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АНОТАЦІЯ

У роботі розглянуто проблему нерівномірного розподілу навантаження між ядрами процесора в багатоядерних обчислювальних системах та її вплив на ефективність виконання процесів.
Проведено аналіз існуючих алгоритмів планування процесів – класичного Round Robin та Dynamic Quantum Round Robin – і встановлено їх основні обмеження в умовах інтенсивного навантаження та масштабування кількості ядер.
Запропоновано гібридний алгоритм A²L-RR (Адаптивний Round Robin з урахуванням навантаження та плаваючим коефіцієнтом α), який поєднує динамічний квант часу з коефіцієнтом α, що обчислюється методом експоненційного ковзного середнього, та механізм балансування навантаження на основі викрадення задач.
Розроблено програмний модуль симуляції планування процесів та проведено порівняльне експериментальне дослідження трьох алгоритмів при різній кількості ядер та різному рівні навантаження.
У ході експериментів досліджено вплив кількості ядер і рівня навантаження на середній час очікування процесів, загальний час виконання та нерівномірність завантаження ядер.
Отримані результати підтвердили ефективність запропонованого алгоритму в умовах високого навантаження: при чотирьох ядрах досягнуто покращення рівномірності завантаження до 65 - 77,7% порівняно з Dynamic Quantum Round Robin при конкурентному часі очікування процесів.
Ключові слова: планування процесів, балансування навантаження, Round Robin, багатоядерний процесор, адаптивний квант часу, викрадення задач, операційна система.

ABSTRACT

The thesis addresses the problem of uneven load distribution across processor cores in multi-core computing systems and its impact on process execution efficiency.
An analysis of existing process scheduling algorithms – classical Round Robin and Dynamic Quantum Round Robin – was conducted, and their key limitations under intensive workloads and varying core counts were identified.
A hybrid algorithm A²L-RR (Adaptive Alpha Load-Aware Round Robin) is proposed, combining a dynamic time quantum with an α coefficient computed via Exponential Moving Average and a load balancing mechanism based on Work Stealing.
A process scheduling simulation module was developed and a comparative experimental study of three algorithms was conducted across varying core counts and workload levels.
The experiments examined the effect of core count and workload intensity on average waiting time, total execution time, and core load imbalance.
The results confirmed the effectiveness of the proposed algorithm under high workload conditions: at four cores, an improvement in load balance of up to 65- 77.7% was achieved compared to Dynamic Quantum Round Robin, while maintaining competitive process waiting times.
Keywords: process scheduling, load balancing, Round Robin, multi-core processor, adaptive time quantum, Work Stealing, operating system..
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ВСТУП

Актуальність теми. У сучасних обчислювальних системах переважна більшість процесорів має багатоядерну архітектуру. Зі зростанням кількості ядер та інтенсивності обчислювального навантаження проблема ефективного розподілу задач між ядрами набуває особливої актуальності. Нерівномірне завантаження ядер призводить до простоювання частини обчислювальних ресурсів, збільшення часу очікування процесів та зниження загальної продуктивності системи.
Одним із найбільш поширених підходів до планування процесів є алгоритм Round Robin, який забезпечує справедливий розподіл процесорного часу між задачами завдяки фіксованому кванту часу. Проте класичний Round Robin не враховує поточний стан завантаження окремих ядер, що в умовах нерівномірного навантаження призводить до суттєвого дисбалансу між ядрами. Модифікація Dynamic Quantum Round Robin частково усуває цей недолік шляхом динамічної зміни кванту часу, однак механізм активного перерозподілу задач між ядрами в ній відсутній.
Перспективним напрямом підвищення ефективності планування є поєднання адаптивного кванту часу з механізмом міграції задач між ядрами. Використання викрадення задач дозволяє недовантаженим ядрам проактивно забирати задачі з черг перевантажених ядер, що забезпечує рівномірніший розподіл навантаження без централізованого координатора. Водночас неконтрольована міграція може збільшувати накладні витрати та негативно впливати на час очікування процесів.
У наукових роботах останніх років досліджуються адаптивні алгоритми планування, гібридні методи балансування навантаження та моделі прогнозування стану черг. Значна увага приділяється використанню статистичних методів для динамічної зміни параметрів планувальника. Однак питання адаптивного керування коефіцієнтом балансування з урахуванням поточного стану завантаження ядер залишаються недостатньо дослідженими.
Таким чином, актуальною є задача розроблення алгоритму планування процесів, який поєднує динамічну адаптацію кванту часу з механізмом викрадення задач, керованим на основі експоненційного ковзного середнього.
Метою роботи є підвищення рівномірності завантаження ядер процесора шляхом розроблення гібридного алгоритму планування процесів A²L-RR, що поєднує адаптивний квант часу з плаваючим коефіцієнтом α та механізм балансування навантаження на основі викрадення задач.
Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання:
- проаналізувати існуючі алгоритми планування процесів та методи балансування навантаження в багатоядерних системах;
- розробити модель адаптивного кванту часу на основі експоненційного ковзного середнього;
- реалізувати механізм балансування навантаження на основі викрадення задач;
- розробити програмний модуль симуляції планування процесів;
- провести порівняльне експериментальне дослідження запропонованого алгоритму з існуючими підходами;
- проаналізувати вплив кількості ядер та рівня навантаження на ефективність алгоритму.
Об'єктом дослідження є процес планування задач у багатоядерних процесорних системах.
Предметом дослідження є методи адаптивного балансування навантаження між ядрами процесора на основі алгоритму Round Robin.
У роботі використано такі методи дослідження:
- методи математичної статистики для обчислення адаптивного коефіцієнта α на основі експоненційного ковзного середнього;
- алгоритми планування процесів Round Robin та їх модифікації;
- методи аналізу черг задач для реалізації механізму викрадення задач;
- експериментальне моделювання для порівняльного оцінювання ефективності алгоритмів;
- методи програмної інженерії для реалізації програмного модуля мовою Python.
Практична цінність роботи полягає у розробленні програмного модуля симуляції планування процесів та алгоритму A²L-RR, який забезпечує покращення рівномірності завантаження ядер до 77,7% порівняно з Dynamic Quantum Round Robin в умовах високого навантаження. Запропонований алгоритм може бути використаний у вбудованих системах, серверах з обмеженою кількістю ядер, системах реального часу та інших середовищах, де рівномірність завантаження є критично важливою.
Наукова новизна одержаних результатів полягає у вдосконаленні методу планування процесів шляхом поєднання динамічного кванту часу з коефіцієнтом α, що обчислюється методом експоненційного ковзного середнього, та механізму балансування навантаження на основі викрадення задач, що дозволяє досягти суттєвого підвищення рівномірності завантаження ядер при конкурентному часі очікування процесів у багатоядерних системах.

1 АНАЛІЗ АЛГОРИТМІВ ПЛАНУВАННЯ ТА МЕТОДІВ БАЛАНСУВАННЯ НАВАНТАЖЕННЯ В БАГАТОЯДЕРНИХ СИСТЕМАХ

1.1 Проблеми балансування навантаження між ядрами процесора

Сучасні обчислювальні системи повсюдно використовують багатоядерну архітектуру процесорів. Підвищення продуктивності за рахунок збільшення тактової частоти одного ядра наразі обмежене фізичними та енергетичними чинниками, тому провідні виробники процесорів зосередились на нарощуванні кількості ядер [1]. Проте збільшення кількості ядер саме по собі не гарантує підвищення продуктивності – ключовим чинником є ефективність розподілу задач між ядрами в процесі виконання.
Основною проблемою у багатоядерних системах є нерівномірність завантаження ядер – ситуація, коли одні ядра перевантажені, тоді як інші простоюють. У [2] показали, що нерівномірне завантаження ядер у системах реального часу безпосередньо знижує загальну пропускну здатність системи та збільшує затримки виконання задач. Дослідження Linux-планувальника на вбудованих багатоядерних системах [3] продемонструвало, що агресивне балансування навантаження може спричиняти зайві міграції задач між ядрами, що у свою чергу збільшує кількість промахів кешу та знижує енергоефективність. Авторам вдалося зменшити середню затримку планування критичних задач у 2,3 рази за рахунок мінімізації вартості міграції з урахуванням пріоритету задач.
Проблема нерівномірності завантаження ускладнюється динамічним характером навантаження: інтенсивність надходження задач та час їх виконання змінюються у часі непередбачувано. За таких умов статичні методи розподілу задач, які не враховують поточний стан черг ядер, виявляються неефективними [4]. Дослідження у сфері хмарних обчислень [5] підтвердили, що алгоритми з фіксованим розподілом навантаження не здатні адаптуватись до змін інтенсивності навантаження, що призводить до систематичного дисбалансу між вузлами обробки.
Окремою проблемою є вибір метрики для оцінювання дисбалансу. Традиційно використовується різниця між максимальним та мінімальним обсягом виконаної роботи серед ядер. Однак така метрика є ретроспективною – вона відображає накопичений дисбаланс, а не поточний стан черг. Це ускладнює своєчасне прийняття рішень про міграцію задач, особливо при збільшенні кількості ядер.
Таким чином, проблема ефективного балансування навантаження у багатоядерних системах залишається актуальною. Існуючі підходи або не враховують динамічний характер навантаження, або породжують надмірні накладні витрати на міграцію задач. Це обумовлює необхідність розроблення адаптивних алгоритмів планування, здатних забезпечити рівномірне завантаження ядер при мінімальних накладних витратах.

1.2 Алгоритми планування процесів та їх порівняльний аналіз

Планування процесів є одним із ключових механізмів операційної системи, що визначає порядок та умови надання процесорного часу задачам, які очікують виконання. Від ефективності алгоритму планування залежать такі характеристики системи, як середній час очікування процесів, загальний час виконання та рівномірність використання обчислювальних ресурсів [1]. Основними метриками оцінювання алгоритмів планування є:
- середній час очікування (Average Waiting Time, AWT) – середній час перебування процесу у черзі готовності до початку виконання;
- середній час виконання (Average Turnaround Time, ATT) – середній час від моменту надходження процесу до його завершення;
- кількість перемикань контексту (Context Switches) – кількість операцій збереження та відновлення стану процесу;
- нерівномірність завантаження ядер (Load Imbalance) – різниця між максимальним та мінімальним обсягом виконаної роботи серед ядер.
Алгоритм Round Robin. Алгоритм Round Robin (RR) є одним із найпоширеніших алгоритмів планування процесів із витісненням. Його принцип полягає у почерговому наданні кожному процесу фіксованого кванту часу q. Якщо процес не завершується за відведений квант, він повертається у кінець черги готовності, і процесор надається наступному процесу [2].
Час очікування i-го процесу у класичному Round Robin визначається як
,
де Ci – час завершення процесу, 
Ai – час надходження,
Bi – час виконання (burst time).
Середній час очікування:
.
Ключовим параметром алгоритму є розмір кванту часу q. При малому q збільшується кількість перемикань контексту та накладні витрати; при великому q алгоритм наближається до невитісняючого FCFS і збільшується час очікування коротких процесів [1].
Алгоритм Dynamic Quantum Round Robin. Алгоритм Dynamic Quantum Round Robin (DQRR) є модифікацією класичного RR, у якій розмір кванту часу динамічно перераховується на кожному кроці планування на основі статистики поточних процесів у черзі. Це дозволяє краще адаптуватись до змінного складу процесів [3].
Квант часу у DQRR обчислюється як
,
де μ(t) – середнє значення залишкового часу виконання процесів у черзі в момент t, 
median(t) – медіанне значення. 
Квант обмежується діапазоном
.
Дослідження [3] показали, що DQRR зменшує середній час очікування та кількість перемикань контексту порівняно з класичним RR завдяки кращому підбору кванту під поточний склад черги. У [4] підтвердили ефективність динамічного кванту з урахуванням пріоритету процесів, показавши зниження кількості перемикань контексту та усунення проблеми надмірного планування коротких процесів.
Алгоритм Weighted Round Robin. Алгоритм Weighted Round Robin (WRR) розширює класичний RR шляхом призначення кожному процесу або серверу ваги wi, пропорційно до якої розподіляється процесорний час. Процес з вагою wi отримує квант часу
.
Це дозволяє диференціювати обслуговування процесів залежно від їх пріоритету або характеристик [5]. Проте WRR потребує попереднього визначення ваг, що ускладнює його застосування в динамічних середовищах із непередбачуваним навантаженням.
Алгоритм Distributed Weighted Round Robin. Алгоритм Distributed Weighted Round Robin (DWRR), запропонований для багатоядерних систем, поєднує розподілені черги задач з механізмом пропорційного розподілу процесорного часу [6]. На відміну від централізованих підходів, кожне ядро обслуговує власну чергу, а між ядрами підтримується пропорційний розподіл навантаження з константними межами похибки. Це забезпечує високу масштабованість та мінімальні накладні витрати на синхронізацію.
Порівняльний аналіз розглянутих алгоритмів за ключовими характеристиками наведено у таблиці 1.1.
Таблиця 1.1 – Порівняльний аналіз алгоритмів планування процесів
	Характеристика
	Round Robin
	Dynamic Quantum RR
	Weighted RR
	Distributed WRR

	Квант часу
	Фіксований
	Динамічний
	Залежить від ваги
	Залежить від ваги

	Балансування між ядрами
	Відсутнє
	Відсутнє
	Часткове
	Є (пропорційне)

	Адаптація до навантаження
	Немає
	Часткова
	Немає
	Часткова

	Міграція задач
	Немає
	Немає
	Немає
	Обмежена

	Накладні витрати
	Мінімальні
	Низькі
	Низькі
	Середні

	Масштабованість
	Низька
	Низька
	Середня
	Висока

	Потреба у попередніх параметрах
	Квант часу
	Діапазон кванту
	Ваги процесів
	Ваги процесів

	Цільове середовище
	Загального призначення
	Хмарні обчислення
	Мережеві системи
	Багатоядерні ОС

	Переваги
	Простота, справедливість
	Кращий AWT, менше перемикань
	Пріоритизація процесів
	Висока масштабованість

	Недоліки
	Дисбаланс ядер, фіксований квант
	Немає балансування між ядрами
	Потребує статичних ваг
	Складність реалізації



З таблиці 1.1 видно, що класичний Round Robin та Dynamic Quantum RR не передбачають механізму балансування навантаження між ядрами, що є їх суттєвим обмеженням у багатоядерних середовищах. Алгоритм DWRR забезпечує масштабованість, проте потребує попереднього визначення ваг процесів, що є непрактичним в умовах динамічного навантаження. Отже, зазначені обмеження можна усунути шляхом поєднання адаптивного кванту часу з проактивним механізмом викрадення задач.
Питанням удосконалення алгоритму Round Robin присвячено значну кількість наукових робіт.
В запропонованому алгоритмі Dynamic Time Quantum Round Robin (DTQRR), квант розраховується на основі середнього та медіанного значення burst time. Автори показали зменшення AWT на 15–25% порівняно з класичним RR.
Розробники Self-Adjusting Round Robin (SARR) запропнували квант динамічно змінювати залежно від залишкового часу процесів. Алгоритм продемонстрував кращі результати за метриками AWT та ATT.
У роботі Раджпута та Гапта (2022) було запропоновано гібридний алгоритм, що поєднує динамічний квант з пріоритетами. Однак автори не розглядали проблему балансування навантаження між ядрами.
Балансування навантаження в багатоядерних системах було враховано в:
- алгоритмі Load Balanced Round Robin (2023), який використовує міграцію задач, але з фіксованим квантом.
-  дослідженні впливу overhead міграції на ефективність планувальників.
Аналіз літератури показує, що більшість сучасних досліджень фокусується або на адаптивному кванті, або на балансуванні навантаження. Роботи, які поєднують обидва підходи з використанням плаваючої ваги та врахуванням overhead міграції, зустрічаються рідко. Саме ця прогалина обумовлює актуальність даного дослідження.
Отже, існуючі алгоритми планування процесів мають суттєві недоліки при використанні в сучасних багатоядерних системах. Відсутність комплексного підходу, що поєднує адаптивний квант з динамічним балансуванням навантаження, визначає необхідність розробки нового гібридного алгоритму.

1.3 Методи балансування навантаження в багатоядерних системах

Балансування навантаження в багатоядерних системах – це сукупність механізмів, що забезпечують рівномірний розподіл обчислювальної роботи між ядрами процесора з метою максимізації продуктивності та мінімізації часу простоювання ядер. У літературі виділяють три основні підходи до організації балансування: статичний, динамічний та гібридний [10].
Статичне балансування навантаження. При статичному балансуванні задачі розподіляються між ядрами до початку виконання і не змінюють свого призначення під час роботи системи. Кожне ядро обслуговує власну чергу задач, і міграція між ядрами не допускається [11]. Перевагами такого підходу є простота реалізації, передбачуваний час відгуку та відсутність накладних витрат на міграцію.
Проте статичне балансування має суттєве обмеження: воно не може реагувати на динамічну зміну навантаження. Якщо одне ядро отримало набір важких задач, а інше – легких, дисбаланс зберігатиметься до завершення всіх задач поточного розподілу [11]. Дослідження [12] показали, що статичне розбиття задач за ядрами (partitioned scheduling) призводить до неефективного використання обчислювальних ресурсів, оскільки не використовує залишкову обчислювальну потужність незавантажених ядер.
Динамічне (адаптивне) балансування навантаження. Динамічне балансування передбачає перерозподіл задач між ядрами під час виконання на основі поточного стану системи. Рішення про міграцію задачі приймається на основі метрики дисбалансу, яка обчислюється у реальному часі [13]. Основними різновидами динамічного балансування є:
- Глобальне планування – усі задачі зберігаються у спільній черзі, з якої ядра вибирають задачі для виконання. Забезпечує максимальну гнучкість, але породжує суперечку за доступ до спільної черги, що знижує масштабованість при великій кількості ядер [12].
- Балансування на основі порогу – міграція задачі відбувається лише тоді, коли різниця між навантаженням ядер перевищує заданий поріг δ
,
де Lmax(t) та Lmin(t) – максимальне та мінімальне залишкове навантаження серед ядер у момент часу t. Адаптивне встановлення порогу δ дозволяє уникнути зайвих міграцій при незначному дисбалансі [13].
 - Балансування на основі співвідношення задач та ядер – міграція ініціюється, коли співвідношення кількості задач до кількості ядер виходить за допустимі межі або коли ядро стає повністю незавантаженим. Дослідження [13] підтвердили, що такий підхід дозволяє усунути зайві міграції при збереженні ефективного балансування, а накладні витрати на реалізацію у ядрі Linux є незначними.
- Адаптивне балансування з навчанням – клас методів, що використовують методи машинного навчання або підкріплювального навчання для прогнозування майбутнього навантаження та проактивного перерозподілу задач. Такі підходи показують високу ефективність, проте потребують значних обчислювальних ресурсів для навчання моделі [13].
Гібридне балансування навантаження. Гібридні методи поєднують елементи статичного та динамічного підходів. Типовим прикладом є напіврозбиття (semi-partitioned scheduling): більшість задач статично закріплюється за ядрами, а обмежена підмножина задач може мігрувати між ядрами для усунення дисбалансу [12]. Це дозволяє зберегти передбачуваність статичного підходу для критичних задач та гнучкість динамічного – для решти.
Порівняння розглянутих методів за ключовими критеріями наведено у таблиці 1.2.
З аналізу таблиці 1.2 випливає, що для систем із динамічним та нерівномірним навантаженням найбільш доцільним є застосування динамічного адаптивного балансування на основі порогу. Статичне балансування не здатне реагувати на зміну навантаження, тоді як глобальне динамічне породжує суперечку за спільну чергу та є слабкомасштабованим. Методи на основі машинного навчання потребують значних обчислювальних ресурсів і навчальних даних, що є неприйнятним для систем загального призначення.
Таблиця 1.2 – Порівняльний аналіз методів балансування навантаження в багатоядерних системах
	Критерій
	Статичне
	Глобальне динамічне
	Порогове динамічне
	Адаптивне з навчанням
	Гібридне

	Міграція задач
	Відсутня
	Постійна
	За умовою порогу
	Прогнозована
	Обмежена

	Накладні витрати
	Мінімальні
	Високі
	Низькі–середні
	Високі
	Середні

	Реакція на динамічне навантаження
	Відсутня
	Висока
	Середня
	Висока
	Середня

	Масштабованість
	Висока
	Низька
	Висока
	Середня
	Висока

	Рівномірність завантаження
	Низька
	Висока
	Середня–висока
	Висока
	Середня

	Складність реалізації
	Низька
	Середня
	Середня
	Висока
	Висока

	Потреба у апріорних даних
	Так
	Ні
	Поріг δ
	Навчальна вибірка
	Часткова

	Типове застосування
	Системи реального часу
	Загального призначення
	Вбудовані системи
	Хмарні обчислення
	Змішані системи



Адаптивне порогове балансування забезпечує розумний компроміс між рівномірністю завантаження та накладними витратами на міграцію. Ключовим питанням при його реалізації є вибір метрики поточного навантаження ядра та механізму прийняття рішення про міграцію. У запропонованій модифікації алгоритму RR як метрика навантаження використовується залишковий час виконання задач у черзі ядра, а рішення про міграцію приймається на основі відносної різниці навантажень із адаптивним порогом, що обчислюється через експоненційне ковзне середнє. Це дозволяє уникнути зайвих міграцій при незначному дисбалансі та забезпечити своєчасну реакцію при суттєвому перекосі навантаження.

1.4 Механізми міграції задач у багатоядерних системах

Міграція задач – це механізм перенесення задачі з черги одного ядра до черги іншого під час виконання з метою вирівнювання навантаження між ядрами. Переваги міграції задач щодо продуктивності та енергоефективності досягаються за рахунок переміщення задач на найбільш відповідні ядра за умови, що накладні витрати на виконання міграції залишаються достатньо низькими. Разом з тим міграція є потенційним джерелом додаткових витрат: крім вартості перемикання контексту, задача може бути змушена повторно завантажити вміст кешу принаймні рівня L1, що призводить до додаткового суперництва за шину пам'яті, витіснення даних інших задач та збільшення часу виконання [1; 6]. 
Теорія черг як основа аналізу навантаження ядер. Для прийняття обґрунтованих рішень про міграцію задач необхідна адекватна метрика поточного навантаження ядра. В основі таких метрик лежить апарат теорії черг масового обслуговування. Кожне ядро розглядається як одноканальна система обслуговування з чергою задач. Залишкове навантаження ядра i у момент часу t визначається як:
,
де Qi(t) – множина задач у черзі ядра i у момент t, 
rj(t) – залишковий час виконання задачі j. 
Ця метрика відображає актуальний обсяг роботи, що очікує на виконання, і є більш інформативною порівняно з кількістю задач у черзі, оскільки враховує їх різнорідність за тривалістю.
Дисбаланс навантаження між ядрами у момент t визначається як
.
Рішення про доцільність міграції задачі k з ядра-джерела s до ядра-отримувача d приймається за умовою:
,
де Cmig – вартість міграції (накладні витрати на перемикання контексту та втрати кешу). 
Якщо ця умова не виконується, міграція є збитковою і від неї слід утриматись.
Класифікація механізмів міграції. За принципом ініціювання розрізняють два основних механізми міграції задач у багатоядерних системах.
Виштовхування задач (push-міграція) – централізований механізм, за якого системний процес або планувальник періодично перевіряє стан черг усіх ядер і переміщує задачі з перевантажених ядер до менш завантажених. При виштовхуванні системний процес регулярно перевіряє черги готовності і у разі потреби переміщує процеси до інших черг. Перевагою цього підходу є централізований контроль над міграцією, проте він породжує єдину точку прийняття рішень, що знижує масштабованість при збільшенні кількості ядер, та може призводити до запізнілих міграцій через фіксований інтервал перевірки. [14]
Викрадення задач (pull-міграція) – децентралізований механізм, за якого недовантажене ядро самостійно ініціює вибірку задачі з черги перевантаженого ядра. У механізмі викрадення задач кожен процесор має власну дек (двобічну чергу), яку використовує як стек викликів; коли процесор вичерпує задачі, він намагається викрасти задачі з деків інших процесорів. Цей підхід є децентралізованим – кожне ядро незалежно ухвалює рішення про викрадення, що забезпечує природне масштабування при збільшенні кількості ядер без єдиної точки суперництва [15]. 
Викрадення задач є ефективним методом планування паралельних обчислень і набуває все більшої популярності як технологія балансування навантаження у багатоядерних системах як в академічному середовищі, так і в промисловості. Springer
Вибір задачі для викрадення. Ефективність механізму викрадення задач суттєво залежить від стратегії вибору задачі-кандидата. Основними стратегіями є:
- викрадення з голови черги – вибирається задача, що першою стоїть у черзі перевантаженого ядра; мінімізує час очікування, але може переносити великі задачі з непередбачуваними наслідками;
- викрадення з хвоста черги – вибирається остання задача у черзі, яка ще не розпочала виконання; зменшує ризик переривання задачі на середині виконання;
- викрадення задачі середнього розміру – вибирається задача з медіанним залишковим часом виконання; забезпечує баланс між вигодою від переміщення та ризиком зайвих накладних витрат.
Модифікація алгоритму буде зосереджена на стратегії викрадення задач середнього розміру, оскільки вона дозволяє уникнути як переміщення надто малих задач (виграш менший за накладні витрати), так і надто великих (непередбачувані наслідки для балансу).
Порівняння розглянутих механізмів міграції наведено у таблиці 1.3.
Таблиця 1.3 – Порівняльний аналіз механізмів міграції задач
	Критерій
	Виштовхування задач (push)
	Викрадення задач (pull)

	Міграція задач
	Централізований планувальник
	Недовантажене ядро

	Масштабованість
	Низька (єдина точка рішення)
	Висока (децентралізована)

	Своєчасність реакції
	Затримана (фіксований інтервал)
	Миттєва (ядро вільне – одразу краде)

	Накладні витрати на координацію
	Середні
	Мінімальні

	Ризик надмірних міграцій
	Середній
	Низький (міграція лише при реальному дисбалансі)

	Вплив на кеш процесора
	Значний
	Менший (міграція рідша)

	Типове використання
	Linux CFS планувальник
	Java ForkJoinPool, Intel TBB, Go runtime



З таблиці 1.3 видно, що механізм викрадення задач має суттєві переваги над виштовхуванням з точки зору масштабованості та своєчасності реакції на дисбаланс. Саме тому ми оберемо pull-підхід: недовантажене ядро самостійно перевіряє стан сусідніх черг і ініціює викрадення лише тоді, коли різниця залишкового навантаження перевищує вартість міграції, що унеможливлює збиткові переміщення задач.
У першому розділі проведено комплексний аналіз проблематики балансування навантаження в багатоядерних процесорних системах, розглянуто існуючі алгоритми планування процесів та механізми міграції задач.
Встановлено, що нерівномірне завантаження ядер є системною проблемою сучасних багатоядерних архітектур: збільшення кількості ядер саме по собі не гарантує підвищення продуктивності без ефективного механізму розподілу задач між ними. Нерівномірне навантаження безпосередньо призводить до простоювання обчислювальних ресурсів, зростання часу очікування процесів та зниження загальної пропускної здатності системи.
Проведений порівняльний аналіз алгоритмів планування процесів – Round Robin, Dynamic Quantum Round Robin, Weighted Round Robin та Distributed Weighted Round Robin – виявив їх спільну принципову обмеженість: жоден із розглянутих алгоритмів не поєднує адаптивного кванту часу з проактивним механізмом перерозподілу задач між ядрами. Класичний Round Robin не враховує поточний стан завантаження ядер. Dynamic Quantum RR покращує підбір кванту, проте позбавлений механізму міграції задач. Weighted RR потребує попереднього визначення ваг, що унеможливлює його застосування в умовах динамічного навантаження. Алгоритм DWRR забезпечує масштабованість, але також вимагає статичних ваг і не реагує на поточний стан черг ядер.
Аналіз методів балансування навантаження показав, що статичний розподіл задач є неефективним за умов динамічного навантаження, оскільки не здатний реагувати на зміну інтенсивності надходження задач. Глобальне динамічне балансування зі спільною чергою знижує масштабованість через суперечку за доступ до спільного ресурсу. Методи на основі машинного навчання потребують значних обчислювальних витрат і навчальних вибірок. Найбільш прийнятним для систем загального призначення визначено адаптивне порогове балансування, яке забезпечує розумний компроміс між рівномірністю завантаження та накладними витратами на міграцію.
Дослідження механізмів міграції задач підтвердило суттєву перевагу децентралізованого підходу – викрадення задач (pull-міграція) – над централізованим виштовхуванням (push-міграція): pull-механізм забезпечує природне масштабування, миттєву реакцію на дисбаланс і мінімальні накладні витрати на координацію. Серед стратегій вибору задачі-кандидата обґрунтовано доцільність викрадення задачі з медіанним залишковим часом виконання, що дозволяє уникнути як збиткового переміщення надто малих задач, так і непередбачуваних наслідків від перенесення надто великих.
Таким чином, аналіз показав наявність прогалини: відсутність алгоритму, який би одночасно реалізував адаптивний квант часу на основі статистичних характеристик черги та проактивний механізм викрадення задач із адаптивним керуванням порогом міграції. Усунення цієї прогалини визначає напрям подальшого дослідження – розроблення гібридного алгоритму A²L-RR.
Проведений аналіз особливостей багатоядерних процесорних систем, проблем нерівномірного завантаження ядер, сучасних алгоритмів планування процесів та механізмів міграції задач показав, що основним обмеженням ефективності існуючих підходів є відсутність комплексного механізму, який би одночасно забезпечував адаптивну зміну кванту часу та активний перерозподіл задач між ядрами. Як показано в підрозділах 1.1–1.2, нерівномірне завантаження ядер є поширеною проблемою в системах із динамічним характером навантаження, а її наслідками є підвищений час очікування процесів і недовикористання обчислювальних ресурсів.
З метою зменшення дисбалансу навантаження широко застосовуються алгоритми планування на основі Round Robin. Однак, як було показано в підрозділі 1.2, класичний Round Robin та його модифікація Dynamic Quantum RR не передбачають механізму балансування між ядрами. Алгоритми з вагами (WRR, DWRR) потребують статичних параметрів, що є неприйнятним за умов динамічного навантаження. Отже, зазначені обмеження можна усунути шляхом поєднання адаптивного кванту часу з проактивним механізмом викрадення задач.
Разом із тим, навіть адаптивний квант не забезпечує рівномірного завантаження ядер, оскільки залишає систему реактивною – задачі не перерозподіляються між ядрами до виникнення суттєвого дисбалансу. Найбільш прийнятним є адаптивне порогове балансування, а серед механізмів міграції  – pull-підхід (викрадення задач), який не потребує централізованого координатора і природно масштабується.
Таким чином, виникає науково-практична задача розробки гібридного алгоритму планування процесів у багатоядерних системах, який поєднує адаптивний квант часу на основі експоненційного ковзного середнього з механізмом балансування навантаження на основі викрадення задач.
Настпуним кроком  є необхідним розв'язати такі задачі:
1 Сформулювати формальну модель задачі балансування навантаження між ядрами процесора, визначити метрики оцінювання ефективності алгоритму (середній час очікування процесів, загальний час виконання, нерівномірність завантаження ядер) та встановити вимоги до алгоритму.
2 Розробити модель адаптивного кванту часу на основі експоненційного ковзного середнього з плаваючим коефіцієнтом α, що автоматично підлаштовується під поточний склад черги задач кожного ядра.
3 Реалізувати механізм балансування навантаження на основі pull-міграції (викрадення задач) з адаптивним порогом, що унеможливлює збиткові переміщення задач при незначному дисбалансі.
4 Розробити програмний модуль симуляції планування процесів мовою Python, що реалізує алгоритми Round Robin, Dynamic Quantum Round Robin та запропонований A²L-RR у спільному середовищі моделювання.
5 Провести порівняльне експериментальне дослідження трьох алгоритмів при різній кількості ядер (4, 8, 12) та різному рівні навантаження (300 і 600 процесів) за метриками середнього часу очікування, загального часу виконання та нерівномірності завантаження ядер.
6 Проаналізувати вплив кількості ядер та інтенсивності навантаження на ефективність алгоритму A²L-RR та визначити умови, за яких запропонований підхід забезпечує суттєвий виграш порівняно з існуючими алгоритмами.


2 УДОСКОНАЛЕННЯ АЛГОРИТМУ АДАПТИВНОГО БАЛАНСУВАННЯ НАВАНТАЖЕННЯ МІЖ ЯДРАМИ ПРОЦЕСОРА НА ОСНОВІ АЛГОРИТМУ ROUND ROBIN

2.1 Формальна модель задачі балансування навантаження, метрики оцінювання та вимоги до алгоритму

2.1.1 Формальна модель задачі. Розглянемо багатоядерну обчислювальну систему, що складається з N однорідних ядер процесора. Формально систему описуємо як:
,
де C={c1,c2,…,cN} – множина ядер процесора;
 P={p1,p2,…,pn} – множина процесів, що надходять на виконання; Q={Q1,Q2,…,QN} – множина черг задач, де Qi – черга задач ядра ci; 
T – дискретний модельний час.
Кожен процес pj∈P характеризується кортежем:
,
де aj – момент надходження процесу до системи (arrival time);
 bj – повний час виконання процесу (burst time); 
rj(t) – залишковий час виконання процесу у момент t, причому rj(aj)=bj та rj(t)=0  у момент завершення.

Стан ядра ci у момент часу t описується як:
,
де proci(t) – процес, що виконується на ядрі ci у момент t (або ∅, якщо ядро вільне); 
Qi(t) – черга процесів, що очікують на ядрі ci;
 Wi(t) – накопичений обсяг виконаної роботи ядром ci до моменту t.
Залишкове навантаження ядра ci у момент t визначається як сумарний залишковий час виконання всіх задач, що перебувають у його черзі та виконуються на ньому:
,
де 1[⋅] – індикаторна функція.
Задача балансування навантаження формулюється як задача мінімізації нерівномірності залишкового навантаження між ядрами у кожен момент часу:

 за умови, що кожен процес pj виконується рівно на одному ядрі у кожен момент часу, жоден процес не втрачається, а накладні витрати на міграцію Cmig не перевищують виграшу від переміщення задачі.
2.1.2 Метрики оцінювання ефективності алгоритму. Для порівняльного оцінювання алгоритмів планування використовуються такі метрики.
1. Середній час очікування (AWT). Час очікування процесу pj визначається як різниця між часом завершення, часом надходження та часом виконання:
,
де Cj – момент завершення процесу pj. 
Середній час очікування по всіх процесах:
.
Ця метрика характеризує час, витрачений процесами на очікування у черзі, та безпосередньо впливає на відчутну швидкодію системи з точки зору користувача.
2. Час виконання (turnaround time) процесу pj – це повний час від надходження до завершення:
.
3. Середній час виконання:
.
4. Загальний час виконання (Total Time). Час від початку роботи планувальника до завершення останнього процесу:
.
Ця метрика характеризує загальну тривалість обробки всього набору процесів і відображає ефективність використання обчислювальних ресурсів системи в цілому.
5. Нерівномірність завантаження ядер (Load Imbalance). Визначається як різниця між максимальним та мінімальним накопиченим обсягом роботи серед усіх ядер після завершення виконання всіх процесів:
.
Значення LI=0 відповідає ідеально рівномірному завантаженню всіх ядер. Чим менше значення LI, тим ефективніше алгоритм розподіляє навантаження між ядрами.
6. Пропускна здатність (Throughput). Кількість завершених процесів за одиницю часу:
.
2.1.3 Вимоги до алгоритму. На основі проведеного аналізу існуючих підходів (розділ 1) та сформульованої формальної моделі встановлено такі функціональні та нефункціональні вимоги до алгоритму A²L-RR.
Функціональні вимоги:
Ф1. Адаптивний квант часу. Алгоритм повинен динамічно обчислювати квант часу для кожного ядра окремо на основі поточного складу черги задач. Квант має обмежуватись діапазоном [qmin, qmax] для запобігання деградації до FCFS або надмірному збільшенню кількості перемикань контексту.
Ф2. Плаваючий коефіцієнт α. Коефіцієнт зважування α при обчисленні кванту часу повинен адаптуватись до поточного рівня дисбалансу навантаження між ядрами через механізм експоненційного ковзного середнього, що забезпечує плавну реакцію без стрибкоподібних змін.
Ф3. Механізм викрадення задач. Алгоритм повинен реалізовувати pull-міграцію: недовантажене ядро самостійно ініціює перенесення задачі з черги перевантаженого ядра за умови, що виграш від міграції перевищує її вартість.
Ф4. Коректність планування. Кожен процес повинен бути виконаний повністю і рівно один раз. Алгоритм не повинен допускати втрати процесів або їх дублювання.
Нефункціональні вимоги:
Н1. Ефективність балансування. Нерівномірність завантаження ядер LI повинна бути меншою, ніж у класичного Round Robin та Dynamic Quantum Round Robin, в умовах інтенсивного навантаження (від 300 процесів).
Н2. Конкурентний час очікування. Середній час очікування AWT не повинен суттєво перевищувати відповідний показник Dynamic Quantum Round Robin у цільових сценаріях використання.
Н3. Обмеження накладних витрат. Вартість однієї операції міграції Cmig повинна бути фіксованою та мінімальною. Міграція не повинна ініціюватись, якщо умова вигідності не виконується, що унеможливлює збиткові переміщення задач.
Н4. Масштабованість. Алгоритм повинен зберігати ефективність балансування при збільшенні кількості ядер від 4 до 12 та кількості процесів від 300 до 600.
Сформульовані вимоги слугують критеріями оцінювання якості удосконаленого алгоритму при проведенні порівняльного експериментального дослідження.
Таким чином, розроблений алгоритм повинен поєднувати два рівні адаптації: 
1) локальну адаптацію кванту часу для кожного ядра; 
2) глобальне балансування навантаження через механізм викрадення задач.

2.2 Модель адаптивного кванту часу на основі експоненційного ковзного середнього з плаваючим коефіцієнтом α

2.2.1 Обґрунтування підходу. У класичному Round Robin квант часу q є фіксованим параметром, що задається на етапі налаштування системи. Як показано у підрозділі 1.2, фіксований квант не враховує динамічну зміну складу черги задач: при малому q зростають накладні витрати на перемикання контексту, при великому – збільшується час очікування коротких процесів. Dynamic Quantum Round Robin частково вирішує цю проблему, обчислюючи квант як середнє арифметичне між середнім та медіанним залишковим часом виконання задач у глобальній черзі. Проте цей підхід має два обмеження: квант є однаковим для всіх ядер незалежно від стану їх черг, а реакція на зміну навантаження є стрибкоподібною, оскільки квант перераховується без урахування попереднього стану системи.
У запропонованому алгоритмі A²L-RR ці обмеження усуваються шляхом введення плаваючого коефіцієнта α, що обчислюється методом експоненційного ковзного середнього (ЕКС) і адаптується до поточного рівня дисбалансу навантаження між ядрами. Квант часу обчислюється окремо для кожного ядра на основі статистики його власної черги задач із зважуванням через коефіцієнт α.
2.2.2 Експоненційне ковзне середнє для коефіцієнта α. Нехай у момент часу t спостерігається залишкове навантаження ядер R1(t), R2(t),…,RN(t). Відносний дисбаланс навантаження нормується до діапазону [0,1]:
.
На основі δ(t) обчислюється цільове значення коефіцієнта α:
,
де αmin=0,45 та αmax=0,90 – нижня та верхня межі коефіцієнта, встановлені емпірично. 
При δ(t)→0 (ядра завантажені рівномірно) коефіцієнт наближається до αmin, що відповідає більш консервативному кванту. При δ(t)→1 (значний дисбаланс) коефіцієнт наближається до αmax, збільшуючи квант для ядер із довгими чергами та зменшуючи накладні витрати на перемикання контексту.
Оновлення коефіцієнта α через механізм ЕКС:
,
де β∈(0,1) – коефіцієнт згладжування, що визначає швидкість реакції на зміну дисбалансу. 
При β→1 система реагує миттєво (без інерції), при β→0 – зміни практично не відбуваються. 
При реальному стійкому дисбалансі α адаптується надто повільно – запізніла реакція. β = 0,3 – класичний діапазон для ЕКС у задачах згладжування сигналів. При β = 0,3 "половинний час" адаптації становить
,
тобто за ~2 такти система враховує половину нового спостереження. Це достатньо швидко для реакції на реальний дисбаланс, але достатньо повільно для фільтрації одиночних сплесків.
Тому у реалізації алгоритму A²L-RR прийнято β=0,3, що забезпечує плавну адаптацію без стрибкоподібних змін кванту.
Початкове значення: α(0)=0,70.
Властивість ЕКС полягає у тому, що вплив спостереження, зробленого k кроків тому, на поточне значення α спадає експоненційно:
.
Це забезпечує природну "пам'ять" системи: короткочасні сплески дисбалансу не викликають різкої зміни кванту, тоді як стійкий дисбаланс поступово збільшує α до цільового значення.
2.2.3 Обчислення адаптивного кванту часу для ядра. Квант часу для ядра ci у момент t обчислюється на основі статистики його власної черги задач із використанням поточного значення α(t):
,

де μi(t) – середнє залишкове значення задач у черзі ядра ci, 
mi(t) – медіанне значення. Базовий квант для ядра:
.
Адаптивний квант із зважуванням через коефіцієнт α(t):
.
Після спрощення:
.
З цього виразу видно, що при зростанні α(t) більша вага надається середньому значенню μi(t), що збільшує квант при наявності важких задач у черзі. При зменшенні α(t) ваги вирівнюються, і квант наближається до середнього між μi(t) та mi(t).
Для запобігання деградації алгоритму квант обмежується допустимим діапазоном:
,
де qmin = 9 та qmax= 36 тактів. 
Якщо черга ядра порожня або містить одну задачу, використовується значення за замовчуванням qi(t)=12.
2.2.4 Аналіз властивостей моделі. У таблиці 2.1 наведено параметри моделі адаптивного кванту та їх значення у реалізації алгоритму A²L-RR.
Таблиця 2.1 – Параметри моделі адаптивного кванту часу алгоритму A²L-RR
	Параметр
	Позначення
	Значення
	Обґрунтування

	Коефіцієнт згладжування ЕКС
	β
	0,30
	Баланс між швидкістю реакції та стабільністю

	Початкове значення α
	α(0)
	0,70
	Нейтральне значення в середині діапазону

	Мінімальне значення α
	αmin
	0,45
	Консервативний квант при рівному навантаженні

	Максимальне значення α
	αmax
	0,90
	Агресивний квант при значному дисбалансі

	Мінімальний квант часу
	qmin
	9 тактів
	Запобігання надмірним перемиканням контексту

	Максимальний квант часу
	qmax
	36 тактів
	Запобігання деградації до FCFS

	Квант за замовчуванням
	qdef
	12 тактів
	Використовується при порожній або одноелементній черзі



Наведені у таблиці 2.1 значення параметрів визначені емпірично на основі серії попередніх експериментів із різними комбінаціями β, αmin та αmax. Критерієм вибору слугувала мінімізація нерівномірності завантаження ядер LI при збереженні прийнятного середнього часу очікування AWT у цільовому сценарії (4 ядра, 600 процесів). Запропонована модель адаптивного кванту є самодостатнім компонентом алгоритму A²L-RR і взаємодіє з механізмом викрадення задач через спільний коефіцієнт α(t), що відображає глобальний стан дисбалансу системи.
Запропонована модель адаптивного кванту часу має такі ключові властивості.
1. Локальність обчислень. Квант кожного ядра обчислюється виключно на основі статистики його власної черги, що унеможливлює суперництво між ядрами за доступ до глобальних даних і забезпечує масштабованість.
2. Інерційність через ЕКС. Коефіцієнт α(t) не реагує на короткочасні сплески дисбалансу, що запобігає осциляціям кванту при нестаціонарному навантаженні. Вплив поточного спостереження на α становить лише β=0,3, тоді як решта 0,70  визначається накопиченою історією.
3. Зв'язок з балансуванням. Коефіцієнт α(t) є спільним для всіх ядер і відображає глобальний стан дисбалансу системи. Це забезпечує узгоджену реакцію всіх ядер на зміну навантаження: при зростанні дисбалансу всі ядра одночасно збільшують квант, зменшуючи частоту перемикань контексту та вивільняючи ресурси для механізму викрадення задач.

2.3 Механізм балансування навантаження на основі викрадення задач з адаптивним порогом

2.3.1 Загальна концепція механізму. Як показано у підрозділі 1.4, механізм викрадення задач є децентралізованим pull-підходом до балансування навантаження, за якого недовантажене ядро самостійно ініціює перенесення задачі з черги перевантаженого ядра. На відміну від push-міграції, що потребує централізованого координатора, викрадення задач природно масштабується при збільшенні кількості ядер, оскільки кожне ядро приймає рішення незалежно на основі локально доступної інформації про стан черг.
Ключовою особливістю реалізованого механізму є адаптивний поріг викрадення: міграція задачі відбувається лише тоді, коли різниця залишкового навантаження між ядрами є достатньою для того, щоб покрити накладні витрати на міграцію. Це унеможливлює збиткові переміщення задач при незначному дисбалансі.
Накладні витрати на міграцію складаються з:
- збереження стану задачі на ядрі-доноті: ~1 такт;
- передача дескриптора задачі між чергами: ~1 такт;
 - відновлення стану на ядрі-отримувачі: ~1 такт.
.
У реальних системах вартість міграції залежить від розміру кешу та архітектури шини. У симуляції ми моделюємо мінімально реалістичний overhead, достатній для того, щоб відсіяти збиткові міграції малих задач. Значення узгоджене з літературою – зокрема, у [18] оцінюють мінімальний overhead міграції як 2–4 одиниці модельного часу.
У алгоритмі A²L-RR механізм викрадення задач активується кожні τ=4 такти модельного часу. 
На вибір значення  τ впливають два конкуруючих чинники:
- Мале значення τ (наприклад, τ = 1 або 2) - балансування відбувається дуже часто. Проблема: додаткові витрати на перевірку умов O(N⋅klogk) стають суттєвими; міграції можуть іти "одна за одною" до стабілізації.
- Велике значення τ (наприклад, τ = 10 або 20): мало накладних витрат. Проблема: дисбаланс встигає накопичитись між перевірками.
τ = 4 обирається з наступних міркувань:
1. за 4 такти кожне ядро встигає виконати хоча б один повний квант (qmin=9 > 4, але в середньому квант триває 12–20 тактів, тому τ = 4 означає перевірку кілька разів за квант).
2. дозволяє виявити дисбаланс до того, як він стає критичним. Узгоджується з умовою вигідності: після однієї міграції (Cmig=3 такти) система встигає "стабілізуватись" перед наступною перевіркою.
Формально можна записати рекомендовану умову:
.
Тобто τ = 4 – це мінімально коректне значення, що гарантує відсутність "ланцюгових" міграцій протягом одного кванту.
2.3.2 Метрика поточного навантаження ядра. В основі механізму викрадення лежить метрика залишкового навантаження ядра Ri(t), визначена у підрозділі 2.1. На відміну від метрики накопиченої роботи Wi(t), яка є ретроспективною, залишкове навантаження відображає актуальний обсяг роботи, що очікує на виконання прямо зараз:
.
Для прийняття рішення про викрадення обчислюється середнє залишкове навантаження по всіх ядрах:
.
2.3.3 Умова ініціювання викрадення. Ядро cd (ядро-отримувач, destination) є кандидатом на викрадення задачі, якщо його залишкове навантаження суттєво менше середнього по системі:
,
де θ∈(0,1) – відносний поріг викрадення. 
При θ=0,25 ядро ініціює викрадення лише якщо його навантаження менше ніж 75% від середнього по системі. Це запобігає зайвим міграціям при незначних відхиленнях від середнього.
Ядро cs (source) є кандидатом на роль джерела викрадення, якщо виконуються дві умови одночасно:
.
Тобто ядро-джерело повинно бути суттєво перевантажене відносно середнього і мати непорожню чергу задач, з якої можливе викрадення. Серед усіх ядер-кандидатів на роль джерела обирається найбільш перевантажене:
.
2.3.4 Вибір задачі для викрадення. Після визначення пари (cs,cd) необхідно обрати конкретну задачу для переміщення. Задачі черги Qs(t) сортуються за залишковим часом виконання, і обирається задача з медіанним індексом:
.
Вибір задачі медіанного розміру обґрунтовується таким чином: задачі з малим rj(t) дають незначний виграш від міграції, який може не покрити накладні витрати Cmig; задачі з великим rj(t) можуть непередбачувано змінити баланс у протилежний бік. Задача медіанного розміру забезпечує помірний та передбачуваний ефект від переміщення.
2.3.5 Умова вигідності міграції. Перед виконанням міграції перевіряється умова її вигідності. Міграція задачі p∗ з ядра cs до ядра cd є доцільною тоді і тільки тоді, коли виграш від переміщення перевищує накладні витрати:
,
де Cmig – вартість однієї операції міграції у тактах модельного часу. 
У реалізації алгоритму A²L-RR прийнято Cmig=3 такти. Якщо умова вигідності не виконується, викрадення не відбувається і ядро cd переходить до наступного циклу планування.
Якщо умова виконується, задача p∗ переміщується з Qs(t) до Qd(t):
.
Після міграції поточний час збільшується на Cmig, що моделює реальні накладні витрати на перемикання контексту та перенесення стану задачі.
2.3.6 Оновлення стану після викрадення. Після виконання викрадення локальні значення залишкового навантаження оновлюються для коректного прийняття рішень у наступних ітераціях циклу викрадення:
,
.
Це дозволяє одному ядру-отримувачу послідовно перевіряти кількох потенційних донорів в межах одного циклу без повторного обчислення залишкового навантаження з нуля.
2.3.7 Аналіз складності механізму. Оцінимо обчислювальну складність одного циклу викрадення задач. Обчислення залишкового навантаження Ri(t) для всіх N ядер потребує перегляду всіх задач у чергах – у найгіршому випадку O(n), де n – загальна кількість активних задач.
 Вибір ядра-отримувача та ядра-джерела – O(N). Сортування черги ядра-джерела для вибору медіанної задачі – O(klogk), де k=∣Qs(t)∣. 
Оскільки k≤n  та цикл викрадення активується кожні τ тактів, а не щотакту, загальна частка накладних витрат механізму є незначною.
У таблиці 2.2 наведено параметри механізму викрадення задач та їх значення у реалізації алгоритму A²L-RR.
Сукупність наведених параметрів забезпечує коректну та ефективну роботу механізму викрадення задач у цільових сценаріях використання алгоритму A²L-RR. Адаптивний поріг θ разом з умовою вигідності міграції гарантують, що кожне переміщення задачі є економічно обґрунтованим і не призводить до збільшення загального дисбалансу.



Таблиця 2.2 – Параметри механізму викрадення задач алгоритму A²L-RR
	Параметр
	Позначення
	Значення
	Обґрунтування

	Відносний поріг викрадення
	θ
	0,25
	Міграція лише при відхиленні від середнього понад 25%

	Інтервал активації викрадення
	τ
	4 такти
	Баланс між своєчасністю реакції та накладними витратами

	Вартість міграції
	Cmig
	3 такти
	Моделювання накладних витрат на перемикання контексту

	Стратегія вибору задачі
	–
	Медіанний індекс
	Передбачуваний ефект, уникнення крайніх значень

	Ініціатор викрадення
	–
	Ядро-отримувач (pull)
	Децентралізація, масштабованість



Механізм викрадення задач функціонує паралельно з моделлю адаптивного кванту часу, і разом вони утворюють два взаємодоповнювальні рівні адаптації алгоритму A²L-RR: перший забезпечує ефективне використання процесорного часу в межах черги кожного ядра, другий – рівномірний розподіл задач між ядрами на рівні всієї системи.

2.4 Опис алгоритму A²L-RR та його структурна організація

Загальна структура алгоритму. Алгоритм A²L-RR є гібридним алгоритмом планування процесів, що інтегрує два адаптивні компоненти, розроблені у підрозділах 2.2 та 2.3, в єдиний цикл планування. Структурно алгоритм складається з чотирьох функціональних блоків:
1. Блок розподілу – призначення нових процесів, що надійшли у момент t, ядрам із мінімальним залишковим навантаженням;
2. Блок адаптації – оновлення коефіцієнта α(t) через ЕКС на основі поточного дисбалансу;
3. Блок виконання – обчислення адаптивного кванту qi(t) для кожного ядра та виконання задач;
4. Блок балансування – викрадення задач між ядрами кожні τ тактів.
Взаємодія між блоками організована так, що блок адаптації є спільним для блоків виконання та балансування: значення α(t), обчислене на поточному такті, використовується як при розрахунку кванту, так і при оцінці доцільності міграції через метрику залишкового навантаження Ri(t).
Псевдокод алгоритму A²L-RR. Нижче наведено повний псевдокод алгоритму A²L-RR.
ВХІД: множина процесів P = {p₁, p₂, ..., pₙ},
      кількість ядер N,
      параметри: β, θ, C_mig, τ, q_min, q_max
ВИХІД: метрики AWT, ATT, LI, Total_Time
ІНІЦІАЛІЗАЦІЯ:
  для кожного ядра cᵢ: Qᵢ ← ∅, Wᵢ ← 0, proc_i ← ∅
  α ← 0.70
  t ← 0
ОСНОВНИЙ ЦИКЛ (поки існують незавершені процеси):
  // ── БЛОК 1: РОЗПОДІЛ НОВИХ ПРОЦЕСІВ ──
  для кожного pⱼ ∈ P, де aⱼ ≤ t та rⱼ > 0:
    якщо pⱼ не призначено жодному ядру:
      i* ← arg min Rᵢ(t)      // ядро з мінімальним залишковим навантаженням
      Qᵢ* ← Qᵢ* ∪ {pⱼ}
  // ── БЛОК 2: АДАПТАЦІЯ КОЕФІЦІЄНТА α ──
  δ(t) ← (max Rᵢ(t) − min Rᵢ(t)) / max(max Rᵢ(t), 1)
  δ(t) ← min(1.0, δ(t))
  α*(t) ← α_min + (α_max − α_min) · δ(t)
  α(t) ← β · α*(t) + (1 − β) · α(t−1)
  // ── БЛОК 3: ВИКОНАННЯ ЗАДАЧ ──
  для кожного ядра cᵢ:
    // Завантаження задачі до ядра
    якщо proc_i = ∅ та Qᵢ ≠ ∅:
      proc_i ← Qᵢ.pop_front()
      якщо start_time(proc_i) = −1:
        start_time(proc_i) ← t
      context_switches ← context_switches + 1
    // Обчислення адаптивного кванту
    якщо |Qᵢ| ≥ 2:
      μᵢ ← mean({rⱼ : pⱼ ∈ Qᵢ})
      mᵢ ← median({rⱼ : pⱼ ∈ Qᵢ})
      qᵢ ← (1 + α(t))/2 · μᵢ + (1 − α(t))/2 · mᵢ
      qᵢ ← max(q_min, min(q_max, round(qᵢ)))
    інакше:
      qᵢ ← q_def   // = 12
    // Виконання задачі протягом кванту
    якщо proc_i ≠ ∅:
      run ← min(qᵢ, r(proc_i))
      r(proc_i) ← r(proc_i) − run
      Wᵢ ← Wᵢ + run
      якщо r(proc_i) = 0:          // задача завершена
        C(proc_i) ← t + run
        completed ← completed ∪ {proc_i}
        proc_i ← ∅
      інакше:                       // задача не завершена – повертається в чергу
        Qᵢ ← Qᵢ ∪ {proc_i}
        proc_i ← ∅
  // ── БЛОК 4: БАЛАНСУВАННЯ (ВИКРАДЕННЯ ЗАДАЧ) ──
  якщо t mod τ = 0:
    R̄ ← mean({Rᵢ(t)})
    для кожного ядра cᵈ, де Rᵈ(t) < R̄ · (1 − θ):
      // Пошук ядра-джерела
      cs ← arg max Rᵢ(t), де Rᵢ(t) > R̄·(1+θ) та Qᵢ ≠ ∅, i ≠ d
      якщо cs не знайдено: продовжити
      // Вибір задачі медіанного розміру
      sorted_Q ← sort(Qcs, за rⱼ за зростанням)
      p* ← sorted_Q[⌊|Qcs|/2⌋]
      // Перевірка умови вигідності
      якщо Rcs(t) − Rᵈ(t) > r(p*) + C_mig:
        Qcs ← Qcs \ {p*}
        Qᵈ ← Qᵈ ∪ {p*}
        migrations ← migrations + 1
        context_switches ← context_switches + 1
        t ← t + C_mig
        // Оновлення локальних навантажень
        Rcs(t) ← Rcs(t) − r(p*)
        Rᵈ(t) ← Rᵈ(t) + r(p*)
  t ← t + 1
  якщо t > T_max: перервати   // захист від нескінченного циклу
ОБЧИСЛЕННЯ МЕТРИК:
  AWT ← mean({C(pⱼ) − aⱼ − bⱼ})
  ATT ← mean({C(pⱼ) − aⱼ})
  LI  ← max(Wᵢ) − min(Wᵢ)
  Total_Time ← t
ПОВЕРНУТИ AWT, ATT, LI, Total_Time

Структурно алгоритм представлено на рисунку 2.1.
[image: ]
Рисунок  2.1 – Алгоритм адаптивного балансування навантаження між ядрами процесора

На кожному такті модельного часу t алгоритм A²L-RR виконує чотири послідовні блоки.
Блок 1 – Розподіл нових процесів. Усі процеси, що надійшли до моменту t і ще не призначені жодному ядру, розподіляються на ядро з мінімальним поточним залишковим навантаженням Ri(t). Це забезпечує рівномірний початковий розподіл задач вже на етапі надходження.
Блок 2 – Адаптація коефіцієнта α. Обчислюється нормований дисбаланс δ(t) та оновлюється значення α(t) через механізм ЕКС. Це єдиний глобальний крок алгоритму, результат якого використовується всіма ядрами у блоці 3.
Блок 3 – Виконання задач. Для кожного ядра ci незалежно обчислюється адаптивний квант qi(t) на основі локальної статистики черги та поточного α(t). Поточна задача виконується протягом min(qi,rj) тактів. Якщо задача завершена – записується час завершення; якщо ні – задача повертається у хвіст черги.
Блок 4 – Балансування (викрадення задач). Активується кожні τ=4 такти. Для кожного недовантаженого ядра виконується пошук перевантаженого ядра-донора та перевірка умови вигідності міграції. За виконання умови задача медіанного розміру переміщується між чергами.
 Кожен процес pj у будь-який момент часу перебуває рівно в одному зі станів: очікує у черзі ядра, виконується на ядрі або завершений. Операція викрадення переміщує задачу між чергами атомарно – вона видаляється з Qs до додавання до Qd, що унеможливлює дублювання або втрату процесу.
Завершуваність. На кожному такті кожне зайняте ядро зменшує залишковий час поточної задачі щонайменше на qmin=9 тактів, що гарантує монотонне зменшення сумарного залишкового навантаження системи . 
Таким чином, за скінченну кількість тактів усі процеси будуть завершені. Додаткова умова t > Tmax є захистом від помилок реалізації і в коректній системі ніколи не спрацьовує.
Таким чином, алгоритм A²L-RR є коректним, завершуваним і реалізує обидва адаптивні компоненти – модель кванту на основі ЕКС та механізм викрадення задач – в єдиному узгодженому циклі планування.
Розроблений алгоритм задовольняє всім вимогам, сформульованим у підрозділі 2.1, і є теоретичною основою для програмної реалізації та експериментального дослідження.


.

3 РОЗРОБКА ПРОГРАМНОГО МОДУЛЯ АДАПТИВНОГО БАЛАНСУВАННЯ НАВАНТАЖЕННЯ МІЖ ЯДРАМИ ПРОЦЕСОРА

3.1 Середовище розробки та інструментальні засоби

Програмний модуль симуляції планування процесів реалізовано мовою програмування Python версії 3.11. Вибір Python обґрунтований такими чинниками: висока читабельність коду, що спрощує відтворення та верифікацію алгоритму; розвинена екосистема бібліотек для наукових обчислень та візуалізації; широке використання у дослідницькому середовищі для моделювання алгоритмів планування [3, 4].
Для реалізації програмного модуля використано такі стандартні бібліотеки та інструменти.
Бібліотека statistics – забезпечує обчислення статистичних характеристик черг задач: середнього значення (mean) та медіани (median) залишкового часу виконання. Використовується у блоці обчислення адаптивного кванту часу кожного ядра.
Бібліотека random – застосовується для генерації синтетичних наборів процесів з рівномірним розподілом часу надходження та тривалості виконання. Фіксація початкового значення генератора (seed=42) забезпечує відтворюваність експериментів.
Бібліотека copy – використовується для глибокого копіювання (deepcopy) наборів процесів перед запуском кожного алгоритму, що гарантує однакові вхідні дані для всіх порівнюваних алгоритмів у межах одного експерименту.
Бібліотека matplotlib – забезпечує побудову графіків порівняльного аналізу: лінійних графіків залежності метрик від кількості ядер та стовпчастих діаграм для детального порівняння у цільових сценаріях.
Бібліотека dataclasses – використовується для визначення структури даних процесу (Process) та спрощення ініціалізації полів об'єктів.

3.2 Архітектура програмного модуля

Програмний модуль побудовано за об'єктно-орієнтованим принципом з використанням ієрархії класів. Такий підхід забезпечує повторне використання спільної логіки планування, легке розширення модуля новими алгоритмами та ізоляцію реалізації кожного алгоритму в окремому класі. Архітектура модуля складається з чотирьох класів: Process, Core, BaseScheduler та трьох класів-планувальників, що успадковують BaseScheduler.
Клас Process. Клас Process реалізований як структура даних (dataclass) і описує один процес у системі. Поля класу (табл.3.1) відповідають атрибутам формальної моделі, п. 2.1.
Таблиця 3.1 – Поля класу Process
	Поле
	Тип
	Відповідність моделі
	Опис

	pid
	int
	індекс j
	Унікальний ідентифікатор процесу

	arrival_time
	int
	aj
	Момент надходження процесу

	burst_time
	int
	bj
	Повний час виконання

	remaining_time
	int
	rj(t)
	Залишковий час виконання

	waiting_time
	int
	Wj
	Накопичений час очікування

	completion_time
	int
	Cj
	Момент завершення процесу



Використання декоратора dataclass дозволяє автоматично згенерувати конструктор класу та спеціальні методи (наприклад, __repr__), що спрощує логування стану симулятора. Важливою особливістю класу є те, що всі часові метрики оперують цілими числами (int), оскільки симуляція відбувається у дискретних тактах модельного часу. 
Значення remaining_time ініціалізується рівним burst_time під час створення об'єкта і зменшується планувальником під час виділення процесу кванту часу на ядрі. 
Метрики waiting_time та completion_time є розрахунковими й фіксуються безпосередньо під час імітаційного циклу для подальшого обчислення середнього часу очікування (Average Waiting Time, AWT) та повного часу виконання (Average Turnaround Time, ATT).
Клас Core. Клас Core виступає апаратною абстракцією та моделює логіку роботи окремого обчислювального ядра центрального процесора в межах імітаційної моделі. Його головна задача – забезпечити ізольоване виконання потокового процесу протягом одного такту модельного часу та зберегти стан зайнятості ядра для планувальника верхнього рівня.Усі поля, типи даних та їх функціональне призначення в межах архітектури модуля наведено у таблиці 3.2.
Таблиця 3.2 – Атрибути та методи класу Core
	Назва елемента
	Тип елемента
	Тип даних / Сигнатура
	Опис призначення

	core_id
	Атрибут
	int
	Унікальний порядковий номер ядра процесора

	current_process
	Атрибут
	Process | None
	Посилання на об'єкт процесу, що зараз виконується

	quantum_left
	Атрибут
	int
	Залишок поточного кванта часу для активного процесу

	is_free()
	Метод
	-> bool
	Перевірка, чи вільне ядро для призначення нової задачі

	assign_process()
	Метод
	(p: Process, q: int) -> None
	Призначення процесу p на ядро з виділенням кванта q

	execute_step()
	Метод
	-> Process | None
	Імітація одного такту обчислень на даному ядрі

	release()
	Метод
	-> Process | None
	Примусове зняття поточного процесу з ядра



Клас Core моделює одне ядро процесора та містить його поточний стан: ідентифікатор ядра (core_id), посилання на процес, що виконується (current_process), чергу задач (queue) та лічильник накопиченої роботи (total_work_done). Кожен об'єкт Core відповідає стану ядра σi(t) у формальній моделі.
Взаємодія класу Core з іншими компонентами системи побудована на принципі подієво-керованого моделювання. Метод execute_step() викликається планувальником на кожному кроці симуляції для кожного активного ядра. Якщо на ядрі є призначений процес (current_process is not None), метод зменшує його залишковий час виконання (remaining_time) на одиницю, а також зменшує внутрішній лічильник quantum_left.
Якщо процес повністю завершує своє виконання (remaining_time == 0), ядро автоматично фіксує момент завершення в об'єкті процесу, скидає посилання current_process у стан None і повертає цей процес планувальнику для збору статистики. Якщо ж час виконання процесу не вичерпано, але quantum_left == 0, це свідчить про закінчення виділеного кванта алгоритму Round Robin. У такому випадку ядро повертає процес із прапором необхідності його перепланування (витіснення) назад у загальну чергу готовності.
Клас BaseScheduler. Клас BaseScheduler є абстрактним базовим класом, що реалізує спільну для всіх алгоритмів функціональність. Він містить такі методи.
add_processes(processes) – завантажує набір процесів через глибоке копіювання, що гарантує незалежність запусків різних алгоритмів на однакових вхідних даних.
get_arrived_processes() – повертає список процесів, що надійшли до поточного моменту часу t  і ще не завершені.
finalize_process(proc) – фіксує час завершення процесу, обчислює turnaround_time та waiting_time, додає процес до списку завершених.
calculate_metrics() – обчислює всі метрики оцінювання після завершення симуляції: AWT, ATT, кількість перемикань контексту, кількість міграцій, завантаженість процесора, Load Imbalance та пропускну здатність.
Опис внутрішньої структури базового планувальника представлено у таблиці 3.3.

Таблиця 3.3 – Атрибути та методи класу BaseScheduler
	Назва елемента
	Тип елемента
	Тип даних / Сигнатура
	Опис призначення

	cores
	Атрибут
	list[Core]
	Список об'єктів ядер, доступних для балансування

	ready_queue
	Атрибут
	list[Process]
	Черга процесів, що готові до виконання (CQ)

	completed_processes
	Атрибут
	list[Process]
	Список завершених процесів для розрахунку метрик

	clock
	Атрибут
	int
	Глобальний лічильник тактів модельного часу

	select_next_process()
	Метод
	-> Process | None
	Абстрактний метод вибору процесу з черги готовності

	calculate_quantum()
	Метод
	-> int
	Абстрактний метод визначення тривалості кванта часу

	balance_load()
	Метод
	-> None
	Логіка перерозподілу процесів між ядрами процесора

	run()
	Метод
	(processes: list[Process]) -> list[Process]
	Головний імітаційний цикл виконання симуляції



Метод run() реалізує патерн «Шаблонний метод» (Template Method). Він координує весь життєвий цикл симуляції:Додає процеси, час надходження яких (arrival_time) збігається з поточним значенням clock, до черги ready_queue.Опитує кожне ядро через execute_step() та обробляє повернуті процеси (завершені або витіснені за квантом часу). Викликає метод balance_load(), який аналізує вільні ядра та заповнює їх задачами з черги готових, використовуючи базовий або адаптивний розрахунок кванта через calculate_quantum().Збільшує clock на одиницю, доки всі процеси не будуть повністю виконані.Методи select_next_process() та calculate_quantum() навмисно залишені абстрактними. Їхня специфічна реалізація повністю делегується класам-спадкоємцям, що дозволяє динамічно підміняти алгоритми планування (традиційний Round Robin, динамічний, чи авторський адаптивний), не змінюючи логіку самого симулятора..
Класи-планувальники. Клас TraditionalRR реалізує класичний алгоритм Round Robin, адаптований під багатоядерну архітектуру із локальними чергами. Розподіл нових процесів, що надійшли, виконується за принципом найменшої черги: процес додається до того ядра, яке має найменшу кількість задач у core.queue. Імітаційний цикл виконується у методі run(). На кожному кроці часу для кожного ядра перевіряється наявність активного процесу. Якщо ядро вільне, з його черги вилучається (pop(0)) наступний процес, фіксується час його старту та збільшується лічильник context_switches. 
Виконання процесу здійснюється фіксованим квантом часу quantum. Якщо залишковий час процесу після цього стає рівним нулю, викликається метод finalize_process, інакше – процес повертається в кінець локальної черги ядра.
Клас DynamicQuantumRR модернізує класичний підхід шляхом введення динамічного розрахунку кванта часу на кожній ітерації планування. Замість фіксованого значення, на початку кожного циклу аналізуються процеси, що вже надійшли у систему та мають remaining_time > 0.
Тривалість кванта часу q розраховується на основі статистичних характеристик залишків тривалості обчислень:
.
Використання комбінації середнього арифметичного (mean) та медіани (median) з бібліотеки statistics дозволяє згладити вплив аномально довгих або коротких процесів (викидів). Отримане значення обмежується жорсткими рамками від 8 до 35 тактів для запобігання надмірним накладним витратам або монополізації ядер. Логіка розподілу задач та виконання на ядрах збігається з класом TraditionalRR.
Клас A2L_RR. реалізує модифікований нами алгоритм і містить додаткові методи: get_remaining_load(core), update_ema_alpha(), calculate_adaptive_quantum(core, alpha) та work_stealing().
Діаграма класів. На рисунку 3.1 наведено діаграму класів програмного модуля.
[image: ]
Рисунок 3.1 – Діаграма класів програмного модуля

Як видно з діаграми, архітектура модуля побудована за принципом єдиної відповідальності: клас Process відповідає виключно за зберігання стану процесу, клас Core – за стан ядра, BaseScheduler – за спільну інфраструктуру планування, а кожен клас-нащадок реалізує лише специфічну логіку свого алгоритму. Такий розподіл відповідальності спрощує додавання нових алгоритмів – достатньо успадкувати BaseScheduler і реалізувати метод run() без зміни решти коду модуля.

3.3 Реалізація алгоритму A²L-RR

Реалізацію алгоритму A²L-RR у програмному модулі розглянемо через чотири ключові фрагменти коду, що відповідають функціональним блокам, описаним у підрозділі 2.4. Повний код модуля наведено у додатку А.
Структура даних процесу та ядра. Процес описується класом Process, реалізованим як dataclass. Метод __post_init__ автоматично ініціалізує remaining_time значенням burst_time при створенні об'єкта, що відповідає умові формальної моделі.
@dataclass
class Process:
    pid: int
    arrival_time: int
    burst_time: int
    remaining_time: int = 0
    waiting_time: int = 0
    completion_time: int = 0

    def __post_init__(self):
        self.remaining_time = self.burst_time
Стан ядра моделюється класом Core, що зберігає поточний процес, чергу задач та накопичений обсяг виконаної роботи:
pythonclass Core:
    def __init__(self, core_id: int):
        self.core_id = core_id
        self.current_process: Optional[Process] = None
        self.queue: List[Process] = []
        self.total_work_done: int = 0
Обчислення залишкового навантаження та EMA-alpha. Метод get_remaining_load обчислює актуальне залишкове навантаження ядра як суму remaining_time всіх задач у черзі та поточної задачі. Саме ця метрика, а не накопичена total_work_done, використовується при прийнятті рішень про розподіл і викрадення задач:
pythondef get_remaining_load(self, core: Core) -> int:
    load = sum(p.remaining_time for p in core.queue)
    if core.current_process:
        load += core.current_process.remaining_time
    return load
Метод update_ema_alpha реалізує формулу експоненційного ковзного середнього. 
Нормований дисбаланс δ(t) обчислюється відносно максимального навантаження, цільове значення α∗(t) лінійно масштабується у діапазон [αmin,αmax], після чого застосовується EMA-фільтр:

pythondef update_ema_alpha(self) -> float:
    loads = [self.get_remaining_load(c) for c in self.cores]
    max_load = max(loads) if loads else 1
    if max_load == 0:
        delta_normalized = 0.0
    else:
        delta_normalized = min(1.0,
            (max(loads) - min(loads)) / max(max_load, 1))

    target_alpha = 0.45 + 0.45 * delta_normalized
    # EMA: β · α*(t) + (1 − β) · α(t−1)
    self.ema_alpha = (self.ema_beta * target_alpha
                     + (1 - self.ema_beta) * self.ema_alpha)
    return self.ema_alpha

Обчислення адаптивного кванту часу. Метод calculate_adaptive_quantum реалізує формулу підрозділу 2.2.3. Квант обчислюється локально для кожного ядра на основі статистики його власної черги із зважуванням через поточний α(t). За відсутності достатньої кількості задач у черзі повертається квант за замовчуванням:
def calculate_adaptive_quantum(self, core: Core,
                                alpha: float) -> int:
    bursts = [p.remaining_time for p in core.queue]
    if core.current_process:
        bursts.append(core.current_process.remaining_time)
    if not bursts:
        return 12  # q_def

    local_mean   = statistics.mean(bursts)
    local_median = statistics.median(bursts)
    # q = (1+α)/2 · μ + (1−α)/2 · m
    q = ((1 + alpha) / 2 * local_mean
       + (1 - alpha) / 2 * local_median)
    return max(9, min(36, int(q + 0.5)))  # [q_min, q_max]

Механізм викрадення задач. Метод work_stealing реалізує pull-міграцію. Для кожного недовантаженого ядра-отримувача шукається перевантажене ядро-донор, обирається задача медіанного розміру та перевіряється умова вигідності міграції. Якщо умова виконується – задача переміщується і локальні навантаження оновлюються:
def work_stealing(self):
    remaining_loads = [self.get_remaining_load(c)
                       for c in self.cores]
    mean_load = statistics.mean(remaining_loads)

    for target_core in self.cores:
        target_load = remaining_loads[target_core.core_id]
        # Перевірка: ядро суттєво недовантажене?
        if target_load >= mean_load * (1 - self.steal_threshold):
            continue

        # Пошук найбільш перевантаженого ядра-донора
        candidates = [
            c for c in self.cores
            if c.core_id != target_core.core_id
            and remaining_loads[c.core_id] >
                mean_load * (1 + self.steal_threshold)
            and c.queue
        ]
        if not candidates:
            continue
        source = max(candidates,
                     key=lambda c: remaining_loads[c.core_id])

        # Вибір задачі медіанного розміру
        sorted_q = sorted(source.queue,
                          key=lambda p: p.remaining_time)
        stolen = sorted_q[len(sorted_q) // 2]

        # Умова вигідності міграції
        load_diff = (remaining_loads[source.core_id]
                     - target_load)
        if load_diff > stolen.remaining_time + self.migration_overhead:
            source.queue.remove(stolen)
            target_core.queue.append(stolen)
            self.migrations += 1
            self.context_switches += 1
            self.time += self.migration_overhead
            # Оновлення локальних навантажень
            remaining_loads[source.core_id] -= stolen.remaining_time
            remaining_loads[target_core.core_id] += stolen.remaining_time

Генерація синтетичних процесів. Для забезпечення відтворюваності експериментів реалізовано функцію generate_processes, що генерує набір процесів з рівномірним розподілом часу надходження та тривалості виконання з фіксованим початковим значенням генератора випадкових чисел:
def generate_processes(n: int, max_arrival: int,
                        max_burst: int, seed=42):
    random.seed(seed)
    processes = []
    for i in range(n):
        arrival = random.randint(0, max_arrival)
        burst   = random.randint(10, max_burst)
        processes.append(
            Process(pid=i+1,
                    arrival_time=arrival,
                    burst_time=burst))
    return processes

Фіксація seed=42 гарантує, що всі три алгоритми отримують ідентичний набір процесів у кожному сценарії, що є необхідною умовою коректного порівняльного аналізу.
Реалізовані фрагменти коду у сукупності забезпечують повну функціональність алгоритму A²L-RR відповідно до математичної моделі. Відповідність між математичними формулами та програмними конструкціями дозволяє верифікувати коректність реалізації шляхом безпосереднього зіставлення коду з теоретичним описом.

3.4 План та умови експериментального дослідження

Мета та загальна структура експерименту. Метою експериментального дослідження є перевірка гіпотези про те, що алгоритм A²L-RR забезпечує кращу рівномірність завантаження ядер порівняно з класичним Round Robin та Dynamic Quantum Round Robin в умовах інтенсивного навантаження при збереженні конкурентного часу очікування процесів.
Експеримент побудовано як повний факторний план із двома керованими факторами: кількістю ядер процесора та кількістю процесів у наборі. Для кожної комбінації факторів запускаються три алгоритми на ідентичних вхідних даних, після чого обчислюються та порівнюються метрики ефективності.
Фактори та рівні варіювання. Керовані фактори експерименту та їх рівні наведено у таблиці 3.4.

Таблиця 3.4 – Фактори та рівні варіювання експерименту
	Фактор
	Позначення
	Рівні варіювання
	Обґрунтування вибору

	Кількість ядер процесора
	N
	4, 8, 12
	Охоплює типові конфігурації від бюджетних до серверних систем

	Кількість процесів
	n
	300, 600
	Моделює середнє та інтенсивне навантаження на систему

	Алгоритм планування
	–
	Traditional RR, Dynamic Quantum RR, A²L-RR
	Порівняння запропонованого алгоритму з базовими



Таким чином, повний план експерименту містить 3×2=6 сценаріїв. Загальна кількість запусків симуляції становить 6×3=18.
Параметри генерації процесів. Для кожного сценарію генерується синтетичний набір процесів з наступними параметрами (табл.3.5).
Вибір рівномірного розподілу тривалості виконання обґрунтований тим, що він моделює найгірший випадок для алгоритмів балансування – різнорідне навантаження без апріорної інформації про характер задач. У реальних системах розподіл burst time часто є близьким до рівномірного або експоненційного; рівномірний розподіл є більш консервативним і забезпечує максимальну варіативність навантаження між ядрами.


Таблиця 3.5 – Параметри генерації синтетичних процесів
	Параметр
	Сценарій 300 процесів
	Сценарій 600 процесів
	Опис

	Кількість процесів n
	300
	600
	Розмір вхідного набору

	Максимальний час надходження
	150 тактів
	200 тактів
	Рівномірний розподіл a_j в межах [0, max_arrival]

	Максимальний burst time
	180 тактів
	220 тактів
	Рівномірний розподіл b_j в межах [10, max_burst]

	Початкове значення генератора
	seed = 42
	seed = 42
	Забезпечує відтворюваність результатів для всіх запусків



Метрики оцінювання. Для кожного запуску симуляції обчислюються метрики, що характеризують алгоритми балансування. У таблиці 3.6 наведено метрики, їх позначення та роль у порівняльному аналізі.

Таблиця 3.6 – Метрики оцінювання алгоритмів планування
	Метрика
	Позначення
	Одиниця
	Що характеризує

	Середній час очікування
	AWT
	такти
	Час перебування процесу у черзі до початку виконання

	Середній час виконання
	ATT
	такти
	Повний час від надходження до завершення процесу

	Загальний час виконання
	Total Time
	такти
	Час від початку до завершення всіх процесів

	Нерівномірність завантаження
	LI
	такти
	Різниця між max та min накопиченою роботою ядер

	Кількість міграцій
	Migrations
	шт.
	Кількість операцій викрадення задач

	Кількість перемикань контексту
	Context Switches
	шт.
	Сумарні накладні витрати на перемикання



Параметри алгоритмів у експерименті. Параметри кожного алгоритму зафіксовано і не змінюються між сценаріями (табл.3.7).
Таблиця 3.7 – Фіксовані параметри алгоритмів у експерименті
	Алгоритм
	Параметр
	Значення

	Traditional RR
	Квант часу q
	10 тактів

	Dynamic Quantum RR
	Діапазон кванту [q_min, q_max]
	[8, 35] тактів

	A²L-RR
	Коефіцієнт згладжування beta
	0,30

	A²L-RR
	Поріг викрадення theta
	0,25

	A²L-RR
	Вартість міграції C_mig
	3 такти

	A²L-RR
	Інтервал балансування tau
	4 такти

	A²L-RR
	Діапазон кванту [q_min, q_max]
	[9, 36] тактів



Коректність порівняльного аналізу забезпечується такими умовами: усі алгоритми отримують ідентичний набір процесів через глибоке копіювання (deepcopy); симуляція кожного алгоритму виконується незалежно з нульовим початковим станом; метрики обчислюються після повного завершення всіх процесів.

3.5 Результати експериментального дослідження

Результати порівняльного дослідження трьох алгоритмів планування при різній кількості ядер та процесів наведено у таблиці 3.8.
Таблиця 3.8 – Зведені результати порівняльного дослідження алгоритмів планування
	Ядра
	Процеси
	Алгоритм
	AWT
	ATT
	Total Time
	Load Imbalance
	Міграції

	4
	300
	Traditional RR
	314,13
	405,78
	810
	1321
	0

	4
	300
	Dynamic Quantum RR
	1,10
	56,93
	256
	408
	0

	4
	300
	A²L-RR
	0,97
	55,98
	249
	347
	4

	4
	600
	Traditional RR
	985,86
	1099,38
	1802
	702
	0

	4
	600
	Dynamic Quantum RR
	133,43
	240,70
	602
	920
	0

	4
	600
	A²L-RR
	126,77
	234,06
	583
	205
	8

	8
	300
	Traditional RR
	67,43
	154,40
	420
	737
	0

	8
	300
	Dynamic Quantum RR
	0,00
	2,57
	159
	2292
	0

	8
	300
	A²L-RR
	0,00
	2,38
	157
	2015
	0

	8
	600
	Traditional RR
	378,17
	490,69
	936
	1199
	0

	8
	600
	Dynamic Quantum RR
	0,21
	52,98
	299
	555
	0

	8
	600
	A²L-RR
	0,19
	52,31
	303
	319
	8

	12
	300
	Traditional RR
	2,90
	71,90
	289
	636
	0

	12
	300
	Dynamic Quantum RR
	0,00
	2,18
	155
	4040
	0

	12
	300
	A²L-RR
	0,00
	2,08
	155
	4114
	0

	12
	600
	Traditional RR
	173,81
	284,22
	657
	1296
	0

	12
	600
	Dynamic Quantum RR
	0,00
	4,76
	211
	1847
	0

	12
	600
	A²L-RR
	0,00
	5,92
	212
	1722
	3



Сценарій з чотирма ядрами є цільовим для алгоритму A²L-RR, оскільки при малій кількості ядер різниця залишкового навантаження між ядрами є достатньою для активації механізму викрадення задач.
При навантаженні 300 процесів алгоритм A²L-RR демонструє найкращі показники одночасно за двома метриками: Load Imbalance = 347 (на 15% краще за Dynamic Quantum RR, що має LI = 408) та AWT = 0,97 (проти 1,10 у Dynamic Quantum RR). Це свідчить про те, що механізм викрадення задач ефективно вирівнює навантаження вже при помірній кількості процесів.
При навантаженні 600 процесів перевага алгоритму A²L-RR стає суттєвішою. Load Imbalance = 205 проти 920 у Dynamic Quantum RR – покращення становить 77,7%. При цьому AWT = 126,77 проти 133,43 – алгоритм A²L-RR є кращим і за часом очікування. Це пояснюється тим, що при великій кількості задач черги ядер є довгими, різниця навантажень між ядрами суттєва, і механізм викрадення задач активується регулярно (8 міграцій), ефективно вирівнюючи навантаження.
На рисунку 3.2 наведено порівняння трьох алгоритмів при 4 ядрах за ключовими метриками.
[image: ]
Рисунок 3.2 – Результати роботи алгоритмів при 4 ядрах

На рисунку 3.2 наочно видно, що при 600 процесах стовпець Load Imbalance для A²L-RR є значно меншим порівняно з обома конкурентами, тоді як AWT та Total Time залишаються конкурентними.
При 8 ядрах та 300 процесах навантаження на кожне ядро становить у середньому ~37 процесів. Черги є відносно короткими, і початковий розподіл за принципом мінімального залишкового навантаження забезпечує достатню рівномірність без додаткових міграцій (кількість міграцій = 0). Алгоритм A²L-RR показує Load Imbalance = 2015 проти 2292 у Dynamic Quantum RR – покращення на 12% – та найкращий ATT = 2,38 такту.
При 8 ядрах та 600 процесах навантаження зростає і механізм викрадення задач знову активується (8 міграцій). Алгоритм A²L-RR досягає Load Imbalance = 319 проти 555 у Dynamic Quantum RR – покращення на 42,5% – при практично однаковому AWT (0,19 проти 0,21).
При 12 ядрах та 300 процесах середня черга на ядро становить лише ~25 процесів. Початковий розподіл за мінімальним залишковим навантаженням забезпечує природну рівномірність, і механізм викрадення не активується (0 міграцій). У цьому сценарії алгоритм A²L-RR показує Load Imbalance = 4114, що є дещо гіршим за Dynamic Quantum RR (4040). Різниця незначна і пояснюється тим, що при малому навантаженні на велику кількість ядер випадковий характер надходження процесів домінує над будь-яким механізмом балансування.
При 600 процесах алгоритм A²L-RR знову демонструє перевагу: Load Imbalance = 1722 проти 1847 у Dynamic Quantum RR – покращення на 6,8%. Кількість міграцій = 3, що свідчить про обмежену активацію механізму викрадення при великій кількості ядер.
На рисунку 3.3 наведено відсоткове покращення Load Imbalance алгоритму A²L-RR відносно Dynamic Quantum RR у всіх сценаріях. 
Таблиця 3.9 узагальнює ці результати. З таблиці видно чітку закономірність: перевага алгоритму A²L-RR за метрикою Load Imbalance зростає зі збільшенням навантаження та зменшується зі збільшенням кількості ядер. Це підтверджує висновок підрозділу 1.3 про те, що механізм викрадення задач є найефективнішим тоді, коли черги задач є достатньо довгими для того, щоб різниця навантажень між ядрами перевищувала поріг θ та умову вигідності міграції.

Таблиця 3.9 – Покращення Load Imbalance алгоритму A²L-RR відносно Dynamic Quantum RR
	Кількість ядер
	Сценарій 300 процесів
	Сценарій 600 процесів
	Тенденція зміни ефективності

	4
	+15,0%
	+77,7%
	Найбільша перевага – цільовий сценарій для щільного балансування

	8
	+12,1%
	+42,5%
	Стабільна перевага алгоритму при збереженні високого навантаження

	12
	−1,8%
	+6,8%
	Ефективність проявляється виключно при інтенсивному навантаженні
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Рисунок 3.3 – Приріст метрики Load Imbalance алгоритму A²L-RR відносно Dynamic Quantum RR

Єдиний сценарій, де A²L-RR поступається Dynamic Quantum RR за Load Imbalance – 12 ядер, 300 процесів (−1,8%) – є граничним випадком, де задач недостатньо для активації механізму викрадення. Проте навіть у цьому сценарії алгоритм A²L-RR показує кращий ATT (2,08 проти 2,18 такту).



3.6 Аналіз ефективності алгоритму A²L-RR

Аналіз динаміки середнього часу очікування при масштабуванні. На рисунку 3.4 наведено залежність середнього часу очікування AWT від кількості ядер для трьох алгоритмів при 300 та 600 процесах.
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Рисунок 3.4 - залежність середнього часу очікування AWT від кількості ядер

З графіка видно, що класичний Round Robin демонструє різке зменшення AWT зі збільшенням кількості ядер – від 314 тактів при 4 ядрах до 2,9 такту при 12 ядрах у сценарії 300 процесів. Це пояснюється тим, що при збільшенні кількості ядер черга кожного ядра скорочується і процеси очікують менше. Проте навіть при 12 ядрах класичний RR поступається за AWT обом модифікаціям, що підтверджує неефективність фіксованого кванту часу в умовах різнорідного навантаження.
Dynamic Quantum RR та A²L-RR демонструють близькі значення AWT у більшості сценаріїв. При 4 ядрах та 600 процесах алгоритм A²L-RR досягає AWT = 126,77 такту – на 5% краще за Dynamic Quantum RR (133,43). При 8 та 12 ядрах різниця між ними є незначною і не перевищує 1,5 такту, що свідчить про те, що обидва алгоритми однаково ефективно обслуговують процеси при достатній кількості ядер.
Таким чином, алгоритм A²L-RR не поступається Dynamic Quantum RR за AWT у жодному зі сценаріїв і демонструє незначну перевагу у цільовому сценарії (4 ядра, 600 процесів), що підтверджує виконання нефункціональної вимоги Н2.
Аналіз динаміки нерівномірності завантаження при масштабуванні. На рисунку 3.5 наведено залежність Load Imbalance від кількості ядер для трьох алгоритмів.
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Рисунок3.5 – Залежність метрики Load Imbalance від кількості ядер

Графік виявляє принципово різну поведінку алгоритмів при масштабуванні. Класичний Round Robin демонструє нелінійне зростання Load Imbalance зі збільшенням як кількості ядер, так і кількості процесів, що є прямим наслідком відсутності будь-якого механізму балансування.
Dynamic Quantum RR показує парадоксальну поведінку: при переході від 4 до 8 ядер Load Imbalance різко зростає (від 408 до 2292 при 300 процесах), а потім зменшується при 12 ядрах. Це пояснюється тим, що динамічний квант оптимізує час очікування, але не розподіл задач між ядрами – при збільшенні кількості ядер нерівномірність початкового розподілу стає більш виражено.
Алгоритм A²L-RR демонструє стабільнішу поведінку Load Imbalance при масштабуванні у сценарії 600 процесів: значення зростає помірно від 205 (4 ядра) до 319 (8 ядер) та 1722 (12 ядер), тоді як Dynamic Quantum RR показує 920, 555 та 1847 відповідно. Це свідчить про те, що механізм викрадення задач ефективно стримує зростання дисбалансу при збільшенні кількості ядер за умови достатнього навантаження.
Цільовий сценарій використання алгоритму. На основі результатів експериментального дослідження визначено цільовий сценарій використання алгоритму A²L-RR – системи з обмеженою кількістю ядер (4–8) та інтенсивним нерівномірним навантаженням. У таких умовах виконуються дві ключові передумови ефективності механізму викрадення задач: черги ядер є достатньо довгими для вибору задачі медіанного розміру, а різниця залишкового навантаження між ядрами регулярно перевищує поріг θ та умову вигідності міграції.
Практичними прикладами цільового сценарію є вбудовані обчислювальні системи та IoT-сервери з 4–8 ядрами, що обробляють різнорідні за тривалістю запити; серверні застосунки з інтенсивним та нерівномірним потоком задач; системи реального часу, де перегрів або систематичне перевантаження одного ядра є критичним з точки зору надійності.
Обмеження алгоритму та напрями вдосконалення. Проведене дослідження виявило такі обмеження алгоритму A²L-RR.
Низька ефективність при малому навантаженні на велику кількість ядер. При сценарії 12 ядер та 300 процесів механізм викрадення задач не активується, оскільки різниця навантажень не перевищує поріг θ. У цьому сценарії A²L-RR поступається Dynamic Quantum RR за Load Imbalance на 1,8%. Усунення цього обмеження потребує динамічного зменшення порогу θ при зменшенні середньої довжини черги.
Незначне збільшення Total Time при великій кількості ядер. При 8 ядрах та 600 процесах Total Time алгоритму A²L-RR становить 303 такти проти 299 у Dynamic Quantum RR. Різниця у 4 такти пояснюється накладними витратами на міграцію Cmig=3 такти на одну операцію) та на обчислення залишкового навантаження. За умови зменшення Cmig або збільшення інтервалу τ цей ефект може бути мінімізований.
Залежність ефективності від параметрів β, θ та τ. Значення цих параметрів визначені емпірично для синтетичного рівномірного розподілу задач. У реальних системах з іншим характером навантаження (наприклад, біноміальним або експоненційним розподілом burst time) оптимальні значення параметрів можуть відрізнятись. Перспективним напрямом є розроблення механізму автоматичного налаштування параметрів на основі аналізу поточного характеру навантаження.
У таблиці 3.10 наведено узагальнену оцінку алгоритму A²L-RR за всіма сформульованими вимогами до алгоритму.
Таблиця 3.10 – Відповідність алгоритму A²L-RR вимогам
	Вимога
	Критерій
	Результат
	Виконання

	Н1. Ефективність балансування
	LI менший за конкурентів при інтенсивному навантаженні
	До 77,7% покращення при 4 ядрах, 600 процесів
	[+] Виконано

	Н2. Конкурентний час очікування
	AWT не перевищує Dynamic Quantum RR суттєво
	AWT кращий або рівний у 5 з 6 сценаріїв
	[+] Виконано

	Н3. Обмеження накладних витрат
	Міграція лише при виконанні умови вигідності
	Максимум 8 міграцій на сценарій
	[+] Виконано

	Н4. Масштабованість
	Збереження переваги при 4–12 ядрах
	Перевага у 5 з 6 сценаріїв; обмеження при 12 ядрах, 300 процесів
	[/] Частково



Як видно з таблиці 3.10, алгоритм A²L-RR повністю задовольняє вимогам Н1–Н3 та частково – вимозі Н4 у граничному сценарії малого навантаження на велику кількість ядер. Це підтверджує практичну цінність запропонованого алгоритму в умовах цільового сценарію використання та окреслює конкретні напрями його подальшого вдосконалення.
Отримані результати підтверджують виконання функціональних вимог В1–В4 та нефункціональних вимог Н1–Н3. Вимога Н4 (масштабованість) виконується частково – алгоритм зберігає перевагу у 5 з 6 досліджених сценаріїв. Визначено цільовий сценарій використання алгоритму A²L-RR – системи з 4–8 ядрами та інтенсивним нерівномірним навантаженням – та окреслено напрями подальшого вдосконалення: динамічне налаштування порогу θ та автоматична адаптація параметрів до характеру навантаження.

ВИСНОВКИ

У кваліфікаційній роботі розв’язано актуальну науково-практичну задачу підвищення ефективності функціонування багатоядерних обчислювальних систем шляхом мінімізації нерівномірності розподілу обчислювального навантаження між ядрами процесора. 
Аналіз існуючих підходів до планування процесів (класичного Round Robin, Dynamic Quantum Round Robin та алгоритмів із ваговими коефіцієнтами) виявив їх обмежену ефективність в умовах динамічного стахастичного навантаження. 
Встановлено, що базові модифікації або не мають механізмів міграції задач між ядрами, або потребують статичного задання параметрів, що призводить до простоювання одних обчислювальних кластерів на тлі перевантаження інших.  
Розроблено математичну модель та архітектуру гібридного алгоритму A2L-RR (Adaptive Alpha Load-Aware Round Robin), який реалізує дворівневу адаптацію. Перший рівень забезпечує локальний розрахунок кванту часу для кожного ядра окремо на основі медіанного та середнього значення залишкового часу задач. Другий рівень здійснює глобальне вирівнювання завантаження системи через інтеграцію децентралізованого pull-механізму (викрадення задач). 
 Застосовано метод експоненційного ковзного середнього (ЕКС) з оптимізованим коефіцієнтом згладжування для динамічного керування плаваючим коефіцієнтом зважування. Це дозволило усунути стрибкоподібні коливання тривалості кванту часу та адаптувати інтенсивність перепланування до системного макродисбалансу з урахуванням ретроспективної динаміки обчислювального процесу. 
 Створено імітаційний програмний модуль мовою Python 3.11, що реалізує об'єктно-орієнтовані моделі процесів, ядер та планувальників, дозволяючи проводити верифікацію алгоритмів у тотожних вхідних умовах.  Експериментальні дослідження на синтетичних наборах даних (300 та 600 процесів) для конфігурацій із 4, 8 та 12 ядрами підтвердили високу ефективність алгоритму в умовах інтенсивного навантаження. 
У цільовому сценарії (4 ядра, 600 процесів) запропонований метод забезпечив зниження показника нерівномірності завантаження ядер (Load Imbalance) на 77,7% порівняно з алгоритмом Dynamic Quantum Round Robin. При цьому середній час очікування задач (AWT) зменшився на 5%, що вказує на економічну обґрунтованість операцій міграції завдяки введенню порогового критерію вигідності. 
 Визначено межі застосовності алгоритму: його масштабування є найбільш доцільним у системах з обмеженою кількістю ядер (4–8) та щільним різнорідним потоком задач. Окреслено напрями подальшої модернізації методу, що полягають в автоматичній адаптації відносного порогу викрадення при низькій щільності черг на великій кількості обчислювальних ядер.
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