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二分探索法を用いたKubernetes Pod数の決定の
自動化による応答時間の遅延の低減

富田 啓太1 中川 翔太2 串田 高幸1

概要：ユーザーからチケット販売サイトへのリクエスト数が増加すると応答時間の遅延が発生する．応
答時間が 3 秒となるとユーザーの直帰率が上昇する．応答時間の遅延の解決策として Kubernetes では
Horizontal Pod Autoscaler(HPA) と呼ばれる Pod のオートスケール機能が存在する． しかし既存 HPA

は CPU使用率を基にしたスケールアウトしか対応しておらず，応答時間を使用したスケールアウトには対
応していない．二分探索法を用いた Podのスケールアウトを自動決定するアルゴリズムを提案する．Pod

はWordPressで構築したチケットサイトをデプロイする．Podの応答時間に基づいてスケールさせる Pod

数を決定し，待ち行列理論を用いて応答時間のシミュレーションを行う．これにより，遅延した応答時間
の低減を実現する．

1. はじめに
背景
大規模な ECサイト（例:Alibaba）は，ユーザーからの

大量のリクエストにサービスを停止させることなく処理す
ることが求められる [1]．ユーザーへの応答時間の遅延や
Webサービスの停止するおそれがあるためである．2018

年 11月 11日，Alibabaでは 1秒間に最大約 49万の注文処
理が発生し，データベースの Transactions Per Secondが
急増した [1]．ECサイトに類似した事例としてチケットサ
イトがある．チケットサイトの特徴として大量のユーザー
からのリクエストが発生しやすい [2]．2008年の北京オリ
ンピックのチケットサイトでは毎秒 800 万件のリクエス
ト，20万件の注文が発生し*1，チケット予約システムが停
止した [3]．このようなWebサービスの応答時間の遅延や
停止は，売上にも影響を与える．ECサイトの Amazonは
応答時間が 0.1秒の遅延で売上の 1%売上が減少を確認し
た [4]．このことからWebサービスの応答時間の遅延や停
止は売上の減少に直結する．
これらの課題に対応するKubernetesの機能としてHori-

zontal Pod Autoscaler(HPA)がある [5]．HPAとは，CPU
使用率に基づいて Podをオートスケールさせる機能であ
1 東京工科大学コンピュータサイエンス学部
〒 192–0982 東京都八王子市片倉町 1404-1

2 東京工科大学大学院 バイオ・情報メディア研究科 コンピュータ
サイエンス専攻
〒 192–0982 東京都八王子市片倉町 1404-1

*1 https://www.cnet.com/culture/olympics-ticket-system-
crashes

る．HPAを用いることで，予期しないユーザーからのリク
エストに対して Podをスケールさせリクエストを分散さ
せることができる．負荷を分散させることで応答時間の遅
延，Webサービスの停止の発生率を下げながらサービスの
提供を行える．

課題
本稿で上げる課題はアクセス集中によるアプリケーショ

ンである Podの応答時間の遅延である [6]．図 1が課題の
概要である．

図 1 課題の概要

ユーザーはアプリケーションである Podの利用者を表し
ており，Podに対して HTTPリクエストを送信している．
ユーザーからの HTTP GETリクエストや HTTP POST

リクエストが集中すると，応答時間の遅延が発生する．応
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答時間の遅延は 3秒以上となるとユーザーの直帰率は 50%

を超える*2．そのため HPAを用いて Podをスケールアウ
トさせ，リクエストを分散させる必要がある．しかし，HPA

は CPU使用率に基づいたスケールしか行わない．CPU使
用率のみでは，応答時間が改善するのかがわからず不十分
である．本稿では，応答時間に基づいた Podの自動スケー
ルアウトを行い，遅延した応答時間の低減を行う．
次の章では，課題の証明として基礎実験を紹介する．

基礎実験
ユーザーからの HTTPリクエスト数の増加による応答

時間の遅延を確認するために基礎実験を行った．応答時間
の遅延はユーザーの直帰率が 50%まで上昇する 3秒以上と
する*3．

実装
本稿ではユースケースに合わせた実験を行うために，

Docker HubのイメージにあるWordPress，MySQLを使
用してチケットサイトを作成した．使用したイメージは以
下の通りである．

• wordpress:5.6-apache

• mysql:5.7

また，チケットサイト作成には以下のWordPressプラグ
インを使用した．

• WooCommerce v6.5.1

• WooCommerce Stripe ゲートウェイ v6.4.1

• MTS Simple Booking-C v1.4.1

WooCommerceはWordPress上にショッピングサイトを
構築できるプラグインである．WooCommerce Stripe ゲー
トウェイはWooCommerce でクレジットカード決済を可
能にするプラグインである．本稿の実験ではテストモー
ドであるテストカードを使用して疑似決済を行う．テス
トカードではテスト用の APIキーを呼び出して決済を行
う*4．MTS Simple Booking-Cはチケットサイトの日付予
約を行うプラグインである．

基礎実験の環境
基礎実験の実験環境には研究室にある ESXiサーバー上

に仮想マシンを作成する．作成した仮想マシンを使った基
礎実験の概要を図 2に示す．
KubernetesクラスタはアプリケーションであるWord-

Press PodとデータベースであるMySQL Podをデプロイ
したワーカーノードとマスターノードで構成されている．
負荷試験ツールは Locustを使用している．Locustを仮想
マシンである VM1にデプロイし，WordPress Podに対し

*2 https://webtan.impress.co.jp/e/2014/07/08/17757
*3 https://webtan.impress.co.jp/e/2014/07/08/17757
*4 https://stripe.com/docs/testing

図 2 基礎実験の概要

てリクエストを送信していることを表す．基礎実験の手順
は以下の通りである．
(1) 開発者が VM1で構築した Locustを起動し，負荷試験

を開始する．
(2) Locustによる負荷試験の結果が，CSVファイルに出

力される．
(3) 開発者は CSVファイルに記述されている平均応答時

間の結果を確認する．

アクセスシナリオ
作成したチケットサイトのアクセスシナリオを設計し

た．図 3が想定するアクセスシナリオである．

図 3 アクセスのシナリオ図

ユーザーがチケットサイトのホームページ GETリクエ
ストでアクセスしていることを表す．そこからチケット一
覧のページ，カートにチケットを入れる動作を GETリク
エストでアクセスしていることを表す．決済ページでは
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POSTリクエストを行い，チケットの決済を行うことを表
す．しかし，実際のユーザーはこの手順を 100%リクエスト
するわけではない．例として，ユーザーがチケットをカー
トに入れたまま決済しないという場合が考えられる．また
応答時間が 3秒以上でユーザーが離脱をする値である直帰
率は 50%を超える．応答時間の遅延によって ユーザーが
チケットを購入する前に離脱をしてしまうため，チケット
サイトの売り上げの減少につながる．

基礎実験の結果
応答時間の遅延を確認するために Locustを使用して負

荷試験を行う．ここでは実験を簡単にするために，図 3の
ホームページから決済までの間でのユーザーの離脱は考慮
しない．今回使用するトラフィックとして研究室のWeb

サイト*5のアクセスログからユーザー数，アクセス数を取
得したデータを使用する．アクセスログは 2021年 8月 1

日から 2022年 7月 1日に集計した期間を使用する．アク
セスログの総数は 256701件である．ユースケースに近い
リクエストを実現するために，集計したアクセスログを曜
日ごとに分け，それぞれ合計したものを使用する．チケッ
トサイトのトラフィックは，ユーザーからのリクエスト数
の増加，減少を繰り返す特徴がある [7]．そのため，今回
の負荷試験ではリクエスト数の増加と減少が激しい，水曜
日のトラフィックを使用する．負荷試験は約 48分行った．
図 4は基礎実験の結果を表す．

図 4 基礎実験の結果

X軸は負荷試験の時間を分単位で表し，左の Y軸は折れ
線グラフのリクエスト数 (req/m)を表し，右のY軸は折れ
線グラフの平均応答時間 (ms)を表す．負荷試験開始から
20分付近で，平均応答時間が約 3500(ms)を超えている．
課題でも述べたように，ユーザーの直帰率が 50%超えるの
は約 3000(ms)からである．そのため，ユーザーが離脱す
る応答時間を超えているため，遅延が発生したといえる．

各章の概要
第 2章以下の各章の概要について説明する．2章では本

*5 https://ja.tak-cslab.org/

稿に関連する既存研究を紹介する．3章では本稿の提案手
法を説明する．4章では実装及び実験方法を述べる．5章
では提案手法の評価と分析を説明する．6章では提案手法
の議論をする．7章では本稿全体をまとめ，貢献を述べる．

2. 関連研究
David Ballaらは，負荷に合わせた Podの CPU制限の

しきい値を自動的に検出しすることで，Podを自動スケー
ルさせるアルゴリズムを提案している [8]．この研究は 30

秒間の CPU使用率のメトリクスを収集し，Podの CPU

制限を計算する適応型オートスケーラ Libraを用いて Pod

をスケールさせる．これにより CPU制限を 15%に設定す
ることで最大 8つの Podをスケールさせ 250リクエスト/s

処理できるようになった．しかし既存手法である HPAの
CPU制限である 90%と比較して，単一の Podが処理でき
るリクエスト処理が考慮されていない．Podの数を増大さ
せることで最大リクエスト処理は増えるが，Pod数の制限
によるノードのリソース改善という観点から改善の余地が
ある．
Qiang Wuらは，使用していない Kubernetesクラスタ

のリソースを削減し，ノードのスケールを動的に調整する
アルゴリズムを提案している [9]．この研究ではユーザー
に対して安定したサービスを提供するために Quality of

Service(QoS)を保証しつつノードのスケールを行う．QoS

の保証を行うためにノードの CPU使用率を取得し，CPU

使用率の上限しきい値を決定することで QoS保証を行っ
ている．スケールさせる理想のノード数の決定は，ノード
の CPU使用率の上限しきい値，ノード CPU使用率を用
いて出力される．実験はKubernetesドキュメントの HPA

設定値を用いた Kubernetesクラスタの平均 CPU使用率
との比較を行う.実験の結果，HPAを用いた Kubernetes

クラスタの平均 CPU使用率は 45.78%に対して，提案シス
テムの Kubernetesクラスタの平均 CPU使用率は 75.22%

であった．CPU使用率は 28.44%増加しており，提案シス
テムが Kubernetesクラスタの CPU使用率リソース改善
したことを示した．しかし単一のワーカーノードがどこま
で CPUを使用するのかの検討がされていない．CPUをど
こまで使用するかのしきい値の決定という観点で改善の余
地がある．
Tian Yeらは，急激なアクセス増加に対応するためにコ

ンテナの CPU使用率を監視することでコンテナを自動ス
ケールアウトアルゴリズムを提案している [10]．提案であ
るアルゴリズムはリソース需要予測モデルを作成し，将来
のリソース使用量を予測する．実験の評価ではしきい値は
70%と設定したKubernetesの HPAを使用し，提案手法と
応答時間の比較を行った．また応答時間は 200(ms)でレス
ポンスすることを想定している．結果，HPAを使用した
平均応答時間では 500(ms)，提案手法の平均応答時間は約
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200(ms)であった．このことから応答時間の遅延を解消し
たことがわかる．しかし，提案手法はコンテナの CPU使
用率しか考慮しておらず，コンテナの数を考慮していない．
応答時間 200(ms)を想定した，コンテナの数の決定という
観点から改善の余地がある．

3. 提案方式
本稿では応答時間の遅延の低減を行うために，アプリ

ケーションから送信される応答時間に基づいた Podを自動
的にスケールするアルゴリズムを提案する．提案の概要を
図 5に示す．

図 5 提案の概要図

ユーザーはアプリケーションにアクセスする利用者を表
している．Pod A1はユーザーが利用するアプリケーショ
ンを表している．図 5の提案アルゴリズムの手順を下記に
示す．
(1) ユーザーは，Pod A1にアクセスするために HTTPリ

クエストを送信している．
(2) Pod A1に対して GETリクエストを送信し，応答時

間の値を取得する．
(3) Podのスケール数 xが，提案アルゴリズムの計算結果

として出力される．
(4) 出力された xは，Podをスケールさせるために kubectl

scaleコマンドで入力する．
(5) kubectl scaleコマンドで入力されたスケール数を API

Serverを経由してスケールされる．
次のセッションでは提案アルゴリズムについて説明をし

ていく．

3.1 提案アルゴリズム
図 5の (2)で取得した応答時間の値は式 (1)で Podをス

ケールアウトするかを決める．

Algorithm 1 提案アルゴリズム
Input: 現在の Pod の応答時間 now pod res

現在デプロイしている Pod 数 pod x

1 秒あたりのリクエスト処理数 µ

1 秒あたりのリクエスト到着数 λ

Output: Pod のスケール数 scale pod x

1: function Scale Pod binary(now pod res, pod x, µ, λ)

2: left← 1

3: right← maxpodx

4: while left < right do

5: pod mid = (left+ right)//2

6: scale pod x = pod x+ pod mid

7: S = 1
scale pod x∗µ

8: ρ = λ
µ

9: W = 1
µ

ρ
1−ρ

10: scale pod T = S +W

11: if scale pod T < 3000 then return scale pod x

12: end if

13: end while

14: end function

3000 < now pod res (1)

now pod resは図 5の (2)で取得した応答時間 (ms)であ
る．now pod resが 3000(ms)以上だった場合に Podをス
ケールアウトする数を決定する提案アルゴリズムを行う．
3000(ms)はユーザが 50%離脱をする応答時間の値である．
Podのスケール数の探索は二分探索法を用いる [11].二分
探索法を選んだ理由として，計算速度が速い事が挙げられ
る．線形探索法は O(n)であるのに対し，二分探索法は，
O(log n)である．このことから二分探索法のほうが高速に
探索できる．二分探索法で探索した数で応答時間のシミュ
レーションを行う．応答時間のシミュレーションには待ち
行列理論を用いる [12]．待ち行列理論は，応答時間をもと
にした最小限のスケールアウト数の決定が有効であること
を示している [13]．
提案アルゴリズムの擬似コードを Algorithm1 に示す．

入力として，ワーカーノードにデプロイしている Podの
応答時間の値 now pod res，ワーカーノードにデプロイ
している Pod の数 pod x，Pod が 1 秒間にリクエストを
処理した数 µ，1 秒間にワーカーノードに到着したリク
エスト数 λが用意されている．出力は Podのスケール数
scale pod xとする．関数 SCALE POD BINARYの引数
として now pod res， pod x，µ，λを用意する．二分探索
法を行うために変数 leftに 1，変数 rightに maxpod xを
代入する．maxpod xは Kubernetesクラスタにデプロイ
できる最大の Pod数である．この値は Podのレプリカ数
をデプロイできる最大数まで増やす実験を行う後で設定す
る．その後，二分探索法を行い，スケールさせる Podの応
答時間を計算し，3000(ms)未満の場合，scale pod xを出
力する．
図 6が応答時間の概要図である．Podはワーカーノード

に配置されているアプリケーションを表し，ユーザーは

c⃝ 2022 Cloud and Distributed Systems Laboratory 4



テクニカルレポート
CDSL Technical Report

図 6 応答時間の概要図

Podの利用者を表す．リクエストの処理は，ユーザーへリ
クエストの結果を返すための動作を表す．キューはユー
ザーから送信されたリクエストが Podに到達するまでの列
を表している．今回の提案では一つのキューでリクエスト
の待ち行列を行う．リクエスト処理時間 Sは式 (2)で求め
られる．

S =
1

µ
(2)

µ は 1 秒あたりのリクエスト処理数を表す．図 6 では
Podがリクエストを 1秒間に処理した数を表す．ρは Pod

の稼働率を表している．Podの稼働率は，ユーザーからの
リクエストをどれほど処理しているのかの指標を表す．ρ

は 0から 1の値で表され，1に近づくほど Podが 1秒間に
多くのリクエストを処理していることがわかる．リクエス
ト処理の待ち時間W は式 (3)で求められる．

W =
1

µ
· ρ

1− ρ
(3)

ρは式 (4)で求められる．

ρ =
λ

µ
(4)

λは 1秒あたりのリクエストの到着数を表している．図
6ではユーザーからのリクエストがワーカーノードに到達
したことを表している．式 (2)と式 (3)で求めた値で応答
時間 T を求めることができる．式 (5)で応答時間 T を求め
られる．

T = W + S (5)

ユースケース・シナリオ
ユースケースはテーマパークと動物園の複合テーマパー

クであるチケットサイト*6を想定している．ユースケース
シナリオを図 7に示す．
テーマパークでは繁忙期になるとチケットサイトへのリ

*6 https://www.cpi.ad.jp/use/ticket/

図 7 ユースケースの概要図

クエストが増加する．通常 1日 2万リクエスト数が繁忙期
になると 1時間で 2万以上のリクエストがチケットサイト
に集中する．また，動物園でも限定公開する動物 (例: パ
ンダ)があるとチケットサイトへのアクセスが増加ことも
想定している．そのため，急激にリクエスト数が増加して
もチケットサイトの応答時間を増加させないことが求めら
れる．

4. 実装と実験方法
実装
1秒間のリクエスト処理時間を取得するために，NGINX

Ingress を構築する．メトリクスの取得として Telegrafを
マスターノードに構築する．取得したメトリクスを格納す
る InfluxDBをクラスタ外の VMに作成する．提案アルゴ
リズムは Python 3.10で作成する．必要なパッケージは以
下の通りである．
• Requests

• Simpy

• Kubernetes Python Client

応答時間の取得には PythonのRequestsパッケージを用
いる．Simpyは応答時間のシミュレーションを行うために
使用する．Kubernetes Python Client は，Kubernetes ク
ラスタにデプロイしている Pod数の取得に使用する．

実験環境
実験環境を図 8に示す．

図 8 実験環境の概要図
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ハードウェアにESXiをインストールし，仮想マシンを作
成する．仮想マシンにインストールするOSはUbuntu22.04

である．作成する仮想マシンは，Kubernetesクラスタを
構築するVM，Locust専用のVM1, InfluxDB専用のVM2

である．Kubernetesクラスタはマスターノード 1台，ワー
カーノード 4台の計 5台で構築する．Kubernetesのディ
ストリビューションは Rancher社が提供している RKE2

を使用する．VMのスペックは表 1に記載する．

表 1 VM のスペック
VM vCPU(コア) RAM(GB) HDD(GB)

マスターノード 4 6 40

ワーカーノード 1 4 6 40

ワーカーノード 2 4 6 40

ワーカーノード 3 4 6 40

ワーカーノード 4 4 6 40

VM1 2 4 30

VM2 1 2 30

5. 評価と分析
提案手法の比較として HPAを用いる．HPAの設定値で

ある CPU使用率 (%)は 40，50，60，70，80，90のそれぞ
れの値を比較する．評価方法は，以下の項目で行う．
1 リクエスト数が増加した場合の HPAと提案手法での

ユーザーからの応答時間の比較
2 リクエスト数が増加した場合の HPAと提案手法での

スケールアウト性能の比較
1の評価方法である応答時間の計測方法を図 9に示す．

図 9 応答時間の比較

応答時間はユーザーがWordPress Podに HTTPリクエ
ストを送信し，ユーザーへレスポンス結果が得られるまで

の時間を想定している．
2の評価項目は HPAとの Pod数の比較を行う．Podの

数を最小にすることは，Kubernetesクラスタのメモリ削
減につながる．そのため，提案アルゴリズムが最小の Pod

で応答時間の遅延の低減できることを示す．

6. 議論
本稿の提案手法では現在の応答時間を基に Podのスケー

ルアウトの計算を行っている．しかしオリンピックのチ
ケットサイトのような 1秒間に約 800万のリクエストに対
応するには本稿の提案手法では不十分である [3]． リクエ
スト数に対して，応答時間の遅延の低減に必要な Pod数の
スケールアウトに時間がかかるためである．したがって，
応答時間の遅延が発生する前に Podをスケールさせること
が必要である．これには過去のリクエスト数の変化傾向か
ら応答時間の遅延が発生する前に必要な Pod数の予測を行
う．それにより，事前に必要な Podのスケールアウト数の
決定し，スケールアウト時間の短縮する．
本稿の提案手法は Podのスケールアウトに焦点を当て

ているが，Podのスケールインには焦点を当てていない．
応答時間が 3秒未満の場合のスケールインアルゴリズムを
作成する必要がある．これには待ち行列理論から現在ある
Podのうち，応答時間が 3秒未満の Pod数を求める．
応答時間の計算で用いたキュー内のリクエストは GET

と POSTで区別をした．しかしリクエストの応答時間は，
想定アクセスシナリオである図 3 のトランザクションご
とに違う．そのため，1つのキュー内で GETと POSTで
区別するのではなく，トランザクションごとにキューを作
成してリクエストを区別する必要がある．これには Chui

Ying Huiらが行ったように，ユーザーから要求されるリ
クエストごとにキューを作成して，リクエストを区別す
る [14]．

7. おわりに
課題は，チケットサイトである Podへのリクエスト数増

加による，応答時間の遅延である．提案は，二分探索法を
用いた Podのスケール数の決定である．提案手法では，二
分探索法を用いてスケールさせる Pod数を探索し，Podの
応答時間をシミュレーションを行った．これにより，応答
時間に基づいた Podのスケールアウトをさせ，3秒未満の
応答時間の維持を実現した．評価では，HPAの CPU使用
率 (%)が 40，50，60，70，80，90でスケールアウトさせ
る設定値で応答時間の比較，Pod数の比較を行う．提案に
より，遅延した応答時間の低減が期待できる．
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