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Resumen

Balancear Carga significa como distribuir procesmttre procesadores conectados por una red, pailibey la carga de
trabajo entre ellos. Los algoritmos de planeaciétriduida global pueden ser divididos en dos geangrupos: algoritmos
de balanceo dearga dinamica yalgoritmos de balanceo darga estaticalLos algoritmos de balanceo darga estatica
también referenciados como planeacién de tare@nebt la localizacion de todos sus requerimientbssade comenzar su
ejecucion. Los algoritmos de balanceocdega dinamicaintentan equilibrar la carga en tiempo de ejeaqucisste articulo
propone una nueva forma de balancear la carga diaérante aplicandalgoritmos genéticosen ambientes distribuidos
orientados a objetos CORBA sobre arquitecturasedeadda adaptativa, el articulo se centra en la maleebalancear carga
dinamicamente en réplich®mogéneastilizando el mismo tipo de procesador, requerirtignvelocidad de procesamiento
y en réplicadieterogéneaaplicando diferentes procesadores y velocidadgsatesamiento.

1. Taxonomia del Balanceo de Carga.

Los mecanismos de balanceo de carga distribuyeitatgamente la carga de trabajo de los clientéaeeeim conjunto de
servidores para mejorar el tiempo de respuesteaablidl sistema. Los mecanismos de balanceo de gamgralmente se
encuentran en uno de los niveles siguientes[9].

¢ A Nivel de Red.
¢ A Nivel del Sistema Operativo.
¢« A Nivel Middleware.

Balanceo de Carga Basado en Réaks servidores de nombres de dominio (DNS) y ldeadores IP que sirven a una gran
cantidad de maquinas host proveen este tipo dedsdade carga. Por ejemplo cuando un cliente nesugl hostname, el
DNS puede asignar una direccién IP a cada regierimnbasado en las condiciones de carga actualieate entonces
contacta el servidor designado, sin que el clie@eentere, un servidor diferente puede ser desigeadla proxima
resolucion de nombres. El balanceo de carga enceptaes algo limitado, ya que no toman en cudntargenido de los
requerimientos del cliente.

Balanceo de Carga Basado en Sistemas Operatigsssistemas operativos distribuidos, proveen t@gbtede balanceo de
carga a través de un conjunto de computadoras, anicipn de carga y mecanismos de migracion de gzax El
agrupamiento es una forma efectiva de lograr a#fpodibilidad y alto desempefio combinando muchaspetadoras para
mejorar el tiempo de respuesta global. Los procgaosden entonces ser distribuidos transparentememte las
computadoras de una agrupacion. El agrupamienterg@mente emplea comparticion de carga y migrad@procesos.

Balanceo de Carga Basado en Middlewatas interacciones globales son acopladas poiigsitecturas llamadas
Middleware. La arquitectura mas comun de Middlewaaea aplicaciones orientadas a objetos distrilsuids Common
Object Request Broker Architecture (CORBA) [7].l&lanceo de carga llevado a cabo en Middlewageuéntemente es
Por-sesiéno Por-requerimiento El balanceo de carga a nivel Middleware soporfamoObject Request Brokers (ORBSs) tal
como CORBA, permite que los clientes invoquen ogerees sobre objetos distribuidos sin consideraalipacion de
objetos, lenguajes de programacion, plataformasiensa operativo, protocolo de comunicacion y hamdwPor otra parte,
ORBs pueden determinar el requerimiento del clipata dirigirlo a una replica especifica.



Para ilustrar los beneficios del balanceo de cang@el Middleware, consideramos un sistema dentareos en linea que se
muestra en la Figura 1. Un sistema distribuidordentarios en linea crea sesiones por las cualda s comercio. Este
sistema consiste de miltiples servidores llamaépkcas los cuales procesan requerimientos envipdolos clientes en la
red. Una réplica es un objeto que puede llevarba @ misma tarea que el objeto original. Las ogglide servidores que
hacen las mismas operaciones pueden ser agrupad@e de un grupo de servidores, el cual es tamté@ocido como
grupo de replicas o grupo de objetos. Para el égemg la Figura 1, una réplica es una manera decheta carga de
cualquier servidor. La carga en este caso es laioarion del promedio del nimero de sesiones cquoer@niento por
unidad de tiempo, y el monto total de recursos eaguns actualmente para atender la sesién. Lasscswgabalanceadas a
través de réplicas que estan agrupadas. Las réplcanecesitan estar en la misma localizacionafidit propoésito de la
réplica es crear una sesion de negociacion dehiakie. En este tipo de sistema los requerimiedglscliente llegan de
manera dinamica (no deterministica) y la duraciércatla requerimiento no tiene un conocimientoaipri

Grupos de
Replicas

| Network )
\

Requerimientos
Respuestas

Clientes

Figura 1. Sistema de Inventarios en Linea.
2. Arquitecturas y Estrategias de Balanceo de Cargan CORBA.

Hay varias estrategias para disefiar en CORBA sesvite balanceo de carga [9]. Estas estrategiatepiger clasificadas de
la siguiente manera:

Por-sesion Los requerimientos del cliente continuaran sieadeiados a la misma réplica durante la sesiore(eontexto
de CORBA, una sesion se define como el perioddetepb que un cliente es conectado al servidor ¢qropdsito de
invocar operaciones remotas de objetos en el sejvida arquitectura se define por el periodo diavde los clientes.

Por-requerimiento Cada requerimiento del cliente puede ser envéadoa replica diferente, esto es, se realizartadbadel
requerimiento a una réplica cada vez que es inwdadarquitectura se define por el periodo de dieléos requerimientos.
Sobre-demandd.os requerimientos del cliente son enviados efjurtos y atados a una réplica seleccionada dedmad
algoritmo de balanceo de carga que toma como lhastaglo global del sistema. La arquitectura dertzao se define por el
atado de un conjunto de requerimientos.

Politica de balancecCuando se disefia un servicio de balanceo de eargaportante seleccionar un algoritmo adecuado
que decida que replica procesara el requerimiqaéollega. Por ejemplo aplicaciones donde tddesequerimientos
generados de carga son muy semejantes puedenrusinple algoritmo round-robin, mientras aplicagésmonde la carga
generada por cada uno de los requerimientos ncepaedpredecida, requiera de algoritmos mas coawplBn general, las
politicas de balanceo de carga pueden ser clafficdentro de las categorias siguientes:

No adaptativa Un balanceador de carga puede usar una poliNoaadaptativapara el atado de requerimientos y esa
politica es aplicada por toda la vida del cliefifealgoritmo seleccionado puede ser tan simple cemoound-robin o el
aleatorio (random) para seleccionar una replicdogrle se procesara el requerimiento.

Adaptativa Un balanceador de carga puede usar politdaptativasque utilicen informacion en tiempo de ejecucién
(réplicas disponibles, carga de trabajo en lasa@&pl requerimientos en espera, etc.) para setearcla mejor réplica, que



procese sus requerimientos, o bien, cambiar aepieca cuando esta no proporcione el resultaderadp por el sistema.

Combinando las estrategias descritas anteriormiEniearias maneras, es posible crear varias actites de balanceo de
carga.

No adaptativa Por-sesion
Una manera de disefiar una Arquitectura de balase@arga en CORBA es hacer que el balanceadorga seleccione la

réplica destino donde una sesion cliente/servidedgra establecida, es decir, cuando un clientengbtina referencia de
objeto a un objeto CORBA (nombre de la réplicag gsnecta a ese objeto. Tal como se muestrareéguea 2.

& 5
@?ﬁ@j Load Balancer|

3. Fnvia requerimientos
Server Replica

hasta terminar la scsién
Figura 2 .Arquitectura No adaptativa Por-sesién

Note que la politica de balanceo en esta arquie@sNo adaptativaya que el cliente interactia con el mismo servalor
cual este fue atado originalmente. Esta arquitaces adecuada para la politica de balanceo de caeyamplementa
algoritmo round-robin o random.

No adaptativa Por-requerimiento

Una arquitecturdNo adaptativaPor-requerimiento comparte muchas caracteristieala arquitecturdo adaptativaPor-
sesion. La primera diferencia es que el clientaateslo a la réplica cada vez que un requerimientonesado. Esta
arquitectura tiene la desventaja de degradar @ndesfio del sistema debido al incremento de sobga ¢averhead) en la
comunicacion.

No adaptativa Sobre-demanda

Tiene las mismas caracteristicas Por-sesion. Sbaeju, la arquitecturblo adaptativasobre-demanda permite reorganizar
los requerimientos del cliente de una manera arfaten cualquier tiempo. La informacién en tiendgoejecucion, como la
carga de cada réplica, no es usada para decididouse reorganizan los clientes. En lugar delescclientes se pueden
reorganizar en intervalos regulares de tiempo.

Adaptativa Por-sesion

Esta arquitectura es similalaNo adaptativaPor-sesion. La primera diferencia es que en ugaitacturaAdaptativaPor-
sesion puede usar informacion de la carga en tiedepejecucion para seleccionar la réplica, porragén, es menos
probable atar un cliente a un servidor con sobrgacaSin embargo, la carga generada por los cliembeden cambiar
después de hacer la decision de atado.

Adaptativa Por-requerimiento

La Figura 3 muestra una Arquitectura de Balance@agaAdaptativaPor-requerimiento, este disefio introduce un front-
end, el cual es un servidor proxy que recibe téowsequerimientos de los clientes. En este casereldor “front-end” es el
balanceador de carga. El balanceador de cargaceelaaina réplica apropiada de acuerdo con lasiqaslide balanceo de
carga y envia el requerimiento a la replica. Bhtfrend espera la respuesta de las replicas paialer& los clientes.

Adaptativa sobre-demanda

Esta arquitectura se muestra en la Figura 4. Lientek reciben un objeto de referencia al balarwedd carga inicial.
Usando un mecanismo estdndar de CORBA, el balaoceadcarga puede redirigir el requerimiento diehte inicial a la



apropiada réplica. Los clientes de CORBA continmandando el nuevo objeto de referencia y se coratariccon las
replicas directamente hasta que ellos sean rethreados otra vez o terminen su sesion.

Client Server Replica)

Figura 3. Arquitectura Adaptativa Por-sesion

Después de definir las politicas y estrategias alanceo de carga, con sus ventajas e inconvenjetée®ran estar
soportadas en una arquitectura que idealmente adlbmsponder a las siguientes caracteristicas[8]:

. 3. Bnvia requerimientos
_ .

Figura 4. Arquitectura Adaptativa sobre-demanda

. Transparencia de servidores

. Balanceo de carga descentralizado.

. Conservacion del estado de las réplicas

. Monitoreo de carga distribuido.

. Activacion de replicas sobre-demanda

. Balanceo de carga tolerante a fallas

. Soporte a distintos algoritmos de balanceo de carga

Soporte a distintos algoritmos de balanceo de cakfiachas arquitecturas de balancear carga solamepbetan un tipo de
algoritmo para balancear carga. Esos algoritmogepanino ser los adecuados todo el tiempo duramiele de vida de una
aplicacion distribuida. Peor aun esos algoritmodigran estar configurados estaticamente en uncserde balanceo de
carga. Si el trafico del cliente cambia sustancégite en tiempo de ejecucion, la carga de las &glico sera balanceada
efectivamente. Hay ocasiones en que las arquitectig balanceo de carga (tales como TAO) utilizdropes para adaptar
el algoritmo de balanceo de carga en tiempo deuejie [10]. Pero generalmente los algoritmos quanusna buen
estrategia de balanceo de carga siempre termingienid® un intercambio (tradeoff) entre desempefmosto, ya que
mantienen demasiada comunicacién entre cada unsusleeomponentes provocando carga excesiva en |y e el
procesador (overhead). Si mantenemos conocimeaptiri en la estrategia de balanceo de cargamod tener un mejor
rendimiento entre desempefio y costo. Un algoritereético puede darnos un buen desempefio en estietipmblemas ya
gue mantiene conocimiento casi optimo de la egfi@tge balanceo de carga.

3. Balanceando la Carga con Algoritmos Genéticos.

La naturaleza utiliza potentes medios para impubavolucion satisfactoria de los organismos. boganismos que son
poco aptos para un determinado ambiente muerdganemlos que estan bien adaptados para vivirmedacen.



method GENETIC-ALGORITHM (population, fitness
return
an individual.
inputs:
population,a set from many individual.
fitness is the quantity that determines the quality cheomosome.
repit
parents< selectionpopulation, fithess
new_population€ createChildsgarents
until
one individual is good.

Figura 5. Algoritmo Genético con Evolucién Simulada

Los hijos son semejantes a sus padres, por lo apee mueva generacion tiene organismos semejambssnaiembros bien
dotados de la generacién anterior. Ocasionalmenf@aducen mutaciones al azar, y aunque impligadata muerte del
individuo mutado, algunas de estas mutaciones damo cesultado nuevas y satisfactorias especiela figura 5 mostramos
el algoritmo genético, que empieza por un conjutouno o varios individuos Yy aplica operadoressdieccion y
reproduccion para que evolucione un individuo &attsriamente medido por una funcion de adaptacion.

3.1 Longitud de los Genes.

Bigus [1] dice que cada poblacion tiene una gramtidad de genes, consistiendo de un gran numercrat@aosomas
generados por el proceso de seleccidn naturatrdmsosomas generalmente tienen una representaoigiiah pero pudieran
ser valores reales, estos cromosomas deben semdwalen forma aleatoria mediante algin proceszrudgmmiento para
generar nuevos cromosomas, los cromosomas con @agjaracteristicas sobreviven, en tanto que losiasomas con
pobres caracteristicas son descartados. Nosotnesageos nuestra poblacion inicial de manera alieatwada cromosoma de

BPR= Log(Lengti{Replicas))/Log(2).
la poblacion esta compuesto de varios genes queossmtruidos en base al nimero de réplicas dglgesite manera:
BPR = Numero de bits por réplica.

Log(Length(Replicas) Logaritmo natural en base al nUmero de réplicas
Log(2)= Logaritmo base 2.

Cabe hacer mencion que el escalamiento de lasaém@s base 2. La Tabla 1 muestra cada uno deres gue representa la
réplica donde uno o mas requerimientos seran prdoesCada gene es representado en 2 a la B Bits +

Numero Representacion | Réplica
Decimal Binaria 28 11
(Genes)

000
001
010
011
100

101
110
111

N o0 A W|IN|F|O
N O WIN|F-

Tabla 1. Representacion de las Réplicas en Bask 2 +

En general, B bits son suficientes para represeftarla B diferentes enteros, esto es el nimeiuitdeB requeridos para
representar N consecutivas réplicas satisfaceulacgn siguiente:

28 +1>N

3.2 Composicion del Cromosoma



Los strings o individuos (cromosomas), son arregeits que son seleccionados de manera aleapaia sobrevivir y
procrear la proxima generacion de cromosomas. Magestromosomas estan compuestos en funcion del roude
requerimientos y el nimero de réplicas. Una veeutaflo el tamafio del gene el siguiente paso eslaal@a longitud del
cromosoma que esta dado por la formula siguiente:

L _Cromosoma BPR* N _Requerimienbds

L_Cromosomalongitud del Cromosoma.
N_RequerimientodNUmero de Requerimientos.

Asi, por ejemplo, si suponemos que tenemos 25 riegjeatos y 8 réplicas posibles para procesar esgpserimientos, la
longitud del cromosoma (L_Cromosoma) estara contpyesr el producto, que es el tamafio del gene (cestp de 3 bits,
dado que tenemos 8 réplicas posibles) multipligamioel nimero de requerimientos, por lo tanto tyitud del cromosoma
para este caso especifico sera de 75 bits.

3.3 Generando la Poblacién Inicial.

Un algoritmo genético comienza con una gran conachite cromosomas conocida como la poblacion inicapoblacion
inicial tiene un numero de cromosomas inicial (Mipocada cromosoma esta constituido de ceros y goesson
aleatoriamente seleccionados, en general la pdblaticial la podemos calcular con la formula santeé:

random(Nipop,Nbits) = Es una matriz de Nipop X Nbit

Cada renglén en la matriz es un cromosoma, el soma corresponde a un valor discreto de ciertaitlahguego cada
cromosoma es pasado como un parametro para elafuacion objetivo (fitness).

4. Aplicando el Ciclo Genético.
4.1 El Proceso Evolutivo.

La Figura 6 muestra la manera en gque aplicamooeépo evolutivo utilizando dos cromosomas padxesB con ejemplos
de mutacion y un operador de cruce en un punto-goire crossover). Primero se realiza una mutaeidrel cromosoma
padre A cambiando la cuarta posicion de 0 a Inpleena posicion de 1 a 0 partiendo de izquierdaractha del cromosoma,
los bits cambiados son indicados por un subrayadseguida aplicamos un operador crossover a diepan la tercera
posicién: tomamos los tres bits del padre A y &6t derechos del padre B para crear el hijolaés) bits del padre B con
los 7 bits del lado derecho del padre A y creanhdgj@?2. Este proceso evolutivo es aplicado eastio balanceo de carga
con el fin de obtener los mejores cromosomas quandiguen un estado ideal de balanceo, basandmrosupuesto en la
funcion objetivo que seré descrita posteriormente.

Parent A: 0010010011
Parent B: 1100001010
Mutate(A) 00101000
Crossover(A,B) Child 1 : _ 0@D01010
Child 2 : 1100010011

Figura 6. Cruzamiento (Crossover) y Mutacién (Mefat

4.2 Funcién Objetivo (fitness).
Nipop = randomn(Nipop, Nbits)

La funcion objetivo de un algoritmo genético pusdedisefiada para ejecutar diferentes tareas deduls de optimizacion.
El valor de la funcién objetivo proporciona la ddatl para guiar el proceso de reproduccién dellmitmos genéticos a
una nueva generacion. Usualmente la funcidn olgjetiv disefiada de la forma que los valores sears toositivos y el
cromosoma que tenga el valor mas alto es el quergext mejor desempefio en toda la poblacién. Qomsis la funcién
objetivo tratando de minimizar la maxima diferenerdre longitudes de requerimientos dentro de épticas, es decir el



valor maximo que existe entre la réplica que tiemmayor nimero de requerimientos vy la réplicatigree el menor nimero
de requerimientos, este valor es sumado a la nhaygitud de requerimientos, una vez teniendo lasssensaca el reciproco
de la funcion tratando de minimizar el valor méxideola funcion de la forma siguiente:

1/ (abs(max(Lgs_b)) + abs( max ( diff(Lgs_b))))
abs(max(diff(Lgs_b))). Maxima diferencia que hayrerongitudes de requerimientos de las réplicas.
abs(max(Lgs_b)). La réplica que mantiene el mayonero de requerimientos.

La Figura 7 muestra la convergencia de las palmh&si, cuando alcanzamos la maxima convergencia kastipoblaciones
obtenemos los mejores cromosomas que nos permiderar la forma en que podemos distribuir los reiquientos de carga
de una manera optima. La linea inferior muestradhalacion anterior, la linea superior muestra lalg@én mejorada

después de que la funcién objetivo ha sido evalydda cromosomas con los valores mas altos hantsidados para guiar
el proceso de reproduccion a la nueva generacaie hacer mencion que se han seleccionado satoejoses individuos

de la poblacion, es decir, se seleccion la mitaohdieiduos de la poblacién para formar la proxigemeracion genética. La
grafica de la figura 7 muestra la forma en que eamvergiendo los mejores individuos de la poblacéterior con los

mejores individuos de la poblacion actual, en eflmos que se llega a un punto de convergencia eetenrminado nimero
de generaciones, cuando ya no existe diferencimalgntre las generaciones la grafica se mantigifeme, obteniendo asi
los mejores cromosomas, que nos permitirdn unekdiston optima de requerimientos.

5. Estrategias y Resultados.
Existen ocasiones en que las técnicas de cargaadgsd no siempre son las adecuadas en todasuasisies de carga,

contar con estrategias que permitan adecuar ¢mae los requerimientos de manera dindmica ebjelivo principal de
este trabajo, las estrategias se realizaron dguaeste manera:

Figura 7. Convergencia de la Funcion Objetivo @s8), Aplicando Balanceo de Carga Homogéneo.

Primero.Cada cromosoma de la poblacion se construy6 tooneamio base el nimero de replicas disponibles.
SegundoDe toda la poblacion se eligieron los M/2 indivadLgue tienen una mejor evaluacion.

Tercero.Se tomo en cuenta el balanceo de carga homogéneecir se utilizo un mismo tipo de requerimiearguitectura
y velocidad de procesamiento. Las figuras 8 y 9strtaa la manera en que balanceamos homogénean@ergguérimientos
en 8 réplicas utilizando una poblacién de 100 csonas y 65 generaciones.



Figura 8. Balanceo de Carga Homogéneo, Utilizanu @arga de 40 Requerimientos, 8 Replicas, 100asomas y 65
generaciones.

Cuarto. El balanceo de carga heterogéneo se realizo tamandonsideracion diferentes velocidades de paotesto y
diferentes tipos de requerimientos. La figura 16 muestran la manera de balancear carga heterogénteautilizando 40
requerimientos, 8 réplicas, 100 cromosomas y 6®mgeiones. Los servidores 6 y 8 son los que tiemayor velocidad por
lo tanto el algoritmo genético intenta proporcidesmayor carga, los servidores 2, 4, 5y 7 maatida misma velocidad,
pero su procesamiento es mas lento que los seegdestantes por lo que el algoritmo genético siermpenta mantener las
colas de procesamiento lo mas pequefas posiblesncorismo equilibrio de respuesta. Por ultimo vetogsservidores 1y
3 gque mantienen una velocidad intermedia, peropiemtentando mantener las colas de procesameégpiitbradas con un
mismo tiempo de respuesta.

Figura 9. Convergencia de la Funcion Objetivo @38). Aplicando Balanceo de Carga Heterogénea.



Longitudes de colz

Figura 10. Balanceo de Carga Heterogéneo, Utilieamth Carga de 40 Requerimientos, 8 Réplicas couitecturas de
Procesamiento Heterogéneas, 100 Cromosomas y G5daames.

6. Conclusiones.

Un sistema distribuido emplea el servicio de batande carga para mejorar el rendimiento aseguséngoe las cargas
entre las réplicas sean lo mas uniforme posiblealgnnas aplicaciones hay veces en que podemosqiréds picos de
carga que suceden en un dia, o en varios dias &semana. En otras aplicaciones la carga no puedieqgise tan
facilmente (no se tiene conocimiento a priori dedargas). Una buena estrategia para balancega darxamicamente es
usar un algoritmo de balanceo de carga que pesuitalizar la carga entre diferentes réplicas, pasoocasiones en que las
condiciones de carga cambian drasticamente y elifitgp de balanceo de carga ya no es suficiente pdaptarse a las
condiciones de carga actual, contar con un algorgoe mantenga conocimiento a priori de todos #89<€ posibles de carga
es el objetivo principal de este trabajo, en locdis anteriormente solo describimos un caso efipedie carga y la forma
de balancearla aplicando un algoritmo genéticgursgnente conforme avancemos en el estado dgb@dtemos describir
todos los casos posibles de balanceo de carga.
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