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Введение

Современный подход к обработке больших объемов данных заключа-
ется в запуске вычислений на кластере из множества серверов, управляе-
мых вычислительным фреймворком. Примером такого фреймворка является
MapReduce [1]. Вычисления в MapReduce разбиваются на индивидуальные
процессы, которые называются задачами. Каждая задача должна быть вы-
полнена на одном из серверов кластера, и при этом она потребляет часть ре-
сурсов сервера, таких как процессорное время и оперативная память. Если
на сервере одновременно запустить слишком много задач, то эффективность
может упасть из-за высокой конкуренции процессов за ресурсы. Если же,
наоборот, на сервере запустить недостаточно задач, чтобы полностью ути-
лизировать хотя бы один из его ресурсов, это естественным образом при-
водит к падению общей пропускной способности вычислительного класте-
ра. Таким образом, эффективные стратегии планирования задач на кластере
обычно стараются поддерживать утилизацию хотя бы одного ресурса на каж-
дом сервере близкой к 100%, при условии наличия достаточного запроса от
пользователей. Аллокация ресурсов, при которой не может быть запущенно
новых задач без вытеснения уже работающих и превышения лимитов, назы-
вается Парето-оптимальной.

Однако даже при Парето-оптимальной аллокации, утилизация ресурсов
кластера может быть далека от максимально возможной. Например, пред-
положим, что в системе есть 2 одинаковых сервера и 2 типа задач: задачи
первого типа используют 10% CPU и 5% памяти одного сервера, в то время
как задачи второго типа используют 5% CPU и 10% памяти. При Парето-
оптимальной аллокации возможна ситуация, при которой на одном сервере
запущены 10 задач первого типа, а на другом -- 10 задач второго типа. Од-
нако более эффективная стратегия планирования могла бы запустить 7 задач
первого типа и 6 задач второго типа на каждом из серверов. При этом утили-
зация CPU на серверах была бы равна 100%, а утилизация памяти -- 95%. В
данном примере первая аллокация оказалась значительно менее эффектив-
ной, чем вторая из-за фрагментации.

Борьба с фрагментацией может увеличить утилизацию ресурсов класте-
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ра, что означает, что компании будет необходимо закупать меньше оборудо-
вания для выполнения тех же задач. С учетом того, что закупка оборудования
может составлять существенную часть бюджета компании, даже небольшая
экономия ресурсов в масштабах вычислительного фреймворка может сэко-
номить значительное количество денег для компании. Кроме того, высокая
фрагментация также может негативно влиять на предсказуемость поведения
системы.

Помимо высокой утилизации ресурсов, алгоритм планирования задач
также часто должен отвечать другим свойствам. Одно из наиболее важных
свойств -- честность. Интуитивно, честный алгоритм планирования стара-
ется поделить ресурсы между пользователями поровну или с учетом опреде-
ленных весов. Так, например, если в системе есть 2 пользователя, и у первого
вес 1, а у второго 0.5, то большинство честных алгоритмов будут стремиться
как-то поделить все ресурсы на 3 части и отдать 2 части первому пользовате-
лю, и одну часть -- второму. На практике, помимо весов, часто используются
другие дополнения к честному алгоритму. Например, можно гарантировать
какому-то пользователю минимальное количество ресурсов, которое будет
выделено его вычислениям. К сожалению, когда при планировании учиты-
вается несколько видов ресурсов, определение честности становится неодно-
значным. Подробнее об этом мы поговорим в главе 1. В общем случае, боль-
шинство честных алгоритмов определяют для каждого пользователя некото-
рую честную долю ресурсов, и, когда появляется возможность запустить но-
вую задачу, запускают задачу пользователя с наименьшим отношением уже
выделенных ему ресурсов к честной доле ресурсов для этого пользователя.

Существующие подходы к борьбе с фрагментацией в рамках честного
планирования являются негибкими и либо слишком сильно жертвуют чест-
ностью, либо наоборот не предоставляют никакого способа улучшить упа-
ковку в обмен на незначительное ухудшение честности.

Целью данной работы является разработка нового более гибкого подхода
к борьбе с фрагментацией ресурсов на вычислительных кластерах для чест-
ных алгоритмов планирования задач. Для достижения цели были поставлены
следующие задачи:

• Анализ различных высокоуровневых подходов к комбинированию
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упаковки задач и честного планирования.

• Выбор наиболее гибкой архитектуры, которая в перспективе позволит
улучшить упаковку и тонко регулировать влияние на честность плани-
рования.

• Построение и анализ свойств конкретного алгоритма в рамках выбран-
ной архитектуры.

• Реализация прототипа.

• Тестирование и проведение экспериментов.

В результате, был предложен новый подход для борьбы с фрагментаци-
ей, который заключается в том, чтобы позволить вычислениям отказываться
от аллокаций в случаях, когда задачи вычисления плохо упаковываются на
сервер. Данный подход был реализован в рамках MapReduce-системы YT [2]
и протестирован на кластере из 73 вычислительных серверов. По результа-
там экспериментов, удалось показать, что предложенный подход действи-
тельно может значительно увеличивать утилизацию ресурсов за счет борьбы
с фрагментацией. Анализ решения показал, что порождаемая им аллокация
сходится к аллокации, порождаемой честным алгоритмом на кластерах, раз-
деляемых между многими вычислениями. В рамках выбранной архитектуры,
честность планирования может быть очень точно отрегулирована на уровне
отдельных вычислений.

Последующие главы устроены следующим образом. В главе 1 приводит-
ся краткое описание наиболее релевантных работ в области планирования
задач. В главе 2 подробно описывается архитектура предложенного реше-
ния. Глава 3 содержит описание и анализ используемого алгоритма принятия
решений об отказах к аллокации. В главе 4 приводятся описание и результа-
ты проведенных экспериментов на тестовом кластере. Заключение содержит
краткое описание полученных результатов, а также потенциальные направ-
ления для развития.
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1. Обзор литературы

1.1. Планирование на основе слотов

Исторически, планировщики разбивали ресурсы каждого сервера на кус-
ки фиксированного размера, называемые слотами. Затем они выделяли эти
слоты под задачи, основываясь на некотором определении честности. Этот
подход к планированию обычно называется планированием на основе сло-
тов, и он раньше использовался в Hadoop [3, 4] и Dryad [5, 6]. Планирование
на основе слотов обычно не учитывает, или слабо учитывает, как то, что на
разных серверах ресурсы могут быть доступны в разном соотношении, так
и то, что разные задачи могут требовать для запуска различное количество
ресурсов. Это часто приводит к неэффективной утилизации ресурсов [7, 8].

1.2. DRF

Ghodsi и др.[7] показали, что эффективность MapReduce-фреймворка
можно значительно увеличить, учитывая при планировании несколько ти-
пов ресурсов, в том числе процессорное время, оперативную память, и ши-
рину сетевого канала. Они предложили Dominant Resource Fairness (DRF) --
определение честности для нескольких типов ресурсов. DRF основан на по-
нятии доминантного ресурса. Доминантный ресурс -- тот ресурс, наиболь-
шую долю которого потребляет пользователь. Например, если пользовате-
лю выделено 1/10 всех CPU на кластере, 1/15 всей оперативной памяти, и
1/15 от общей ширины сетевого канала, то доминантным ресурсом для это-
го пользователя является CPU. Доминантная доля пользователя -- это доля
потребления пользователем его доминантного ресурса. В приведенном при-
мере доминантная доля пользователя равна 1/10. DRF стремится уравнять
доминантные доли всех пользователей, или, иначе говоря, максимизировать
минимальную из доминантных долей среди всех пользователей.

Планировщик, основанный на DRF значительно эффективнее утилизиру-
ет ресурсы, чем планировщик, выделяющий слоты, в случаях, когда на кла-
стере запускаются вычисления с различными требованиями к ресурсам. DRF
также гарантирует выполение нескольких свойств, крайне важных в контек-
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сте облачных вычислений. Среди прочих, DRF предоставляет:

• Sharing incentive (Стимул делиться): каждый пользователь получает не
меньше ресурсов, чем если бы все ресурсы заранее были бы поровну
(или с учетом весов) поделены между пользователями. Тривиальным
следствием является отсутствие голодания -- состояния, когда пользо-
ватель совсем не получает ресурсов;

• Strategy proofness (Устойчивость к обману): пользователь не может по-
лучить больше ресурсов, если соврет о своих потребностях;

• Envy freeness (Отсутствие зависти): ни один пользователь не завидует
аллокации другого пользователя с таким же весом;

• Pareto-efficiency (Парето-оптимальность): нельзя запустить новые за-
дачи без вытеснения уже запущенных.

Существует множество работ, изучающих ограничения, возможные расши-
рения, и применения DRF [9, 10, 11]. Также были предложены и другие опре-
деления честности для случая нескольких типов ресурсов [12].

1.3. Теоретическая модель

Несмотря на большой объем исследований в области честных страте-
гий планирования, большинство работ ограничиваются рассмотрением упро-
щенной модели, где все ресурсы объединены в единый пул, а также допус-
кается выделение ресурсов под нецелое количество задач. На практике, кла-
стер обычно состоит из набора отдельных вычислительных серверов с разно-
образным количеством доступных ресурсов, а задачи неделимы, что делает
выделение ресурсов под дробное количество задач непрактичным. Прямоли-
нейное применение стратегий планирования, неадаптированных к реальному
окружению, может привести к низкой утилизации ресурсов, и к невозможно-
сти выполнить заявленные свойства. Предметом исследования данной рабо-
ты является одна из проблем, возникающих при переходе от теоретической
модели к реальному миру, -- фрагментация ресурсов.

8



1.4. DRFH

Wang и др. [11] предложили простую эвристику для борьбы с фрагмен-
тацией. В каждый момент времени, их честный алгоритм диктует то, какая
задача должна быть запущена следующей. Вместо того, чтобы запускать дан-
ную задачу на произвольном сервере, Wang и др. предложили выбирать сер-
вер с наименьшим значением эвристической функции:

Hdrfh(t, s) = ∥Dt/Dt1 − Fs/Fs1∥1 , (1.1)

где t -- идентификатор задачи; s -- идентификатор сервера;Dt -- вектор запро-
са ресурсов (demand) задачи t; Fs -- вектор свободных ресурсов на сервере s;
Dt1 и Fs1 -- первые компоненты соответствующих векторов; ∥·∥1 --L1-норма,
т.е. сумма компонент вектора. Недостатком данной эвристики является то,
что она влияет на планирование только в тех случаях, когда у планировщика
есть выбор, на каком сервере запустить задачу. В реальности, вычислитель-
ные кластера часто находятся под высокой нагрузкой, и ресурсы большин-
ства серверов полностью утилизированы большую часть времени, что сле-
дует из Парето-оптимальности стратегии планирования. Когда на каком-то
сервере кластера какая-то задача заканчивает своё выполнение и освобожда-
ет ресурсы, цель планировщика состоит в том, чтобы запустить новые задачи
и утилизировать освободившиеся ресурсы с минимальной задержкой, чтобы
избежать простаивания ресурсов. Таким образом, на практике, планировщик
обычно не имеет широкого выбора серверов, на которых можно запустить
фиксированную задачу, что делает данную эвристику менее эффективной.

1.5. Tetris

Grandl и др. [8] описали Tetris -- планировщик, который стремится до-
стичь максимальной эффективности за счет хорошей упаковки задач на сер-
вера и ряда других оптимизаций. Подобно DRFH, Tetris использует эвристи-
ческую функцию для оценки того, как хорошо задача упаковывается на сер-
вер:

Htetris_max(t, s) = ⟨Dt, Fs⟩, (1.2)
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где за ⟨·, ·⟩ обозначено скалярное произведение векторов. Считается, что чем
больше значение скалярного произведения, тем лучше задача упаковывает-
ся на сервер. Интересное свойство данной эвристической функции состоит в
том, что её значение увеличивается линейно в зависимости от размера зада-
чи. Для удобства, введем следующую функцию:

Htetris_min(t, s) =
1

Htetris_max(t, s)
=

1

⟨Dt, Fs⟩
. (1.3)

Grandl и др. исследовали компромисс между честностью и эффективно-
стью упаковки и предоставили гибкий способ их комбинировать в Tetris.
Каждый раз, когда сервер s информирует планировщик о доступных ре-
сурсах, планировщик старается запустить новые задачи на данном сервере.
Большинство честных стратегий в данном случае выбрали бы задачу наибо-
лее обделенного пользователя. Tetris вместо этого сортирует всех пользова-
телей по степени их удовлетворенности, определяемой честным алгоритмом,
и аллоцирует задачу с наименьшим значением Htetris_min(t, s), среди (1− f)

доли списка, где f -- это произвольное число от 0 до 1, и является способом
регулировать уровень честности. Например, при f , близком к 1, алгоритм
сводится к честному планированию и не улучшает упаковку, в то время как
при f , равном 0, алгоритм полностью игнорирует честность. Таким образом,
разумные значения f лежат где-то между 0 и 1. Путем подбора значения f ,
Grandl и др. смогли достичь разумной честности и хорошей упаковки одно-
временно.

К сожалению, при значении f меньше 1, данный подход не может га-
рантировать sharing incentive. Более того, он не гарантирует отсутствие го-
лодания. Например, в случае, если кластер состоит из набора одинаковых
серверов, а доминантным ресурсом подавляющего большинства вычислений
является CPU, то пользователь, запустивший вычисление с особенно низ-
ким потреблением памяти, рискует никогда не получить ресурсов, т.к. зна-
чение скалярного произведения для его задач будет всегда меньше, чем для
задач других вычислений. Несложно придумать способ для борьбы с голо-
данием, однако фундаментальным свойством данного подхода остаётся то,
что он предпочитает вычисления, которые лучше упаковываются на серве-
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ры кластера, тем самым нарушая strategy proofness, envy freeness, и sharing
incentive. Авторы статьи сознательно пошли на такие жертвы, т.к. Tetris раз-
рабатывался для частного облака, где данные свойства менее критичны, чем
в публичном облаке. Однако, с учетом того, что зачастую промышленные
кластера имеют стабильную нагрузку, данный подход стимулирует пользо-
вателей неэффективно использовать непопулярные ресурсы, а также может
приводить к плохому пользовательскому опыту для тех пользователей, чьи
задачи плохо упаковываются на серверы кластера.

1.6. Выводы

Долгое время в области алгоритмов планирования задач исследования
проводились в упрощенноймодели, не учитывающей особенности реального
устройства вычислительных кластеров и промышленной нагрузки. В такой
модели был получен ряд важных результатов, на основе которых устроено
большинство современных планировщиков. Однако при переходе от теоре-
тической модели к практике возникают такие проблемы, как фрагментация
ресурсов на серверах. Фрагментация может приводить к значительной недо-
утилизации ресурсов, что на больших масштабах может заметно повысить
расходы компании на закупку вычислительных серверов, а также ухудшить
предсказуемость поведения системы: то, сколько задач получится запустить
на кластере начинает зависеть от того, как эти задачи распределятся по серве-
рам. Интересной работой в области борьбы с фрагментацией является Tetris.
Tetris значительно улучшает упаковку задач и предоставляет способ регули-
ровать уровень честности на кластере, однако авторы Tetris сознательно по-
жертвовали гарантиями честности, что делает их решение менее универсаль-
ным. Другим примечательным результатом является DRFH. Авторы DRFH
предлагают простую эвристику, улучшающую упаковку, совсем не влияя на
честность. К сожалению, предложенный подход не предоставляет никакого
способа регулировать качество упаковки. Целью моей работы является раз-
работка более гибкой и универсальной эвристики, которая позволит улуч-
шить упаковку с минимальным и легкоуправляемым влиянием на честность.

11



2. Архитектура решения

В данной главе описывается общая архитектура предложенного решения,
а также известные альтернативные подходы.

2.1. Известные подходы

Для начала, давайте рассмотрим устройство честного планировщика, не
оптимизирующего упаковку, на примере планировщика YT. Мы сфокуси-
руемся на сценарии, при котором кластер полностью нагружен, и суммар-
ный запрос пользователей значительно превышает количество ресурсов на
кластере, так как это очень распространенный случай для промышленных
кластеров, и в нём упаковка является релевантной задачей. В таком контек-
сте, если средняя продолжительность задач не слишком маленькая, задерж-
ка, с которой планировщик запускает задачи, не слишком большая, а страте-
гия планирования является Парето-оптимальной, на большинстве серверов
большую часть времени хотя бы один ресурс должен быть полностью ути-
лизирован, т.е. планировщик не может запустить на них новых задач. Когда
на каком-то сервере заканчиваются задачи, и освобождаются ресурсы, этот
сервер информирует об этом событии планировщик. Чтобы избежать про-
стаивания освобожденных ресурсов, планировщик старается запустить там
новые задачи с минимальной задержкой. Таким образом, распространенной
является реактивная модель, при которой планировщик выбирает, какие за-
дачи нужно запустить в ответ на запрос сервера. При таком подходе запро-
сы каждого сервера обрабатываются независимо от других запросов других
серверов. Для ответа на запрос, честный планировщик выбирает наиболее
обделенного пользователя, чьи задачи могут запуститься на данном серве-
ре, запускает одну его задачу, после чего повторяет процесс для оставшихся
ресурсов сервера, пока все ресурсы не будут распределены. Итого, мы полу-
чаем довольно ограниченную модель, где строго зафиксированы один поль-
зователь и один сервер. В такой модели у планировщика почти нет гибкости,
которая позволяла бы бороться с фрагментацией.

Естественный и, возможно, наиболее простой способ ослабить данную
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модель -- это фиксировать один сервер и несколько наиболее обделенных
пользователей. Подробно такой подход мы уже обсудили в контексте плани-
ровщика Tetris в разделе 1.5. Вкратце, он может приводить к хорошей упа-
ковке, но ведет к существенному ухудшению честности и отсутствию таких
свойств, как strategy proofness и sharing incentive.

Другой способ -- это фиксировать одно наиболее обделенное вычисление
и выбирать из нескольких серверов тот, на который задачи этого вычисле-
ния лучше всего упаковываются. Похожий подход использовался в DRFH,
однако, как описано в разделе 1.4, там он был реализован только в наиболее
базовом варианте. Если пытаться адаптировать данный подход к описанной
выше реактивной архитектуре планировщика, естественным способом было
бы собирать запросы серверов в небольшие группы перед запуском алгорит-
ма планирования, однако этот способ чреват увеличением задержки плани-
рования, что естественным образом приводит к уменьшению утилизации, и
может плохо работать для кластеров с небольшим количеством вычислитель-
ных серверов, т.к. там частота, с которой планировщик получает сообщения
о свободных ресурсах, может быть недостаточной.

2.2. Предлагаемый подход

Вместо явного планирования задачи на группу серверов, предлагается
использовать архитектуру, при которой контроллер вычисления имеет пра-
во отказаться от аллокации, предложенной планировщиком. В таком случае,
планировщик предлагает ресурсы следующему вычислению в порядке, опре-
деляемом честностью, и так далее, пока какое-то вычисление не согласится
запустить свою задачу на данном сервере. Если это произошло, планировщик
запускает задачу данного вычисления и начинает процесс сначала, с остав-
шимися ресурсами сервера. Так происходит пока на сервере достаточно ре-
сурсов, чтобы запустить новые задачи. Случай, когда все вычисления отка-
зываются от аллокации, может обрабатываться по-разному, мы его подробно
обсудим в разделе 2.3.

Контроллер вычисления отказывается от аллокации если считает (в со-
ответствии с некоторых эвристическим алгоритмом), что задачи этого вы-
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числения слишком плохо упаковываются на этот конкретный сервер относи-
тельно остальных серверов кластера. Для вычисления данного эвристическо-
го алгоритма, контроллер использует статистику о предыдущих предложе-
ниях. Подробнее про то, какая стратегия была выбрана для контроллера, мы
поговорим в разделе 3. В общем же случае, каждое вычисление может иметь
свою стратегию принятия решений. Это позволяет максимально гибко регу-
лировать влияние упаковки на планирование. Например, на кластерах, где
важные промышленные вычисления соседствуют с менее критичными ана-
литическими запросами, можно полностью или почти полностью отключить
упаковку для важных вычисление и всё ещё получить низкую фрагментацию
за счет аналитических запросов.

Похожая архитектура была использовано в [4] для решения проблемы ло-
кальности данных при планировании MapReduce задач. Важной отличитель-
ной чертой, однако, является тот факт, что в случае локальности данных, вы-
числения отказываются от запуска задач для собственной выгоды (локаль-
ность данных ускоряет выполнение задач), в то время как при борьбе с фраг-
ментацией, вычисления отказываются от аллокаций в ущерб себе, ради обще-
го блага: повышения пропускной способности кластера. Следствием данного
факта является, например, то, что в контексте облачных вычислений, нель-
зя позволить пользователям свободно выбирать или настраивать поведения
контроллера их вычислений. Пользователям почти всегда будет выгодно от-
ключать упаковку.

Благодаря тому, что процесс отказа контроллером от аллокации в YT уже
налажен и используется как для локальности данных, так и для ряда других
целей, предложенное решение оказалось более простым в реализации, чем,
например, решение с накоплением запросов от серверов, которое потребова-
ло бы более радикального переписывания кода планировщика.

2.3. Крайний случай

Различные подходы могут быть использованы в случае, когда все вычис-
ления отказываются от аллокации на сервере. Такая ситуация может легко
возникнуть для сервера с сильно скошенными ресурсами. Например, можно
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распределить все ресурсы сервера при помощи честного алгоритма, однако
это чревато слишком плохой упаковкой. Можно сделать второй раунд алло-
кации со включенными отказами по упаковке, но ослабить некий барьер, что-
бы увеличить шанс того, что одно из вычислений согласится на аллокацию.
При таком подходе, если не гарантировать успешность при втором проходе,
есть риск, что один запрос будет обрабатываться неограниченное количество
времени. В текущей реализации, в данном случае алгоритм запустит одну
задачу наиболее обделенного вычисления, игнорируя упаковку, после чего
закончит обрабатывать запрос данного сервера даже если остались нерас-
пределенные ресурсы. Поскольку каждый сервер периодически отправляет
запросы к планировщику, свободные ресурсы будут заняты позже. Данный
подход не претендует на оптимальность. В дальнейшем имеет смысл разра-
ботать более эффективный способ или научиться вовсе избегать подобных
ситуаций.

2.4. Выводы и результаты по главе

В данной главе были рассмотрены различные подходы к комбинирова-
нию упаковки задач и честного планирования, и предложен новый гибкий
подход, основанный на механизме отказов от аллокации.
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3. Стратегия контроллера вычисления

В данной главе описывается пример стратегии принятия решений для
контроллера вычисления.

Общая идея состоит в том, чтобы посмотреть на предлагаемые ресурсы
как на некоторую случайную величину. Если предположить, что распределе-
ние этой случайной величины имеет продолжительные промежутки стабиль-
ности, то можно собрать статистику и соглашаться только на относительно
хорошие предложения.

3.1. Эвристическая функция упаковки

Подобно DRFH и Tetris, было принято решение использовать эвристиче-
скую функцию для оценки качества упаковки задачи на сервер. Для оценки
эффективности различных эвристических функций, был написан симулятор
упрощенной модели планировщика. В рамках данного симулятора были реа-
лизованны прототипы всех подходов, описанных в главе 2. Симулировалась
упрощенная модель, в которой задачи никогда не заканчиваются, а все вы-
числения начинались в один момент времени. Для симуляции использова-
лись образы реальных промышленных кластеров Яндекса, а также случай-
ным образом сгенерированные синтетические образы кластеров. Образ кла-
стера -- это информация про ресурсы каждого из серверов кластера. В рамках
данного симулятора это 2 числа на сервер: количество CPU и RAM. Также
были собраны данные о нагрузке на промышленных серверах Яндекса и сге-
нерированы синтетические виды нагрузок.

Следующая эвристическая функция давала хорошие результаты на боль-
шинстве тестов:

Hangle(t, s) = 1− cos(∡(Dt, Fs)). (3.1)

Данная функция ведет себя почти неотличимо отHdrfh, однако проще интер-
претируется.

Для экспериментов также дорабатывался и использовался полноценный
симулятор планировщика, задача которого просимулировать планировщик
YT так, как если бы он использовался на реальном промышленном кластере.
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Введем вспомогательную функцию:

Hlength(t, s) =
∥Fs∥
∥Dt∥

, (3.2)

где ∥u∥ -- длина вектора.
В результате более поздних экспериментов на полноценном симулято-

ре планировщика, для прототипа была выбрана следующая эвристическая
функция:

Hangle_length(t, s) = Hangle(t, s) ·Hlength(t, s) =
(1− cos(∡(Dt, Fs))) · ∥Fs∥

∥Dt∥
.

(3.3)

3.2. Принятие решений

Предлагается контроллеру каждого вычисления отказаться от какого-то
количества s (например, 5) первых предложений, чтобы накопить минималь-
ную статистику, а затем поддерживать окно из не более чем n последних
предложений. После этого контроллер соглашается тогда и только тогда, ко-
гда среди предложений в окне находится не более k предложений с мень-
шим значением эвристической функции. Данный подход предполагает, что
распределение ресурсов предлагаемых аллокаций будет меняться редко. На-
пример, предполагается, что не будет ситуации, при которой каждое следу-
ющее предложение будет хуже предыдущего на протяжении продолжитель-
ного периода времени. Поддержание небольшого окна позволяет контролле-
ру быстро адаптироваться к изменениям в распределении предложений, так-
же уменьшая вычислительную сложность одной проверки. Например, при
n = 15 и k = 3, контроллер соглашается тогда и только тогда, когда текущее
предложение оказалось среди 4 лучших в выборке размера 16 из случайной
величины. Если предположить, что предложения независимы, то шанс, что
контроллер согласится равен 25%.

Помимо ограничения на размер окна, выставляется также ограничение
на то, насколько старые предложения будут находиться в окне. Это также
нужно, чтобы гарантировать актуальность информации контроллера о рас-
пределении. Ограничение выставляется достаточно большим (например, 20
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минут), чтобы если вычисление активно участвует в планировании, это огра-
ничение не срабатывало. Оно важно, например, когда планирование вычис-
ления было по каким-то причинам приостановлено и возобновлено через
какой-то промежуток времени.

Чтобы избежать ненужных отказов, когда задачи какого-то вычисления
хорошо упаковываются на большинство серверов кластера, было введено две
дополнительные величины A и R и функция

significantlyBetterThan(lhs, rhs) = (lhs < rhs− A) & (lhs < rhs/R),

(3.4)
где знаком & обозначено логическое ``И''. Разумные значения для этих
двух величин сильно зависят от выбранной эвристической функции. На-
пример, для Hangle_length разумными могут быть значения A = 0.05 и
B = 1.5. Алгоритм принятия решений был модифицирован таким об-
разом, что контроллер отказывается тогда и только тогда, когда суще-
ствуют больше k из n последних предложений, для которых выполняется
significantlyBetterThan(oldV, currentV ), где за oldV обозначено значение
метрики предложения из окна, а за currentV -- значение метрики текущего
предложения. Интуитивно, контроллер отказывается тогда, когда может до-
казать, что в текущем распределении предлагаемых ресурсов (которое счита-
ется стабильным) есть достаточно много предложений, которые значительно
лучше текущего. Это позволяет избежать отказов, например, когда задачи
вычисления достаточно хорошо упаковываются на большинство серверов.
Данная оптимизация опциональна. Она значительно уменьшает количество
отказов контроллера и улучшает упаковку в некоторых случаях, однако при
этом теряется свойство strategy proofness. Подробнее об этом мы поговорим
в следующем разделе.

В качестве страховки от голодания, вызванного алгоритмом упаковки,
имеет смысл добавить ограничение на количество подряд идущих отказов.

3.3. Настройка параметров

Предложенная стратегия имеет набор параметров (числа s, n, k, A, R).
При помощи регулировки параметра s можно обменивать качество упа-
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ковки на задержку, с которой вычисление начинает участвовать в планиро-
вании. Для интерактивных вычислений имеет смысл установить s = 0.

Параметр n влияет на время принятия решения контроллером, поскольку
для этого контроллер просматривает все предложения в окне. Есть техниче-
ские трудности, которые не позволяют этот алгоритм легко оптимизировать.
Например, связанные с тем, что требования задач вычисления к ресурсам
могут иногда меняться. Также большие значения параметра n уменьшают
адаптируемость контроллера к изменению распределения ресурсов предло-
жений. Однако чем больше значение n, тем больше выборка контроллера, и
тем точнее его информация о распределении.

Крайне важен параметр k. Он позволяет непосредственно регулировать
частоту отказов контроллера от аллокации. В частности, если не использо-
вать оптимизацию с функцией significantlyBetterThan, то ожидаемая доля
аллокаций, на которые согласится контроллер, равна k+1

n+1 . При k = n, кон-
троллер будет всегда соглашаться, а при k = 0 будет соглашаться с вероят-
ностью 1

n+1 .
Параметры A и R крайне чувствительны к тому, какая эвристическая

функция используется. Они предоставляют менее очевидный способ регу-
лировать частоту отказов и качество упаковки.

3.4. Сбор статистики

К сожалению, существует много причин, по которым задачи какого-то
вычисления нельзя запустить на каком-то сервере. Помимо того, что на сер-
вере может быть недостаточно ресурсов, сервер также может не подходить
из соображений локальности данных, или по причине специфичных требо-
ваний к расположению, характеристикам или оборудованию сервера, на ко-
тором вычисление готово запускать свои задачи. В стратегии контроллера
важно отказываться от аллокации ради упаковки, основываясь только на дан-
ных о тех серверах, на которых данное вычисление действительно могло бы
запустить свои задачи. Иначе легко можно оказаться в ситуации, когда вы-
числение будет отказываться от всех аллокаций.

Для обеспечения такой гарантии, контроллер каждого из вычислений ве-
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дет собственную статистику о предлагаемых ресурсах (вместо одной общей
статистики), и учитывает там только те предложения, на которых действи-
тельно была запущена задача, либо от которых контроллер отказался из со-
ображений упаковки, после проведения некоторых других проверок. К сожа-
лению, некоторые проверки требуют удаленного вызова и, соответственно,
занимают слишком много времени. Такие проверки приходится делать уже
после проверки на упаковку.

3.5. Анализ

При предположении о равномерности распределения предлагаемых ре-
сурсов и отсутствии оптимизации с функцией significantlyBetterThan,
рассматриваемая стратегия является strategy proof, т.к. распределение отка-
зов одинаково для всех вычислений. К сожалению, при наличии вышеупо-
мянутой оптимизации, возможен такой случай, что вычисление никогда не
будет отказываться от аллокаций. Например, если оно везде упаковывает-
ся очень хорошо или очень плохо, что будет приводить к тому, что функ-
ция significantlyBetterThan никогда не будет принимать значения true. У
таких вычислений будет преимущество перед теми вычислениями, которые
иногда будут отказываться.

В общем случае, для задачи динамической аллокации дискретных за-
дач на набор серверов, свойства, такие как sharing incentive, envy freeness,
и strategy proofness, можно гарантировать только в некотором ослабленном
смысле. А именно, обычно доказывается сходимость к желаемой аллокации.
Например, если в системе было запущенно новое вычисление, а все ресурсы
уже заняты, у планировщика нет способа мгновенно удовлетворить данное
вычисление без активного вытеснения задач других вычислений.

Если предлагаемая стратегия будет сходиться к честной аллокации, как
если бы алгоритма упаковки не было, то алгоритм с упаковкой будет обла-
дать теми же свойствами (в смысле сходимости), что и честный алгоритм,
поверх которого он построен. Предположим, что в системе не появляется но-
вых вычислений, а все уже запущенные вычисления состоят из бесконечного
числа задач, причем все задачи каждого из вычислений требуют одинакового
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количества ресурсов и конечны по времени. Это стандартные предположе-
ния для сходимости динамического алгоритма аллокации. При таких услови-
ях, если какое-то обделенное вычисление C будет соглашаться на аллокации
чаще, чем его задачи будут заканчиваться, то его потребление ресурсов бу-
дет постепенно увеличиваться, и со временем оно достигнет своей честной
аллокации. Для этого необходимо, чтобы предложения аллокации поступа-
ли достаточно часто, хотя бы в 4 раза чаще, чем заканчиваются задачи этого
вычисления для значения параметров n = 15, k = 3. Это обычно выполня-
ется на больших кластерах, разделяемых между многими пользователями. К
сожалению, для кластеров, где одно вычисление может, например, претен-
довать более, чем на половину всех ресурсов кластера, могут понадобить-
ся доработки данного алгоритма принятия решений. В моем случае, данный
сценарий был неприоритетным.

Для того, чтобы данная стратегия сходилась к честной аллокации в произ-
вольном случае, требуются дополнительные модификации. А именно, нужно
проконтролировать, чтобы контроллер соглашался на аллокации с немень-
шей частотой, чем задачи данного вычисления заканчиваются. Для этого
можно, например, отслеживать обе величины и увеличивать значение пара-
метра k, когда контроллер соглашается недостаточно часто. Более глубокое
изучение и тестирование данного вопроса оставлено для будущих исследо-
ваний.

Интересным направлением для развития было бы использование алго-
ритмов машинного обучения для принятия решений. В частности, данная за-
дача хорошо подходит для решения при помощи обучения с подкреплением.

3.6. Выводы и результаты по главе

В данном разделе была предложена несложная стратегия принятия ре-
шений для контроллера вычислений, а также определены направления для
дальнейших исследований.

Предложенный алгоритм имеет несколько параметров, благодаря кото-
рым покрывает широкий спектр возможных применений. Также параметры
могут регулироваться динамически, во время работы алгоритма.
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Предложенная стратегия сходится к честной аллокации на кластерах, раз-
деляемых между многими вычислениями.
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4. Эксперименты на реальном кластере

Решение, описанное в главах 2 и 3 было реализовано в рамках планиров-
щика MapReduce-системы YT [2]. В данной главе приводится описание экс-
периментов, проведенных на тестовом кластере для оценки эффективности
упаковки.

В проведенных экспериментах при планировании учитывались только 2
ресурса: CPU и RAM, поскольку на практике именно эти ресурсы чаще всего
заканчиваются первыми на серверах и приводят к фрагментации.

4.1. Устройство планировщика YT

В YT используется свой динамический алгоритм, который сходится к ал-
локации DRF. Все вычислительные серверы сообщают планировщику о сво-
бодных ресурсах раз в 5 секунд, а также когда на сервере освобождаются
ресурсы за счет того, что какие-то задачи заканчивают своё исполнение.

ВYTреализован алгоритм вытеснения, подробное описание которого вы-
ходит за пределы данной работы. Вкратце, если вычислению выделено мень-
ше ресурсов, чем его честная доля, на протяжении слишком большого про-
межутка времени, планировщик YT разрешает данному вычислению вытес-
нять задачи тех вычислений, которым наоборот выделено слишком много
ресурсов. К сожалению, эксперименты с выключенным вытеснением были
бы нерепрезентативными, поскольку для одновременного обеспечения чест-
ности и высокой утилизации в условиях, когда требования задач к ресур-
сам могут сильно отличаться, вытеснение почти необходимо. Подробнее про
вытеснение при планированииMapReduce-задач можно почитать, например,
в [13].

4.2. Описание нагрузки

Тестовая нагрузка состояла из 24 пользователей с равными весами. Каж-
дый пользователь в цикле запускал одно и то же вычисление. Параметры
запускаемых вычислений можно видеть в таблице 4.1. Каждое вычисление
состояло из job_count задач, каждая из которых потребляла cpu ядер про-
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Таблица 4.1: Параметры запускаемых вычислений в эксперименте.

Пользователи cpu ram job_count seconds_mean seconds_deviation

1,2 1 1 200 177 30

3,4 1 1 500 176 30

5,6 1 2 300 134 20

7,8 1 2 300 140 20

9,10 1 3 450 220 20

11,12 1 4 300 113 10

13,14 1 10 60 872 120

15,16 1 11 40 679 40

17,18 1 17 50 341 20

19,20 1 20 150 78 14

21,22 5 3 300 317 60

23,34 6 4 150 113 60

цессора и ram гибибайт оперативной памяти. Продолжительность задач ге-
нерировалась из нормального распределения с матожиданием seconds_mean

и стандартным отклонением seconds_deviation.

4.3. Описание кластера

Эксперименты проводились на кластере из 73 вычислительных серверов.
Поскольку, по нашим наблюдениям, значительная фрагментация проявляет-
ся чаще, когда ресурсы на серверах в кластере наиболее разнообразны, для
данных экспериментов ресурсы серверов были специальным образом рандо-
мизированы. На графике 4.1 можно видеть распределение доступных ресур-
сов на серверах после рандомизации.
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Рис. 4.1: Ресурсы на серверах тестового кластера.

4.4. Настройки контроллеров

Во всех контроллерах вычислений в данном эксперименте использова-
лась стратегия принятия решений, описанная в главе 3 с эвристической функ-
циейHangle_length и параметрами из таблицы 4.2. Подробное описание семан-
тики каждого из параметров было приведено в разделе 3.2.

4.5. Результаты экспериментов

В таблице 4.3 можно видеть результаты проведенных экспериментов. В
колонке ``Без упаковки'' приведены результаты запуска тестовой нагрузки на
кластере YT с выключенным алгоритмом упаковки. В колонке ``С упаков-
кой'' приведены результаты запуска со включенным алгоритмом упаковки.
Все величины выражены в процентах от общего количества ресурсов на кла-
стере. Для оценки утилизации CPU без учета вытесненных задач, использо-
валась статистика о потреблении задачами CPU и информация о том, какие
задачи не закончили свое исполнение из-за вытеснения. Статистика может
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Таблица 4.2: Значения параметров контроллеров вычислений в
эксперименте с упаковкой.

Количество отказов в начале (s) 5

Размер окна статистики (n) 15

Максимальное количество лучших
предложений в окне (k) 2

Максимальная разница между
значениями эвристической функции (A) 0.05

Максимальное отношение значений
эвристической функции (R) 1.5

Таблица 4.3: Результаты экспериментов на тестовом кластере YT.

Без упаковки С упаковкой

Средняя утилизация CPU 92.2% 96.7%

Средняя утилизация CPU
без учета вытесненных задач,

приблизительно
90.6% 93.9%

Средняя утилизация RAM 91.5% 96.4%

быть не совсем точной, из-за чего данная величина является приблизитель-
ной.

На графиках 4.2 и 4.3 можно видеть сравнение утилизации CPU и RAM в
проведенных экспериментах.

4.6. Выводы и результаты по главе

Эксперименты показали, что в рамках предложенной архитектуры дей-
ствительно можно уменьшить фрагментацию и увеличить утилизацию ре-
сурсов на кластере.
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Рис. 4.2: Сравнение утилизации CPU.
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Рис. 4.3: Сравнение утилизации RAM.
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Заключение

В данной работе был предложен новый подход к борьбе с фрагментаци-
ей при честном планировании задач на вычислительном кластере, отличаю-
щийся гибкостью, хорошей конфигурируемостью, и простотой в реализации.
Предложенный подход был реализован в рамках MapReduce-системы YT и
протестирован на кластере из 73 серверов с синтетической нагрузкой.

В результате получилось значительно уменьшить фрагментацию и, соот-
ветственно, увеличить утилизацию ресурсов на кластере, что, в перспективе,
может сэкономить для компании значительное количество денег. В дальней-
шем, код предложенного решения предстоит подготовить к использованию
на промышленных кластерах, состоящих из десятков тысяч вычислительных
серверов.

Два наиболее интересных направления для дальнейшего развития -- это
обеспечение строгих гарантий честности и хорошей упаковки в наиболее об-
щем случае путем улучшения стратегии принятия решений контроллером
вычислений, а также использование алгоритмов машинного обучения для
принятия решений. Также полезным может оказаться изучение возможных
стратегий для крайнего случая, когда все вычисления отказываются от ал-
локации, или подходов, которые позволят полностью избежать таких ситуа-
ций.
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