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Метод прогноза производительности серверных  

компьютерных систем 
 

В статье изложен метод прогноза производительности серверных компьютерных систем. 

Предложен эффективный метод расчета факторов, влияющих на производительность. 

Разработан метод построения нечеткой искусственной нейронной сети. Для обучения со-

зданной модели предложены эффективные комбинации метаэвристик на основе генетиче-

ского алгоритма, алгоритма клонального отбора и имитации отжига. Для оценки прогно-

за созданы логико-формальные правила, использующие адаптивный нормированный порог. 

Предложенный метод прогноза производительности может использоваться в интеллек-

туальных системах анализа характеристик комплексных серверных компьютерных си-

стем. 
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Введение 

На сегодняшний день сервисно-

ориентированные архитектуры и веб-услуги за-

нимают доминирующие позиции. Это приводит к 

увеличению нагрузки на сервера компьютерных 

систем. В связи с этим актуальным является про-

ведение исследований, направленных на разра-

ботку моделей и методов прогноза производи-

тельности для серверных компьютерных систем 

с целью повышения эффективности их работы.  

Наиболее часто используемыми фактора-

ми, влияющими на производительности Web-

серверов, являются [1-2]: время отклика при 

сквозной передаче данных; время отклика сайта; 

пропускная способность (запросов/с и Мбит/с); 

количество ошибок в секунду; количество посе-

тителей в день; количество уникальных посети-

телей в день; коэффициент использования; вы-

ходной поток потребителей; потребность в об-

служивании ресурса. Согласно работам [3-5], 

было установлено, что методы расчета факторов 

на основе имитационных моделей требуют 

большого объема экспериментальных данных и 

не дают точного решения, поэтому их использо-

вание для малых серверных компьютерных си-

стем нецелесообразно. Существующие статисти-

ческие и нейросетевые методы прогноза произ-

водительности [6-7] не дают комплексной оцен-

ки удобной для человеческого восприятия, по-

этому возникает необходимость в новом методе 

прогноза. Существующие метаэвристические 

методы [8-9] не достаточно эффективны опреде-

ления параметров моделей прогноза, поэтому 

необходим новый метод адаптации параметров. 

Также возникает задача оценки качества выпол-

ненного прогноза. Для решения проблемы недо-

статочной эффективности прогноза производи-

тельности серверных компьютерных систем, тре-

буется разработать метод, который базируется на 

методе расчета факторов, нейронечеткой модели 

прогноза и логико-формальных правилах оценива-

ния прогноза. 

Описание 

Целью работы является разработка метода 

прогноза производительности серверных компь-

ютерных систем. 

Для достижения поставленной цели необ-

ходимо: 

1. Разработать метод расчета факторов, 

влияющих на производительность. 

2. Создать модель прогноза производи-

тельности на основе нечеткой логики и искус-

ственной нейронной сети. 

3. Разработать критерий оценки эффек-

тивности модели прогноза. 

4. Создать метод определения параметров 

модели прогноза. 

5. Разработать логико-формальные прави-

ла для оценивания результатов прогноза по мо-

дели 
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2. Метод расчета факторов, влияющих 
на производительность 

Для повышения эффективности прогноза в 

статье предложен новый метод расчета факторов, 

который имеет структуру, представленную на 

рис.1. 
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Рисунок 1 – Структура расчета факторов, влия-

ющих на производительность 

 

Первый фактор – количество запросов 

 basetime KkK  , (1) 

где baseK  – интенсивность поступления запро-

сов, запрос/сек; 

timek  – коэффициент обработки запросов, 

показывающий распределение всех поступивших 

запросов на ресурс по отношению к отдельно 

взятому контенту или функции, выполняемой на 

веб-странице: 

На timek  наложены следующие ограниче-

ния 

 }10|{  iitime kkk ,  
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
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где n  – количество типов запросов. 

Второй фактор – время обслуживания од-

ного запроса с учетом параметров сервера 

 
s

s
s
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N
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где sT  –  время обслуживания одного запроса 

для сервера типа S,сек 

sN  –  нагрузка на сервер, количество опе-

раций (инструкций); 

sW  –  производительность сервера, опера-

ций (инструкций)/сек 

Третий фактор – время обслуживания од-

ного запроса с учетом параметров сети 
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где LT  –  время обслуживания одного запроса, 

при передаче по сети типа L,сек; 

LD  – объем передаваемых данных, бит; 

LC  – производительность сети типа L,  

бит/сек. 

Четвертый фактор – общее время обслу-

живания одного запроса 
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где n  – количество типов запросов, 

iFt  – общее время обслуживания запроса 

i -го типа, 

L  – количество сетей, участвующих в пе-

редаче запроса; 

S  – количество серверов, участвующих в 

обработке запроса. 

Пятый фактор – процент утилизации 

мощности 
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где n  – количество типов запросов. 

Для сети типа L 
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Шестой фактор – процент утилизации 

мощности при распараллеливании 

Для сервера типа S 
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где n  – количество параллельных компьютеров; 

||k  -- коэффициент эффективности распа-

раллеливания. 

Для сети типа L 
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2. Метод построения модели комплекс-
ного прогноза производительности 

Метод построения модели комплексного 

прогноза производительности включает в себя:  

– формирование базы нечетких правил; 

– создание структуры модели; 

– разработку процедуры прогноза по мо-
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дели; 

– создание критериев оценки эффективно-

сти модели; 

– адаптация параметров модели. 

2.1. Формирование базы нечетких пра-
вил 

Используемые при построении модели не-

четкой нейросети нечеткие правила имеют вид 

 ПРАВИЛО k :  ЕСЛИ  условие k   

 ТО  заключение k   ( kF ), (9) 

где k  – номер правила, 

kF  – коэффициент определенности, ко-

эффициент уверенности или весовой коэффици-

ент нечеткого правила (принимает значение из 

интервала ]1,0[ ), rk ,1 , 

условие k  – это совокупность подусловий 

вида 

1
~x  есть 

k
1

~  И … И nx~  есть k
n~ , 

заключение k  – это заключение вида 

y~  есть 
k

~
, 

ix~  – имя входной лингвистической пере-

менной, соответствующей фактору, ni ,1 , 

y~  – имя выходной лингвистической пе-

ременной, соответствующей комплексному про-

гнозу, 
k
i

~  – качественное значение переменной 

ix~ , rk ,1 , ni ,1 , 

k
~

 – качественное значение переменной 

y~ , rk ,1 . 

2.2. Создание структуры модели 

Для комплексного прогноза производи-

тельности предложена модель четырехслойной 

нечеткой нейросети. Пример структуры модели 

нечеткой нейросети в случае двух входных пе-

ременных, каждая из которых связана с тремя 

качественными оценками, и трех выходных пе-

ременных (соответствуют качественным оценкам 

комплексного прогноза) представлен на рис. 2. 

Модель нечеткой нейросети для прогноза 

комплексной производительности формируется 

по следующему принципу.  Входной (нулевой) 

слой содержит нейроны, которые соответствуют 

предложенным факторам, количество нейронов 

nN )0( . Первый слой реализует фаззифика-

цию, а его нейроны соответствуют качественным 

значениям факторов, количество нейронов 
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значений для i -й входной лингвистической пе-
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Рисунок 2 – Структура модели нечеткой 

нейросети 

 

Второй слой реализует агрегирование 

подусловий, а его нейроны соответствуют усло-

виям, количество нейронов 
rnN

n

i

i 
1

)2( , где r  – 

количество нечетких правил. Третий слой реали-

зует активизацию правил, а его нейроны соот-

ветствуют заключениям, количество нейронов 

rnN

n

i

i 
1

)3( . Четвертый (выходной) слой реа-

лизует агрегирование заключений, а его нейроны 

соответствуют качественным значениям ком-

плексного прогноза, количество нейронов 

qN )4(
, где q  – количество качественных зна-

чений выходной лингвистической переменной 

2.3. Разработка процедуры комплексно-
го прогноза по модели 

Процедура комплексного прогноза по мо-

дели включает 4 этапа: фаззификация; агрегиро-

вание подусловий; активизация заключений; аг-

регирование заключений. 

2.3.1. Фаззификация 

Фаззификация (введение нечеткости) 

представляет собой процедуру определения сте-

пени истинности подусловий нечетких правил.  

Целью фаззификации является установле-

ние соответствия между значением входной чет-

кой переменной (фактором) ix  и значением 

функции принадлежности соответствующего ей 

качественного значения v
i

~ , в виде 

 )(~
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iAs xy v
i

 , 
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чений v
1

~ , 

ix  – четкая входная переменная (фактор), 

)1(
sy  – степень истинности i -го подусло-
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В качестве функции принадлежности в ра-

боте была выбрана функция Гаусса 
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где v
im , v

i  – математическое ожидание и сред-

неквадратичное отклонение для численного зна-

чения i -го фактора, связанного с v -м каче-

ственным значением. 

2.3.2. Агрегирование подусловий 

Агрегирование подусловий нечеткого 

правила представляет собой процедуру опреде-

ления степени истинности условия этого правила 

по степеням истинности составляющих его под-

условий. 

Для агрегирования подусловий в работе 

был выбран метод минимального значения 
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где 
)2(

sk
w  – бинарный вес связи, который опреде-

ляется структурой модели 

Функция активации берется линейной, т.е. 

xxf )()2(
. 

2.3.3. Активизация заключений 

В данной работе активизация заключения 

нечеткого правила представляет собой процеду-

ру определения степени истинности заключения 

этого правила по степени истинности его усло-

вия и его весовому коэффициенту. 

Для активизации заключений в работе бы-

ло выбрано 
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где 
)3(

kk
w  – вес связи, соответствующий весовому 

коэффициенту нечеткого правила kF  (принима-

ет значение из интервала ]1,0[ ), вычисляется 

экспериментально. 

Функция активации берется линейной, т.е. 

xxf )()3(
. 

2.3.4. Агрегирование заключений 

Агрегирование заключений представляет 

собой процедуру объединения степени истинно-

сти одинаковых заключений для получения сте-

пени истинности итогового заключения. 

Для агрегирования заключений в работе 

был выбран метод максимального значения 
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где 
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w  – бинарный вес связи, который опреде-

ляется структурой модели. 

Функция активации берется линейной, т.е. 

xxf )()4(
. 

2.4. Критерий оценки эффективности 
модели 

В работе выбран критерий адекватности 

модели, который означает выбор таких значений 

параметров функций принадлежности, которые 

доставляют минимум среднеквадратичной 

ошибки (разности выхода по модели и желаемо-

го выхода) 

 
v
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где P  – количество тестовых реализаций, 

),...,( 1 pqpp yyy   – оценка производи-

тельности, полученная по модели, 

),...,( 1 pqpp ddd   – желаемая оценка про-

изводительности. 

2.5. Адаптация параметров модели ком-
плексного прогноза производительно-
сти 

В данной статье получили дальнейшее 

развитие идеи, предложенные в работе [10]. 

В статье используется алгоритм клональ-

ного отбора с имитацией отжига, который вклю-

чает в себя следующие блоки:  

– создание исходной популяции (антитело 

состоит из параметров функций Гаусса);  

– задание функция цели (15);  

– вычисление аффинности; 

– оператор клонирования в комбинации с 

имитацией отжига;  

– оператор мутации; 

– добавление новых антител в комбинации 

с имитацией отжига; 

– оператор редукции в комбинации с ими-

тацией отжига;  

– условие останова. 

В статье также предлагается генетический 

алгоритм с имитацией отжига, который включает 

в себя следующие блоки:  
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– создание исходной популяции (хромо-

сома состоит из параметров функций Гаусса);  

– задание фитнесс-функция (15);  

– оператор репродукции (селекции) в ком-

бинации с имитацией отжига;  

– оператор кроссинговера (кроссовера, ре-

комбинации) в комбинации с имитацией отжига;  

– оператор мутации в комбинации с ими-

тацией отжига;  

– оператор редукции в комбинации с ими-

тацией отжига;  

– условие останова. 

3. Формирования логико-формальных 
правил оценивания комплексного про-
гноза производительности 

Для оценивания результатов 

комплексного прогноза производительности 

формируются следующие логико-формальные 

правила 

 1max
,1




vy j
qj

 , (16) 

 0max
,1




vy j
qj

 , (17) 

где v  – логический признак правильности про-

гноза. 

Адаптивный нормированный порог для 

логико-формальных правил (16) и (17) миними-

зирует вероятность ошибки прогноза и оценива-

ется в виде 
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,0
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где M  – количество неправильно выполненных 

прогнозов. 

4. Численное исследование методов 
комплексного прогноза производитель-
ности 

Для численного исследования алгоритма 

клонального отбора в работе было выбрано два 

основных типа (табл. 1).  

Первый тип исследует все пространство 

поиска и не является направленным. Для этого 

типа возможна потеря лучших решений. Он тре-

бует значительного времени поиска. Второй тип, 

описанный в 2.5, является комбинированным, 

т.е. совмещает направленность поиска с исследо-

ванием всего пространства поиска. 

 

 

 

Таблица 1 - Структура алгоритмов клонального 

отбора двух типов 
Операторы 

алгоритмов 

клонального 
отбора 

Типы алгоритмов клонального отбора 

Тип 1 
Тип 2 (предло-

женный) 

Клонирование 
без имитации 

отжига 

с имитацией 

отжига 

Мутация обычная обычная 

Добавление 

новых антител 

без имитации 

отжига 

с имитацией 

отжига 

Редукция 
без имитации 
отжига 

с имитацией 
отжига 

 

 

Результаты численного исследования ме-

тодов прогноза с объемом выборки 400 пред-

ставлены в табл. 2, при этом для адаптации па-

раметров модели использовались алгоритмы 

клонального отбора двух типов. Согласно табл. 

2, использование алгоритма типа 2 является 

наиболее эффективным для проведения прогно-

за. 

 

 

Таблица 2 - Результаты численного исследования 

типов алгоритмов клонального отбора, использу-

емых при прогнозе производительности, по двум 

критериям 

Способ 
расчета 

факторов 

Оценка скорости 

обучения 

(количества  
итераций) для 

алгоритма  

клонального отбора 

Оценка  

адекватности 

(среднеквадратичной 
ошибки) для  

алгоритма  

клонального отбора 

тип 1 тип 2 тип 1 тип 2 

типичный 150 125 0.08 0.06 

предло-

женный 
130 110 0.06 0.02 

 

 

Для численного исследования генетиче-

ского алгоритма в работе было выбрано два ос-

новных типа (табл. 3). Первый тип исследует все 

пространство поиска и не является направлен-

ным. Для этого типа возможна потеря лучших 

решений. Он требует значительного времени 

поиска. Второй тип, описанный в 2.5, является 

комбинированным, т.е. совмещает направлен-

ность поиска с исследованием всего простран-

ства поиска.  

 

Результаты численного исследования ме-

тодов прогноза с объемом выборки 400 пред-

ставлены в табл. 4, при этом для адаптации па-

раметров модели использовались генетические 

алгоритмы трех типов. Согласно табл. 4, исполь-

зование алгоритма типа 3 является наиболее эф-

фективным для проведения прогноза.  
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Таблица 3 - Структура генетических алгоритмов 

трех типов 
Операто-

ры гене-

тических 
алгорит-

мов 

Типы генетических алгоритмов 

Тип 1 Тип 2 
Тип 3 

(предложен-

ный) 

Репро-

дукция 

равнове-
роятный 

отбор 

пропорцио-
нальный 

отбор 

комбинация 

равновероятно-
го и пропорци-

онального 

отбора  

Кроссин-
говер 

равнове-

роятный, 

отбор 
особей – 

аутбри-

динг 

равновероят-

ный, отбор 
особей – 

инбридинг 

равновероят-

ный, отбор 

особей – 
комбинация 

аутбридинга и 

инбридинга  

Мутация 

однород-
ная с  

высокой  
вероятно-

стью 

однородная с  

низкой  
вероятностью 

неоднородная  

Редукция 

равнове-

роятная  

схема 

селекционная  
схема 

комбинация  

равновероят-
ной и селекци-

онной схемы 

 

 

Таблица 4 - Результаты численного исследования 

типов генетического алгоритмов, используемых 

при прогнозе производительности, по двум кри-

териям 

Способ 

расчета 

факторов 

Оценка скорости 

обучения  
(количества итера-

ций) для  

генетического алго-
ритма 

Оценка  

адекватности  
(среднеквадратич-

ной ошибки) для 

генетического  
алгоритма 

тип1 тип2 тип3 тип1 тип2 тип3 

типичный 200 140 115 0.07 0.07 0.05 

предло-

женный 
150 120 100 0.05 0.05 0.01 

 

Как видно из табл. 2 и 4, генетический ал-

горитм типа 3 с предложенным способом расчета 

факторов дает более высокие результаты, чем 

алгоритмы клонального отбора. 

Заключение 

В работе усовершенствован метод прогно-

за производительности серверных компьютер-

ных систем, который отличаются тем, что исполь-

зует предложенный метод расчета факторов, разра-

ботанные нейронечеткую модель и логико-

формальные правила оценивания с адаптивным 

нормированным порогом, что позволяет умень-

шить вероятность неправильного прогноза. Полу-

чили дальнейшее развитие методы расчета ха-

рактеристик серверных компьютерных систем, 

которые позволяет повысить точность прогноза 

производительности. Впервые создана нечеткая 

нейросетевая модель прогноза производительно-

сти серверных компьютерных систем, которая 

отличается тем, что, используя формализацию 

знаний в виде нечетких правил, позволяет анали-

зировать систему факторов и дает комплексную 

оценку производительности, что упрощает взаи-

модействие человека с компьютерной системой. 

Усовершенствован метод определения парамет-

ров предложенной нейронечеткой модели, кото-

рый в отличие от существующих основан на эф-

фективной комбинации метаэвристик, что позво-

ляет увеличить адекватность моделей и скорость 

их обучения. 

Созданные методы могут использоваться в 

интеллектуальных системах для решения задач, 

связанных с анализом характеристик серверных 

компьютерных систем. 
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МЕТОД ПРОГНОЗУ ПРОДУКТИВНОСТІ СЕРВЕРНИХ КОМП'ЮТЕРНИХ СИСТЕМ 
У статті викладено метод прогнозу продуктивності серверних комп'ютерних систем. Запропоновано ефе-

ктивні фактори, що впливають на продуктивність, і метод їх розрахунку. Розроблено метод побудови 

нечіткої штучної нейронної мережі. Для навчання створеної моделі запропоновані ефективні комбінації 

метаеврістік на основі генетичного алгоритму, алгоритму клонального відбору та імітації відпалу. Для 

оцінки прогнозу створені логіко-формальні правила, що використовують адаптивний нормований поріг. 

Запропонований метод прогнозу продуктивності може використовуватися в інтелектуальних системах 

аналізу характеристик комплексних серверних комп'ютерних систем. 

Ключові слова: прогноз продуктивності, серверна комп'ютерна система, нечітка логіка, штучна 

нейронна мережі, метаеврістіка, логіко-формальні правила. 
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METHOD FOR PREDICTING THE PERFORMANCE OF SERVER COMPUTER SYSTEMS 
To date, the service-oriented architecture and Web services occupy a dominant position. This increases the load 

on the server computer systems. In this regard, current research is aimed at developing models and methods of 

forecasting performance for server computer systems to improve the efficiency of their work. Existing statistical 

and neural network forecasting methods do not provide a comprehensive performance evaluation convenient for 

human perception, so there is a need for a new method of prediction. Existing metaheuristic methods are not 

sufficiently effective for determination of the parameters of the forecast models, therefore, a new method of ad-

aptation options. Also, there is the problem of estimating the quality of performance prediction. To solve the 

problem of insufficient effectiveness of the forecast a method for forecasting the performance of server computer 

systems is presented in the article. The authors modified the classic algorithm of Mamdani fuzzy inference for 

fuzzy forecasting, wherein the step of defuzzification is excluded. As the membership functions Gaussian func-

tion was used. In this paper we improved the method for predicting the performance of server computer systems, 

which are characterized in that the proposed methods for calculating the factors, developed neuro-fuzzy model 

and logical-formal rules of evaluation with normalized adaptive threshold, which reduces the probability of a 

wrong forecast. The methods were further developed for calculating the characteristics of server computer sys-

tems (the number of requests, the time to process a request with the server settings, the time to process a request 

within the parameters of the network, the total time to process a request, the percentage of utilization of capacity 

server and network capacity utilization rate for thread for the server and network), which improves the accuracy 

of the prediction performance. A fuzzy neural network model for prediction of performance of server computer 

systems was first created, which is characterized in that, using the formalization of knowledge in the form of 

fuzzy rules, the system allows you to analyze the factors and provides a comprehensive assessment of the per-

formance, which simplifies human interaction with a computer system. An improved method for determining the 

parameters of the proposed neuro-fuzzy model is based on the effective combination of metaheuristics (genetic 

algorithm and clonal selection algorithm with simulated annealing), thus increasing the adequacy of the models 

and their rate of learning. 

Keywords: forecast performance, server computer system, fuzzy logic, artificial neural network, metaheuris-

tics, logical-formal rules. 
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