
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Elastic Scheduling に向けた
マイクロサービス性能モデルの検討

千葉 立寛1,a) 中澤 里奈1 堀井 洋1

概要：近年，クラウド上に構築されるアプリケーションは，コンテナおよびコンテナマネージメントシステ
ムの登場により，マイクロサービス型アーキテクチャで構成されることが一般的となってきている．マイ
クロサービスで構成されたアプリケーションは，個々のコンテナを容易にデプロイ，アップデート，スケー
ルさせることが可能となった一方で，マイクロサービス個々の性能を正確に把握してアプリケーション全
体として最適化することは，よりいっそう複雑さを増している．レプリカ数やリソースの割り当て，適切
なタイニングでのスケーリングなどを適応的に判断して柔軟なスケジューリングを行うためには，マイク
ロサービスの性能モデルの構築が必要である．本稿では，アプリケーションおよびマイクロサービス全体
の実行ログやトレースを元に性能モデルを生成する手法を検討し，Kubernetes上に実装したプロトタイプ
を紹介する．また，生成したモデルを用い，マイクロサービスに対するリソース割り当ての最適化を行う．

1. はじめに
近年，Dockerに代表されるコンテナ型仮想化技術の発

展と，コンテナを管理するためのコンテナオーケストレー
ションシステムの登場により，クラウド上で動作するアプ
リケーションの多くが，マイクロサービス型アーキテク
チャで構築されることが一般的となってきている．個々の
サービスや機能ごとに分割されたコンテナ群が，それぞれ
で公開するAPI(RESTや gRPC)を通じて疎結合的に構築
されたマイクロサービスにおいては，アプリケーションが
提供するサービスを停止することなく，必要に応じてコン
テナをアップデートしたり，コンテナを増やしてスケーリ
ングさせたりするような Elasticityを導入することが容易
なため，モノリシックに構築されたアプリケーションと比
べて柔軟性や自律性を高めることが可能となっている [1]．
デプロイされたマイクロサービス型アプリケーションの

性能を最適化するためには，コンテナ個々において最適な
リソース配分やコンテナレプリカ数，ワークロードの特性
に応じた適切なタイミングでのスケーリング・デスケーリ
ングなどを適応的に判断することが求められるが，それら
を実現するためには，個々のサービスやコンテナの性能を
正確に判断・把握していくことが必要不可欠である．
このようなアプリケーションの振る舞いを正確に判断す

るためのアプローチとして，様々なメトリクスをもとにし
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た性能モデルの構築が挙げられる．精度の良い性能モデル
を用いることで，モデル化された結果に基づいたキャパシ
ティプランニングやロードバランシング，性能ボトルネッ
クの解析，さらには動的な性能予測によるスケーリングの
実現等が可能となる．性能モデルの構築という観点で見た
場合，マイクロサービス型アプリケーションにおける性能
モデルの構築は，いくつかの点で従来のモノリシック型ア
プリケーションと比べて非常に難しくなってきている．１
つ目は，コンテナ化による高いポータビリティ性によって，
実行されるクラウド環境が多岐にわたる点である．同一の
クラウド環境であっても同じマシン，ひいては同じアーキ
テクチャ (x86 64, ppc64le, aarch64, etc.)で実行されると
は限らず，固定されたシステムを前提にすることが出来な
いことが多い．２つ目は，コンテナそのものが頻繁にアッ
プデートされる点である．機能の追加・削除やコンポーネ
ント間の構造化データの変更などが，頻繁に起こりうるマ
イクロサービスにおいては，固定されたモデルがそのまま
使えるとは限らない．３つ目は，それら各コンテナ間が複
雑に連携して一つのアプリケーションを構築している点で
ある．多階層で構築されるマイクロサービスでは，複数の
独立したコンテナ・コンポーネントを加味して全体として
最適化する必要がある．
Kubernetesに代表されるようなコンテナを管理するオー

ケストレーションシステムにおいては，CPU やメモリ，
ネットワーク利用率，リクエストの到着レートやアプリ
ケーション固有のメトリクスなど，数多くのメトリクスが
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定期的かつ自動的に収集され，時系列データの形式で保存
されるテレメトリーサービスが利用可能になっていること
が多い．例えば，コンテナのレプリカを増減させるスケー
リングを最適化するとした場合，これらのデータを用い
て，アドホックに定義されたルール・ヒューリスティクス
(CPU利用率のしきい値など)に基づくコンテナスケーリ
ングが一般的に取られるアプローチの一つである．ヒュー
リスティクスベースの手法もある程度のレベルまでは十分
に機能すると考えられるが，上述のような複雑さを増した
マイクロサービスにおいて，個々に適したヒューリスティ
クスを整備しながらより柔軟なスケーリングを実現するこ
とは困難を極める．利用可能なメトリクスデータをもとに
個々のサービスに対して適応した性能モデルを継続的かつ
自動的に構築するためには，機械学習的なアプローチを用
いることが性能最適化においても重要である．
本稿では，Kubernetes上で収集可能な様々なメトリク

スをもとに，マイクロサービスの性能モデルを作成するた
めのアプローチとして，時系列モデリングを行っていく手
法を検討していく．Kubernetes上で動作して継続的にモ
デルを構築するためのプロトタイプを実装し，統計的およ
び機械学習的アプローチを用いて作成したモデルの比較・
評価を行う．さらに，それらのモデルを用いた応用例とし
て，Kuberenetesクラスタ全体にデプロイされたコンテナ
のキャパシティプランニングを行い，結果として最大で
45%程度のリソース使用率が改善することが確認された．

2. 背景
2.1 Kubernetes

Kubernetes*1 は，近年最も使われているコンテナアプリ
ケーション管理のためのオーケストレーションシステムで
ある．Googleで使われていた Borg [2]をベースとし，ク
ラスタ上でのコンテナのスケジューリング，負荷に応じた
ロードバランスやコンテナのオートスケーリング，停止し
たコンテナのリスタートなど，コンテナシステム全体を管
理するための仕組みを有している [3]．コンテナ環境をホス
ティングする事実上のデファクトとなりつつあり，クラウ
ドネイティブという言葉に代表されるように，Kubernetes

を中心としたエコシステムが形成されており，メトリクス
を保存するための時系列データベースである Prometheus

や，サービスメッシュを柔軟に構築する Istioなど，多くの
サービスやコンポーネントが Kubernetesと連携・協調し
て動作している．
Kubernetesに Horizontal Pod Autoscaler(HPA)[4]と呼

ばれる機能がある．HPAでは，ユーザが指定したレプリ
カ数に収まる範囲で，特定のメトリクスを定期的に計測し
て，事前に設定した基準値を上回る/下回る場合に Podを

*1 https://kubernetes.io/

自動的に増減させるための機能である．例えば，過去 5分
間の平均 CPU利用率が 80%を超えた場合，新たな Podを
追加してスケールさせることが出来る．事前にアプリケー
ションの振る舞いやリソースの利用率など多くの知識があ
る場合，単純なルールで Elasticityを実現できる一方で，
これらを個々のサービスやコンテナに適切にセットするの
は非常に難しい課題であり，いくつかの研究がなされてい
る [5]．

2.2 Machine Learning for Systems

近年の機械学習やディープラーニング技術の発展により，
様々な分野での応用が始まっており，システム最適化に対
してML/DLを適用する動きが広まっている [6]．例えば，
Google内のデータセンターのエネルギー効率をニューラ
ルネットワークを用いて学習し，冷却コストを大幅に改善
する最適化を行えることを示している [7]．VMのアロケー
ションやジョブスケジューリングなど，今後も多くのエリ
アで適用が進み，線形性・非線形性を考慮して解きたい問
題に適切なモデリング手法を選んでいく必要がある．

2.3 時系列モデリング手法
時系列データが与えられたときに，それを用いてモデリ

ングする手法は大きく分けて，統計的モデリングと機械学
習的モデリングの２通りがある．本稿では，これら２つの
手法をマイクロサービスの性能モデル構築に向けて検討
する．
統計的時系列モデリング
時系列データの解析をして予測するために，自己回帰モ

デル (ARモデル)などが広く用いられているが，中でも自
己回帰移動平均モデル (ARIMA モデル) は，よく知られ
た予測モデル手法の一つである．過去のデータに対する自
己相関と移動平均での線形和として表現される時系列デー
タの階差をとったものであり，線形性のある時系列データ
に対しては非常によく当てはまることが知られている．ま
た，非線形性を考慮しながら観測値をもとに予測する拡張
カルマンフィルタなど，多くの解析手法が研究されている．
機械学習的時系列モデリング
一方，近年ではニューラルネットワークを用いた時系列

データの解析手法も幅広く使われている．時系列データに
対して再帰的な回帰を行うことが可能な RNNや GRUな
どが提案されてきたが，なかでも LSTM(Long Short-Term

Memory)は，様々な分野で応用されているモデルの一つで
ある．線形・非線形を問わずに適用できる点や，周期性を
有するデータも柔軟に吸収してモデル化できるメリットが
あり，様々なML/DLフレームワークの登場により，比較
的容易に開発できるようになったため，非常に多くのモデ
ルが研究されている．また，オンラインラーニングの分野
においても LSTMを用いる研究が登場してきている [8]．
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3. 機能および実装
3.1 機能の検討
本稿で実現したい機能として挙げられのは，(1)継続的な
メトリクスの収集，(2)時系列データのモデル化・利用・管
理，(3)イベント発生時にアクションをトリガーするための
モジュールである．モデリングを行うためには，まず第一
に，絶えずコンテナやシステムから生成される様々なメト
リクスを継続的に収集しておく必要がある．Kubernetesを
前提とした場合，様々なメトリクスが時系列データとして
Prometheusに保存される．cAdvisorによるコンテナメト
リクス，Istioによる Request Rate等のネットワークメト
リクス，Dapperや Jaegerのような分散トレーシングデー
タなど，多くのデータが再利用可能なエコシステムが出来
上がっており，必要に応じてカスタムメトリクスも取得可
能である．本稿では，自動的に収集されるデータをベース
にして，モデリングが可能かどうかを検討する．
次に時系列データのモデリングであるが，Prometheus

上に保存されたメトリクスは一次データであり，そのまま
では学習には適さない．正規化を行ったり，欠損データや
エラーを適切に調整し，モデリングに適したデータに変換
することが必要となる．また，継続的に正しく予測するた
めには，学習済みモデルの適合率が悪くなった場合に，再
度モデリングを行うことも必要となる．
最後に，生成されたモデルデータを用いて，Elasticな

最適化を行うための様々なタイミングを適切に判断し，実
際のアクションとして結びつけることが必要となる．例え
ば，コンテナに割り当てられたメモリリソースを例に考え
ると，近い将来設定されたリソースクォータを超えること
が検知された場合，クォータを適切に拡張するのか，コン
テナ自体のレプリカを増やして対処するのかなどの意思決
定が必要となる．これらのイベントを適切に検知して，モ
デルから得られた結果をもとに最適化を行うイベントハン
ドラが必要である．

3.2 実装
各コンテナ・マイクロサービスの振る舞いを，各コンテ

ナから生成される種々の時系列データを推測・学習するこ
とでモデル化することを目指しているが，我々の先行研究
として，Kubernetes上で動作するコンテナ内のミスコン
フィグを自動的に検知して，ユーザおよびコンテナ自身に
最適なコンフィグをフィードバックして性能を改善するた
めのフレームワークを提案 [9]している．共通して利用し
たい機能が実装されているため，本稿では，このフレーワ
ムワーク上で動作するプラグインとして，時系列モデリン
グ・予測を行う機能を実装した．
図 1 は，このフレームワーク上にプラグインとして実

装した時系列データモデリングとイベントハンドラであ

図 1 時系列モデリングおよびイベントハンドラアーキテクチャオー
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る．ユーザやコンテナから直接アクセス可能となるよう
に，REST APIをフロントエンドに用意した．ユーザリク
エストやモデルの乖離を検知するモジュールの要求に応じ
て，各コンテナやサービスのモデリングを行い，その結果
を Persistent Strange に保存する．Prometheus に保存さ
れている時系列データは，Pandasに変換した後，Kerasお
よび Tensorflowを用いてモデルを生成する．リソースア
ロケーションに関するアドバイスや，メトリクスの予測値，
スケジューリングポリシーの変更等を行うイベントハンド
ラが，生成されたモデルを用いて最適値を計算しユーザに
結果を返すように実装した．また，自動的に Kubernetes

Objectに対して反映することで，最適化も自動的かつ継続
的に行えるようにするよう実装した．

4. 評価
4.1 評価環境および実験
Softlayer Cloud上に4台のマシン (8 vCPU, 16GB RAM,

1TB Disk, Ubuntu 16.04.05, kernel 4.15.0-33) を用意し，
IBM Cloud Privateを用いてKubernetes環境をセットアッ
プした．また，ソフトウェアのバージョンは，Kubernetes

1.13.5，Prometheus 2.3.1，Docker 18.06.1-ceである．その
上で Helmを用いて多くのアプリケーション・ミドルウェ
アをセットアップした．
多くのコンテナ，サービスがセットアップ後に起動され

るが，それらのサービスがどのように振る舞い，どの程度
のリソースを消費するのかをユーザが事前に判断すること
は難しいため，各コンテナやサービスが要求するリソース
は実際の利用状況とは乖離してしまうことが多い．その結
果，実際よりも少なく，または，多く見積もってしまうこと
で，非効率的なりソース利用率となる．本稿では，デプロ
イ後にそれぞれのサービスに対してメモリ利用率のモデル
を作成して，LSTMおよびARIMAで作成したモデル自体
の評価を行い．さらに作成したモデルをもとにKubernetes
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図 2 ARIMA による DB サーバのモデリング
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図 3 LSTM による DB サーバのモデリング
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Cluster全体のキャパシティプランニングの最適化を行う．

4.2 モデル構築および評価
いくつかのコンテナ対して，ARIMAおよび LSTMの 2

つの手法でモデリング行い，未知の時系列に対して正しく
予測できるかを確認する．図 2は，ARIMAモデルを用い
て Kubernetes上で可動している DBサーバのメモリ使用
率をモデル化したものである．1分ごとに取得された過去
24時間分のメモリの利用率のうち，80%のデータを学習に
用いてモデルを作成し，残りの 20%のデータで検証してい
る．本稿では，ARIMAモデルにおけるハイパーパラメー
タ (階差など)を自動的に調整して最適なモデルを探索す
る autoarimaを用いてモデルの作成を行った．定期的に負
荷が高まってメモリ負荷が上昇し，その後ガベージコレク
ションによってメモリが減少する周期性が見て取れるが，
作成した ARIMAモデルでは実際の周期性をモデルに取り
込めていないことがわかる．その結果，実際には利用率が
あがるタイミングにおいても，メモリが減少するというよ
うな予測となっている．線形性・非線形性を考慮してモデ
ルを構築しないとうまくいかない例となっている．
一方，LSTMを用いてモデルを作成する例を紹介する．
同様に 80%のデータを学習に用いており，LSTMとして
は 10 time steps に対して 1 step先のデータを予測するよ
うに 1層の LSTM(ユニット数 128，活性化関数 Relu，最
適化関数 Adam，忘却率 0.1)を構築して学習した．学習が

図 4 認証サーバの LSTM によるモデリング

収束したと判断された場合に途中で学習を打ち切る Early

Stoppingを設定し，最大でも 100 epochで終了するように
設定している．また，その他のハイパーパラメタに関して
は，すべての LSTMモデルで固定としている．図 3は，同
様の DBサーバのメモリ使用率を LSTMを用いてモデル
化したものである．観測値と予測値の間に一定量のギャッ
プがあるものの，全体として利用率の上昇・下降の特徴を
捉えることができている．
さらに，Kubernetes内の各サービスに対して認証を提
供するコンテナのワークロードを LSTMでモデル化，お
よび，その際の学習状況を示した図である．DBサーバの
ケースと同様，細かい変動のあるデータに対しても十分に
対応できていることがわかる．

4.3 キャパシティプランニング
最後に，モデル化したデータを用いて，Kubernetes上に

可動するコンテナ群全体でのキャパシティプランニングを
行う例を紹介する．Kubernetesにおいては，コンテナをど
こで起動するノードを決定するときに，設定されたラベル
やデータの配置，GPUの有無等を考慮してスケジューリ
ングされるが，ユーザが設定するコンテナのリクエスト値
も重要なファクターの一つである．リクエスト値は，コン
テナが使うことが期待されるリソースを予約する意味合い
を持つため，そのノード上のコンテナの多くが本来であれ
ば不要なほどにリソースを予約していてる場合，実際には
スケジュール可能であっても，そのノードにはスケジュー
ルされなくなってしまう．
図 5は，コンテナごとに設定されたメモリリクエスト値，

リミット値のノードごとの値を，初期状態 (before)と実際
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図 5 Resource Quota 最適化前後でのノードごとの Resource Re-

quests/Limits 値の比較
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の状況に合わせてそれぞれの値をモデルを用いて最適化し
た状態 (after)を比べたものである．リクエスト値を比較
するとと，Node 2以外の全てのノードで必要以上にリク
エスト値が設定されていたことが分かる．実際のモデルに
あわせると，30-45%ほどのリクエスト値を減少させること
ができ，とりわけ Node 3のようなケースでは，14GBか
ら 8GBまで減ったことにより，リソースの空きを生み出
すことができるため，さらにコンテナをデプロイすること
が可能となる．
図 6は，メモリリクエスト値のみに注目し，実際のメモ

リ利用状況よりも多くリクエスト値が設定されている状態
（オーバーリクエストコミット状態）のサービスに対して，
どの程度実際にはリクエスト値を減らすことができたのか
にフォーカスした結果である．Node 3においては，非常
に多くのサービスが多めにメモリを確保しているが，実際
に使われているメモリは非常に少なく，トータルで 8GB

ほどのオーバーコミット状態となっているが，最適化後で
は，2GB程度まで減らすことができている．
図 5のリミット値については，Node 3 および Node 4 に
おいて上昇している．これは，実際には多くのコンテナが
リミット値をセットしていない，すなわち，実質ノードの
物理メモリを全て使い切る可能性があることを意味してお
り，これらのノードに備わった 16GBが実質リミット値と
してセットされている状況と同義である．そのため，初期
状態のリミット値の総和よりも実際の最適化されたリミッ
ト値のほうが，見かけ上多くなっている．リミット値はス
ケジューリングそのものには影響しないが，適切にセット
しない場合，ノードのメモリを使い果たして，OOM Killer

や Swapの発生の原因となり，そのコンテナのみならず他
のコンテナに対しても著しい性能低下を及ぼす可能性があ
るため，リクエスト値同様重要である．

5. 関連研究
ML/DLをベースにクラウド上アプリケーションや VM

のモデリングを行い，オーバープロビジョニング [10] や

図 6 オーバーコミット状態のサービスに対するResource Requests

値の最適化前後での比較
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リソーススケジューリングに応用したり，SLAや QoSを
達成する最適化を行う研究がいくつか行われている．文
献 [11]では，コンテナの CPU利用率を予測して SLAを
達成するために，モデルに用いる特徴量を選択してニュー
ラルネットワークベースのモデルを構築する手法を提案し
ている．また，文献 [11]においても，VMにおける SLA

Violationを防ぐために，リソース利用率を LSTMベース
のモデルで予測し，VMリソースアロケーションを最適化
する手法を提案している．文献 [12]では，VMやジョブの
リソースアロケーションを最適化するために，過去の実行
履歴やトレース情報を特徴量として，Random Forest や
SVM，XGBoostなど様々な機械学習アルゴリズムを用い
てスケジューリングポリシーを決定する分類器を作成し比
較を行っている．
文献 [13] では，個々のマイクロサービスに対する負荷

テストを通じて生成されたリクエスト量と CPU利用率か
ら最適なレプリカ数を求めるための回帰モデルを作成し，
キャパシティプランニングに用いる手法を提案している．
文献 [14]では，QoS Violationを検知するためのアプロー
チとして CNNと LSTMを用いており，マイクロサービ
ス全体のレスポンスタイムや性能を改善するため，アプリ
ケーションのトレースデータを用いて構築されたモデルに
より将来のQoS Violationを予測する手法を提案している．

6. おわりに
本稿では，スケジューリングやキャパシティプランニン

グなどの最適化を Elasiticに行うために必要な性能モデリ
ングに関して，Kubernetes上で実行されるマイクロサービ
スから取得可能な様々なメトリクスをもとに時系列モデリ
ングを行う手法について検討し，Kubernetes上で動作す
るモデリングサービスとして実装した．また，LSTMを用
いてモデリングした結果をもとにKuberenetes上で動いて
いる様々なサービス全体のリソースクォータを最適化し，
最大で 45%程度の余分なリソースリクエストを削減できる
ことを確認した．今後の課題としては，モデルを用いた異
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常検知や，より超長期の性能予測などを行う予定である．
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