UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - UNESP

Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas (IBILCE)- campus de Sao José do Rio Preto

JOAO PEDRO RESENDE BARROSO

Hot Migration For Distributed Deep Learning Tasks
in Kubernetes

Sao José do Rio Preto
2026



Joao Pedro Resende Barroso

Hot Migration For Distributed Deep Learning Tasks
in Kubernetes

Dissertacao, apresentada a Universidade Esta-
dual Paulista (UNESP), Instituto de Biociéncias,
Letras e Ciéncias Exatas (IBILCE), Sao José do
Rio Preto, para obtencao do titulo de Mestre em
Ciéncia da Computacdo.

Area de Concentracio: Computagio Aplicada

Orientador: Prof. Dr. Aleardo Manacero Jr.

Sao José do Rio Preto
2026






IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Esta pesquisa propde um escalonador com migragdo ao vivo de contéineres para o treinamento
distribuido de aprendizado profundo em Kubernetes, guiado pela taxa de crescimento das tarefas
e pelo balanceamento de carga entre ndés. Ao preservar o estado da computacao, inclusive
em GPUs, e acoplar a deteccdo especulativa de convergéncia a decisdo de escalonamento,
o trabalho avanca o estado da arte e entrega um projeto construido sobre padrdes abertos.
Reunindo num tnico controlador conceitos eficientes de alocacdo e balanceamento de carga, ele
aumenta a utilizacdo efetiva dos clusters e reduz a ociosidade de recursos caros, o que diminui
o custo e o consumo energético do treinamento de modelos. Com isso, viabiliza que grupos e
instituigdes com orcamento limitado extraiam mais desempenho do mesmo hardware, a0 mesmo
tempo em que serve de material formativo em sistemas distribuidos e contéineres. A adesdo a
padrdes abertos fortalece a competéncia nacional em computagdo de alto desempenho e nuvem e
favorece a comparabilidade e o didlogo com a literatura internacional, ampliando o alcance do

conhecimento gerado.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research proposes a scheduler with live container migration for distributed deep learning
training on Kubernetes, guided by the tasks’ growth rate and by load balancing across nodes.
By preserving computation state, including on GPUs, and coupling speculative convergence
detection to the scheduling decision, the work advances the state of the art and delivers a design
built on open standards. Bringing together, in a single controller, efficient concepts of allocation
and load balancing, it raises the effective utilization of clusters and reduces the idle time of costly
resources, thereby lowering the cost and energy consumption of model training. This enables
budget-constrained groups and institutions to extract more performance from the same hardware,
while also serving as teaching material on distributed systems and containers. Adherence to
open standards strengthens national expertise in high-performance and cloud computing and
fosters comparability and dialogue with the international literature, broadening the reach of the

knowledge produced.
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RESUMO

O treinamento de redes neurais profundas consome recursos computacionais caros, cComo uni-
dades de processamento grafico (GPUs), sendo frequentemente necessario utilizar um sistema
distribuido para a realizacdo de tarefas de aprendizado em larga escala. Em sistemas basea-
dos em contéineres, que utilizam middlewares como o Kubernetes, empregam-se, por padrao,
escalonadores agndsticos, que nao consideram fatores internos da aplicagdo, resultando na subu-
tilizacao dos recursos do sistema. Este trabalho apresenta um escalonador especializado para
tarefas de treinamento distribuido de modelos de aprendizado profundo em sistemas baseados
em contéineres, empregando a migragcdo ao vivo de contéineres como mecanismo central de
balanceamento de carga. A estratégia proposta utiliza métricas relacionadas ao processo de
treinamento, como acuricia e taxa de erro, para orientar o balanceamento das cargas de trabalho
do sistema distribuido, migrando tarefas com menor taxa de evolu¢do da acurdcia para noés mais
carregados, preservando nos nés com maior disponibilidade de recursos aquelas cuja acuricia
apresenta maior taxa de evolugdo, reduzindo o tempo de conclusdo do conjunto de tarefas. Para
isso, emprega-se 0 CRIU (Checkpoint/Restore in Userspace), permitindo a migracdo ao vivo de
contéineres entre nds com preservacao do estado de execugdo, sem perda de progresso e com
downtime praticamente nulo. Os resultados experimentais mostram que a solu¢ao melhora a
utilizacdo dos recursos do sistema distribuido, evita as interrup¢des associadas a migracao a frio
e reduz o tempo de conclusdo de grupos de tarefas executados simultaneamente em até 46% em

comparacdo ao escalonador padrao do Kubernetes.

Palavras-Chave: aprendizado profundo; escalonamento de tarefas; migracdo de contéineres;

computacao em nuvem; sistemas distribuidos; Kubernetes.



ABSTRACT

Deep neural network training requires expensive computational resources, such as Graphics
Processing Units (GPUs), making it frequently necessary to employ distributed systems for
large-scale learning tasks. In container-based environments orchestrated by middlewares such
as Kubernetes, the default schedulers are application-agnostic and do not consider application-
specific characteristics, leading to underutilization of system resources. This work presents a
specialized scheduler for distributed deep learning training in container-based environments,
employing live container migration as the core load-balancing mechanism. The proposed strategy
leverages training-related metrics, such as accuracy and error rate, to guide workload balancing
across the distributed system by migrating tasks with lower accuracy improvement rates to more
heavily loaded nodes while keeping tasks with higher accuracy improvement rates on nodes
with greater resource availability, thereby reducing the overall completion time of the workload.
To achieve this, the solution employs CRIU (Checkpoint/Restore in Userspace), enabling live
migration of containers across nodes while preserving the execution state, without loss of
progress and with nearly zero downtime. Experimental results show that the proposed solution
improves resource utilization in the distributed system, avoids the interruptions associated with
cold migration, and reduces the completion time of concurrently executed task groups by up to

46% compared with Kubernetes’ default scheduler.

Keywords: deep learning; task scheduling; container migration; cloud computing; distributed

systems; Kubernetes.
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1 INTRODUCAO

O avanco do aprendizado profundo nas ultimas décadas transformou de maneira profunda
diversas areas do conhecimento, desde o reconhecimento de imagens e o processamento de
linguagem natural até a descoberta de farmacos e a conducao autdonoma de veiculos (LeCun;
Bengio; Hinton, 2015). Esse progresso, entretanto, € indissocidvel do crescimento exponencial
dos modelos utilizados: arquiteturas contemporaneas chegam a centenas de bilhdes de parametros
e exigem semanas de processamento em milhares de unidades de processamento grifico (GPUs)
para convergirem (Brown et al., 2020). Diante dessa demanda, o treinamento distribuido deixou
de ser uma otimizac¢do opcional e tornou-se uma necessidade para qualquer tarefa de aprendizado
profundo de maior escala.

Nesse contexto, sistemas distribuidos baseados em contéineres emergiram como a infraestru-
tura predominante para a execugdo de cargas de trabalho de inteligéncia artificial em escala de
producao (Lawson; Sica, 2026). O Kubernetes, orquestrador de contéineres de cddigo aberto
originalmente desenvolvido pela Google, tornou-se o padriao da industria para o gerenciamento
dessas cargas em ambientes de nuvem publica e privada (Mell; Grance, 2011). Sua arquitetura
extensivel permite que componentes personalizados, como escalonadores alternativos, sejam

integrados ao sistema sem necessidade de modificagdes em sua estrutura central.

1.1 RELEVANCIA DO PROBLEMA

O escalonador padrdao do Kubernetes foi projetado para cargas de trabalho genéricas de
microsservigos, nos quais as tarefas sio curtas, independentes entre si e tolerantes a reinicializa-
coes. Tarefas de aprendizado profundo distribuido apresentam caracteristicas fundamentalmente
distintas: s@o longas, exigem que todos os seus processos trabalhadores sejam iniciados simulta-
neamente (gang scheduling), dependem de recursos escassos, como GPUs, e acumulam estado
de treinamento ao longo de horas ou dias de execu¢do (Ben-Nun; Hoefler, 2019).

Essa incompatibilidade entre o modelo de escalonamento genérico e as necessidades reais das
cargas de aprendizado profundo gera dois problemas centrais. Primeiro, tarefas de alta prioridade
submetidas a um cluster ocupado podem permanecer na fila por longos periodos, aguardando
que trabalhos de menor importancia liberem os recursos de GPU. Como o escalonador padrao
ndo implementa técnicas preempg¢ao com o intuito de equilibrar a carga de trabalho de cada
maquina, tarefas podem ficar inativas por um periodo elevado de tempo.

Além disso, mesmo em escalonadores de pesquisa que implementam alguma forma de
preempcio, a interrup¢ao de uma tarefa de aprendizado profundo implica o descarte de todo o
progresso de treinamento acumulado, pois o estado do modelo em memoria € perdido quando o
contéiner € encerrado. Mesmo com a presenca de checkpoints incrementais durante o treinamento,

o custo de reinicializa¢des torna a preempg¢ao proibitivamente cara na pratica, levando operadores
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a evitd-la mesmo quando seria a decisdo correta do ponto de vista do desempenho global do
cluster.

A migracdo ao vivo (hot migration) de contéineres, viabilizada pelo mecanismo de check-
point/restore de processos, oferece uma solucdo para esse segundo problema: é possivel capturar
o estado completo de um processo em execug¢do, incluindo o estado do otimizador e os pesos da
rede neural em memoria, e restaurd-lo em outro né do cluster, sem que o contéiner precise ser
recomecado do zero. Combinada com uma politica de escalonamento baseada em e preempcao,
essa capacidade abre caminho para um escalonador que equilibre o uso de recursos entre as dife-
rentes maquinas de forma transparente e econdmica, realocando seus recursos sem desperdigar o
progresso computacional ja realizado.

Apesar do potencial desta combinacdo, a literatura carece de propostas que integrem preemp-
cdo baseada em prioridades e migracdo ao vivo de contéineres em um escalonador Kubernetes

voltado especificamente para cargas de aprendizado profundo distribuido.

1.2 OBJETIVO

O objetivo principal deste trabalho € projetar e avaliar um escalonador para o Kubernetes
voltado a tarefas de aprendizado profundo distribuido, que utilize preempg¢ao baseada no balan-
ceamento de carga e migracdo ao vivo de contéineres para reduzir o tempo de conclusdo de um
conjunto de tarefas e aumentar a utilizacdo dos recursos do cluster.

Para atingir esse objetivo principal, os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

a) caracterizar os requisitos de escalonamento de tarefas de aprendizado profundo distribuido

e identificar as limitacdes do escalonador padrdo do Kubernetes frente a esses requisitos;

b) propor uma politica de escalonamento baseado na utilizagdo de recursos de tarefas de
aprendizado profundo, utilizando métricas como convergéncia para equilibrar as cargas de

trabalho do sistema;

¢) integrar o mecanismo de migracdo ao vivo baseado em CRIU ao ciclo de vida de preempg¢ao

do escalonador, preservando o estado de treinamento das tarefas interrompidas; e

d) avaliar o escalonador proposto por meio de experimentos controlados, comparando métri-
cas de makespan, tempo de espera e utilizacdo de GPU com as do escalonador padriao do

Kubernetes e com solucdes da literatura.

1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este texto estd organizado em seis capitulos, além desta introducdo. O Capitulo 2 apresenta a
fundamentacgdo tedrica necessdria para a compreensdo do trabalho, abordando sistemas distribui-

dos baseados em contéineres, os fundamentos do aprendizado profundo distribuido, a arquitetura
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do Kubernetes e os conceitos de preempg¢io e migracdo de contéineres. O Capitulo 3 apresenta
uma revisao dos trabalhos relacionados, discutindo escalonadores para tarefas de aprendizado
profundo e abordagens de migracao ao vivo em ambientes de contéineres. O Capitulo 4 apresenta
a implementac¢do do escalonador, mostrando as caracteristicas e qualidades. O Capitulo 5 apre-
senta os resultados experimentais e a anélise comparativa de desempenho. Por fim, o Capitulo 6

apresenta as conclusodes do trabalho e as dire¢Oes para trabalhos futuros.
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2 INTRODUCAO TEORICA

Conforme abordado no Capitulo 1, este projeto tem como objetivo aprimorar o desempenho
de tarefas de aprendizado profundo em sistemas distribuidos baseados em cont€ineres. Portanto,
para um melhor entendimento dos desafios encontrados, é necessario conhecer esse tipo de

sistema distribuido em questao e entender suas particularidades.

2.1 SISTEMAS DISTRIBUIDOS

Um sistema distribuido é definido por Tanenbaum e Van Steen (Tanenbaum; Steen, 2007)
como um conjunto de computadores independentes que se apresenta aos seus usuarios como um
sistema Unico e coerente. Essa definicdo encapsula duas propriedades essenciais e aparentemente
contraditdrias: do ponto de vista interno, o sistema é formado por multiplos nés autbnomos,
cada um com sua propria memoria e capacidade de processamento; do ponto de vista externo, o
conjunto deve comportar-se de forma unificada, ocultando a distribuicao fisica dos recursos.

As motivagdes para tal configuracao sao claras, entre elas temos a necessidade de processar
volumes de dados que excedem a capacidade de uma tnica mdquina; a busca por maior disponi-
bilidade por meio da replicac@o de servigos; a reducdo de laténcia pela aproximacgao dos dados
ao usudrio; e a possibilidade de escalar horizontalmente a capacidade de processamento pela

adicao de novos nds, sem a necessidade de substituir o hardware existente.

2.1.1 Propriedades fundamentais

Para que um sistema distribuido cumpra seu propdsito de forma eficaz, Tanenbaum e Van

Steen identificam quatro propriedades fundamentais que devem ser perseguidas em seu projeto:

a) Transparéncia: o sistema deve ocultar do usudrio e das aplicagdes a complexidade
inerente a sua natureza distribuida. Diferentes formas de transparéncia sao identificadas na
literatura, sendo as mais relevantes: transparéncia de acesso (recursos locais e remotos
sdo acessados da mesma forma), de localizagdo (o usudrio desconhece onde o recurso
estd fisicamente), de replicacdo (mdltiplas copias de um recurso sdo gerenciadas de forma
transparente) e de falha (o sistema continua operando mesmo na presenca de falhas

parciais);

b) Escalabilidade: a capacidade do sistema de manter seu desempenho a medida que cresce
em ndmero de usudrios, volume de dados ou drea geogréfica coberta. Um sistema € dito
escaldvel quando pode crescer sem que seja necessdrio redesenhar sua arquitetura. A
escalabilidade horizontal, que consiste na adicdo de novos nds, € a estratégia predominante

em sistemas distribuidos modernos;
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c) Tolerancia a falhas: a capacidade do sistema de continuar operando corretamente na
presenca de falhas em componentes individuais. Sistemas distribuidos alcangam tolerancia
a falhas por meio de replicacio de dados, redundancia de servigos e detec¢ao e recuperacao

automatica de nds defeituosos; €

d) Abertura: a ado¢do de interfaces e protocolos padronizados que permitem a integragao
de componentes de diferentes origens e a extensdo do sistema com novos servigos sem

necessidade de modificar os existentes.

2.1.2 Evolucao das plataformas de sistemas distribuidos

A forma como sistemas distribuidos sdo construidos e gerenciados evoluiu significativamente
desde os primeiros clusters da década de 1980, em resposta ao desenvolvimento do hardware,

das redes de interconexado e das demandas das aplicacoes.

2.1.2.1 Clusters classicos

Os primeiros sistemas distribuidos de propdsito geral, popularizados na década de 1990,
eram formados por conjuntos homogéneos de maquinas conectadas por redes de alta velocidade
e controlados por um middleware de gerenciamento de recursos. O modelo predominante era
o processamento em lote (batch processing), no qual as tarefas sdo submetidas a uma fila, e o
gerenciador de recursos as distribui pelos nds disponiveis conforme suas necessidades de CPU
e memoria. Exemplos representativos dessa classe incluem os clusters Beowulf e as grades
computacionais (grids) como o BOINC e o HTCondor.

Nessa arquitetura, cada n6 executa diretamente sobre seu sistema operacional, sem ne-
nhuma camada de virtualizacdo. O acoplamento entre software e hardware €, portanto, forte:
uma aplicacdo desenvolvida para um determinado ambiente pode ndo funcionar em outro sem

modificacdes.

2.1.2.2 Sistemas baseados em méquinas virtuais

Com a maturacao das tecnologias de virtualizacdo, em especial com a popularizagdo do
hipervisor Xen (Barham et al., 2003) e, posteriormente, do KVM (Kernel-based Virtual Machine),
tornou-se possivel abstrair o hardware fisico em maquinas virtuais (VMs), cada uma executando
seu proprio sistema operacional completo. Essa abordagem permitiu consolidar multiplas cargas
de trabalho em um mesmo servidor fisico com isolamento robusto entre elas.

A virtualizagdo introduziu uma separag¢do fundamental entre hardware e software: uma VM
pode ser criada, migrada e destruida sem qualquer dependéncia do hardware subjacente. Essa
flexibilidade foi o alicerce tecnoldgico sobre o qual a computacdo em nuvem foi construida
(Mell; Grance, 2011), permitindo que provedores como Amazon Web Services, Microsoft Azure

e Google Cloud oferecessem recursos computacionais como servico sob demanda.
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A principal desvantagem das VMs reside em seu custo de inicializagdo, da ordem de minutos,
e no overhead imposto pelo sistema operacional virtual, que duplica o consumo de recursos de

memoria e CPU.

2.1.2.3 Sistemas baseados em contéineres

Contéineres surgiram como uma alternativa mais leve a virtualizagdo completa. Em vez
de virtualizar o hardware, um conté€iner isola uma aplicacao no nivel do sistema operacional,
utilizando recursos nativos do kernel Linux: namespaces, que limitam a visibilidade do processo
ao seu proprio ambiente (rede, sistema de arquivos, drvore de processos), € cgroups (control
groups), que impdem limites ao consumo de recursos como CPU, memoria e I/O (Burns et al.,
2022).

A popularizag¢do do Docker a partir de 2013 padronizou o empacotamento e a distribui¢do de
aplicagdes em imagens de contéiner, tornando os contéineres portdveis entre qualquer sistema
que execute o runtime compativel. Em relacdo as VMs, os contéineres apresentam inicializa¢ao
em milissegundos, menor consumo de memoria e maior densidade de implantacdo em um mesmo
servidor fisico.

Em sistemas distribuidos de larga escala, a gestdo manual de centenas ou milhares de
contéineres torna-se invidvel, motivando o surgimento de orquestradores como o Kubernetes,

discutido posteriormente.

2.2 MIDDLEWARE

O termo middleware designa a camada de software posicionada entre o sistema operacional
e as aplicacdes distribuidas, responsavel por abstrair as heterogeneidades do hardware e da rede
e por oferecer servicos comuns, como comunicacao, sincronizagdo, descoberta de servigos e
gerenciamento de recursos, de forma transparente as aplicagdes (Bernstein, 1996). Sem essa
camada, cada aplicacao distribuida precisaria reimplementar individualmente toda a légica de
comunicacao entre nds, tratamento de falhas e alocacio de recursos.

A composicao do middleware varia significativamente conforme o paradigma de virtuali-
zagdo adotado pela plataforma distribuida. As trés classes de sistemas apresentadas na secao
anterior, clusters classicos, sistemas baseados em maquinas virtuais e sistemas baseados em
contéineres, apresentam pilhas de middleware distintas, cada uma refletindo o nivel de abstracdo

e as caracteristicas de isolamento de seu modelo de execucao.

2.2.1 Middleware em clusters classicos

Em clusters cléassicos, em que cada n6 executa diretamente sobre o sistema operacional sem

virtualizacao, o middleware é composto principalmente por:
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Gerenciadores de recursos e filas de trabalho: sistemas como SLURM (Simple Linux
Utility for Resource Management), PBS (Portable Batch System) e LSF (Load Sharing
Facility) sdo responsdveis por receber trabalhos submetidos pelos usudrios, gerenciar uma
fila de espera e alocar n6s conforme a disponibilidade de recursos. O modelo de execucdo

é tipicamente em lote (batch), com prioridades estaticas;

Bibliotecas de passagem de mensagens: o MPI (Message Passing Interface) € o padrao
dominante para comunicacgdo entre processos em clusters de alto desempenho. Implemen-
tacdes como OpenMPI e MPICH fornecem operagdes de comunicagdo ponto a ponto e

coletivas (como broadcast e AllReduce) que abstraem a rede fisica subjacente; e

Sistemas de arquivos paralelos: solucdes como Lustre e GPFS (General Parallel File
System) permitem que todos os nés do cluster acessem um mesmo sistema de arquivos
compartilhado com alto desempenho, essencial para cargas que precisam ler e escrever

grandes volumes de dados de forma concorrente.

2.2.2 Middleware em sistemas baseados em maquinas virtuais

Em sistemas baseados em maquinas virtuais, uma camada adicional de middleware, o hyper-

visor, € introduzida abaixo do sistema operacional de cada nd. Sobre essa base, o middleware de

gerenciamento de VMs oferece:

a)

b)

Hipervisores: software como Xen, KVM e VMware ESXi gerenciam a criacio, o esca-
lonamento de CPU e o isolamento de memoéria das VMs sobre o hardware fisico. Sdo
classificados em Tipo 1 (bare-metal, executam diretamente sobre o hardware) e Tipo 2

(executam sobre um sistema operacional hospedeiro);

Plataformas de gerenciamento de nuvem: solucdes como OpenStack e VMware vCenter
orquestram o ciclo de vida de VMs em clusters de servidores, expondo APIs para criagdo,

migracao e destruicdo de instancias; e

Redes virtuais: tecnologias como Open vSwitch (OVS) e SDN (Software-Defined Networ-
king) implementam a rede entre VMs de forma programdvel, permitindo o isolamento de
trafego e a reconfiguragdo dinamica da topologia de rede sem intervengdo no hardware

fisico.

2.2.3 Middleware em sistemas baseados em contéineres

Em sistemas baseados em conté€ineres, o middleware abandona a abstracdo de mdquinas

completas em favor de uma abstracao de servicos e cargas de trabalho. Os principais componentes

sao:
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a) Orquestradores de contéineres: o Kubernetes é o orquestrador mais utilizado, respon-
sével por escalonar, monitorar e gerenciar o ciclo de vida de cont€ineres em clusters de

servidores. Alternativas incluem Docker Swarm e Apache Mesos;

b) Runtimes de contéineres: containerd e CRI-O sao responsaveis pela execugio efetiva
dos contéineres no nivel do sistema operacional, comunicando-se com o orquestrador por

meio da interface CRI (Container Runtime Interface); e

¢) Malhas de servico (service meshes): ferramentas como Istio e Linkerd gerenciam a
comunicac¢do entre microsservigos, oferecendo funcionalidades como balanceamento de
carga, criptografia mutua (mTLS), rastreamento distribuido e controle de trafego de forma

transparente as aplicagdes.

A Tabela 1 sintetiza as principais diferencas entre as pilhas de middleware dos trés paradigmas

discutidos.

Tabela 1 — Comparativo de middleware entre paradigmas de sistemas distribuidos.

Aspecto Cluster classico Baseado em VMs Baseado em con-
téineres
Unidade de execu¢do  Processo Maiquina virtual Contéiner
Isolamento Nivel de SO SO completo Namespacelcgroup
Tempo de inicializagdo Minutos Minutos Milissegundos
Escalonador SLURM / PBS OpenStack / vCen- Kubernetes
ter
Comunicagdo MPI / OpenMPI Filas de mensagens Service mesh /
gRPC
Armazenamento Lustre / GPFS Ceph / SAN CSI plugins
Virtualizacdo de rede ~ Nao OVS /SDN CNI plugins
Migracio de estado Checkpoint  ma- vMotion / live mi- CRIU
nual gration

Fonte: Elaborada pelo autor.

Atualmente, em servicos de nuvem que oferecem SaaS (Software como Servigo), PaaS
(Plataforma como Servigco) e CaaS (Contéineres como Servigo) (Mell; Grance, 2011), sistemas
baseados em contéineres sdo o modelo predominante, pela combinacdo de baixo overhead,
alta densidade de implantagdo e capacidade de escalonamento eldstico que essa arquitetura

proporciona.

2.3 APRENDIZAGEM PROFUNDA DISTRIBUIDA

O aprendizado profundo (deep learning) € uma subdarea do aprendizado de maquina que utiliza
redes neurais artificiais com multiplas camadas de processamento para extrair representacoes

hierarquicas de dados brutos (LeCun; Bengio; Hinton, 2015). Diferentemente de abordagens
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tradicionais, em que caracteristicas relevantes sdo definidas manualmente por especialistas,
modelos de aprendizado profundo aprendem essas representacdes diretamente a partir dos dados
durante o processo de treinamento.

A capacidade de modelar relacdes complexas em dados de alta dimensionalidade tornou
o aprendizado profundo o estado da arte em tarefas como reconhecimento de imagens, pro-
cessamento de linguagem natural, sintese de voz e condugdo autdonoma (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2016). Essa versatilidade, entretanto, vem acompanhada de um custo computacional

elevado, exigindo infraestruturas distribuidas para o treinamento de modelos em escala.

2.3.1 Redes neurais e o processo de treinamento

Uma rede neural artificial € composta por camadas de nds interconectados, chamados
neurdnios, organizadas em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida. Cada conexdo entre neurdnios possui um peso, que representa a intensidade da
influéncia de um neurdnio sobre outro. O conjunto de todos os pesos define os parametros do
modelo.

O treinamento de uma rede neural consiste em ajustar iterativamente esses parametros de
forma a minimizar uma fungao de perda £, que mede a discrepancia entre as saidas produzidas
pelo modelo e as respostas esperadas. Esse ajuste é realizado pelo algoritmo de gradiente
descendente estocastico (Stochastic Gradient Descent — SGD) e suas variantes, como Adam
(Kingma; Ba, 2015) e RMSProp.

A cada iteracdo de treinamento, denominada step, sdo executadas trés etapas fundamentais:

a) Propagacao direta (forward pass): o lote de dados de entrada (mini-batch) é processado

camada a camada até produzir uma predicao na saida da rede;

b) Calculo da perda: a funcdo de perda € avaliada comparando a predi¢do com o valor

esperado;

c) Retropropagacao (backward pass): os gradientes da funcdo de perda em relagdo a cada
parametro sao calculados por meio da regra da cadeia e os pesos sdo atualizados na direcao

oposta ao gradiente.

Um conjunto completo de itera¢des sobre todo o conjunto de dados de treinamento € denomi-
nado época. Modelos de grande porte podem exigir centenas de épocas e bilhdes de parametros
para convergir, o que torna o treinamento invidvel em um unico dispositivo dentro de um tempo

razoavel.

2.3.2 Demanda computacional e aceleradores de hardware

A operagdao dominante no treinamento de redes neurais profundas € a multiplicacido de

matrizes, presente tanto na propagacao direta quanto na retropropagacao. Essa caracteristica
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torna o treinamento altamente paralelizdvel e favorece o uso de unidades de processamento
grafico (GPUs), que possuem milhares de nucleos de célculo operando em paralelo, em contraste
com as dezenas de ntcleos presentes em CPUs modernas.

Modelos contemporaneos, como os grandes modelos de linguagem (Large Language Models
— LLMs) da familia GPT (Brown et al., 2020) e PaLM (Chowdhery et al., 2023), chegam a
centenas de bilhdes de parametros. O treinamento desses modelos pode demandar milhares
de GPUs operando simultaneamente por semanas, evidenciando a necessidade de sistemas
distribuidos eficientes para a execu¢do dessas cargas de trabalho.

Além da capacidade de processamento, a memoria da GPU constitui um gargalo critico. Um
modelo com N parametros em precisao de 32 bits (float32) ocupa 4N bytes apenas para armaze-
nar os pesos. Somando os gradientes e os estados do otimizador, o consumo de memdria pode
ultrapassar facilmente a capacidade de uma tinica GPU, impondo a necessidade de distribui¢ao

do modelo entre multiplos dispositivos.

2.3.3 Estratégias de treinamento distribuido

O treinamento distribuido de redes neurais profundas pode ser organizado segundo diferentes
estratégias de paralelizacdo, cada uma com caracteristicas proprias quanto a divisao do trabalho,
ao volume de comunicacao entre dispositivos e a complexidade de implementacdo (Ben-Nun;
Hoefler, 2019).

2.3.3.1 Paralelismo de dados

No paralelismo de dados, o conjunto de treinamento € particionado entre os trabalhadores
(workers), cada um dos quais mantém uma réplica completa do modelo. A cada iteracdo, cada
trabalhador processa um subconjunto distinto dos dados e calcula gradientes locais. Em seguida,
os gradientes de todos os trabalhadores sdo agregados, geralmente pela média, e aplicados
simultaneamente a todas as réplicas, mantendo-as idénticas.

Ea estratégia mais amplamente adotada por sua relativa simplicidade de implementagao
e boa escalabilidade horizontal. Sua limitacdo reside no fato de que o modelo completo deve
caber na memoria de cada dispositivo, o que impede seu uso para modelos que excedam essa

capacidade.

2.3.3.2 Paralelismo de modelo

No paralelismo de modelo, as camadas ou grupos de camadas da rede sdo distribuidas entre
diferentes dispositivos. Cada dispositivo € responsavel por um subconjunto das operacoes do
modelo, e as ativacdes sdo transferidas sequencialmente entre eles durante a propagagao direta e
inversa.

Essa abordagem € especialmente ttil quando um modelo é grande demais para caber em

um unico dispositivo. A principal desvantagem é a baixa utilizacdo dos dispositivos: enquanto
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um deles processa sua fragdo do modelo, os demais ficam ociosos aguardando as ativagdes da

camada anterior.

2.3.3.3 Paralelismo de pipeline

O paralelismo de pipeline ¢ uma evolucao do paralelismo de modelo que busca reduzir a
ociosidade dos dispositivos. O lote de dados € subdividido em microlotes (microbatches), que
sdo injetados no pipeline de forma intercalada. Enquanto um dispositivo processa um microlote
na sua fracdo do modelo, o dispositivo anterior ja inicia o processamento do microlote seguinte,
aumentando a sobreposicao entre computacdo e comunicacao (Narayanan et al., 2021).

Na priética, sistemas de grande escala combinam as trés estratégias, paralelismo de dados,
de modelo e de pipeline, em uma abordagem denominada paralelismo 3D, capaz de utilizar
eficientemente milhares de aceleradores simultaneamente.

A Figura Figura 1 ilustra o fluxo de treinamento no paradigma de paralelismo de dados,

evidenciando a etapa de agregacdo de gradientes por meio da operagdo AllReduce.

Figura 1 — Treinamento distribuido com paralelismo de dados e AllReduce.

Mini-lote 1 Mini-lote 2 Mini-lote 3

Worker 1 Worker 2 Worker 3
(GPU 0) (GPU 1) (GPU 2)

AllReduce — média dos gradientes

l

Atualizacdo dos pesos (sincronizada)

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.3.4 Principais arcaboucos para treinamento distribuido

Diversos arcabougos (frameworks) foram desenvolvidos para facilitar a implementacdo de
treinamento distribuido, abstraindo a complexidade das operacdes coletivas e do gerenciamento
de dispositivos:

a) PyTorch Distributed (Li et al., 2020): integrado ao PyTorch, fornece primitivas de
comunicagao coletiva e a interface DistributedDataParallel (DDP) para paralelismo de

dados com sincronizagio eficiente de gradientes;

b) Horovod (Sergeev; Balso, 2018): desenvolvido pela Uber, oferece uma camada de abstra-
cao sobre MPI e NCCL para paralelismo de dados, sendo compativel com TensorFlow,

PyTorch e Keras;
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c) DeepSpeed (Rajbhandari et al., 2020): biblioteca da Microsoft que implementa otimiza-
coes avangadas de memoria, como o ZeRO (Zero Redundancy Optimizer), permitindo o

treinamento de modelos com centenas de bilhdes de parametros; e

d) Megatron-LM (Shoeybi et al., 2019): desenvolvido pela NVIDIA, especializado em

paralelismo de modelo e de pipeline para modelos de linguagem de grande escala.

Esses arcabougos sao tipicamente implantados sobre infraestruturas de contéineres orques-
tradas pelo Kubernetes, que é responsdvel por alocar os recursos de GPU, gerenciar o ciclo de
vida dos trabalhadores e garantir que todos os nds de um trabalho distribuido sejam inicializados
em conjunto, requisito fundamental para o correto funcionamento das operagdes coletivas de

comunicacao.

2.4 KUBERNETES

O Kubernetes € um sistema de orquestracdo de contéineres de cddigo aberto, originalmente
desenvolvido pela Google e doado a Cloud Native Computing Foundation (CNCF) em 2014
(Burns et al., 2016). Seu objetivo central € automatizar a implanta¢do, o escalonamento e
o gerenciamento de aplicacdes conteinerizadas em clusters de maquinas fisicas ou virtuais,
abstraindo a complexidade da infraestrutura subjacente.

A adog¢ao do Kubernetes como plataforma para execucgdo de cargas de trabalho de aprendizado
de méquina cresceu de forma significativa nos ultimos anos, impulsionada pela sua capacidade
de gerenciar recursos heterogéneos, incluindo GPUs e outros aceleradores, € pela disponibilidade

de extensoes voltadas especificamente para esse dominio (Burns et al., 2022).

2.4.1 Arquitetura do Kubernetes

O Kubernetes adota uma arquitetura cliente-servidor dividida em dois planos funcionais: o
plano de controle (control plane), responsdvel pelas decisdes globais sobre o cluster, € o plano de
dados (data plane), composto pelos nds de trabalho nos quais as cargas de trabalho efetivamente

sao executadas.

2.4.1.1 Plano de controle

O plano de controle € formado pelos seguintes componentes principais:

a) API Server (kube-apiserver): € o ponto central de comunicagdo do cluster. Todos os
demais componentes, incluindo operadores externos e ferramentas de linha de comando,
interagem com o Kubernetes exclusivamente por meio de sua API REST. O API Server

valida e persiste os objetos de estado no etcd;

b) eted: banco de dados distribuido do tipo chave-valor, utilizado como repositdrio de estado

de todo o cluster. Armazena a configuracdo de todos os objetos Kubernetes, como Pods,
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Deployments e ConfigMaps. Por ser o inico componente com persisténcia de estado, sua

disponibilidade € critica para o funcionamento do cluster;

c) Escalonador (kube-scheduler): observa os Pods recém-criados que ainda ndo foram
atribuidos a nenhum né e seleciona o né mais adequado para cada um deles, com base
em critérios de recursos disponiveis, restricoes de afinidade e politicas de escalonamento.
O escalonador padrdao do Kubernetes € extensivel por meio de um framework de plugins

denominado Scheduling Framework (Kubernetes Community, 2019);

d) Gerenciador de controladores (kube-controller-manager): executa um conjunto de
controladores que observam continuamente o estado do cluster e atuam para aproxima-lo
do estado desejado. Exemplos incluem o controlador de réplicas, que garante o nimero
correto de copias de um Pod, e o controlador de Jobs, que gerencia a execugdo de tarefas

em lote.

2.4.1.2 Plano de dados

Cada n6 de trabalho executa os seguintes componentes:

a) Kubelet: agente principal do né. Recebe as especificacdes de Pods atribuidos ao né pelo
escalonador e instrui o runtime de contéineres a inicia-los, monitora-los e encerra-los.

Reporta periodicamente o estado dos Pods e a capacidade de recursos do né ao API Server;

b) Kube-proxy: componente responsavel pela implementacao das regras de rede que permi-
tem a comunicagdo entre Pods e a exposi¢ao de servicos, gerenciando regras de iptables

ou eBPF no sistema operacional do no; e

c) Container Runtime: software responsdvel pela execugdo efetiva dos contéineres. O
Kubernetes se comunica com o runtime por meio da interface padronizada CRI (Container

Runtime Interface). As implementagdes mais utilizadas sdo containerd e CRI-O.

A Figura Figura 2 apresenta uma visao geral da arquitetura do Kubernetes, destacando os
componentes do plano de controle e do plano de dados e os principais fluxos de comunicacao

entre eles.

2.4.2 Objetos fundamentais do Kubernetes

O Kubernetes representa o estado desejado do cluster por meio de objetos declarativos
armazenados no etcd. Os objetos mais relevantes para a execugdo de cargas de aprendizado

profundo sdo descritos a seguir.
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Figura 2 — Arquitetura do Kubernetes: plano de controle e nés de trabalho.

Plano de Controle

i kubelet JL: H kubelet \3

Fonte: Elaborada pelo autor.

24.2.1 Pod

O Pod é a menor unidade implantdvel do Kubernetes. Consiste em um ou mais contéineres
que compartilham o mesmo namespace de rede e sistema de arquivos tempordrio. Em cargas
de aprendizado profundo distribuido, cada trabalhador (worker) do processo de treinamento €

tipicamente representado por um Pod distinto, cada um requisitando uma ou mais GPUs.

2.4.2.2 Job e IndexedJob

O objeto Job gerencia a execucao de tarefas em lote, garantindo que um nimero especificado
de Pods seja executado até a conclusdo. O IndexedJob é uma variacdo em que cada Pod recebe um
indice numérico unico, utilizado pelos arcaboucos de treinamento distribuido para identificar o

papel de cada trabalhador, como mestre e trabalhadores no paradigma de servidor de parametros.

2.4.2.3 Modelo de recursos

O Kubernetes gerencia recursos computacionais por meio de dois conceitos complementares

associados a cada contéiner:

a) Requisicao (request): quantidade minima de recurso garantida ao contéiner. O escalonador
utiliza as requisicoes para decidir em qual né alocar o Pod, garantindo que o né possua

capacidade suficiente; e

b) Limite (/imit): quantidade mdxima de recurso que o contéiner pode consumir. Para CPU, o

excesso € limitado pelo kernel; para memdria, o excesso provoca a finalizacdo do contéiner
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por Out Of Memory (OOM).

Recursos de GPU sao expostos ao Kubernetes por meio de Device Plugins, que registram a
capacidade do acelerador em cada n6. Diferentemente de CPU e meméria, GPUs sdo tratadas
como recursos inteiros e indivisiveis: uma requisicdo de GPU deve ser satisfeita por uma unidade
fisica completa, o que torna a disputa por esse recurso particularmente sensivel as decisdes do
escalonador. Uma forma de contornar esse problema, utiliza-se o conceito de time-slice, o qual
faz com que uma GPU possa ser utilizada por varios processos por uma parcela de tempo, o que

pode ser ttil em alguns casos.

2.4.3 O escalonador padrao do Kubernetes

O kube-scheduler opera em dois estagios principais para cada Pod nio atribuido (Kubernetes
Community, 2019):

a) Filtragem (filtering): percorre todos os nds do cluster e elimina aqueles que ndo satisfazem
as restrigdes do Pod, capacidade de recursos insuficiente, restricdes de afinidade ndo
atendidas, taints incompativeis, entre outros. O resultado € um conjunto de nds candidatos;

€

b) Pontuacio (scoring): atribui uma pontuagdo a cada n6 candidato com base em um conjunto
de fung¢des de prioridade, como balanceamento de carga e proximidade dos dados. O Pod

¢ atribuido ao né de maior pontuacao.

O Scheduling Framework permite que plugins personalizados sejam inseridos em pontos de
extegnsao bem definidos desse ciclo, como PreFilter, Filter, Score, Reserve e PostBind, sem
a necessidade de modificar o cédigo-fonte do escalonador principal. Essa arquitetura é a base
sobre a qual o escalonador proposto neste trabalho é construido.

Uma limitacdo relevante do escalonador padrdo para cargas de aprendizado profundo € a
auséncia de gang scheduling: o escalonador trata cada Pod de forma independente, podendo
alocar parte dos trabalhadores de um trabalho distribuido enquanto os demais aguardam na fila.
Essa situacdo, denominada head-of-line blocking parcial, mantém GPUs alocadas e ociosas por
um trabalhador que ndo pode iniciar o treinamento enquanto seus pares nao sdo escalonados (Gu
et al., 2019).

2.4.4 Preempcao no Kubernetes

O Kubernetes implementa um mecanismo nativo de preempgao baseado em PriorityClass,
um objeto que associa um valor numérico de prioridade a um conjunto de Pods. Quando um
Pod de alta prioridade ndo encontra nds com capacidade suficiente, o escalonador pode nomear

candidatos a preempcdo: Pods de menor prioridade em execugdo cujos recursos, somados,
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seriam suficientes para acomodar o Pod pendente. Os Pods selecionados sdo encerrados € o n6 é
liberado.

Esse mecanismo, contudo, apresenta limitacdes criticas para cargas de aprendizado profundo:

a) a preempgao provoca o encerramento imediato dos contéineres selecionados, no caso de
tarefas de aprendizado de médquina, descartando o estado de treinamento acumulado em

memoria; €

b) ndo hd suporte nativo para a preservagao e transferéncia do estado dos processos interrom-
pidos, tornando necessario que o trabalho preemptado reinicie do zero ou a partir de um

checkpoint previamente salvo em disco, quando disponivel.

Essas limitacdes motivam a proposta deste trabalho: integrar a preempcdo baseada em
prioridades com a migragdo ao vivo de contéineres, de modo que o estado de treinamento seja
preservado e restaurado automaticamente, reduzindo o custo efetivo da preempcao para as tarefas

interrompidas.

2.5 MIGRACAO DE CONTEINERES

A migracgdo de processos entre nds de um sistema distribuido € um mecanismo estabelecido
na literatura de sistemas operacionais e computacdo em grade, com aplica¢cdes que vao do
balanceamento de carga a tolerancia a falhas (Milojicic et al., 2000). Em sistemas baseados em
contéineres, a migracdo consiste em capturar o estado completo de um cont€iner em execucao
em um né de origem e restaurd-lo em um né de destino, de forma que o processo retome
sua execuc¢ao a partir do ponto em que foi interrompido, sem perda do estado computacional
acumulado.

Dois paradigmas de migracdo sdo distinguidos na literatura conforme o impacto na disponi-

bilidade do processo migrado:

a) Migracao a frio (cold migration): o contéiner € encerrado no né de origem, sua con-
figuragdo € transferida para o né de destino, no qual ele € reiniciado. O processo fica
indisponivel durante toda a transferéncia. E a abordagem mais simples, porém implica

uma interrup¢ao (downtime) proporcional ao volume de informacao a ser recuperada; e

b) migracao ao vivo (hot migration ou live migration): o processo continua executando no
no de origem enquanto seu estado € transferido de forma iterativa para o né de destino.
Somente ao final, quando o estado residual € pequeno o suficiente, o processo € brevemente
suspenso para a transferéncia final, resultando em um downtime minimo. Essa abordagem
¢ amplamente utilizada em ambientes de maquinas virtuais (Clark et al., 2005) e constitui

o objeto central desta secdo.
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2.5.1 CRIU: Checkpoint/Restore In Userspace

O CRIU (Checkpoint/Restore In Userspace) ¢ uma ferramenta de c6digo aberto para o
sistema operacional Linux que implementa a captura e restauracao do estado de processos em
execug¢ao inteiramente no espaco de usudrio, sem a necessidade de modificacdes no kernel (CRIU
Project, 2012). E o mecanismo subjacente mais utilizado para a implementagio de migrago ao
vivo de processos entre sistemas. Nos tltimos anos, o desenvolvimento da aplicacao, com foco
em sistemas baseados em contéineres, fez com que se tornasse a solu¢do padrdo para migracao
ao vivo nesse contexto.

A operagdo de checkpoint de contéiner realizada pelo CRIU compreende a captura dos

seguintes elementos do estado do processo:

a) Memoria: o contetido de todas as regides de memoria mapeadas pelo processo, incluindo

a stack, o heap e regides de memoria compartilhada. As pdginas sdo escritas em arquivos;

b) Descritores de arquivo: o estado de todos os arquivos abertos pelo processo, incluindo
arquivos regulares, pipes, sockets e outros descritores. O CRIU preserva os deslocamentos
de leitura/escrita e, no caso de sockets de rede, captura o estado das conexdes TCP

estabelecidas utilizando extensdes do kernel,;

c) Estado dos registradores e contexto de execuc¢io: o conteido dos registradores da CPU
para cada thread do processo, 0 que permite que a execu¢ao seja retomada exatamente na

instrucao em que foi suspensa; e

d) Namespaces e cgroups: as configuracdes de isolamento do contéiner, incluindo namespa-
ces de rede, PID, montagem e usudrio, bem como os limites de recursos impostos pelos

cgroups.

A operagdo de restauracdo reconstréi todos esses elementos no né de destino, recriando o
ambiente de execu¢do do conté€iner e retomando os processos a partir do estado capturado. Do
ponto de vista da aplicacdo em execucao, a migragdo € transparente: o processo nao € capaz de

distinguir se foi migrado ou se executou continuamente no mesmo no.

2.5.2 Migracao ao vivo de contéineres

A migrac¢do ao vivo de contéineres combina 0 mecanismo de checkpoint/restauragdo do
CRIU com uma estratégia de transferéncia iterativa de memoria, andloga a técnica de pre-copy
utilizada na migracao ao vivo de maquinas virtuais (Clark et al., 2005). O processo ocorre nas

seguintes etapas:

a) Transferéncia iterativa das paginas de memoria (pre-copy): o contéiner continua execu-

tando no né de origem enquanto suas paginas de memdria sdo copiadas progressivamente
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para o né de destino. Pdginas modificadas durante a transferéncia (dirty pages) sao rastre-
adas e retransferidas nas iteracdes seguintes, até que o conjunto de paginas modificadas

residuais seja suficientemente pequeno;

b) Suspensiao e transferéncia final: o cont€iner é brevemente suspenso no né de origem.
O estado residual, paginas ainda nao transferidas, descritores de arquivo e contexto de

execucdo, é transferido para o n6 de destino; e

¢) Restauracao e retomada: o cont€iner € restaurado no né de destino e retoma a execucao.

O n6 de origem libera os recursos previamente alocados.

A duracdo do downtime na etapa de suspensdo depende fundamentalmente do volume de
estado residual ndo transferido ao final da fase de pre-copy. Em aplicacdes com alta taxa de
modificagdo de memoria, como € o caso durante a retropropagacdo em redes neurais profundas,
o conjunto de paginas modificadas por iteracdo pode ser grande, exigindo um ndmero maior de
rodadas de pre-copy ou aceitando um downtime maior na transferéncia final.

A Figura 3 ilustra as trés fases do protocolo de migracao ao vivo, destacando o momento de

suspensao do contéiner de origem e a retomada no né de destino.

Figura 3 — Fases da migracao ao vivo de contéineres com CRIU.

Fase 1 Fase 2 Fase 3
Pre-copy Suspensdo e Restauragdo
(iterativa) transferéncia final no né destino

Contéiner em Downtime Execucdo retomada
execugio (estado residual) no né de destino

no né de origem

Transferéncia de pdginas de memoria via rede

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.5.3 Desafios na migracao de contéineres para aprendizado profundo

A aplicacdo de migragdo ao vivo de contéineres executando cargas de aprendizado profundo
distribuido introduz desafios especificos que vao além dos cendrios tradicionais de migracao de

servigos stateless:

a) Volume de estado em memoéria: modelos de aprendizado profundo modernos armazenam
em memoria os pesos do modelo, os gradientes e os estados do otimizador. Em modelos
grandes, esse conjunto pode facilmente superar dezenas de gigabytes por trabalhador,
tornando a fase de pre-copy longa e a largura de banda da rede de interconexdo um gargalo

critico;
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b) Estado de aceleradores de hardware: o CRIU opera sobre processos do espaco de
usudrio e captura o estado da memoria principal (RAM). O estado dos aceleradores de
hardware, como o contetido da memoria da GPU, ndo € capturado diretamente pelo CRIU
e requer mecanismos complementares. Bibliotecas como o NVIDIA CUDA oferecem
APIs de captura de contexto que podem ser integradas ao fluxo de migracdo, mas essa

integracdo aumenta a complexidade da implementagdo (NVIDIA Corporation, 2023);

¢) Coordenacio em treinamento distribuido: em um trabalho de treinamento com multiplos
trabalhadores realizando operagdes coletivas sincronas, a migracao de um tnico trabalhador
implica a suspensio coordenada de todos os demais, pois opera¢des como AllReduce sao
bloqueantes. A migracdo deve, portanto, ser tratada como uma operagao de grupo, o que

aumenta a complexidade do protocolo de migragdo; e

d) Reconexao de canais de comunicacio: apds a restauragdo, os trabalhadores migrados
precisam restabelecer os canais de comunica¢ao com os demais nés do grupo de treina-
mento. A reconfiguracido do grupo de processos distribuidos, por exemplo, por meio do
rendezvous do PyTorch Distributed, deve ser automatizada pelo escalonador para que a

retomada do treinamento seja transparente a aplicacao.

Esses desafios evidenciam que a migracdo ao vivo de contéineres para aprendizado profundo
distribuido requer uma integragc@o cuidadosa entre o escalonador, 0 mecanismo de migracao e os
arcaboucos de treinamento. A proposta apresentada neste trabalho aborda esses pontos por meio

de um protocolo de migragdo coordenada que € descrito em detalhe no Capitulo 4.

2.6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou a fundamentagdo tedrica necessdria para a compreensao do trabalho
proposto. Foram abordados quatro temas interconectados que constituem o alicerce conceitual
do escalonador desenvolvido.

Inicialmente, foram discutidos os fundamentos dos sistemas distribuidos, incluindo suas
propriedades essenciais de transparéncia, escalabilidade e tolerancia a falhas, e a evolugdo
das plataformas de execucgao distribuida desde os clusters classicos até os sistemas baseados
em contéineres. Em seguida, foi apresentada a camada de middleware caracteristica de cada
paradigma, sintetizada na Tabela 1, que evidencia o deslocamento progressivo do nivel de
abstracdo: de processos sobre sistema operacional, passando por maquinas virtuais completas,
até servicos e contéineres gerenciados por orquestradores.

A secdo de aprendizado profundo distribuido contextualizou a demanda computacional das
cargas de trabalho de interesse, modelos com bilhdes de parametros, treinados em clusters de
GPUs por meio de estratégias de paralelismo de dados, de modelo e de pipeline, e identificou os

arcaboucos que implementam essas estratégias sobre infraestruturas de contéineres.
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A sec¢do sobre Kubernetes detalhou a arquitetura do orquestrador, seu modelo de recursos, o
ciclo de escalonamento do kube-scheduler e os pontos de extensao do Scheduling Framework,
que sdo a interface de integracdo do escalonador proposto neste trabalho. Foram também
identificadas as limita¢des da preempg¢ao nativa para cargas de aprendizado profundo, mostrando
a necessidade de uma alternativa apropriada.

Por fim, a secdo de migracdo de contéineres apresentou o mecanismo CRIU como base para a
migracdo ao vivo, descreveu as fases do protocolo de pre-copy e identificou os desafios especificos
introduzidos pelo grande volume de estado em memoria das cargas de aprendizado profundo
distribuido, em particular a necessidade de coordenar a suspensdo de multiplos trabalhadores e

de reconectar o grupo de processos ap0s a restauragao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sao discutidos os trabalhos da literatura que abordam os dois eixos temédticos
centrais desta dissertacdo: a migracao ao vivo de cont€ineres em ambientes de orquestracdo e
o escalonamento especializado de cargas de aprendizado de méquina em clusters de GPU. O
objetivo € posicionar a proposta deste trabalho em relacio ao estado da arte, identificando as

lacunas que motivam a contribui¢do aqui apresentada.

3.1 MIGRACAO AO VIVO DE CONTEINERES

O problema da migracao de processos entre nds de sistemas distribuidos € tratado na literatura
desde a década de 1980. Milojicic et al. (2000) apresentam uma revisao abrangente dos trabalhos
publicados até o inicio dos anos 2000, organizando as abordagens segundo os critérios de
transparéncia, desempenho e suporte do sistema operacional. Os autores identificam que a
principal barreira para a ado¢do de migracdo em produgdo € o alto custo de suspensdo dos
processos durante a transferéncia de estado, problema que a técnica de pre-copy viria a amenizar.

A migracdo ao vivo com pre-copy foi consolidada no contexto de maquinas virtuais pelo
trabalho seminal de Clark et al. (2005), que descreveu sua implementacao no hipervisor Xen.
A ideia central, que € a transferéncia de paginas de memoria iterativamente enquanto a VM
permanece em execucao e realizar a suspensdo apenas para a transferéncia do estado residual,
reduziu o downtime de migracao de dezenas de segundos para dezenas de milissegundos em
cargas tipicas de servidor web. Esse resultado estabeleceu a migragdo ao vivo como mecanismo
vidvel para ambientes de produ¢do e passou a ser amplamente adotado por plataformas de nuvem
como o VMware vMotion e 0 KVM.

A transicdo do paradigma de mdaquinas virtuais para contéineres deslocou o foco para
mecanismos de checkpoint/restauracao no nivel do processo. O CRIU (Checkpoint/Restore In
Userspace) (CRIU Project, 2012) emergiu como a implementacdo de referéncia para o sistema
operacional Linux, operando inteiramente no espaco de usudrio por meio das chamadas de
sistema ptrace e proc. Ao contrario dos hipervisores, que gerenciam o estado de uma maquina
virtual completa, o CRIU captura seletivamente o estado de um conjunto de processos, como
explicado no capitulo 2.

A integracdo do CRIU ao ecossistema de contéineres ocorreu de forma gradual. O suporte
experimental ao comando docker checkpoint foi introduzido no Docker a partir da versao 1.13, e
o containerd passou a expor operacoes de checkpoint por meio de sua API interna, base sobre
a qual o Kubernetes pode orquestrar o salvamento do estado de Pods. Contudo, a integracao
entre o Kubernetes e o CRIU permanece sem suporte oficial estavel até a redacdo deste trabalho,

sendo tratada por meio de extensOes experimentais e operadores de terceiros.
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3.1.1 CloudHopper

Benjaponpitak, Karakate & Sripanidkulchai (2020) propdem o CloudHopper, o primeiro
sistema a demonstrar migra¢cdo ao vivo automatizada de cont€ineres interdependentes entre
diferentes provedores de nuvem publica (Amazon Web Services, Google Cloud Platform e
Microsoft Azure). O trabalho é relevante por ser o primeiro a validar a combina¢do de CRIU com
a técnica de pre-dump e pre-copy em um ambiente de migragdo multi-né sobre a drea geografica
(wide area), com conectividade de rede real e cargas de trabalho realistas.

O protocolo de migracao adotado pelo CloudHopper é composto por cinco etapas:

1. pre-dump, em que o CRIU captura uma imagem inicial da memoria do contéiner sem

congelé-lo, permitindo que o servigo continue respondendo;

2. pre-copy, em que a imagem do pre-dump e o armazenamento persistente sdo transferidos

para o n6 de destino via rsync através de uma VPN;

3. checkpoint, em que o contéiner € suspenso e as alteragdes de memoria realizadas durante o

pre-copy sdo capturadas;
4. transferéncia das mudangas incrementais; e

5. restauragdo no destino.

Durante as etapas 3 e 4, em que o contéiner de origem estd suspenso, um proxy HAProxy
retém as conexdes de clientes ativos e as redireciona para o destino apds a restauracdo, ocultando
a interrup¢do dos usudrios finais.

A avaliagdo do sistema migra um par de contéineres WordPress e MySQL entre os trés
provedores, variando a carga de clientes concorrentes. O downtime observado varia entre 7,5
segundos (sem carga) e 24 segundos (400 conexdes concorrentes), sendo dominado pelo volume
de dados do checkpoint, que pode superar 1 GB para o cont€iner MySQL com muitas escritas. A
vazdo de transferéncia com escalonamento paralelo de multiplos cont€ineres atinge 793 Mbps
entre AWS e GCP.

O CloudHopper, contudo, € restrito a cargas de trabalho web sem aceleradores de hardware, e
o mecanismo de retencdo de conexdes € especifico para o HAProxy. Nao ha suporte a Kubernetes,

a recursos de GPU ou a multiplos processos de treinamento que exijam coordenagdo de grupo.

3.1.2 Sledge

Xu et al. (2020) identificam que a migragcdo ao vivo de contéineres Docker exige a transfe-
réncia de trés componentes independentes: a imagem do cont€iner, o estado de execu¢dao em
tempo real e o contexto de gerenciamento do daemon Docker. Solugdes anteriores, como o Live

Migration Manager (LMM), tratavam esses trés componentes de forma sequencial e dependiam
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de um registro centralizado de imagens para a transferéncia da camada de sistema de arquivos, o
que introduzia gargalos significativos de rede e armazenamento.

O Sledge aborda cada componente com uma técnica dedicada. Para a imagem, € proposto o
Lightweight Container Registry (LCR), um protocolo de distribui¢dao ponto a ponto (peer-to-peer)
que elimina a dependéncia de um registro centralizado: o né de destino recupera as camadas da
imagem diretamente do n6 de origem por meio de um servidor HTTP tempordrio, reduzindo a
laténcia de transferéncia ao evitar o desvio pelo registro. Para o estado de execugdo, o Sledge
utiliza o protocolo de migracdo incremental do CRIU em modalidade pre-copy, transferindo
paginas de memoria suja de forma iterativa enquanto o contéiner ainda executa. Para o contexto
de gerenciamento, € proposto o Dynamic Context Loading (DCL), um mecanismo que carrega
o contexto administrativo do Docker, dados de configuracao, redes e volumes associados ao
contéiner, diretamente na memoria do daemon em execugio no n6 de destino, sem necessidade
de reinicid-lo.

Os experimentos conduzidos pelos autores demonstram que o Sledge reduz em 57% o tempo
total de migragdo, 55% o tempo de transferéncia de imagem e 70% o downtime em relagdo ao
LMM. A separacdo explicita dos trés componentes de migragdo representa uma contribui¢cao
metodoldgica relevante, pois permite otimizar cada etapa de forma independente. O Sledge nao
aborda, porém, contéineres com estado de GPU nem considera o escalonamento coordenado de

multiplos contéineres interdependentes.

3.1.3 MBDPC

Lu & Jiang (2022) propdem o MBDPC (Migration Based on Dirty Page prediction and
Compression), uma otimizac¢ao do protocolo de pre-copy que combina predi¢do de paginas sujas
e compressao incremental para reduzir o volume de dados transferidos durante a fase iterativa da
migracao.

A técnica de predi¢do € baseada em um modelo de Random Forest que analisa o histdrico de
memorias sujas (dirty pages) na memoria, capturado pelos bitmaps de paginas sujas produzidos
pelo CRIU em iteragdes anteriores, e classifica paginas como frequentemente sujas (hot) ou
raramente sujas (cold). Paginas classificadas como kot em rodadas anteriores e que permanecem
sujas na rodada atual sdo omitidas das transferéncias intermedidrias: o sistema assume que
elas continuardo sendo modificadas até a iteracao final (stop-and-copy), de modo que envié-las
prematuramente geraria retransmissoes desnecessdrias. Apds a predicao, as paginas selecionadas
sdao comprimidas com o algoritmo LZ4 antes de cada transferéncia incremental, reduzindo
adicionalmente a carga sobre o enlace de rede.

Os autores avaliam o MBDPC em cargas sintéticas de alta taxa de sujamento e relatam
reducgdes de até 61,8% no tempo total de migracdo e de 65% no volume de dados transmitidos
em relagdo ao protocolo de pre-copy padrao do CRIU. O trabalho € limitado a contéineres de
Unica instancia (sem distribuicdo multi-nd) e ndo considera o estado de aceleradores de hardware;

a predicdo de paginas sujas constitui, contudo, uma técnica de potencial aplicacdo ao cendrio de
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migragdo ao vivo em clusters com GPU, nos quais o volume de memoria transferivel pode ser

substancial.

3.1.4 Migracao Segura e Leve

Singh et al. (2024) propdem uma técnica de migracdo de contéineres que combina leveza
(lightweight) e seguranca como requisitos de projeto conjuntos. A motiva¢ao € que abordagens
existentes, como o pre-copy completo, transferem um volume excessivo de paginas de memoria
na fase de pre-dump, incluindo paginas inativas que nio serdo utilizadas pelo processo no periodo
entre o checkpoint e a retomada da execugao.

Para reduzir esse volume, os autores propdoem uma politica de pre-dump baseada em proba-
bilidade: paginas sdo incluidas na transferéncia inicial apenas se sua probabilidade de acesso,
calculada a partir de atributos como dirty bit, indicador de uso recente e tipo de mapeamento
de memoria, supera um limiar configurdvel. O processo € dividido em trés fases algoritmicas:
identificacdo de pdginas ativas por andlise de atributos, cdlculo da taxa de atualizacdo de cada
pagina com base no histérico de bitmaps e finalizacio do checkpoint com envio seletivo. Para a
seguranga, a transferéncia € realizada sobre canal SSH/SFTP com autenticagdo por par de chaves
RSA-2048 e verificacdo de integridade via SHA-256 em cada arquivo de checkpoint.

Os experimentos relatam uma redugdo de 26,48% no tamanho do pre-dump e de 31,04%
no volume de dados transferidos durante as iteragdes de pre-copy em relagdo ao protocolo
padrdo. A proposta € avaliada em um cenario de nuvem publica com mdaquinas virtuais € nao
aborda migracdo em ambientes Kubernetes nem contéineres com estado de GPU. A politica de
transferéncia seletiva de paginas constitui, porém, um principio complementar as técnicas de
predi¢do discutidas no MBDPC (Lu; Jiang, 2022).

3.1.5 FastMig

Manatura et al. (2024) propdem o FastMig, um sistema de migragdo ao vivo de servicos
conteinerizados construido sobre o FastFreeze, um utilitario de checkpoint/restauracao baseado
em CRIU, especialmente projetado para contéineres. A principal contribuicdao do FastMig € a
introducdo de duas operagdes adicionais ao fluxo tradicional de migracdo: o pds-checkpointing e
a pré-restauragado.

A operacdo de pds-checkpointing desacopla o encerramento do processo de servico do
encerramento do contéiner, permitindo que instru¢des de finaliza¢ido graciosa, como escrever
logs, liberar recursos e persistir estado, sejam executadas apds o checkpoint e antes do contéiner
ser removido da origem. Isso € possivel porque o FastMig introduz uma camada de gerenciamento
de servico (FastFreeze Daemon) que age como processo init do contéiner, decoplando o ciclo de
vida do servigo do ciclo de vida do contéiner.

A operacgao de pré-restauracdo, por sua vez, implementa a técnica de warm restoration: o

contéiner € iniciado no n6 de destino em modo de espera (standby) antes mesmo da transferéncia
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dos arquivos de checkpoint, eliminando o tempo de inicializa¢do do contéiner do caminho critico
da migrac¢do. Quando os arquivos chegam, a restauragc@o acontece sobre um contéiner ja aquecido,
o que reduz significativamente o downtime percebido. Os experimentos mostram uma reducao
de 30 vezes no tempo de migracdo em comparacdo com o FastFreeze original para servicos com
multiplos processos, e uma reduciao de aproximadamente 2 segundos no tempo de migracao por
cada porta exposta no contéiner ao utilizar o warm restauration.

O FastMig também inclui um mecanismo de tolerancia a falhas configurdvel que analisa o
codigo de saida do servico e decide automaticamente como reinicid-lo, a partir do checkpoint, do
zero ou em modo de espera, sem necessidade de recriar o contéiner. Adicionalmente, o sistema
expoe uma interface HTTP para que orquestradores externos possam solicitar operacdes de
migracdo sem acesso direto ao CLI do contéiner, facilitando a integracdo com plataformas como
o Kubernetes.

O FastMig, contudo, utiliza o0 método stop-and-copy para a transferéncia de memoria, sem
a otimizacdo de pre-copy iterativo, e nao oferece suporte a GPUs. O foco do trabalho é em
servicos CPU-bound de propoésito geral, sem abordar os requisitos de coordenagdo de grupo
inerentes ao treinamento distribuido.

Um desafio especifico diz respeito a captura do estado de aceleradores de hardware. O
CRIU opera sobre memdria principal; a memoria da GPU ndo € capturada pelo mecanismo
padrdo. Abordagens baseadas em device proxy, como o Cricket (NVIDIA Corporation, 2023),
interceptam, registram e reproduzem as chamadas de API do dispositivo (CUDA, ROCm) para
reconstruir o estado da GPU durante a restauracdo. Contudo, essa abordagem introduz overhead
de desempenho em estado estdvel proporcional ao nimero de chamadas interceptadas, e exige que
as aplicacdes sejam compiladas com bibliotecas dinamicamente vinculadas, o que € incompativel

com diversas distribuicdes de frameworks como o PyTorch.

3.1.6 CRIUgpu

Stoyanov et al. (2025) propdem o CRIUgpu, publicado em 2025, que aborda o problema
da captura de estado de GPU sem recorrer a intercepcdo de API. O CRIUgpu estende o CRIU
por meio de plugins carregéveis que interagem diretamente com os drivers de GPU no nivel do
kernel. Um plugin CUDA utiliza a ferramenta cuda-checkpoint para bloquear (lock), capturar e
restaurar o estado de contextos CUDA de aplicacdes NVIDIA, enquanto um plugin AMD realiza
operacdes analogas via chamadas ioctl sobre o KFD (Kernel Fusion Driver) para aplicacdes
ROCm. O resultado é um snapshot unificado CPU-GPU sem necessidade de modifica¢des nas
aplicacdes, sem recompilacio e sem overhead de desempenho em estado estivel.

A operagdo de checkpoint com o plugin CUDA ocorre em trés etapas coordenadas

1. 0 hook PAUSE_DEVICES ¢ invocado antes do congelamento dos processos CPU, colo-
cando todas as tarefas CUDA em estado bloqueado e interrompendo trabalho pendente na
GPU;
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2. 0 hook CHECKPOINT _DEVICES captura o estado de memoria da GPU para a memoria

do host; e

3. o CRIU realiza o checkpoint convencional dos processos CPU, agora incluindo o estado de
GPU serializado nos arquivos de imagem. Na restauracdo, a sequéncia € invertida: o CRIU
restaura os processos CPU, e o hook RESUME_DEVICES_LATE reinicia a execu¢do na
GPU a partir do estado capturado.

A avaliagdao do CRIUgpu sobre modelos de linguagem de grande porte evidencia a viabilidade
da abordagem: o checkpoint de um LLaMA 3.1 com 8B parametros em uma GPU H100 requer
aproximadamente 77 segundos, e a restauracdo aproximadamente 39 segundos. O estado da
GPU representa mais de 97% do tamanho total do snapshot, demonstrando a dominancia da
memoria do acelerador no volume de dados transferidos. O trabalho demonstra ainda que os
tempos de checkpoint e restauracdo escalam linearmente com o nimero de GPUs para cargas
com paralelismo de dados em n¢6 unico.

Em resumo, a migracdo ao vivo de contéineres com suporte a GPU avancou significativamente
com o CRIUgpu (Stoyanov et al., 2025), mas sua aplicacdo a cargas de aprendizado profundo
distribuido em Kubernetes ainda carece de solugdes que, coordenem a suspensdo simultanea de
multiplos trabalhadores em diferentes nds e integrem o protocolo de migragado ao ciclo de vida

do escalonador Kubernetes.

3.1.7 KubeSPT

Zhang et al. (2025) propdem o KubeSPT (Stateful Pod Teleportation), um sistema de migracao
ao vivo de pods com estado projetado nativamente para o Kubernetes. O trabalho parte da
observacdo de que o Kubernetes ndo oferece suporte nativo a migracdo ao vivo de pods: o
mecanismo padrdo de movimentagdo, evic¢do e re-escalonamento, destréi o estado do contéiner
e exige reinicializa¢do completa da aplicagdo.

O KubeSPT aborda duas classes de problemas técnicos. O primeiro € a sincronizagdo de
estado de rede: em Kubernetes, cada pod possui um namespace de rede préprio, gerenciado
pelo CNI, que difere do namespace de rede do cont€iner subjacente. Para sincronizar esses
dois espacos de nome durante a migragdo, o KubeSPT introduz o componente T-Proxy, que
intercepta e redireciona o trafego entre o namespace do pod e o do contéiner, mantendo as
conexoes ativas durante e apds o checkpoint. O segundo problema € a restauracdo eficiente de
memoria: ao retomar o contéiner no né de destino, o KubeSPT aplica a técnica de Hot Data +
Lazy-Restore, que restaura imediatamente as paginas de memoria quentes, aquelas acessadas
com maior frequéncia antes do checkpoint e adia a restauracido das demais para 0 momento em
que sao efetivamente acessadas pelo processo, utilizando o mecanismo userfaultfd do kernel
Linux.

Os experimentos do KubeSPT demonstram uma reducdo de 86 a 93% no downtime em relacdo

a abordagem de evicgdo e recriacdo de pods. O sistema representa a proposta mais recente €
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mais proxima do cendrio desta dissertacdo em termos de integracdo com o Kubernetes; porém,
ndo aborda contéineres com aceleradores de GPU, nao considera treinamento distribuido com

multiplos trabalhadores e ndo integra 0 mecanismo de migracdo ao ciclo de vida do escalonador.

3.2 ESCALONADORES ESPECIALIZADOS PARA APRENDIZADO DE MAQUINA

A inadequagdo do escalonador genérico do Kubernetes para cargas de aprendizado de
maquina motivou uma linha de pesquisa dedicada a escalonadores especializados. Os trabalhos

mais influentes da drea sdo apresentados a seguir.

3.2.1 Gandiva

Xiao et al. (2018) propdem o Gandiva, um escalonador para clusters de GPU que introduz
duas contribui¢des principais: o compartilhamento temporal (time-sharing) de GPUs entre tarefas
e a introspeccao do comportamento de treinamento para guiar decisdes de escalonamento.

O compartilhamento temporal € viabilizado pela capacidade de suspend/resume do CUDA,
que permite salvar e restaurar o contexto de execucdo de uma tarefa na GPU sem encerrar o
processo. Com isso, o Gandiva consegue multiplexar multiplas tarefas em uma mesma GPU,
aumentando a utiliza¢do do recurso e reduzindo o tempo de resposta de tarefas interativas, como
buscas de hiperparametros, que de outra forma precisariam aguardar na fila até que uma GPU
inteira ficasse disponivel.

A introspecc¢ao € realizada por um perfilador embutido no escalonador, que monitora o
progresso das tarefas em termos de iteragcdes por segundo e eficiéncia de uso da GPU. Tarefas
com baixa eficiéncia sdo candidatas a migracdo para outros nds do cluster, o que o Gandiva
implementa por meio de checkpoint em disco seguido de restaura¢ao no né de destino. Essa
abordagem € equivalente a migracdo a frio: a tarefa é encerrada, seu estado é salvo em ar-
mazenamento compartilhado e reiniciada no novo né. Ndo hd migra¢do ao vivo; o progresso

computacional acumulado desde o dltimo checkpoint periédico em disco € perdido.

3.2.2 Tiresias

Gu et al. (2019) propdem o Tiresias, um gerenciador de cluster de GPU para treinamento
distribuido que aborda dois problemas distintos: a politica de escalonamento e o gang scheduling.

Para a politica de escalonamento, o Tiresias adapta o algoritmo Least Attained Service (LAS),
variante do Shortest Job First para duracao de tarefas desconhecida, ao contexto de clusters de
GPU. Em vez de priorizar tarefas com menor tempo de CPU acumulado, o Tiresias prioriza
tarefas que consumiram menos recursos de GPU até o momento, favorecendo tarefas recém-
submetidas e reduzindo o tempo de conclusdo médio no cluster. Uma extensao bidimensional
do algoritmo, denominada 2DAS, leva em conta tanto o nimero de GPUs quanto o tempo de

execucao ao calcular o servico acumulado, lidando melhor com tarefas de diferentes escalas.
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Para o gang scheduling, o Tiresias introduz a nocao de skew: quando um conjunto de Pods de
um trabalho distribuido ndo pode ser escalonado integralmente por falta de recursos, o Tiresias
adia o inicio do trabalho em vez de alocar apenas uma parte dos trabalhadores e manter GPUs
ociosas aguardando os demais.

A preempcao no Tiresias segue o modelo padrdo de encerramento de contéineres: quando
uma tarefa de maior prioridade (menor servigo acumulado) ndo encontra recursos disponiveis,
tarefas de menor prioridade sdo encerradas e devem reiniciar do zero ou a partir de um checkpoint
salvo periodicamente em disco. O custo dessa perda de progresso € reconhecido pelos autores

como uma limita¢do, mas ndo € enderecado pela proposta.

3.2.3 Themis

Mabhajan et al. (2020) abordam o problema do escalonamento de clusters de GPU sob a
perspectiva da justica (fairness). Os autores identificam que métricas tradicionais de justiga,
como max-min fairness, sdo inadequadas para cargas de aprendizado de maquina porque nao
levam em conta a heterogeneidade dos beneficios que diferentes aloca¢des de GPU proporcionam
a diferentes tarefas.

O Themis propde uma nova métrica denominada finish-time fairness (rho-fairness): uma
alocacgdo € considerada justa se o tempo de conclusdo de cada tarefa, na presenca de outras
tarefas concorrentes, nao excede em mais de um fator p o tempo que levaria se a tarefa executasse
sozinha em sua fracdo justa de recursos. Para encontrar alocagdes que satisfagcam essa métrica, o
Themis formula o problema como um leildo de dois estdgios: as tarefas fazem lances com base
em seu ganho marginal por GPU adicional, e o escalonador aloca recursos priorizando as tarefas
com maior ganho relativo.

A proposta do Themis é focada em garantias de justica entre multiplos usudrios concorrentes,
ndo em reduzir o tempo de conclusdo de tarefas individuais de alta prioridade. A preempgao,
quando necessdria, € igualmente implementada por encerramento de contéineres e checkpoint

em disco, sem mecanismo de migracao ao vivo.

3.24 SpeCon

Mao et al. (2022) propdem o SpeCon (Speculative Container Scheduling), um escalonador de
contéineres para tarefas de aprendizado profundo em Kubernetes que explora o comportamento
convergente do treinamento para liberar recursos de forma preditiva.

A premissa do SpeCon é que modelos de aprendizado profundo percorrem fases distintas ao
longo do treinamento: na fase inicial, a fun¢a@o de avaliacdo (loss ou acuricia) evolui rapidamente,
caracterizando contéineres em progresso (Progressing Containers, PC); em seguida, a taxa de
melhoria diminui e 0 modelo entra em platd (Watching Containers, WC); por fim, a convergéncia
€ atingida e as iteracdes subsequentes ndo produzem ganho relevante (Converged Containers,

CC). O SpeCon classifica dinamicamente cada tarefa em uma dessas trés categorias por meio de
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um Container Monitor implantado como DaemonSet em cada n6 do cluster. Tarefas em estado
CC sdo candidatas a migracdo ou encerramento especulativo, liberando recursos para tarefas em
estado PC.

A arquitetura do SpeCon compreende trés componentes: o Container Monitor, responsavel
pela coleta de métricas de progresso; o SpeCon Scheduler, que substitui o escalonador padrao
do Kubernetes e toma decisdes de alocagdo com base na classificacdo de estado; e o SpeCon
Messager, que coordena a comunicagdo entre os demais componentes. Os experimentos reporta-
dos pelos autores indicam reducao de 41,5% no tempo de conclusio de tarefas individuais e de

24.7% no makespan total do cluster.

3.2.5 SchedTune

Albahar et al. (2022) propde o SchedTune, um escalonador heterogéneo de GPU para tarefas
de aprendizado profundo que utiliza modelos preditivos para otimizar a alocacdo de recursos em
clusters com GPUs de diferentes geracodes e capacidades.

O problema central abordado pelo SchedTune é que escalonadores agndsticos a heterogenei-
dade de GPU frequentemente alocam tarefas em dispositivos incompativeis com suas demandas
de memodria, resultando em erros de memdria insuficiente (out-of-memory, OOM) ou em subuti-
lizag¢do de aceleradores de alta capacidade. Para contornar isso, o SchedTune treina um modelo
de Random Forest Regressor que prediz, a partir de caracteristicas do modelo e do dataset, a
demanda de memoria de GPU e o tempo estimado de conclusdo da tarefa (Job Completion Time,
JCT) para cada tipo de GPU disponivel no cluster. O escalonador utiliza essas predi¢cdes para
atribuir cada tarefa ao acelerador que minimiza o JCT sem exceder a capacidade de memoria
disponivel.

Os experimentos relatados pelos autores demonstram aumento de 81% na utilizacao de
memoria de GPU, eliminagdo completa de erros de OOM e reducgdo de 17,5% no makespan em
relacdo a escalonadores heuristicos. O SchedTune € projetado para tarefas de né unico: ndo
considera treinamento distribuido com multiplos trabalhadores e ndo implementa mecanismo de

migracdo ou preempcao com preservacao de estado.

3.2.6 Viody e Kistijantoro

Viody & Kistijantoro (2022) propde uma arquitetura de escalonamento para treinamento
distribuido de aprendizado profundo em Kubernetes que integra migracio de contéineres como
mecanismo de rebalanceamento de carga. O trabalho é o mais diretamente relacionado a
proposta desta dissertacao, por ser o unico da literatura a combinar explicitamente os dois
eixos temadticos deste capitulo: migracdo de contéineres e escalonamento especializado para
aprendizado profundo em Kubernetes.

A arquitetura proposta estende o operador DRAGON (Lin; Yeh; Chou, 2019), voltado a
execucao de tarefas distribuidas com TensorFlow usando a estratégia de servidor de parametros



43

assincrono. Sobre essa base, os autores adicionam trés componentes: suporte a tarefas de
treinamento preemptiveis, marcadas com um atributo de prioridade em suas defini¢des de recurso
personalizado (CRD); um Container Monitor DaemonSet que coleta métricas de progresso de
treinamento em cada né; e uma politica de migracio que, ao detectar tarefas convergidas ou com
progresso lento, decide migrar seus contéineres para nés com melhor disponibilidade de recursos
ou com maior afinidade de dados, visando a rebalancear a carga do cluster sem interromper
definitivamente o treinamento.

Os experimentos reportados indicam reducdo de 55,7% no tempo total de execugdo em
relacdo ao DRAGON sem migracao, o qual ja apresentava redugdo de 60% no tempo total
comparado ao escalonador padrao do Kubernetes. O trabalho demonstra que a combinacao
de monitoramento de progresso e migragdo de contéineres € vidvel em ambiente Kubernetes;
porém, apresenta limitagOes importantes: a estratégia de servidor de parametros assincrono
ndo é compativel com a comunicagdo coletiva sincrona baseada em AllReduce, padrao nas
implementa¢cdes modernas de treinamento distribuido com PyTorch e NCCL, pois a migragao
nao preserva o estado de GPU via checkpoint de driver. Além disso, o método de migragdo se
limita ao método cldssico, sem migracao ao vivo. Essas lacunas sdo exatamente o que a proposta

desta dissertacdo busca enderecar.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os trabalhos relacionados nos dois eixos tematicos centrais desta
dissertagdo.

Na area de migragao ao vivo de contéineres, os trabalhos de Milojicic et al. (2000) e Clark
et al. (2005) estabeleceram os fundamentos tedricos da migracdo de processos e da técnica de
pre-copy, respectivamente, enquanto o CRIU (CRIU Project, 2012) consolidou a implementacao
de referéncia para sistemas Linux. O Sledge (Xu et al., 2020) estruturou a migracao de cont€i-
neres Docker em trés componentes independentes, imagem (LCR), estado de execu¢do (CRIU
incremental) e contexto de gerenciamento (DCL), e demonstrou que otimizar cada componente
separadamente reduz o tempo total de migragdo em 57%. O MBDPC (Lu; Jiang, 2022) introdu-
ziu predicdo de paginas sujas via Random Forest combinada com compressido LZ4 incremental,
reduzindo o volume de dados transferidos durante o pre-copy em até 65%. Singh et al. (2024)
complementaram essa dire¢do com uma politica de pre-dump seletivo baseada em probabilidade
de acesso, reduzindo o tamanho do checkpoint inicial em 26%, e adicionaram controles de
seguranca via SSH e SHA-256. O CloudHopper (Benjaponpitak; Karakate; Sripanidkulchai,
2020) demonstrou a viabilidade de migrar contéineres interdependentes entre provedores de
nuvem distintos. O FastMig (Manatura et al., 2024) avancou ao introduzir a técnica de warm
restoration, reduzindo o downtime em até 30 vezes em relacdo ao FastFreeze original. O Ku-
beSPT (Zhang et al., 2025) integrou a migragado ao ciclo de vida nativo do Kubernetes por meio

do T-Proxy e da restauracdo hot-data + lazy-restore, eliminando a necessidade de recriar pods.
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Por fim, o CRIUgpu (Stoyanov et al., 2025) resolveu o problema da captura de estado de GPU
sem interceptacdes por APIs, através de plugins de driver, viabilizando snapshots unificados
de CPU-GPU. A lacuna remanescente nesse €ixo € a auséncia de suporte a migracao multi-né
coordenada com comunicag¢do coletiva NCCL e com preservacao de estado de GPU integrada ao
ciclo de preempcao de escalonadores Kubernetes.

Na area de escalonamento especializado para aprendizado de mdquina, Gandiva (Xiao et
al., 2018), Tiresias (Gu et al., 2019) e Themis (Mahajan et al., 2020) representam trabalhos
influentes, abordando respectivamente o compartilhamento temporal de GPU, o escalonamento
por servico acumulado e a justica de tempo de conclusdo. O SpeCon (Mao et al., 2022) introduziu
o escalonamento especulativo baseado na fase de convergéncia do treinamento, classificando
tarefas como PC, WC ou CC, e demonstrou que a migracao de contéineres convergidos libera
recursos de forma eficiente, a custas de ndo preservar o estado do processo. O SchedTune
(Albahar et al., 2022) demonstrou que modelos preditivos de meméria e JCT permitem alocagao
heterogénea de GPU sem erros de OOM, ainda que restrito a tarefas de n6 tnico. Viody &
Kistijantoro (2022) deram o passo mais proximo da proposta desta dissertacdo ao integrar
migracdo de contéineres ao escalonamento distribuido em Kubernetes, porém restrito a estratégia
assincrona de servidor de parametros e sem preservacao de estado de GPU. Nenhum dos trabalhos
de escalonamento combina preemp¢ao baseada em prioridades com migracao ao vivo sincrona
para treinamento distribuido com AllReduce e NCCL.

O Capitulo 4 apresenta a arquitetura do escalonador proposto, a politica de preempcao e o
protocolo de migragdo ao vivo integrado ao ciclo de vida do Kubernetes.
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4 MIGRACAO AO VIVO PARA TAREFAS DE APRENDIZADO PROFUNDO

Nos capitulos anteriores se mostrou evidente a importancia do desenvolvimento de solucdes
melhores para escalonamento de tarefas de aprendizado profundo em ambientes baseado em
contéineres. Neste capitulo estd exposta a solucdo abordada deste trabalho, descrevendo a
arquitetura do escalonador e seu funcionamento, mostrando como o escalonador age para efetuar

um melhor equilibrio de carga utilizando migracio ao vivo de contéineres.

4.1 VISAO GERAL DA ARQUITETURA

Baseando-se no desenvolvimento do projeto proposto por (Viody; Kistijantoro, 2022), este
trabalho integra conceitos de escalonamento como gang-scheduling e locality-awareness, que
visdo uma alocagdo de tarefas mais eficiente; reduzindo o overhead de comunicagdo entre os
contéineres, junto com a técnica migragcao ao vivo que proporciona uma melhor utilizacdo de
recursos durante a execucdo dessas tarefas, fazendo com que terminem em um menor tempo.

O escalonador proposto, chamado dlkubesched, é implementado na linguagem Go, e através
de sua API, estende o Kubernetes com a capacidade de migrar tarefas de aprendizado profundo
distribuido entre nds do cluster de forma reativa ao progresso do treinamento. Ao contrario de
um escalonador genérico, que decide apenas o posicionamento inicial dos pods, o dlkubesched
acompanha continuamente o estado de convergéncia de cada tarefa e, quando identifica o
momento oportuno, aciona uma migracao para equilibrar a utilizacdo dos recursos cluster.

O sistema ¢é organizado em dois processos implantados no cluster Kubernetes: o processo
escalonador e o agente CRIU.

O processo escalonador ¢ implantado como um Deployment no plano de controle do cluster
e agrega quatro componentes internos, executados como goroutines concorrentes: o Controlador
(pkg/controller), o Escalonador (pkg/scheduler), o Monitor de Convergéncia (pkg/monitor)
e o Migrador (pkg/migrator). Esses quatro componentes compartilham um tnico cliente da
API do Kubernetes e cooperam por meio de callbacks definidos no inicio da aplica¢do, sem
acoplamento direto entre pacotes. Essa organizagdo segue o padrao de dependency injection:
a fun¢do principal instancia cada componente e registra os callbacks que ligam a deteccao
de convergéncia (Monitor) ao acionamento da migragao (Migrador) e a atualizacdo de estado
(Controlador), de modo que nenhum pacote importa outro diretamente.

O agente CRIU ¢ implantado como um DaemonSet em todos os nds de trabalho do cluster
e expde uma API HTTP simples na porta 9100 do hospedeiro. Sua tnica responsabilidade é
receber uma requisi¢do de checkpoint do Migrador, acionar a API de checkpoint de contéiner do
Kubernetes via proxy do né e copiar o arquivo produzido pelo kubelet para o n6 destino, no qual
0s pods serao reiniciados.

A Figura Figura 4 ilustra a relacdo entre os componentes. O eixo central de coordenagdo € a
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API do Kubernetes: todos os componentes l€éem e escrevem estado exclusivamente por meio
dela, o que torna o sistema tolerante a reinicializacdo, j& que nenhum estado critico é mantido
em memoria entre ciclos de controle. Se o processo escalonador for reiniciado, ele reconstroi sua
visdo do mundo relistando os objetos DeepLearningJob e pods pela API, e retoma a operacio
a partir do estado persistido no status de cada recurso. Essa propriedade, herdada do modelo

declarativo do Kubernetes, é fundamental para a robustez do sistema em um ambiente sujeito a

Usuario

submete DeepLearningJob
Processo escalonador (Deployment) N6 de trabalho (DaemonSet)

falhas de nos.

Agente CRIU

Controlador Monitor
cmd/criuagent - :9100

pkg/controller

pkg/monitor

list | watch API de
> arquivo
Kubernetes (workers)

! update API do

Escalonador} { Migrador J

kubelet
pkg/scheduler pkg/migrator (checkpoint)
: recupera
rsicao HTTP (:9100)

Armazenamento
compartilhado (NFS)

Pods 3

Figura 4 — Visao geral da arquitetura do dlkubesched.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 2 resume a responsabilidade de cada componente e o pacote Go correspondente na

implementagao.

Tabela 2 — Componentes do dlkubesched e suas responsabilidades.

Componente Pacote Responsabilidade principal

Controlador  pkg/controller Materializar o DLJ em pods e gerir o ciclo de vida
Escalonador  pkg/scheduler Posicionar pods com gang scheduling

Monitor pkg/monitor Detectar convergéncia e disparar a migracao
Migrador pkg/migrator ~ Executar a migragao (a frio, ao vivo)

Agente CRIU cmd/criuagent Acionar o checkpoint de contéiner no né

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 RECURSO PERSONALIZADO DEEPLEARNINGJOB

A interface primdria do sistema com o usudrio € o recurso personalizado (Custom Resource)

DeepLearningJob (abreviado dlj), o qual € instalado no cluster antes de qualquer operagdao
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e valida automaticamente as especificagdes submetidas pelos usudrios contra o esquema pre-

estabelecido. A adog¢@o de um recurso personalizado, em vez de anotagdes em objetos nativos,

permite que o usudrio expresse a inten¢do de treinamento distribuido de forma declarativa e

concisa, delegando ao Controlador a criacao dos objetos Kubernetes de baixo nivel.

A especificagdo de um DeepLearningJob agrupa os seguintes campos principais:

workers: define o niimero de réplicas de trabalhadores (replicas), a imagem do contéiner e

os recursos solicitados (CPU, memoria, GPUs por réplica).

master (opcional): especifica uma réplica de coordenagdo separada, utilizada na estratégia

de servidor de par@metros ou como né de rendezvous para o PyTorch DDP.

* placement: controla a politica de distribuicdo das tarefas de uma mesma tarefa pelos nos,

assumindo os valores distributed (padrdao, empacotamento por melhor ajuste) ou colocated

(fixacdo de toda a tarefa em um tnico nd). A Secdo 4.4 detalha o efeito de cada valor.

distributed: configura o protocolo de comunicacdo coletiva (nccl ou gloo) e a porta de

rendezvous.

checkpoint: habilita o armazenamento periddico de checkpoints em nivel de aplicacao
em um volume NFS e, opcionalmente, ativa a migracao ao vivo via CRIU com as op¢des

leaveRunning e tcpEstablished.

convergence: define a métrica de monitoramento (loss, accuracy ou gradientNorm), o
limiar de convergéncia, o tamanho da janela de suavizagdo e a a¢do a executar ao detectar

convergéncia (migrate, scaleDown ou notify).

migration: configura o modo de migracdo (none, cold, hot ou criugpu), o seletor de n6é

alvo, o periodo de caréncia e 0 nimero maximo de migragdes permitidas.

A Listagem 4.1 apresenta, de forma resumida, a definicdo em Go da estrutura de especificacao,

ilustrando o mapeamento direto entre os campos do CRD e os tipos internos do sistema.

type DeeplearningJdobSpec struct {

Workers WorkerSpec // replicas, imagem, recursos, grupos
Distributed *DistributedSpec // backend coletivo e porta
Checkpoint CheckpointSpec // NFS + opcoes de CRIU
Convergence ConvergenceSpec // metrica, limiar, janela, acgéo
Migration x*MigrationPolicy // modo, max. migracoes

Placement string // "distributed" | "colocated"

Listing 4.1 — Estrutura da especificacdo do DeepLearningJob (pkg/apis/vialphal/types.go).
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4.2.1 Estado e Métricas de Migracao

O status do recurso, atualizado exclusivamente pelo Controlador, registra a fase atual da
tarefa (Pending, Running, Converging, Migrating, Succeeded ou Failed), os instantes de inicio e
fim do treinamento, o nimero acumulado de migragdes e o histérico completo de eventos de
migracdo. Cada evento de migragdo é representado pela estrutura MigrationEvent, cujos campos
foram projetados especificamente para viabilizar a avaliagdo experimental comparativa entre os
modos de migracdo descrita no Capitulo 5.

A Listagem 4.2 apresenta a estrutura MigrationEvent. Além do downtime em milissegundos,
cada evento registra: o modo de migracdo empregado; a duragdo e o tamanho do checkpoint
(relevantes para os modo hot); a iteragdo de treinamento no instante da migracdao; o nimero
de iteracdes perdidas (diferenca entre a iteracdo corrente e a do ultimo checkpoint em nivel de
aplicacdo, sempre zero para os modos ao vivo, que restauram o estado exato do processo); € o né

de destino escolhido pela politica de balanceamento de carga.

type MigrationEvent struct {

[\S)

StartTime metavl.Time // inicio da migracao

w

EndTime xmetavl.Time // pod de volta em Running

4 DowntimeMs int64 // indisponibilidade (ms)

w

Mode string // cold | hot | criugpu

6 CheckpointDurationMs int64 // tempo de checkpoint (ms)
7 CheckpointBytes int64 // tamanho do snapshot
8 IterationAtMigration int64 // iteracao no disparo

9 IterationsLost int64 // iteracoes descartadas

10 TargetNode string // no escolhido para migragdo

Listing 4.2 — Estrutura de um evento de migracao (pkg/apis/vIalphal/types.go).

A separag@o entre o instante de inicio (StartTime), gravado no momento em que a migragdo €
disparada, e o de término (EndTime), gravado quando o pod migrado retorna ao estado Running,
permite computar o downtime de cada evento de forma direta. O campo totalMigrationDownti-
meMs do status acumula a soma dos downtimes ao longo de toda a vida da tarefa, constituindo,

junto ao tempo total de treinamento, a métrica primdria de sobrecarga do mecanismo de migracao.

4.3 CONTROLADOR

O Controlador € o componente responsdvel por materializar um DeepLearningJob em
recursos Kubernetes concretos e por manter a consisténcia entre o estado desejado, expresso na
especificagdo do CRD, e o estado observado, refletido nos pods e servigos em execugdo. Ele
adota o padrao de projeto de controlador de reconciliacdo, padrao no ecossistema Kubernetes:
em vez de executar uma sequéncia imperativa de a¢des, o Controlador compara continuamente o

estado desejado com o observado e emite as operagdes necessarias para convergir um ao outro.
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4.3.1 Reconciliacao e Criacao de Pods

Ao detectar a criagdo de um novo DeepLearningJob via um informer dinamico, o Controlador
executa a fun¢do reconcile, que lista os pods existentes com o rétulo dlj-name=<nome> e cria os
que estdo faltando. Para cada trabalhador 7 de 0 a replicas — 1, é criado um pod com nome <d[j>-
worker-<i>. Se o campo master estiver preenchido, um pod adicional com nome <d[j>-master
e um Service de rendezvous sdo criados.

Cada pod € construido com os seguintes atributos que permitem ao restante do sistema

identificé-lo e operé-lo:

* Roétulos dl-workload=true e dlj-name=<nome>, usados pelo Monitor e pelo Migrador

para listar os pods de interesse.

* Anotacdes dl.scheduler/convergence-metric e dl.scheduler/convergence-threshold, propa-
gadas da especificagdo do DLJ para que o Monitor possa avaliar o critério de convergéncia

sem consultar o CRD a cada iteragdo.

» Campo spec.schedulerName: dlkubesched, que instrui o Kubernetes a ndo escalonar
esse pod com o escalonador padrao, reservando-o para o componente Escalonador desta

proposta.

* Varidveis de ambiente DLJ_NAME e MIGRATION_MODE, que permitem ao script de trei-
namento adaptar seu comportamento (por exemplo, restaurar de um checkpoint CRIU se
MIGRATION_MODE=hot e um arquivo de imagem estiver presente no diretério CHECK-
POINT _DIR).

* Rétulo dlj-group=0 em todos os pods quando placement é colocated, for¢gando o Escalo-

nador a co-localizar toda a tarefa em um tnico né (Secao 4.4).

Volumes NFS sdo montados automaticamente quando os campos data.storageUri e check-
point.storageUri estiverem preenchidos, que serdo utilizados para a manipulacdo dataset esco-

lhido e armazenamento temporéario dos checkpoints de cada contéiner.

4.3.2 Gerenciamento do Ciclo de Vida

O Controlador mantém um segundo informer sobre pods com o rétulo dl-workload=true e

reage a trés tipos de transicao:

* Pod no estado Running: se for a primeira transicao da tarefa, registra o instante de inicio
do treinamento e atualiza a fase para Running. Se a tarefa estava em fase Migrating e havia

um evento de migracao em andamento, o Controlador finaliza esse evento (Se¢do 4.3.3).

* Pod no estado Succeeded: quando todos os pods da tarefa atingem essa fase, o Contro-

lador atualiza a fase do DLJ para Succeeded e registra o instante de término. Como a
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conclusdao de uma tarefa libera os nés que ela ocupava, essa transicdo também dispara um
rebalanceamento de carga (Secdo 4.7): a tarefas em progresso reavaliam se um dos nos

coincidem melhor com os requerimentos de recursos da tarefa.

* Pod é deletado: o Controlador chama reconcile novamente, recriando os pods faltantes.
Esse mecanismo implementa a auto-restaura¢do apds uma migracao: o Migrador finaliza

os pods e o Controlador os recria; o Escalonador entdo os posiciona em novos nos.

4.3.3 Registro de Métricas de Migracao

O ciclo de vida de um evento de migragdo é dividido em trés momentos, refletindo a
natureza assincrona do processo. O padrao adotado, denominado migracdo em andamento
(InProgressMigration), armazena o evento parcial no status do DLJ no instante do disparo e o

completa quando o pod migrado retorna a execugao.

1. Inicio (BeginMigration). Antes de qualquer evicc¢do, o Controlador marca a fase do DLJ
como Migrating, incrementa o contador de migracdes, calcula o n6 de destino (Sec¢do 4.7)
e grava o evento parcial em status.inProgressMigration com o instante de inicio, 0 modo e
o no6 alvo. Realizar essa gravacio antes da evicg@o € essencial para evitar uma condi¢do de
corrida: caso contrério, os pods poderiam ser recriados antes de o n6 alvo estar registrado,

impedindo o Escalonador de aplicar o direcionamento.

2. Complemento (CompleteMigrationMetrics). Apds o retorno do Migrador, o Controlador
aplica um merge patch sobre o evento em andamento, adicionando as métricas coletadas
durante o checkpoint (duracdo, tamanho em byfes, iteracdo no disparo e iteracdes perdidas),

preservando os campos gravados na etapa anterior.

3. Finalizacao (handlePodRunning). Quando o pod migrado atinge Running, o Controlador
calcula o downtime como a diferencga entre o instante atual e o StartTime do evento em
andamento, define o EndTime, anexa o evento completo ao historico migrationEvents,

acumula o downtime em totalMigrationDowntimeMs e retorna a fase para Running.

4.4 ESCALONADOR

O componente Escalonador implementa um moédulo de escalonamento especializado que
observa pods pendentes cujo campo spec.schedulerName € igual a dlkubesched e que ainda ndao
foram vinculados a um n6 (spec.nodeName vazio). Para cada pod, o Escalonador decide o n6 de

destino e emite um objeto Binding via API, instruindo o kubelet a iniciar o pod naquele n6.

4.4.1 Filtragem de Noés

O componente NodeFilter implementa uma etapa de filtragem que exclui nds que nio estejam

no estado Ready e nés sem GPUs disponiveis quando o pod solicita o recurso nvidia.com/gpu.
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Para o célculo dos recursos disponiveis de cada nd, subtrai-se da capacidade alocdavel do n6 a
soma das requisi¢des de todos os pods ativos nele posicionados, considerando CPU, memoria e
GPU. Os pods nas fases Succeeded ou Failed sao ignorados nesse calculo, pois ndo consomem

recursos.

4.4.2 Gang Scheduling e Empacotamento

Para pods pertencentes a um DeepLearningJob (identificados pelo rétulo dlj-name), o Es-
calonador aplica a politica de gang scheduling: todos os trabalhadores de uma mesma tarefa
sdo escalonados simultaneamente ou nenhum deles é escalonado. E importante distinguir essa
propriedade da politica de posicionamento. O gang scheduling garante apenas a atomicidade da
alocacdo, a verificacdo de que todos os trabalhadores cabem simultaneamente antes de vincular
qualquer um deles, evitando o bloqueio mutuo de recursos que ocorreria se um subconjunto de
trabalhadores fosse iniciado e mantivesse GPUs ocupadas aguardando os demais. Onde cada
trabalhador é posicionado é uma decisao independente, ditada pela politica de pontuacao.

A politica de posicionamento adotada é o empacotamento por recurso mais alocado (MostAl-
located ou bin packing): entre os nds que ainda comportam o pod, € escolhido aquele com menor
folga de CPU e memodria. Como os pods de uma mesma tarefa sio atribuidos sequencialmente e
a disponibilidade do n6 escolhido é decrementada a cada passo, os trabalhadores de uma tarefa
tendem a se acumular no mesmo no, transbordando para outro n6 apenas quando o primeiro se
esgota. Esse comportamento minimiza o trafego de comunicacao coletiva entre nos; a operagao
de all-reduce de gradientes, que domina o custo de rede do treinamento distribuido, ocorre
localmente sempre que os trabalhadores estdo co-localizados. A Listagem 4.3 apresenta o nicleo

do algoritmo.

I|for _, pod := range pods {

2 req := podRequest (&pod)

3 bestNode := ""

4 bestScore := 0.0

5 for name, res := range avail {
6 if !fits(req, res) {

7 continue

8 }
9 // folga de CPU+memoria; menor = mais cheio.

10 // Escolhe o no mais cheio que ainda comporta o pod.

11 score := float64 (res.cpu)/1000.0 +

12 float64 (res.memory) / (1024x1024x1024)
13 if bestNode == "" || score < bestScore {

14 bestScore = score

15 bestNode = name

17 }
18 if bestNode == "" {
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19 return nil, nil // gang nao cabe: adia tudo
20 }

21 assignments|[pod.Name] = bestNode

22 avail [bestNode] .cpu —-= reqg.cpu

23 avail [bestNode] .memory —-= req.memory
24 avail [bestNode] .gpu —= req.gpu

Listing 4.3 — Empacotamento de nés em GangFit (pkg/scheduler/filter.go).

4.4.3 Vinculacio Direcionada por Migraciao

Ap6s uma migragdo, o Controlador recria os pods com a anotacdo dl.scheduler/target-node,
contendo o né menos utilizado escolhido pela politica de balanceamento. Ao escalonar um gang
cujos pods portam essa anotacdo, o Escalonador tenta fixar toda a tarefa no n6 indicado, desde

que ele ainda comporte o conjunto completo; caso contrdrio, recorre a0 empacotamento padrao.

4.5 MONITOR DE CRESCIMENTO

A decisdo de quando migrar uma tarefa € delegada a um componente dedicado, o Monitor de
Crescimento, cuja fungdo € identificar as tarefas cujo treinamento entrou em regime de retornos
decrescentes e que, por isso, se beneficiam menos dos recursos que ocupam. O método adotado
deriva diretamente da estratégia especulativa do SpeCon (Mao et al., 2022) e de sua aplicacdo
ao contexto de migracao de conté€ineres por Viody & Kistijantoro (2022): em vez de observar o
valor absoluto da funcao de perda, o monitor classifica cada tarefa segundo a taxa de crescimento
de sua acurdcia, migrando aquelas cujo crescimento se tornou lento para liberar recursos as
tarefas ainda em progresso acelerado.

Seguindo Viody & Kistijantoro (2022), define-se para cada tarefa uma pontuacio de progresso
G dado pela taxa de variagdo de sua funcao de avaliacdo F, porém, no trabalho apresentado,
a acuréacia é medida sobre um subconjunto do conjunto de teste ao final de cada época pelo
processo de rank 0.

Para reduzir a sensibilidade a oscilacdes de época para época, inerentes tanto a avaliagdo
em subconjunto quanto ao ruido do gradiente estocastico, adota-se neste trabalho uma variante
suavizada, na qual a pontuagdo corresponde a média do ganho de acuricia ao longo de uma
janela de w épocas:

G(t):E(t)_E<t_w>. 0

w

A classificacdo de cada tarefa depende de um limiar adaptativo «, obtido por regressao linear
sobre o logaritmo do histérico da pontuacdo de progresso, o que equivale a modelar sua tendéncia

como um decaimento exponencial:
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alt)=a-b", (2)

em que os coeficientes a e b sdo estimados pela regressdo. A margem de tolerancia [ é

derivada da qualidade do ajuste, medida pelo coeficiente de determinagio R?:

f=1-—R% 3)

Com base em G, « e 3, a tarefa percorre uma maquina de estados de trés categorias: em

progresso (Progressing), em observacdo (Watching) e convergida (Converged), de acordo com

em progresso,  se G(t) > a(t),
estado(t) = ¢ em observagio, se G(t) < a(t), 4)
convergida, se G(t) (1+5) <G(t—1).

Uma tarefa em progresso melhora sua acurdcia mais rapidamente que a tendéncia estimada
pela Equacgdo 2; ao cair abaixo dessa tendéncia, passa ao estado de observacao; e, quando o
escore decresce além da margem (3 em relacdo a medigao anterior, é considerada convergida.
As transicdes sao monotdnicas, uma tarefa nunca retorna do estado de observacao para o de
progresso, o que confere estabilidade a decisdo e evita migragdes espurias provocadas por
flutuagdes momentaneas da pontuagao.

Uma tarefa é considerada de crescimento lento (slow-growing) quando alcancga os estados
de observacgdo ou de convergéncia. Nesse instante, o processo de rank 0, o Unico que avalia o
modelo e coordena o grupo de treinamento, registra a anotacao dl.scheduler/slow-growing=true
no préprio pod, juntamente com dl.scheduler/eval-accuracy, dl.scheduler/progress-category e
dl.scheduler/progress-score. Esta tltima expde o valor numérico da pontuacio de progresso GG da
Equacdo 1 e € empregada, no rebalanceamento de carga (Se¢do 4.7), para ordenar as tarefas ativas
e identificar a de progresso mais acelerado. O Monitor, ao detectar a anotac@o de crescimento
lento, dispara duas acdes: migra a tarefa de crescimento lento, deslocando-a para liberar recursos,
e, em seguida, rebalanceia as tarefas de progresso para os ndés com mais recursos disponiveis. A
comunicacao por anotacdes mantém o script de treinamento desacoplado do escalonador: toda
a logica de classificagdo executa junto ao treinamento, que dispde naturalmente do histérico
de avaliagcOes, cabendo ao escalonador apenas a leitura de um valor booleano. A Listagem 4.4

resume a classificacao realizada ao final de cada época.

# pontuacdo de progresso suavizado sobre a janela w

2lg = max (0.0, (acc - acc_hist[-1 - w]) / w)

3/# alpha(t) = a » b”"-t por regressao log-linear; beta = 1 - R"2
4/alpha, beta = ajusta_regressao(hist_epocas, hist_g)

5/1if estado == "em progresso" and g <= alpha:

6 estado = "em observacao"

~

if estado == "em observacao" and g_anterior is not None and g x (1 + beta




‘ ) < g_anterior:

8 estado = "convergida"

9

slow_growing = estado != "em progresso"
L

Listing 4.4 — Classificacao de crescimento lento (train_cpu_cifarl0.py).

4.6 MIGRADOR

O Migrador implementa duas estratégias de migracdo, selecionadas em tempo de execugao
pelo campo migration.mode do DLIJ: migracdo a frio (cold), migragdo ao vivo sem GPU (hot).
Cada uma das duas funcdes de migracao retorna uma estrutura de métricas (MigrationMetrics)
preenchida com os dados coletados durante a operagdo, que o Controlador posteriormente

persiste no evento de migracao.

4.6.1 Migracao a Frio

Na migracao a frio, o Migrador lista todos os pods pertencentes ao DLJ e emite uma evic¢do
(Eviction) para cada um com periodo de caréncia de 30 segundos. O kubelet aguarda o periodo
de caréncia, terminando o processo do contéiner ordenadamente, e entdo o Controlador detecta
a delecdo dos pods e os recria. Os novos pods, ao serem iniciados, verificam a existéncia de
um arquivo de checkpoint de treinamento periddico no volume NFS e restauram o andamento
do treinamento a partir da dltima época gravada, sem qualquer interagcdo com o CRIU. Esse
modo ¢é utilizado por (Viody; Kistijantoro, 2022) para o equilibro de carga de trabalho, sendo

implementado aqui para comparacao com o método de migragcdo ao vivo.

4.6.2 migracao ao vivo (hot)

Na migragdo ao vivo, o Migrador executa os seguintes passos em sequéncia:

1. Obtém o endereco IP interno do n6 em que o pod alvo estd sendo executado, consultando
0 objeto Node na API do Kubernetes.

2. Envia uma requisicao HTTP POST /checkpoint ao agente CRIU do n6 de origem, infor-
mando o namespace, o nome do pod, o nome do contéiner (main) e o caminho de destino

da imagem CRIU no novo no.

3. Executa-se a transferéncia desse checkpoint intermedidrio no n6 destino, informado pelo

escalonador dlkubesched via rsync.

4. Realizam-se outros checkpoints intermedidrios conforme a execucao, transferindo-os para

0 novo no.
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5. Interrompe-se brevemente a aplicacdo, executa-se o checkpoint do restante do cont€iner,
ou seja, o que foi alterado desde os checkpoints anteriores, e realiza-se a transferéncia para

o nod destino.

Os pods recriados pelo Controlador detectam, ao iniciar, a presenca do arquivo hot-<pod>.tar
em CHECKPOINT_DIR e chamam o comando de restauracdo do CRIU (criu restore) em vez de
iniciar o processo de treinamento do zero. Como o CRIU restaura o estado exato do processo, o
numero de iteragdes perdidas nesse modo € zero.

Limitacao de GPU no modo hot: o CRIU padrido ndo € capaz de capturar o estado da
memoria de dispositivos CUDA. Para tarefas com aceleradores de GPU, o script de treinamento
deve transferir explicitamente os tensores do modelo da memoéria da GPU para a memoria
principal antes de o Monitor disparar a migracdo, por meio das APIs de serializacao do PyTorch
(torch.save).

A Tabela 3 compara as trés estratégias de migracdo segundo as dimensdes mais relevantes

para a avaliacdo experimental.

Tabela 3 — Comparagdo entre os modos de migrag@o.

Caracteristica cold hot

Mecanismo de estado checkpoint app. CRIU (CPU)

Iteracdes perdidas >0 0
Estado de GPU recalculado manual
Downtime tipico alto médio
Requer CRIU no n6 nao sim
Requer cuda-checkpoint nao nao

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7 BALANCEAMENTO DE CARGA POR MIGRACAO

Enquanto o Monitor decide quando e qual tarefa migrar, com base na taxa de crescimento,
o mecanismo de balanceamento de carga decide para onde a tarefa migra. Essa separacdo
de responsabilidades é uma caracteristica central do projeto: o gatilho da migracado € a taxa
de crescimento da tarefa, mas o destino € escolhido segundo a utilizacdo instantanea dos nés,
aproximando o comportamento do sistema ao de escalonadores voltados ao rebalanceamento de
recursos.

O mecanismo distingue duas situagdes de migragdo, tratadas por caminhos de c6digo inde-
pendentes e com destinos opostos. A primeira, migracdo por crescimento lento, desloca uma
tarefa que entrou em regime de retornos decrescentes para o no mais ocupado, empacotando-a
junto as demais e liberando os n6s menos ocupados. A segunda, rebalanceamento de carga,
¢ acionada sempre que recursos sdo liberados no cluster, seja porque uma tarefa concluiu o

treinamento, seja porque uma tarefa de crescimento lento acabou de ser migrada para longe, e
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desloca as tarefas, caso necessério, as de progresso mais acelerado, para os nds menos utilizados,

aproveitando a folga recém-criada. As Se¢des seguintes detalham cada destino.

4.7.1 Definicao de N6 Mais Utilizado

O n6 de destino de uma migragdo é o no mais utilizado do cluster. Essa escolha faz com que
as tarefas que estejam convergindo mais lentamente migrem para nés mais ocupados, deixando
as tarefas que estdo em etapas anteriores em nds menos ocupados, fazendo com que o conjunto
de tarefas terminem mais rapidamente.

A utiliza¢do de um n6 é medida pela fracio de recursos requisitados em relacdo a capacidade
alocdvel, seguindo a formulagdo de pontuacdo de nos de trabalhos correlatos. A pontuacdo de

utilizacdo de um né n € definida como

1 CPUgq(n) 1 Memgy(n)

= — — . 5
2 CPUaloc (’fl) 2 Memaloc (TZ)7 ( )

U(n)

em que CPU,q(n) e Mem,eq(n) sdo as somas das requisicdes de CPU e memoria dos pods
ativos no nd, e CPU,,c(n) e Mem,,.(n) sdo as respectivas capacidades alocdveis. A pontuagio
U(n) pertence ao intervalo [0, 1], sendo zero para um né ocioso e préxima de um para um né
saturado. O n6 escolhido é aquele de maior U(n) dentre os que ainda comportam a requisi¢ao
do pod e sao distintos do n6 de origem.

E importante notar a distingdo entre menor utilizacdo e maior folga absoluta. As duas
medidas coincidem apenas em clusters homogéneos; em clusters com nés de capacidades
distintas, a Equacdo 5 normaliza a ocupacdo pela capacidade de cada nd, escolhendo corretamente

o no proporcionalmente mais livre. A Listagem 4.5 apresenta o célculo.

1 func (f *NodeFilter) MostUsedNodeForPod(ctx context.Context,
2 pod xcorevl.Pod, excludeNode string) (string, error) {
3 req := podRequest (pod)

4 best = ""

5 bestScore := -1.0 // U(n) >= 0; inicia abaixo

6 for i := range nodes.Items {

7 n := &nodes.Items[i]

8 if n.Name == excludeNode || !isNodeReady (n) {

9 continue

10 }

11 avail := availableOnNode (n, allPods.Items)

12 if !fits(req, &avail) {

13 continue

14 }

15 if s := usageScore(n, allPods.Items); s > bestScore {
16 bestScore = s

17 best = n.Name

18 }

19 }
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return best, nil ‘

Listing 4.5 — Selecao do n6 mais utilizado (pkg/scheduler/filter.go).

4.7.2 Rebalanceamento para o N6 Menos Utilizado

O rebalanceamento de carga emprega o critério inverso ao da migra¢do por crescimento lento:
seu destino é o nd menos utilizado do cluster, isto é, aquele de menor pontuaggo U (n) (Equagdo 5)
dentre os que ainda comportam a requisi¢do do pod. Ele é acionado em dois momentos em
que capacidade € liberada: quando uma tarefa atinge a fase Succeeded (Secao 4.3.2) e quando
uma tarefa de crescimento lento € migrada para longe, desocupando o né em que estava. A

Listagem 4.6 apresenta a sele¢@o do destino, simétrica a do né mais utilizado.

1| func (f xNodeFilter) LeastUsedNodeForPod(ctx context.Context,
2 pod *corevl.Pod, excludeNode string) (string, error) {
3 req := podRequest (pod)

4 best = ""

5 bestScore := 2.0 // U(n) <= 1; inicia acima

6 for 1 := range nodes.Items {

7 n := &nodes.Items[i]

8 if n.Name == excludeNode || !isNodeReady (n) {

9 continue

10 }

11 avail := availableOnNode (n, allPods.Items)

12 if !fits(req, &avail) {

13 continue

14 }

15 if s := usageScore(n, allPods.Items); s < bestScore {
16 bestScore = s

17 best = n.Name

18 }

19 }

20 return best, nil

211}

Listing 4.6 — Selecao do n6 menos utilizado (pkg/scheduler/filter.go).

Diferentemente da migragdo por crescimento lento, que desloca a propria tarefa que desa-
celerou, o rebalanceamento pode mover varios nds por evento, dependendo. Para n pois cada
migracdo impde um custo de checkpoint e de downtime, e mover todas as tarefas ativas a cada
liberacdo de capacidade provocaria uma oscilagao excessiva de posicionamento. As tarefas esco-
lhidas sdo as de maior pontuacdo de progresso G, lida da anotagdo dl.scheduler/progress-score
publicada pelo processo de rank 0 (Secdo 4.5); descartam-se as tarefas de crescimento lento,

tratadas pelo outro caminho, e a prépria tarefa que disparou o evento, para que ela nio seja reco-
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locada no n6 que acabou de liberar. Como apenas o processo de rank 0 publica essas anotagdes,
a busca percorre naturalmente um representante por tarefa; devolver esse pod € suficiente para
conduzir a migragao, pois o direcionamento € gravado no status do DLJ e aplicado a todo o

grupo recriado (Se¢do 4.4.3).

4.7.3 Interacio entre Empacotamento e Balanceamento

As politicas de empacotamento (posicionamento inicial) e balanceamento (destino da mi-
gracdo) empregam critérios opostos, sendo eles o né mais cheio e o né menos utilizado. O
empacotamento concentra as tarefas em poucos nds no inicio, reduzindo o downtime de comu-
nicacao entre as tarefas; o balanceamento posteriormente redistribui a carga em dois sentidos
complementares: empurra as tarefas de crescimento lento para o né mais utilizado, agrupando-as
junto as demais, e puxa a tarefa de progresso mais acelerado para o né menos utilizado assim que
capacidade € liberada, tipicamente um no6 cuja tarefa ja concluiu o treinamento. O resultado € um
sistema que empacota agressivamente para maximizar a localidade de comunicacao e, a medida
que as tarefas desaceleram ou terminam, migra as remanescentes para aproveitar a capacidade

liberada, mantendo alta a utilizacdo do cluster sem sacrificar a localidade.

4.8 AGENTE CRIU

O agente CRIU ¢ implantado como um DaemonSet no namespace kube-system, com toleran-
cias que permitem sua execucao em todos os nds do cluster. Ele expoe dois endpoints HTTP:
/health (sonda de vivacidade do Kubernetes) e /checkpoint (utilizado pelo modo hot).

O fluxo de /checkpoint € composto por trés passos fundamentais:

1. Aciona a API de checkpoint de cont€iner do Kubernetes via proxy do né. Essa API instrui
o kubelet a acionar o runtime de contéiner para executar um checkpoint intermedidrio do
processo principal do contéiner, produzindo um arquivo tar em /var/lib/kubelet/checkpoints/

no no.

2. Executa-se a transferéncia desse checkpoint intermedidrio no né destino, informado pelo

dlkubesched via rsync.

3. Realizam-se checkpoints intermedidrios adicionais durante a execugdo, os quais sao trans-

feridos para o novo no.

4. Interrompe-se a aplicagao, realiza-se o checkpoint do restante do contéinter, ou seja, o que

foi alterado desde os checkpoints anteriores e realiza-se a transferéncia para o né destino.

Os requisitos de infraestrutura por né para os modos hot e criugpu sao: Kubernetes 1.30 ou
superior, containerd 1.7 ou superior com suporte a CRIU habilitado na configuragdo do runtime,

e o bindrio criu instalado no sistema operacional hospedeiro.
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4.9 FLUXO DE EXECUCAO

Para consolidar a descricdo dos componentes individuais, esta secdo apresenta o fluxo
completo de execu¢do de uma tarefa de aprendizado profundo distribuido no dlkubesched, desde
o envio pelo usudrio até o término do treinamento.

(1) Submissao. O usudrio aplica um manifesto DeepLearningJob ao cluster via kubectl
apply. O servidor de API do Kubernetes valida o manifesto contra o esquema OpenAPI da CRD
e o aloca no etcd.

(2) Criacao de pods. O Controlador detecta o novo objeto via o informer dinamico e executa
reconcile: cria os pods de trabalhadores, o pod do mestre e os servicos de rendezvous. Os pods
sdo criados com spec.schedulerName: dlkubesched e ficam em estado Pending, aguardando o
Escalonador.

(3) Gang scheduling. O Escalonador detecta os novos pods pendentes e identifica que
pertencem a um DLJ pelo rétulo dlj-name. Adquire o lock de gang e executa o GangScheduling:
se todos os trabalhadores couberem simultaneamente nos nds disponiveis, emite um Binding para
cada um, empacotando-os no menor nimero de nds possivel; caso contrario, adia o escalonamento
até que recursos suficientes estejam disponiveis.

(4) Inicio do treinamento. O kubelet de cada né inicia o contéiner. O entrypoint verifica a
presenca de um arquivo de imagem CRIU em CHECKPOINT _DIR: se presente, executa criu
restore (modos hot/criugpu); se ausente, inicia o treinamento do zero ou retoma a partir do
checkpoint periédico em nivel de aplicacdo. O Controlador detecta as transi¢Oes para Running e
registra o instante de inicio do treinamento no status do DLJ.

(5) Treinamento e monitoramento. O script de treinamento escreve a variagao da métrica
de avaliacdo na anotacao dl.scheduler/loss-delta do pod apds cada época, além de atualizar
o contador de iteragdes. O Monitor de Convergéncia percorre os pods a cada 30 segundos e
compara o delta com o limiar do DLJ.

(6) Deteccao de convergéncia e migracao. Ao detectar que loss-delta entrou na janela de
migracdo antecipada (OnAlmostConverging) ou atingiu o limiar (OnConverging), o Monitor
dispara triggerMigration. A funcio consulta o modo de migracdo do DLJ, marca a fase como
Migrating, calcula o n6 mais utilizado e grava o evento parcial (BeginMigration); em seguida,

aciona a estratégia de migracao correspondente:

* No modo cold: o Migrador expulsa todos os pods do DLJ; o Controlador os recria com a
anotacdo de né alvo; o Escalonador os reposiciona no né mais utilizado; o treinamento

retoma do ultimo checkpoint periddico.

* No modo hot: o Migrador chama o agente CRIU via /checkpoint no n6 de origem, salva o
snapshot parcial do processo e comeca enviar o arquivo para o n6 destino, quando acaba a

transferéncia do checkpoint intermedidario, realiza-se o checkpoint final e envia-o para o
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novo nd, encerrando os pods de execucdo; 0s novos pods restauram o processo via criu

restore.

(7) Resumo e conclusao. Quando os pods recriados atingem o estado Running, o Controlador
calcula o downtime da migragcdo, completa o evento com as métricas de checkpoint e o anexa ao
histérico, retornando a fase para Running. Quando todos os trabalhadores atingem Succeeded, o

Controlador registra o término e atualiza a fase para Succeeded.

4.10 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo descreveu a arquitetura do dlkubesched, composto por dois bindrios, o pro-
cesso escalonador e o agente CRIU que interagem exclusivamente via API do Kubernetes para
orquestrar o ciclo de vida de tarefas de aprendizado profundo distribuido.

Os quatro componentes internos do processo escalonador, Controlador, Escalonador, Monitor
de Convergéncia e Migrador, operam de forma desacoplada, compartilhando apenas o cliente da
API do Kubernetes e trocando informag¢des por meio de callbacks definidos na fun¢do principal.
O Controlador materializa o DLJ em pods e mantém o ciclo de vida, incluindo o registro em
trés etapas das métricas de migracao; o Escalonador garante a regra de gang scheduling com
posicionamento por empacotamento. O Monitor detecta convergéncia por anotacdes de pod e
dispara a migracio; o Migrador executa um dos dois modos (cold ou hot) conforme a politica
do DLIJ; e o agente CRIU delega o checkpoint ao kubelet via API nativa do Kubernetes, com
pré-validacdo da presenca de cuda-checkpoint no modo criugpu.

Duas contribuicdes distinguem o sistema dos trabalhos anteriores. A primeira € o balancea-
mento de carga acoplado a convergéncia; o gatilho da migragdo € o estado de treinamento da
tarefa, mas o destino € o n6 mais utilizado do cluster, combinando a deteccdo de oportunidade
com o rebalanceamento de recursos. A segunda € a quase ininterrupta execucao das tarefas
de aprendizado, que ndo precisa recuperar checkpoints de épocas anteriores para continuar a
execucao.

O Capitulo 5 descreve a metodologia de avaliacao experimental e os resultados obtidos na
comparacao entre os dois métodos de migragdo e entre o dlkubesched e um escalonador sem

migracgao.
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5 VALIDACAO DE RESULTADOS

Este capitulo tem por objetivo avaliar empiricamente a eficacia do dlkubesched, verificando
em que medida a migracao de contéineres acionada pela detec¢do de crescimento lento reduz o
tempo total de treinamento de cargas concorrentes sem prejudicar a qualidade dos modelos. A
avaliagdo € organizada em torno de uma comparagdo central entre trés configuracdes do sistema,
sem migracao, com migracao a frio (cold) e com migracao ao vivo (hot, baseada em CRIU).

A metodologia segue a linha adotada por Viody & Kistijantoro (2022), que quantifica o
beneficio da migracdo pela reducdo no tempo total de execu¢do de um conjunto de tarefas
concorrentes. Contudo, amplia-se aqui a analise para contemplar o downtime de cada migragdo e
o numero de iteracdes descartadas, dimensdes que distinguem a migragao a frio da migracao ao

vivo e que constituem a principal contribuicdo experimental deste trabalho.

5.1 PERGUNTAS DE PESQUISA E HIPOTESES

A validacdo € guiada pelas seguintes perguntas de pesquisa (PP) e pelas hipé6teses (H)

correspondentes, cada uma associada a um ou mais experimentos das se¢des seguintes.

* PP1 — Eficacia. A migragao reduz o tempo total de treinamento de cargas concorrentes

em relacdo a auséncia de migracao?

— H1. Sob contencao de recursos, tanto a migragdo a frio quanto a ao vivo reduzem o

makespan do conjunto de tarefas, com vantagem para a migracao ao vivo.

* PP2 — Custo da preservacao de estado. Qual a diferenca de custo entre migrar a frio e

migrar diretamente?

— H2. A migragdo ao vivo apresenta downtime menor e descarta zero iteragdes, ao
custo de um overhead de checkpoint (tamanho e duracdo da imagem CRIU) maior

que na migracao a frio.

* PP3 — Sensibilidade ao desbalanceamento. O beneficio da migracao depende do grau

de desequilibrio inicial da carga?

— H3. O ganho da migracio cresce com o desbalanceamento inicial e tende a zero em

cargas ja equilibradas.

* PP4 — Custo em regime favoravel. Qual o overhead da migragao quando ela ndo é

necessaria?

— H4. Em cargas sem contencdo, a migracdo introduz uma pequena perda de desempe-

nho, atribuivel ao custo de avaliagc@o e de checkpoint, sem beneficio compensatorio.
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5.2 AMBIENTE EXPERIMENTAL

Os experimentos foram executados em um cluster Kubernetes local, composto por trés nos,

cujas especificagdes constam da Tabela 4.

Tabela 4 — Especificacdo dos n6s do cluster experimental.

Qtd. CPU Memoria GPU
3 Intel i7-3770 16 GB Griaficos integrados

Fonte: Elaborado pelo autor.

O software de base e suas versoes estao resumidos na Tabela 5. Todos os nds compartilham
um sistema de arquivos em rede (NFS) que hospeda o script de treinamento, o dataset € o
diretorio de checkpoints, requisito para que ao utilizar migracdo a frio, as tarefas retomem a

partir do ultimo checkpoint realizado.

Tabela 5 — Componentes de software do ambiente experimental.

Componente Versao / configuraciao

Distribui¢do Kubernetes ~ K8s v1.36

Runtime de contéiner (com feature gate ContainerCheckpoint)
CRIU 4.1.1

PyTorch 2.11.0

Backend de comunicagdo gloo (CPU)

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 CARGA DE TRABALHO

As cargas de trabalho consistem em um cendrio de competicdo entre tarefas concorrentes.
Cada tarefa treina uma rede ResNet-18 sobre o conjunto CIFAR-10. A escolha desse modelo
e dataset privilegia a reprodutibilidade e um tempo de época trativel em CPU; o modelo é
suficientemente representativo para exercitar o custo de sincronizagdo de gradientes entre nos,
fator que, como discutido adiante, interage diretamente com as decisdes de posicionamento e
migracdo. O nimero de épocas € fixado em 30 para todas as execugdes, e o gatilho de migragcao
¢ a detecgdo de crescimento lento descrita na Secdo 4.5.

5.4 CENARIOS DE IMPLANTACAO (SETUPS)

Para exercitar o dlkubesched sob diferentes padrdes de concorréncia, conten¢ao e distribui¢ao
inicial de carga, definem-se cinco cendrios de implantacdo, que variam o ndmero de tarefas, o
nimero de réplicas por tarefa (grau de paralelismo do treinamento distribuido), as requisi¢des

e limites de CPU e memoria e a colocagdo inicial das réplicas entre os nos. As Tabelas 6—10
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detalham a especificacdo de cada cendrio, tarefa a tarefa; os valores de memoria s@o expressos
em gibibytes e os de CPU em nucleos virtuais, € as requisi¢des correspondem a reserva garantida

a cada réplica, ao passo que os limites definem o teto de consumo.

5.4.1 Setup 1 - Contencdo maxima em né tnico.

Cinco tarefas de uma unica réplica, homogéneas em recursos, sdo inicialmente empacotadas
no mesmo no (nodel), como detalha a Tabela 6. O cendrio maximiza a conten¢ao de CPU e
memoria sobre um tnico nd, constituindo o caso mais favoravel a migracao: ha forte desequilibrio

inicial e capacidade ociosa nos demais nds a ser reaproveitada.

Tabela 6 — Especificagdo do Setup 1.

Parametro Jobl Job2 Job3 Job4 JobS
Réplicas 1 1 1 1 1
Req. memoria (GB) 2 2 2 2 2
Lim. memoria (GB) 4 4 4 4 4
Req. CPU (ntcleos) 1 1 1 1 1
Lim. CPU (ntcleos) 2 2 2 2 2
N6 escolhido nodel nodel nodel nodel nodel

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.2 Setup 2 - Treinamento distribuido concentrado.

Trés tarefas, cada uma com trés réplicas (nove pods ao todo), com requisi¢des de recurso
reduzidas por réplica (0,75 nicleo e 1,5 GB), todas colocadas em nodel (Tabela 7). Avalia o
comportamento do sistema quando cada tarefa €, em si, um trabalho distribuido (AllReduce entre

réplicas), medindo o efeito da migracdo sobre grupos de pods escalonados em conjunto.

Tabela 7 — Especificacdo do Setup 2.

Parametro Jobl Job2 Job3
Réplicas 3 3 3
Req. memoria (GB) 1,5 1,5 1,5
Lim. memoria (GB) 4 4 4
Req. CPU (ndcleos) 0,75 0,75 0,75
Lim. CPU (ntcleos) 2 2 2
N6 escolhido nodel nodel nodel

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.4.3 Setup 3 - Desbalanceamento moderado.

Trés tarefas com numeros decrescentes de réplicas (3, 2 e 2) e colocacio inicial parcialmente
distribuida (Tabela 8). Representa um desequilibrio intermedidrio entre a concentragdo total
dos setups 1 e 2 e a distribuicdo equilibrada dos setups 4 e 5, permitindo observar ganhos de

migracdo em um regime realista de carga assimétrica.

Tabela 8 — Especificacdo do Setup 3.

Parametro Jobl Job2 Job3
Réplicas 3 2 2
Req. memoria (GB) 2 2 2
Lim. memoria (GB) 4 4 4
Req. CPU (nucleos) 1 1 1
Lim. CPU (nucleos) 2 2 2
N6 escolhido nodel nodel node2

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.4 Setup 4 - Colocacao equilibrada.

Trés tarefas de uma tnica réplica, distribuidas uma por né (Tabela 9). Serve de baseline de
carga balanceada: sem contenc¢do inicial relevante, espera-se que a migracao ofereca beneficio

marginal ou nulo, caracterizando o regime em que ela é contraindicada.

Tabela 9 — Especificacdo do Setup 4.

Parametro Jobl Job2 Job3
Réplicas 1 1 1
Req. memoria (GB) 2 2 2
Lim. memoéria (GB) 4 4 4
Req. CPU (ntcleos) 1 1 1
Lim. CPU (nucleos) 2 2 2
N6 escolhido nodel node2 node3

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.5 Setup 5 - Colocacao equilibrada distribuida.

Reproduz a especificagdo de recursos e a colocagdo inicial do Setup 4 (Tabela 10) mas de
forma distribuida, servindo de cendrio de controle para aferir a repetibilidade das medi¢des em
um contexto com varios contéineres por tarefa.

Cada um desses cendrios € combinado com as configura¢des do sistema descritas na Sec¢do 5.2,
de modo que a colocacdo inicial (equilibrada ou desequilibrada) e o mecanismo de migracao

(ausente, a frio ou ao vivo) variem de forma controlada para uma melhor anélise de resultados.
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Tabela 10 — Especificacio do Setup 5.

Parametro Jobl Job2 Job3
Réplicas 3 3 3
Req. memoria (GB) 2 2 2
Lim. memoria (GB) 4 4 4
Req. CPU (ntcleos) 1 1 1
Lim. CPU (ntcleos) 2 2 2
N6 escolhido nodel node2 node3

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas a seguir sdo extraidas do campo status do recurso DeepLearningJob, populado

pelo Controlador ao longo da execugdo, e agregadas pelo utilitario de medigao.

* Tempo total do lote (makespan). Principal métrica de eficdcia, definido como o intervalo

entre o inicio da primeira tarefa e o término da dltima:
M = max (ﬁmi) — min (im’cioi). (D
1 (2

* Aceleracao (speedup). Reducdo percentual do tempo em relacdo a uma configuracdo de

referéncia Ti.r (0 baseline sem migracao):

ﬂef - Tmétodo
ﬂef

S = x 100%. 2)

* Tempo de indisponibilidade (downtime). Média, por migracdo, das janelas de indisponibi-

lidade de cada operagdo, lida de migrationEvents[ ].downtimeMs.

* Iteragdes descartadas. Numero de iteracdes de treinamento perdidas por migracdo. Para a
migracao a frio, corresponde a distancia entre a iteracdo no instante da migra¢do e a do

ultimo checkpoint:

lterperdidas = ltermigragﬁo - 1tercheckpoint- (3)

Para a migracdo ao vivo, esse valor € nulo por construgdo, pois o CRIU restaura o estado
exato do processo.

* Custo de checkpoint. Duracao (checkpointDurationMs) e tamanho (checkpointBytes) da

imagem gerada.
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» Utilizacao de recursos. Fracdo de CPU e memoria em uso por né ao longo do tempo,
amostrada periodicamente, usada para evidenciar o rebalanceamento promovido pela

migracao.

5.6 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Para garantir a validade estatistica dos resultados, cada configuracao de cada experimento
¢ executada, no minimo, trés vezes, e os resultados sdo reportados como média acompanhada
do desvio-padrdo. As condig¢Oes iniciais, a imagem de conté€iner, versao do modelo, dataset,
ndmero de épocas e recursos requisitados, sdo idénticas entre as configuragdes comparadas em
um mesmo experimento. Entre execucdes, os checkpoints residuais sao removidos do NFS, de
modo que nenhuma execugdo reaproveite o estado de outra. O speedup é sempre calculado em
relagcdo ao escalonador padrao sem migracao (Equagdo 2), o que isola o efeito da migracao do

efeito do escalonamento especializado.

5.7 ANALISE DE MAKESPAN

5.7.1 Objetivo.

Avaliar a hipétese H1, quantificando a reducdo de makespan proporcionada pela migragdo a

frio e ao vivo em relagdo a auséncia de migragdo, sob conten¢do de recursos.

5.7.2 Configuracao.

As configuracdes apresentadas anteriormente sdo executadas no cluster trés vezes por escalo-

nador, utilizando como base de teste o escalonador sem migracao.

5.7.3 Resultados.

A Tabela 11 apresenta o makespan médio (acompanhado do desvio-padrio) de cada cendrio
de implantacdo (Secdo 5.4) sob as trés configuracdes, sem migracao, migracao a frio e migragao
ao vivo, bem como o speedup de cada estratégia de migracdo em relagdo a execugdo sem

migragao.

5.7.4 Analise.

Os resultados confirmam H1 nos cendrios com contengdo de recursos: nos setups 1 a 3,
ambas as estratégias de migracdo reduzem o makespan em relacdo ao teste base sem migracao, e
a migracao ao vivo apresenta sistematicamente o menor tempo total, por ndo descartar iteracoes
e por um downtime reduzido. O ganho € maximo no Setup 1 (conten¢do mixima em no Gnico),
com speedup de 37,6% a frio e 46,7% ao vivo, e decresce 2 medida que a colocacdo inicial

se torna menos desequilibrada (22,8% e 30,7% no Setup 3), antecipando o comportamento
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Tabela 11 — Makespan (média + desvio-padrao, em segundos) e speedup por cendrio.

Makespan (s) Speedup (%)

Cenario  Sem migracio A frio Ao Vivo  Frio Ao Vivo

Setup 1 23528,57 £ 1554 14682,14 £436 12547,14 £534 37,59 46,67
Setup 2 26304,45 £ 2340 16274,31 =472 15035,64 =486 38,16 42,83
Setup 3 20546,24 £ 758 15853,45 £ 240 14247.39 £455 22,84 30,65
Setup 4 10262,76 =241 10935,88 =186  10564,64 £ 256 —6,54 —2,94
Setup 5 924527 £ 105 9832,35 £176  9456,52 £120 —6,37 —2,28

Fonte: Elaborado pelo autor.

investigado no Experimento 2. J4 nos setups 4 e 5, de colocacdo equilibrada, a migracao produz
speedup negativo (entre —2,3% e —6,5%), evidenciando o overhead do mecanismo quando niao
ha desequilibrio a corrigir, resultado consistente com H4 e explorado nas préximas se¢des. Em
todos os cendrios, a diferenca entre a migragao ao vivo e a a frio quantifica o custo das iteragdes
descartadas por esta tltima e a diferenca de downtime. A comparagdo com o resultado de Viody
& Kistijantoro (2022), que reportou reducdo de 55,7% em cluster homogéneo com servidor de
parametros assincrono, permite situar o ganho obtido em um cenério de comunicacao coletiva

sincrona e preservagdo de estado de processo.

5.8 DECOMPOSICAO DO DOWNTIME

5.8.1 Objetivo.

Avaliar H2, contrastando o custo por migracao das estratégias a frio e ao vivo.

5.8.2 Configuracao.

A partir das execucdes nas diferentes configuracdes, registram-se, para cada evento de
migracdo, a duracdo e o tamanho do checkpoint, a janela de indisponibilidade e o nimero de

iteragcdes descartadas.

5.8.3 Resultados.

A Tabela 12 compara as duas estratégias por evento de migracao.

5.8.4 Analise.

A hipétese H2 preve downtime e iteragdes descartadas menores para a migracao ao vivo, ao
custo de um overhead de checkpoint inexistente na migracao a frio. Esta € a principal distin¢do
experimental entre as duas estratégias e o argumento central em favor da preservacado de estado
via CRIU: a migragdo a frio troca simplicidade por perda de trabalho, enquanto a migracao

ao vivo troca overhead de checkpoint por continuidade exata do treinamento. Além disso,
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Tabela 12 — Custo por migragdo por tarefa: a frio versus ao vivo (Experimento 4).

Métrica por migracio A frio Ao Vivo
Downtime (s) 5-7s 1-3s
Duracéo do checkpoint (s) 2 15
Tamanho do checkpoint (MB) 105 730
Iteracdes descartadas 370 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

como observado na tabela, apesar do checkpoint da migracao ao vivo ser 7 vezes maior que na
migragdo a frio, o downtime permanece sendo menor do que utilizando migra¢do a frio por causa
da utilizagcdo de checkpoints incrementais.

E importante frisar que o downtime do método de migragio a frio condiz somente com a
inicializa¢do do conté€iner, ndo contando com o tempo que o processo de treinamento precisa
para retomar do checkpoint salvo; diferentemente do downtime na migracao ao vivo, que condiz

com o tempo que o contéiner parou na maquina fonte e continuou na maquina destino.

5.9 EXPERIMENTO 3 - UTILIZACAO DE RECURSOS

5.9.1 Objetivo.

Evidenciar visualmente o rebalanceamento promovido pela migragdo.

5.9.2 Configuracao.

Durante as execugdes, a utilizagdo da CPU é amostrada periodicamente e plotada ao longo

do tempo, para as configuracdes sem migracao € com migracao.

5.9.3 Resultados.

Os gréficos apresentados em Figura 5 até Figura 9 tracam a CPU requisitada (em ntcleos)
em cada um dos trés nds ao longo do tempo, para os cinco cenérios. Cada n6 € representado por
uma regido translicida de cor distinta, tracada da base até o nimero de nicleos que requisita;
onde as regides se sobrepdem, as cores se combinam, permanecendo cada uma visivel pela
respectiva borda: nos setups 1 a 3 a regido do nodel domina antes da migragdo e recua a uma
faixa equilibrada, compartilhada com node2 e node3, depois dela, ao passo que os setups 4
e 5, ja equilibrados na colocagdo inicial, permanecem constantes, caso em que a migragao €

contraindicada.

5.9.4 Analise.

Com a migracdo, logo que uma das tarefas apresente um crescimento desacelerado, todos os

nds irdo realizar um processo de migracado, fazendo com que sistemas desequilibrados sejam
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Figura 5 — Utilizagcao de CPU por n6 ao longo da duracdo dos testes realizados no setup 1,
utilizando migracdo ao vivo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

melhor utilizados ao passar das épocas. Nos casos das configuracdes ja equilibradas, os nds nao

precisam sofrer migragdes, fazendo com que o método seja ineficiente.

5.10 DISCUSSAO GERAL

A Tabela 13 sintetiza a associacdo entre hipdteses, experimentos e o veredito esperado,

servindo de guia para a interpretagdo conjunta dos resultados.

Tabela 13 — Sintese de hipdteses, experimentos e resultados.

Hipoétese Experimento(s) Veredito

H1 (eficacia) El O método reduz ainda mais o makespan da tarefas.
H2 (custo cold vs hot)  E2 O método reduz o downtime de migragao.

H3 (desbalanceamento) E2 O método funciona em configuragdes mais equilibradas.
H4 (overhead) E3 O método sofre menos em configuracdes homogéneas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O método de migracao ao vivo demonstrou ganhos de speedup de até 46% em comparacao
ao controlador sem nenhum tipo de migracao, e até 17% de speedup em comparacdo ao método
de migracdo a frio. No quesito custo, a migracdo ao vivo, embora tenha um overhead maior de
checkpoints em comparagdo ao método de migragdo a frio, gera um downtime inferior. Além
disso, devido ao funcionamento da migrac¢do ao vivo, em que o processo continua exatamente de

onde parou, nio ocorrem iteragdes perdidas, o que acelera ainda mais o progresso de aprendizado.
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Figura 6 — Utilizacdao de CPU por n6 ao longo da durag@o dos testes realizados no setup 2,
utilizando migracdo ao vivo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados da configuracdo pouco desequilibrada mostram que o método consegue ser
efetivo em situacdes ndo 6timas, prevalecendo sobre o método de migragdo a frio. Contudo, os
testes em sefups homogéneos mostram que a migragao ao vivo possui um overhead menor que a

migragdo a frio, ja que as migragdes sdo mais eficientes, mesmo que redundantes.

5.11 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo propds um protocolo de validag@o organizado em torno de uma comparagao
central entre auséncia de migracdo, migragdo a frio e migracdo ao vivo, complementada por
experimentos que isolam o desbalanceamento inicial, o custo do mecanismo e a utilizagdo
de recursos. O conjunto de métricas, makespan, speedup, downtime, iteragdes descartadas e
custo de checkpoint, fundamenta a verificacdo das hipéteses H1 a H4 e sustenta a tese de que a
migracdo ao vivo acionada por crescimento lento reduz o tempo total de treinamento de cargas

concorrentes, com vantagem da preservacdo de estado via CRIU sobre a migragao a frio.
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Figura 7 — Utilizagdo de CPU por n6 ao longo da durag@o dos testes realizados no setup 3,
utilizando migracdo ao vivo.
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Figura 8 — Utilizacdo de CPU por n6 ao longo da duracdo dos testes realizados no setup 4,
utilizando migracao ao vivo.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 9 — Utilizacdo de CPU por n6 ao longo da duracdo dos testes realizados no setup 5,
utilizando migracdo ao vivo.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 CONCLUSAO

O crescimento das cargas de aprendizado profundo distribuido expds uma incompatibilidade
estrutural entre o modelo de escalonamento genérico do Kubernetes, concebido para tarefas
curtas, independentes e tolerantes a reinicializacdes, e as necessidades reais dessas cargas,
que sdo longas, exigem gang scheduling, disputam recursos escassos € acumulam estado de
treinamento ao longo de horas de execucdo. Nesse contexto, a preempg¢do convencional €
proibitivamente cara, pois descarta todo o progresso computacional de uma tarefa interrompida.
Este trabalho investigou o uso da migracdo ao vivo (hot migration) de cont€ineres, baseada
em checkpoint/restore de processos, como mecanismo para tornar o rebalanceamento de carga
transparente e econdmico, preservando o estado de treinamento das tarefas realocadas.

Para tanto, foi projetado, implementado e avaliado o dlkubesched, um escalonador para
Kubernetes voltado a tarefas de aprendizado profundo distribuido. O sistema € organizado
em dois processos implantados no cluster, o processo escalonador, com quatro componentes
desacoplados (Controlador, Escalonador, Monitor de Convergéncia e Migrador), e o agente CRIU,
distribuido como DaemonSet, que cooperam exclusivamente por meio da API do Kubernetes. A
interface com o usudrio € o recurso personalizado DeepLearningJob, que expressa de forma
declarativa a inten¢ado de treinamento distribuido e delega ao Controlador a criacdo dos objetos
nativos. Sobre essa base, o Migrador implementa dois modos de operag¢do, a frio (cold) e ao vivo

(hot, baseada em CRIU), acionados conforme a politica declarada em cada tarefa.

6.1 CONCLUSOES ESSENCIAIS

O objetivo principal, composto pela criacdo de um escalonador que utilizasse do método
de migracdo ao vivo de contéineres para a aceleracdo de tarefas de aprendizado profundo
distribuidas, foi comprido, sendo evidenciado a eficiéncia do método em contraponto ao método
padrdo de escalonamento, chegando em casos de até 45% de speedup, utilizando modelos de
aprendizado e datasets com complexidade e tamanho relevantes.

O projeto também demonstrou que o método de migracao ao vivo pode ser utilizado com
eficdcia como alternativa ao método de checkpoint de modelo, apresentando tempo de downtime
inferiores, por causa do método de pre-copy, que faz com que a execucao das tarefas sejam
praticamente ininterruptas, sem que haja a necessidade da pré-alocacdo de contéineres em varios
nods, por exemplo.

Por fim, o projeto apresenta um framework atualizado para as versdes do Kubernetes atuais,
utilizando o estado da arte de plugins, como CRIU, para realizar a migracdo sem interven¢do da
aplicagdo. Por delegar a captura de estado ao kubelet e distribuir o agente de checkpoint como
DaemonSet em todos os nds de trabalho, a solucdo independe de configuracdes especificas de

hardware e pode ser implantada em clusters de diferentes portes e composi¢cdes. Ao acoplar



74

a deteccdo de convergéncia ao rebalanceamento de recursos, o dlkubesched pode ser aplicado
ao treinamento de uma ampla variedade de modelos, aproveitando de forma mais completa
os recursos ociosos do sistema distribuido e reduzindo o tempo total de conclusdo de cargas

concorrentes.

6.2 LIMITACOES

Os resultados devem ser interpretados a luz de algumas limitacdes do escopo experimental.
Primeiro, a avaliacdo foi conduzida em um cluster homogéneo de baixa capacidade, com trés
noés e treinamento em CPU (backend gloo); embora o modo criugpu tenha sido implementado,
a migragdo de estado de GPU nédo foi exercitada em hardware acelerado real, por falta de
maquinas com mais de um acelerador. Segundo, a carga de trabalho restringiu-se a um tinico
par modelo/conjunto de dados (ResNet-18 sobre CIFAR-10), escolhido por reprodutibilidade
e tempo de época tratavel, o que limita a generaliza¢do para modelos de maior escala e outros
padrdes de paralelismo. Por fim, o nimero de nés e de tarefas concorrentes € modesto frente a

clusters de producdo, de modo que os efeitos de escala permanecem em aberto.

6.3 TRABALHOS FUTUROS
As limitacdes apontadas delineiam dire¢des naturais para a continuidade deste trabalho:

1) Validacao em hardware acelerado - Com o desenvolvimento de plugins (Stoyanov et
al., 2025), ja é possivel a utilizagdo de migracdo ao vivo para modelos em GPU, sendo
possivel medir o impacto da migracao sobre a localidade de comunicagdo e a topologia de
interconexdo (NVLink/InfiniBand).

2) Escala e diversidade de cargas - Estender a avaliac@o a clusters maiores, com mais nos
e tarefas concorrentes, e a modelos e conjuntos de dados de maior porte (por exemplo,
arquiteturas transformer € ImageNet), bem como a outros paradigmas de paralelismo,

como o de modelo e o de pipeline.

3) Heterogeneidade do cluster - Investigar o comportamento do escalonador em ambientes
heterogéneos, com nds de capacidades distintas e GPUs de geragdes diferentes, situacdo

em que a escolha do n6 de destino da migragao torna-se mais complexa.

4) Aperfeicoamento do gatilho de migracao - Explorar politicas de disparo mais sofisti-
cadas, com autoajuste dos parametros do detector de crescimento lento e a incorporagao
de sinais adicionais além da convergéncia, como vazao, ocupag¢do de fila e prioridade das
tarefas, possivelmente por meio de técnicas preditivas para antecipar o ponto de retornos
decrescentes.
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5) Preempcao por prioridades e garantias de servico - Integrar de forma explicita a
preempgdo baseada em prioridades e o atendimento a prazos (deadlines) e acordos de nivel
de servico (SLAs), articulando o balanceamento de carga com politicas de justica entre

multiplos usudrios.

6) Tolerancia a falhas - Reaproveitar a infraestrutura de checkpoint/restore nao apenas para
o balanceamento de carga, mas também como mecanismo de tolerancia a falhas de nos,
permitindo a retomada de tarefas de treinamento longas sem perda de progresso diante de

falhas de hardware.

Em sintese, este trabalho demonstrou que a migracao direta de contéineres, acionada pela
convergéncia do treinamento e orientada ao rebalanceamento de recursos, € um mecanismo
eficaz para reduzir o makespan de cargas de aprendizado profundo distribuido sob contengao,
com custo residual quando desnecessdria e sem prejuizo a qualidade do modelo. Ao acoplar a
preservacao de estado via CRIU ao ciclo de escalonamento do Kubernetes de forma transparente
a aplicagdo, o dlkubesched oferece uma base sobre a qual as dire¢des aqui apontadas podem ser

exploradas rumo a um escalonamento mais eficiente de clusters de aprendizado profundo.

6.4 PUBLICACOES

O desenvolvimento inicial deste projeto resultou na publica¢do de um artigo em congresso
(Qualis A4), apresentado em 2025:

BARROSO, J. et al. A literature review on live migration in
container-based distributed systems. In: Anais do XXVI Simpdsio
em Sistemas Computacionais de Alto Desempenho. Porto Alegre, RS,
Brasil: SBC, 2025. p. 302-313.

Os resultados obtidos ao longo deste trabalho estdo sendo compilados em um novo artigo,
a ser submetido a publicacdo em uma revista cientifica a ser definida (provavelmente entre
Journal of Cloud Computing: Advances, Systems and Applications, ou Concurrency Computing:

Practice and Experience ou Concurrent Engineering: Research and Applications).
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