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ТЕСТИРОВАНИЕ ПРОИЗВОДИТЕЛЬНОСТИ ПРИЛОЖЕНИЯ 
ПО АНАЛИЗУ ДАННЫХ НА БАЗЕ BOINC-ГРИД*

Представлены результаты тестирования производительности программного обеспечения (ПО), 
предназначенного для нахождения ассоциативных правил в больших наборах данных с помощью 
BOINC-грид. Приведены результаты экспериментов по выявлению зависимости времени выполне-
ния вычислений от количества подзаданий. Для класса задач обработки больших наборов данных 
описана структура накладных временных расходов, привносимых BOINC при организации вычи-
слительного процесса.
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ВВЕДЕНИЕ
Стремительный научно-технический про-

гресс, развитие информационных технологий, 
появление электронной коммерции и социаль-
ных сетей, а также развитие технологий запи-
си и хранения данных привели к бурному росту 
объемов собираемой и анализируемой информа-
ции. В связи с этим наблюдается повышенный 
интерес к технологиям класса Big Data. Согласно 
[3], Big Data – это серия подходов, инструментов 
и методов обработки структурированных и не-
структурированных данных огромных объемов 
и значительного многообразия для получения 
воспринимаемых человеком результатов. Нако-
пленная информация для многих организаций 
является важным активом, однако обрабатывать 
ее и извлекать из нее пользу с каждым днем ста-
новится все сложнее и дороже.

Для целей интеллектуальной обработки дан-
ных были разработаны специальные алгорит-
мы и подходы, объединенные термином Data 
Mining. Data Mining – это процесс обнаружения 
в сырых данных ранее неизвестных, нетриви-
альных, практически полезных и доступных ин-
терпретации знаний, необходимых для приня-
тия решений в различных сферах человеческой 
деятельности [6]. Одним из популярных методов 
Data Mining является нахождение ассоциатив-
ных правил. Ассоциативные правила позволяют 

выявлять скрытые закономерности  между свя-
занными событиями.

Анализ больших объемов данных требует 
привлечения специальных технологий и средств 
выполнения высокопроизводительных вычисле-
ний. Одним из таких средств является BOINC. 
BOINC – это открытая программная платформа 
для организации систем распределенных вычи-
слений, разработанная в университете Беркли 
[9]. Платформа BOINC отличается простотой 
в установке, настройке и администрировании, 
а также обладает хорошими возможностями по 
масштабируемости, простоте подключения вы-
числительных узлов, использованию дополни-
тельного ПО, интеграции с другими грид-систе-
мами и др.

Платформа BOINC имеет архитектуру «кли-
ент-сервер», при этом клиентская часть может 
работать на компьютерах с различными аппа-
ратными и программными характеристиками. 
Ключевым объектом системы является проект – 
автономная сущность, в рамках которой произ-
водятся распределенные вычисления. BOINC-
сервер поддерживает одновременную работу 
большого числа независимых проектов; каждый 
вычислительный узел может одновременно вы-
полнять вычисления для нескольких BOINC-
проектов [2].
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При расчетах на BOINC большое внима-
ние уделяется оптимизации приложений, так 
как эффект масштаба на большом числе вычи-
слительных узлов приводит к большим поте-
рям производительности неоптимизированных 
BOINC-приложений. Вынужденные потери 
производительности связаны также с необхо-
димостью дублирования подзаданий для обес-
печения достоверности результатов, а также со 
сложностью планирования подзаданий.

Вопросам планирования подзаданий посвя-
щены, например, статьи [7] и [8]. В работе [8] 
рассматриваются три подхода к выбору ресур-
сов, которые позволяют достичь наилучшей 
производительности: приоритезация ресурсов, 
исключение ресурсов и дублирование заданий. 
В частности, было выявлено, что установка при-
оритетов в использовании ресурсов является 
малоэффективным подходом. Более действен-
ным методом оказывается дублирование подза-
даний. Данный подход позволяет исключить из 
вычислений ненадежные хосты, которые часто 
являются причиной задержки расчетов.

В работе [7] представлены сочетания четы-
рех политик планирования ресурсов:

• планирование ресурсов центрального 
процессора: какие из подзаданий запу-
скать на расчет в первую очередь;

• запрос подзаданий: когда запрашивать 
у проекта новые подзадания, у какого про-
екта их запрашивать и как много;

• отправка подзаданий: какие подзадания 
серверу следует отправлять клиенту в от-
вет на запрос;

• оценка времени завершения: как оценить 
время, оставшееся для расчета подзада-
ния.

В результате были выявлены наиболее эф-
фективные из них: например, при определенном 
сочетании политик планирования можно до-
биться снижения на 90 % накладных расходов, 
связанных с запросом подзадания.

В статье [10] представлены результаты тести-
рования платформы RT-BOINC, предназначенной 
для проведения вычислений в режиме реального 
времени. На примере игр (шахматы и го) было 
показано, что данная платформа превосходит 
BOINC по показателям времени отклика и мас-
штабируемости. Успех достигается с помощью 
установки таймера дедлайна и создания меха-
низма контроля входных данных. Благодаря спе-
циальным политикам и планированию процесса 
выполнения подзаданий достигается снижение 
накладных расходов, привносимых BOINC для 
организации процесса расчетов. Однако изуче-
нию структуры и объемов этих накладных расхо-
дов не уделяется большого внимания.

В современном мире ПО играет огромную 
роль практически во всех сферах человеческой 
деятельности, будь то наука, образование, ме-
дицина или промышленность. Как правило, для 

широко используемых программ, обрабатыва-
ющих большие объемы данных или имеющих 
требования к срокам получения результата, 
проводится оценка (или тестирование) произ-
водительности. Цель тестирования производи-
тельности – определить, как быстро работает си-
стема или ее часть под определенной нагрузкой. 
Данный вид тестирования служит для проверки 
и подтверждения таких качеств системы, как:

• масштабируемость;
• надежность;
• потребление ресурсов [4].
Тестирование позволяет выявлять и устра-

нять причины потерь производительности, что 
особенно важно для высокомасштабируемых 
программ, выполняемых в рамках грид.

Представленная статья посвящена исследо-
ванию накладных расходов, привносимых плат-
формой BOINC при организации процесса вы-
числений. За основу взята работа [2], в которой 
описано приложение по анализу больших масси-
вов данных в гетерогенной Desktop Grid на базе 
BOINC: описана реализация алгоритма, предназ-
наченного для использования в распределенной 
среде, и представлены результаты экспериментов 
по оценке производительности разработанного 
ПО на тестовых наборах данных. Задача пред-
ставленного исследования – провести тестиро-
вание производительности программной систе-
мы, оценить время нахождения ассоциативных 
правил при различных характеристиках наборов 
данных и вычислительных узлов, а также опре-
делить структуру накладных расходов.

ОПИСАНИЕ ТЕСТИРУЕМОЙ СИСТЕМЫ
Тестируемая программная система представ-

ляет собой ПО, реализующее алгоритм Partition 
на базе грид-платформы BOINC. Данный алго-
ритм предназначен для решения задачи поиска 
ассоциативных правил [1].

Работа алгоритма проходит в три этапа, два 
из которых выполняются параллельно на вычи-
слительных узлах грид-сети. На завершающем 
этапе происходит объединение промежуточных 
результатов. На рис. 1 представлена общая схема 
выполнения алгоритма Partition в BOINC.

Рассмотрим работу алгоритма Partition 
в BOINC подробнее.

Этап I. Программа получает на входе ис-
ходный файл транзакций (например, записей 
за определенный период о покупках клиентов 
в супермаркете или платежах в банке). Файл 
разбивается на заданное количество частей 
(подзаданий), затем планировщик BOINC-сер-
вера распределяет подзадания клиентам (вычи-
слительным узлам) BOINC-грид. Затем каждый 
BOINC-клиент загружает с сервера входные 
файлы подзаданий, находит часто встречающи-
еся наборы в имеющихся исходных данных, по-
сле чего загружает выходные файлы на сервер 
и отчитывается о выполнении подзадания.
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Этап II. Выходные файлы проверяются серве-
ром, а затем все полученные часто встречающи-
еся наборы объединяются в единое множество. 
На основе этого множества формируются но-
вые подзадания, которые снова распределяют-
ся между клиентами. Клиенты, в свою очередь, 
определяют количество транзакций, содержа-
щих наборы данных, найденные на первом эта-
пе, и отправляют результаты на сервер.

Этап III. На основе результатов, полученных 
от клиентов, на сервере вычисляются ассоциа-
тивные правила.

РЕЗУЛЬТАТЫ ТЕСТИРОВАНИЯ
Задача тестирования заключалась в оценке 

времени нахождения ассоциативных правил при 
различных характеристиках наборов данных 
и вычислительных узлов и определении струк-
туры накладных расходов. Соответственно те-
стирование проводилось в два этапа.

1. Зависимость времени выполнения от коли-
чества подзаданий.

Увеличение числа подзаданий позволяет по-
высить масштабируемость приложения. Кроме 
того, увеличение числа подзаданий приводит 
к уменьшению размеров исходных данных, 
а значит, снижается время обработки одного 
подзадания, что помогает нивелировать разницу 
в производительности узлов гетерогенной грид. 
Однако с ростом числа подзаданий увеличива-
ется доля накладных расходов, привносимых 
BOINC при организации процесса вычислений. 
На данном этапе тестирования была поставлена 
задача определения характера зависимости про-
изводительности приложения от того, на сколь-
ко частей разбивается исходный файл (то есть от 
количества подзаданий).

Эксперименты проводились на одном вычи-
слительном узле (клиенте). В качестве исходных 
данных использовались файлы различного объе-
ма: 1 Гб, 5 Гб и 10 Гб. Каждый файл был разбит 
на фиксированное количество частей – от 10 до 70. 
Результаты экспериментов представлены на рис. 2.

Из рис. 2 видно, что с увеличением числа под-
заданий увеличивается время, необходимое для 
выполнения расчетов. Причем в зависимости от 

размера исходного файла это увеличение пона-
чалу незначительно, но при достижении некото-
рого порога начинает расти достаточно быстро. 
Происходит это из-за того, что при увеличении 
числа подзаданий все более существенными ста-
новятся накладные расходы, которые платформа 
BOINC вносит для организации вычислений. 
Таким образом, увеличивать число подзаданий 
необходимо в соответствии с масштабом сети 
и размером исходного файла транзакций.

2. Оценка накладных расходов.
Второй этап тестирования связан с оценкой 

накладных расходов времени, требуемых для 
организации процесса вычислений в грид-сети. 
Для этого прежде всего необходимо определить, 
из чего складываются накладные расходы.

Расчет подзадания со стороны клиента состо-
ит из следующих этапов:

• запрос подзадания от сервера;
• время ожидания (от ответа планировщика 
до начала скачивания подзадания);

• загрузка подзадания;
• проведение расчетов;
• время ожидания (от окончания расчетов 
до начала загрузки результата);

• отправка результата на сервер;
• время ожидания (от окончания отправки 
результата до ответа планировщика о по-
лучении результата).

Для того чтобы выяснить, сколько времени 
занимает каждый из этапов, был проведен ряд 
экспериментов. Вычисления проводились на 

Рис. 1. Алгоритм Partition в BOINC

Рис. 2. Время расчета подзаданий
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трех вычислительных узлах (клиентах). В ка-
честве исходных данных использовался файл 
объемом 1 Гб, разделенный на 10 частей (подза-
даний). На рис. 3 представлен результат анализа 
лог-файлов клиентов. Каждый блок обознача-
ет отдельное подзадание, штриховкой выделен 
этап генерации новых подзаданий на сервере. 
Так как исходный файл делился на 10 частей, 
в итоге должно было получиться 21 подзадание. 
Но из-за того, что на первом этапе результаты 
расчетов некоторых подзаданий были утеряны 
и рассчитывались повторно, в общей сложности 
получилось 24 подзадания.

Оценка структуры накладных расходов так-
же проводилась на основе анализа лог-файлов 
клиентов, для чего была разработана специаль-
ная программа. Результаты представлены на 
рис. 4. На рисунке видно, что основное время 
выполнения анализа данных занимают непо-
средственно расчеты, но значительную часть 
составляет время, затрачиваемое на загрузку 
подзаданий и ожидание ответа планировщика 
о принятом результате.

На рис. 5а показана структура накладных 
расходов в процентном соотношении. Как по-
казали дальнейшие эксперименты, при увели-

чении на порядок и размера файла (до 10 Гб), 
и количества подзаданий (до 100) структура на-
кладных расходов сохраняется (см. рис. 5б), так 
как размер каждого подзадания остается тем же, 
что и на рис. 5а.

В следующем эксперименте исходный файл 
объемом 10 Гб был разделен уже на 1000 ча-
стей (то есть по сравнению с предыдущим экс-
периментом объем файла остался неизменным, 
а количество подзаданий увеличилось в 10 раз). 
Эксперимент показал, что при увеличении чи-
сла подзаданий структура накладных расходов 
изменяется довольно существенно. Структуру 
накладных расходов, полученную в результате 
проведенного эксперимента, можно увидеть на 
рисунке 5в.

На основании проведенных экспериментов 
был сделан вывод о том, что в структуре на-
кладных расходов существенную часть занима-
ет время, затрачиваемое на взаимодействие кли-
ента и сервера. При этом при пропорциональном 
увеличении как объема файла, так и числа под-
заданий структура накладных расходов сохра-
няется.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В работе представлены результаты тестиро-

вания производительности программного обес-
печения, предназначенного для нахождения ас-
социативных правил в больших наборах данных 
с помощью BOINC-грид. При расчетах на BOINC 
большое внимание уделяется оптимизации при-
ложений, так как эффект масштаба на большом 
числе вычислительных узлов приводит к боль-
шим потерям производительности неоптими-
зированных BOINC-приложений. Увеличение 
числа подзаданий позволяет повысить масшта-
бируемость приложения. Кроме того, оно приво-
дит к уменьшению размеров исходных данных, 
а значит, снижается время обработки одного 
подзадания, что помогает нивелировать разницу 
в производительности узлов гетерогенной грид. 
Однако с ростом числа подзаданий увеличива-
ется доля накладных расходов, привносимых 
BOINC при организации процесса вычислений.

В ходе работы было проведено тестирование, 
направленное на выявление зависимости време-
ни выполнения вычислений от количества под-
заданий. С увеличением числа подзаданий уве-

Рис. 3. Хронометраж расчета подзаданий тремя клиентами

Рис. 4. Структура накладных расходов

Рис. 5. Структура накладных расходов в процентном 
выражении
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личивается время, необходимое для выполнения 
расчетов, что обусловлено ростом накладных 
временных расходов. Представлена структура 
накладных расходов для класса задач обработки 

больших наборов данных. В структуре наклад-
ных расходов существенную часть занимает 
время, затрачиваемое на взаимодействие клиен-
та и сервера BOINC.

* Работа выполнена в рамках Программы стратегического развития ПетрГУ и поддержана грантами РФФИ 12–07–
31147 «мол_а» и 13–07–00008 «а».
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