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Данная статья посвящена проблеме балансировки сетевой нагрузки в контексте гетерогенных вычис-
лительных систем. Цель исследования – разработать программную модель задачи распределения сетевой 
нагрузки и экспериментальным путем произвести анализ эффективности работы использованных алгорит-
мов. В статье анализируется литература по предмету исследования, производится синтез (гибридизация) 
алгоритмов, накладывается ограничение на входной поток в виде атомарности и независимости сетевых за-
просов, проводится экспериментальное программное моделирование и выполняется наблюдение, измерение 
и оценка полученных в ходе моделирования результатов. В статье рассматриваются понятия вычислитель-
ного кластера, программного комплекса и вычислительной системы, дается формальная постановка задачи 
балансировки нагрузки в распределенных гетерогенных вычислительных системах. В качестве результата 
проделанной работы выступает программная модель распределенной гетерогенной вычислительной систе-
мы, где на примере гибридизации алгоритма взвешенного кругового обхода (Weighted Round Robin) и стан-
дартного трехкомпонентного генетического алгоритма был промоделирован процесс адаптивной баланси-
ровки нагрузки. Научная новизна заключается в предложении авторского подхода при решении проблемы 
адаптивной балансировки в контексте гетерогенных вычислительных систем. В ходе эксперимента была 
продемонстрирована эффективность используемого гибридного подхода, которая заключается в сокращении 
среднего времени обработки сетевых запросов, поступающих в систему.
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This article is devoted to the problem of network load balancing in the context of heterogeneous computing 
systems. The purpose of the study is to develop a software model of the network load distribution problem and 
experimentally analyze the efficiency of the algorithms used. The article analyzes the literature on the subject of 
research, synthesizes (hybridizes) algorithms, imposes a restriction on the input stream in the form of atomicity and 
independence of network requests, conducts experimental software modeling and observes, measures and evaluates 
the results obtained during modeling. The article discusses the concepts of a computing cluster, a software package 
and a computing system, and gives a formal statement of the problem of load balancing in distributed heterogeneous 
computing systems. The result of the work done is a software model of a distributed heterogeneous computing 
system, where the adaptive load balancing process was modeled on the example of hybridization of the Weighted 
Round Robin algorithm and the standard 3-component genetic algorithm. The scientific novelty lies in the proposal 
of the author’s approach to solving the problem of adaptive balancing in the context of heterogeneous computing 
systems. During the experiment, the effectiveness of the hybrid approach used was demonstrated, which consists in 
reducing the average processing time of network requests coming into the system.
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Современные вычислительные систе-
мы – это множества вычислительных уз-
лов, объединенных сетью и функциониру-
ющих как единое целое. Вычислительные 
системы могут быть как однородными (со-
стоять из идентичных узлов), так и неод-
нородными (состоять из узлов различной 
конфигурации и, как следствие, узлов раз-
ных мощностей) [1].

Одна из основных задач, решаемых 
в рамках эксплуатации вычислительной 
системы, – это распределение нагрузки 
между ее узлами. Нагрузка между узлами 

балансируется при помощи набора специ-
альных методов. Эффективность работы 
системы напрямую зависит от того, на-
сколько оптимально осуществляется такое 
распределение [2].

Балансировка нагрузки может осущест-
вляться при помощи как аппаратных, так 
и программных инструментов. Технологии 
балансировки нагрузки активно развивают-
ся и представляют сейчас большой интерес 
с точки зрения IT-отрасли.

Цель исследования – разработать про-
граммную модель задачи распределения 
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сетевой нагрузки и экспериментальным пу-
тем произвести анализ эффективности ра-
боты использованных алгоритмов.

Материалы и методы исследования
Рассматриваемыми объектами являются 

распределенные вычислительные системы, 
алгоритм балансировки нагрузки и генети-
ческий алгоритм как метод оптимизации.

В процессе работы была исследована 
предметная область вычислительных си-
стем и балансировки нагрузки. Были про-
анализированы характеристики алгоритмов 
балансировки сетевой нагрузки, их особен-
ности и решаемые ими задачи.

В работе использовался метод про-
граммного моделирования. Разработанная 
программная модель демонстрирует прин-
цип гибкой балансировки нагрузки, который 
заключается в адаптации под меняющуюся 
среду функционирования вычислительной 
системы и равномерном распределении 
сетевых запросов по узлам в соответствии 
с доступными ресурсами.

Для реализации модели был использо-
ван гибридный подход на базе алгоритма 
балансировки Round Robin и генетическо-
го алгоритма.

В области информационных технологий 
распространены понятия вертикального и го-
ризонтального масштабирования. Они при-
меняются как к физическим ресурсам, так 
и к программным системам, которые на них 
эксплуатируются [3, 4]. Закон Мура утра-
тил свою актуальность [5], что делает гори-
зонтальное масштабирование систем более 
предпочтительным [6], а проблему баланси-
ровки нагрузки более актуальной.

Балансировка нагрузки осуществляется 
при помощи комплекса подходов и методов, 
которые соответствуют уровням модели OSI: 
сетевому, транспортному и прикладному [2].

В случае балансировки на сетевом уровне 
функция распределения нагрузки осущест-
вляется посредством IP-адресов. Подразуме-
вается, что за один IP-адрес могут отвечать 
сразу несколько физических машин. 

При балансировке на транспортном 
уровне распределение нагрузки осущест-
вляется через прокси-серверы. В отличие 
от сетевого уровня, на транспортном прок-
си-сервер выступает в качестве посредника 
и может добавлять в запрос дополнитель-
ные заголовки.

Балансировщики нагрузки прикладного 
уровня анализируют содержимое запросов 
и перенаправляют их на узлы системы в за-
висимости от контента и типа требуемых 
операций. Известные примеры решений 
для прикладной балансировки – это Nginx 
и PGpool [2].

Отдельно стоит упомянуть брокеры 
сообщений. Они работают по обратному 
принципу: поставщики и потребители сами 
кладут и достают данные из брокера. Броке-
ры сообщений нашли свое применение в со-
временных микросервисных приложениях 
[7], однако они не занимаются балансиров-
кой в классическом смысле, а формируют 
очереди сообщений.

Существует множество различных ал-
горитмов балансировки нагрузки. Выбирая 
конкретный алгоритм, нужно исходить, во-
первых, из специфики конкретного про-
екта, а во-вторых, из задач, которые необ-
ходимо решить. Из целей, которые могут 
преследоваться в рамках решения задачи 
балансировки, можно выделить: равно-
мерность и детерминированность распре-
деления, минимальное время обработки, 
масштабируемость. 

Самый известный, часто используемый 
и простой алгоритм балансировки – Round 
Robin. Запросы последовательно передают-
ся серверам из зацикленного списка. Дан-
ный алгоритм имеет широкое применение, 
в частности, в системе DNS [2]. Простота 
алгоритма влечет и недостатки: для эффек-
тивной работы необходимо, чтобы у каждо-
го сервера был в наличии одинаковый набор 
ресурсов. В современной практике эти ус-
ловия в большинстве случаев оказываются 
невыполнимыми [2].

Weighted Round Robin (WRR) – это 
улучшенная версия алгоритма Round Robin. 
В зависимости от производительности 
и мощности сервера каждому из них при-
сваивается весовой коэффициент. Это спо-
собствует более равномерному распреде-
лению нагрузки: серверы с большим весом 
обрабатывают больше запросов. Для эффек-
тивной работы WRR необходимо правильно 
подобрать веса.

Для адаптивной балансировки веса 
WRR должны подбираться динамически. 
Концепция такого алгоритма известна 
и именуется Dynamic Weighted Round Robin 
(DWRR). Существует ряд исследований, ко-
торые предлагают вариант реализации та-
кого алгоритма, но в них зачастую речь идет 
о частном решении проблемы адаптивной 
балансировки. Например, в исследовании 
[8] предлагается использование различных 
математических эвристик совместно с пе-
риодическим считыванием состояния всей 
системы (использования обратной связи 
в режиме реального времени), что не совсем 
применимо к современному web, где, ввиду 
распределенности систем, время передачи 
данных обычно многократно превышает 
время непосредственной обработки запро-
сов, что не позволяет эффективно исполь-
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зовать метрики о нагруженности системы 
из-за почти мгновенного их устаревания. 

В рамках проводимого исследования 
предлагается реализация DWRR, которая 
предполагает подбор весов в фоновом ре-
жиме. Этот подбор в конечном счете сво-
дится к решению оптимизационной задачи. 
Для решения такого класса задач существу-
ет множество методов, один из которых – 
метод эволюционного моделирования.

Эволюционное моделирование (ЭМ) – 
это стохастико-эвристический метод ре-
шения оптимизационных задач, который 
использует понятийный аппарат популяци-
онной генетики [9] и идею «мягких вычис-
лений» [10]. ЭМ применяется для решения 
следующих задач:

− наделение систем свойствами адап-
тивности и самоорганизации;

− автоматизация решения оптимизаци-
онных задач в различных областях науки;

− экспериментальное моделирование и  
изучение отдельных процессов.

Особое место в ЭМ занимает генетиче-
ский алгоритм (ГА). Во время работы ГА 
выполняется параллельный анализ разных 
областей пространств решений. В отличие 
от машинного обучения, в ГА использует-
ся абсолютное значение целевой функции 
(ЦФ), а не ее приращение. Процесс поиска 
может продолжаться до тех пор, пока не бу-
дут рассмотрены все точки исследуемого 
пространства. В качестве ограничения мо-
гут использоваться критерии оптимума, ли-
мит количества поколений, порог прираще-
ния ЦФ и т.д. [11]. 

Генетический алгоритм обладает ря-
дом достоинств:

− независимость от вида функций;
− независимость от области определе-

ния и типов переменных;
− использование для решения широкого 

круга задач без нужды в изменениях.
Для получения очередного набора ре-

шений в ГА применяются операторы [9]. 
По-другому их еще называют этапами, так 
как они выполняются последовательно 
на каждой итерации. В стандартном ГА ис-
пользуются следующие операторы:

− оператор отбора (селекции);
− оператор кроссинговера (рекомбина-

ции генов); 
− оператор мутации или инверсии.
Наибольший интерес здесь представ-

ляет оператор отбора. Он используется 
для определения на основе fitness-функции 
кандидатов, гены которых будут исполь-
зоваться для формирования следующего 
поколения. Существует множество схем 
отбора и их модификаций. Наиболее из-
вестные из них: отбор усечением (truncation 

selection), элитарный отбор (elite selection), 
отбор вытеснением (exclusion selection), ме-
тод Больцмана (Bolzman selection) [12].

Результаты исследования  
и их обсуждение

В рамках исследования была реализо-
вана программная модель распределенной 
гетерогенной вычислительной системы, 
при этом на входной поток было наложено 
ограничение в виде атомарности и незави-
симости сетевых запросов. Данные огра-
ничения позволили полностью сконцен-
трироваться на предмете исследования 
без необходимости дополнительно прораба-
тывать решение проблемы неопределенно-
го характера входного потока вычислитель-
ных задач [13].

Пусть узлы вычислительной системы 
представляют собой множество P = {P1,…,Pn}. 
Узлы взаимосвязаны друг с другом и рас-
полагают некоторыми конфигурационными 
характеристиками, такими как ЦПУ, ОЗУ, 
ПЗУ и т.п.

Тогда пусть каждый Pi есть кортеж вида 
{p1, p2,…, pk}, элементы которого олицетво-
ряют собой различные характеристики вы-
числительного узла. 

Пусть имеется множество вычислитель-
ных задач X = {X1,…,Xm}, где каждый Xj 
есть кортеж {x1, x2,…, xk}, элементы которо-
го олицетворяют собой различные параме-
тры вычислительной задачи.

Также, для каждого узла Pi, с учетом 
его характеристик для некоторой вычис-
лительной задачи Xj имеет место некото-
рое время выполнения задачи Xj на узле Pi, 
которое может быть формализовано в виде  
T = E(Pi, Xj), где E – функция, значение кото-
рой определено для каждой возможной пары 
Pi и Xj. Определение Pi из множества узлов 
системы, на котором будет выполняться 
вычислительная задача Xj, осуществляется 
функцией балансировки: Pi = B(Xj, P).

Тогда конечная задача балансировки на-
грузки может быть формализована в виде 
минимизации суммарного времени испол-
нения вычислительных задач X на множе-
стве узлов P. Для этого необходимо подо-
брать вид функции B: 

( )( )
 

 , ,  
j

sum j j
X X

T E B X P X min
∀ ∈

= →∑ .

Функция балансировки нагрузки B 
представлена алгоритмом Weighted Round 
Robin. Задача оптимизации, заключаю-
щаяся в подборе весовых коэффициентов 
для алгоритма Weighted Round Robin, была 
решена применением стандартного генети-
ческого алгоритма.
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Таблица 1
Параметры (зависимые переменные) вычислительной задачи

Параметр Тип Описание
Узел Номинативный Узел исполнения

Размер Количественный Размер HTTP-запроса в байтах
Endpoint Номинативный http://<ip>:<port>/<endpoint> 

Таблица 2
Характеристики (независимые переменные) вычислительной задачи

Характеристика Тип Описание
Время исполнения Количественный Время выполнения задачи на узле
Занимаемая память Количественный Занимаемая память при выполнении

Таблица 3
Формат данных для построения множественной регрессии

№ execute_time memory_use node-2 node-3 edp-2 req_size
1 27.124 345 0 0 0 122
2 30.344 405 0 0 0 122
3 20.032 670 1 0 0 122
4 18.181 500 1 0 0 123
5 52.592 199 0 0 1 180

… … … … … … …

Для формирования входного потока за-
дач была разработана ML-модель предска-
зания характеристик вычислительной задачи 
по ее различным параметрам. Пример фраг-
мента перечня параметров вычислительной 
задачи, представленной изначально в виде 
HTTP-запроса, проиллюстрирован в табл. 1, 
а наиболее значимые характеристики вычис-
лительной задачи представлены в табл. 2. 

Предсказание характеристик вычисли-
тельной задачи по ее параметрам осущест-
вляется с помощью линейной регрессии, 
однако, в зависимости от особенностей функ-
ционирования той или иной вычислительной 
системы, целесообразность использования 
каждой из моделей машинного обучения бу-
дет разниться от случая к случаю [14].

Таким образом, в процессе разработки 
модели, были реализованы три программ-
ных модуля: модуль генерации входного 
потока задач на базе линейной регрессии 
(Python) с использованием библиотеки pan-
das, numpy и sklearn; модуль балансировки 
нагрузки (Golang), включающий в себя наи-
вную реализацию WRR; модуль настройки 
WRR (Golang) на базе ГА с тремя операто-
рами (в операторе отбора используется от-
бор усечением, в операторе рекомбинации 

используется однородный кроссинговер, 
а в операторе мутации используется мута-
ция вещественного приращения) [15]. 

Эксперимент состоял из последователь-
ного выполнения следующих этапов:

− построение модели линейной регрес-
сии по метрикам вычислительной системы;

− проведение процесса эволюционно-
го моделирования;

− перенастройка алгоритма баланси-
ровки.

Пусть имеется всего три вычислитель-
ных узла (node) и два типа вычислительных 
задач (edp), одна количественная метрика 
параметра запроса (request_size) и две ко-
личественные метрики характеристики вы-
полнения запроса (execute_time, memory_
use). Тогда данные для построения модели 
линейной регрессии могут быть представ-
лены табл. 3. 

Показатели из этой таблицы были по-
лучены экспериментальным путем в ходе 
развертывания и эксплуатации простого 
веб-приложения на серверах облачного 
провайдера. Приложение состояло из трех 
идентичных программных модулей, запу-
щенных на трех облачных серверах (nodes) 
различной конфигурации.
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Таблица 4
Коэффициенты множественной линейной регрессии

intercept node-2 node-3 edp-2 req_size
execute_time 27.82087639 -17.28981112 60.37703004 12.73380640 0.06817965
memory_use 44.19621851 176.04381313 105.31998757 1.73683644 1.87570881

Рис. 1. Работа ненастроенного алгоритма балансировки

Рис. 2. Веса алгоритма балансировки

Классы node-1 и edp-1 исключены 
из таблицы с целью ликвидации избыточ-
ности. В результате получаем регрессион-
ную модель с коэффициентами для каждой 
из зависимых переменных (табл. 4). Классы 
node-1 и edp-1 входят в intercept. 

Работа ненастроенного алгоритма ба-
лансировки представлена на рис. 1. 

Процесс работы генетического ал-
горитма проиллюстрирован рис. 2 и 3. 
На рис. 2 показано, как изменялись веса, 
а на рис. 3 – как менялось общее количе-
ство затрачиваемого времени на все задачи.

После завершения эволюционного про-
цесса и установки весов на алгоритм балан-
сировки, было получено более оптималь-
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ное распределение вычислительных задач, 
представленное на рис. 4.

Генерация входного потока задач произ-
водилась первые 100 с. На рис. 1 отчетливо 
виден дисбаланс нагрузки между узлами. 
Об этом также свидетельствует сильный 
разброс времени завершения обработки за-
дач узлами (120, 190 и 420 с соответствен-
но). Хуже всего себя показал узел node-3

Из рис. 2 и 3 заметно, что эволюцион-
ный процесс достиг субоптимальной ниши 
примерно на 50 итерации (эпохе) работы ГА. 

Значения весов значительно изменились. 
Как и ожидалось, вес узла node-3 умень-
шился и стал минимальных из трех. Общее 
время обработки задач сократилось прибли-
зительно на 35 % (рис. 3).

По графику на рис. 4 можно сде-
лать вывод, что рабочие узлы системы не  
только завершили свою работу примерно 
в один момент времени, но и сделали это 
на 200 дискретных шагов (секунд) раньше, 
чем в случае ненастроенного алгоритма 
на рис. 1.

Рис. 3. Суммарное время выполнения задач на узлах

Рис. 4. Работа настроенного алгоритма балансировки
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Заключение
В процессе экспериментального мо-

делирования адаптивной балансировки 
нагрузки удалось добиться сокращения 
общего количества времени обработки за-
дач на 35 %. Повышение эффективности 
балансировки было достигнуто за счет при-
менения генетического алгоритма. Также 
использование этого алгоритма позволило 
достигнуть следующих целей балансиров-
ки: справедливость, равномерность, мини-
мальное время обработки.

Стоит отметить, что эффективность 
работы представленного в данной статье 
метода адаптивной балансировки в значи-
тельной мере зависит от правильности (оп-
тимальности) изначальной конфигурации 
весов Weighted Round Robin. На оптималь-
ность изначальной настройки значительно 
влияют размер системы и гетерогенность 
ее программно-аппаратных средств: чем 
больше программно-аппаратных элемен-
тов входит в систему и чем разнообразнее 
эти элементы, тем тяжелее системным ад-
министраторам подобрать оптимальную 
конфигурацию. Программная модель, раз-
работанная в рамках данного исследова-
ния, демонстрирует возможность решения 
данной проблемы посредством использо-
вания подхода адаптивной балансировки.

Разработанная программная модель 
имеет запас универсальности: возможно 
использование различных алгоритмов ба-
лансировки, произвольного количества 
параметров сетевого запроса, любого ко-
личества узлов с отличными друг от друга 
характеристиками. Однако имеют место 
и ограничения: сетевые запросы должны 
быть атомарными (не могут быть разбиты 
на подзапросы) и независимыми (запро-
сы между собой не связаны отношения-
ми порядка).
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