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Resumo. A utilizacdo de contéineres passou a ser recentemente adotada
como suporte para o provisionamento rdpido de sistemas distribuidos.
Microsservicos, processamento de fluxos de dados, computacdo nas bordas e
outros sistemas complexos podem ser concretizados sob forma de contéineres.
Entretanto, devido a heterogeneidade de configuracdo das requisicoes e a
dimensionalidade dos data centers (DCs) hospedeiros, o escalonamento de
contéineres é um problema NP-Dificil. Um caminho eficiente para amenizar
a complexidade do escalonamento é a utiliza¢do do processamento paralelo de
alto desempenho. Neste contexto, o presente trabalho apresenta o EMULAG:
um escalonador multicritério acelerado por GPU. A fungdo objetivo do escalo-
nador representa a perspectiva do provedor, buscando a consolidagcdo do DC.
Uma andlise experimental revelou que a solucdo é escaldvel, apresentando re-
sultados superiores aos encontrados na literatura, mas com baixo tempo de
processamento.

Abstract. Containers have been recently adopted as support for fast provisio-
ning of distributed systems. They can be used to implement microservices, data
flow processing, edge computing, and other complex systems. However, due to
the settings heterogeneity of requests and dimensionality of the hosting DCs,
container scheduling is an NP-Hard problem. An efficient path to ease the sche-
duler complexity is to use the of high-performance parallel processing. In this
context, we present present EMULAG: a GPU-accelerated multi-criteria sche-
duler. The scheduler’s objective function represents the providers perspective,
aiming at data center (DC) consolidation. We present an experimental analysis
revealing our solution is scalable and presents higher results than those found
in the literature, but with lower processing time.

1. Introducao

A complexidade no desenvolvimento e manutencdo de sistemas distribuidos € um desa-
fio para desenvolvedores e pesquisadores. Os contéineres foram criados como forma de
simplificar o processo de instalacdo e de lancamento de servicos, oferecendo um pro-
visionamento escaldvel. Desenvolvedores de microsservigos, infraestruturas para pro-
cessamento de fluxos de dados, processamento na borda da Internet, entre outros siste-
mas complexos, adotam estrutura baseada em conté€ineres para realizar o seu provisiona-
mento [Assuncao et al. 2018, Trihinas et al. 2018].



Dentre as tarefas administrativas de gerenciamento de conté€ineres, o escalona-
mento € uma parte critica devido ao seu impacto direto no tempo de resposta e Quality
of Service (QoS). No contexto deste artigo, o termo escalonador € utilizado para de-
finir o conjunto de programas que realiza a associacdo de uma requisicao de contéiner
a um determinado servidor fisico. Algoritmos de escalonamento devem considerar
multiplos atributos, configuragdes e critérios para a tomada de decisdo e concepg¢ao de
uma resposta. Respostas devem ser processadas em tempo computacional aceitavel,
caracterizando-o como um problema on-line [Havet et al. 2017, Vaucher et al. 2018]. A
diversidade de configuracdes das requisicoes em termos de RAM e de CPU, o ele-
vado nimero de recursos no data center (DC) e o consideravel nimero de contéineres
sdo fatores cruciais para o processamento desse problema NP-Dificil. Recentemente,
a aplicacdo de processamento paralelo, sobretudo a utilizacdo de Graphics Processing
Unit (GPU), para acelerar o escalonamento de infraestruturas virtuais em DCs de nu-
vens apontou um caminho para amenizar a dimensionalidade e complexidade do pro-
blema [Nesi et al. 2018a, Nesi et al. 2018b]. A capacidade da arquitetura Single Instruc-
tion Multiple Data (SIMD) presente nas GPUs permite a utilizacdo conjunta de cente-
nas de unidades paralelas de ponto flutuante, atingindo em alguns casos uma capacidade
na casa dos teraflops'. Embora promissor, o desenvolvimento de escalonadores usando
GPUs € complexo e exige uma releitura de algoritmos previamente desenvolvidos com
arquiteturas tradicionais.

Expostos os fatos, o presente trabalho apresenta um escalonador para cont€ineres
desenvolvido com foco no processamento em GPU. O escalonador € baseado no
Analytic Hierarchy Process (AHP) [Saaty 2005] como método para processamento de
requisi¢oes considerando multiplos critérios. Como fungdo objetivo, o escalonador
atende requisi¢oes de forma a consolidar cont€ineres sobre um DC, ou seja, aglome-
rar tanto quanto possivel os contéineres requisitados em um ndmero minimo de ser-
vidores. Além da paralelizacio em GPU, o escalonador aplica algoritmos para agru-
pamento de dados, diminuindo o nimero de comparagdes necessdrias para tomada de
decisdo. A andlise experimental € realizada considerando um DC com topologia fat-
tree [Al-Fares et al. 2008, Singh et al. 2015], composto por mais de 20000 servidores,
que hospedam requisicoes de contéineres oriundas dos rastros de execucao do Google
Borg [Reiss et al. 2011].

Em resumo, o trabalho apresenta trés contribui¢des principais: (i) uma proposta de
paralelizacdo de algoritmos para embasar o escalonamento com o AHP; (i1) uma andlise
da relacdo entre o tamanho da requisi¢do de contéineres e o nimero de servidores do DC,
identificando qual a configuragdo combinada minima que justifique o processamento em
GPU; e (iii) uma andlise da qualidade da solucdo encontrada durante o escalonamento dos
rastros do Google Borg em um DC com fat-tree (configurado com k = 44), demonstrando
a aplicabilidade do escalonador em cendrios com elevado nimero de servidores.

O texto estd organizado como segue. A Sec¢do 2 discute a motivacao, a defini¢ao
do problema e os trabalhos relacionados. A Secdo 3 apresenta o escalonador proposto
(EMULAG), as estratégias de alocacao utilizadas e a funcdo objetivo a ser otimizada. As
andlises da escalabilidade e das solu¢des do escalonador sdo abordadas na Secao 4.

110'2 operagdes de ponto flutuante por segundo.



2. Motivacao e Definicao do Problema

O escalonamento das requisi¢des estd diretamente atrelado a funcdo objetivo adotada
e ao cendrio aplicado. Assim, a Se¢do 2.1 apresenta a defini¢do do escalonamento de
contéineres, enquanto a Secao 2.2 discute os trabalhos relacionados.

2.1. Escalonamento de Contéineres

No provisionamento de contéineres em DCs, a tarefa do escalonador € selecionar hospe-
deiros apropriados para atender as requisicoes, sendo organizados em trés tipos de arqui-
teturas [Rodriguez and Buyya 2018]: centralizada, descentralizada e em dois niveis. A
arquitetura centralizada, utilizada nos escalonadores do Docker Swarm? e Kubernetes®,
possui um tUnico escalonador responsavel pela tomada de decisdo, realizada com uma
visdo global do ambiente em que estdo inseridos. A arquitetura descentralizada, utilizada
pelo Google Omega [Schwarzkopf et al. 2013], € utilizada para aumentar a escalabili-
dade, criando maultiplas réplicas do escalonador. Por fim, na arquitetura em dois niveis,
utilizada pelo Apache Mesos [Hindman et al. 2011], os planos de gerenciamento de re-
cursos e da aplicacdo sdo desacoplados. Um escalonador opera individualmente no ge-
renciamento do DC, enquanto outro realiza a concessao dos recursos para os contéineres.

Para exemplificar a atuacao do escalonador de contéineres, a Figura 1 apresenta 10
requisi¢oes, com configuracdes distintas de CPU e memoria, que devem ser escalonadas
em 6 servidores homogéneos. O escalonador realiza a alocacdo das requisicoes mantendo
o menor numero de servidores ativos (i.e., reduzindo a fragmentacdo do DC) enquanto
seleciona o servidor que possui a maior capacidade de recursos disponivel. O escalonador
somente ativard um servidor inativo se os equipamentos previamente ativos ndo forem
capazes de comportar as demandas.
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Figura 1. Escalonamento de contéineres em DC buscando a consolidagao.

Como observado na Figura 1, a decis@o do escalonador € sensivel a fun¢do ob-
jetivo selecionada (e.g., aumentar a confiabilidade dos contéineres, reducao de custos
e consolidacdo). Ao receber uma requisicdo de cont€iner informando, por exemplo,
uma determinada configuragdo minima de CPU, RAM, entre outros parametros, o es-
calonador deve selecionar no DC um hospedeiro apto a oferecer a demanda. Ainda,
a tomada de decisdo nao € trivial. Enquanto alguns contéineres solicitam um ele-
vado volume de processamento, outros podem solicitar majoritariamente recursos de
comunicacdo ou armazenamento. Dentre as alternativas para modelar e resolver o es-
calonamento multicritério (formulagdes lineares, heuristicas, entre outros), o método
AHP € consolidado e utilizado em diversos cendrios [Saaty 2005], sobretudo por per-
mitir a defini¢cdo dindmica de pesos para andlise dos critérios envolvidos. Em resumo,

2Sistema de orquestracio de contéineres nativo do docker.
3Sistema de orquestracdo de contéineres desenvolvido pela Google, possui suporte para diversos tipos
de contéineres.



o método AHP permite a classificacdo de diversos servidores candidatos, guiado por
uma hierarquia organizacional de pesos. Cada atributo que define os recursos do DC,
como capacidade de CPU e de RAM, espaco de armazenamento, vazao dos enlaces de
comunicacdo, entre outros, sdo analisados considerando os pesos informados durante a
configuracdo do AHP. Um provedor pode configurar um conjunto hierdrquico de pe-
sos buscando diferentes objetivos, como a distribui¢cdo dos recursos sobre o DC, di-
minuindo o impacto de falhas, ou a consolidacdo dos recursos, reduzindo o consumo
energético [Cavalcanti et al. 2014, Vaucher et al. 2018, Havet et al. 2017].

2.2. Trabalhos Relacionados

A orquestragao de recursos em DCs virtualizados € um tema amplamente pesquisado.
Entretanto, o estado da arte sobre orquestragdo de contéineres ainda estd em construcao.
Assim, apresentamos a seguir trabalhos que buscam o escalonamento de conté€ineres
e propostas relacionadas com aloca¢do de mdquinas virtuais com formulagdo on-line.
Embora os problemas compartilhem fundamentos de formulacao, o cenério baseado em
contéineres € mais sensivel ao tempo de resposta do escalonador [Guerrero et al. 2018].

Um escalonador de microsservicos hospedados em contéineres foi proposto bus-
cando o balanceamento de carga de um DC [Guerrero et al. 2018]. Como atributos para
tomada de decisdo, o escalonador considera a carga de trabalho do contéiner e a sobre-
carga de comunicagdo. Para avaliar o desempenho, os resultados obtidos pelos autores
foram comparados com o Kubernetes em um DC heterogéneo contendo 400 servidores.
As andlises indicam que o escalonador apresenta resultados superiores aos obtidos pela
politica originalmente presente no Kubernetes. Entretanto, € visivel a limitacdo de esca-
labilidade atingindo um conjunto restrito de servidores.

Em [Guo and Yao 2018] propuseram um escalonador que utiliza o algoritmo de
divisdo da vizinhanga de contéineres, desempenhando funcdo de equilibrar o balancea-
mento de carga e reduzir as distancias entre os cont€ineres no DC. A andlise experi-
mental foi realizada em um DC homogéneo com uma topologia fat-tree configurada com
k = 18, (i.e., 1458 servidores), comparando o escalonador proposto, com dois outros,
onde o primeiro algoritmo utiliza a meta-heuristica Particle Swarm Optimization (PSO)
e o segundo a técnica de espalhamento. A Secdo 4 demonstra que a presente proposta
permite a andlise com dimensdes superiores de DC.

Havet et al. propuseram um framework de escalonamento e monitoramento de
contéineres, denominado GenPack [Havet et al. 2017]. O framework utiliza os principios
do generational garbage collection e monitoramento ativo com o objetivo de reduzir
o consumo energético do DC. Para avaliar o desempenho, a proposta foi comparada
com o escalonador do Docker Swarm [Kaewkasi and Chuenmuneewong 2017] em um
DC com 13 servidores, utilizando uma amostra de 1% do arquivo de tragos do Google
Borg, considerando as métricas de uso de CPU, de alocacOes de memoria e de con-
sumo de energia. As andlises revelam resultados superiores aos obtidos pela politica
de escalonamento do Docker Swarm, em termos de eficiéncia energética. Por sua vez,
os autores [Vaucher et al. 2018] abordaram o escalonamento considerando requisitos de
seguranca para execu¢do de contéineres, especificamente com suporte ao Software Guard
Extension (SGX). O escalonador desenvolvido utiliza o algoritmo bin packing para se-
lecionar os servidores hospedeiros. A andlise experimental apresentada na Se¢do 4 se



inspira, quanto a origem das requisicoes de contéineres, em dois cendrios previamente
descritos [Havet et al. 2017] e [Vaucher et al. 2018].

Por fim, dentre os trabalhos revisados, nao foram encontrados trabalhos que uti-
lizam escalonadores de contéineres em conjunto com GPUs, visando melhorar o tempo
de resposta, bem como a aplicacdo do escalonador em cendrios reais. Por isso, tal fato
revela-se um aspecto original no trabalho aqui apresentado. A Secdo 3 apresenta em mai-
ores detalhes a especificacdo do Escalonador Multicritério de Contéineres Acelerado por
GPU (EMULAG).

3. EMULAG

O EMULAG ¢€ um escalonador centralizado (Se¢do 2.1), que realiza o processamento
guiado pela utilizacdo do método AHP, processando as requisicoes em GPU, e tendo
como fung¢do objetivo a consolidacdo dos contéineres no DC. EMULAG apoia-se em
um framework recentemente desenvolvido para realizar a alocacdo de recursos virtu-
ais [Nesi et al. 2018a, Nesi et al. 2018b]. O escalonador é composto por trés modulos
principais: escalonamento, agrupamento e selecao multicritério. O médulo de escalona-
mento € responsavel por orquestrar o fluxo de conté€ineres, i.e., alocacdo e remog¢ao dos
contéineres. Este mddulo possui duas politicas de escalonamento, a primeira garante que
o somatorio dos recursos alocados nao é maior do que a capacidade do servidor fisico, en-
quanto a segunda, garante que os contéineres devem ser alocados pela ordem de chegada
das submissdes. Caso o DC ndo possua um servidor capaz de comportar a requisi¢ao,
esta entdo € postergada. O modulo de agrupamento analisa o DC e decompde os recursos
em grupos, auxiliando o escalonador a reduzir o espaco de busca. Finalmente, o médulo
de selecao multicritério implementa o método AHP tanto em CPU quanto em GPU, con-
forme descrito na Secdo 3.1, sendo responsdvel por realizar a classificagdo dos servidores
de acordo com critérios preestabelecidos, guiado pela fun¢do objetivo adotada.

3.1. Estruturas do AHP

O método AHP € baseado em 4 funcdes principais: concepcao da hierarquia, aquisi¢ao
de dados, sintese e andlise de consisténcia. A concepc¢do da hierarquia é responsdvel
pela defini¢do do problema em forma hierarquica, através do conjunto de critérios (i.e.,
as varidveis que impactam diretamente na solu¢do do problema) e o conjunto de alter-
nativas. A aquisicdo de dados é responsavel por captar todas as informacdes pertinentes
ao problema e realizar a comparagao paritdria entre os elementos da hierarquia. A etapa
de sintese realiza os cdlculos algébricos para constru¢do da classificacdo das alternativas.
Por fim, a andlise de consisténcia verifica se a modelagem do problema € consistente e
aplicavel [Saaty 2005].

O modelo hierdrquico para escolher qual € o servidor mais adequado a comportar
um contéiner, a fim de otimizar a consolidacao do DC (funcao objetivo), € apresentado
na Figura 2. A hierarquia conta com trés niveis, conectadas por arestas valoradas, o
primeiro nivel representa o foco da classificacdo dos servidores, buscando encontrar o
servidor mais adequado para comportar o contéiner. O segundo nivel contém os critérios
analisados para compdr o cdlculo da classificacdo dos servidores, sendo a configuracao
dos processadores, a memoéria RAM, e a fragmentacdo do DC. A fragmentagdo indica
o numero de servidores ativos hospedando ao menos um contéiner. O terceiro nivel é
composto por todos os servidores do DC.
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Figura 2. Hierarquia do AHP para analise multicritério do escalonamento.
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O EMULAG realiza a distribui¢do de pesos (i.e., valoragdo das arestas) na hie-
rarquia de duas formas distintas. Inicialmente, os pesos fornecidos entre o primeiro e
segundo nivel da hierarquia sdo fixos, sendo distribuidos de forma igualitaria para os
critérios de CPU e RAM, enquanto que para o critério de fragmenta¢do um peso maior é
atribuido. A especificacio dos valores dos pesos € apresentada na Subsecao 4.2.2. Quanto
maior o peso aplicado no critério de fragmentagdo, maior a tendéncia do escalonador au-
mentar a consolidagdo do DC, visando a fun¢do objetivo escolhida. Ainda, os pesos para
o segundo e o terceiro niveis da hierarquia sdo adquiridos a cada execugdo do escalonador,
ou seja, os valores sdo atualizados de acordo com os recursos disponiveis nos servidores
candidatos. Fica evidente que a politica de defini¢do de pesos tem impacto na escolha feita
pelo escalonador. Arbitrariamente, o EMULAG foi configurado buscando a consolidacao
do DC, mas outras distribuicdes de pesos podem ser futuramente investigadas.

3.2. Funcao Objetivo

O EMULAG tem como objetivo escalonar contéineres para consolidar o DC. Ele utiliza
tanto quanto possivel a capacidade disponivel dos servidores ativos, de forma a deixar
o méaximo de servidores inativos. Sendo C' o conjunto de contéineres solicitados e S o
conjunto de servidores no DC, a fungdo M : C' — S indica o escalonamento de um
contéiner ¢ sobre um servidor s, com M(i) € S;Vi € C. Assim, a fungdo objetivo deve
|f’5?|‘ , considerando que S, representa o conjunto de servidores
ativos, ou seja, servidores que hospedam pelo menos um contéiner (M(i) € S,;Vi €
C) [Cavalcanti et al. 2014].

buscar minimizar a razao

3.3. Aceleracao dos Algoritmos em GPU

A estratégia adotada para escalonamento dos contéineres é dada pela combinagdao do AHP
com o Markov Cluster Algorithm (MCL), ambos processados em GPU, conforme expli-
cado no Algoritmo 1. MCL € um algoritmo de agrupamento de dados organizados em
grafos, baseado em fluxos de dados e cadeia de Markov [Van Dongen 2001]. A litera-
tura indica que o MCL produz agrupamentos com maior eficiéncia em topologias de DC
quando comparado com outros algoritmos [Nesi et al. 2018a, Nesi et al. 2018b]. Inicial-
mente, EMULAG recebe o conjunto de servidores do DC (.5) e o contéiner que deve ser
escalonado (i € (), retornado o mapeamento encontrado (M (1)).

O Algoritmo 1 inicia realizando o agrupamento dos recursos do DC, aplicando o
algoritmo MCL (linha 2). Com a obten¢do dos grupos, um nimero reduzido de candida-
tos deve ser futuramente comparado pelo AHP. Ainda, como o EMULAG deve respeitar
a fungao objetivo (nesse caso, consolidac¢ao), € necessario encontrar o grupo que melhor



Algoritmo 1: EMULAG: pseudocddigo do escalonamento de contéineres.

Entrada: S,i € C
Saida: M (i)

1 inicio

2 grupos = MCL(S)

3 grupos_classificados = AH P(grupos)

4 para Vg € grupos_classi ficados faca

5 servidores = {Vh | h C g}

6 servidores_classificados = AH P(servidores)
7 para Vh € servidores_classificados faca
8 se QoS _respeitado(h, i) entao

9 M) =h
10 retorna M (i)
11 fim
12 fim
13 fim
14 posterga_escalonamento(?)
15 retorna ()
16 fim

comporta a requisi¢ao, desta forma, o algoritmo AHP € executado (linha 3). Posterior-
mente, os grupos sao percorridos de acordo com a classificacdo multicritério efetuada
pelo AHP. Para cada grupo, os servidores sdo novamente classificados para identificar a
melhor opcao de acordo com a funcao objetivo (linhas 4 — 6). O servidor com maior valor
de classificagdo € selecionado e a fungdo QoS _respeitado(h,i) verifica se o servidor h
realmente suporta a configuracao do contéiner ¢ (linhas 7 — 8).

Diferente da anélise tradicional de alocagdo em ambientes virtualizados, o escalo-
namento de contéineres permite a especificacdo de valores minimos e méximos para cada
atributo. Assim, a verificacdo de concordancia de QoS inicia buscando o provisionamento
do valor maximo solicitado para cada atributo (CPU e RAM). Se necessario, os valores
sdo gradativamente reduzidos, respeitando o limite minimo. Caso o servidor comporte a
requisicao, o escalonamento € realizado (linha 9) e o mapeamento € informado encerrando
a execugdo (linha 10). Caso contrario, o proximo servidor € selecionado (linhas 7 — 12),
€ se necessario, outros grupos sao analisados (linhas 4 — 13). Se todos os servidores e
grupos forem analisados e nenhuma solucao for encontrada, a requisi¢do de contéiner é
postergada para a proxima execugao do escalonador, ou seja, a requisi¢ao retorna para fila
e aguardard o encerramento de um provisionamento para escalonar (linha 14).

A implementacio do AHP dispde de um conjunto de 4 kernels * executados em pi-
peline.O primeiro kernel realiza a aquisi¢ao de dados, preparando a comparagao paritdria
entre os elementos da hierarquia entre cada thread.

O primeiro kernel realiza a comparagdo paritdria de todos os hosts do DC, cada
thread realiza apenas uma comparacao paritaria. Cada thread possui um indice tinico
para evitar conflitos de escrita na matriz resultante. O segundo kernel realiza a soma de
cada coluna da matriz calculada na etapa anterior. Esta etapa foi desenvolvida utilizando
métodos de parallel reduction with avoidance bank conflicts com memoria compartilhada.

“Nomenclatura utilizada para definir funcdes executadas em GPU.



Por sua vez, a operacdo de sintese de dados € realizado pelo terceiro kernel. Esta etapa
consiste na divisdo de cada elemento da matriz por cada elemento do vetor, calculados
pelo primeiro e segundo kernels respectivamente. Finalmente, o quarto kernel utiliza
o parallel reduction para realizar a soma da matriz calculada no terceiro kernel. Apds
a sincronizacdo das threads da GPU, uma multiplicacdo utilizando parallel reduction é
realizada para gerar o vetor que contém os valores ranqueados dos hosts.

4. Analise Experimental

O escalonador EMULAG foi desenvolvido na linguagem de programacdo C++, e com-
pilado com g++ -O3 -fstack-protector-strong. As diretivas de compilacdo utilizadas vi-
sam otimizar o escalonador (-03), enquanto mantém a seguranca dos dados internos da
memoria (-fstack-protector-strong). A andlise experimental € resultado da aplicacdo de
tracos reais do Google Borg [Reiss et al. 2011] ao escalonador EMULAG. O ambiente
utilizado para realizar as anélises consiste em uma GPU NVIDIA Titan XP (12GB) hospe-
dada por uma maquina com um processador Intel 17 — 5930K com 16GB de RAM DDR4
(2400MHz) executando GNU/Linux Archlinux 4.15.4 com CUDA 10.0.130 e GCC 8.2.1.

4.1. Métricas para Analise

Para analisar o desempenho do escalonador, quatro métricas foram selecionadas. O fempo
de execugdo do escalonador € essencial para indicar o tempo de resposta do processo
completo, contabilizando a representacdo dos dados e a execucao dos algoritmos em CPU
e GPU. Por sua vez, as métricas de fragmentagdo e footprint representam a utilizacdo do
DC. A primeira contabiliza o nimero de servidores ativos enquanto a segunda indica a
carga efetivamente utilizada no servidor para hospedar os contéineres. Por fim, o atraso na
execucao dos contéineres quantifica a perspectiva dos usudrios, indicando qual o impacto
da decisdo do AHP no tempo total de execucdo dos contéineres.

4.2. Cenarios Experimentais e Discussao dos Resultados

Os experimentos desenvolvidos visam avaliar o algoritmo EMULAG em diferentes pers-
pectivas. Para tanto, foram elaborados dois cendrios: a andlise de escalabilidade e
aceleracdo e a andlise da qualidade do escalonamento. Cada cendrio serd descrito a seguir.

4.2.1. Analise da Escalabilidade e Aceleracao

Para quantificar a escalabilidade do EMULAG, duas dimensdes de parametros foram va-
riadas. A primeira dimensao € o tamanho da topologia do DC, seguindo o padrao fat-tree,
sendo avaliada para valores entre kK = 4 e kK = 46 (i.e., de 16 a 24334 servidores). A se-
gunda dimensao representa o nimero de recursos requisitados, variando entre 1 até 2048
contéineres. Os limites superiores de contéineres e configuracdo de far-tree foram defini-
dos de acordo com a limitacdo de memoria da GPU utilizada (neste caso, 12GB). Além
disso, as requisi¢des sdo constituidas por contéineres com configuragcdes homogéneas e
que solicitam poucos recursos. Desta forma, nenhuma requisicao deixard de ser atendida,
pois existem mais recursos fisicos que o somatdrio de recursos virtuais requisitados. Uma
combinacdo completa de possibilidades indicard a fronteira aceitdvel do tempo de pro-
cessamento para escalonar as requisi¢coes em diferentes configuragdes de topologia. Para
comparagao, o Algoritmo 1 foi individualmente implementado em CPU e GPU.



As Figuras 3(a), 3(b), 3(d) apresentam o tempo necessdrio para escalonar utili-
zando EMULAG. Na Figura 3(c) € apresentado o tempo necessario para o escalonador
realizar somente o agrupamento do DC (conforme discutido na Se¢do 3.3), ndo conside-
rando os tempos de classificagdo e alocagdo dos contéineres.
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Figura 3. Tempo de processamento para escalonamento de contéineres em dife-
rentes configuracoes da topologia fai-tree.

Os resultados apresentados na Figura 3 utilizam uma escala de cores para repre-
sentar o tempo de processamento do escalonador. Para caracterizacdo do cenério, o teto
de processamento foi arbitrariamente configurado como 600 segundos, conforme indi-
cado pela escala de cores. Células na cor branca indicam que o processamento ndo foi
concluido no tempo maximo configurado. O eixo X representa o tamanho da topologia
fat-tree adotada, enquanto o eixo Y representa a quantidade de requisi¢des de contéineres.
As andlises dos gréficos sdo realizadas através da leitura dos valores maximos obtidos
nos eixos Y e X. A qualidade dos valores € interpretada através da maior quantidade
de células preenchida no grafico, assim como o tempo necessario para realizar a alocagao
(i.e., quanto menor a coloracdo na escala de cores, melhor o resultado). O Algoritmo MCL
em CPU nao foi utilizado para realizar os testes, devido ao tempo computacional, para
realizar os agrupamentos, ser superior as restricoes de tempo existentes no problema abor-
dado [Nesi et al. 2018a].

Inicialmente, de acordo com a Figura 3(a), a utilizagao do método AHP em CPU
para escalonar um DC € vidvel para topologias pequenas, conforme atualmente citado
pela literatura especializada (Secdo 2.2). Ainda, a escalabilidade maxima da abordagem
em CPU é uma fat-tree k = 40, tratando até requisicdes compostas por 8 contéineres.
Enquanto isto, o AHP em GPU (Figura 3(b)) consegue escalar o problema, aumentando
o tamanho do DC e a configuragdo das requisi¢cdes. Porém, caso a topologia do DC
seja inferior a k = 14, o algoritmo AHP em CPU apresenta um desempenho melhor se
comparado ao AHP em GPU. Este fenomeno ocorre devido ao tempo necessario para



trafegar os dados entre a RAM e a GPU, para posteriormente realizar as chamadas de
kernel da GPU.

Através da Figura 3(c) € possivel observar que realizar o agrupamento do DC é
uma tarefa escaldvel, agrupando inclusive um DC com topologia k = 46. Porém, realizar
a execucdo do agrupamento do DC a cada nova requisicao € inadequado e potencial-
mente desnecessdrio, ou seja, um agrupamento deve ser utilizado para escalonar diversos
contéineres. Em contraponto, a Figura 3(d) apresenta a abordagem hibrida (EMULAG
completo), utilizando o MCL para realizar o agrupamento do DC uma tnica vez du-
rante a execucao do escalonador, e a cada nova requisi¢ao processando somente o método
AHP em GPU. Deste modo, a abordagem torna-se escaldvel, sendo possivel tratar um
DC com topologia k = 46 com até 2048 contéineres. Por fim, os resultados revelam
que o EMULAG supera as dimensodes previamente consideradas para escalonamento de
contéineres, permitindo o processamento de DCs e requisicoes em larga escala. Ainda,
embora ndo discutido no presente trabalho, multiplas GPUs podem ser combinadas para
realizar o escalonamento.

4.2.2. Analise da Qualidade do Escalonamento

ApOs quantificar a escalabilidade de EMULAG, a segunda etapa da andlise investiga a
consolidagcdo do DC seguindo as métricas da Secdo 4.1. De acordo com a literatura especi-
alizada [Havet et al. 2017, Vaucher et al. 2018], o conjunto de requisi¢des de contéineres
¢ oriundo do rastro de execucao do Google Borg [Reiss et al. 2011]. Especificamente,
as requisi¢oes correspondem a 1 hora do rastro, selecionado entre 6480s e 10080s do
arquivo original, totalizando 1313596 requisi¢cdes. Cada requisicao de contéiner é repre-
sentada por uma quadrupla, R(i) = (CPU,uaz, CPUpin, RAM 00, RAM,y), represen-
tando a faixa de valores maxima e minima de processadores e memoria. Neste contexto,
as requisi¢des sao mapeadas em um DC homogéneo, constituido por servidores com-
postos por 24 CPUs com 256GB de Random Access Memory (RAM), dispostas em uma
topologia fat-tree [ Al-Fares et al. 2008].

Originalmente, o rastro do Google Borg informa somente dados abstratos para
representar o uso de CPU e RAM. Assim, foi realizada uma normaliza¢do adaptando
as requisicdes as capacidades disponiveis nos servidores, resultando em dois cendrios.
Arbitrariamente, a normalizacao ocorreu considerando a capacidade méxima de um ser-
vidor (Conjunto 1) e considerando 10% da capacidade maxima do servidor (Conjunto
2). Quanto ao numero de servidores, duas configuracdes de fat-tree foram analisadas,
com k = 20 e k = 44. O limite superior (k = 44) é ligeiramente diferente do aplicado
na Se¢do 4.2.1 devido ao aumento dos dados manipulados (deve respeitar o limite da
GPU, 12GB). A analise foi realizada com duas distribuicdes de pesos no método AHP em
GPU, a primeira representa a busca pela consolidacao (Secdo 3.2) ao indicar um maior
peso para o critério de fragmentacdo possuindo peso 0, 5, enquanto os demais critérios
possuem peso 0, 25, conforme apresentado na Se¢do 3.1 (Figura 2), enquanto a segunda
distribui¢do, denominada padrao, considera todos os critérios com 0 mesmo peso.

Os valores da média e desvio padrdo para a métrica de fragmentacio sdo apre-
sentados na Figura 4(a). O comportamento dos valores observados advém dos dados de
entrada utilizados, o qual submete as requisi¢des em rajadas ao escalonador. Ao verificar



o primeiro conjunto de requisi¢des no qual a relacdo da quantidade de recursos requisitada
pela capacidade de um servidor do DC é < 0, 1, é possivel observar que o método AHP
com a configuracdo padrdo, tende a espalhar as requisi¢des entre os servidores, ativando
todos os servidores do DC. Por outro lado, alterando a distribui¢ao de pesos, o método
AHP considera a fragmentacdo como um critério critico. Assim, o comportamento do
algoritmo € alterado, e passa a concentrar as requisicoes alocadas nos servidores j ati-
vos, obtendo porcentagem de fragmentagdo de 61, 7% e 5, 79% para as topologias fat-tree
k = 20 e k = 44, respectivamente. Neste conjunto de requisi¢des nenhuma requisicao
foi postergada, uma vez que todas as requisi¢cdes conseguiram ser mapeadas no DC no
momento de sua submissao.

Porém, ao analisar o segundo conjunto de requisi¢des, no qual a relacdo da quan-
tidade de recursos requisitados pela quantidade de recursos de um servidor do DC ¢é
> 0,25), a fragmentacdo maxima € obtida em todos os casos. Neste conjunto, todos os
servidores estdo ativos, porém hd pouco ou nenhum recurso ocioso, havendo requisicoes
que ndo conseguiram ser mapeadas no DC no momento de sua submissao, necessitando
postergar seu escalonamento. O atraso mdximo aplicado a uma requisi¢ao € o mesmo
para os dois tamanhos da topologia analisada, 300 segundos. Entretanto, a Figura 4(b)
apresenta a distribui¢cdo acumulada do atraso aplicado pelo escalonador, considerando o
segundo cendrio de requisi¢des. Durante o processo de alocacdo, o tamanho do DC, a
aplicacao das requisi¢des em rajadas e seu o tempo de duracao, foram varidveis que for-
maram um ambiente que gerasse uma sobrecarga no DC. Deste modo, impossibilitando
o mapeamento das requisi¢cdes de todas as requisi¢des submetidas no tempo especifico.
A quantidade de requisi¢cdes que foram mapeadas € inferior a quantidade de requisi¢oes
que foram postergadas, acarretando no surgimento de um segundo gargalo no sistema,
fazendo com que a quantidade de requisi¢des postergadas crescesse rapidamente.
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Figura 4. Footprint e atrasos no escalonamento de contéineres.

Complementando a andlise, os valores de footprint da memoria e de CPU dos ser-
vidores sdo sintetizados na Tabela 1. Através da andlise do footprint é possivel observar
que as requisi¢des submetidas ao EMULAG ocupam uma propor¢ao maior de CPU frente
aos recursos de memoria. A alteracdo da distribui¢ao de pesos no AHP ndo afeta o fo-
otprint observado durante a aplica¢cdo do primeiro conjunto (Conjunto 1) de requisic¢oes,
uma vez que todas as requisi¢des sao mapeadas na sua submissao, nao havendo nenhuma



iteracdo na qual o DC ficasse sobrecarregado. Porém, quando o DC fica sobrecarregado
(Conjunto 2), € necessario a postergacao de algumas requisi¢des, impactando alteracoes
no footprint ao se alterar a distribuicdo de pesos. Ao se considerar a funcdo objetivo
de consolidagdo, € constatado que a aplicagdo do método AHP com maiores pesos para
fragmentacdo consegue diminuir o nimero de servidores ativos do DC enquanto busca re-
duzir a quantidade de recursos ociosos nos servidores jd ativos (indicado pelo footprint).

Requisicoes | fat-tree | Configuracdo AHP | Footprint CPU | Footprint RAM
k=20 PadrﬁO. 53,82% 20, 18%

Conjunto 1 Consolidagio 53,82% 20, 18%
b — 44 Padrao 5,05% 1,90%

Consolidacao 5,05% 1,90%

& — 20 Padreio~ 97,37% 35, 54%

Conjunto 2 Consolidagio 98, 71% 36,03%
b — a4 | Padrio 98,57% 36,03%

Consolidagio 98, 89% 36,17%

Tabela 1. Comparacao do Footprint de RAM e CPU.

4.2.3. Discussao dos Resultados

Através da analise apresentada na Subsecdo 4.2.1 foi possivel constatar o desempenho
computacional do EMULAG, apresentando a escalabilidade dos métodos de agrupamento
e classificacdo. Deste modo, € possivel concluir que o método utilizado depende di-
retamente do tamanho do DC e do conjunto de requisicdes. A partir dos resultados
obtidos, foi possivel realizar as andlises apresentadas na Subsecdo 4.2.2, constatando
que o desempenho do escalonador € afetado ndo somente pelo tamanho do conjunto de
requisi¢des, mas também pelo comportamento em que estas sao submetidas. Além disso,
através da comparacgdo entre a distribuicdo de pesos no método AHP, padrao e busca pela
consolidac¢do, foi indicado a simplicidade oferecida pelo método AHP para representacao
de fungdes objetivo, permitindo, futuramente, a configuragdo com outros cendrios.

Por fim, o tempo de computagdo necessario para alocar um conjunto de
requisicoes € sensivel a ocupacdo do DC, representado pelas métricas de footprint e
fragmentagdo. Uma vez que o DC esteja com o footprint proximo de 100%, o escalo-
nador pode ndo conseguir mapear todas requisi¢cdes nos servidores, fazendo com algu-
mas requisi¢coes sejam postergadas. Este fato € apresentado através da Tabela 2, a qual
apresenta a comparacao do tempo médio necessario para escalonar os dois conjuntos de
requisicoes definidos na Subsecdo 4.2.2, no qual o conjunto de requisi¢des que sobrecar-
regam o DC (Conjunto 2), necessita de um tempo de computagdo superior para a mesma
topologia quando comparado ao tempo para alocar o conjunto de requisi¢des que nao
sobrecarregam o DC (Conjunto 1).

Requisicoes | fat-tree | Tempo Total | Tempo Individual

Conjunto 1 k=20 300mzin 0,01s
k=44 1250man 0,05s

Conjunto 2 k=20 2550mz:n 0,17s
k=44 5400min 0,25s

Tabela 2. Tempo de execugcao do EMULAG nos cenarios analisados.



5. Consideracoes & Trabalhos Futuros

Os escalonadores de contéineres atuais utilizam algoritmos simples, analisando poucos
critérios de alocagdo e usualmente otimizando somente uma fun¢do objetivo, devido a
complexidade do problema (NP-Dificil). Existe um trade-off entre o tempo de resposta
para realizar a alocacdo e a aproximacgdo da alocacdo 6tima. Neste contexto, este ar-
tigo abordou aspectos relevantes através da discuss@o da utilizacdo da abordagem mul-
ticritério acelerada por GPU para realizar o escalonamento de contéineres. Apesar da
complexidade computacional do problema estudado, o EMULAG apresenta uma quebra
do paradigma encontrado na literatura especializada, através da utilizacao de algoritmos
acelerados por GPU, o escalonador pode ser aplicado em DCs com mais de 20000 servi-
dores. As andlises experimentais demonstraram a sensibilidade que o método AHP possui
frente ao problema analisado, realizando alocacdes de requisi¢des através da ponderacdao
de diversos critérios, conseguindo otimizar a funcdo objetivo elencada. Em suma, as prin-
cipais contribui¢des do trabalho foram: (i) desenvolver um escalonador de contéineres
que considera de forma automdtica multiplos critérios, sendo agndstico a quantidade
de varidveis consideradas, apresentando uma abordagem mista de algoritmos de agru-
pamento e métodos AHP acelerados em GPU; (ii) a andlise da relagdo entre o tama-
nho da requisi¢do de contéineres e o nlimero de servidores do DC, identificando qual a
configuracdo combinada minima que justifique o processamento em GPU:; (iii) a andlise
da qualidade da solu¢@o encontrada durante o escalonamento dos rastros do Google Borg
em um DC com fat-tree (configurado com k = 44), demonstrando a aplicabilidade do
escalonador em cendrios com elevado nimero de servidores, investigando a utiliza¢ao do
DC e o eventual atraso total no processamento.

Por fim, recomenda-se como trabalhos futuros a implementac¢do de outros métodos
de andlise multicritério (e.g., PROMETHEE, ELECTRE), para realizar comparacdes en-
tre estes métodos, e, assim, identificar o comportamento do escalonamento através das
métricas elencadas na Secdo 4.1. Sugere-se, também, a utilizacao de multiplas GPUs para
realizar a alocacdo, permitindo que o escalonador execute diversas instancias do modulo
de classificacdo em paralelo, possibilitando reduzir ainda mais o tempo de computacao.
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