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Abstract. The implementation of Kubernetes for application management in
cloud and edge environments provides scalability, reliability, and automation.
However, cluster management faces challenges such as resource heterogeneity
and environment dynamism. Although Kubernetes provides features to address
these challenges, optimizing pod allocation is a complex issue that requires ad-
vanced solutions. This paper introduces K8sGAScheduler, a Genetic Algorithm-
based scheduling technique developed to optimize pod allocation in Kubernetes
clusters. This approach considers resource consumption, pod communication,
and node capacity constraints, aiming to find an allocation that maximizes clus-
ter efficiency. The results obtained through simulation demonstrate improve-
ments over the Kubernetes default scheduler, offering insights for more efficient
resource management in Kubernetes clusters and outlining future research di-
rections in this area

Resumo. A implementacdo do Kubernetes na administracdo de aplicacoes em
ambientes de nuvem de borda proporciona escalabilidade, confiabilidade e
automagdo. No entanto, o gerenciamento de clusters enfrenta desafios como
a heterogeneidade de recursos e a dinamicidade do ambiente. Embora o Kuber-
netes forneca recursos para lidar com esses desafios, a otimizacdo da alocagcdo
de pods é uma questdo complexa que requer solucdes avancadas. Este artigo in-
troduz o K8sGAScheduler, uma técnica de agendamento baseada em Algoritmo
Genético desenvolvida para otimizar a alocacdo de pods em clusters Kuber-
netes. Essa abordagem leva em conta o consumo de recursos, a comunica¢do
entre os pods e as restricoes de capacidade dos nds, visando encontrar uma
alocagdo que maximize a eficiéncia do cluster. Os resultados obtidos, por meio
de simulagdo, demonstram melhorias em relagdo ao scheduler padrdo do Ku-
bernetes, oferecendo insights para o gerenciamento mais eficiente de recursos
em clusters Kubernetes e delineando para futuras pesquisas nessa drea.

1. Introducao

A introdugdo do kubernetes (k8s) como plataforma de cédigo aberto para orquestracao
de contéineres revolucionou a forma como aplicacdes sdo implantadas e gerenciadas em
ambientes de nuvem de borda [Botez et al. 2021]. O k8s oferece diversos beneficios,
como escalabilidade, confiabilidade e automacgdo, tornando-se a ferramenta de escolha
para muitas empresas [Townend et al. 2019].



Desenvolvido pelo Google e mantido pela Cloud Native Computing Foundation, o
Kubernetes € um orquestrador de codigo aberto fundamental para a implantagado de aplica-
tivos em contéineres. O k8s simplifica o gerenciamento de aplicativos de microsservigos,
oferecendo recursos avangados como balanceamento de carga, escalonamento automéatico
e monitoramento, garantindo a confiabilidade e eficiéncia na execucao dos aplicativos
[Burns et al. 2022, Rejiba and Chamanara 2022, Arouk and Nikaein 2020]. No ambiente
k8s, cada aplicativo € executado em contéineres encapsulados em pods que sdo a menor
instancia da plataforma [Wojciechowski et al. 2021].

O gerenciamento de clusters em ambientes de nuvem de borda apresenta desafios
especificos, como heterogeneidade de recursos, dinamicidade do ambiente e necessidade
de alta disponibilidade [Mfula et al. 2021]. O k8s fornece recursos para lidar com esses
desafios, mas otimizar a alocacdo de cargas de trabalho é um problema complexo que
exige solucdes avancadas [Chirivella Perez et al. 2018].

A coexisténcia de cargas de trabalho de lote de servicos sensiveis a laténcia pode
resultar em competi¢ao por recursos compartilhados, uma vez que ambos disputam acesso
aos mesmos recursos do sistema. Tradicionalmente, essas cargas de trabalho sdo segre-
gadas e executadas em nds separados no k8s, buscando evitar interferéncias de desem-
penho entre elas, o que, porém, frequentemente resulta em subutilizacdo dos recursos
disponiveis [Zhang et al. 2021]. O Kubernetes, amplamente adotado para orquestragao
de contéineres, carece de solugdes que considerem pontos de vista dinamicos de infraes-
trutura, motivando o desenvolvimento do k8sgascheduler.

O K8sGAScheduler considera métricas de consumo de CPU, memoria e relaci-
onamento entre os pods, levando em conta as restricoes de capacidade. Ao contririo
da abordagem tradicional do kube-scheduler, que trata os pods como entidades indepen-
dentes e pode resultar na alocacao em nés diferentes, o foco € otimizar a colocagao dos
pods. Ao alocar contéineres em nés com alta utilizacdo de CPU e memoria, o sistema
pode aproveitar ao maximo os recursos disponiveis sem deixar capacidade ociosa em nds
com baixa utilizacdo de CPU [Wojciechowski et al. 2021]. Além disso, ao priorizar a
co-locacdo de pods que se comunicam frequentemente no mesmo no, reduz-se a laténcia
da comunicagdo entre os pods, melhorando o desempenho das aplicagcdes no ambiente
[Menouer 2021].

Considerando a complexidade de otimizagdo de alocacdo este estudo busca res-
ponder a seguinte questao: Como otimizar o agendamento de recursos em clusters kuber-
netes considerando o consumo de recursos, a comunicacao entre os pods e as restri¢des
de capacidades? O objetivo é encontrar uma alocacdo eficiente de pods que maximize a
utilizacdo dos recursos dos nds do cluster, levando em consideragdo a comunicagdo entre
os pods.

Este problema de alocacdo consiste em um problema NP-Completo e, proble-
mas desse tipo, sdo caracterizados por sua dificuldade em encontrar solucdes eficientes
e demandam abordagens heuristicas ou algoritmos aproximados. Embora verificar uma
solucdo proposta possa ser facil, encontrar essa solucio diretamente pode exigir tempo
exponencial. Exemplos incluem o problema do caixeiro viajante e o problema da mochila
[Farhi et al. 2001]. Como heuristica para encontrar aloca¢des de boa qualidade Optou-se
por uma abordagem baseada em Algoritmos Genéticos (AG), uma técnica de otimizagao



inspirada na teoria da evolugdo bioldgica. Esses algoritmos sdo comumente empregados
para resolver problemas complexos de otimizac¢do, como a alocagao eficiente de recursos.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo: a) Desenvolvimento de um mo-
delo de alocagdo de pods em nds que considera de forma simultanea os critérios de
CPU, memodria e taxa de relacionamento entre os pods; b) Implementacdo de um algo-
ritmo genético personalizado e uma codificacio apropriada para representar o problema
de alocacao; c) Introducao de uma métrica de avaliacdo da alocacdo dos pods, que des-
taca alocagOes vidveis e penaliza solugdes invidveis, facilitando o processo de busca do
AG. Essas contribui¢des culminaram em uma metodologia de agendamento denominada
K8sGAScheduler, cuja avaliacao foi realizada por meio de simulacao.

O trabalho estd estruturado da seguinte forma: na Secdo 2, é apresentada a ar-
quitetura do kubernetes. Na Secao 3, € detalhada a modelagem do K8sGAScheduler. A
Secdo 4 apresenta avaliacdo experimental e os resultados obtidos, enquanto as conclusdes
sdo apresentadas na Secao 5.

2. Arquitetura do kubernetes

O k8s ¢é dividido em duas partes principais: o Master Node, responsavel pela gestao
global do cluster, incluindo a coordenacdo de tarefas, o gerenciamento de recursos e a
comunicacdo entre os componentes, € 0 Worker Node, onde as cargas de trabalho sdao
executadas. O Master Node supervisiona e coordena as operagdes do cluster, enquanto os
Worker Nodes executam as tarefas atribuidas.

2.1. Arquitetura e Funcionamento do kubernetes: Uma Visao em Dez Passoss

A Figura 1 apresenta um diagrama ilustrativo da arquitetura do k8s e resume o seu funci-
onamento em dez passos. Este diagrama proporciona uma visao dos componentes do k8s
e como eles interagem para gerenciar e executar aplicativos em contéineres. Com base
na Figura 1, ao solicitar a criacdo de um pod para uma aplicacdo em um contéiner (1),
a solicitacdo € recebida e processada pelo kube-api-server que cria um registro no etcd
(2) com informagdes sobre o estado desejado da aplicacdo. O kube-api-server responde
a solicitacao (3), mesmo que o pod ainda ndo tenha sido criado, pois o registro do estado
desejado foi feito. A partir dai, os componentes do k8s trabalham para transformar esse
estado desejado em um estado real.

O kube-scheduler periodicamente consulta o kube-api-server em busca de tarefas
a serem alocadas (4). Quando uma entrada € encontrada, o scheduler seleciona os nds que
atendem aos requisitos para receber o pod.

Ap0s de selecionar o n6 adequado, o kube-scheduler informa ao kube-api-server,
que faz um novo registro no etcd (5). Em seguida, o kube-api-server se comunica com
o kubelet do n6 selecionado para ativar um pod naquele né (6). O kubelet trabalha em
conjunto com o CIR (Container Runtime Interface) para criar um pod com o contéiner
desejado (7). Posteriormente, o kubelet informa ao kube-api-server sobre a criagdo do
pod (8), e o kube-api-server faz um novo registro no etcd (9).

Dado que a aplicac@o deve permanecer em funcionamento, € necessario monitorar
a infraestrutura para garantir que o estado real corresponda ao estado desejado registrado
no inicio do processo. Para isso, o controller-manager consulta regularmente o kube-api-
server para obter informagdes sobre o cluster (10). O controller-manager gerencia varios



|

kubectl
A

ul
Interface de Linha Interface de
de comando Usuario

Master Node

Solicitag@o de Pod
Resposta & solicitacdo

2~ .
2 Registro de estado

@
NS
D
&

5 Registro de estado Worker Node 2

g
—_ w
Cﬁ;‘ Registro de estado @ Worker Node 1

. ctcd

|
o

Kube Scheduler Kube Controller

= ;
i]/ Gerenciar controladores

Cargas de trabalho

S

+&; Container Runtime &

\ < Container Runtime = j jﬁ”\ Pod em criagéo
L

\ Kubelet Kube Proxy

Figura 1. Diagrama da Arquitetura do k8s. Fonte: préprio autor.

Criar Pod
Pod criado

N Cri
)
)
d/

controladores, como o replicaSet, que define a quantidade de réplicas de um pod. O
controller-manager monitora o cluster para garantir que o estado desejado seja mantido.
Se um pod parar, o controller-manager instruird o kube-api-server para criar um novo pod
(10), e o processo sera reiniciado.

2.2. Kubernetes Scheduler

O kube-scheduler é responsavel pela tomada de decisao de alocagcdo de pods nos nés. A
alocacao € feita através de um processo de filtragem (filtering) e pontuacdo (scoring) para
determinar o né mais apropriado para a execugdo de um pod especifico. Inicialmente, o
kube-scheduler consulta periodicamente o kube-api-service em busca de pods que ainda
nao foram alocados em um né. A filtragem ocorre primeiro, onde sio selecionados os nds
que atendem aos requisitos minimos necessarios para a execugao do pod. Em seguida, o
kube-scheduler atribui uma pontuacdo a cada né com base em vérios critérios. O né com
a maior pontuacgdo € selecionado para a execu¢do do pod. Em casos de empate, um né €
selecionado aleatoriamente.

Embora o agendador padrido seja adequado para muitos casos de uso, existem
situacdes em que um agendador personalizado pode ser mais adequado para atender as
necessidades especificas de um aplicativo ou ambiente [Nguyen et al. 2021]. O k8s ofe-
rece a flexibilidade de personalizar o processo de agendamento através de plugins.

Essa personalizacdo podem ser feita através de: a) um custom scheduler, que
pode substituir ou trabalhar em conjunto com o scheduler padrdo; b) um plugin para o
scheduler, que pode ser adicionado ao agendador e requer a recompilagdo da imagem do
contéiner do scheduler; ou c) um scheduler extender, que pode ser escrito em qualquer



linguagem, configurado em tempo de execucdo e nao requer a recompilacao da imagem do
contéiner [Wojciechowski et al. 2021]. A terceira abordagem € util para situacdes onde
as decisOes de agendamento precisam ser tomadas com base em recursos que ndao sao
diretamente gerenciados pelo agendador padrao [Santos et al. 2019].

A customizacdo do agendador padrdo pode aprimorar o desempenho e a
eficiéncia do sistema, mas implica em desafios que exigem amplo conhecimento
para implementar solucOes eficazes para problemas de agendamento complexos
[Rejiba and Chamanara 2022]. A possibilidade de desenvolver um agendador perso-
nalizado, integrando métricas ndo contempladas pelo agendador padriao do kuberne-
tes, permite a modelagem e aplicacdo de novas métricas, como demonstrado pelo
K8sGAScheduler na Secao 3.

3. K8sGAScheduler

A modelagem do problema de agendamento dos pods em nds do cluster utiliza como
referéncia o problema das multiplas mochilas, uma derivacao do classico problema da
mochila (Knapsack problem). No problema das multiplas mochilas (multiple knapsack
problem) o objetivo € selecionar um conjunto de itens que maximize o valor total, respei-
tando as capacidades individuais de cada mochila [Martello and Toth 1980].

O problema de agendamento do k8s consiste em alocar um conjunto pod, respei-
tando a capacidade de memodria RAM e CPU de cada Workers node. Assim, o problema
de agendamento do k8s pode ser modelado como problema das multiplas mochilas, con-
siderando particularidades do problema de agendamento do k8s.

A solugdo para o problema da mochila requer uma estratégia eficiente de alocacao,
considerando as caracteristicas de cada item, como seu valor e tamanho, e encontrando
a combinagdo ideal que otimize o valor total sem exceder as capacidades das mochilas
[dell’ Amico et al. 2019]. Para encontrar solugdes de boa qualidade para o problema das
multiplas mochilas, propomos um Algoritmo Genético.

3.1. Modelagem do Problema de Agendamento proposto

O problema consiste em classificar alocagdes diferentes para determinar a solu¢ao mais
eficiente. Para isso, € essencial analisar como cada alocacao distribui os pods nos nds
e utiliza os recursos disponiveis. A solucado ideal é aquela que maximiza a utilizacao
dos recursos em cada n6 individualmente e agrupa os pods que mant€ém comunicagao
frequente em um mesmo no.

Na Equacdo 1, temos o somatorio da porcentagem de recursos solicitados por n
pods a serem alocados em m nés. O termo S; representa a porcentagem de ocupagio do
no j, onde S} corresponde a procentagem de ocupag@o da memdria e S? a porcentagem de
ocupacao CPU. O expoente w € o peso da expressao dos valores aumentando o resultado
da equagdo. A quantidade de nos utilizados para a alocag@do € representado por B;. E a
taxa de relacionamento entre os pods é representada por 7'(z).

Como restrigdes temos: A quantidade de CPU K? que um grupo de n pods i
demanda nao pode ser superior a quantidade de CPU C’;’ disponivel em um né j (Equacdo
2); A quantidade de memoria K que um grupo de n pods ¢+ demanda ndo pode ser maior
que a quantidade de memoéria C disponivel em um n6 j (Equagio 3); As varidveis x;;



sdo variaveis bindrias {0, 1}, indicando se um pod i esta (1) ou ndo (0) alocado em um né
j (Equagao 4).
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As equagdes de consumo S5 (x) e S7(x), Equagdo 5 e 6, representam, respecti-
vamente, o percentual de consumo de recursos de memoria e CPU em cada né de uma
dada alocagdo. A equagdo divide o somatério da quantidade de memoria de todos os pods
alocados no no6 pela capacidade total de memoria do n6. De forma analoga funciona a
Equacao 6 para o cdlculo de consumo da CPU.
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A fungdo Bj(x) (Equagdo 7) avalia se um n6 foi ou ndo utilizado na alocagao,
retornando valor um (1) se 5% # 0 indicando que houve alocagio de recursos naquele né
e retorna zero caso contrario. O total de nés ocupados em uma alocacio divide o primeiro
termo da Equacdo 1 com objetivo de penalizar alocacdes que ocupem mais nos.
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A Equagdo 8 representa o custo de comunicagdo dos pods alocados. A varidvel
t;1 € o custo de comunicagdo entre os pods ¢ e k pertencentes ao conjunto N, sendo N o
conjunto de pods no mesmo né j. A Equacdo 8 favorece aloca¢des de pods com alta taxa
de comunicagdo no mesmo no.
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As equacdes 9 e 10 calculam o excedente de recursos em um né requeridos por
uma alocagdo. Assim, alocacdes infactiveis sdo penalizadas mas nao sdo totalmente des-
cartadas no processo de busca do AG, pois estas alocacdes, em alguns casos, tornam se
alocacgdes de alta qualidade por meio de pequenas alteragdes [Xiong et al. 2021].
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Para resolucdo do problema, utilizou-se uma abordagem baseada em algorit-
mos genéticos que consiste em uma técnica de otimizagdo inspirada na teoria da
evolucdo natural. O AG ¢€ eficaz na obtencdo de solugdes para problemas comple-
xos (neste caso problema NP-Completo), exigindo um esforco computacional moderado
[Chu and Beasley 1998]. Portanto, o0 AG € uma proposta adequada para encontrar solu¢ao
para o problema de alocacdo de recursos, aqui representado pela Equacao 11.

Max f(z) = 2o ;ZTB%; S (Z I3(z) + fo(x)—i—) +T(x) (11)

O AG soluciona um problema de otimizacdo gerando um conjunto de solucdes
aleatorias (populacdo inicial) e aplicando, nesta ordem, os operadores crossover, mutagao
e selecdo. O desempenho do AG depende da codificacio da solugdo e de seus operadores
genéticos crossover, mutacao e selecao [Xiong et al. 2021].

3.2. Algoritmo Genético

A codificagdo da solucdo do problema de alocagdo de recursos, para que seja possivel a
aplicacao dos operadores genéticos, foi definida da seguinte maneira: dado um cromos-
somo [0, 1, 0, 2] representa a alocacdo de 4 pods em 3 nés, e eles estdo alocados da
seguinte forma: o pod 0 estd alocado no n6 0, o pod 1 estd alocado no né 1, o pod 2 esta
alocado no n6 0 e o pod 3 esta alocado no né 2 conforme ilustra a Figura 2.

Pod 0 1 2 3
No6 0 1 0 2

Alocagao / Cromossomo

Figura 2. Representacao da distribuicao de pods em nos no cluster k8s, con-
forme definido pelo vetor de alocagcado (cromossomo)

A primeira etapa do AG consiste em inicializar a populacdo, que é um conjunto
de individuos (solucdes candidatas) aleatorios. Posteriormente, cada individuo tem sua
aptidao avaliada de acordo com a Equacgao 11.



Os individuos com maior aptidao sdo selecionados (operador selecio) para o pro-
cesso de cruzamento (crossover) para criar novos individuos (filhos) a partir das carac-
teristicas dos pais e gerar uma nova populacdo. Ha ainda o processo de mutagdo, que
adiciona uma camada de exploragdo, permitindo modificacdes abruptas e aleatérias nos
Cromossomos para evitar estagnacao e explorar regioes inexploradas do espago de busca.

A avaliacdo da aptidao dos filhos gerados fornece uma base para a selecdo dos
sobreviventes, onde 0os cromossomos mais aptos sdo preservados para a proxima geragao.
Esse ciclo de crossover, mutacdo, avaliacdo e selecdo € repetido por vdarias geracoes,
permitindo que a populacdo evolua e se adapte ao longo do tempo.

O problema de alocagdo de recursos possui solugdes distintas com o mesmo va-
lor objetivo. Na subsecdo 3.3, exemplificamos essa caracteristica e como a Equagdo 11
distingue uma solucao de boa qualidade das demais.

3.3. Representacao da avaliacao da aptidao

Dadas n alocagdes, surge a necessidade de classificar qual delas apresenta a melhor ap-
tiddo. Nesse sentido, foram formuladas quatro alocagdes: x1, 2, 3 € x4, para avaliar a
qualidade de suas aptiddes. Para este exemplo, considere-se: quatro alocacdes diferentes;
a avaliacdo baseada apenas no consumo de CPU; e a auséncia de uma taxa de relacio-
namento entre os pods a ser considerada. O objetivo principal € alocar os pods usando
o menor nimero possivel de nds e atender as retricdes do problema, visando otimizar a
utilizacdo de recursos para futuras alocacdes e evitar a necessidade de realocagao.

As Figuras 3 e 4 representam as alocagdes 1 € 2 que, em termos gerais, possuem
a mesma propor¢ao final de alocagdo considerando o somatério da porcentagem de recur-
sos utilizados. A introducdo do peso w atua de forma a distinguir as solugdes e premiar
aquela que otimize a utilizacdo dos nds. Ao considerar Sf ()" com w = 2, obtemos
f(z1) = 0.25 e f(zg) = 0.2916, indicando que a alocagdo x5 € melhor em termos da
utilizac@o dos recursos dos nés.

Comparativamente, de acordo com nosso objetivo, a solu¢ao =3 (Figura 5) apre-
senta uma alocacdo melhor que a proposta por x5 (Figura 4). A importancia da divisdo
do total de CPU utilizado (S;’ ) por B; reside no fato de que a qualidade da solug@o € in-
versamente proporcional ao total de nds utilizados na alocag@o, assim uma aloca¢ido mais
eficiente € aquela com menos nés sendo necessarios para atender a demanda por recursos.
Nesse aspecto a aloca¢@o proposta por 3 possui um valor objetivo de f(z3) = 0.5625
indicando maior eficiéncia que a solugdo x,.

A Figura 6 apresenta o cendrio de x4 onde ocorre uma infactibilidade que € pena-
lizado pelo seu excedente (vide equagdes 9 e 10), retornando f(z4) = 0.4850. A equagéo
de infactibilidade tem como objetivo verificar se uma alocagao € infactivel e qualificar o
quao inadequada € aquela alocacao.

E importante destacar que, mesmo que uma alocacio seja infactivel, essa pode
contribuir no processo evolutivo para se chegar ao 6timo global. Observa-se que f(z4) é
inferior a f(xz3) pois x3 € uma alocagdo melhor do que x4. Porém, f(z4) é maior f(z,) e
f(x2), isso se deve ao fato de que a alocagdo x4, ainda que infactivel, estd mais proxima
do 6timo que as alocagdes x; e x5. Isso evidencia o fato de que uma alocagdo, mesmo
infactivel, se faz importante dentro do processo evolutivo para que seja alcan¢ado o 6timo
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Figura 5. Alocacao de alta quali-
dade, f(z3) = 0.5625.

Figura 6. Alocacao infactivel pe-
nalizada, f(x4) = 0.4850

global. Na Secio 4, sdo apresentados experimentos realizados para validar o modelo e o
AG proposto.

4. Avaliacao experimental

Para avaliar a eficiéncia do K8sGAScheduler, foram implantados pods com Nginx em
trés cendrios diferentes em um ambiente Kubernetes hospedado na plataforma Digital
Ocean. Durante a avaliacdo, a distribuicao dos pods no cluster foi observada e os dados
de alocacdo de recursos foram registrados para uma andlise posterior. Simulagdes foram
realizadas para analisar os resultados da alocacdo proposta pelo AG, configurado com
parametros de recursos que refletiam as condi¢des do ambiente de nuvem.

Os objetivos do experimento incluem estabelecer parametros adequados para uma
comparagdo significativa entre os resultados dos diferentes cendrios e validar a hip6tese
de que o método de agendamento do K8sGAScheduler supera o método padrao de agen-
damento do Kubernetes em eficdcia na alocag@o de recursos para lotes de pods nos nés do
cluster.

4.1. Configuracoes do Algoritmo Genético

O AG desenvolvido foi implementado em Python. Para todos os cendrios de avaliagdo,
as varidveis de configuracdo do AG foram: a) Tamanho da populacdo: 100 individuos; b)



Numero de geracoes: 100 (o critério de parada); c) Probabilidade de cruzamento: 80%;
d) Probabilidade de mutacdo: 20%.

O tamanho da populagdo e o nimero de geracdes sdo parametros importantes e
tem impacto direto na eficiéncia do AG. Um tamanho de populagdo maior permite que
0 AG explore um espaco de busca maior, 0 que aumenta as chances de encontrar uma
solugdo satisfatoria. Um niimero maior de geragdes permite que o AG tenha mais tempo
para explorar o espaco de busca, o que aumenta as chances de encontrar uma solucao
satisfatoria. No entanto, um tamanho de populagdo e geracdes grande pode levar a um
aumento no tempo de execucdo do AG [Roeva et al. 2013].

O algoritmo desenvolvido para validagdo desse trabalho buscou o equilibrio entre
o espaco de busca e o tempo de execucdo. A partir da anélise da evolugdo da aptidao ao
longo das geragdes, observou-se que o algoritmo converge para um valor constante antes
da centésima geracao o que levou a defini¢do de 100 geracdes para estes experimentos.

4.2. Cenarios de Avaliacao

Para o cendrio de avaliagcdo foi utilizado um cluster na Digital Ocean com trés worker
nodes, cada node com 2 vCPUs, 2GB de RAM e 60GB de disco. Para implementacao
do algoritmo genético foi utilizado a linguagem python e seu c6digo fonte esta disponivel
publicamente no GitHub'.

Para simular diferentes capacidades de alocacdo, foram projetados trés cendrios
diferentes intitulados: Baixa demanda, Média demanda e Alta demanda, com alocagao de
20, 25 e 30 pods, respectivamente.

1. Baixa demanda - 20 pods:

* 20 pods com CPU de 50 milicores e memoria de 64MB.
2. Média demanda - 25 pods:

* 15 pods com CPU de 50 milicores e memoria de 64MB.

* 10 pods com CPU de 100 milicores e memoria de 128MB.
3. Alta demanda - 30 pods:

* 20 pods com CPU de 50 milicores e memoria de 64MB.

* 10 pods com CPU de 100 milicores € memoria de 128MB.

4.3. Estudo de Caso

No contexto deste estudo, a avaliacdo da eficiéncia do K8sGAScheduler baseia-se na
maximizagao da aptidao, refletindo a qualidade das alocacdes de recursos no cluster.

Inicialmente foi testado o cendrio do cluster na Digital Ocean. Para avaliar o
comportamento do scheduler padrao foi feito o deployment de tr€s cendrios conforme
descrito na Secdo 4.2.

O primeiro deploy, do cenério de baixa demanda, registrou a seguinte alocagcao
[0,1,1,1,0,2,0,2,2,1,1,2,0,0,1,0,0,2,2,2]. Na sequéncia outros dois deployments fo-
ram executados conforme os cendrios de média demanda e alta demanda, retor-
nando respectivamente as alocagodes: [0,2,1,2,1,2,2,1,0,1,1,0,2,0,0,1,0,0,1,2,2,0,1,0,2] e
[1,2,2,0,2,1,0,0,1,2,1,1,0,2,0,2,2,1,0,0,0,2,0,1,2,2,1,1,1,0]. As aptiddes resultantes de
cada cendrio foram registradas na Tabela 1.

'Disponivel em: https://github.com/LABORA-INF-UFG/paper-k8sgascheduler



Tabela 1. Resumo das aptidoes registradas para os deployments dos cenarios
de baixa, média e alta demanda no cluster da Digital Ocean

Benchmark Baixa demanda Média demanda Alta demanda
Aptidao 0.0715 0.2194 0.2850

Para avaliar os resultados do K8sGASchedule foram executadas dois conjuntos
de avaliacdo sendo: no primeiro ciclo de avalia¢do foi definido uma taxa de relaciona-
mento de 0% (Tabela 2) para matriz de relacionamentos, representando a auséncia de
comunicacdo entre os pods para tomada de decisdao de aloca¢do. No segundo ciclo, essa
taxa foi aumentada para 10% (Tabela 3), refletindo o preenchimento aleatério de 10% dos
valores na matriz simétrica, representando o custo de comunicagdo entre 0s pods para a
alocacao. Cada um dos ciclos de avaliagao foram executados cinquenta vezes utilizando o
algoritmo K8sGAScheduler. Para cada ciclo de avaliacao foi registrado: a melhor aptidao,
a média global das aptiddes, a mediana e o desvio padrao.

Tabela 2. Resultados do K8sGAScheduler para taxa de relacionamento de 0%

Benchmark Baixa demanda Meédia demanda Alta demanda
Melhor Aptidao 0.6406 0.8272 0.8681
Média 0.3727 0.6124 0.5829
Mediana 0.2626 0.6350 0.5114
Desvio Padriao 0.2131 0.1896 0.1528

Ao analisar os resultados obtidos nas avaliagdes realizadas no cluster da Di-
gital Ocean, notamos uma clara distingdo na eficdcia das alocacdes entre o scheduler
padrdo (Tabela 1) e o algoritmo K8sGAScheduler (Tabela 2). Na Tabela 1, os resultados
alcancados pelo scheduler padrao foram, respectivamente, 0.0715, 0.2194 e 0.2850 para
cada cendrio. Enquanto isso, o0 K8sGAScheduler registrou aptidoes de 0.6406, 0.8272 e
0.8681 respectivamente, para os mesmos cendrios apresentando melhores alocagdes.

A alocacdo obtida pelo AG para o cendrio de baixa demanda foi
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0] comparando essa alocacdo com a do Digital
Ocean verificamos que a nossa alocagdo ocupa apenas um nd, ressaltando que o mo-
delo representa adequadamente nosso objetivo e que o AG € capaz de alcancar os
resultados esperado. Para o cendrio de média demanda a alocagdo apresentada foi
2,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,1,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2.2] e para o cendrio de alta demanda a
alocacdo informada foi [0,0,2,2,0,2,2,2,2,2,0,2,2,2,2,0,0,2,2,2,2,0,2,2,2,2,2,2,2,2].

Além disso, ao observarmos os resultados das Tabelas 3 onde foi considerada uma
taxa de relacionamento de 10%, o K8sGAScheduler foi capaz de manter sua eficiéncia de
alocacgdo. Por exemplo, para o cenario de média demanda com 10% de taxa de relaciona-
mento obtivemos a alocacao [1,1,1,1,1,1,1,2,1,2,1,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,2,1], que utiliza
dois nés dos trés disponiveis. Os pods 2 e 3 possuem taxa de relacionamento de 0.83
2 ¢ estdio no mesmo nd, portanto o AG é capaz encontrar solugdes que aloca pods com
alta taxa de relacionamento no mesmo no. Isso indica que o K8sGAScheduler € capaz

2 Algoritmo media_demanda_tr_10.py disponivel no GitHub linha 97



de considerar ndo apenas os recursos individuais dos pods, mas também suas interagdes,
para otimizar a alocacdo de recursos no cluster.

Tabela 3. Resultados do K8sGAScheduler para taxa de relacionamento de 10%

Benchmark Baixa demanda Meédia demanda Alta demanda
Melhor Aptidao 9.2406 11.6322 26.9056
Média 8.1718 9.9456 19.9561
Mediana 8.2465 0.6350 19.8525
Desvio Padriao 0.6360 0.9500 2.1639

Os resultados mostram que o K8sGAScheduler apresenta alocagdes eficientes,
com aptiddes superiores ao scheduler padrdao em nossas avaliagdes. No entanto, ha espaco
para melhorias e refinamentos adicionais. Observa-se que o desvio padrdo aumenta me-
diante a dificuldade de alocacao (Tabela 3) indicando gradativa dispersao dos valores em
relacdo a média. Planeja-se realizar ajustes no AG, buscando nio apenas maximizar a ap-
tiddo das alocagdes, mas também reduzir o desvio padrao, tornando a média das alocagdes
mais consistente.

5. Conclusao

Neste artigo, apresentamos a proposta de um modelo para otimizar a alocagdo de
recursos em clusters Kubernetes, intitulado K8sGAScheduler. Observamos que o
K8sGAScheduler demonstrou capacidade de fornecer aptiddes significativamente mais
altas em comparagcdo com o scheduler padrao. Essa melhoria na alocagcdo de recursos
¢ particularmente relevante em ambientes de computacdo em nuvem, onde a otimiza¢ao
dos recursos disponiveis pode impactar diretamente no desempenho e na eficiéncia dos
sistemas.

O modelo proposto (Equagdo 11) foi capaz de conduzir o AG para alocacdes de
boa qualidade evidenciando a distin¢c@o entre solucdes de baixa, média e alta qualidade,
assim como, permitindo que solugdes infactiveis facam parte da populacdo minimizando
a convergéncia precoce do AG.

No entanto, é importante reconhecer algumas limita¢des deste estudo. Embora nos
concentremos nos critérios de CPU e memoria, juntamente com o relacionamento entre os
pods, outras métricas importantes, como utilizagao de disco e consumo energético, podem
ser incorporadas ao modelo para torna-lo mais abrangente. Além disso, a introducdo de
um peso para ampliar a penalizacdo de alocacdes infactiveis pode melhorar ainda mais
a eficicia do modelo. Para os proximos passos, planejamos: a) aplicar o modelo em
ambientes de producdo para avaliar seu desempenho em cendrios reais; b) realizar ajustes
no algoritmo genético buscando reduzir o desvio padrdo; c) inserir novas métricas ao
modelo como utilizacdo de disco e consumo energético; d) avaliar a eficicia na insercao de
um peso para a penalizacdo de alocacgdes infactiveis, buscando aprimorar sua capacidade
de otimizac¢do de recursos.

As contribui¢cdes deste estudo para a drea de conhecimento incluem a
demonstracdo da eficicia do modelo em conjunto com a heuristica de algoritmo
genético para otimizagdo da alocagdo de recursos em ambientes de cluster, bem como
a identificacao de dreas para futuras pesquisas e desenvolvimentos.



Em resumo, este estudo fornece insights de que o K8sGAScheduler pode oferecer
vantagens significativas em termos de alocacdo de recursos em ambientes de computagdo
em nuvem. Essas descobertas tém implicagdes importantes para a pratica, teoria e pes-
quisa futura nesta drea em constante evolugao.
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