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РАСПИСАНИЯ С ПРИОРИТЕТАМИ ДЛЯ ЗАДАЧ
ОНЛАЙН-УПРАВЛЕНИЯ РЕСУРСАМИ В СИСТЕМЕ

АГРЕГИРОВАННОГО ДОСТУПА К ДАННЫМ1

Исследуется задача управления ресурсами в системе агрегированного
доступа к данным на примере облачного хранилища, предназначенного
для управления данными научных экспериментов астрофизики частиц
средних и малых размеров. На основе подходов теории массового обслу-
живания и теории расписаний сформулирована и исследована матема-
тическая модель рассматриваемых процессов. Выполнено имитационное
моделирование для нахождения эвристики, которая минимизирует сумму
критериев расписания. Показано, что применение данной вычислитель-
ной дисциплины устойчиво показывает лучшие результаты по сравнению
с “наивными” подходами по ряду рассматриваемых параметров.
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1. Введение

Для современной науки характерен тренд на междисциплинарные иссле-
дования и свободный обмен научными данными. Создание инструментов и
платформ, агрегирующих доступ исследователей к научным данным, явля-
ется объектом внимания многочисленных международных проектов, в том
числе с участием отечественных специалистов.
В настоящее время хранение и обработка больших объемов разнородных

данных вызывает большой интерес со стороны бизнеса и исследователей. Ак-
туальные методы анализа данных, в частности методы машинного и глу-
бокого обучения, зачастую показывают большую точность при обучении на
увеличенной выборке. Использование новейших методов анализа позволяет
также получать новые результаты по архивным данным, которые не могли
быть получены ранее в связи с техническими и методологическими ограниче-
ниями. Совместный анализ данных, полученных в различных экспериментах,
помогает проверять точность методов, калибровать детекторы, увеличивать
точность анализа вновь собранных данных, извлекать принципиально новое

1 Работа выполнена при финансовой поддержке совместного гранта Российского науч-
ного фонда (№ 18-41-06003) и Общества Гельмгольца (№ HRSF-0027).
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научное знание, недоступное ранее. Так, например, одним из наиболее моло-
дых и многообещающих направлений на стыке современных астрономии, аст-
рофизики и физики частиц является так называемая многоканальная астро-
номия (multi-messenger astronomy) — область науки, комплексно изучающая
данные об электромагнитном излучении, гравитационных волнах и элемен-
тарных частицах, таких как нейтрино и космические лучи высокой энергии,
с целью получения сведений о происходящих в космосе процессах [1]. Сход-
ный запрос на междисциплинарные исследования и коллаборацию между
научными экспериментами, в частности экспериментами малого и среднего
размера, наблюдается и в других областях науки [2–5].
В то же время сводный анализ данных в таких коллаборациях зача-

стую оказывается технически перегруженным из-за отсутствия гибкой си-
стемы доступа к данным, которая бы предлагала пользователю единый ин-
терфейс запросов и инкапсулировала решение технических задач, возникаю-
щих в процессе работы с удаленными хранилищами. Для мега-экспериментов
(ATLAS [6], CMS [7] и т.д.), в контексте которых чаще всего обсуждается
управление данными в науке, можно выделить популярные решения управ-
ления данными, такие как GRID [8] и Hadoop [9]. Данные решения стали
де-факто стандартами в этой области, но они зачастую оказываются плохо
применимыми для агрегации данных экспериментов меньшего размера. На
настоящий момент поиском решений в данной области заняты такие проекты,
как [2–4, 10–13].
В качестве недостатка перечисленных подходов можно выделить незна-

чительное количество практико-ориентированных математических моделей,
подкрепляющих принятые при разработке инженерные решения и предостав-
ляющих возможность аргументированного исследования и оптимизации ха-
рактеристик рассматриваемой системы.
В данной статье предлагается динамическая модель онлайн обработ-

ки пользовательских заявок сервером для случая агрегированных запро-
сов к K хранилищам со стохастическими элементами, являющая развитием
предыдущих исследований автора [14, 15]. Описаны вероятностные и функ-
циональные зависимости в системе. Приводятся результаты имитационного
моделирования, нацеленного на поиск обслуживающей дисциплины, оптими-
зирующей общее время пользователя в системе.
Статья имеет следующую структуру: в разделе 2 приводится обзор ли-

тературы и вводятся основные понятия; в разделе 3 описываются постанов-
ка задачи и используемые методология и методы; в разделе 4 представлен
ход исследования; в разделе 5 описываются основные выводы и направления
дальнейшей работы.

2. Обзор литературы

Разрабатываемая облачная среда является системой массового обслужи-
вания (СМО). Исследованием характеристик таких систем занимается тео-
рия массового обслуживания, в основе которой лежат работы таких за-
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служенных математиков, как А.А. Марков [16, 17], A.Н. Колмогоров [18],
Е.С. Вентцель [18], Л. Клейнрок [19], Т.Л. Саати [20], А.Я. Хинчин [21] и др.
Классическими моделями, хорошо изученными в литературе, являются

модели с одним или несколькими каналами обслуживания [22], имеющи-
ми одинаковую производительность и имеющими распределение потоков [22]
входящих и исходящих заявок, соответствующее так называемым марков-
ским процессам (обозначаемым символом M). Также относительно хорошо
изученными являются сравнительно простые модели с другими (G, GI, Er)
видами распределений потоков событий. Более сложные модели со связан-
ными очередями иccледуются в так называемых сетях массового обслужива-
ния [23–25]. Публикации данного направления опираются на классическую
статью Дж.Р. Джексона [26], где доказано, что результаты, справедливые
для СМО типа M/M/m/∞, можно применить при расчете стационарного
(установившегося) режима работы разомкнутой (открытой) сети СМО. Ис-
пользование указанного математического аппарата в дальнейшем развитии
работы, описанной в данной статье, является одной из перспективных задач,
которую ставит перед собой автор.
Время пребывания пользователя в системе определяется суммой време-

ни ожидания в очереди и времени непосредственного обслуживания заявки.
Оптимизация первого параметра возможна с помощью выбора разумной дис-
циплины обслуживания заявки и при использовании параллелизации подза-
дач, выполняемых в рамках обработки заявки [14], что приводит также к
сокращению ожидаемого времени обслуживания.
Будем понимать дисциплину обслуживания как некое расписание обработ-

ки пользовательских задач. Алгоритмы составления оптимальных расписа-
ний изучаются в рамках теории расписаний и описаны как в классических
работах [18, 19, 27], так и в современных работах [28, 29]. Задачи составления
расписаний можно разделить по рассматриваемым характеристикам систе-
мы: задачи с одним или многими серверами, с распределением ресурсов, за-
дачи online и real time обработки, а также по типу характера распределения
операций по обслуживающим серверам (job shop, flow shop, open shop, mixed
shop).
Задачи составления онлайн расписаний изучались в [30–32]. Рассматри-

ваемая в данной статье задача построения расписаний для многопроцессор-
ных систем с конфликтами доступа к ресурсу рассматривалась в публика-
циях B�lażewicz и соавт. [33–35], а также в [34, 36]. В [15] автором давались
комментарии об условиях применимости результата [33] в достижении цели
исследования.
В практических задачах составления онлайн расписаний зачастую ис-

пользуются [29] аппроксимированные алгоритмы, такие как алгоритмы ло-
кального поиска, генетические алгоритмы, эвристики декомпозиции, правила
приоритетного обслуживания (priority dispatching rules, PDR). Данные под-
ходы позволяют получить решение в заданных временных рамках. Важным
свойством для моделирования горизонтально масштабируемых систем явля-
ется масштабируемость вычислительных алгоритмов. Исследование [37] ука-
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зывает на то, что эвристические алгоритмы, такие как эволюционные, неко-
торые алгоритмы локального поиска (Taboo search, Simulated annealing) мо-
гут быть уязвимы с точки зрения масштабируемости, и делает вывод, что
наиболее успешно масштабируются эвристики, обладающие линейной вычис-
лительной сложностью, такие как PDR алгоритмы. Такие достоинства этих
эвристик, как вычислительная простота и хорошая масштабируемость, при-
водят к частому применению данных эвристик в практических задачах он-
лайн обработки событий. Публикации [38, 39] показывают, что в то время
как ни одно из правил этой группы не превосходит другую в целом, однако
для конкретных моделей исследуемых процессов и критериев оптимальности
оказывается возможным выбор искомой дисциплины обслуживания.

3. Общая формулировка проблемы

На рис. 1 показана схема распределенной системы агрегирования и об-
работки данных GRADLCI. На схеме S1, . . . , S3 обозначают удаленные хра-
нилища, которые используются для извлечения агрегированных данных
с быстрым поиском событий с использованием базы данных метаданных
(MDDB) [12], после чего пользователь может начать обработку выбранных
данных в виртуальной среде на сервере приложений.
Далее смоделируем доступ пользователя к серверу приложений и обработ-

ку запросов этим сервером. Запросы, отправляемые пользователем на сервер,
могут адресоваться одному хранилищу или иметь агрегированный характер
и использовать несколько из них. Рассмотрим основные этапы обработки аг-
регированного пользовательского запроса.

Экспериментальные
установки
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приложений

Внешние
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Рис. 1. Архитектура платформы GRADLCI [12].
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Рис. 2. Цикл обработки агрегированного запроса.

На рис. 2 пользователь отправляет запрос агрегатору и этот запрос ста-
вится в очередь на обработку. Выполнение запроса включает в себя отправ-
ку запроса в MDDB для получения уникальных идентификаторов записей
(uuids), затем доступ к хранилищам, получение необходимых записей из хра-
нилища, индивидуальную постобработку запроса на стороннем агрегаторе и
последующую совместную постобработку. Поскольку сбор данных из разных
хранилищ может занимать разное время и влиять на скорость работы систе-
мы и эффективность обслуживания клиентов, актуальной проблемой являет-
ся балансировка запросов в очереди и составление превентивного расписания
обработки задач с использованием распределенных ресурсов. Далее построим
математическую модель описанных процессов и сформулируем задачу поиска
оптимального расписания обработки запросов пользователей.
Пусть S = {S1, S2, . . . , SK}, K ∈ N — набор удаленных гетерогенных хра-

нилищ (возобновляемых ресурсов), подключенных к системе агрегации дан-
ных. Каждое хранилище представлено одним экземпляром в системе и мо-
жет быть доступно не более чем одному процессу одновременно. Пусть [s] —
подмножество S, а [k] — подмножество соответствующих индексов храни-
лищ. Пусть p — вектор параметров запроса, принадлежащих множеству
S1

⋃ · · ·⋃SK .
Пусть Rj([s]j , pj) — это запрос пользователя к системе, где j ∈ [1, . . . , J ],

J ∈ N — порядковый номер запроса к системе, [s]j — подмножество храни-
лищ, для которых нужно выполнить агрегированный запрос, а pj — парамет-
ры запроса. Обозначим время поступления запросов через rj . Для статиче-
ской модели полагалось rj = 0 ∀j.
Предположим, что в системе имеются m идентичных процессоров P =

= {P1, . . . , Pm}, способных параллельно обрабатывать запросы. Прерыва-
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ния в обработке задач запрещены. Предположим, что для каждого запроса
Rj([s]j , pj) можно назначить вектор Tj = {Tj1, . . . , Tjk}, k � m, приближен-
ных оценок времени Tjk пребывания подзапросов к отдельным хранилищам
в системе. Для времени пребывания в системе T в литературе также встре-
чается обозначение Ws.
Таким образом, можно записать задачу поиска оптимального расписания

обработки запросов в виде
〈

Pm | resK11, Tj ∈ [tj , tj] |
∑

j

Tj

〉

.(1)

Обработка запроса в системе происходит по алгоритму, рассмотренному
в [14]. Приведем описание статической модели обработки агрегированного
запроса, сформулированной в [15].
В [14] показано, что скорость выполнения отдельных операций линейно

зависит от количества записей njk, извлеченных из удаленных хранилищ,
поэтому ключевой момент для оценки общего времени выполнения опера-
ций — это процедура оценки количества записей njk, соответствующих запро-
су Rj([s]j , pj) для каждого k-го хранилища из [s]j. Очевидный подход к этому
вычислению — выполнить запрос на подсчет количества записей к MDDB.
Однако время выполнения такого запроса может значительно отличаться и
иногда замедлять обработку задачи. Для снижения нагрузки на хранилище
метаданных и ускорения процедуры оценки предлагается оценивать количе-
ство записей по квантилям параметров, хранящихся на сервере агрегации.
В этом случае T c, время оценки njk, пренебрежимо мало.
Пусть Tw

jk будет временем ожидания в очереди j-го подзапроса, использую-
щего ресурс k. Для времени ожидания Tw в литературе также встречается
обозначение Wq. Общее время обработки предыдущего подзапроса будет счи-
таться равным Tj−1,k. Тогда время, необходимое для выполнения этого шага,
будет:

Tw
jk =

{
T c, j = 1,

Tj−1,k, j > 1.
(2)

Эффективное время для инициализации запроса к MDDB будет рассчи-
тываться как:

T i
jk =

{
0, tijk � T p

j−1,k,

tijk − T p
j−1,k, tijk > T p

j−1,k,
(3)

где tijk ∈ unif(0,Θi), Θi ∈ R — фактическое время инициализации запроса,
T p
j−1,k — время обработки (j − 1)-го запроса.
В [14] приведены следующие зависимости:

⎧
⎪⎨

⎪⎩

ts(njk) = ν · njk, ν ∈ R,

tf (njk) = μk · nik, μ = (μ1, . . . , μk) ∈ R
s,

ta(njk) = τ · njk, τ ∈ R,

(4)
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где ν — скорость обработки MDDB, μk — скорость обработки информации для
хранилища sk, τ — скорость постобработки события на стороне агрегатора,
а ts, tf , ta являются промежуточными обозначениями для времени операций
поиска метаданных, извлечения данных из удаленного хранилища и индиви-
дуальной постобработки соответственно. Эти операции могут выполняться
параллельно небольшими частями, и общее время выполнения этих шагов
можно рассчитать с помощью уравнения

T p
jk = njk ·max(ν, μk, τ).(5)

Время совместной постобработки событий агрегатором можно оценить
как:

T pp
j =

∑

k

ξk · njk, ξ ∈ R
k.(6)

Таким образом, требуемое значение Tj можно рассчитать с помощью урав-
нения:

Tj = max
k

(
Tw
jk + T i

jk + T p
jk

)
+ T pp

j .(7)

4. Результаты и анализ

Существенным ограничением приведенной модели являлось то, что она
является статической и описывает простой случай, когда все заявки счита-
ются поступившими на сервер одновременно в момент времени tj = 0 ∀j. Для
практических задач характерно динамическое поступление запросов, которое
вносит в модель стохастические компоненты. Также вероятностным является
выбор пользователем сочетания k из K ресурсов, которое считалось случай-
ным, независимым и равномерно распределенным, т.е. выбиралось сочета-
ниe Ck

K с вероятностью использования каждого хранилища qk. Из каждого
хранилища извлекается число событий njk, удовлетворяющих параметрам за-
проса pj . Таким образом, задаче соответствует подмножество используемых
хранилищ [s]j и количеств извлекаемых из каждого хранилища событий [n]j.
Ожидаемое число запросов в короткий интервал времени распределено по
Пуассону, соответственно интервал времени между запросами определяет-
ся экспоненциальным распределением. Однако частота запросов на длинных
промежутках времени может изменяться. В данной статье при моделирова-
нии был принят вариант, когда частота меняется от времени суток по сину-
соиде

rj = rmin +
1− cos(2πt/τ)

2
(rmax − rmin)

с минимумом ночью и максимумом днем по внутреннему времени модели.
Здесь τ — период колебаний, t ∈ R — текущее время.
Поскольку задача состоит в обеспечении онлайн обработки запросов, веро-

ятностные характеристики были внесены в модель в упрощенном виде. Более
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точное исследование вероятностных характеристик системы является одним
из направлений дальнейших исследований автора.
Далее, была поставлена задача поиска PDR-эвристики, которая бы мини-

мизировала сумму критериев оптимальности расписания. Были рассмотрены
следующие PDR:

• Обслуживание в порядке поступления требований — First In First Out —
FIFO;

• Обслуживание в порядке, обратном порядку поступления требований —
Last In First Out — LIFO;

• Кратчайшее время обработки — Shortest Processing Time — SPT;
• Наибольшее время обработки — Longest Processing Time — LPT;
• Кратчайшее полное время обработки — Shortest Total Processing Time —
STPT;

• Наибольшее полное время обработки — Longest Total Processing Time —
LTPT;

и критерии оптимальности расписания:
• Время ожидания (Waiting Time, WT) задачи j в очереди i;
• Время обработки (Processing Time, PT): время, требуемое для обработ-
ки задачи j с использованием ресурса i;

• Полное время обработки (Total Processing Time, TPT): полное время
пребывания задачи j в системе от момента ее поступления до полного
окончания обработки (для всех очередей и ресурсов).

Выбор критериев оптимальности производился из критериев, представ-
ленных в [37–39], и обусловлен их применимостью в рассматриваемой задаче.
Было произведено математическое моделирование для каждого из PDR

по следующему алгоритму. Число хранилищ при моделировании варьирова-
лось от двух до 10. Задачи, генерируемые при моделировании, обращались к
каждому из хранилищ с вероятностью qk = 50% и затребовали из хранилища
число событий, распределенное равновероятно от нуля до максимального ко-
личества. Использовавшиеся в моделировании хранилища эмулировали хра-
нилище эксперимента KASCADE [40], способное обработать rmax = 0,75 за-
просов в час при условии равномерного распределения числа событий. Было
промоделировано поведение системы за месяц для различных средних частот
запросов rave от 0,1rmax до 0,9rmax. Интервалы между событиями считались
случайно распределенными в соответствии с экспоненциальным распределе-
нием, параметр которого варьировался в зависимости от времени системы
от 0,2rave до 1,8rave в период наименьшей и наибольшей загруженности соот-
ветственно.
Моделировалась работа системы в течение условного месяца (30 модели-

руемых суток). Значения критериев были усреднены по 100 запускам для
каждого сочетания моделируемых параметров. Новые задачи генерировались
в случайные моменты времени, распределенные экспоненциально с парамет-
ром распределения r, варьирующимся в течение модельных суток. Обслужи-
вание заявок из очереди производилось в соответствии с выбранными приори-
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Рис. 3. Результаты моделирования времен-критериев оптимальности расписа-
ния для различных правил определения приоритета, количества хранилищ и
средних частот запросов. Для маркировки дисциплин обслуживания исполь-
зованы следующие обозначения. Сплошная линия: круглый маркер — FIFO,
крест — SPT, ромб — STPT; штриховая линия: круглый маркер — LIFO,
крест — LPT, ромб — LTPT.
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тетами. Время обслуживания оценивалось согласно приведенным ранее кри-
териям. Результаты моделирования приведены на рис. 3.
На графиках, приведенных на рис. 3, показаны зависимости значений кри-

териев оптимальности от интенсивности входящего потока заявок для раз-
личных PDR. Наименьшее увеличение значения критерия с ростом загру-
женности системы является показателем удачности выбора PDR.
Можно заметить, что при использовании одного и того же критерия оп-

тимальности увеличение количества хранилищ, подключенных к агрегатору,
оказывает влияние на то, какая дисциплина обслуживания оказывается бо-
лее выгодной. Так, например, в случае двух хранилищ по показателю PT
дисциплина LTPT показывает наилучший результат, тогда как с увеличени-
ем количества хранилищ данная дисциплина начинает “проигрывать” таким
дисциплинам, как STPT и SPT по рассматриваемому критерию.
Выбор критерия оптимальности также влияет на то, какая дисциплина

окажется наиболее выгодной для распределения задач в системе. Так, в слу-
чае двух хранилищ можно заметить, что дисциплина LTPT оказывается са-
мой выгодной по критерию PT, тогда как по критериям WT и TPT эта стра-
тегия оказывается одной из самых неудачных. Таким образом, конфигурация
системы массового обслуживания и выбор критериев оптимизации обслужи-
вания являются существенным фактором, который следует учитывать при
выборе используемого PDR.
Вместе с тем для рассматриваемой в рамках данной статьи СМО в случа-

ях, представленных на рис. 3, можно изучить, насколько часто та или иная
дисциплина обслуживания оказывается “лучшей” или “худшей” по рассматри-
ваемым критериям. Так, линии, соответствующие дисциплинам LPT и LTPT,
оказываются в верхней части графика (среди худших результатов) более чем
в 2/3 случаев, что позволяет сделать вывод о том, что применение данных
дисциплин является невыгодным в рассмотренных условиях. В то же вре-
мя дисциплина STPT оказалась среди “лучших” в 0,93% случаев (для неко-
торых из этих cлучаев близкий к ней результат показывают FIFO и SPT),
что может служить рекомендацией к ее использованию для решения данных
классов задач. Качественно данный результат можно объяснить тем, что со-
бытия, которые стоят в начале очереди, вносят больший вклад в сумму при
последующих расчетах.
Результаты данного анализа могут быть использованы при разработке

оригинальных планировщиков задач в информационно-вычислительных си-
стемах (ИВС) рассмотренной архитектуры и при настройке существующих
планировщиков задач в ИВС реального времени.

5. Заключение и выводы

В данной статье была развита динамическая модель онлайн обработ-
ки пользовательских заявок сервером для случая агрегированных запросов
к K хранилищам за счет добавления стохастической компоненты. Было про-
изведено имитационное моделирование с целью поиска обслуживающей дис-
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циплины, позволяющей сократить время обслуживания пользователя в си-
стеме.
Развитие данной работы рассматривается в направлении использования

математического аппарата сетей массового обслуживания для более точно-
го описания процессов, происходивших в системе. Также автором планиру-
ются оценка работы алгоритма на реальных экспериментальных данных и
учет неравномерного характера запросов в реальной системе и аппроксима-
ции недостающих измерений для запросов, связанных с определенными со-
четаниями запрашиваемых ресурсов.
Автор выражает глубокую признательность коллегам из Научно-исследо-
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34. B�lażewicz J., Ecker K. A Linear Time Algorithm for Restricted Bin Packing and
Scheduling Problems // Oper. Res. Lett. 1983. V. 2. No. 2. P. 80–83.
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