanda, dentre outras

funcionalidades.

Existem varios softwares comerciais dedicados a resolver problemas MIP, como CPLEX,
Gurobi, SCIP, CBC (Coin-OR Branch and Cut), entre outros. Esses resolvedores tipica-
mente fornecem uma Application Programming Interface (AP1) para que o desenvolvedor

implemente a sua formulacdo e a submeta a resoluc¢do do resolvedor MIP.

2.5.5 Gurobi

O Gurobi [51] € uma das principais ferramentas de resolu¢ao MIP disponiveis atual-
mente no mercado e foi aquela adotada neste trabalho para a implementacgao e realiza¢ao
de experimentos com a formulacdo de IP proposta. O Gurobi contém um conjunto de
métodos exatos e heuristicos a disposicdo para que sejam usados para a abordagem de
problemas de Otimizacdo Combinatoria, tais como Branch-and-Bound, Branch-and-Cut,
adicao de cortes (Cutting Planes), Simplex, Método de Pontos Interiores, busca local,
etc. Dessa forma, o Gurobi pode ser utilizado na resolu¢do de problemas de Otimiza-
cdo Combinatéria que se encontram em um espectro que vai de Programacgdo Linear a

Programacao Quadrética Mista-Inteira.

Para resolver os problemas de otimizac¢do, o Gurobi utiliza o algoritmo de Branch-
and-Bound com uma extensao que se utiliza de cortes adicionais para aumentar a eficién-

cia da busca pela solugdo 6tima, que recebe o nome de Branch-and-Cut.

Existem também outras caracteristicas que associadas tornam o Gurobi uma ferra-
menta primorosa para encontrar a solucdo 6tima. Sao elas, por exemplo, a adi¢do de
cortes, em que se restringe um conjunto de solucdes vidveis, e os cortes ocorrem de ma-
neira desigual e linear. O Gurobi ja possui uma ampla gama de cortes disponiveis nativa-
mente: cortes de cobertura, cortes de Gomory, cortes de clique, etc. E justamente 0 uso
de cortes na abordagem ao problema que caracteriza a aplicagdo de Branch-and-Cut pelo

resolvedor.

Também existem os cortes adicionados sob demanda (On-Demand Cuts), que ocor-
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rem durante a solu¢do do problema no Branch-and-Cut, e ajudam a encontrar a solu¢ao
6tima, em um processo de refinamento dos resultados, além de trazer vantagens como
paralelismo eficiente para explorar multiplos nucleos de CPU e orquestradores. Ademais,
o resolvedor também faz uso de um conjunto de heuristicas avangadas quando o problema

abordado se mostra muito complexo.
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3. Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sao descritos os trabalhos disponiveis na literatura que se relacionam

com o tema abordado nesta dissertacdo.

3.1 Alocacao de pods

Dentre os trabalhos na literatura que possuem relacdo com o tema tratado nesta dis-
sertacdo, destaca-se o trabalho de Zhang (et al.) [1] que aborda um problema de alocagdo
de recursos em um cendrio de Multi-Access Edge Computing (MEC) com mobilidade. No
cendrio abordado, veiculos usudrios de um aplicativo de transporte em carros de passeio
precisam estabelecer conexdes sem fio, enquanto se movimentam, a alguma base de radio
dentre as que abrigam os servidores MEC, conforme o raio de alcance dessas bases. Es-
sas bases possuem capacidade limitada e precisam ser devidamente dimensionadas para
evitar sobrecarregadas. O trabalho propde um modelo de otimizac¢do para dimensionar
a alocacdo de recursos nos servidores MEC instalados nas bases, buscando maximizar
a disponibilidade de conexdes para os veiculos e minimizar laténcias. Ha similaridades
com o problema abordado nesta dissertacdo, porém a dinamica na alocag@o de recursos

tem natureza diferente da que € tratada neste cendrio.

Nesse artigo, foi proposta a Formulacdo 3.1, que serviu de inspiracdo para esta disser-
tacdo, que busca maximizar os recursos computacionais dos servidores MEC, na tentativa
de atender todos os veiculos conectados a esses servidores de tal forma que o servigo nao
seja interrompido por alguma queda de conexao ou intermiténcia. Para que isso seja possi-
vel, a fungdo objetivo adotada, dada por —ax; 1 + Puit —Y(si,t, corresponde a estratégia
de recompensa na abordagem de Aprendizado por Reforco Profundo (Deep Reinforce-
ment Learning) [32] adotada, onde « representa o custo da maquina reservada (servidor
MEC), 3 € o lucro para um veiculo conectado e y é a puni¢dao em caso de intermiténcias

na conexdo. Em outras palavras, a recompensa € representada pela utilidade dos recur-
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sos do sistema obtida a partir do lucro dos veiculos conectados menos o custo de reserva
de servidores do MEC e a puni¢do por falhas de conexao. Tal problema, assim como o

abordado nesta dissertagdo, também corresponde a um problema NP-Dificil [1].

max Y (—axi ¢+ Buit —vdit)
sujeito a

dijtYijt < Dxit 3.1
pIRVIRR: < 1 (3.2)
iel

Y it < Uxi (3.3)
iel

Yijt < Xit (3.4)
Xity Yijjt € {0, 1} (3.5)

Para fazer com que a formulacdo ficasse aderente ao cendrio aplicado, foram adicio-
nadas restri¢cdes, a saber: a Equacdo (3.1) limita a laténcia entre um veiculo conectado e
seu servidor MEC. J4 a Equacdo (3.2) indica que um veiculo conectado pode se conectar
a, no maximo, um servidor por vez; por sua vez, a (3.3) garante que a utilizacio dos re-
cursos nao deve exceder a capacidade de um servidor MEC (restri¢do de capacidade); a
Equacio (3.4) implica que um veiculo conectado s6 pode se conectar a um servidor MEC
reservado; e, por fim, a Equagdo (3.5) especifica que as varidveis de decisdo xit € Yijt
que representam as reservas dos servidores MEC e as conexdes de veiculos conectados

sao binarias.

Botez (et al.) [10] tem como motivac¢do apresentar um consumo de recursos de apli-
cativo de telemetria IoT (Internet of Things) em cont€ineres em diferentes cendrios de
nuvem, trazendo uma configuraciao de hardware fisica com roteadores, servidor bare me-
tal, etc. Para abordar a questdo dos contéineres, foi feita uma uma divisao da rede supor-
tada 5G para separar fungdes de radio, transporte e redes centrais, fatiando-a em busca
de escalabilidade. Assim, o trabalho aborda o problema de escalabilidade de fun¢des
virtualizadas de rede, ou Network Functions Virtualization (NFV), em ambientes de com-
putacdo em nuvem voltados para aplicagcdes no estado da arte de redes SG. Nesse trabalho,
o Kubernetes é usado como orquestrador para escalonar as funcdes de rede (User Plane

Functions, ou UPS), porém a solu¢do ndo contempla um modelo em larga escala.
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Foi apresentada [11] uma forma de otimizar o escalonamento de workloads sensiveis
a laténcia no Kubernetes, visando diminuir o tempo de atendimento as requisi¢des. Para
tal, o gerenciamento € feito através de Service Mesh [9] para o agendamento dos pods,

implicando em uma diminui¢do de até 69% o tempo de resposta a depender do protocolo.

Um Service Mesh gerencia uma série de componentes de uma aplicacdo implementada
que compartilham dados entre si, utilizando uma infraestrutura dedicada e usada por ela,
conforme foi apontado em [49]. A camada adicional criada auxilia na comunicacdo dos

Servigos.

As requisicoes sdo fatiadas por topologia, em que topologias mais simples sdo rapida-
mente atendidas, mas topologias mais complexas também ndo demoram a ser contempla-
das. Esse artigo também menciona MEC como uma possibilidade por trds de Kubernetes
e de melhorias dentro do 5G. O trabalho apresenta um plugin inspirado em Programacgao
Linear que se propde a ser uma extensdo do Kube-scheduler padrdo e busca verificar se
um né tem ou ndo capacidade para suportar a alocagdo de um novo pod, segundo métri-
cas de desempenho e seus niveis de prioridade definidas através de filtros e pontuagdes.
Ademais, uma parte negativa desse trabalho € que, por envolver o uso de um Mesh, existe
uma camada extra que sobrepde o cluster, fazendo com que, mesmo que se ganhe de um
lado laténcia, o préprio Mesh faz com que exista um pouco mais de laténcia por causa

desta camada.

Finalmente, foi proposta [13] uma estratégia de alocagcdo de pods em contéineres he-
terogénea em um cluster Kubernetes, objetivando uma reducado de custo, por meio de trés
etapas: a primeira etapa corresponde a otimizar a alocacdo de pods nos nds existentes
através do redimensionamento destas tarefas. A segunda seria a elasticidade do cluster,
por meio de escalonamento automatico. E por fim, a terceira se da por encerrar os nés que
ndo estiverem mais em uso ou com pouco consumo, redirecionando os pods para outros

7z

nos.

Na abordagem proposta nesta disserta¢ao, nao ha modificacoes do cluster ou dos con-
téineres em execucdo, com o algoritmo de escalonamento atuando apenas sobre novas
demandas de alocagdo de pods. Adicionalmente, a formulacdo proposta admite penaliza-

coes aos nds do cluster conforme a incidéncia de erros na execugdo dos pods ocorresse.
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3.2 Abordagens Baseadas em Programacao Linear

Para além do agendamento de pods, foi investigado em [24] o panorama das técnicas
de agendamento de pods mais recentes, por meio de um survey com o objetivo de inspirar
mais trabalhos de pesquisa na drea. Este trabalho estd estruturado em torno da classifi-
cacdo de técnicas de escalonamento em quatro categorias com base no tipo de algoritmo
de otimizacdo empregado para gerar o escalonamento, a saber: modelagem matematica,
heuristica, meta-heuristica e aprendizado de maquina. Para cada classe de algoritmos de
escalonamento, se analisam e se identificam os principais prds e contras, juntamente com
os principais desafios das técnicas disponiveis com base nas métricas de desempenho.
Dentre os comparativos, as técnicas de modelagem matemaética abordagem o problema de
escalonamento como um problema de otimiza¢do, como, por exemplo, PL ou MIP, que

usam técnicas-padrio para encontrar a solucio ideal para um determinado problema [25].

Existem outros exemplos de trabalhos que mostram o uso de modelagem matematica,
como foi proposto [26] um modelo de PL para uso no escalonamento de contéineres
dentro de um orquestrador Docker Swarm, que se demonstrou eficaz e efetivo dentro dos
comparativos realizados. A diferenca entre esse trabalho e o desta dissertagcdo reside no
fato de que o Docker Swarm € um orquestrador de contéineres mais simples em quesito

de infraestrutura e gerenciamento.

O Kubernetes tem maior complexidade que o Docker Swarm no que se refere em
questdes como escalabilidade de recursos, onde o Kubernetes € projetado para trabalhar
em larga escala. Também apresenta diferentes formas de implementacdo, como auto-
scaling, rollbacks e rollouts automdticos, etc. Apresenta uma maior gama de plugins
a serem instalados dentro do orquestrador, tem uma arquitetura com maior nimero de

componentes e, consequentemente, tem uma curva de aprendizado mais ingreme.

Zhang (et al.) [26] tem sua formulag@o mais focada para a parte de economia de ener-
gia relacionada ao escalonamento de tarefas. Sendo assim, o foco € na reducio do con-

sumo energético dos recursos computacionais.

Mais especificamente, a medida que o Docker tem ganhado mais popularidade nos
dltimos anos, o fator de agendamento de contéineres se torna um papel crucial para a
criacdo de aplicativos e servicos em contéineres. O artigo de [26] avalia questdes como a
conservacao de energia do host do contéiner, os custos de extragdo da imagem do contéi-
ner do registro de imagem para os hosts do contéiner e os custos de transi¢io da rede de
workload dos clientes para os hosts do cont€iner sao avaliados em combinagao. Ao mode-

lar o problema de escalonamento por meio de MIP, € proposto um escalonador bem eficaz
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e adaptativo. Além disso, pode ser facilmente integrado as estruturas de orquestracao
de contéineres de cddigo aberto, diferentemente da abordagem proposta nesta dissertacao
que, apesar da proposta futura ser a sua implementacdo dentro do préprio Kube-scheduler,
ainda ndo tem sua operagdo dentro de um cluster real, tendo sido feita a validacao apenas

em instancias artificiais.

Foi proposto [27] uma estrutura de agendamento de pods baseada em MIP para com-
putacdo em nuvem baseada em contéineres. A formulagdo MIP busca resolver um pro-
blema NP-Dificil e leva em consideragdo, assim como nesta dissertacio, a capacidade
de utilizacdo dos recursos, mas com o objetivo de executar os contéineres de maneira
também parcial e trabalhando com tarefas que podem expirar ou nao, através dos agenda-
dores off-line e on-line criados pela solu¢do. A formulacdo MIP é, diferentemente da que
foi proposta nesta dissertacdo, totalmente focada para cendrios de comparacdo de agen-
damento off-line e on-line, buscando encontrar o cendrio 6timo em que se maximiza a
quantidade de tarefas agendadas no cluster, independentemente de esse estar on-line ou
off-line.

Da mesma forma, relata-se [28] uma formulacdo MIP com o uso de Docker e mi-
crosservicos, com a justificativa de que o algoritmo padrao utilizado por escalonadores de
contéineres ndo € capaz de aproveitar bem suas vantagens de escalonamento de recursos
computacionais e economia da infraestrutura. Com um melhor gerenciamento por meio
do uso de microsservigos, a ideia do artigo é de reduzir os custos de alocagdo e de opera-
cdo das aplicacdes. A proposta final € realizada no Docker Swarm, cujas diferengas para
o ambiente adotado neste trabalho ja foram apontadas anteriormente. A formulagdo tem
um objetivo bem similar ao do nosso trabalho, em que se procura definir o custo dos noés e,
em uma formula¢cdo de minimizag¢do, reduzir o custo de execugdo das aplicagdes, porém
em um contexto de microsservicos, e levando também em consideracdo as bibliotecas e
frameworks existentes para realizar o download deles para dentro dos contéineres a serem

escalonados no cluster do Docker Swarm.

Por sua vez, apresentou-se [29] um controlador chamado “Kubernetes-based energy
and interference driven scheduler for industrial IoT in edge-cloud ecosystem” (KEIDS),
para gerenciamento de contéineres em nds de nuvem de borda, levando em consideragdo a
emissao de carbono e consumo de energia. Sua arquitetura € bastante similar a do trabalho
de [1], visto que também apresenta uma infraestrutura que suporta computacdo de borda
e de internet das coisas. E proposta entio uma formulacio MIP que visa minimizar a
utilizacdo de energia de nés de nuvem de borda em IoT e de emissdo de carbono, usando
estes custos como coeficientes na formulagdo, diferente da formulacdo proposta nesta

dissertacdo que busca minimizar o custo de infraestrutura na execugdo dos pods.
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3.3 Facility Location Problem

Por sua vez, em relagdo ao contexto histérico do dominio de Otimiza¢cdo Combina-
toria, o trabalho de Cornuéjols (et al.) [52], langou as bases para abordagens eficazes
na alocacgdo de recursos em redes e definiu o Facility Location Problem. Este aborda o
desafio de selecionar locais para instalagdes de galpdes de estoque, considerando a mi-
nimizacdo dos custos de operagdo e transporte, que corresponde a uma questdo central
em muitos problemas préticos de escalonamento e alocagdo. Analogamente, o trabalho
de Walker (et al.) [7] traz uma introdu¢do ao problema de escalonamento, definindo-o
formalmente, apresentado diferentes variacdes de tal problema e apresenta quatro algorit-
mos comumente empregados na abordagem a problemas de escalonamento, em que trés
deles consistem em algoritmos construtivos que selecionam iterativamente a operagdo a
ser escalonada, agindo de maneira gulosa e produzindo solugdes razodveis rapidamente,

a medida que o dltimo corresponde a uma formulacdo de Programacao Inteira.

Dhall (et al.) [6] define o problema de escalonamento de tarefas de tempo critico em
sistemas de computacdo multiprocessadores, que corresponde a especificar uma ordem
em que as requisicoes de um conjunto de tarefas devem ser executadas e o processador a
ser utilizado, com o objetivo de cumprir todos os prazos com um nimero minimo de pro-
cessadores. Sdo entdo propostas duas heuristicas que obtém uma solucao razoavelmente

proxima da 6tima e os seus comportamentos de pior caso sao analisados.

Além desses, outro trabalho relevante € o de Kaur (et al.) [8], no qual € considerado
o Capacitated Facility Location Problem em sua versao cldssica e uma variante, de modo
que foram feitos experimentos considerado o uso da estratégia de decomposi¢ao na for-
mulacdo de Programacgdo Linear Inteira Mista. O trabalho de Kuehn (et al.) [5] também
trouxe impressoes valiosas sobre o transporte de recursos em redes, embora seu foco tenha
sido em problemas de transporte fixo, as técnicas de otimizacgao discutidas sdo pertinentes

para discutir processos de escalonamento.

Finalmente, em Fischetti (et al.) [3], é oferecida uma perspectiva atualizada sobre o
Uncapacitated Facility Location Problem, considerando o reprojeto necessario nas es-
tratégias de decomposicdo classicas para que se tire proveito das novas tecnologias de
hardware e software. A estratégia proposta permitiu uma aceleracdo na decomposicdo da
Programacdo Linear Inteira Mista e foi possivel resolver a otimalidade de instancias da
literatura que ainda estavam em aberto, isto €, para as quais ndo se conhecia ainda uma

solugdo 6tima.

Os trabalhos apresentados nesta se¢do destacam o uso da Programagdo Linear para re-
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solver problemas de agendamento em orquestradores de contéineres. Baseando-se nestes
trabalhos relacionados e no estudo da literatura apresentada no Capitulo 2, foi-se abor-
dado o problema associado ao custo de alocacdo dos nds e agendamento de pods do
Kube-scheduler. No Capitulo 4 serd apresentada uma modelagem que busca minimizar o

valor da solucao final.
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4. Modelagem

Neste capitulo se detalha o problema a ser resolvido e a modelagem construida para
a realizacdo dos experimentos computacionais, trazendo a formulagdo de PI com suas

respectivas restrigoes.

4.1 Problema

O Kubernetes ¢ um orquestrador de contéineres que ficam em uma minima unidade de
um cluster Kubernetes, chamada de pod. Os pods sdo responsdveis por escalar os servigos
(aplicagdes) e atender as demandas direcionadas a esses servigos, dentro da capacidade
de uso do cluster. A capacidade do cluster estd diretamente relacionada ao tamanho dos
recursos das maquinas computacionais alocadas para cada n6 funcionar, visto que os nos

correspondem as maquinas virtuais ou fisicas acopladas a esse orquestrador.

Com base nas defini¢des apresentadas no Capitulo 2, foi construida uma formulacdo
de PI baseada no problema de CFLP [14], problema este que objetiva apontar a localiza-
cdo ideal para a abertura de novas fabricas de maneira a minimizar o custo de atendimento
a consumidores. O CFLP guarda certa similaridade com o problema abordado nesta dis-

sertacdo e, por isso, foi utilizado como base para a modelagem feita.

O problema abordado nesta disserta¢do envolve um conjunto de N = {n,ny,..., iy}
nds, associados a um dado cluster Kubernetes, e a necessidade de que, a cada slot de
tempo t, o orquestrador aloque cada um dos P ={p1,p2,...,Pn} pods, demandados pelas
aplicagdes em curso, a um desses nds. Essa alocacio envolve também decidir quais nos
serdo ou ndo abertos, a cada slot t, para atender tal demanda. Mais especificamente,
deseja-se obter uma alocac¢do que minimize o custo a ela associado, onde o custo de uma
alocacao € definido pelos seguintes critérios: (i) custo de abertura dos nds utilizados; (ii)

custo de alocacdo de cada pod aos nds; e (iii) custo relacionado a quantidade de erros
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registrados num dado né em decorréncia dos pods que rodaram ou ainda rodam neste né.

Associado a cada né existe uma capacidade de recursos (Ul;) e associado a cada pod
também existe uma quantidade de recursos utilizados (u;). Em nosso problema, as entra-
das sdo de nimeros de pods, nimeros de nds, as capacidades e uso de recurso de pods
e nods, o custo de alocagido de um novo né (), o custo de alocagdo de pod por né (3), a
quantidade de erros em pods (€jyij), € a punigéo por erros dos pod (y); € a saida seria
entdo o custo final da alocacdo, em que se busca o valor 6timo com o resolvedor MIP
e os pods alocados ao devidos nés, onde todos sdo utilizados no primeiro e no segundo
conjunto de estudos experimentais. Vale ressaltar que no terceiro conjunto de estudos
experimentais também hd como saida a quantidade de nds realmente utilizados para a
alocacao dos pods demandados. Diferentemente do CFLP padrio, que as entradas sdo os
conjuntos de clientes, instalagcdes, capacidades e custo e a saida sdo as instalagdes abertas

e o ndmero de clientes alocados.

A descricao das varidveis adotadas na modelagem depende da defini¢do de alguns co-
eficientes, como conjunto de pods, conjunto de nds, capacidade dos recursos e associacao
entre n e pod, dentre outros que estio apresentados na Tabela 4.1. E importante citar que,
nesta modelagem, olha-se somente para um determinado slot de tempo ¢ e, por isso, t ndo
aparece como mais um indice das varidveis e coeficientes. Essa dindmica de acoplagem
de pods a n6s é demonstrada na Figura 4.1, na qual sdo mostrados diferentes instantes de
tempo t e onde cada execucdo da formulacdo proposta condiz com a situagdo encontrada
num instante de tempo t por vez. Esses parametros foram criados para sintetizar o con-
ceito de orquestracdo e facilitar suas men¢des ao longo do trabalho. No primeiro instante
de tempo t, cada n6 apresenta cinco pods agendados. No segundo instante de tempo t+1,
o terceiro nd perde dois pods. No terceiro instante de tempo t + 2, diminui-se novamente
a quantidade de pods do terceiro n6, reduzindo-os para apenas um. No quarto instante de
tempo t + 3, pelo fato de nao haver mais nenhum pod a ser agendado no terceiro né, nao
ha também mais a necessidade de se manter o terceiro n6 dentro do cluster, removendo-o
da infraestrutura e, consecutivamente, reduzindo o custo operacional relativo a «. Sempre
que um pod é removido do agendamento de um n6, também se reduz o custo referente a
[3 e qualquer possibilidade de puni¢do em 7y, ja que o valor depende de haver ou ndo um

pod para haver ou ndo erros (ej), conforme mostra a Tabela 4.1.

O fundamento dos instantes de tempo apresentados na Figura 4.1 serdo esclarecidos
no terceiro conjunto de estudos experimentais computacionais apresentados na Se¢do 5.5,
onde dentro do modelo € adotado o conceito de instantes de tempo para os algoritmos a

serem comparados .
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n Numero total de nds pertencentes a um cluster C

m | Numero total de pods associados a quaisquer nds do cluster C

Xi Variavel de decisao que designa se um no 1 estd aberto ou ndao

Yij | Varidvel de decisdo que designa se um pod j € atendido por um né i
1% Quantidade de recursos utilizados por um pod j

ej Quantidade de erros de um pod j

U; | Capacidade de recursos de um né i

(o Custo operacional associado a abertura (uso) do n6 i

1
31,7 | Custo operacional associado a alocac¢do de um pod a um né i

Yi alocado ao né i

Custo operacional associado ao acimulo de registros de erro e; relativos a cada pod j

Tabela 4.1: Descricao das varidveis e coeficientes usados na formulacdo do problema.

Este problema se assemelha ao Facility Location Problem, que é um problema per-
tencente ao ambito da Pesquisa Operacional e que se aprofunda no estudo de localizacao
ideal de instalacOes para a reducdo de diversos custos, tal como o de transporte, con-
siderando fatores como, por exemplo, evitar a colocacdo de instalagdes que lidem com
materiais perigosos perto de habitacdes, ou instalagdes que sejam préximas aquelas dos
concorrentes. A formulacdo de PI aqui proposta, a ser apresentada detalhadamente na
proxima secao, busca redistribuir a infraestrutura do cluster para reduzir o consumo de

recursos, aumentar sua resiliéncia e garantir o seu bom aproveitamento.

4.2 Formulacao

A modelagem aqui proposta aborda o problema de alocagao de pods a nds, no contexto
de um cluster Kubernetes, que obtém uma composicao de valores das varidveis de decisdao
que leva a minimizagd@o dos custos de abertura de né («;), alocacdo de pods a nés ([3;)
e punicdo por erro cometido por pods alocados a um né (yi). A fungdo objetivo busca
alocar pods ao né 1 que possuir um menor custo de alocacdo 3;, assim como evitar a
penalizacdo (o) pela abertura de novos nds. Além disso, busca-se evitar a alocacdo de
pods a nds que acumulem um maior registro de erros e; vinculados aos pods j associados

a esses nos.
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Instante de Tempo t Instante de Tempo t+1

Cluster Cluster

NG 2 NG 2 NG 1 NG 2 NG 3

Instante de Tempo t+3 Instante de Tempo t+2
Cluster Cluster
NS No 2 NG 1 NG 2

Figura 4.1: Funcionamento de cluster Kubernetes na tentativa de alocar pods a nés em
diferentes instantes de tempo

. n m m

min Y [ xixi+Bi X Yij+vi X €Yi,j
i=1 =1 =1
sujeito a

n
Y xi > 1 4.1)
i=1
Yij <xq i=1,...,n j=])...,m (4.2)
m
Y v >1 i=1,..,n (4.3)
=1
m
pIRTIITE < i=1,...,n (4.4)
=1
Xi e{0,1} i=1,...,n (4.5)
Yijj e{0,1} i=1,...,n j=1,...,m (4.6)



A formula¢do de minimizagdo de custo obtida € sujeita a um total de seis conjuntos
de restricdes. A restricdo (4.1) define que o nimero de nés sendo utilizados deve ser de
pelo menos um. Por sua vez, a restri¢do (4.2) afirma que um pod j sé pode estar alocado
aum no 1 que esteja aberto. Na restri¢do (4.3), € garantido que cada pod j € alocado a um
né i. Na restricdo (4.4), a quantidade de recursos utilizados por todos os pods alocados a
um né 1 ndo pode ser superior a capacidade de recursos do n6 i. Finalmente, as restri¢des

(4.5) e (4.6) informam que x; € Y; j sa0 varidveis bindrias.

Com base na formulacdo de Programacao Inteira proposta neste capitulo, uma avali-
acao de performance precisa ser realizada, através de experimentos computacionais, para
avaliar a sua efetividade. No proximo capitulo, esses experimentos serdo apresentados

em detalhes.
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5. Experimentos Computacionais

Neste capitulo, apresentam-se as avaliacdes quantitativas de desempenho da solucdo
proposta, por meio de experimentos computacionais. Para tal, foram adotados cendrios
de uso de nds representando um cluster Kubernetes, a fim de se comparar a formulagao
de Programacio Inteira (PI) proposta com uma implementacdo do algoritmo padrdo do
Kube-scheduler traduzida para a linguagem Java, de uso habitual do Kubernetes. Assim,
nas proximas secdes, o ambiente computacional usado, as instancias utilizadas, os ce-
ndrios de experimentacio, assim como as implementacdes de ambas as abordagens e as

etapas dos experimentos, serdo descritos e explicados.

5.1 Ambiente computacional

O ambiente computacional adotado nos experimentos consiste num notebook Apple
com a seguinte configuracdo: oito nicleos de CPU Apple M1, 16 GB de meméria RAM
e sistema operacional MacOS Monterey 12.3.1. As implementa¢des de ambas as aborda-
gens — a solu¢do de PI proposta e o algoritmo padrao do Kube-scheduler, originalmente
feito em linguagem de programacio Golang! — foram feitas em linguagem de progra-
macao Java, na sua versdo 17.0.4.1 [17]. Para implementar e executar a formulacdo de
PI proposta, descrita no Capitulo 4, foi utilizada a versido 10.0.0 do resolvedor Gurobi a

partir de sua API para Java [18].

Os cédigos desenvolvidos nesta pesquisa, assim como o resultado dos experimentos,

estdo disponiveis publicamente em um repositério criado no Github?.

Thttps://go.dev
Zhttps://github.com/camilla-m/facility-problem
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5.2 Instancias utilizadas

Com o proposito de validar e avaliar a eficacia da solucdo proposta, foi gerado aleato-
riamente um conjunto de instancias artificiais considerando os seguintes pares de nimeros
de nés e de pods: N ={10,20,50,100,200} e P = {50, 100,200,500, 1000,5000, 10000},
respectivamente. Tratam-se de valores arbitrariamente escolhidos e que sdo representa-
tivos de um cendrio de computacdo em nuvem usando Kubernetes. Esses pares foram
usados como entrada para dois algoritmos de escalonamento implementados em Java:
um deles simulava o Kube-scheduler padrdo, onde os pods eram instanciados nos nés de
forma aleatdria, e o outro implementa a abordagem de escalonamento customizada para
o Kube-scheduler, por meio do resolvedor Gurobi3, atendendo 2 modelagem descrita no

Capitulo 4.

Para gerar artificialmente as instancias de entrada para ambos escalonadores, foram
sorteados valores arbitrariamente definidos para os pardmetros U, u;, ; € 34, para cada

combinacdo de nimero de pods e nlimero de nos.

A faixa de valores usada para o sorteio do pardmetro U;, que representa a capacidade
de um no i, teve como limite inferior o nimero de pods m sobre o nimero de nés 1 mais
um, ou seja, m/(n+ 1). J4 o limite superior foi igual ao nimero de pods multiplicado
por dois, ou seja, 2n. Com relagdo aos valores sorteados para o pardmetro uj, que se
refere ao uso de recursos de um pod j, adotou-se o intervalo entre 1 e 10. Esses valores
foram escolhidos arbitrariamente, buscando garantir que cada instancia possua ao menos

algumas solucdes vidveis.

Quanto ao parametro «;, que representa o custo de abertura de um né 1i, foi definido
como um valor a ser sorteado entre o limite minimo de 1 e o limite maximo de 4n, que é
o numero de nés multiplicado por quatro. O mesmo intervalo se aplica para o sorteio do
valor f3;, relacionado ao custo de alocacdo de um pod qualquer a um né i. Neste caso, 0s
limites superiores foram arbitrados visando um cdlculo de custo que seja consistente para

a solugdo do problema de otimizacao.

Além disso, € importante citar que, tanto para a implementacdo do Kube-scheduler
padrao quanto para a formulacdo de PI proposta, o cdlculo da taxa de penalidade (y;)
¢ adicionado ao valor de uma solucido caso 0s pods alocados a um determinado né i
apresentem erros, pois tais erros podem causar problemas e impactar o cluster como um
todo. Os valores para y; foram sorteados dentro de um intervalo de 1 a 20, arbitrado de

maneira a se obter um cdlculo de custo consistente. Os valores de ejy; ; foram calculados

3https://www.gurobi.com/
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também arbitrariamente em um intervalo de 1 a 20.

Para a geracao das instancias artificiais, a semente do mecanismo gerador de ndmeros
pseudoaleatdrios correspondeu a 100. Mais especificamente, a semente foi definida no
inicio do processo de geracdo das instancias artificiais. O método gerador de nimeros

pseudoaleatdrio utilizado foi o padrio da linguagem Java.

5.3 Implementacao do Kube-scheduler

O Algoritmo 2 descreve a logica de alocagdo de pods a nds realizada pelo Kube-
scheduler. A entrada do algoritmo corresponde a uma lista de pods pendentes, contendo
as suas informacdes de uso de recursos, e uma lista de nds disponiveis, com as suas
respectivas informacdes de capacidade. Assim, a entrada do algoritmo corresponde a
uma lista P de pods a serem alocados e uma lista N de nds disponiveis. Inicialmente, na
linha 3, o algoritmo inicializa um mapeamento alocacao de pods para nés, inicialmente
vazio, que armazenard a alocacao a ser feita. Na linha 4, € criada uma lista StoredNodes
contendo uma ordenagdo decrescente dos nés em N, de acordo com algum critério (por
exemplo, afinidade do né ou custo de abertura). Depois disso, para cada pod p se busca
um né . que tenha capacidade disponivel e suficiente para acomodar o pod p. Ou seja,
se, mesmo considerando todos os pods alocados a n neste momento, esse né ainda possui
capacidade disponivel que atenda ao requisito de uso de recursos do pod p (linhas 5 - 7).
Se essa condicdo for satisfeita, o pod p serd alocado ao n6 n e essa alocagdo é refletida no
mapeamento alocacao (linhas 7 - 10). O algoritmo executa esses passos até que todas
os pods em P tenham sido considerados e, ao final, na linha 13, retorna a alocag¢do obtida

na variavel alocacao.

Para o algoritmo ser mais fiel a realidade e ao uso do Kube-scheduler com parametros
de filtragem, foi implementado o uso do conceito de NodeAffinity, que ¢ um dos princi-
pais filtros do Kube-scheduler e pode simular manualmente o algoritmo customizado, no
sentido de permitir que um né seja rotulado como o mais barato e que haja preferéncia
de alocagdo de pods de uma determinada implantagcdo a esse nd. Foi entdo provida esta
possibilidade de se rotular um nd, realizando-se assim, no algoritmo, uma ordenacdo dos
nos pelo critério prioritario de rotulagdo, tipicamente refletindo o menor custo de abertura
dos nds, tal como expresso pela linha 4. Desta forma, os pods sdo preferencialmente alo-
cados a esses nos de menor custo de abertura, minimizando o custo de solucdes obtidas

pelo Kube-scheduler padrdo e, consequentemente, tornando a comparacdo mais justa.
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Algoritmo 2: Algoritmo do Kube-scheduler

1: Entrada: Lista de pods pendentes P, Lista de nés disponiveis N

2: Saida: Mapeamento de pods P para nés N

3: Criar um mapeamento vazio de pods pra nés: alocacao «+ {}

4: Ordenar nés N na ordem decrescente de acordo com alguns critérios:
sortedNodes « sort(N)

5: for cada pod p € P do

6:  for cadanode n € sortedNodes do

7: if n tem capacidade suficiente de servir p then

8: alocacaolp] +n

9: Atualizar a capacidade do n6 n baseado no uso de recursos pelo pod p

10: end if

11:  end for

12: end for

13: return alocacao

5.4 Implementacido da Formulacio

A implementacdo da formulacido de PI proposta correspondeu a definicao da funcdo
objetivo e das suas respectivas restri¢des, apresentadas no Capitulo 4, na linguagem Java,
por meio da API do resolvedor Gurobi. Esse resolvedor foi utilizado para encontrar uma
solugdo 6tima, ou uma solugdo vidavel que esteja dentro do gap definido, para cada instan-

cia artificial gerada.

No que se refere ao critério de parada para a implementacao da formulagdo proposta
usando o resolvedor Gurobi, foram usados multiplos valores para o parametro MIPGap,
que define o gap, isto €, a distancia entre os limites inferiores e superiores, calculados
na arvore de Branch-and-Bound feita pelo resolvedor. Os valores desse parametro foram
variados, a depender do conjunto de estudos experimentais, para encurtar a quantidade de
tempo decorrida até que o resolvedor atinja o critério de parada e termine a sua execugao,

o que € especialmente critico para instancias com maior de quantidade de pods.

5.5 Etapas dos Experimentos

Nesta dissertacao, houve trés conjuntos de experimentos computacionais, realizados
de modo que a metodologia e os resultados fossem aprimorados evolutivamente. No pri-
meiro conjunto, objetivando a elabora¢do de um artigo publicado no LV Simpdésio Bra-
sileiro de Pesquisa Operacional (SBPO 2023) [58], para as instancias artificiais geradas,
nao foi considerada a taxa de penalidade por erros (y;), que teve seu valor definido como

0. Considerou-se, assim, que ndo havia erros ocasionados por pods ou nés. Adicional-
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mente, também ndo se fez uso de um mecanismo de filtragem, tal como a rotulagdo por
NodeAffinity, na implementacao realizada para o Kube-scheduler padrdo. Neste primeiro
conjunto, como nao havia taxa de penalidade, o que diminuia a dificuldade do problema,
foi adotado um valor de 0,01 para o parametro MIPGap, que define o gap minimo a ser

atingido para fins de parada.

Por sua vez, no segundo conjunto de estudos experimentais computacionais, realizado
para o artigo publicado na 15th International Congress on Ultra Modern Telecommuni-
cations and Control Systems and Workshops (ICUMT 2023) [57], foram considerados
ambos os pontos anteriormente suprimidos, a saber: (i) a taxa de penalidade (y;), com
valores discriminativos, a fim de simular o fato de que os pods podem ocasionar erros; e
(i1) o uso de um mecanismo de filtragem por meio da rotulagdo de nds por NodeAffinity.
Ademais, pelo fato de o problema, ao contemplar a taxa de penalidade, se tornar mais

dificil, foi adotado o valor de 0,03 para o pardmetro MIPGap.

Para os dois primeiros conjuntos de experimentos, para fins de obten¢ao da estimativa
de tempo de execucdo dos algoritmos, foram executadas 10 rodadas de cada instancia de
entrada com a mesma semente de niimeros pseudoaleatorios, sem modificagdes entre elas,

e computado o tempo médio de execugado dessas 10 rodadas.

Para o terceiro conjunto de estudos experimentais computacionais, foi adotado o con-
ceito de horizonte de tempo. Inicia-se com uma determinada instancia artificial em um
instante de tempo ty e, em cada novo instante ti 1, essa instancia € modificada em rela-
¢do a instancia do instante t;. Mais especificamente, a modificagdo feita no instante ti;
corresponde a escolher, ao acaso, adicionar ou remover uma determinada quantidade de
pods, que varia aleatoriamente no intervalo de 5% a 30%, a quantidade de pods contida
em t;. A cada instante de tempo t;, as abordagens do Kube-scheduler padrao e da formu-
lacdo de PI sdo executadas para a instancia corrente, e procede-se assim até que o fim do

horizonte de tempo T seja atingido.

Para cada execucao das abordagens do Kube-scheduler padrao e da formulagao de PI
em um instante de tempo t;, sdo obtidas as seguintes informagdes: as caracteristicas da
instancia corrente em tji, a solucdo obtida, o valor dessa solucdo e o tempo de execucao
tomado. Dessa maneira, a ideia desse conjunto de estudos experimentais correspondeu
a avaliar e comparar o desempenho de ambas as abordagens em um cendrio mais rea-
lista, a medida que novos pods chegam para ser escalonados e outros terminam as suas

execucoes, ao longo do tempo.

Destaca-se, assim, que nesse conjunto de estudos experimentais houve uma aten¢do
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especial para a quantidade de n6és empregados na solugdo obtida pelas duas abordagens,
a fim de se entender quantos nds foram efetivamente abertos para acomodar a quantidade
de pods que deviam ser escalonados. Assim sendo, nessa perspectiva de andlise, torna-se
possivel comparar as solugdes obtidas para além dos seus custos, realgando mais fidedig-

namente questdes relevantes para uma andlise focada em um ambiente Kubernetes.

E importante citar ainda que, para o terceiro conjunto de estudos experimentais, 0s
dois algoritmos s6 sdo executados uma vez para cada instancia corrente em um instante

t;. Ademais, foi adotado o valor de 0,03 para o parametro MIPGap.

Por fim, cabe citar que foi feita uma tentativa de execucdo de [16] em 0,00 para o
segundo e o terceiro conjunto de estudos experimentais, porém nao foi obtido sucesso de-
vido as limitacdes de hardware do ambiente computacional disponivel para as execugdes

dos algoritmos.
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6. Resultados

Neste capitulo, apresentam-se os resultados obtidos nos trés conjuntos de experimen-
tos computacionais explicados no capitulo anterior, conduzidos com o objetivo de validar
a formulacgdo apresentada nesta dissertacdo e avaliar o seu desempenho em relacao a solu-
cdo padrao provida pelo orquestrador do Kubernetes. O propdsito destes experimentos e
da avaliacdo de seus resultados, de maneira sintética, corresponde a responder a seguinte
pergunta de pesquisa: qual estratégia de alocagcdo permite ao cluster Kubernetes atender
a demanda existente de pods utilizando o menor nimero de nds e incorrendo em uma

solugdo de baixo custo.

6.1 Resultados do primeiro conjunto de estudos experimentais computacionais

Conforme descrito na Se¢do 5.5, o primeiro conjunto de estudos experimentais com-
putacionais corresponde aquele que ndo utilizou o mecanismo de filtragem na implemen-
tacdo produzida para o Kube-scheduler padrdo, assim como nio fez uso da taxa de pena-
lidade em casos de erros de pods ou nés. A Tabela 6.1 apresenta, para cada combinacdo
de nimero de nds e de nimero de pods testada, os valores médios obtidos, em 10 rodadas
de execucdo, para o custo da solucdo e seu tempo de execu¢do em milissegundos, tanto
para a implementacdo do Kube-scheduler padrao (KS) quanto para a formulacdo de Pro-
gramacao Inteira (PI) proposta. Adicionalmente, € exibida na ultima coluna a razao entre
o custo médio da solucao obtida pela implementacido do Kube-scheduler padrao e o custo

médio da solu¢do via formulagdo de PIL.

A fim de se obter um comparativo visual entre os valores de custo das solu¢des obtidas
por cada abordagem, foram gerados os graficos contidos nas Figuras 6.1, 6.2, 6.3, 6.4 ¢
6.5, que mostram o custo da solucdo obtida em func¢do do nimero de pods, para cada
abordagem. Cada figura € referente a uma das seis diferentes quantidades de n6s de cada

instancia, podendo ser entendido como a quantidade de nés de um cluster do Kubernetes.
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E importante notar que, no eixo x desses graficos, a evolugdo do nimero de pods de cada
instancia de teste segue uma escala aproximadamente exponencial: 10, 50, 100, 200, 500,
1000, 5000 e 10000 pods.

Pods Nés | Custo (KS) | Tempo (ms) (KS) | Custo (PI) | Tempo (ms) (PI) | Razio de custo
10 10 399 <1 250 <1 1.60
10 20 446 <1 158 <1 2.82
10 50 1244 <1 356 10 3.49
10 100 3854 <1 586 5 6.57
10 200 7667 <1 678 9 11.30
50 10 1495 <1 573 12 2.61
50 20 2016 <1 1195 7 1.69
50 50 4228 <1 873 8 4.84
50 100 13578 <1 1640 45 8.28
50 200 27938 <1 1964 31 14.22
100 10 2407 <1 1155 1 2.08
100 20 3954 <1 1270 5 3.11
100 50 15050 <1 1530 18 9.83
100 100 19329 <1 1718 52 11.25
100 200 56409 <1 1539 94 36.65
200 10 5342 <1 2653 3 2.01
200 20 7230 <1 2348 5 3.07
200 50 8709 <1 1039 43 8.38
200 100 40981 <1 3641 123 11.25
200 200 88353 <1 1912 234 46.20
500 10 9776 <1 3383 8 2.88
500 20 20560 <1 5428 15 3.78
500 50 58032 <1 6361 112 9.12
500 100 96226 <1 11634 54 8.27
500 200 121867 <1 5568 815 21.88

1000 10 28037 <1 4354 66 6.43

1000 20 48455 <1 3319 38 14.59

1000 50 125517 <1 17289 56 7.26

1000 100 196462 <1 21298 1160 9.22

1000 200 498364 <1 20331 3220 24,51

5000 10 131090 14 60671 102 2.16

5000 20 188764 11 60130 843 3.14

5000 50 511526 11 53105 310 9.63

5000 100 731992 11 28751 609 25.45

5000 200 2113569 12 70832 1367 29.83

10000 10 175960 48 94909 166 1.85

10000 | 20 480883 49 137247 395 3.50

10000 | 50 895451 45 90058 8413 9.94

10000 | 100 1728710 52 77527 11418 22.29

10000 | 200 2356808 50 63702 3038 36.99

Tabela 6.1: Resultados obtidos pela implementagdo do Kube-scheduler padrao e pela
formulagdo de PI para as instancias artificiais geradas.

Verifica-se, para este primeiro conjunto de estudos experimentais computacionais, que

a formulac@o de PI proposta leva a solucdes de melhor qualidade, ou seja, de muito menor
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custo, do que aquelas providas pelo Kube-scheduler padrdo. Claramente, a medida que o
ndmero de nds do cluster aumenta, maior € a diferenga entre o custo médio das solugdes,
chegando a duas ordens de grandeza de diferenca em favor da solugdo proposta para o
caso da instancia de teste com 200 n6s e 1000 pods, conforme denotado pela ultima linha
da Tabela 6.1.

Através da ultima coluna da Tabela 6.1, pode-se verificar também que a razdo de custo
médio entre as solu¢des tende a aumentar a medida que a quantidade de nés das instancias
aumenta, considerando-se uma mesma quantidade de pods para serem alocados. Essa
razao de custo médio pode ser compreendida como o ganho obtido pela solucao baseada
em formulacdo de PI em relacdo a solucdo padrdo usando Kube-scheduler. De modo
geral, pode-se entdo afirmar que, quanto maior € o nimero de combinagdes para alocacdes
de pods a nés, menos otimizada é a solu¢do escolhida pelo Kube-scheduler em relacao
a solugdo escolhida pela formulacdo de PI, o que se reflete na tendéncia crescente de

diferenca entre seus custos.

B Formulagdo Pl M Kube-scheduler
200000
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100000

custo médio da solugdo

50000

1] — —

10 50 100 200 500 1000 5000 10000

numero de pods

Figura 6.1: Custo médio da solugdo obtida pela formulacdo de PI e pelo algoritmo padrao
do Kube-scheduler para 10 nds no primeiro conjunto de estudos experimentais computa-
cionais.

As Figuras 6.6, 6.7, 6.8, 6.9, 6.10, 6.11, 6.12 e 6.13 exibem, em escala logaritimica, a
média do tempo de execugdo, para 10 rodadas, de ambas as abordagens para as instancias
artificiais geradas. Neste caso, optou-se agrupar as medidas em funcdo do nimero de
pods das instancias de teste. Assim sendo, cada figura mostra a variacdo do tempo médio
de execucdo em fun¢do da quantidade de nds, ou tamanho do cluster, de cada instancia. A
evolucdo da quantidade de nés se deu também de forma aproximadamente exponencial:
10, 20, 50, 100 e 200 noés. Vale notar também que, para os casos onde o tempo médio de

execucao foi inferior a 1 ms, nenhum valor foi plotado nesses gréaficos.
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Figura 6.2: Custo médio da solugdo obtida pela formulacdo de PI e pelo algoritmo padrao
do Kube-scheduler para 20 nds no primeiro conjunto de estudos experimentais computa-

cionais.
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Figura 6.3: Custo médio da solucdo obtida pela formulacio de PI e pelo algoritmo padrao
do Kube-scheduler para 50 nds no primeiro conjunto de estudos experimentais computa-

cionais.
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Figura 6.4: Custo médio da solugdo obtida pela formulacdo de PI e pelo algoritmo padrao
do Kube-scheduler para 100 nés no primeiro conjunto de estudos experimentais compu-

tacionais.
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Figura 6.5: Custo médio da solucdo obtida pela formulacio de PI e pelo algoritmo padrao
do Kube-scheduler para 200 nés no primeiro conjunto de estudos experimentais compu-

tacionais.
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E possivel perceber que a formulagdo proposta toma uma quantidade de tempo con-
sideravelmente maior do que o Kube-scheduler padrio para realizar o escalonamento de
pods, sobretudo para instancias contendo nimeros maiores de nds e de pods. Isso se ex-
plica pelo fato de o resolvedor MIP, ao executar a formulagdo de PI, levar um determinado
tempo até atingir o critério de parada definido, a depender do tamanho e da dificuldade
da instancia. Ja o algoritmo do Kube-scheduler aloca aleatoriamente um pod para um né
disponivel sem levar em considerag@o questdes de custo e ainda o NodeAffinity, conforme

explicado na Secdo 5.3, o0 que certamente exige menos recursos computacionais.

B Kube-scheduler [ Formulagdo P
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Figura 6.6: Tempo de execucdo da formulag¢do de PI e do Kube-scheduler para 10 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no primeiro conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.7: Tempo de execucdo da formulacao de PI e do Kube-scheduler para 50 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no primeiro conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.8: Tempo de execugdo da formulagdo de PI e do Kube-scheduler para 100 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no primeiro conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.9: Tempo de execucdo da formulacdo de PI e do Kube-scheduler para 200 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no primeiro conjunto de estudos experimentais.

B Kube-scheduler [ Formulagdo P

500

100
50 I
50 100 20

20

Tempo (Ms)

0

Nas

Figura 6.10: Tempo de execucio da formulacdo de PI e do Kube-scheduler para 500 pods
alocados a diferentes nimeros de nds, no primeiro conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.11: Tempo de execugdo da formulacio de PI e do Kube-scheduler para 1000 pods
alocados a diferentes nimeros de nds, no primeiro conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.12: Tempo de execug¢do da formulag@o de PI e do Kube-scheduler para 5000 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no primeiro conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.13: Tempo de execugdo da formulacdo de PI e do Kube-scheduler para 10000
pods alocados a diferentes nimeros de nds, no primeiro conjunto de estudos experimen-
tais.

6.2 Resultados do segundo conjunto de estudos experimentais computacionais

A Tabela 6.2 apresenta os resultados obtidos no segundo conjunto de estudos experi-
mentais computacionais, agora com os filtros de NodeAffinity, implementados na solu¢do
padrao do Kube-scheduler, e uma taxa de penalidade y;, diferente de zero, incorporada na
solucdo por Programacdo Inteira. Cada instincia também foi executada 10 vezes e os re-
sultados apresentados para custo e tempo de execugdo de cada abordagem correspondem
aos valores médios obtidos para as respectivas métricas. A Tabela 6.2 também apresenta
a razao de custo médio entre a solucdo usando Kube-scheduler (KS) e a que faz uso de

Programacao Inteira (PI).

As Figuras 6.14, 6.15, 6.16, 6.17 e 6.18 apresentam graficos de comparacgdo entre os
custos médios das solugdes obtidas pela implementacao do Kube-scheduler e pela formu-
lagdo de Programacao Inteira, seguindo os mesmos critérios usados para a apresentacao
dessa métrica no conjunto de estudos experimentais anteior: custo médio em funcio do
nimero de pods a serem alocados, escala aproximadamente exponencial para a variacao

desse nimero, cada figura abrangendo uma certa quantidade de nés compondo o cluster.

Percebe-se 0 mesmo comportamento em relacdo ao que foi verificado no primeiro
conjunto de estudos experimentais computacionais, demonstrando a diferencga discrepante
entre o custo médio da solucdo via PI e o da solucdo padrao do Kube-scheduler, com

razdes de custo por exemplo que variam até 46.20%.

Da mesma forma que observado para o primeiro conjunto de estudos experimentais,

verifica-se que o custo médio da solucdo via Kube-scheduler torna-se gradativamente
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muito maior que o da solucdo via PI, a medida que o niimero de combinacdes possiveis

entre alocagdes de pods a nés aumenta, chegando a por exemplo até 11418(ms).

Pods Noés | Custo (KS) | Tempo (ms) (KS) | Custo (PI) | Tempo (ms) (PI) | Razio de custo
10 10 1061 <1 185 <1 5.74
10 20 1334 <1 233 1 5.73
10 50 2060 1 415 3 4.96
10 100 3489 <1 749 5 4.66
10 200 6478 <1 768 11 8.43
50 10 3920 <1 823 5 4.76
50 20 5111 <1 432 13 11.83
50 50 9109 <1 1246 14 7.31
50 100 16909 <1 767 17 22.05
50 200 12254 <1 1570 48 7.81
100 10 8563 <1 1141 3 7.50
100 20 10356 <1 1048 8 9.88
100 50 14444 <1 355 16 40.69
100 100 27551 <1 1106 57 2491
100 200 48494 <1 2536 62 19.12
200 10 16922 <1 2370 7 7.14
200 20 18653 <1 6212 5 3.00
200 50 43370 <1 2926 66 14.82
200 100 42889 <1 2818 96 15.22
200 200 65331 <1 3265 179 20.01
500 10 54774 <1 3275 28 16.72
500 20 35414 <1 8852 16 4.00
500 50 113140 <1 10793 28 10.48
500 100 125193 <1 4567 236 27.41
500 200 205573 <1 3551 515 57.89

1000 10 95368 <1 7960 22 11.98

1000 20 110123 <1 5563 136 19.80

1000 50 150831 <1 16087 54 9.38

1000 100 170350 <1 10233 102 16.65

1000 200 448345 <1 8656 2389 51.80

5000 10 531743 13 27217 103 19.54

5000 20 499999 12 89309 161 5.60

5000 50 765229 11 130610 272 5.86

5000 100 1109917 18 49063 623 22.62

5000 200 1698940 11 39542 1396 42.97

10000 10 562464 50 92471 661 6.08

10000 | 20 1101196 46 81446 362 13.52

10000 | 50 1548091 48 208608 693 7.42

10000 | 100 3471036 49 108704 1295 31.93

10000 | 200 4730309 49 142533 2924 33.19

Tabela 6.2: Resultados obtidos pela implementacido da formulacdo de Programacdo In-
teira para as instancias artificiais geradas no segundo conjunto de estudos experimentais
computacionais.

Também com relagdo ao primeiro conjunto de estudos experimentais, verifica-se o

mesmo padrdao de comportamento quanto ao tempo médio de execucdo, em milissegun-
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dos, para ambas as solu¢des, conforme mostram as Figuras 6.19, 6.20, 6.21, 6.22, 6.23,

6.24, 6.25 ¢ 6.26. Ou seja, a solugdo baseada em formulac@o de PI possui um tempo de

execugdao muito maior que o da implementa¢ao do Kube-scheduler, dada a diferenca de

complexidade computacional existente para ambas as solucdes. Aqui também se optou

por exibir esses tempos médios em funcdo do nimero de nds do cluster, com cada figura

apresentando essa evolugdo para a uma mesma quantidade de pods a serem alocados.
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Figura 6.14: Custo médio da solugdo obtida pela formulagdo de PI e pelo algoritmo padrao
do Kube-scheduler para 10 nés no segundo conjunto de estudos experimentais computa-

cionais.
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Figura 6.15: Custo médio da solugao obtida pela formulagao de PI e pelo algoritmo padrao
do Kube-scheduler para 20 nds no segundo conjunto de estudos experimentais computa-

cionais.
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Figura 6.16: Custo médio da solugdo obtida pela formulagado de PI e pelo algoritmo padrao
do Kube-scheduler para 50 nés no segundo conjunto de estudos experimentais computa-

cionais.
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Figura 6.17: Custo médio da solugdo obtida pela formulagado de PI e pelo algoritmo padrao
do Kube-scheduler para 100 nés no segundo conjunto de estudos experimentais compu-

tacionais.
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Figura 6.18: Custo médio da solu¢@o obtida pela formulagao de PI e pelo algoritmo padrao
do Kube-scheduler para 200 nés no segundo conjunto de estudos experimentais compu-
tacionais.
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Figura 6.19: Tempo de execucdo da formulagdo de PI e do Kube-scheduler para 10 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no segundo conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.20: Tempo de execugdo da formulacio de PI e do Kube-scheduler para 50 pods
alocados a diferentes nimeros de nds, no segundo conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.21: Tempo de execucdo da formulacdo de PI e do Kube-scheduler para 100 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no segundo conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.22: Tempo de execucio da formulacdo de PI e do Kube-scheduler para 200 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no segundo conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.23: Tempo de execucdo da formulagdo de PI e do Kube-scheduler para 500 pods
alocados a diferentes nimeros de nds, no segundo conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.24: Tempo de execugdo da formulacdo de PI e do Kube-scheduler para 1000 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no segundo conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.25: Tempo de execugdo da formulacio de PI e do Kube-scheduler para 5000 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no segundo conjunto de estudos experimentais.
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Figura 6.26: Tempo de execucdo da formulacio de PI e do Kube-scheduler para 1000 pods
alocados a diferentes niimeros de nds, no segundo conjunto de estudos experimentais.

6.3 Resultados do terceiro conjunto de estudos experimentais computacionais

O terceiro conjunto de estudos experimentais faz uso do conceito de horizonte de
tempo, conforme apresentado na Secdo 5.5. Em cada experimento deste conjunto, foram
fixados o ndmero inicial de pods a serem alocados e superdimensionou-se a capacidade
de nds do cluster, de maneira a evitar que um pod nao possa ser alocado por falta de nés
com recursos suficientes disponiveis. O limite T para o horizonte de tempo foi fixado em

50 instantes (slots) de tempo.

6.3.1 Resultados para uma alocacao inicial de 5000 pods

A Tabela 6.3.1 apresenta, para cada instante de tempo, o nimero de pods alocados, o
nimero de nés que foram abertos em cada solugd@o para viabilizar essa alocacdo de pods,
o custo de cada solugdo, o tempo de execucdo de cada solucdo e a razdo de custo entre
as solucoes (KS sobre PI). Neste experimento, a quantidade inicial de pods foi fixada em

5000 a capacidade do cluster foi superdimensionada em 100 nos.

Instantes | Pods | Nés (KS) | Custo (KS) | Tempo (ms) (KS) | Nés (PI) | Custo (PI) | Tempo (ms) (PI) | Razdo
0 5000 8 1729642 2 4 60413 338 28.63
1 5817 10 1906366 4 7 76160 459 25.03
2 7342 12 2211833 6 12 125793 1375 17.58
3 5820 10 1913300 8 7 76013 453 25.17
4 5292 8 1796252 9 4 65058 354 27.61
5 6579 10 2064578 10 9 98475 502 20.97
6 6177 10 1982946 12 8 86457 464 22.94
7 4537 6 1610931 13 4 52570 280 30.64
8 4968 8 1727455 14 4 59764 292 28.90
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9 4078 6 1444546 14 4 44868 289 32.20
10 4490 6 1589770 15 4 51466 275 30.89
11 3728 6 1319970 16 4 39062 257 33.79
12 2861 5 996177 16 3 26851 191 37.10
13 3264 6 1157759 17 3 32359 212 35.78
14 3010 6 1064622 17 3 28942 207 36.78
15 3749 6 1325656 17 4 39510 260 33.55
16 3948 6 1394970 18 4 42774 285 32.61
17 3416 6 1204626 18 3 34454 211 34.96
18 2595 5 869604 19 2 23729 176 36.65
19 2789 5 963366 19 3 25890 199 37.21
20 2613 5 874000 19 2 23858 167 36.63
21 2085 4 641440 19 2 18089 145 35.46
22 1708 4 534356 19 1 14048 88 38.04
23 1265 4 415689 20 1 10504 69 39.57
24 1350 4 439164 20 1 11184 80 39.27
25 1177 4 390867 20 1 9800 68 39.88
26 949 4 327647 20 1 7976 53 41.08
27 863 4 303086 20 1 7288 46 41.59
28 984 4 336704 20 1 8256 55 40.78
29 813 4 288333 20 1 6888 45 41.86
30 880 4 306645 20 1 7424 50 41.30
31 1096 4 366726 20 1 9152 61 40.07
32 1013 4 343533 20 1 8488 55 40.47
33 784 4 281305 20 1 6656 42 42.26
34 923 4 319681 20 1 7768 49 41.15
35 1178 4 389872 20 1 9808 62 39.75
36 1405 4 452935 20 1 11624 84 38.97
37 1703 4 535783 20 1 14008 88 38.25
38 2045 4 630565 21 2 17754 147 35.52
39 1802 4 560509 21 1 14800 95 37.87
40 2022 4 620953 21 2 17530 147 35.42
41 1655 4 520273 21 1 13624 82 38.19
42 1779 4 554620 21 1 14616 96 37.95
43 1609 4 507102 21 1 13256 82 38.25
44 1893 4 585516 21 2 16198 132 36.15
45 2340 5 746082 22 2 21039 156 35.46
46 2574 5 860754 22 2 23601 170 36.47
47 1814 4 564850 22 2 15306 120 36.90
48 1707 4 534380 22 1 14040 89 38.06
49 1938 4 598685 22 2 16623 134 36.02

Tabela 6.3.1: Resultados obtidos para as instancias geradas no terceiro conjunto de estu-
dos experimentais computacionais para uma quantidade inicial de 5000 pods.

O gréfico da Figura 6.27 mostra a variagdo do custo das solugdes ao longo dos ins-
tantes de tempo. No eixo x, optou-se por indicar a demanda de pods a serem alocados
no respectivo slot de tempo. Para a representacdo dos valores dos custos computacionais,
adotou-se uma escala logaritmica. Verifica-se que o custo da solucio por formulacdo de

PI apresenta um custo significativamente menor que o da solu¢do usando Kube-scheduler.

59



== Kube-Scheduler == Farmulagdo P

10000

5000 /////\»\unw///w\m/

1000

500

custo da solugdo

100

6177
4968
4490
2505

2613
1708
1350

e =]
= W o
@ @ o

1013

923
1405
2045
2022
1779
1893
2574
1707

5000
7342
5292
2861
3010
3948

nimero de pods

Figura 6.27: Comparativo entre o custo das solucdes dos algoritmos padrao do Kube-
scheduler e de formulacdo PI no terceiro conjunto de estudos experimentais computacio-
nais, iniciados com 5000 pods.

A Figura 6.28 compara os tempos computacionais de execucao para cada implemen-
tacdo ao longo dos instantes de tempo. Como era de se esperar, o tempo de execucao
para a solu¢@o baseada em PI € muito superior que para o Kube-scheduler e com muito
mais variabilidade, principalmente na fase inicial. Contudo, a medida que houve uma
redugdo do nimero de pods a serem alocados ao longo dos instantes de tempo, devido
a aleatoriedade na geracdo desta demanda, percebe-se uma queda significativa do tempo
computacional para a solucdo via PI. Tal se deve a complexidade de tempo desta solugao

em funcdo do nimero de combinacdes a serem verificadas.
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Figura 6.28: Comparativo entre o tempo de execucao das solucdes dos algoritmos padrao
do Kube-scheduler e de formulacdo PI no terceiro conjunto de estudos experimentais
computacionais, iniciados com 5000 pods.

Com relag@o ao nimero de nds abertos por cada solucao, verifica-se pelo grafico da

Figura 6.29 que esses valores sdo bastante proximos. Entretanto, a solu¢do baseada em
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PI sempre utiliza um ndmero de nds igual ou, na maioria das vezes, menor que o0 nimero

de n6s utilizados pelo Kube-scheduler.

Nés abertos

== Kuhe-scheduler

== Formulagdo P

I

NV

Figura 6.29: Comparativo entre a abertura de nds das solugdes dos algoritmos padrao
do Kube-scheduler e de formulacdo PI para determinada quantidade de nés no terceiro
conjunto de estudos experimentais computacionais, iniciados com 5000 pods.

6.3.2 Resultados para uma alocacao inicial de 10000 pods

A Tabela 6.3.2 apresenta, para cada instante de tempo, o numero de pods alocados, o

nimero de nés que foram abertos em cada solu¢d@o para viabilizar essa alocacdo de pods,

o custo de cada solugdo, o tempo de execucdo de cada solucdo e a razdo de custo entre

as solucoes (KS sobre PI). Neste experimento, o nimero inicial de pods foi duplicado,

correspondendo a 10000 pods, e a capacidade so cluster foi superdimensionada em 200

nos.
Instantes Pods Nos (KS) | Custo (KS) | Tempo (ms) (KS) | Nés (PI) | Custo (PI) | Tempo (ms) (PI) | Razao
0 10000 6 5760289 4 6 162151 1752 35.52
1 11039 7 6189631 8 6 188696 1931 32.80
2 12681 8 6674270 14 6 230476 1861 28.96
3 15399 10 8460188 21 11 311838 3755 27.13
4 17429 11 8881422 30 10 379898 5099 23.38
5 18464 11 9100892 40 10 413074 4387 22.03
6 14050 8 7586722 47 7 269081 24032 28.19
7 16194 11 8621851 54 9 339982 5670 25.36
8 20148 12 10500000 66 11 476889 3942 22.02
9 15561 10 8458879 74 8 314893 4838 26.86
10 16461 11 8645287 82 9 345487 4683 25.02
11 17934 11 8959012 92 10 396488 3536 22.60
12 22585 13 12300000 107 13 587347 8601 20.94
13 19794 12 10200000 120 11 464720 81259 21.95
14 24659 15 13600000 140 13 683923 4861 19.89
15 28130 17 14900000 163 14 863925 6660 17.25
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16 23717 14 13100000 181 13 638397 5700 20.52
17 29745 18 15600000 207 16 957948 7303 16.28
18 25762 16 14300000 227 14 738612 63375 19.36
19 20674 12 10900000 240 11 496930 3824 21.93
20 17457 11 8879466 250 10 379286 39382 23.41
21 19402 12 9875577 262 11 448093 38416 22.04
22 24840 15 13700000 280 13 690113 4782 19.85
23 17697 11 8940852 291 10 386136 3888 23.15
24 20507 12 10800000 302 11 490615 3703 22.01
25 22788 13 12500000 316 13 590343 5423 21.17
26 21552 13 11600000 329 13 531547 25614 21.82
27 26938 16 14500000 349 14 801642 5860 18.09
28 22878 13 12500000 365 13 596308 44479 20.96
29 24753 15 13600000 382 13 686261 4839 19.82
30 17639 11 8928079 391 10 384071 3193 23.25
31 15113 8 8282788 399 7 298934 2648 27.71
32 12876 8 6777241 404 6 234104 4930 28.95
33 11442 7 6286048 409 6 197766 2407 31.79
34 9359 6 5342957 412 4 146149 1622 36.56
35 6620 4 3610498 414 3 86840 1105 41.58
36 5619 2 3318707 415 2 67009 825 49.53
37 6648 4 3638469 417 3 87016 1043 41.81
38 5261 2 3201854 418 3 58750 806 54.50
39 5948 2 3419570 420 3 72877 929 46.92
40 5518 2 3290725 421 3 63585 871 51.75
41 4614 2 3002752 422 3 45918 663 65.39
42 5557 2 3301995 423 3 64782 896 50.97
43 6413 3 3546128 425 3 82179 968 43.15
44 5404 2 3248290 426 3 61614 833 52.72
45 4221 2 2884063 427 2 37653 572 76.60
46 5446 2 3271890 428 3 62263 863 52.55
47 6972 4 3922626 430 3 93944 1204 41.75
48 6186 3 3489655 431 3 77501 1069 45.03
49 4621 2 3024220 432 3 45631 659 66.28

Tabela 6.3.2: Resultados obtidos para as instancias geradas no terceiro conjunto de estu-
dos experimentais computacionais para uma quantidade inicial de 10000 pods.

O gréfico da Figura 6.30 mostra que, neste segundo cendrio do terceiro conjunto de
estudos experimentais, o padrdo de comportamento verificado no primeiro cendrio se re-
pete, com notdvel eficiéncia da formulacao PI em relagdo ao Kube-scheduler padrdao em
termos de custo de alocacdo ao longo das instancias de tempo. O eixo x indica a demanda

de alocacgdo de pods a cada slot de tempo.

A exemplo do que foi verificado no primeiro cendrio, iniciado com uma demanda de
5000 pods a serem alocados, a Figura 6.31 mostra que, neste cendrio com aloca¢ao inicial
de 10000 pods, o mesmo comportamento se repete para o tempo de execucdo de ambas

as solugdes. Ou seja, o tempo de execugdo para a solugdo baseada em PI € muito superior
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Figura 6.30: Andlise comparativa entre o custo das solugdes dos algoritmos padrdao do
Kube-scheduler e de formulagdo PI para determinada quantidade de nés no terceiro con-
junto de estudos experimentais computacionais, iniciados com 10000 pods.

e com muito maior variabilidade que a do Kube-scheduler, sendo também muito sensivel

com relac@o ao nimero de pods a serem alocados ao longo do tempo.
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Figura 6.31: Comparativo entre o tempo de execugdo das solugdes dos algoritmos padrao
do Kube-scheduler e de formulacdo PI no terceiro conjunto de estudos experimentais
computacionais, iniciados com 10000 pods.

A Figura 6.32 apresenta um comparativo entre o nimero de nds abertos por cada so-
lucdo ao longo dos instantes de tempo, conforme as respectivas demandas de alocagdo de
pods. Verifica-se que ambas solucdes possuem curvas muito proximas, com uma ligeira
tendéncia para a solu¢do baseada em PI abrir um nimero um pouco menor de nés em re-
lagdo ao Kube-scheduler. Entretanto, diferente do que ocorreu no cendrio anterior, desta
vez houve casos onde o Kube-scheduler abriu um né a menos que a solucao de PI, como

por exemplo para os instantes de tempo 38 a 42, em que esta diferenca fica mais explicita.
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Figura 6.32: Comparativo entre a abertura de nds das solugdes dos algoritmos padrao
do Kube-scheduler e de formulacdo PI para determinada quantidade de nés no terceiro
conjunto de estudos experimentais computacionais, iniciados com 10000 pods.

6.4 Discussao dos resultados

O objetivo dos experimentos conduzidos foi o de validar a formulacio proposta tendo
como base de comparacgdo o escalonador padrao do Kubernetes, o Kube-scheduler. Para
fins desta comparacao, usamos como métrica o ganho, em termos de custo computacional,
refletido no valor da solucao, da nossa proposta contra a do escalonador padrao e também
o tempo de processamento gasto em ambas as propostas. Além destas comparagdes ja
feitas, a fim de se contemplar um cendrio mais realista, realizou-se também a comparacao
de ambas as abordagens considerando o uso de recursos da infraestrutura ao longo de um

dado horizonte de tempo.

Para os dois primeiros conjuntos de experimentos, € possivel perceber que, para algu-
mas instancias com o mesmo nimero de pods, o custo da soluciao obtida pode aumentar
quando se aumenta o nimero de nods, diferentemente do que seria esperado. Isso acon-
tece devido ao sorteio aleatério que € feito para a geracdo das instancias artificiais, que
pode chegar a configuragdes, por exemplo, em que os nés possuem capacidades baixas
com custos de abertura e de alocacdo altos. Isso naturalmente pode levar a instancias com

mais nds que tenham solucdes associadas a valores mais altos.

Em relag@o ao custo computacional, expresso no valor das solucdes obtidas pelos dois
algoritmos para as instancias artificiais geradas, tem-se uma diferenca média de aproxi-
madamente uma ordem de grandeza obtida pela solu¢do proposta nos trés conjuntos de
experimentos. Tal fato implica, sob um ponto de vista de ordem prética, em um ganho em

termos de utilizacdo da infraestrutura fisica, ganho esse trazido pela nossa proposta. Isso
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permite, portanto, o melhor gerenciamento dos recursos computacionais disponiveis.

Por outro lado, deve-se destacar o fato de que a alocacao de pods a nds € uma atividade
considerada critica, e que, portanto, deve ser realizada dentro de um intervalo de tempo
limite imposto pelo cendrio de uso. Nesse sentido, fica evidente que a solugdo proposta
possui um tempo de execu¢do muito maior que a do escalonador padrdao, em funcdo do
método usado para se buscar uma solucao de boa qualidade para o problema. Isso depende
do ambiente computacional usado, do método de solu¢do empregado e do tamanho das

entradas do problema.

Pode-se observar que, em todos os cendrios avaliados, os valores das solugdes obtidas
pela formulacdo de PI proposta sdo melhores do que aqueles das solucdes obtidas com
o algoritmo Kube-scheduler. Portanto, nestes conjuntos de experimentos com instancias
geradas artificialmente, ndo foi possivel encontrar um cendrio especifico em que a for-
mulacdo obtivesse resultados piores que o Kube-scheduler no que se refere ao custo da
solugdo ou ao uso de recursos de infraestrutura. Isso provavelmente se deve ao fato de que
a proposta desta dissertacao se originou ao trabalhar o problema de alocacado de pods a n6s
como um problema de Otimizacdo Combinatéria, buscando minimizar um custo total de
alocacao que foi composto de custos operacionais definidos, enquanto o algoritmo Kube-
scheduler, embora disponha de alguns parametros de configuracio como o NodeAffinity,

tem um baixo grau de preocupacdo com a otimizagao de custos.

Comparando os valores contidos nas Tabelas 6.1 e 6.2, percebe-se uma tendéncia de
aumento na razao de custo médio conforme aumenta o nimero de nds do cluster. Ja com
relacd@o aos valores das Tabelas 6.3.1 e 6.3.2, onde o cluster tem tamanho fixo, verifica-se
que os maiores ganhos em termos de razdo de custo médio ocorrem para os instantes de

tempo nos quais a demanda de alocacdo de pods € menor.

Ainda em relacdo as Tabelas 6.3.1 e 6.3.2, percebe-se um comportamento comum aos
demais conjuntos de experimentos, no qual, mesmo a solu¢do por PI sendo muito mais
barata, ela trabalha com um nimero de n6s abertos préximo ao da solu¢do Kube-scheduler
padrdo, sendo na grande maioria das vezes menor. Isso comprova que a solugdo proposta,
baseada numa formulacdo de PI, consegue encontrar um cendrio préximo ao 6timo que
quase sempre possui menos nds abertos para acomodar a demanda de alocagdo de pods,

se comparado com os resultados fornecidos pelo algoritmo padrao do Kube-scheduler.

Finalmente, retomando a pergunta de pesquisa elencada no inicio deste capitulo, con-
forme evidenciado nos resultados obtidos nos trés conjuntos de experimentos conduzidos,

pode-se concluir com seguranga que a formulag@o de PI proposta corresponde a estraté-
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gia que permite ao ambiente Kubernetes atender a demanda corrente de pods com uma
tendéncia de uso de um menor nimero de nds, e obtendo uma soluc¢ao cujo custo € consi-
deravelmente menor do que aquela provida pelo Kube-scheduler padrio, o que se traduz

em menor uso de recursos de infraestrutura.

66



7. Conclusao

Neste capitulo, se trazem as consideracdes finais do trabalho com um breve resumo
de todo seu decorrer, desde sua introducdo até a elaboracdo da modelagem e seus expe-
rimentos computacionais, além das ideias para trabalhos futuros a serem feitos com base

nesta dissertagao.

7.1 Consideracoes finais

Conforme abordado no Capitulo 1, o orquestrador de contéineres Kubernetes traz
em sua arquitetura um agendador de pods, denominado Kube-scheduler, responsdvel por
alocar os contéineres associados a um dado pod nas maquinas virtuais, ou fisicas, que
fazem parte do chamado cluster do Kubernetes. O termo pod se refere a implantacdo
de uma instancia de aplicacdo para rodar no cluster. Nesse contexto, o Kube-scheduler,
por padrdo, ndo considera questdes relacionadas com o uso de recursos de infraestrutura,
contemplando essa possibilidade apenas por meio de mecanismos de filtragem e prioriza-
cdo que devem ser executados manualmente pelos administradores através de rotulagens

pré-existentes na configuracio padrdao do agendador.

Nesse sentido, esta dissertagdo propos um método baseado em uma formulagdo de
Programacdo Inteira (PI) cujo objetivo € otimizar o custo operacional de alocacdo de
pods a nés em um cluster Kubernetes, sendo que o termo “néd” é usado para indicar
uma méquina fisica ou virtual de um cluster do Kubernetes, sendo assim, parte de uma
arquitetura de computagdo em nuvem. A proposta leva em consideracdo um conjunto
de caracteristicas dos nds e dos pods, tais como a capacidade computacional e/ou de
memoria dos nds, a quantidade de recursos (de processamento e/ou de memoria) usados
pelos pods, o custo de alocagdo de um pod a um nd, o custo de abertura de um né, € uma
penalidade a ser aplicada em caso de verificacdo de erros nos pods alocados a um no,

dentre outras. A fim de definir o custo de uma solug¢do, foram definidos trés coeficientes
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na funcgdo objetivo: (i) &4, que se refere ao custo de abertura de um né 1i; (ii) (3;, que
concerne ao custo de alocagdo de um pod qualquer a um né 1i; e (iii) yj, que representa
uma razao de custo aplicada caso os pods alocados a um né i apresentem erros. Além
disso, a formulacao contém ainda seis restricdes que permitem a modelagem adequada do

problema abordado.

Assim sendo, a formulag@o proposta foi comparada com uma implementacao do es-
calonador padrdao do Kubernetes em relagdo ao custo das solugdes obtidas e ao tempo de
processamento. Foram conduzidos trés conjuntos de experimentos computacionais que
possuiram a seguinte composi¢ao: (i) o primeiro conjunto de estudos experimentais nao
contemplou o uso da taxa de penalidade por erros, tampouco utilizou o mecanismo de
filtragem no algoritmo do Kube-scheduler padrao; (ii) j4 o segundo conjunto de estudos
experimentais contemplou estes dois pontos, de modo que aplicou a taxa de penalidade
de erros e utilizou o mecanismo de filtragem e prioriza¢dao de nés no algoritmo do Kube-
scheduler; e (iii) no terceiro conjunto de estudos experimentais, foi considerado o uso de
recursos de infraestrutura ao longo de um horizonte de tempo, representando um cendrio
mais realista, e focando-se no comparativo da quantidade de nés abertos utilizados para o

agendamento de pods por ambas as solugdes.

Os resultados obtidos validaram a aplica¢do da proposta nos cendrios de uso estuda-
dos, visto que essa foi capaz de levar a solugdes cujos valores de custo a elas associado €,
em média, uma ordem de grandeza menor do que os valores associados as solu¢des ob-
tidas pelo escalonador padrdao do Kubernetes, o Kube-scheduler. De interessante a partir
da andlise conduzida, estd o fato de que se percebeu que o custo da solucdo através da
formulagao de PI proposta € menor mesmo que a quantidade de nds utilizados tanto na
solucdo provida pelo algoritmo do Kube-scheduler quanto pela formulacio de PI sejam
similares, ressaltando assim que a formulag@o de PI proposta é bem-sucedida em escolher

noés associados a custos operacionais mais baixos.

Entretanto, destaca-se que, apesar do custo da solu¢do provida pela formulacdo de PI
ser consideravelmente menor do que o custo da solug@o obtida pelo algoritmo do Kube-
scheduler, tal formulag¢do tende a tomar tempos de processamento elevados, devido ao
fato de que o resolvedor MIP aplica o algoritmo de Branch-and-Bound até que se chegue
a uma solu¢do proxima da 6tima — isto €, que esteja dentro do gap definido. A depen-
der da dificuldade e do tamanho da instancia, isso pode tomar uma quantidade de tempo
excessiva. Como o escalonamento de pods é uma atividade critica, que pode exigir reso-
lucdo dentro de um intervalo de tempo limite restrito, essa € uma questdo que deve ser
levada em consideracdo na escolha de qual algoritmo de alocacdo de pods deve ser usado

em um ambiente real, principalmente se a necessidade operacional associada ao ambiente
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real, de nuvem, consistir em escalar aplicacdes que exigem uma disponibilidade imediata.

7.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, deseja-se realizar experimentos em nuvem com um cenério
real de uso, a partir da modificacdo do algoritmo do escalonador padrdo do Kubernetes,
utilizando-se a formulacdo proposta. Para tal, vislumbra-se que o caminho seja implan-
tar o resolvedor MIP utilizado dentro do préprio ambiente do Kubernetes operando em
nuvem, para que seja possivel executar o escalonador proposto. Busca-se ainda trabalhar
em uma proposta que incorpore o conceito de filas de pods pendentes na estratégia de ho-
rizonte de tempo adotada, a fim de contemplar os pods que porventura ndo conseguirem

sua alocagdo em um dado instante de tempo.

O trabalho apresentado ndo leva em consideracdo o custo de migrar um pod de um né
para outro, permitindo que nos cendrios dos experimentos aplicados o modelo acabe por
realocar os pods desnecessariamente quando o modelo é aplicado para cada instante de
tempo t;. Espera-se que em cendrios futuros possa-se alocar apenas a demanda de pods
necessdria que ainda ndo possui vinculo com um né, evitando assim remanejos dentro dos

nds desnecessarios, que impactam consecutivamente o custo final da solucao.

Os recursos de nos e pods foram representados de maneira unidimensional, enquanto
sdo, por sua vez multidimensionais (e.g., processamento, memoria, armazenamento, co-
municac¢do). Seria o caso entdo realizar experimentos computacionais levando em conta

essas multiplas dimensdes, o que o tornaria, sem duvida, ainda mais interessante.

Também deve-se adotar uma proposta heuristica ou meta-heuristica para a solu¢cdo do

problema, comum em problemas NP.

Por fim, espera-se também trabalhar com outros limiares de gap para o algoritmo de
Branch-and-Bound, definido por meio de um pardmetro do resolvedor MIP, que possi-
bilitem que se chegue a solucdes de boa qualidade para a formulagdo de PI. Em outras
palavras, solucdes nas quais os custos associados ainda sejam muito abaixo daqueles ob-
tidos para as solucdes por meio do uso do Kube-scheduler. Contudo, almeja-se que esses
outros limiares de gap também possibilitem uma reduc¢do significativa do tempo compu-

tacional necessério para gerar as solucdes através da formulagdo de PI.
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