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マイクロサービスにおけるメトリクスによるサービスの優先
順位および計算リソースの共助モデル

飯島 貴政1 串田 高幸1

概要：クラウドアプリケーションにおけるマイクロサービスでの導入時にはサービスの優先度をユーザー
が構築ファイルに記述する必要があった. そのため, ノードの CPUが枯渇した際,ノードを新たに追加す
ることでスケールしていた．本稿ではマイクロサービスの優先順位を計算し,優先順位が高いサービスを
低いサービスが共助することで処理に必要とされる CPUをクラスター内から再利用する．前段階として，
マイクロサービスの相互通信のログやノードにおける CPU使用率を取得する. 取得した指標を提案する計
算式に代入することでマイクロサービスが複数ある環境で優先度の順位付けを行う. このモデルでは異な
るコンテナでの優先度の比較を行い, 優先度が高いマイクロサービスの処理を低いコンテナが共助する. 評
価方法は, マイクロサービスが 15個稼働している環境にウェブサイトを用意した．リクエストの急増時，
ここでは恒常時のリクエスト回数の５倍のトラフィックを処理した際のレスポンスタイムを既存のスケー
ル手法を比較した．また，上記の優先順位付けによるノード追加頻度を評価した．リクエストの急増時の
レスポンスタイムは既存スケールから最大 58%減少した．

1. はじめに
背景
クラウドを用いてアクセスより柔軟に対応できる近年の

WEBアプリケーションを構築する際には以下の 3つの構
築方法がある.

• クラウドで利用できるコンテナを作成/ビルドして動
作させる

• クラウドアプリケーションを単機能に分割し相互に連
携させる

• クラウドでプログラムコードのみをおいて実行させる
1番目はコンテナオーケストラレーションと呼ばれ, こ

れは既に OSのカーネル部分を共通化し, その上に OSが
インストールされたコンテナと呼ばれるものをカスタマイ
ズすることで起動や再起動が高速化した. これにより構築
ユーザーの負担が大きく軽減されたため, ビジネスにおけ
るアイデアから実装までの時間が高速化した.

2番目の選択肢はマイクロサービスアーキテクチャと呼
ばれ, コードベースを機能ごとに分割し, ビジネスの機能
と開発チームとの高い頻度での連携が可能となった [1]. ク
ラウドサービスが使われる背景として, ダイナミックに変
化するトラフィックに対して可能な限り人間の介入なく柔
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軟なリソースの調整を期待されている [2]. しかしクラウド
アプリケーションで用いられるマイクロサービスでは, ス
ケーラビリティを担保するためにはマイクロサービスごと
のリソース,ここでは CPUやメモリの使用量から 1つあた
りの podのスペックを明示的に策定する必要があった.

3番目はサーバレスと呼ばれ, マイクロサービスをさらに
進化させたものである. 構築ユーザーはプログラミング言
語を選択するだけで自動的にプログラムの実行環境を構築
できるようになった. プログラムの実行がより容易になる
一方で構築ユーザーはどのようなタイミングでスケールす
るのか, ノードのリソースはどのように管理されているの
かといった IaaSで管理できるパラメータとは縁遠くなる.

そのため,現段階でのクラウドアプリケーションでは 3,4

番目の (マイクロサービス, サーバレス)の課題を解消する
仕組みが必要である.

マイクロサービスおよびサーバレスではそれぞれのサー
ビスのコードベースが独立しているがゆえにコンテナリ
ソースの使いまわしができない. 従来の研究及びクラウド
アプリケーションにおけるマイクロサービスでの導入時に
はサービスの優先度を人間が事前定義する必要があった.

　そのため，ノードにおけるリソースの割り振りにおいて
も人間のオペレーションが発生する．
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課題
本研究における課題はマイクロサービスアーキテクチャ

を使用している際，コンテナオーケストレーターのデフォ
ルトでのオートスケーラの設定を用いると，ノードの CPU

を有効に活用せずに，新規ノードを追加することである．
図 1はリクエストが急増した際の従来のスケール手法であ
る．1ノードに付き 8vCPUが搭載されている．ここでは
商品ページサービスが必要 vCPUが 4, 在庫管理サービス
の必要 vCPUが 3とする．ここで，商品ページサービスに

図 1 リクエストが急増した際の従来のスケール手法

対してサービスの vCPUでは処理できない量のアクセス
が急増した時，新規ノードを追加してデプロイしていた．
ここでは vCPU1コアと,在庫管理サービスの利用してい
ない 60%がノードに余っている．そのためノードにおける
CPU使用率を全て使い切っていないといえる．

各章の概要
第 2章では本論文の関連研究について述べる. 第 3章で

は第 1章で述べた課題を解決するシステムの提案について
述べる. 第 4章では提案するシステムの実装と実験環境に
ついて述べる. 第 5章では提案するシステムの評価手法と
分析手法について述べる. 第 6章では提案, 実験, 評価に関
する議論について述べる. 第 7章では本研究の結果から得
られた成果について述べる.

2. 関連研究
クラウドにおけるキューへの優先度付けによるタスクス

ケジューリングではクラウド環境におけるタスクをキュー
に分割し，キューに GA(遺伝的アルゴリズム)を用いて優
先度を付与した [3]．この手法ではクラウド環境における
厳格なタスクの優先順位を算出した．しかし，この手法を
マイクロサービスに適用した時にはそれぞれの機能がネッ
トワークを介しているため，このモデル通りにタスクをス
ケジューリングすることは困難である．
クラウドコンピューティングにおける負荷分散のための

ユーザー優先度ガイド付きMin-Minスケジューリングア

ルゴリズムではヘテロジニアスな環境が多いクラウド全体
で見た CPU,メモリといったクラスターリソースの負荷分
散のために，Min-Minスケジューリングアルゴリズムを用
いることでクラウド全体 (以降クラスター)のリソースより
ユーザーあたりが使用できるリソースの優先順位を求めて
いる [4]．この手法ではクラスターにおいてユーザー単位,

多くは企業やグループといった単位でのリソースの管理が
実現できているが，やはりこれもマイクロサービスのよう
なネットワークを通じて高度に機能と機能が相互通信して
いる場合に課題が残っているとしている．また，この手法
では VIPレベルと呼ばれる優先度をユーザーが手動でシ
ステムに教えることでタスクごとの優先度を考慮した負荷
分散ができるとしている．しかし，タスクやサービスの数
が爆発的に増加するマイクロサービスではこれらの優先度
を自動で設定すべきである．
マイクロサービスバックエンドシステムのクラウドリ

ソースプロビジョニングのためのオンライン機械学習では
マイクロサービスに特化したアプリケーションのスケール
手法を提案している [5]．この提案では機械学習を用いる
ことでサービスごとの適切なプロビジョニングを行い，ス
ケーリングを行っている．しかし彼らが議論で述べている
ように，現状彼らは CPU使用率という一つのメトリック
のみを用いている．そのため，CPUの使用量よりストレー
ジの帯域使用量が多い時の方がメトリックとして価値のあ
るデータベースには対応できていない．

3. 提案方式
全体構成図

図 2 同一ノード内の使用していないリソースを用いることでノー
ドの使用率を向上させる．
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アルゴリズム 1 リクエストレート順にメトリクスの値を
整理する
Input:

ML: メトリクスの種類が格納されたリスト
R:(時間 t(time t): リクエストレート (req rate) のハッシュ
マップ，
M :(時間 t(time t): 各メトリクスの取得値) のハッシュマップが
全てのメトリクス分格納されているハッシュマップ

Output: I : {}: メトリクス名ごとにリクエストレート (req rate)

に紐付いたメトリクスの取得値を格納するハッシュマップ
1: function Metrics mapping by req rate(ML,R,M)

2: ▷ R に格納されている時間をキーにメトリクスの取得値を
3: ▷ リクエストレートと紐付ける
4: for all time t, req rate← R do

5: for all metrics←ML do

6: I.insert(metrics, {req rate : M [metrics][time t]})
7: end for

8: end for

9: return I

マイクロサービスを実際に動作させている環境，ここで
は Kubernetesの Podのメトリクスを可能な限り取得し，
メトリクスの優先度を取得する．

3.1 取得できるメトリクスの値とリクエストレートのマッ
ピング

取得したメトリクスをもとにリクエストが増加したとき
に Pod内で影響を受けるリソースを特定し，各マイクロ
サービスに上位 3リソースのラベル付けを行う．アルゴリ
ズム１はメトリクス及びリクエストレートを取得した時間
time tを用いてマイクロサービスから取得した複数メトリ
クスをそれぞれレクエストレートに紐付ける処理である．
2 入力としてメトリクスの種類, 例えば CPU 使用

率,RAM 使用率が格納されたリスト ML, システム上で
の時間とリクエストレートのハッシュマップである R,

システム上での時間と個別メトリクスの値をハッシュ
マップである M が用意されている．出力はメトリクス
ごとに計測されたリクエストレートと同一時刻に取得さ
れたメトリクスを格納したハッシュマップ I とする. 関
数 METRICS MAPPING BY REQ RATE でははじ
めにRから時刻 time tとリクエストレートである req rate

をRの要素分取得する．その後，各メトリクスごとに time t

をキーにM からリクエストレートごとのメトリクスの取
得値を I に挿入する．

3.2 相関係数および回帰直線の算出によるメトリクスの
順位付け

アルゴリズム２はアルゴリズム１で取得した I を用い
て，各マイクロサービスの複数メトリクスから相関係数及
び回帰直線を用いてマイクロサービスにおけるメトリクス
の重要度を算出し，リスト PoM に保存する．その後算出
した重要度を基に昇順ソートし，最終的な各マイクロサー

アルゴリズム 2 各マイクロサービス内のメトリクス順位
を算出する
Input:

I:アルゴリズム１で作成したリクエストレートごとのメトリクス
の値が格納されたリスト

Output: PoM Final: メトリクスの重要度順位リスト
1: function select metrics(I)

2: ▷ 各メトリクスごとにリクエストレートとの相関係数を算出
する

3: for all metrics← I do

4: for all req rate,metrics value← metrics do

5: x(array)← req rate

6: y(array)← metrics value

7: ▷ 相関係数を算出する ρ =
cov(X,Y )

σxσy

8: ▷ 相関係数の 2 乗が 0.64 以上のものを有効な相関とみ
なす

9: if ρ2 > 0.64 then

10: ▷ 回帰直線を算出する
11: r =

∑n
i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)√∑n

i=1(xi − x̄)2
√∑n

i=1(yi − ȳ)2

12: PoM.insert([metrics, r])

13: end if

14: end for

15: end for

16:

17: function get metrics rank(PoM)

18: PoM Final = {}
19: max = 0

20: for all selected metricsr ← PoM do

21: for all metrics, r value, index← PoM Final do

22: if PoM Final.Length()is0 then

23: PoM Final.insert([metrics, r value])

24: elseselected metrics r > r value

PoM Final[index− 1].insert([metrics, r value])

25: end if

26: end for

27: return PoM Final

ビスのメトリクスの優先度となるリスト PoM Finalを作
成する．
2 入力としてアルゴリズム１で作成したリクエストレー

トごとのメトリクスの値が格納されたリスト I がある，出
力はマイクロサービスのメトリクスの優先度が昇順に保存
されているリスト PoM Finalである．1行目の function

SELECT METRICSを以下に説明する．3,4行目では I

よりメトリクスごとにリクエストレートをキー，各メトリ
クスの値をバリューを再帰的に取得する．また，各メトリ
クスの処理中におけるリクエストレートの集合を x,メト
リクスの値の集合を yと示す．各メトリクスとリクエスト
レートにおいて xおよび y を用いて相関係数 ρを計算す
る．相関係数を５段階に人為的に分類した先行研究と同様
の分類を行い ρ2 が 0.64以上のものを相関があるものとみ
なし，相関メトリクスリスト PoM に挿入する．ここで作
成された PoM を用いて GET METRICS RANK 関数
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を実行する．GET METRICS RANK 関数では，PoM

に保存されたメトリクスを回帰直線の傾きの大きさ順に
ソートする．このソートを行うことにより，メトリクスの
値がリクエストレートに影響を与えている度合いによって
順位づけすることができる．この順位は後のマイクロサー
ビス全体でのメトリクスの優先度に用いられる．

3.3 リクエストレートの採用理由
リクエストによる影響とメトリクスの値との関係を取得

するためにサービスにかかるリクエストの数値を統一化す
る必要がある．本研究では毎秒におけるリクエストレート
(単位 [req/s])とした．以下にマイクロサービスへのリク
エストにおける他の指標及びパラメータが指標として不適
切である理由を述べる．(メトリクス=¿リソースに影響が
あると仮定して取得するデータ) マイクロサービスが受信
するリクエストの中身として，例えば GET,POSTといっ
たヘッダーの種類，データサイズ,ステータスコード,ペイ
ロード (実データ部分)が挙げられる [6]. ここではマイク
ロサービスアーキテクチャの設計原則から，マイクロサー
ビスとマイクロサービスでのやり取りは RESTful APIで
行われているものとする．RESTful APIにおけるデータ
の送受信では JSON形式に基づいたテキストデータを用い
ることが一般的である [7]．これらのテキストデータのサイ
ズが肥大化すると通信における遅延およびネットワーク内
におけるパケットロスが発生した際の損失したパケットの
修復といったオーバーヘッドを発生させる (要参考文献 3)

．(例えばどのくらいのデータサイズでどのくらいのオー
バーヘッドがあるか例を書く)そのため，RESTful APIを
用いた際のリクエストにおけるデータサイズはマイクロ
サービスでの処理にかかるリソースへの影響が少ないとい
える. またペイロード部分は実際にマイクロサービスが処
理を実行することに必要なデータ,ここではマイクロサー
ビスの処理が用いるテキストデータやテキストデータの配
列が含まれていることが一般的である [8]．ペイロードは
各マイクロサービスによって大きく内容が異なるため，メ
トリクスとしては不適切である．例えば検索ポータルにお
ける検索バーに文字を入れて検索ボタンを押したときと，
SNS(Social Networking Service)に投稿をアップロードす
るボタンを押したときに全く処理が異なることがわかる．
両方の処理はテキストデータをペイロードとして持って
いることである．しかしながら前者は検索窓に入れた検索
したいテキストデータを，後者は自分が投稿したい内容が
書かれたテキストデータである．このように同じテキスト
データだとしてもペイロードに含まれた情報がシステム内
の異なるマイクロサービスで共通な要素を持つとは限らな
い．そのためマイクロサービスのシステム全体の指標とし
ては不適切である．
そのため，本研究においては，相関係数をユーザで意図

的に５段階に分けた研究を参照する．当該研究においては
相関係数を 0.2ごと５段階に分けたものを更に 2乗した指
標を用いている．ここでは相関係数が 0.8 1.0の 2乗の値
である 0.64 1.00の範囲にあるメトリクスを有効な相関と
みなす．11行目で有効な相関が取得できたメトリクスの値
とリクエストレートについて回帰直線を算出する．
全てのマイクロサービスでその処理が終わり次第，ラベ

ル付けが行われたものの数を加算し，マイクロサービス
アーキテクチャを採用しているシステムの上位 3ラベルを
決定する．1位には 3ポイント, 2位には 2ポイント,3位に
は 1ポイントと重み付けを用いる．
また，同時に各サービス開始当初からのアクセス数の平

均を取得するその後,マイクロサービスの優先度を作成す
る．ここで作成した優先度の上位から順に別にシステム内
で類似の Podがないか検索する．Podは Dockerコンテナ
技術を基に構成されている．Dockerコンテナのランタイ
ム及びライブラリを比較する手法を用いて，マイクロサー
ビス上で実行されているプログラムをプログラムファイル
のコピーのみ，もしくはライブラリの追加を短い時間で行
える Podを検索する．ここでの短いとはライブラリの追
加インストール時間が，同一の Podをシステム上に新規作
成する時間よりも短い場合を指す．検索した結果を基に優
先度の高いマイクロサービスから低いマイクロサービスへ
のプログラムコピーを行う．その後，プログラムコピーを
送った先の Podに負荷分散するためのロードバランサーを
設置する.．
その後優先度が高いものから低いものに対してリクエス

トをリダイレクトする．

図 3 リクエストレートごとにメトリクスを取得

取得したメトリクスとリクエストレートの相関係数が
0.64以上のものに関して，メトリクスとリクエストレート
の相関があるものと認め，以下の手順に進みリソースに影
響を与えるメトリクスを順位づけする
．上記の条件にそったメトリクスとリクエストレートに

ついて以下のようなグラフを作成する．
縦軸は取得したメトリクスの値で，横軸はリクエスト

レートである．その際，回帰直線の傾きが大きい順にメト
リクスを各マイクロサービスで順位付けする．以降ここで
算出されたメトリクス郡を影響メトリクスと呼ぶ．各マ
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図 4 リクエストレートごとにメトリクスを取得

図 5 リクエストレートとメトリクスとの相関関係例:CPU の場合

図 6 リクエストレートとメトリクスとの相関関係例:CPU の場合

イクロサービスの影響メトリクスを中央の PoS Calcサー
バーに保存する．PoS Calcサーバーでは，上記の手順に
従って保存された各マイクロサービスのメトリクス順位を
基にシステム全体でのメトリクス順位を策定する．

3.4 異なる 2つのマイクロサービスの類似度計測
マイクロサービスにおける優先順位の算出では，先述し

た優先順位のうち共助できるコンテナを探すために異なる
2つのマイクロサービスの類似点をコンテナ内にコピーさ
れたプログラムのコードをコンテナのレイヤを用いて比較
する. ここでの目的は２つのマイクロサービスを構成する
コンテナを比較することでプログラムが互換している部分
に関しての処理を代行が可能であるかどうかを判断できる
ようにすることである．
コンテナレイヤの比較
異なるサービスにおいてコンテナイメージが同一の場

合，コードやプログラムの共有なしで処理が代行できる．
それぞれのコンテナには IDが振られている．コンテナ ID

が全ての文字列において同一の場合は処理を代行できる．
しかし実運用環境において，コンテナは開発者によって独
自のソースコードやプログラムを実行するため，IDが全

てにおいて同じであることは少ないと言える．ここでコン
テナを構成しているレイヤ (以降コンテナレイヤと呼ぶ)に
着目する．コンテナレイヤは一つのコンテナイメージの読
み込み専用のイメージ部分と，読み書きが可能なイメージ
部分を分けることで OS，カーネルの部分を共通化し，開
発ユーザー独自のソースコードがイメージに上書きできる
ようになっている．開発ユーザー独自のソースコードを実
行したコマンドを比較することでより類似度の精度を向上
することができる．以下に例を示す．ここでは私が開発し
た論文を検索するためのクラウドアプリケーションでの例
を示す．今回着目するのは以下に示す 3つの異なるサービ
スである．
• /api/upload アップロードされた論文ファイルをデー
タベース及びオブジェクトストレージに保存するマイ
クロサービス．Pythonにより処理されている．API

で受け取ったファイルを登録する処理内容で構成され
ている.単純な機能なため，必要となるリソースは少
ない．

• /api/textize アップロードされた論文ファイルからタ
イトル，アブストラクト，本文をテキストファイルに
抽出するマイクロサービス．ファイルを解析するため
uploadサービスと比較すると処理に必要なリソースは
多い．

• /api/pdf uploadサービスで外部のオブジェクトスト
レージに保存された論文ファイルを一覧表示するWEB

アプリケーションで構成されているマイクロサービス．
ここではこの 3つがどのようにコマンドを比較し，類似

度の精度を向上するか説明する．以下の図２では textize

サービスと uploadサービスでそれぞれ実行されたコード
を historyコマンドで比較した時，これらは全て一致した
と仮定する．すなわちプログラムに使用されるコマンドは
全て一致した事になる．そのためこの 2 つのコンテナは
ソースコード及びプログラムを共有することで実行できる
可能性，すなわち類似度が高いと言える．

図 7 共助できる例
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以下の図 3では textizeサービスと pdfサービスでそれ
ぞれ実行されたコードを historyコマンドで比較した時，1

つしかコマンドがなかった場合にはこの二つのコンテナで
同じプログラムを実行することは難しいといえる．

図 8 共助できない例

3.5 ソースコードもしくはプログラムの共有による
他マイクロサービスプログラムの実行

ユーザー独自のソースコード部分以外のレイヤが同一で
あるならば，ソースコードやプログラムを共有すれば実行
できる可能性が高いと言える．ソースコードやプログラム
の共有手法については次章で述べる．
また，ユーザー独自のソースコード部分以外のレイヤが

同一であった場合，より類似度の精度を高めるための検証
をする．ユーザー独自のソースコード部分プログラムの
ソースファイルをテキストベースで比較する.

4. 実装と実験方法
実装
以下の 3つのソフトウェアを実装する．

4.1 各サービスの実装詳細
4.2 Kubernetesクラスターの構築
実験環境として実際のクラウドサービスとして論文の

ポータルサイトを作成した. 実験ではこのサービスに共助
アシストインスタンスシステムを導入する.

本提案を利用する環境の前提としてサービスメッシュを
用いているものとする. マイクロサービスでのトラフィッ
クは全て Envoyを経由することで監視し, datadogを用い
てメトリクスを取得できるものとする.

これらのサービスの構成表を以下の表 2に示す. これら
は以下のマイクロサービス (図内では µSと表記)で構成さ
れる.

以上の構成を元に作成した実験構成図を以下の図 3 に

サービス名 役割
Web サーバー ユーザーはWEB から登録, 検索をする

API サーバー 直接バックエンドサービスに
リクエストを転送する

アップロードサービス 論文の登録を管理する µS

検索サービス PDF をタイトルによって検索する$ µS

論文ファイル textize PDF のファイルから文字を抽出する$ µS

DB 共通サービス DB へのアクセスを管理する µS

タイトル/著者用 DB タイトルと著者を保存するデータベース
タイトル/PDF DB タイトルと PDF を保存するデータベース

表 1 実装構成表

示す.

図 9 実験概要図

4.3 Kubernetesクラスターの構築
はじめに, ノード VM を作成するための仮想環境とし

て表 3 のマシンに ESXi をインストールする. 次に Ku-

CPU AMD Ryzen 3950X

RAM 128GB

SSD NVMe 2TB

NIC Intel 1Gbps

表 2 ESXi サーバーのスペック

bernetes クラスターを構築するため, 以下の表 3 に示す
スペックの VMを 2ノード構築した OSはデフォルトで
Kubernetes,Dockerモジュールがプリインストールされて
いる microk8sを使用した.

CPU 4vCPU

RAM 16GB

Storage 200GB

OS Ubuntu 20.04

表 3 各ノードのスペック
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4.4 各サービスの実装
実験は Kubernetesシステム上で以下のアーキテクチャ

で行った.

• Python/Locust: ユーザーと APIユーザーの代用とし
て自動でリクエストを送信するツール

• Flask(Scalable max2):Webサーバー
• Flask(Scalable max3):アップロードサービス
• Flask(Scalable max3): 検索サービス
各サービスごとのレプリカを設定,ロードバランスをする

Kubernetes Service をデプロイし, 各 Kubernetes Service

にアクセスする.

5. 評価手法と分析手法
評価として, マイクロサービスが 15個稼働している環

境に APIを用意しアクセスし, ユーザーが優先順位付けし
たサービスと. また, 上記の順位付けを用いてノード内で
CPUが効率的に割り当てられたかを確認する. ここではク
ラスターを構成している各ノードの計算リソースの使用量
を以下のように求める．
今回の実験では恒常リクエストレートを 100 [req/s]と

し，ピークを想定したリクエストレートを 500 [req/s]とし
た．また対象リクエストはWebサーバーに対するGETリ
クエストに制限した．実験時間はノードの使用率を算出す
る実験は 180秒，サービスに対し初めてリクエストを送っ
た際の不要なスパイクを実験から除くため，100 [req/s]を
60秒間送信し，安定した状態から実験を行った．60秒で
サービスのレスポンスタイムが安定してから，すなわち計
測開始から 60秒間は継続して 100 [req/s]を送信した．60

秒後，リクエストの増加をシミュレーションするため，リ
クエストレートを 500 [req/s]に上昇させた．各サービスは
各ノードに 1Podのみ実行できるものとし，スケールアウ
トする際には別ノードの拡張が必要とした．また，オート
スケールのしきい値は 80%とした．また，計測のばらつき
を抑えるため，試行回数は 50回とした．

CPU効率 =
ノードで使用されている CPU量
ノードに搭載されている CPU量 (1)

また，APIからのレスポンスタイムを本研究モデルの導
入前後で比較する．その際に PoSが高いサービスはリクエ
ストが急増しても従来のクラスターよりもレスポンスタイ
ムが増加しないことが想定される．この実験の際に PoSが
低いサービスでのレスポンスも確認し，考察する．また，
クラスターの利用効率が上がることによるノードの追加頻
度の減少を確認する．

6. 評価
以下に上記に示した実験の実行結果及び評価を示す．

6.1 PoS システムを導入したときのノードの効率的な
利用

図 7 は実験を行った際の初めから用意しておいたノー
ドにおける CPU使用率を示したものである．青色の線が
Kubernetesの純正のオートスケール，赤色が本研究の PoS

システムを導入した結果のノードの CPU使用率である．

図 10 Relationship with CPU and PoS

評価開始から 60秒間は 100 [req/s]でリクエストがサー
ビスに到達しており，60秒まではほとんど 2つのシステム
に差はないといえる．その後 Kubernetesのオートスケー
ル機能が動作したことにより，70秒時点ほどで大きくCPU

使用率が低下している．ここでの CPU使用率の低下は，
Kubernetesにより別ノードに同一サービスが展開され，負
荷分散したことによる．70秒時点では CPU利用率を 10%

程度残した段階でのスケールであるため，ノードの資源
を有効に使い切れていないことがわかる．これと比較し，
PoSシステムを導入した結果，70秒時点では元のサービス
では処理しきれなくなったため，類似コンテナに負荷分散
したことにより，CPUの使用率を極限まで使用してから
スケールを行っている．この点に関して本研究の提案する
PoSシステムはKubernetesのオートスケーラにくらべ,約
40秒ノードの高効率な利用に貢献しているといえる．
しかし，130秒のあとの CPU使用率はスケールをして

いるのにも関わらず CPU使用率が Kubernetesのオート
スケーラほどに低下していない．これは PoSシステムが極
限までシステムのリソースを使い切った結果，別ノードに
スケールしたときと Kubernetesが余裕を持ってスケール
を行った際では，システムの受けているリクエストの数が
前者の方が多いからである．

6.2 PoSシステムを導入したときのレスポンスタイムの
維持

図 8 はリクエスト開始からリクエストレートの増加を
行った際の Kubernetesのオートスケーラ，または PoSシ
ステムの共助プロセスが開始された際のレスポンスタイム
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図 11 PoS システムを用いたときのレスポンスタイムの維持

を示している．60秒を超えた段階でリクエストレートが
100 [req/s]から 500 [req/s]に増加したことにより，両シス
テムともに一時的にレスポンスタイムが飛躍的に増加して
いる．しかしその後 PoSシステムを用いたときは 10秒ほ
どでサービス間の共助により負荷分散され，レスポンスタ
イムがリクエストレートが 100 [req/s]の時に近づくよう
に減少したのに対して，Kubernetesのオートスケーラで
は新たなノードにサービスを展開するまでのタイムラグか
ら PoSシステムが共助開始したタイミングから 40秒ほど
最大 75 [ms]差が見られる．

図 12 試行回数を 1000 回にした際の CPU 使用率の推移

7. 議論
PoSの算出方法ではトラフィック量と他サービス及び外

部からの接続数を１つの指標として利用した. 一方で単純
なトラフィック量と接続数のみで判断すべきでないリソー
スも存在する. ここでは現状使用している指標以外で判断
すべき１つの例としてログについて説明する. コンピュー
タシステムにおいて, ここではクラウド環境上において障
害管理の観点からログを取得することは重要とされてい
る [9].そのためクラウド環境上では多数のログを取得する
サービス (以降, ログサービス)が実行されている [10]. し
かし, PoSにサービスにおける優先順位の内にログサービ
スを入れることは望ましくない. ログサービスはクラウド

アプリケーションのアプリケーション開発時及びエラー時
のデバッグや停電, 過電流やCPUストレージの破損やハー
ドウェアの故障による復旧の際に極めて重要な情報群で
あるからだ．そのため, ログサービスに関わるリソースの
効率化やレスポンスタイムの向上は, クラウドアプリケー
ションとは別に独立した形でするべきである. しかし, これ
を実現するためにはクラウドアプリケーションとログサー
ビスの自動検出及び判別, そしてグルーピングが必要であ
る. また, ログはアプリケーションと深く関わっているた
め, 単純な方法ではプログラムを判別できない可能性があ
る. 例えば, fluentdや Elasticsearchといったログエージェ
ント, ログ検索エンジンはトラフィックの内容やコンテナ
に用いられるイメージ名からルールベースで検出すること
が可能である. しかし, クラウドアプリケーションを作成
している企業が独自のログサービスを構築した場合, ルー
ルベースでは検出が難しい. そのため, サービス間での通
信のうち, 日付や共通の単語が多い時にはログと判断し, ア
プリケーション側の PoSの対象外, もしくは別の基準の採
用を利用する. これにより, クラウドアプリケーション側
の PoSはログを排除したものになるため, より PoSの検出
の精度が上昇する.

また，ユーザーの任意で PoSの計算より除外できる仕
組みが必要である．構築ユーザーがセキュリティの観点と
いった意図的に PoSの計算より除外したいサービスが発生
することが想定される．そのため，以下のような構築ユー
ザー側で明示的に PoSの動作を制御するコードを導入す
る．以下のソースコード１に示す．

ソースコード 1 明示的に PoS システムへの参加を拒否するコード
1 apiVersion: v1

2 kind: Service

3 metadata:

4 name: pdf-textize

5 pos: False #POS による自動優先順位の決定を許可
6 beHelper: False # True にすることで他サービスが
7 #このサービスのリソースを使うことを許可
8 spec:

9 type: NodePort

10 ports:

11 - port: 80

12 targetPort: 5000

13 name: http

14 selector:

15 app: flask

実際のトラフィックでの測定として，評価方法としてク
ラウドアプリケーションを提供している開発者と PoS計測
システムが出力するサービスの順位付けを比較した. また,

レスポンスタイムを用いてクラウドアプリケーションのレ
スポンス高速化を評価した. しかし, 実際にマイクロサー
ビスを用いたクラウドアプリケーションでは 500以上のマ
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イクロサービスを使用することもある [11]. 今回の実験の
50倍以上のマイクロサービスが使用されている環境での評
価, 及び問題点の抽出が必要である. しかし実際に顧客が
存在していて, SLAが定義されていた場合にはこのような
研究のための実験は困難である. そのため trainticketのよ
うなマイクロサービス用のベンチマークソフトウェアを拡
張し, 研究分野でも 100以上のマイクロサービスでテスト
できる環境を開発する必要がある.

8. おわりに
従来の研究及びクラウドアプリケーションにおけるマイ

クロサービスでの導入時にはサービスの優先度は人間が事
前定義する必要があった. そのため, ノードのリソースが枯
渇した際, どのマイクロサービスを優先的に処理するかを
動的に策定する手法が存在していなかった. この研究では
自動的に稼働中のマイクロサービスより優先度を算出する
メカニズムを提案した．これによりコンテナの類似度計算
及びプログラム共有を行うことでクラウドを構築するノー
ドのリソース (今回の実験では CPU)を効率的に利用する
ことができた.
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