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Wprowadzenie

o Kilaster obliczeniowy sktada sie z wielu maszyn (w Google
mediana to ok. 10 000)

e Kazda maszyna posiada okreslone zasoby (n.p. CPU, RAM,
przepustowos¢ sieci)

@ Na kazdej maszynie wykonuje sie jednoczesnie wiele zadan
(rzad wielkosci: 30)

Problem:
Jak przydziela¢ zadania do maszyn?

Mozliwe korzysci:

@ mniejsze zuzycie pradu: datacenter potrafi zuzywac nawet
100 MW (tyle co ok. 250 000 doméw)

@ Oszczednos$¢ na sprzecie
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Roadmap

© Rozwiazania uzywane w Google
@ Borg: Scheduler Google'a
@ Autopilot: Automatyczne dostosowywanie limitéw

© Formalizacja i teoria
@ Algorytmy aproksymacyjne
@ Dane statystyczne i przewidywanie obcigzenia
@ Wybrane dowody
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Praktyka Borg

Autopilot

Dane wejsciowe

@ binarka
o liczba replik
e CPU (soft cap)
@ RAM (soft lub hard cap)
@ priorytet:
o Free tier: najnizszy, brak SLOs (Service Level Objectives)
o Best-effort Batch tier: wypetniacze, brak SLO, batch scheduler
e Mid-tier: mato wymagajace SLO
e Production tier: wysokie SLO, przerywanie nizszych tieréw aby

zwolni¢ zasoby
Monitoring tier: kluczowe dla infrastruktury
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Praktyka Borg
Autopilot

Borg — planowanie

Master scheduler na klaster + local scheduler na maszyne

Master przydziela zadania do maszyn

Zwykle alokuje ponad 100% na maszyne (uzytkownicy
zawyzaja wymagania)

(]

@ Moze przerwaé i ponownie zaplanowa¢ zadanie aby:

e zainstalowaé aktualizacje

e zwolni¢ miejsce dla waznych zadan

e planowa¢ bardziej efektywnie
Autoscaling: zadanie moze dynamicznie zazadaé wigcej replik
lub wyzsze limity (co moze doprowadzi¢ do przerwania zadan
0 nizszym priorytecie)
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Praktyka Borg
Autopilot

uzycie klastra
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Praktyka Borg
Autopilot

Wariancja wymagan zadan

Wspétczynnik C2

%= wariancja/warto$¢ oczekiwana
Niezmienniczy wzgl. skalowania danych, proporcjonalny do Sredniej
dtugosci oczekiwania zadania.
e Google, CPU: C? =23000, RAM: C? = 43000
o Akamai (USA, 2017) C? = 760
o rozkfad wyktadniczy: C? =1

W Google 1% zadan odpowiada za ponad 99% obciazenia maszyn. |
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Praktyka Borg
Autopilot

Autopilot: automatyczne skalowanie zadan

System do automatycznego dostosowywania wymagan zadan

w Borg-u

@ Dostosowuje wymagania CPU i RAM aby zminimalizowaé
réznice miedzy limitem a rzeczywistym zuzyciem (vertical
scaling)

@ Dostosowuje liczbe replik do wiekszych zmian obcigzenia

(horizontal scaling)

@ Pobiera dane o obciazeniu z niezaleznego systemu
monitorujacego

Wysyta wyniki do Borgmastera, ktéry aplikuje zmiany
(istniejacy autoscaling)
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Praktyka Borg
Autopilot

Autopilot — dane wejSciowe

@ ri(7) — warto$¢ pomiaru dla repliki i w czasie 7. Pomiary
zwykle co 1 sekunde.

o Aggregowane do histograméw, warto$¢ kubetka k (zwykle
k < 400) w oknie czasowym t (zwykle 5 min)
si[t][k] =|{ri(t) : T et Ab[k-1] < r[T] < b[k]}|,
b[ k] — granice kubetkéw

@ Sumujemy histogramy dla wszystkich replik

s[t][k] = X si[t][4]

@ skalowanie danych ze wzgledu na wiek 7, waga:
w[r] =270ty 5: stata (12h dla CPU, 48h dla RAM), czas
po ktérym waga spada o potowe
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Praktyka Borg
Autopilot

Autopilot — vertical scaling: statystyki

@ Najwieksze obcigzenie wsrdd ostatnich N prébek

Smax[t] max b[j]:s[7][j]>0

- Te{t—-(N-1),...,t}
o Srednie wazone obcigzenie

2r=0 V,C[T]s[t =7 gdzie s[7] to $rednia histogramu
ZT=O W[T]

@ j-ty percentyl dostosowanego (usrednionego po wartosci i
wadze) obciazenia

Savg[t] =

hlt][k] = b[k] i wlrls[t = 7][k],  Sp[t] = P;i(h[t])

7=0
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Praktyka Borg
Autopilot

Autopilot — vertical scaling

oV
@ Batch jobs: S, — przy braku SLO najwyzsza wydajnos¢

@ Pozostate: Spos lub Spo0 W zaleznodci od wymagan

RAM
o Niska tolerancja (na OOM — Out Of Memory Error): Spos

@ Minimalna tolerancja: Spax

@ Srednia tolerancja: max(Sp60, 0.5 - Smax)

Post-processing

o Zwiekszenie 0 10% - 15% (dla bezpieczenstwa)

@ Wziecie maksimum z ostatniej godziny
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Praktyka Borg
Autopilot

Autopilot — vertical scaling: machine learning

e Wiele, prostych (2 parametry) modeli (wyniki powinno da¢ sie
wyjasni¢)
o Kazdy model liczy koszt danego limitu uzywajac ostatniego
histogramu, na podstawie:
o Liczby zadan ponizej limitu (zbyt mate uzycie)
o Liczby zadah powyzej limitu (naduzycie)
o Faktu zmiany limitu (moze skutkowaé przeschedulowaniem)
@ Wybierany jest najlepszy model, biorac pod uwage:
o koszt wyniku modelu
o fakt zmiany limitu
e fakt zmiany modelu
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Praktyka Borg
Autopilot

Autopilot — horizontal scaling

Rekomendacja — do wyboru

@ Utrzymanie docelowego obcigzenia CPU na poziomie r*, za
pomocy statystyki S i danych z horyzontu dtugosci T

n[t] = rs[t]/r" gdzie rs[t] = Sreqe-7,9) il 7]

1

@ Funkcja dostarczona przez uzytkownika

Stabilizacja — do wyboru

@ Max z ostatnich T godzin (T podane przez uzytkownika)

Roztozenie w czasie zbyt duzych spadkéw liczby zadan

°
@ Ignoruje zbyt mate réznice
°

Limit (procentowy) na liczbe nowych zadan
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Praktyka Borg
Autopilot

Autopilot — rezultaty

@ Spadek wzglednej réznicy miedzy wymaganiami a zuzyciem z
60% dla twardych limitéw i 46% dla miekkich limitéw do 31%
dla statystyk i 23% dla ML.

@ Spadek liczby OOM (Out Of Memory Error)

o Bez autopilota, twarde limity: 98,7% zadarn bez OOM, 0.069
OOMs / zadanio-dzien

o Bez autopilota, miekkie limity: 97.5% zadah bez OOM, 0.19
OOMs/ zadanio-dzien

o Autopilot, statystyki: 99.5% zadari bez OOM, 0.002 OOMs /

zadanio-dzien
o Autopilot, ML: 0.013 OOMs/ zadanio-dzieh
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Algorytmy aproksymacyj
Dane statystyczne i przewidywanie obcigzenia

Teoria
Wybrane dowody

Postawienie problemu

Cel

Znalez¢ przydziat zadan do maszyn,
@ M maszyn taki, ze:
@ Z zasobow @ zadna maszyna nie jest przecigzona
o N zadan @ jak najwiecej zadan jest
@ Maszyna m posiada przypisanych

Zmz zasobu z @ Srednie obcigzenie uzywanych
maszyn jest maksymalizowane

Zadanie n wymaga
Wy zasobu z @ uzywanych jest minimalna liczba
maszyn

Rozwazane s3 tez inne sformutowania, w szczegdlnosci czesto
rozwaza sie wersje online.
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Algorytmy aproksymacyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obcigzenia

Teoria
Wybrane dowody

Uproszczenie i formalizacja

Znalez¢ przy.d2|a’( zadan do maszyn, tj.
odwzorowanie F:{1,...,N} > N

@ Jeden zaséb

spetniajace
o Takie same maszyny

@ Nieskonczona liczba V meN 21: Whp<Z
dostepnych maszyn 7 ()

@ Minimalizujemy liczbe Oraz minimalizujace
potrzebnych maszyn

F(n)

max
neF({1,...,N})

Jest to znany NP-trudny problem pakowania (bin packing
problem).
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Algorytmy aproksymacyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obcigzenia
Wybrane dowody

Niedeterminizm

Czesto bardzo trudno oszacowac ile zasobéw wymaga dane
zadanie, zwykle oszacowania zawyzaja zapotrzebowanie ,na
wszelki wypadek” .

Modyfikacja: Stochastic bin packing

Zadanie n bedzie wymagato X, zasobéw, gdzie X, jest zmienna
losowa. Dla uproszczenia zaktadamy, ze X, sa niezalezne i nie
zalezg tez od czasu. Wymaganiem jest teraz:

V menP( Z Xn>2z)<n
neF~1(m)

Gdzie 7 jest pewng staty zalezaca zwykle od potrzeb jakosci ustugi
(QoS: Quality of Service)
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ymacyjne

. e i przewidywanie obciazenia
Teoria > ?
Wybrane

Algorytmy aproksymacyjne

Algorytm Opis Aproks.

Next-fit Jeden otwarty kubetek, jesli nowy 2
przedmiot sie w nim nie miesci to za-
mykamy obecny kubetek i otwieramy
nowy

First-fit Wrzuca przedmiot do dowolnego ku- 1.7
betka w ktérym ten sie miesci

Best-fit Wrzuca przedmiot do najbardziej za- 1.7
petnionego kubetka w ktérym ten sie
miesci

First-fit-decreasing  First-fit z przedmiotami posortowany- 11/9

mi malejaco (offline)

Zaden algorytm online nie moze aproksymowa¢ lepiej niz 1.5
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Algorytmy aproksymacyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obcigzenia
Wybrane dowody

Teoria

Next-fit (NF)

Jeden otwarty kubetek, jesli nowy przedmiot sie w nim nie miesci
to zamykamy obecny kubetek i otwieramy nowy

Dowdd: 2-aproksymacja

Srednie zapetnienie ostatno zamknietego i nowo otwartego kubetka
>50% —

$rednie wypetnienie wszystkich kubetkéw (ew. poza ostatnim)
>50% —

nie da sie zmiesci¢ zadan w mniej niz podtoga z potowy z nich.
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Algorytmy aproksymacyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obcigzenia
Wybrane dowody

Teoria

Algorytmy aproksymacyjne - SBP

Pomyst: sprowadzi¢ problem stochastyczny do deterministycznego,
przez zamiane zmiennej losowej na pewnga statg wartos¢.

Propozycja

ES(X) = NLX gdzie Ny jest najmnejsza liczba dla ktére;
P(Zﬁl U; > 1) < n gdzie U; sa niezalezne o rozktadzie takim
samym jak X

@ Rozktady Poissona: Aproksymacja dla BP przechodza bez
zmian

@ Rozktady normalne: Aproksymacje przechodza przy
zwiekszeniu pojemnosci maszyn o 49.6%
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Algorytmy aproksymacyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obciazenia

Teoria
Wybrane dowody

Dane: Google Trace 2011

e 12600 zadan
@ 30 dni
@ Srednie zuzycie zasobdéw w przedziale 5 min

@ chwilowe zuzycie ($rednia z 1sek) z losowych momentéw w
przedziatach 5 min

W 2019 Google opublikowato nowy trace z danymi z 8 klastréw
(96.4k zadan) i dodatkowymi statystykami.
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rytmy aproksymacyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obciazenia
Woybrane

Wyniki negatywne

o Niezalezno$¢ od czasu: nie zachodzi dla mniej wiecej % -
zadan.

1
3

@ Zidentyfikowano ok. 23 istotnie réznych rozktadéw

@ Centralne Twierdzenie Graniczne (suma zmiennych losowych
dazy do rozktadu normalnego): dla 50 losowych zadan
prawdopodobienstwo, ze suma NIE ma rozktadu normalnego
to ok. 78%, dla 500 to ok. 33% (a $rednie obcigzenie to 12.5
najwiekszej maszyny)

(a) N =10 (b) N =50 (¢) N = 500
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Algorytmy aproksymacyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obciazenia
Wybrane dowody

Rozktady

©
II..:.:|I.|HL. gy

(

)‘. g

@ o

u) (w)
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Algorytmy aproksymacyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obciazenia

Teoria
Wybrane dowody

GPA: Gaussian Percentile Approximation

Wystarczy przewidzie¢ prawdopodobienstwo przepetnienia
maszyny: P(X > ¢) =1- CDFx(c) \

Metody dopasowania rozktadu normalnego N(s,o2) do danych
© GPA-g: =% pi, 0=1\/%;0?
o GPA-id:
X(t)= £ixi(t), n=1TLX(1), 0=/2 L (X() - u)?

o GPA-sgrt: X(t) =/X;xi(t) —|—
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Algorytmy aproksymacyjne
Dane statyst i przewidywanie obcigzenia
Wybrane dowody

GPA: Gaussian Percentile Approximation

Dopasowanie rozktadu

Aby otrzymaé p — ty percentyl dla N(u, %) obliczamy funkcje
odwrotna do dystrybuanty w punkcie p/100: FJ}b(p/lOO)

04 0a 04 04
a3 | 02 02 a2
a0 00 0 0
—02 —02 —02 —02
0a 04 04 04
09 08 089 09599 09 085 083 0.999 09 035 009 0.999 0% 035 009 0493
percentile parcentie parcentie percentie
(a) 10 tasks in a bin (b) 20 tasks in a bin () 30 tasks in a bin (d) 50 tasks in a bin

Przedziaty i $rednie wartosci dla wzglednej réznicy miedzy
estymacja a danymi empirycznymi: (FQ},(k) - Py)/Pg. Kolejnosé:
GPA-g, GPA-id, GPA-sqrt



Algorytmy aproksymacyjne
statystyczne i przewidywanie obcigzenia
Wybrane dowody

Algorytmy

Best-fit gdzie warunek przepetnienia estymujemy za pomoca:
o GPA-g / GPA-sqrt

@ EmpPerc: j-ty percentyl sumy obcigzenia maszyny i danych
empirycznych zadania

@ EmpPercExtended: EmpPerc gdzie jako dane o zadaniu
bierzemy losowa prébke z nich

e Cantelli: Nieréwno$¢ Cantelliego: P(X > pu+ bo) <
@ av: fu gdzie f to stata € {1.0,1.25,2.0}

@ perc: percentyl danych zadania

_1_
1+b2
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Algorytmy aproksymacyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obciazenia
Wybrane do

Poréwnanie algorytméw

05"

av, 1.25
01 G010 R0,

PA-g 0,05
EmpPerc, 0.05
PA-sqrt, 0.05
¥5PA-g, 0.01
ool E m:"pw‘l( , 0.01
v @ GPA-sqrt, 0.01

Y GPA-g, 0.001
e ST o

g. measured frequency of capacity violations

¥ av,
0.001 ; g
: il
[ 2
. § . maxperc 90
il
0.0001 - | %
0.9 1.2 1.6 2.0

number of machines (normalized)
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Algorytmy aproksymacyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obciazenia

Teoria Wybrane dowody

Wptyw SLO na wymagania

SLO required bin size |  bin size relative to 90% SLO
0% 1.294 1.00
99% 1.488 1.15
99.9% 1.643 1.27
99.99% 1.760 1.36

20 0.0
3 X =
] _
15
< -0z
510 L o
3
L -0.4
205 1
g ,
woo - = -0.6
0.001 0.01 0.05 01 0.001 0.01 0.05 01
(a) GPA-g (b) GPA-sqrt
2 06 |
]
|
& 04 0.0 - e
2 0.2
H -0.1
@ L .
2z 00
5 L
T o9 T - T -0z T |
0.001 0.01 0.05 01 0.001 0.05 01
(c) EmpPercExtended (d) EmpPere
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Algorytmy : macyjne
Dane statystyczne i przewidywanie obciazenia
Wybrane dowody

Teoria

liczby danych na btedy

O$ pozioma:
utamek danych za
pomoca ktérych
algorytm
podejmowat decyzje
) GPago=om (0 GPAsqrt o = 0.01 (0.001 to 10

(11 = odczytéw)

\L| n lj T L Os$ pionowa:

Tl R g czestotliwos¢
2 jo 1 & przekraczania
R limitéw

(d) EmpPerc p = 0.01 (e) EmpPercExtended p = 0.01
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Algorytmy aproksymacyjn
Dane statystyczne i przewidywanie obcigzenia

Wybrane dowody

Teoria

Algorytmy aproksymacyjne - SBP

Pomyst: sprowadzi¢ problem stochastyczny do deterministycznego,
przez zamiane zmiennej losowej na pewnga statg wartos¢.

Propozycja

ES(X) = NLX gdzie Ny jest najmnejsza liczba dla ktére;
P(Zﬁl U; > 1) < n gdzie U; sa niezalezne o rozktadzie takim
samym jak X

@ Rozktady Poissona: Aproksymacja dla BP przechodza bez
zmian

@ Rozktady normalne: Aproksymacje przechodza przy
zwiekszeniu pojemnosci maszyn o 49.6%
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Algorytmy
Dane statystyczne i prz vanie obciazenia

Wybrane dowody

Aproksymacja SBP dla rozktadu Poissona

ko1

. e . . .
P(Pois(u) = k) = & o Pois(u) + Pois(i2) = Pois(i1 + ji2)

WeZmy wartos¢ ju, spetniajaca: P(Pois(pp) > 1) = v.

Mozemy sprowadzi¢ problem stochastyczny do deterministycznego
przez zastgpienie kazdej zmiennej przez jej warto$¢ oczekiwang, a
pojemnos$¢ maszyn przez fip.
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(x=p)
X) = e 202, N(p1,02)+N(p2,02) = N(pq+uo, o2+02
BN (j1,02) (X) T (p1,07)+N(p2,05) = N(pa+p2, 07+03)

WeZmy warto$¢ Z,, spetniajaca P(N(0,1) > Z,) =1

Witedy P(N(p,0%) >1) =1 <= u+ Zyo<1

Mozemy zastapi¢ zmienng o rozktadzie N(j,0?) przez % gdzie N
t,ze Ny + Zn\/NO' =1 i rozwigzaé deterministyczny problem z
maszynami pojemnosci 1.

. YT 1
Mozna pokazaé, ze jedli W < 1to

p1+ p2 + 2y \/01+02<1496
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Algorytmy aproksymacyj
Dane statystyczne i prz vanie obciazenia

Teoria Wybrane dowody

Aproksymacja SBP dla rozktadu normalnego V2

. . . . . 2
Algorytm Next-fit z przedmiotami posortowanymi malejaco po "7

(VMR: Variance To Mean Ratio) jest 2-aproksymacja gdy zmienne
wejsciowe maja rozktad normalny.

Rozpatrzmy nastepujacy program matematyczny (PM) dla
minimalnego m dla ktérego istnieje rozwigzanie

n n
quui+zn\| >ixjof<ldial<j<m
i=1 i=1

m
Zx,-jzldla 1<i<n
j=1

xj<0dlal<i<nl<j<m

Zmienne x;; oznaczaja czgs¢ przedmiotu / w kubetku ;.
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Dane s i nie obcigzenia

Wybrane

Aproksymacja SBP dla rozktadu normalnego V2

Istnieje rozwigzanie PM spetniajace:

2 2

9 _ %%

Vk7/V,'<ijj >0Ax;>0 — — < —
K Hk

Dowdd techniczny, szkic: wezmy rozwigzanie MP z maksymalnym
leksykograficznie wektorem wariancji kubetkdéw. Zatézmy, ze teza
dla niego nie zachodzi, tj.

2 2
i -x->0/\x->0/\0—’>ﬂ
k,li<jXkj li 111 L1k

. min Xg; (g Xji .. . .
Wezmy § = W zmniejszmy x;; 0 § i zwiekszmy xj; o 4,
zwiekszmy x; o najwieksze ' ktére sie zmiesci, zmniejszmy xj o ¢
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Algorytmy aproksym
Dane statystyczne i prze vanie obcigzenia
Wybrane dowody

Aproksymacja SBP dla rozktadu normalnego V2

Istnieje rozwigzanie PM spetniajace:

2 2

9 _ %%

Vk7/V,'<ijj >0Ax;>0 — —<—
K Hk

Otrzymaliémy inne rozwiazanie MP z wiekszym leksykograficznie
wektorem wariancji (techniczny rachunek) #

Utamkowy Next-fit z przedmiotami posortowanymi malejaco po
VMR znajduje rozwigzanie MP.
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y aproksymacyjne
ne i przewidywanie obcigzenia

Teoria Wybrane dowody

Aproksymacja SBP dla rozktadu normalnego V2

WezZmy pewng instancje problemu |, oraz rozwigzanie otrzymane za
pomoca Next-fit przy przedmiotach posortowanych po MP,
oznaczmy liczbe uzytych kubetkéw przez B.

WezZmy prostsza instancje |I': Bierzemy tylko przedmioty ktére
trafity do nieparzystych kubetkéw i pierwsze przedmioty ktére sie
do nich nie zmiescity pomniejszone tak aby sie zmiescity.

Oznaczajac przez FRAC algorytm rozwigzujacy MP, OPT algorytm
optymalny, mamy szacowanie:

[B/2] = FRAC(I") < FRAC(I) < OPT(I)
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symacyjn
Dane statystyczne i przew wanie obcigzenia

Teoria Wybrane doWody

Aproksymacja SBP online dla rozktadu normalnego

Algorytm
WezZzmy € > 0 i zdefiniujmy klasy przedmiotéw jako przedziaty VMR:

[0,62), [62(1 + e)k_l, 62(1 + e)k, [62(1 + e)k, 1]

Gdzie C=[8In(2)], k=1,...,C
Umieszczamy nowy element w kubetku zawierajagcym tylko
elementy z jego klasy zgodnie ze strategia First-fit.

Jest to algorytm online 2(1 + €)-aproksymajacy SBP dla rozktadu
normalnego.
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Algorytmy aproksymacyjn
Dane statystyczne i przewidywanie obcigzenia

Wybrane dowody

Dziekuje za uwage!

Pytania?
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