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Инженерия трафика (Traffic Engineering, TE) — хорошо зарекомендовав-
ший себя механизм, который играет фундаментальную роль в производи-
тельности современного Интернета. Его основной целью является обеспече-
ние эффективной и надежной работы сети при условии оптимизации исполь-
зования сетевых ресурсов. Одной из реализаций TE является алгоритм ба-
лансировки трафика, критерием оптимизации которого является минимиза-
ция максимальной нагрузки на сетевой канал. В данном алгоритме реали-
зована архитектура, сочетающая в себе многоагентное обучение с подкреп-
лением (Multi-Agent Reinforcement Learning, MARL) , графовые нейронные
сети (Graph neural networks, GNN) и консистентное хеширование (Consistent
Hashing, CH). На начальном этапе алгоритма запускается графовая нейро-
сеть MPNN (Message Passing Neural Network), которая принимает на вход
сетевую топологию в виде ориентированного мультиграфа и возвращает его
векторное представление, где на выходе для каждого узла будет сформирован
собственный вектор значений, который в дальнейшем будет использоваться
для формирования хеш-весов для ребер сетевой топологии.

Недостаток алгоритма заключается в сложности масштабирования дан-
ной модели с точки зрения роста размера топологии сети. Работа MPNN на
больших сетевых топологиях требует большого объема оперативной памяти
для хранения векторного представления полного графа на каждой итерации
и характеризуется долгим временем выполнения.

Данная работа посвящена разработке и реализации модуля динамического
масштабирования вышеописанного алгоритма. Для минимизации использо-
вания ресурсов вычислительной системы было принято решение распаралле-
лить работу MARL-GNN-CH алгоритма на разных частях сетевой топологии.
Для решения поставленной заадчи был проведен обзор алгоритмов разбие-
ния графа на подграфы, основными критериями которого были сбаланси-
рованность разбиения и минимизация размера среза. Также было проведено
функциональное и нагрузочное тестирование оптимизированного алгоритма
и откалиброваны значения метрик масштабирования.
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