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Предложены алгоритмы оптимизации функционирования распределённых вычислитель-

ных систем при решении масштабируемых задач с учётом штрафов за задержку их реше-

ния и приоритетов выбора возможных конфигураций подсистем. Представлены результа-

ты моделирования алгоритмов. 
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1. Введение 

Распределённые вычислительные системы (ВС) относятся к перспективным средствами 

обработки информации [1]. Основным функциональным элементом распределённой ВС яв-

ляется элементарная машина (ЭМ). Структура ЭМ допускает варьирование от процессорного 

ядра до конфигураций, включающих универсальные процессоры и специализированные ус-

корители (например, GPGPU). Количество ЭМ в распределённых ВС может изменяться 

в широких пределах: от десятка до сотен тысяч. Широкое распространение получили рас-

пределённые ВС, в которых в качестве функциональных элементов используются ЭВМ 

(в частности, обычные персональные компьютеры или специализированные серверы). Такие 

системы принято называть кластерными. В списке Top500 суперкомпьютеров кластерные 

системы составляют 84.8 % [2]. Следует отметить, что основы построения распределён-

ных ВС (включая доказательство принципиальной возможности построения систем в усло-

виях запаздывания сигналов) впервые были изложены в 1962 г. в Сибирском отделении 

АН СССР [3]. 

Эффективность функционирования ВС в немалой степени зависит от способа управления 

её ресурсами. Принято выделять три режима функционирования ВС: решение одной слож-

ной задачи, обработка наборов задач и обслуживание потоков задач [1]. Два последних ре-

жима являются мультипрограммными, они основываются на распределении ресурсов ВС 

между несколькими одновременно решаемыми задачами. Повышение эффективности экс-

плуатации ресурсов распределённых ВС связано именно с использованием технологии па-

раллельного мультипрограммирования [1, 4]. 

Одной из актуальных проблем организации функционирования ВС в мультипрограмм-

ных режимах является планирование решения пользовательских задач, представленных па-

раллельными программами. Суть планирования заключается в формировании расписаний 

решения задач, то есть в определении для каждой задачи времени начала решения и необхо-

димых ресурсов ВС. В общем случае проблема планирования является трудноразреши-
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мой [5]. Поэтому перспективной считается разработка приближённых методов и эвристиче-

ских алгоритмов управления ресурсами ВС. 

Повысить эффективность ВС и снизить время нахождения задач в очереди возможно, ес-

ли, в частности, каждая из них допускает решение на различных конфигурациях вычисли-

тельных ресурсов. В этом случае задачи называют масштабируемыми или 

пластичными (moldable) [4]. Исследования пользовательских запросов показывают, что 

свойством масштабируемости обладают более 80 % задач [6]. 

Описывая масштабируемую задачу, пользователь задает допустимые значения для её па-

раметров. Для любой задачи, предназначенной для решения на распределённой ВС, задаются 

как минимум два параметра: ранг (т.е. количество ЭМ, необходимых для её решения) и тре-

буемое (максимально допустимое) время решения. При этом какие-то значения параметров 

для задачи могут быть более предпочтительными по отношению к другим значениям. Пред-

почтения значений определяется природой решаемой задачи или иными соображениями 

пользователя. Кроме этого, могут задаваться и другие параметры (например, штраф за за-

держку решения задачи, дополнительные характеристики ресурсов ВС). 

В данной работе предлагаются алгоритмы планирования решения масштабируемых задач 

на распределённых ВС (с учётом пожеланий пользователей на выбор значений параметров 

 и штрафов за задержку решения задач). В основу алгоритмов положен метод формирования 

укрупнённых задач (пакетов) [7]. Планирование выполняется в два этапа: распределяются 

задачи по пакетам с целью минимизации общего времени их решения и определяется после-

довательность решения пакетов, минимизирующая суммарный штраф за задержку решения 

задач. 

2. Обзор существующих подходов 

к организации функционирования распределённых ВС 

Исследования проблемы организации функционирования распределённых ВС активно 

ведутся во многих странах. Обзор результатов, полученных в области планирования решения 

задач, можно найти, например, в [4, 7]. 

Организация мультипрограммных режимов функционирования распределённых ВС 

осуществляется средствами управления ресурсами, включающими: систему очередей (среду 

пакетной обработки), планировщик и среду решения пользовательских задач. Наибольшее 

распространение получили системы пакетной обработки заданий [8 – 11]: TORQUE, Altair 

PBS Pro, Oracle Grid Engine, IBM LoadLeveler, Microsoft HPC. Каждая из них имеет собст-

венный планировщик и предоставляет интерфейс (API) для управления задачами с помощью 

программных систем сторонних разработчиков, например MAUI [12]. 

Для планирования решения задач чаще всего используются алгоритмы: First-Come-First-

Served (FCFS), Shortest-Job-First (SJF), Longest-Job-First (LJF), а так же технологии Backfilling 

и Gang Scheduling, позволяющие увеличить эффективность решения задач с малым време-

ним решения [13]. Существуют алгоритмы, учитывающие несколько критериев при плани-

ровании решения задач [14]. 

Системы пакетной обработки, используемые на практике, допускают наличие в очередях 

масштабируемых задач и позволяют пользователям указывать значения ранга в виде множе-

ства или диапазона. Планировщики обычно используют свойство масштабируемости, выби-

рая первое подходящее значение ранга. Известны алгоритмы выбора значений параметров 

задач путём их ранжирования [15], исходя из прогнозируемой загрузки ВС [16] или предпо-

лагаемого характера поступления задач [17]. 

В данной работе при планировании решения масштабируемых задач на ВС предлагается 

учитывать среднюю “удовлетворённость” пользователей от выбора значений параметров за-

дач. “Удовлетворённость” пользователя оценивается отношением приоритета выбранных 

значений к максимальному приоритету значений параметров задачи. 
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3. Постановка задачи 

Имеются распределённая ВС, состоящая из � элементарных машин, и набор � � ���� не-

зависимых задач, � � 1, 
�����. Каждая задача характеризуется вектором �� � 
���� и величиной 

штрафа ��  за задержку её решения в единицу времени, �� � 0 . Элементы вектора ��� � ����, ��� , ���� задают для задачи ��  допустимые значения ранга ��  и времени решения �� 
и определяют приоритет ��� выбора этих значений, 0 � ��� � � , ��� � 0 , ��� � 0 , � � 1, q� , �� � |��|. “Удовлетворённость” пользователя выбором для задачи значений с приоритетом ���  оценивается как ��� max�  ���$ . Допускается существование в векторе ��  нескольких эле-

ментов с одинаковым приоритетом. Считается, что в наборе присутствуют задачи с различ-

ным количеством ��  допустимых значений параметров и возможно взаимодействие ЭМ 

с любой другой машиной ВС; зависимости величин ���, ���, ���, �� друг от друга отсутствуют. 
Необходимо для каждой задачи ��  набора выбрать: ��  – номер элемента вектора �� , 

и %� – время начала решения задачи, а также выделить подсистему &� � �' ( )*+�  машин ВС, 

где 0 � �� � ��, %� , 0, j–номер ЭМ, )*+ � �1,2, … , ��, |&�| � ���/. В результате будет сформи-

рован вектор 0 � 12��, %�, &�34, i� 1, 
�����, называемый расписанием решения задач на ВС. Харак-

теристиками расписания являются: время 5203решения всех задач набора и суммарный 

штраф 6203 за задержку их решения. 

Требуется найти расписание 07 решения задач на вычислительной системе такое, чтобы: 

 52073 � 8�9:(; 5203, 5203 � 8<=�>*,?���� 
%� @ ���/� (1) 

 62073 � 8�9:A;  6203, 6203 � B %���
?

�>*  (2) 

при ограничениях: 

 C� ( �1,2, … 
�, |&�| � ���/  и C'* ( &� , C'E ( &�\�'*� G '* H 'E (3) 

 C� , 0, I &��(J2K3 � L, B ���/
�(J2K3 � �, (4) 

 
M* B ���/
8<=� ���

?
�>* , N, (5) 

где Ω – область допустимых расписаний 0, P2�3 � 
� ( �1,2, … , ��|%� � � � %� @ ���/� – множе-

ство номеров задач, решаемых в момент времени �; N  – минимально допустимая средняя 

“удовлетворённость” пользователей. Ограничение (4) определяет, что каждой задаче с учё-

том выбранных значений параметров должно быть выделено столько ЭМ, сколько требуется 

для её решения. Ограничение (5) гарантирует, что в каждый момент времени задачи решают-

ся на непересекающихся подсистемах ЭМ и их суммарный ранг не превосходит количества 

машин ВС. 

Ясно, что задача (1) – (5) относится [18] к целевому программированию (точнее, к мно-

гокритериальной оптимизации). 

4. Алгоритмы формирования укрупнённых задач 

На первом этапе планирования задачи набора разбиваются на подмножества [7] таким 

образом, чтобы выполнялись ограничения (3) – (5) и достигался минимум функции (1). 
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Сформировать разбиение возможно, например, с использованием алгоритмов прямоугольной 

ортогональной упаковки без поворотов и пересечений [19]. При этом задача кодируется пря-

моугольным объектом с высотой, равной рангу задачи, и шириной, соответствующей запра-

шиваемому времени. В данной работе для упаковки использован алгоритм FFDH [20]. Оче-

видно, что в случае разбиения масштабируемых задач процедура упаковки усложняется вы-

бором одного из допустимых размеров прямоугольника. 

Формально постановка задачи первого этапа приобретает следующий вид. Решением яв-

ляется тройка 0* � 2Q, R, S3 , где Q � 1��4 – вектор выбранных для задач значений �� , S � �ST� – множество укрупнённых задач ST � ��� ( ��, 8 � 1, R������, M � | S|– количество ук-

рупнённых задач. Требуется определить решение: 0*7 такое, чтобы 

 520*73 � 8�9 520*3:V(;V , 520*3 � B 5T
W

T>* ,     5T � 8<=�(Ф2T3 ���/ (6) 

при ограничениях: 

 Y ST � SW
T>* ,   I ST

W
T>* � L,  (7) 

 ZT � �, ZT � B ���/ ,�(Ф2T3  (8) 

где Ω* – область допустимых решений 0*, ZT – суммарный ранг задач каждого подмножест-

ва ST , Ф283 � �� ( �1,2, … , 
�|�� ( ST�  – множество номеров задач, помещённых в m-ое 

подмножество. 

При выборе для задач значений �[  необходимо контролировать выполнение ограниче-

ния (5). Представим набор задач � в следующем виде: �\ ] �* ] �E, где �\ – подмножество за-

дач набора с одним элементом вектора ��; �* – подмножество задач набора, у которых все 

элементы вектора ��  имеют одинаковый приоритет; �E  – остальные задачи набора;  �\ ^ �* ^ �E � L. Тогда ограничение (5) можно представить в следующем виде: 

 
M* _ B ���/
max�  ���`/(`a

@ B ���/
max�  ���`/(`V

@ B ���/
max � ���`/(`b

c , N. (10) 

Очевидно, что для задач из подмножества �\ выбирать значения параметров нет необхо-

димости и первое слагаемое выражения (10) всегда равно |�\|. Второе слагаемое выражения 
(10) также равно |�*| при любом выборе значений параметров для задач из этого подмноже-

ства. На выполнение ограничения (5) влияет лишь выбор значений параметров для задач 

из подмножества �E. 

Утверждение  1. Если |�\| @ |�*| , N
  или 

e�fg/(gbe�fh i/h
ejkg/(gbejkh i/h , l?M|`a|M|`V||`b| , то ограничение (5) 

выполняется при любом выборе значений параметров для задач подмножества �E. 

Доказательство .  В силу того, что первое и второе слагаемые выражения (10) всегда 

равны соответственно|�\| и |�*|, то выражение можно преобразовать следующим образом: 

∑ i/h/
ejkh  i/h�(`b , N
 n |�\| n |�*| . Очевидно, что это неравенство всегда верно, если  

|�\| @ |�*| , N
. 
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Далее. Рассмотрим самый худший вариант. Пусть каждая задача подмножества �E имеет 

элементы ���V  и ���b  соответственно с минимально и максимально возможным (для данного 

набора задач) приоритетом, и элемент ���V  выбирается для решения. Тогда выражение (10) 

можно записать в следующем виде: |�E| e�fg/(gbe�fh  i/h
ejkg/(gb ejkh  i/h , N
 n |�\| n |�*|. Утверждение доказано. 

Если утверждение 1 не выполняется, то используем следующую процедуру. Считаем, что 

для задач уже были выбраны значения параметров (либо удовлетворяющие ограничению (5), 

либо с наивысшим приоритетом). 

Шаг 1. Для задач подмножества �* значения �� выбираются произвольно. 

Шаг 2. Вычисляются значения средней “удовлетворённости” пользователей при решении 

задач набора согласно текущему выбору параметров. 

Шаг 3. Произвольно выбирается задача из подмножества �E и новое значение �� для неё. 
Шаг 4. Если изменение приоритета значений параметров задачи не приводит к нарушению 

условия (5), то фиксируется �� и осуществляется переход к шагу 2; в противном слу-

чае значение �� для выбранной задачи не меняется. 

Шаг 5. Процедура продолжается до тех пор, пока не будет перебраны все задачи подмноже-

ства �E. 

4.2.  Алгоритм на основе метода цепей Монте-Карло 

Алгоритм на основе метода цепей Монте-Карло [21] − итерационный. На каждой итера-

ции случайным образом выбираются значения �� так, чтобы удовлетворять ограничению (5), 

и формируются укрупнённые задачи алгоритмом FFDH. Итерации повторяются до тех пор, 

пока на заданном количестве итераций не будет найдено разбиение задач набора с меньшим 

значением функции (6). 

4.3.  Генетический алгоритм 

Генетический алгоритм предусматривает последовательность жизненных циклов попу-

ляции. Каждый цикл состоит из следующих операций: выбора пар особей, их размножения, 

мутации и селекции наиболее приспособленных особей (формирования новой популяции). 

Процесс повторяется до тех пор, пока на протяжении заданного количества популяций не 

будет появляться особь c лучшим значением функции приспособленности. Итоговое разбие-

ние задач набора формируется из особи, имеющей наилучшее значение функции приспособ-

ленности. 

В терминах генетических алгоритмов [22] будем считать: 

- ген – укрупнённая задача (пакет); 

- особь или хромосома – допустимое разбиение задач набора при фиксированных 

значениях ��; 
- популяция – несколько особей с различными значениями ��; 
- функция приспособленности особи – значение функции (6) для соответствующего разбие-

ния задач набора. 

Размер популяции задаётся параметром алгоритма и остаётся постоянным в процессе 

всей эволюции. 

Начальная популяция формируются следующим образом. Первая особь выбирает для 

каждой задачи �� такое, при котором значения параметров имеют наивысший приоритет ���, 

вторая – минимум запрашиваемых ресурсов ����  и третья – максимум “удельной 

ди” ���/2������3. Остальные особи выбирают �� произвольно, так, чтобы удовлетворять огра-

ничению (5). Далее каждая особь формирует укрупнённые задачи, используя алгоритм 
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FFDH. В итоге начальную популяцию составляют те особи, для которых выполняются огра-

ничения (3) – (5). 

На каждом жизненном цикле из популяции выбирается несколько пар. Количество пар 

равняется половине от количества особей в популяции. Для формирования пары из популя-

ции случайным образом выбирается одна особь. Парой для неё выбирается особь, наиболее 

удалённая от неё по значению функции приспособленности и не состоящая в других парах. 

Далее над каждой выбранной парой с заданной вероятностью либо выполняется опера-

тор кроссинговера, либо производится мутация родительских особей. 

В качестве оператора кроссинговера предлагается алгоритм, в основу которого положен 

метод перетасовки генов [23]: 

Шаг 1. Гены родительских особей помещаются в общий контейнер и сортируются по кри-

терию раскроя (2ZT5T3M* ∑ ���/���/�(Ф2T3 ). 

Шаг 2. Если в контейнере имеются одинаковые гены (с полностью одинаковыми задачами), 

то из двух генов удаляется тот, которому соответствует меньшее значение раскроя. 

Шаг 3. Полученная последовательность генов просматривается до тех пор, пока не встре-

титься ген, в котором присутствует хотя бы одна задача, входящая в ранее просмот-

ренные гены. Если такой ген не найден (т.е. просмотрен весь контейнер), то алго-

ритм завершается. 

Шаг 4. Оставшиеся гены контейнера расформировываются. Из получившихся задач удаля-

ются повторяющиеся или присутствующие в не расформированных генах. 

Шаг 5. Из оставшихся задач по алгоритму FFDH создаются новые гены и помещаются об-

ратно в контейнер. 

В результате из генов контейнера получается новая особь, унаследовавшая от своих ро-

дителей лучшие гены. 

Мутация с заданной вероятностью (задается параметром алгоритма) выполняется над 

одной или двумя родительскими особями. Оператор мутации с равной вероятностью либо 

случайным образом изменяет значения параметров задач, гарантируя выполнение ограниче-

ния (5), либо выбирает, для заданной доли задач особи, значения параметров, имеющие мак-

симальный приоритет. 

В результате от каждой пары создаются одна или две изменённые особи “потомков”, ко-

торые могут не выжить, если для них по каким-либо причинам не выполняются ограниче-

ния (3) – (5). В новую популяцию попадают родительские и “выжившие потомки”, имеющие 

наилучшие показатели функции приспособленности. 

5. Выбор последовательности решения укрупнённых задач 

На втором этапе определяется последовательность решения укрупнённых задач (паке-

тов), позволяющая получить минимум функции (2). Состав укрупнённых задач не изменяет-

ся. 

Пусть 0E � 8*, … , 8p , … , 8W  – некоторая последовательность решения пакетов, где  8p – номер пакета, который будет решаться в 8-ю очередь. Штраф за решение задач при вы-

бранной последовательности решения пакетов определяется как 

 620E3 � B qTr B 5Ts
pM*
t>*

W
p>E , (12) 

где qTr � ∑ ���(Ф2Tr3  – штраф за задержку решения задач, входящих в 8-й пакет. 

Требуется найти такую последовательность 0E7, чтобы достичь минимума функции (12). 

Запишем функцию (12) в следующем виде 

 620E3 �  q 7 5 n u20E3, (13) 

где 
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 q � B qTr
W

p>* , 5 � B 5Tr
W

p>* , (14) 

 u20E3 � B 5Tr B qTs
p

t>*
W

p>* . (15) 

Очевидно, что минимум (13) достигается при максимуме (15). 

Утверждение  2. Для того чтобы последовательность решения пакетов задач 0E обес-

печивала минимум функции (13), необходимо и достаточно, чтобы выполнялись неравенст-

ва 

 5TVqTV � 5TbqTb � v � 5TrqTr � v � 5TwqTw  (16) 

Необходимость . Докажем, что если при последовательности решения пакетов 0E 

функция (15) принимает максимальное значение, то выполняются неравенства (16). Для это-

го рассмотрим последовательность 

 0Ex � 8*, … , 8pV , … , 8pb , … , 8W, (17) 

полученную из 0E путём перестановки членов 8pV  и 8pb . 

По определению, 

u20E3 n u20Ex 3 � B 5Tr B qTr
p

t>*
W

p>* n B 5Tr B qTr
p

t>*
pVM*
p>* n B 5Tr B qTr

p
t>*

W
p>pby* n 

n5TrV _B qTs
pVM*
t>* @ qTrV c n 5TrVzV _B qTs

pVM*
t>* @ qTrV @ qTrVzVc n v n 

n5Trb _ B qTs
pVM*
t>* @ qTrV @ qTrVzV @ v @ qTrb{V @ qTrb c � 

� |n5TrV @ 5Trb } |qTrVzV @ v @ qTrb } @ 2qTrV @ qTrb 325TrVzV @ v @ 5Trb 3 , 0. 

Следовательно,  

 5TrV � 5Trb @ |qTrV @ qTrb } ~�rVzVyvy~�rb��rVzVyvy��rb ,    �* � �E. (18) 

Неравенство (12) является необходимым условием для того, чтобы пакет STrV ( S ре-

шался раньше STrb ( S. При �E � �* @ 1 условие (18) принимает следующий вид: 

 ~�rV��rV � ~�rb��rb . (19) 

Учитывая (19), методом математической индукции легко доказать, что для любых двух 

пакетов STrV  и Serb  последовательности 0E, обеспечивающей максимальное значение функ-

ции (15), выполняется соотношение 

 5TrVqTrV
� 5TrbqTrb

,   �* � �E (20) 

Необходимость доказана. 
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Достаточность .  Докажем, что если для последовательности 0E  выполняется (16), то 

значение функции (15) будет максимальным. Предположим противное. Пусть максимальное 

значение функции (15) соответствует некоторой последовательности 

 0Exx � 8*, … , 8p� , 8p�y*, … , 8W, (14) 

для которой существует такое ��, что  

 ~�r�zV��r�zV � ~�r���r�. (15) 

Формируем 0Exxxиз 0Exx и меняем в ней местами элементы 8p�  и 8p�y*. Получим u20Exxx3 n u20Exx3 � 

� B 5Tr B qTs
�

t>*
W

p>* n B 5Tr B qTs
p

t>*
p�M*
p>* n 5Tr�zV _ B qTs

p�M*
t>* @ qTr�zVc n 

n5Tr� _B qTs
p�M*
t>* @ qTr�zV @ qTrc n B 5Tr B qTs

p
t>*

W
p>p�yE � 5Tr�zVqTr� n 5Tr� qTr�zV � 0. 

Итак, получено противоречие с предположением о соответствии максимального значе-

ния функции (15) последовательности 0Exx , что и доказывает достаточность условия утвер-

ждения. Утверждение доказано. 

Исходя из утверждения 2, последовательность 0E7  формируется таким образом, чтобы 

выполнялись неравенства (16). Таким образом, на втором этапе используется алгоритм сор-

тировки (упорядочивания) пакетов согласно неравенствам (16). 

6. Формирование итогового расписания 

Итоговое расписание 07 � 12��, %�, &�34 формируется исходя из 0*7  и 0E7  следующим обра-

зом. Для ��  используются значения из 0*7 . Время начала решения %�  определяется началом 

решения пакета, в который она была помещена. Время %t7 начала решения пакета определяет-

ся найденной последовательностью: %t7 � ∑ 5TrtM*p>* , %*7 � 0.  Итак, C8 ( �1,2, … , R�, C� ( Ф283, %� � %T7 . Машины ВС распределяются между задачами каждого пакета в соответ-

ствии с требованиями. 

7. Моделирование и результаты 

Моделирование и численные эксперименты осуществлялись с использованием ресурсов 

пространственно-распределённой мультикластерной вычислительной системы Центра па-

раллельных вычислительных технология ГОУ ВПО ”Сибирский государственный универси-

тет телекоммуникаций и информатики” [24]. Предложенные алгоритмы реализованы с ис-

пользованием языка программирования C++. Компиляция программ осуществлялась 

GNU\GCC с указанием максимально возможной степени оптимизации (–03). Наборы задач 

генерировались для систем с количеством ЭМ от 2
1
 до 2

20
 на основе модели рабочей загруз-

ки, предложенной в работе [10]. Рассматривались наборы с количеством задач 10, 100, 1000 

и 10000. Приоритеты значениям параметров задач задавались путём их простой нумерации. 

Процедура моделирования алгоритмов состояла из двух этапов: анализ влияния парамет-

ров алгоритмов на качество получаемого решения и сравнение алгоритмов между собой. Под 

качеством получаемого решения понимаем: полученное значение функции T(S), средняя 

удовлетворённость пользователей и уровень загрузки вычислительных ресурсов (коэффици-

ент раскроя) при решении задач по сформированному расписанию. 
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7.1. Анализ влияния параметров алгоритмов 

на качество формируемых расписаний решения задач 

Для алгоритма Монте-Карло на качество решения влияет один параметр: количество 

итераций (обозначим его как STEPSMC), на которых не получается расписание с лучшим зна-

чением функции T(S). Генетический алгоритм требует задания трёх параметров: количества 

жизненных циклов популяций без улучшения потомства (обозначим как STEPSGA), размера 

популяции (обозначим как PSGA), вероятности выполнения кроссинговера и мутации (обо-

значим как PGA). Кроме этого, оба алгоритма зависят от минимально-допустимой средней 

удовлетворённости пользователей (обозначим как e). 

В результате моделирования установлено, что в данных условиях: 

1. Для любого минимально допустимой средней “удовлетворённости” пользователей e 

оптимальным значением для STEPSMC является 100, а для STEPSGA – 5. При даль-

нейшем увеличении значении STEPSMC и STEPSGA время работы алгоритмов растёт, 

а качество получаемого решения практически не изменяется (рис. 1). TFFD(S) – это 

время решения задач по расписанию, для формирования которого задачам назначены 

значения параметров с максимальным приоритетом и однократно выполнен алгоритм 

FFDH. 

 
а 

 
б 

 
в 

 
г 

Рис.1. Влияние параметров STEPSMC и STEPSGA соответственно на качество работы алгоритма 

Монте-Карло (а и б) и генетического алгоритма (в и г), 

(L = 10000, PSGA = 32, PGA = 0.8, а и в – e = 0.50, г и д – e = 0.95), 

– улучшение значения функции T(S), %, – время работы алгоритма, сек 

2. С увеличением значения параметра e уменьшается время работы алгоритмов. Это 

связано с тем, что количество вариантов значений параметров с увеличением e со-

кращается (рис. 2). 
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3. Наилучшим размером популяции PSGA является 32 особи для любого значения мини-

мально допустимой средней ”удовлетворённости” пользователей (рис. 3). 

4. Вероятность выполнения операторов кроссинговера и мутации не влияет на качество 

получаемого решения (рис. 4). 

 
а  

б 

Рис.2. Влияние e на время работы алгоритмов, а – Монте-Карло, б – генетический алгоритм, 

L = 10000, STEPSMC = 100, STEPSGA = 5, PSGA = 32, PGA = 0.8), 

e =  – 0.50,  – 0.75,   – 0.90,  – 0.95,  – 1.00. 

 

       

 
а  

б 

Рис. 3. Влияние размера популяции на качество работы генетического алгоритма 

(L = 10000, STEPSGA = 5, PGA = 0.8, а – e = 0.50 и б – e = 0.95 ), 

– улучшение значения функции T(S), %, – время работы алгоритма, сек 

7.2.  Сравнение эффективности алгоритма Монте-Карло и генетического алгоритма 

Алгоритмы сравнивались между собой по следующим критериям: 

• K1�1– TMCTGA , где TMC  и TGA  – соответственно, время работы программы, 

реализующей алгоритм Монте-Карло и генетический алгоритм; 

• K2�1– TMC2:3TGA2:3, где TMC203 и TGA203 – время решения задач по расписанию сформи-

рованному, соответственно, алгоритмом Монте-Карло и генетическим алгорит-

мом; 

• K3�1– FGA2:3FMC2:3, где FMC203 и FGA203 – итоговая “удовлетворённость” пользователей 

при решении задач по расписанию, сформированному, соответственно, алгорит-

мом Монте-Карло и генетическим алгоритмом; 
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• K4�1– UGA2:3UMC2:3, где UMC203 и UGA203 – степень использования ресурсов ВС при ре-

шении задач по расписанию сформированному, соответственно, алгоритмом  

Монте-Карло и генетическим алгоритмом. U203 � ∑ t/h/K/h//~2:3+  – коэффициент раскроя. 

Очевидно, что чем больше значение критерия, тем лучше результаты алгоритма Монте-

Карло, и наоборот. Абсолютное значение соответствующего критерия определяет, во сколь-

ко раз результаты одного алгоритма лучше по сравнению с другим. Некоторые результаты 

моделирования представлены на рис. 5. 

В результате моделирования можно сделать вывод, что в данных условиях алгоритмы 

Монте-Карло и генетический алгоритм имеют примерно одинаковую эффективность. 
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Рис. 4. Влияние вероятности выполнения операторов кроссинговера и мутации 

на качество работы генетического алгоритма (L = 10000, PSGA = 32, а – e = 0.5, б – e = 0.95) 

– улучшение значения функции T(S), %, – время работы алгоритма, сек 

 

 
а 

 
б 

 
в 

 
г 

Рис. 5. Сравнение алгоритмов планирования решения задач 

а – по критерию K1, б – по критерию K2, в – по критерию K3, г – по критерию K4, 

e = 0.5, STEPSMC = 100, STEPSGA=5, PGA=0.8, PSGA=32, 

L – . 
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8. Заключение 

Разработанные алгоритмы планирования решения масштабируемых задач на ВС с учё-

том штрафов за задержку их решения и приоритетов выбора возможных конфигураций под-

систем лягут в основу планировщика ресурсов пространственно-распределённой мультикла-

стерной вычислительной системы Центра параллельных вычислительных технологий 

ГОУ ВПО ”СибГУТИ”. 
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