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ВВЕДЕНИЕ

Актуальным	направлением	в	области	суперкомпьютерных	технологий	
является	 повышение	 производительности	 вычислительных	 комплексов	
(ВК)	путем	объединения	их	в	единую	территориально-распределенную	вы-
числительную	систему	(ТРВС).	Подобное	объединение	ресурсов	отвечает	
направлению	развития	Национального	проекта	«Наука»,	который	ориен-
тирован	 на	 внедрение	 передовых	 технологий	 для	 проведения	 научно-ис-
следовательских	работ	[32].	Также	данное	направление	актуально	для	раз-
вития	новых	цифровых	технологий,	которые	определены	в	национальной	
программе	 «Цифровая	 экономика»	 [33].	 В	 материалах	 заседания	 Прези-
диума	Совета	при	Президенте	Российской	Федерации	по	стратегическому	
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развитию	и	национальным	проектам	говорится	о	том,	что	для	достижения	
поставленной	 цели	 Национальных	 проектов	 необходимо	 эффективное	
партнерское	взаимодействие	государства,	исследовательских	институтов	и	
высокотехнологичных	компаний	[31],	куда	в	настоящее	время	относят	цен-
тры	коллективного	пользования	(ЦКП).	Основной	задачей	ЦКП	является	
предоставление	вычислительной	среды	сторонним	организациям	для	про-
ведения	расчетов.	Для	организации	доступа	к	ресурсам	ЦКП	разрабатыва-
ются	 различные	 решения,	 позволяющие	 упростить	 процесс	 предоставле-
ния	услуг	и	повысить	качество	обслуживания.	

Одним	из	важных	направлений	в	области	распределенных	вычислений	
является	 планирование	 заданий,	 которое	 известно	 научному	 сообществу	
со	второй	половины	прошлого	века.	К	числу	первых	наиболее	значимых	
работ	относят	исследование	Ричарда	Конвея	 [10],	 где	обосновывается	за-
ключение	о	том,	что	алгоритмы,	используемые	при	планировании	заданий,	
относятся	 к	 классу	 NP	 (non-deterministic	 polynomial),	 и	 это	 говорит	 о	 их	
сложности.	Поэтому	рассматриваемое	направление	имеет	огромный	инте-
рес	у	научного	сообщества,	и	авторы	публикуют	многочисленные	теорети-
ческие	и	практические	результаты	своих	работ	[1,	6–9,	11–19,	21–24,	27,	28,	
30,	34].	В	данной	статье	выделяются	перспективные	направления	развития	
алгоритмов	планирования	заданий	и	проводится	их	сравнительный	анализ.	

НАПРАВЛЕНИЯ РАЗВИТИЯ АЛГОРИТМОВ 
ПЛАНИРОВАНИЯ ЗАДАНИЙ

	 Задача	 объединения	 вычислительных	 комплексов	 в	 единую	 систему	
приобрела	актуальность	с	1970-х	гг.,	когда	Сеймур	Крей	совершал	попытки	
создания	первого	суперкомпьютера	«Cray-1».	Одним	из	ключевых	момен-
тов	стала	разработка	им	комплекса	«CDC	8600»,	который	объединял	в	одну	
систему	четыре	«CDC	7600».	В	этих	условиях	перед	специалистами	остро	
встала	задача	поиска	алгоритмов	планирования	заданий,	обеспечивающих	
повышение	 эффективности	 системы	 в	 целом.	 Сложность	 задачи	 сильно	
зависела	от	приоритетов	вычислительных	заданий,	топологии	комплекса,	
количества	параллельных	процессоров	задания,	времени	обработки	зада-
ния	и	выбранных	критериев.	Поэтому	задача	планирования	заданий	явля-
лась	вычислительно	трудноразрешимой	даже	при	упрощенных	предполо-
жениях	[25].	

В	работах	[8,	14,	15,	18,	19]	авторами	были	предложены	различные	эв-
ристические	алгоритмы	решения	задачи	планирования.	Кашара	и	Нарита	
[18,	19]	предложили	эвристический	алгоритм	критического	пути	и	алгоритм	
приближения	(поиск	в	глубину).	

В	работе	[8]	был	предложен	алгоритм	поиска	в	пространстве	состояний.	
Хеллстрем	и	Кана	[15]	предложили	асимметричную	модель	нейронной	сети,	
позволяющей	формировать	очередь	из	заданий.	Предлагая	свой	алгоритм,	
авторы	указывали,	что	базовая	архитектура	суперкомпьютера	состояла	из	
однотипных	узлов,	имеющих	одинаковые	системные	характеристики	и	ис-
пользуемое	ПО.	По	этой	причине	рассмотренные	алгоритмы	показывают	
хороший	результат	в	локальной	системе	управления	заданиями	в	пределах	
одного	комплекса,	но	при	организации	глобальной	очереди,	где	следует	вы-
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брать	ВК	в	зависимости	от	системных	и	программных	требований	задания,	
результат	будет	отличаться	от	ожидаемого.	

С	учетом	гетерогенности	реальных	систем	в	работах	[6,	7,	9,	11]	автора-
ми	предлагаются	подходы	к	управлению	потоком	заданий,	основанные	на	
прогнозе	будущей	производительности	каждого	узла.	Хотя	они	демонстри-
руют	хороший	результат	для	прогнозирования	вычислительной	нагрузки	
центрального	процессора,	в	основе	их	подхода	лежит	исторический	анализ	
загруженности	процессоров,	и	они	трудно	реализуемы	на	крупных	распре-
деленных	вычислительных	системах	из-за	роста	сложности	при	масштаби-
ровании	системы	и,	соответственно,	длительного	времени	поиска	решений.

Для	 повышения	 производительности	 и	 поиска	 приемлемых	 решений	
предлагаются	различные	метаэвристические	алгоритмы,	которые	сочета-
ют	в	себе	информацию	о	работе	системы	и	прогнозируемые	данные,	что	
позволяет	регулировать	время	поиска	решений	путем	выбора	количества	
итераций	алгоритма.	Существуют	следующие	популярные	метаэвристиче-
ские	подходы:	метод	роя	частиц	[30],	алгоритм	имитации	отжига	[21],	мура-
вьиный	алгоритм	[22],	генетический	алгоритм	[27]	и	многоцелевые	эволю-
ционные	алгоритмы	[16].

В	основе	каждого	подхода	заложена	идея	о	взаимодействии	децентрали-
зованных	взаимосвязанных	элементов,	образующих	самоорганизующуюся	
систему.	В	данном	случае	систему	образует	множество	программных	аген-
тов,	каждый	из	которых	ориентирован	на	решение	определенной	функцио-
нальной	задачи.	Агенты	взаимодействуют	друг	с	другом	и	внешней	средой,	
в	совокупности	обеспечивая	при	необходимости	решение	задач	повышен-
ной	сложности	для	достижения	поставленных	общесистемных	целей.	

Муравьиный	алгоритм	получил	свое	название	из-за	реализуемых	в	нем	
математических	моделей,	основанных	на	процессе	поиска	агентами	крат-
чайших	путей	[22].	При	поиске	маршрутов	агенты	помечают	пути	своего	
движения,	 и	 чем	 больше	 агентов	 выбирают	 один	 и	 тот	 же	 маршрут,	 тем	
больше	агентов	может	его	использовать.	Движение	по	короткому	пути	за-
нимает	меньше	времени,	поэтому	выбравшие	его	агенты	успевают	пройти	
по	нему	большее	число	раз,	и	это	дает	основание	для	завершения	процесса	
поиска	наиболее	короткого	пути.	Алгоритм	сводится	к	многократному	об-
ходу	некоторого	графа,	дуги	которого	имеют	не	только	веса,	но	и	динами-
чески	меняющиеся	характеристики.	Тем	не	менее	в	данном	случае	правила	
поведения	агентов	достаточно	просты	для	формального	математического	
описания.

В	 основе	 метода	 роя	 частиц	 лежит	 идея	 перемещения	 частиц	 в	 про-
странстве	 решений.	 Каждая	 частица	 «запоминает»	 наилучшую	 точку	 в	
пространстве	решений,	в	которой	была,	и	стремится	в	нее	вернуться.	Од-
нако	 ее	 движение	 подвержено	 силе	 инерции,	 и	 это	 вызывает	 некоторые	
стохастические	изменения	траектории	движения.	Рой	имеет	общую	память,	
поэтому	каждая	частица	знает	координаты	наилучшей	точки	среди	всех,	в	
которых	была	любая	частица	роя.	То	есть	наилучшее	решение,	найденное	
роем	в	каждый	момент	времени,	известно	всем	его	частицам.	В	итоге	на	
движение	частицы	влияют	стремление	к	своему	наилучшему	положению,	
стремление	к	наилучшему	среди	всех	частиц	положению,	инерционность	и	
случайные	отклонения.
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Важным	 свойством	 рассмотренных	 алгоритмов	 является	 зависимость	
их	эффективности	от	используемых	в	них	коэффициентов.	Поскольку	они	
имеют	 возможность	 принимать	 неограниченное	 количество	 значений	 из	
некоторого	 диапазона,	 появляется	 необходимость	 в	 нахождении	 способа	
их	 подбора.	 На	 практике	 для	 этого	 применяется	 генетический	 алгоритм,	
который	является	одной	из	разновидностей	многоцелевого	эволюционно-
го	 алгоритма.	 Граф	 с	 последовательностью	 выполнения	 заданий	 коррек-
тируется	по	мере	выполнения	генетического	алгоритма.	Генетический	ал-
горитм	подразумевает	наличие	заданного	количества	итераций,	на	каждой	
из	которых	оценивается	качество	каждой	из	схем	планирования.	Одним	из	
критериев	эффективности	является	уменьшение	времени	работы	ТРВС	в	
целом.	Лучшие	из	схем	планирования	выбираются	для	сочетания	между	со-
бой	и	создания	новых	на	их	основе.	В	качестве	критерия	останова	может	
выступать	такой	параметр,	как	отсутствие	прироста	быстродействия	или	
его	ухудшение.	После	завершения	работы	выбирается	наиболее	эффек-
тивная	схема	планирования.	

Как	утверждают	авторы	работ	 [13,	 24],	одним	из	ключевых	недостат-
ков	генетических	алгоритмов	является	то,	что	абстрактную	структуру	ге-
нетического	алгоритма	трудно	реализовать	эффективно	в	контексте	про-
странственных	многокритериальных	систем.	Альтернативой	генетическим	
алгоритмам	 в	 работах	 [12,	 17,	 23]	 рассмотрен	 эволюционный	 алгоритм	 с	
негенетическим	локальным	поиском	путей	улучшения	генотипа	(мемети-
ческий	алгоритм).	Алгоритм	был	апробирован	на	статическом	наборе	за-
даний,	где	время	обработки	заданного	количества	итераций	сократилось	в	
2	раза.	Но	статичность	набора	заданий	подразумевает,	что	количество	по-
ступивших	 заданий	 не	 изменялось	 во	 времени.	 Обслуживание	 потока	 за-
даний	в	ТРВС	принципиально	отличается	от	обработки	статичных	наборов	
заданий,	в	данном	случае	задания	поступают	в	случайные	моменты	време-
ни,	их	параметры	также	случайны,	следовательно,	детерминированный	вы-
бор	ВК	для	постановки	заданий	на	расчет	исключен.

В	настоящее	время	на	практике	чаще	всего	реализуют	следующие	алго-
ритмы	для	планирования	заданий:	

–	FCFS	(First	Come	First	Serve):	задание,	поставленное	в	очередь	раньше	
остальных,	будет	иметь	наивысший	приоритет	и	рассчитываться	в	первую	
очередь	[28];

–	SJF	(Shortest-Job-First):	задание,	для	выполнения	которого	требуется	
меньше	всего	процессорного	времени,	будет	иметь	наивысший	приоритет;	
алгоритм	LJF	(Longest	Job	First)	ориентирован	на	противоположное	усло-
вие	[28];

–	RR	(Round	Robin):	задания	распределяются	в	системе	по	круговому	
циклу,	при	использовании	внутри	небольших	ВК	этот	алгоритм	реализует	
тот	же	принцип,	что	и	FCFS.

На	их	основе	разрабатываются	более	сложные	алгоритмы.	Например,	
широко	 используемым	 (применяется	 на	 60	 %	 суперЭВМ	 из	Top50	 [34],	 а	
также	в	системах	управления	заданиями	«Slurm»	и	«Torque»)	и	наиболее	эф-
фективным	является	алгоритм	Backfill	(Обратного	заполнения),	основан-
ный	на	механизме	FCFS.	Ключевая	особенность	данного	алгоритма	заклю-
чается	в	возможности	переноса	заданий	на	более	раннее	время,	если	это	не	
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повлечет	задержки	выполнения	других	заданий	в	очереди.	Выделяют	два	
основных	подвида	алгоритма	Backfill	 [1,	3]:	консервативный	(Conservative	
backfilling)	и	простой	(Easy	backfilling).

Консервативный	 (Conservative	 backfilling):	 допустимы	 переносы	 зада-
ний	вперед,	если	это	не	приводит	к	задержкам	выполнения	других	заданий	
в	очереди.	Если	алгоритм	комбинируется	с	FCFS,	то	обеспечивается	«спра-
ведливое»	 распределение	 ресурсов	 и	 появляется	 возможность	 точного	
прогноза	времени	отклика.	Однако	данный	алгоритм	не	гарантирует	опти-
мального	распределения	ресурсов,	так	как	количество	доступных	ресурсов	
в	отдельный	момент	времени	может	быть	недостаточно	для	переноса	на	
более	ранний	срок	заданий	из	очереди	(рис.	1,	а).

Простой	 (Easy	 backfilling):	 допустимы	 переносы	 заданий	 вперед,	 если	
это	не	приводит	к	задержке	выполнения	первой	ожидающей	задачи.	Дан-
ный	 алгоритм	 обеспечивает	 более	 эффективное	 использование	 ресурсов	
при	высокой	загруженности,	но	часто	отдает	предпочтение	наименее	ре-
сурсоемким	заданиям,	что	может	приводить	к	задержке	остальных	заданий.	
Так	как	задания	часто	откладываются,	возможность	точного	прогнозиро-
вания	времени	отклика	отсутствует	(рис.	1,	б).

СТРУКТУРА ТРВС

При	 проведении	 анализа	 алгоритмов	 следует	 учитывать	 структурные	
особенности	ТРВС	при	организации	вычислительного	процесса.	Зачастую	
системы	 подобного	 рода	 строятся	 в	 соответствии	 с	 иерархическим	 прин-
ципом	[4],	где	первым	уровнем	является	ВК	(рис.	2).	Необходимо	отметить	
важную	особенность	данного	уровня,	которая	заключается	в	том,	что	ВК	
является	самостоятельной,	полноценной	и	независимой	системой,	имеющей	
в	своем	составе	механизмы	и	программы	для	обработки	пользовательских	
заданий.	Вторым	уровнем	следует	считать	объединение	ВК	локальной	се-
тью	в	пределах	одной	организации.	Верхний	уровень	ТРВС	–	это	уровень	
распределенной	 сети,	 объединяющий	 разные	 территориально	 удаленные	
организации.	

Рис. 1.	Алгоритмы	(а)	conservative	backfilling	и	(б)	easy	
backfilling	[1]
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Одной	из	ключевых	подсистем	ТРВС	следует	считать	систему	диспетче-
ризации	заданий,	которая	предоставляет	механизмы	организации	глобаль-
ной	очереди	и,	как	следствие,	перераспределения	вычислительной	нагрузки	
на	основе	заданных	алгоритмов,	что	повышает	эффективность	использо-
вания	 ресурсов.	 В	 случае	 недоступности,	 неисправности	 или	 перегружен-
ности	ВК	задания	пользователей	перенаправляются	на	ресурсы	других	ВК,	
что	сокращает	время	ожидания	в	очереди	и	повышает	качество	обслужи-
вания	пользователей	как	потребителей	услуг.	

СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ АЛГОРИТМОВ 
ПЛАНИРОВАНИЯ ЗАДАНИЙ

Принимая	во	внимание	современные	тенденции	развития	суперкомпью-
терных	 технологий	 [5]	 и	 структурную	 реализацию	 ТРВС	 [4],	 в	 таблице	
представлен	сравнительный	анализ	алгоритмов	по	следующим	критериям,	
приведенным	ниже.

Рис. 2.	Структурная	схема	организации	ТРВС
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Алгоритмы планирования заданий

№ Алгоритм Год	и	авторы
Номер	критерия	

сравнения Комментарии
1 2 3 4 5 6 7

1 Алгоритм	
критического	
пути

1984	
H.	Kasahara,	

S.	Narita	[18,	19]

+ + – + + + – Ключевым	недостатком	явля-
ется	 то,	 что	 раннее	 заверше-
ние	задания	не	повлияет	на	пе-
рераспределение	очереди,	что	
приведет	 к	 простою	 ресурсов	
ТРВС

2 Алгоритм	
приближения

+ – + + + + – Алгоритм	 не	 способен	 спра-
ведливо	распределить	задания	
в	 случае	 существования	 кон-
куренции	 за	 вычислительные	
ресурсы

3 Алгоритм	
поиска	
в	пространстве	
состояний

1988
С.	Chen,	С.	Lee,	

E.	Hou	[8]

+ + – + + + – В	локальном	максимуме	стра-
тегия	поиска	экстремума	оста-
навливается,	что	не	позволяет	
определить	 наилучший	 ре-
зультат.	 Имеется	 шанс	 заци-
кливания	алгоритма

4 Метод	роя	
частиц

1995
J.	Kennedy,	

R.	Eberhart	[30]

+ + + + – + – Сильная	зависимость	качества	
сходимости	от	выбранных	ко-
эффициентов

5 Алгоритм	
имитации	
отжига

1983
S.	Kirkpatrick,	

C.D.	Gelatt,	
M.P.	Vecchi	[21]

+ + + + – + – При	 изменении	 состояния	
ТРВС	необходимо	эксперимен-
тальным	путем	подбирать	но-
вые	параметры

6 Муравьиный	
алгоритм

1992
A.	Colorni	[22]

+ + + + – + –

7 Генетический	
алгоритм

1975
J.H.	Holland	[27]

+ + + + – – – Начальные	 параметры	 расче-
тов	 влияют	 на	 быстродейст-
вие	алгоритма	и	точность	рас-
четов

8 Многоцелевой	
эволюционный	
алгоритм

1986
J.D.	Farmer,	

N.H.	Packard,	
A.S.	Perelson	

[16]

+ + + + – – – Производительность	 алгорит-
ма	 зависит	 от	 его	 начальных	
параметров

9 Меметический	
алгоритм

1992
P.	Moscato,	

M.	Norman	[12]

+ + + + – + – Нет	 способа	 рассчитать	 кри-
терии	 окончания	 работы	 ал-
горитма.	 При	 изменении	 со-	
стояния	ТРВС	необходимо	экс-
периментальным	 путем	 под-
бирать	новые	параметры

10 Асимметричная	
модель	
нейронных	
сетей	

1992
B.	Hellstrom,	
L.	Kanal	[15]

+ + – + – + + При	 изменении	 состояния	
ТРВС	необходимо	переобуче-
ние	нейронной	сети

11 Easy	backfilling 1995
[1]

+ – + + + + – Алгоритм	 не	 способен	 спра-
ведливо	распределить	задания	
в	 случае	 существования	 кон-
куренции	 за	 вычислительные	
ресурсы
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1.	Наличие	нескольких	уровней	приоритетов	вычислительных	заданий	с	
целью	обеспечения	качественного	планирования	[5].

2.	Установление	очередности	запуска	программ	в	случае	существования	
конкуренции	за	вычислительные	ресурсы	[5].

3.	Обеспечение	надежности	и	отказоустойчивости,	а	именно	–	при	выхо-
де	из	строя	одного	ВК,	система	должна	продолжить	распределение	заданий	
в	штатном	режиме	[4].

4.	Использование	единой	системы	хранения	данных	с	целью	исключе-
ния	потери	информации	и	обеспечения	возможности,	в	случае	необходимо-
сти,	запускать	задание	на	других	ВК	[4].

5.	Совершенствование	ТРВС	должно	предусматривать	постоянное	уве-
личение	числа	одновременно	решаемых	пользовательских	заданий,	повы-
шение	их	сложности,	расширение	числа	и	типов,	включенных	в	систему	ВК,	
повышение	производительности	[4].

6.	Вычислительная	сложность	алгоритма	не	должна	влиять	на	произво-
дительность	системы	[5].

7.	При	планировании	заданий	должны	учитываться	такие	факторы,	как	
состояние	ВК	и	исходные	данные	задания,	которые	со	временем	подверга-
ются	 технологическим	 изменениям.	Так,	 например,	 с	 развитием	 суперком-
пьютерных	 технологий	 изменяются	 требования	 пользовательских	 заданий	
к	 вычислительным	 ресурсам,	 что	 приводит	 к	 росту	 числа	 платформозави-
симых	заданий.	Компиляторы	оптимизируют	и	адаптируют	программу	под	
тот	 ВК,	 на	 котором	 установлены.	 Даже	 незначительная	 гетерогенность	 в	
ВК	не	позволит	перенаправить	исполняемые	пользовательские	программы	
между	ВК,	что,	как	следствие,	усложняет	алгоритмы	распределения	заданий.

Во	многих	работах,	касающихся	разработок	алгоритмов	управления	за-
даниями	(см.,	напр.,	работы	[2,	10,	26,	29]),	принято	сравнивать	эффектив-
ность	предлагаемого	алгоритма	по	отношению	к	алгоритму	Easy	backfilling	
из-за	простоты	его	реализации	и	широкого	распространения	на	практике.	

Как	следует	из	приведенной	таблицы,	к	недостаткам	рассмотренных	ал-
горитмов	относятся:

1)	снижение	качества	работы	алгоритма	при	масштабировании	ТРВС,	
поскольку	 при	 добавлении	 новых	 ВК	 в	ТРВС	 часть	 алгоритмов	 требует	
перерасчета	начальных	параметров;

2)	наличие	жесткой	привязки	задания	к	ВК.	
Принимая	 это	 во	 внимание,	 следует	 отметить	 и	 некоторые	 моменты	

субъективного	 характера,	 касающиеся	 управления	 заданиями.	 Например,	
по	завершении	отладочных	работ	над	заданием	пользователь	в	силу	опре-
деленных	соображений	может	и	не	ставить	задание	на	расчет,	а	запланиро-
вать	его	запуск	при	полной	загруженности	ВК,	в	то	время	как	другие	ВК	
простаивают.	 Исходя	 из	 этого,	 в	 алгоритме	 планирования	 заданий	 также	
должен	учитываться	«человеческий	фактор».

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В	данной	работе	представлен	краткий	обзор	направлений	развития	ал-
горитмов	планирования	заданий	в	ТРВС.	Результаты	проведенного	анализа	
позволяют	сделать	вывод	о	сложности	построения	алгоритма	планирова-
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ния	заданий	в	ТРВС,	который	позволял	бы	учитывать	трудноформализуе-
мые	данные	о	системе	и	наличие	субъективных	требований	пользователей.	

В	то	же	время	нивелировать	сложность	учета	этих	факторов	возмож-
но,	например,	используя	методы	нечеткой	логики	и	машинного	обучения,	а	
также	инструментарий	теории	очередей	и	нечетких	множеств	[7,	9,	11,	30].	
Однако	это	требует	дальнейших	исследований	и	поиска	соответствующих	
алгоритмов.
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