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В умовах розвитку хмарних технологій, центри обробки даних все частіше використовують орке-
стратор Kubernetes, що сприяє ефективному управлінню контейнеризованими застосунками. Водно-
час Kubernetes не є досконалим, і його використання пов’язано з певними проблемами, серед яких мо-
жна виділити проблему складання ефективних розкладів. Її актуальність пояснюється тим, що не 
завжди вбудований модуль kube-scheduler будує найефективніші розклади. Актуальність підсилюєть-
ся окремими випадками, в яких неефективно складений розклад призводив до неможливості розгор-
нути застосунок.  Як критерій оптимізації вибрано максимізацію коефіцієнта середньої завантаже-
ності вузла. Це зроблено з огляду на цілі центрів обробки даних зменшувати витрати на 
електроенергію та припущень про неефективність простою обчислювальних ресурсів. Визначено, 
що математично формалізовані обмеження як частини математичних моделей зазвичай згадують-
ся у публікаціях, у яких розглядаються евристичні методи та метаевристичні методи. Всього ви-
значено шість основних типів математично формалізованих обмежень; серед них найрозповсюдже-
ним і найважливішим є обмеження на розмір пам’яті. Зазначено, що метод, який вибирається для 
розв’язання задачі, може бути пов’язаний з вибраним критерієм оптимізації. Загалом визначено 
дев’ять основних типів методів, що використовуються у задачах складання розкладів для Kubernetes. 
Серед них як найперспективніші вибрано три: методи штучного інтелекту, евристичні методи та 
метаевристичні методи. Цей вибір зроблено завдяки аналізу прикладів  їхнього успішного застосу-
вання у разі складання розкладів з широким спектром критеріїв оптимізації (зокрема задач з критері-
ями, подібними до вибраного) як у тих хмарних середовищах, що застосовують Kubernetes, так і у 
тих, що його не застосовують. 
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розкладів. 

Вступ 

Галузь хмарних обчислень можна вважати такою, що розвивається, оскільки значна кількість 
організацій вибирають саме хмарні технології для досягнення власних бізнес-цілей та як основу 
своєї хмарної інфраструктури [1], [2]. Зі зростанням галузі хмарних обчислень, важливішим також 
стає питання підвищення ефективності роботи центрів обробки даних; цьому можуть сприяти 
стратегії оптимізації використання ресурсів: до них належать використання контейнеризованих 
застосунків та алгоритмів складання розкладів [3]. Цим пояснюється популярність технології Ku-
bernetes як такої, що, по-перше, керує саме контейнеризованими застосунками, а по-друге, містить 
реалізації різноманітних алгоритмів складання розкладів [3], [4]. 

Тоді як Kubernetes стає все популярнішим, збільшується і кількість досліджень щодо подолання 
типових проблем, притаманних цій технології. Основні напрями відповідних досліджень такі: 

1) проблеми безпеки у Kubernetes. Публікації у цьому напрямку [5]—[10] розглядають вразли-
вості проєктування, реалізації та роботі середовищ, неправильні конфігурацій, що призводять до 
загроз безпеці, стратегії та системи перевірок конфігурацій та сканувань зображень контейнерів, 
впровадження систем примусового виконання політик безпеки, та можливості використання ма-
шинного навчання для покращення виявлення загроз. Виявлено, що значна кількість стратегій 
поліпшення безпеки кластерів Kubernetes не призводить до погіршення продуктивності системи; 

2) проблеми балансування навантаження у Kubernetes. У публікаціях цього напрямку [11]—[14] 
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зазначено недоліки проєктування вбудованого функціоналу для балансування навантаження у 
Kubernetes. Зазначається, що вбудований функціонал підтримує тільки прості статичні стратегії та 
покладається на сторонній функціонал для балансування, що надається хмарним провайдером: під 
час роботи вбудованого функціоналу один вузол (node) як «лідер» може брати на себе занадто 
велике навантаження. Публікації пропонують нові алгоритми балансування навантаження, що 
містять розподілення «лідера» між багатьма вузлами, динамічне розподілення запитів, категориза-
цію робіт тощо; 

3) проблеми автоматичного масштабування у Kubernetes. У публікаціях з цього напрямку 
[15]—[19] зазначено обмеження у вбудованому функціоналі для автоматичного масштабування, та 
розглядають стратегії прогнозування або відстеження навантаження, що дозволяють починати 
масштабування раніше, та стратегії прибирання перепон, що сповільнюють процес автоматичного 
масштабування. Також розглянуто застосування методів штучного інтелекту, як-от навчання з 
підкріпленням, для підвищення якості обслуговування (QoS). Окремо варто зазначити, що прогно-
зування навантаження на центр оброблення даних ускладняється нестаціонарним навантаженням 
на обчислювальні ресурси [20]; 

4) проблеми ефективного складання розкладів у Kubernetes. Ці проблеми тісно пов’язані з про-
блемами балансування навантаження та автоматичного масштабування, оскільки у них також пос-
тає питання про кількість необхідних обчислювальних ресурсів, їхнє ефективне використання, та 
ефективне призначення робіт на ресурси. Ефективне використання ресурсів, водночас, сприятиме 
зменшенню витрат центру оброблення даних. До технології Kubernetes відноситься вбудований 
компонент kube-scheduler, що відповідає за побудову розкладів, і який має на меті визначати, які 
щойно створені зграї (pods) будуть призначені на які вузли; зграї можуть бути створені на основі 
об’єктів типу «Робота» (Job), натомість вузли приблизно відповідають фізичним чи віртуальним 
машинам [1], [21]—[23]. Алгоритм, який використовує kube-scheduler, базується на алгоритмах 
розв’язання задачі про розміщення в ємності, також відомої як задачі пакування (bin packing prob-
lem) [1], [24]. Відомо, що Kubernetes дає можливість використовувати власні системи складання 
розкладів замість вбудованого компонента для складання розкладів kube-scheduler [25]. Водночас 
відомо, що розклади, складені kube-scheduler, часто є неоптимальними, а в окремих випадках нее-
фективне розміщення зграй на вузлах в результаті роботи kube-scheduler унеможливлювали розго-
ртання застосунку [26]. 

У статті загалом розглянуто методи та математичні моделі, що використовуються у різноманіт-
них задачах складання розкладу для хмарних середовищ із застосуванням Kubernetes. Попередні 
публікації [3], [27], в яких розглянуто задачі складання розкладів у Kubernetes, фокусувалися на 
класифікації типів критеріїв, типів навантажень та типів розглянутих середовищ. Поточний огляд 
фокусується насамперед на методах, що використовуються у різноманітних задачах складання 
розкладу; це має на меті спростити вибір метода для розв’язання будь-якої задачі у майбутніх дос-
лідженнях. Також у поточному огляді привернуто увагу на обмеження, які існують у математич-
них моделях задач складання розкладів. 

Метою дослідження є проведення аналізу методів та математичних моделей, що використову-
ються у задачах складання розкладів, і класифікація відповідних методів в залежності від вибра-
них критеріїв оптимізації. 

Постановка задачі для дослідження 

Ефективне використання обчислювальних ресурсів сприяє зменшенню витрат центрів обробки 
даних. Беручи до уваги саме витрати на енергоресурси від роботи серверів як головний критерій 
ефективності роботи центру обробки даних, для подальшого дослідження вибрано конкретну за-
дачу складання розкладу. Зроблено такі припущення: 

– простій обчислювального ресурсу є невигідним; 
– чим менше вузлів є активними у кластері, тим більша середня завантаженість кожного актив-

ного вузла (відповідно, вибраний критерій близький до критерію мінімізації кількості вузлів); 
– чим менше вузлів є активними у кластері, тим менше фізичних машин може бути необхідно 

для їхнього розміщення, і тим меншими будуть витрати центру оброблення даних на електроенер-
гію, необхідну для роботи серверів; 

Як критерій подальшої оптимізації та метрики для відслідковування в подальших експеримен-
тах вибрана максимізація коефіцієнта середньої завантаженості вузла. 
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У [28] зазначається, що у публікаціях, пов’язаних зі складанням розкладів для хмарних середо-
вищ, критерії оптимізації витрат на інфраструктуру хмарного провайдера розглядаються не так 
часто, як критерії виконання вимог користувачів. Водночас це дослідження є не першим, що розг-
лядає критерій, пов’язаний з мінімізацією витрат електроенергії; до прикладу, у [29] розглянуто 
моделювання роботи апаратного забезпечення для зниження споживання електроенергії, а у [30] 
розглянуто політику вбудованого компонента для складання розкладів kube-scheduler з критерієм 
мінімізації викидів вуглецю до атмосфери. 

Огляд методів розв’язання задач та критеріїв оптимізації у задачах 

Для вирішення зазначених проблем зазвичай використовуються такі типи методів: 
1) евристичні методи (такі, що будуються на основі розумних, правдоподібних міркувань [31]); 
2) метаевристичні методи (полягають у комбінуванні декількох наявних процедур, серед яких 

можна виділити одну провідну і декілька підлеглих; до розповсюджених метаевристичних методів 
можна віднести методи природних обчислень [31]); 

3) методи штучного інтелекту; 
4) методи багатокритеріальної оптимізації (полягають у формулюванні множини критеріїв, 

єдиної для всіх альтернатив, та оцінки альтернатив за кожним із критеріїв [32]); 
5) методи, що базуються на пріоритетах; 
6) методи, що базуються на графах; 
7) методи ухвалення рішення на основі даних про мережу; 
8) методи ухвалення рішення на основі даних, отриманих від апаратного забезпечення; 
9) методи динамічного складання розкладів (полягають у зміні порядку виконання інструкцій 

апаратним забезпеченням з метою зменшення кількості простоїв у роботі програмного забезпе-
чення [33]). 

Окремо варто зазначити, деякі публікації розглядають декілька методів одночасно. 
У табл. 1 наведено детальну класифікацію публікацій за типами методів, що використовуються, 

у зіставленні з критеріями оптимізації, які автори намагаються покращити за допомогою відповід-
них методів. 

Таблиця 1 

Класифікація публікацій за методами та критеріями 

№ 
з/п Тип методів Джерела Конкретні методи, алгоритми та  

стратегії, що використовуються 
Критерії оптимізації, які  

використовуються в задачах за  
вибраними методами 

1 Евристичні методи [34]—[37] 

Агресивне пакування (щільне заповнення 
не повністю заповнених обчислювальних 
ресурсів); модифікація правила справед-
ливості домінуючих ресурсів, що врахо-
вує потреби та поточне споживання 
ресурсів;  
алгоритм, який враховує баланс;  
врахування споживання ресурсів  
роботами; жадібний алгоритм 

Мінімізація: витрат центру обробки 
даних; перевантаження серверів. 
Максимізація: метрик справедливос-
ті; частки успішно виконаних робіт; 
якості обслуговування (QoS) 

2 Метаевристичні  
методи [38]—[40] Алгоритм мурашиних колоній;  

алгоритм рою часток 

Мінімізація: накладних витрат під 
час передачі даних (у мережі між 
мікросервісами); максимального 
коефіцієнта використання ресурсів 
фізичної машини; середньої кількості 
невдалих викликів мікросервісів; 
затримки; ризику поодиноких збоїв; 
моменту завершення останньої робо-
ти; витрат на використання ресурсів 
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Продовження табл. 1 

3 Методи штучного 
інтелекту (ШІ) 

[28], [37], 
[41]—[51] 

Методи машинного навчання (МН): 
нейронні мережі (зокрема глибинне 
навчання, навчання з підкріпленням); 
інтелектуальний аналіз даних; марківсь-
кий процес прийняття рішень; методи 
прогнозування вузла, призначення робо-
ти на який буде найефективнішим; про-
гнозування майбутньої завантаженості 
вузлів 

Мінімізація: перевантаження серве-
рів; інтерференції (у випадку робіт з 
тренуванням алгоритмів МН); дисба-
лансу навантаження; загального часу 
виконання робіт; моменту завершен-
ня останньої роботи; кількості вчасно 
виконаних робіт; витрат на викорис-
тання ресурсів. Максимізація: якості 
досвіду (QoE); продуктивності; кое-
фіцієнта використання ресурсів 

4 
Методи  
багатокритеріальної 
оптимізації 

[38], [51], 
[52] 

TOPSIS; використання метаевристичних 
методів та методів штучного інтелекту 
для оптимізації більше ніж одного кри-
терію (див. вище) 

Мінімізація: накладних витрат під 
час передачі даних у мережі між 
мікросервісами; максимального кое-
фіцієнта використання ресурсів фізи-
чної машини; середньої кількості нев-
далих викликів мікросервісів; витрат 
на використання ресурсів; моменту 
завершення останньої роботи 

5 
Методи, які  
базуються на  
пріоритетах 

[24], [53] 

Призначення робіт з найвищим пріорите-
том першими з урахуванням обмежень 
спорідненості (affinity); визначення пріо-
ритетів на основі кількості необхідних 
ресурсів; збільшення та зменшення час-
тот викликів функцій збільшення та змен-
шення відповідно кількості вузлів; викори-
стання стратегії групового призначення 
робіт (gang scheduling) 

Максимізація: якості обслуговування 
(QoS); коефіцієнта використання 
ресурсів 

6 
Методи,  
що базуються на гра-
фах 

[47],  
[54]—[55] 

Використання нейронних мереж, засно-
ваних на графах; нечітка кластеризація 
графа, що сприятиме запуску декількох 
образів  того самого мікросервіса на 
різних вузлах; використання стратегії 
пакетного планування робіт (batch job 
scheduling), що полягає у групуванні 
робіт зі схожими характеристиками 

Мінімізація: часу відгуку; витрат на 
використання ресурсів; вихідного 
трафіку 

7 
Методи ухвалення 
рішення на основі 
даних про мережу 

[56], [57] 

Акцентування на розміщенні пов’язаних 
між собою мікросервісів, гарантуючи 
резервацію пропускної здатності; вико-
ристання динамічних метрик від мережі 

Мінімізація: затримок у мережі; 
часу відповіді застосунків 

8 

Методи ухвалення 
рішення на основі  
даних, отриманих від 
апаратного забезпечення 

[29], [30] 
Отримання даних за метриками від різ-
них вузлів і перепризначення робіт на 
вузли з найкращими показниками 

Мінімізація: споживання  
електроенергії; викидів вуглецю у 
атмосферу 

9 

Методи  
динамічного  
складання  
розкладів 

[58]—[61] 

Врахування часу, необхідного для вве-
дення/виведення інформації на/з диску 
вузла; врахування залежностей між  
роботами; врахування шкали часу зграй; 
врахування історичних даних про вико-
нання робіт; врахування поточної заван-
таженості; вимкнення недовикористаних 
ресурсів та перепризначення робіт на 
інші ресурси 

Мінімізація: накладних витрат під 
час передачі даних; витрат на вико-
ристання ресурсів.  
Максимізація: використання  
прискорювачів апаратного  
забезпечення 

 

У статтях, вказаних у табл. 1, зазначається, що авторам вдалося поліпшити значення вибраних 
ними критеріїв оптимізації, в порівнянні зі значеннями критеріїв під час роботи компонента за 
замовчуванням (kube-scheduler). Варто зазначити, що переліки критеріїв оптимізації відрізняються 
для різних типів методів, що свідчить про те, що критерій оптимізації може впливати на вибір 
типу метода. 

Як видно з табл. 1, найбільша частка досліджень (12 публікацій) основана саме на використанні 
методів ШІ у складанні розкладів, тож використання методів ШІ можна вважати перспективним 
напрямом у дослідженні поставленої задачі. 

Також перспективним можна вважати напрям використання евристичних та метаевристичних 
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методів як простих у реалізації і водночас ефективних. Відомо, що для хмарних середовищ, що не 
використовують Kubernetes, використання евристичних та метаевристичних алгоритмів, як-от 
алгоритму променевого пошуку та адаптивних генетичних алгоритмів, також підвищує ефектив-
ність розкладів [62], [63]. 

У контексті подальшого проведення експериментів та необхідності порівнювати ефективність ро-
зробленого алгоритму в порівнянні з поведінкою за замовчуванням, слід зазначити публікацію [64], 
що описує розроблення симулятора для перевірки ефективності складання розкладів, що також міс-
тить реалізації алгоритмів складання розкладів. Цей чи аналогічний програмний продукт може бути 
використано під час проведення експериментів над готовою моделлю складання розкладів. 

Огляд обмежень у задачах 

Серед вищерозглянутих статей, багато містять математичні моделі (ММ) задачі складання роз-
кладу, в яких виражаються критерій оптимізації (цільова функція) та обмеження. У цьому розділі 
будуть наведені основні обмеження, наявні у математичних моделях. Варто зазначити, що повно-
цінні ММ (такі, що містять не лише критерій оптимізації, але і математично формалізовані обме-
ження) наводяться переважно у статтях, що розглядають евристичні методи, метаевристичні мето-
ди та методи ухвалення рішення на основі даних про мережу. 

Наведені у публікаціях математично формалізовані обмеження можна класифікувати так: 
1) обмеження на розмір пам’яті (кількість ядер та розмір пам’яті, що вимагається запитом, має 

бути меншим або дорівнювати кількості ядер та розміру пам’яті, що можуть надаватися на вузлі 
відповідно); 

2) обмеження на час виконання запиту (фактичний час виконання запиту має бути меншим або 
дорівнювати максимально допустимій затримці); 

3) обмеження на кількість екземплярів контейнерів (кількість виділених мікросервісів має до-
рівнювати кількості відповідних екземплярів контейнерів); 

4) обмеження на кількість контейнерів, розгорнутих на вузлі (на будь-якому вузлі може бути 
не більше одного контейнера з одного мікросервісу; це необхідно для запобігання конфліктів ре-
сурсів одного вузла поміж екземплярів контейнерів одного мікросервісу; подібні обмеження нази-
ваються правилами антиспорідненості (anti-affinity rules) і їхня реалізація присутня зокрема і у 
kube-scheduler [1], [22], [65]); 

5) визначення розгорнутого застосунку (застосунок вважається розгорнутим тоді і тільки тоді, 
якщо всі його репліки розгорнуті); 

6) визначення призначеної зграї (зграя вважається призначеною тоді і тільки тоді, якщо всі її 
екземпляри-репліки створені). 

У табл. 2 подана відповідність між типами обмежень, типами методів та джерелами, у яких 
описані будь-які обмеження та методи. 

Таблиця 2 

Відповідність між типами обмежень та типами методів 

№ 
з/п Тип обмеження 

Типи методів 

Евристичні 
методи 

Метаевристичні 
методи 

Методи ухвалення  
рішення на основі даних 

про мережу 
1 Обмеження на розмір пам’яті [37] [38] [58] 

2 Обмеження на час виконання запиту [37] — — 
3 Обмеження на кількість екземплярів контейнерів — [38] — 

4 Обмеження на кількість контейнерів, розгорнутих 
на вузлі 

— [38] [58] 

5 Визначення розгорнутого застосування — — [58] 

6 Визначення призначеної зграї — — [58] 

 
Статті, що розглядають методи типів 3—6, 8—9 (нумерація згідно з табл. 1), не містять згадок 

математично формалізованих обмежень. Водночас статті, що розглядають методи ШІ, без матема-
тичної формалізації згадують обмеження на час виконання запиту та обмеження пропускної здат-
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ності мережі [49], а статті, що розглядають методи динамічного складання розкладів, без формалі-
зації зазначають те, що у разі пакетного планування робіт у робіт існують директивні строки [61]. 

Окремо варто зазначити, що у статті [37] реалізацію обмежень у Kubernetes здійснено за допо-
могою політик. Водночас у поточній версії Kubernetes, політики у разі складання розкладів більше 
не підтримуються; замість них документація пропонує використання конфігурацій модуля kube-
scheduler [66], [67]. 

Висновки 

Зазначено зростання інтересу до хмарних технологій та до інформаційної технології-оркес-
тратора Kubernetes серед організацій, що використовують їх для досягнення бізнес-цілей, та серед 
дослідників. Для збільшення ефективності роботи хмарних центрів обробки даних варто розв’я-
зати наукові проблеми і задачі, до яких належить зокрема задача складання розкладів. 

Описано загальні відомості про вбудований до Kubernetes модуль для складання розкладів 
kube-scheduler, описані проблеми, які можуть виникати у разі неефективно складеного розкладу.  
Як задачі для подальшого розгляду вибрано задачі з пов’язаними між собою критеріями оптиміза-
ції: мінімізація витрат на енергоресурси від роботи серверів та максимізація коефіцієнта середньої 
завантаженості машини. 

Розглянуті публікації класифіковано за використовуваними методами; визначено 9 типів мето-
дів, кожний з яких застосовується у задачах з різноманітними критеріями оптимізації. Серед яких 
як найперспективніші виділено методи штучного інтелекту та метаевристичні методи як такі, що 
розглядаються у значній кількості публікацій та використовуються у задачах складання розкладу з 
широким масивом критеріїв оптимізації. Додатково виділено 6 типів математично формалізованих 
обмежень, які часто зустрічаються у математичних моделях. 
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In the conditions of evolution of cloud technologies, data centers use Kubernetes orchestrator more and more often, it 
enables the efficient management of containerized applications. At the same time, Kubernetes is not perfect, and its usage 
is related to certain problems, among which the problem of efficient scheduling can be highlighted. Its relevance can be 
explained by the fact that in-built kube-scheduler module does not always build the most efficient schedules. The relevance 
is intensified by the known cases when inefficiently formed schedule resulted in impossibility to deploy the application. Max-
imization of coefficient of average workload of the node was chosen as an optimization criterion. It was done based on the 
objectives of data centers to decrease the energy costs, and the assumptions about inefficiency of computing resources 
idling. It was determined that mathematically formalized constraints as parts of mathematical models are usually mentioned 
in the publications dedicated to heuristic methods and metaheuristic methods. In total, six main types of mathematically 
formalized constraints were determined; the most common and important among them is the memory size constraint. It is 
highlighted that the method that is getting chosen for solving a problem can be linked with the chosen optimization criterion. 
Generally, nine main types of methods that are used in problems of effective scheduling for Kubernetes were determined. 
Among them, three were chosen as the most promising ones: artificial intelligence methods, heuristic methods and me-
taheuristic methods. The reasons behind their selection include the examples of their successful usage in the formation of 
schedules with wide spectrum of optimization criteria (including problems with criteria that are similar to the chosen one) 
both in the cloud environments that use Kubernetes and the cloud environments that don’t use it. 
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