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КЛАСТЕРИЗАЦИЯ РЕЗУЛЬТАТОВ ТЕСТИРОВАНИЯ  
КОММУНИКАЦИОННОЙ СРЕДЫ МНОГОПРОЦЕССОРНЫХ СИСТЕМ:  

ЕДИНИЦЫ АНАЛИЗА, ИССЛЕДОВАНИЕ МЕТОДОВ, ВИЗУАЛИЗАЦИЯ РЕЗУЛЬТАТОВ 

Число процессорных элементов в cуперкомпьютерах постоянно растет, что приводит к росту сложности организации коммуни-
кационной среды. С целью минимизации потерь производительности  от задержек в коммуникационной среде и облегчения по-
нимания  особенностей поведения коммуникационной среды применяются различные подходы к сбору статистической инфор-
мации о передаче сообщений и последующему анализу собранной информации. Рассматривается подход, основанный на из-
мерении задержек при передаче сообщений с помощью специальных тестов. В ходе исполнения тесты создают огромный объ-
ем данных, который невозможно проанализировать вручную. Рассматриваются задачи сжатия, визуализации, автоматического 
анализа таких данных, которые предлагается решать с помощью методов кластеризации.  Результаты анализа предлагается 
использовать при создании и оптимизации параллельных программ, для обнаружения аномалий коммуникационной среды 
и выявления проблемных узлов вычислительного кластера. В работе рассмотрено применение методов дивизизной, агломера-
тивной  кластеризации и локальной последовательной кластеризации к данным, полученным с суперкомпьютеров: «Ломоносов-
МГУ», «Скиф-МГУ», «Bluegene-MГУ». Интеллектуальный анализ данных; кластерный анализ; большой объем данных; син-
тетические MPI-тесты; коммуникационная среда многопроцессорных систем  

 
 

    ВВЕДЕНИЕ 

Современные тенденции развития много-
процессорной техники, предназначенной для 
решения задач математического моделирования, 
направлены на увеличение числа процессорных 
элементов, что, в свою очередь, опосредованно 
влечет увеличение сложности организации 
коммуникаций между этими процессорными 
элементами. На сегодняшний день в СНГ (со-
гласно [1]) зарегистрировано 13 многопроцес-
сорных систем с общим числом процессорных 
элементов больше 1000. В мире (согласно [2]) 
насчитывается 291 система с числом процессо-
ров от 4 до 8 тысяч, а также 147 систем, где 
число процессоров превышает 8 тысяч. Слож-
ности возникают уже при анализе коммуника-
ционной среды для тысячи процессоров. С уве-
личением числа процессоров сложности обра-
ботки и анализа растут многократно. 

Наиболее популярной технологией про-
граммирования для указанных систем является 
Message Passing Interface (MPI) [3]. Однако на-
блюдаются серьезные проблемы при использо-
вании реализаций MPI на машинах с более чем 
5000 процессоров (например, см. [4]), часть из 
них связана с неэффективностью алгоритмов, 
заложенных в реализации MPI, на большом 
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числе процессоров. Архитектура и масштаб 
коммуникационной среды могут сильно повли-
ять на различие во времени передачи сообще-
ний между процессами. Чем больше процессо-
ров в системе, тем большее время обычно тре-
буется на передачу данных от одного MPI-
процесса к другому, и тем большая неоднород-
ность наблюдается в величинах задержек при 
передаче сообщений. Из-за большого числа 
процессоров в большинстве случаев коммуни-
кационная среда многопроцессорной системы 
неоднородна, разные пары процессоров могут 
взаимодействовать с разной скоростью. Это 
приводит к сложности понимания поведения 
коммуникационной среды, к сложности анализа 
поведения параллельной программы, к потере 
производительности и масштабируемости па-
раллельного кода. 

С целью минимизации потерь и облегчения 
понимания сути происходящих явлений приме-
няются некоторые ухищрения. Первый подход 
основан на измерении задержек, информация о 
которых получается после сбора статистики по 
трассам, получаемым после выполнения парал-
лельной программы. Изучение трасс позволит 
выдать рекомендации о том, что нужно изме-
нить в коде, чтобы сократить время исполнения 
программы. К программным средствам, которые 
придерживаются такого подхода, можно отне-
сти, например: Scalasca [5], Vampir [6], Intel 
Trace Analiser, Tau [7]. Второй подход основан 
на измерении задержек с помощью некоторых 
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специальных тестов заранее, до начала выпол-
нения параллельной программы и последующем 
использовании полученных  результатов тести-
рования при исполнении программы. К таким 
системам относятся средства синтетического 
тестирования MPI: Intel MPI Benchmark [8], 
MPI-bench-suit [9], SkaMPI [10], MPIBlib [11], а 
также разрабатываемое на Факультете ВМК 
МГУ имени М. В. Ломоносова программное 
средство network_test2 [12], которое является 
частью проекта PARUS [13, 14]. Результаты тес-
тирования могут быть использованы не только 
разработчиками при создании и оптимизации 
параллельных программ, но и системными ад-
министраторами для обнаружения аномалий и 
выявления проблемных узлов вычислительного 
кластера. 

В настоящий момент оба рассматриваемых 
подхода в процессе исполнения своих про-
граммных частей создают огромный объем дан-
ных разнообразного характера, которые невоз-
можно проанализировать вручную. Требуется 
разработка методов сжатия, визуализации, ав-
томатического анализа таких данных для выяв-
ления аномалий и закономерностей. Указанные 
задачи предлагается решать с помощью алго-
ритмов кластеризации [15]. 

В данной работе методы кластеризации 
применяются для различных объектов. Сначала 
в качестве объектов рассматриваются отдель-
ные процессы, причем игнорируется различие 
между процессами-источниками и процессами-
приемниками. В следующем разделе объектами 
станут пары процессов (источник, приемник). 
Наконец, в качестве объектов будут рассмотре-
ны тройки (источник, приемник, длина сообще-
ния). 

ИСХОДНЫЕ ДАННЫЕ 

Данная работа посвящена автоматическому 
анализу данных, собранных в рамках второго 
подхода как результат тестирования коммуни-
каций многопроцессорной системы с помощью 
программного средства network_test2. 

Средство network_test2позволяет получить 
данные по задержкам для конкретных пар про-
цессов при разных длинах сообщений. Резуль-
таты таких тестов сохраняются в виде набора 
матриц задержек для каждой упорядоченной 
пары процессов. Первый процесс пары – источ-
ник, второй – приемник. Для каждой исследо-
ванной длины сообщения сохраняется своя мат-
рица. Элемент каждой такой матрицы содержит 
статистически отобранную информацию о рас-

пределении задержки между выбранными про-
цессами. В простейшем случае элемент содер-
жит среднюю величину задержки. В случае 
подхода на основе сбора трасс такие матрицы 
называются коммуникационными. Другими 
словами, анализируемые данные представляют 
собой трехмерное аналитическое пространство 
(трехмерный куб данных), определяемое двумя 
измерениями процессов (источников и прием-
ников) и измерением длин сообщений. 

Результатом работы программы network_ 
test2 являются несколько файлов в формате 
NetCDF [16], которые для каждой упорядочен-
ной пары процессов и каждой длины сообщения 
хранят следующие числовые характеристики 
эмпирического распределения задержки: мини-
мальные значения, медианы, средние значения и 
стандартные отклонения задержек. Каждый 
файл содержит множество матриц, где каждая 
матрица соответствует своей длине сообщения. 
В позиции i, j матрицы содержится числовая 
характеристика задержки при передаче сообще-
ния от процесса с номером i к процессу с номе-
ром j. 

К сожалению, для достаточно большого 
числа процессов данные результатов теста бу-
дут иметь большой объем, так как размер мат-
риц пропорционален квадрату числа процессов, 
участвовавших в тесте. Для размеров тестов 
с числом процессов, сопоставимым с суммар-
ным числом ядер многопроцессорного комплек-
са, имеем объемы, которыми достаточно сложно 
оперировать. Например, система BlueGene/P на 
факультете ВМК имеет 8 192 процессорных 
ядер [17], что дает 67 108 864 чисел с плаваю-
щей точкой, то есть 512Мб занимает только од-
на коммуникационная матрица (8 байт на эле-
мент). 

Представляется естественным попытаться 
сократить размер указанных трехмерных описа-
ний. Таким образом, ставится задача агрегиро-
вания и последующей аппроксимации исходных 
данных. Существует множество подходов к ре-
шению указанной задачи, однако в данной ра-
боте из-за большого объема данных авторы вы-
нуждены отдать предпочтение быстрым алго-
ритмам. 

Одним из путей сокращения описания явля-
ется нахождение групп схожих значений в ре-
зультатах тестирования. В работе для решения 
данной задачи применяется кластерный анализ. 
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                                                       а                                                                                б 

Рис. 1. Данные задержек для «Ломоносова», 500 процессов, длина сообщения 0 Байт: a – гистограмма 
распределения значений задержек; б – картограмма матрицы задержек 

 
                                                       а                                                                                б 

Рис. 2. Данные задержек для «Ломоносова», 500 процессов, длина сообщения 8000 Байт:  
а – гистограмма распределения значений задержек; б – картограмма матрицы задержек 

 
а                                                                                б 

Рис. 3. Данные задержек для Bluegene/P, 128 процессов, длина сообщения 0 Байт: a – гистограмма 
распределения значений задержек; б – картограмма матрицы задержек 
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ВИЗУАЛЬНЫЙ АНАЛИЗ 
КОММУНИКАЦИОННЫХ МАТРИЦ 

Одним из простейших способов визуализа-
ции одной коммуникационной матрицы являет-
ся ее картограмма, в которой каждый элемент 
матрицы окрашивается в оттенок, соответст-
вующий его значению. На рис. 1, а, б представ-
лены картограммы матриц задержек для 500 
процессов в одной и той же системе «Ломоно-
сов» при разных длинах сообщения. На рис. 3, б 
представлена картограмма матрицы задержек 
для 128 процессов в системе BlueGene/P при 
длине сообщения 0 в режиме one_to_one.  

В ходе визуального анализа картограмм ре-
зультатов тестирования было замечено сле-
дующее. Величины задержек на показываемом 
изображении группируются в области. Причем 
эти области остаются устойчивыми со сменой 
длины сообщения в тесте. Форма областей на 
картограмме зависит от особенностей архитек-
туры коммуникационной среды. Это видно при 
сравнении рис. 1, а и б с рис. 3, б. 

Из анализа картограмм можно сделать 
предположение, что элементы каждой отдель-
ной матрицы хорошо группируются по близости 
значений, что иллюстрируется гистограммой 
значений задержек (рис. 1, a, 2, а, 3, a). 

Видно, что структура гистограммы устойчи-
ва при изменении длины сообщения – см. 
рис. 1, a и 2, a. Более того, выделенные группы 
в матрицах для идущих подряд длин сообщения 
будут попадать на одни и те же пары MPI-
процессов. Существенное изменение областей 
при увеличении длины сообщения может свиде-
тельствовать о возможной смене алгоритма 
маршрутизации для конкретной длины сообще-
ния, а также об исчерпании размеров кэшей, 
используемых для передачи данных. 

АГЛОМЕРАТИВНАЯ 
КЛАСТЕРИЗАЦИЯ ОТДЕЛЬНЫХ 

ПРОЦЕССОВ 

В силу архитектурных особенностей, про-
цессы с точки зрения задержек при обмене со-
общениями между процессорами в многопро-
цессорных вычислительных системах часто тя-
готеют к иерархической структуре. Так, процес-
сы, находящиеся на разных ядрах одного про-
цессора, будут давать очень схожие результаты 
тестирования, образуя общий кластер; процес-
сы, распределенные по разным процессорам, но 
в пределах одной платы, будут также походить 
друг на друга. Тем самым образуется логиче-
ская иерархия процессов: процессы одного про-

цессора входят в группу процессоров одной 
платы. 

В силу тех же архитектурных особенностей, 
задержки для фиксированной длины сообщений 
тяготеют к группам, которые можно линейно 
упорядочить. Задержки между ядрами одного 
процессора для всех процессоров будут похожи. 
Задержки между ядрами разных процессоров 
одной платы будут похожи и превосходить за-
держки между ядрами одного процессора. 

Поскольку коммуникационная среда много-
процессорных комплексов тяготеет к иерархи-
ческой структуре, выбор алгоритма группиров-
ки процессов был осуществлен среди алгорит-
мов иерархической кластеризации, которая по-
зволяет объединять элементы не просто в груп-
пы, а в иерархию (элементы становятся листья-
ми дерева) [15]. 

Иерархическая кластеризация делится на 
два подхода: агломеративная кластеризация 
и дивизивная кластеризация. Агломеративный 
подход, кластеризация снизу-вверх, объединяет 
отдельные элементы в группы, начиная с мно-
жества отдельных элементов. Дивизивный под-
ход, кластеризация сверху-вниз, наоборот, раз-
бивает большие кластеры на кластеры помень-
ше, пока не дойдет до отдельных элементов. 

Алгоритмы иерархической кластеризации 
работают с матрицей попарных расстояний. 
Следовательно, нужна метрика (симметричная, 
неравенство треугольника выполнено) или хотя 
бы функция расстояния (симметричная, но 
с нарушением неравенства треугольника) на 
парах элементов. 

В некоторых протоколах маршрутизации 
в сети в качестве расстояния используется за-
держка при передаче пакета. Таким образом, 
возникло предположение, что матрицу задержек 
для определенной длины можно использовать 
в качестве матрицы расстояний. Матрицы за-
держек для исследуемых в работе многопроцес-
сорных комплексов достаточно симметричны, 
т. е. отличие между (i, j) и (j, i) элементами со-
всем невелико. Например, для системы «Ломо-
носов» при длине сообщения более 1000 несим-
метричность составляет менее 5 %. Хотя свой-
ство симметричности, вообще говоря, неверно, 
например, для GRID-систем, в данной работе, 
считая, что основной исследуемый объект – вы-
числительные кластеры, авторы сочли возмож-
ным симметризовать матрицы. Таким образом, 
различие между процессами-источниками 
и процессами-приемниками в данном разделе 
игнорируется. 
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Рис. 4. СКИФ-МГУ «Чебышев» 1000 процессов, результат Neighbor-Joining 

 
                                                  а                                                                          б 

Рис. 5. Bluegene/P 128 процессов: a – результат Neighbor-Joining, б – увеличенный вариант 

Известно, что методы агломеративной кла-
стеризации обычно дают лучшие результаты, 
чем методы дивизивной кластеризации. Однако 
последние требуют меньше трудозатрат. По-
скольку число отдельных процессов не очень 
велико (тысячи), то в данном разделе использу-
ем агломеративную кластеризацию. 

Напомним общую схему агломеративной 
кластеризации. Сначала каждый элемент явля-

ется кластером. На каждой итерации алгоритма 
пара самых близких кластеров U и V образует 
новый кластер W. После этого приходится пере-
считать расстояния от всех остальных текущих 
кластеров до вновь образованного. Отличие 
различных алгоритмов агломеративной класте-
ризации состоит в том, как вводится расстояние 
между новым кластером W и остальными кла-
стерами. Лансом и Уильямсом была предложена 
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универсальная формула, способная описать 
практически все популярные способы опреде-
лить расстояние между кластерами [18]. 

Если допустить дополнительные трудоза-
траты, то можно использовать Neighbor-
Joining ‒ популярный в биоинформатике метод 
иерархической кластеризации, используемый 
для построения филогенетических деревьев 
(phylogenetic tree) [19]. Данные деревья отобра-
жают близость организмов по всем признакам 
одновременно, показывая, насколько далеко 
ушли друг от друга в процессе эволюции орга-
низмы. Характерной особенностью алгоритма 
является способность сохранять расстояния от 
элементов до общего предка. Алгоритм 
Neighbor–Joining является представителем клас-
са алгоритмов агломеративной кластеризации. 

Работа алгоритма была опробована на дан-
ных результатов тестирования one_to_one мно-
гопроцессорных комплексов СКИФ-МГУ, 
MVS50k, BlueGene/P, Regatta. В качестве мат-
рицы расстояний брались медианы средних ве-
личин задержек. Из результатов применения 
метода Neighbor-Joiningвидно, что хорошо оп-
ределяется структура многопроцессорных ком-
плексов с иерархической архитектурой, таких 
как СКИФ-МГУ [20] (рис. 4), MVS50k, 
MVS100k. Для таких систем, как BlueGene/ 
P [17] с топологией трехмерного тора, архитек-
туру не удается полноценно восстановить с по-
мощью иерархической кластеризации процессов 
(рис. 5), так как деревья ее не описывают. 

ДИВИЗИВНАЯ КЛАСТЕРИЗАЦИЯ 
СВЯЗЕЙ МЕЖДУ ПРОЦЕССАМИ 

В предыдущем разделе кластеризуемыми 
элементами были отдельные процессы. Такая 
кластеризация помогает понять архитектуру 
некоторых многопроцессорных комплексов. 
Однако основной задачей в работе является 
анализ и аппроксимация задержек между про-
цессами. Поэтому в данном разделе авторы счи-
тают кластеризуемыми элементами упорядо-
ченные пары процессов (i, j). 

Будем искать среди множества связей (i, j) 
такие, что задержка при передаче с ростом дли-
ны сообщения растет похожим образом. 
В группы будут объединяться связи с похожей 
зависимостью задержки от длины сообщений. 
Так как связи между любыми двумя процессами 
на одном процессоре или на одной плате долж-
ны иметь схожую зависимость задержки от 
длины сообщений, то можно сделать предполо-
жение, что в результате кластеризации будут 

восстановлены реальные типы связей между 
процессорами. 

С точки зрения представления исходной 
информации, исходный трехмерный куб мы 
рассматриваем теперь не как вектор матриц 

с компонентами }{ l
ij

l aA = , где l – длина сооб-

щения, а как матрицу векторов с компонентами 

}{ ij
l

ij bB = . Каждая связь (i, j) описывается сво-
им вектором Bij. 

Для применения алгоритмов кластеризации 
необходимо ввести метрику над векторами Bij. 
С ростом длины сообщений увеличивается 
и разброс в задержках, таким образом, во вво-
димом расстоянии необходимо учитывать дис-
персию. Для удовлетворения вышеописанных 
требований была предложена следующая функ-
ция расстояния: 

∑ = +−=ρ L

l
pqij

pqij ldld
lalaqpji

1
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где aij(l) есть среднее значение задержек между 
процессами i и j для длины l, dij(l) дисперсия. 
Предложенная функция расстояния на связях 
позволяет использовать все длины пакетов од-
новременно и однородно, а не последовательно. 

Алгоритмам агломеративной кластеризации 
необходимо знать расстояния между всеми объ-
ектами кластеризации. При n участвующих 
в тестировании процессах имеем n2 

разных век-
торов. Между этими векторами существует 

2

)1( 22 −nn
 расстояний. Так, для всего 128 про-

цессов BlueGene/P имеем 16 384 вектора, 
134 209 536 расстояний (верхний треугольник 
матрицы16 384 × 16 384). Это делает агломера-
тивную кластеризацию практически неприме-
нимой к системам с большим числом процессо-
ров. 

Преимущество дивизивной кластеризации 
заключается в том, что на каждом шаге задача 
разбивается на несколько независимых подза-
дач. Не требуется вычислять какие бы то ни бы-
ло новые расстояния. Более того, при некоторых 
эвристических модификациях (изложены ниже), 
доказавших на практике свою применимость, 
большинство исходных расстояний вообще ни-
когда не будут запрошены. Это свойство отлич-
но подходит для больших объемов данных: нет 
необходимости рассчитывать расстояние между 
элементами разных кластеров, разбиение внут-
ри одного кластера не зависит от разбиения в 
другом, что предоставляет возможность парал-
лельной реализации алгоритма.  
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Рис. 6. Bluegene/P 128 процессов, результаты кластеризации (одним цветом обозначены элементы, 
вошедшие в один кластер): a – агломеративная с расстоянием дальнего соседа; b – дивизивная 

 
Если ищутся крупные кластеры, дивизивная 

кластеризация позволяет остановиться на этих 
крупных кластерах, не рассматривая мелких, 
тогда как агломеративной кластеризации необ-
ходимо объединить все элементы, вне зависи-
мости от необходимого числа кластеров. 

К сожалению, дивизивная кластеризация 
иногда проигрывает в качестве агломеративной. 
Дивизивная кластеризация разбивает кластер на 
два кластера, основываясь на близости элемен-
тов к диаметрально противоположным элемен-
там кластера. Тогда два близких между собой 
элемента из «центра» кластера могут оказаться 
в разных кластерах на высоком уровне иерар-
хии. И нет действия, чтобы снова их объеди-
нить. С другой стороны, при распределении 
элементов по двум кластерам вычисляется ин-
формация, которая используется при поиске 
следующих диаметральных элементов. 

На основании вышеперечисленных фактов 
и с учетом описанной проблемы расстояний был 
предложен следующий алгоритм кластеризации. 

0. Все элементы объединяем в одни кластер. 
Называем его текущим. 

1. Приближенно выбираем диаметрально 
противоположные элементы текущего кластера. 
Берется произвольный элемент. Считаем рас-
стояния от него до всех остальных элементов 
и ищем самый удаленный элемент r. 

2. Для найденного элемента � ищем самый 
удаленный элемент s. Вычисленные расстояния 
от r до остальных элементов еще раз понадобят-
ся на шаге 3. 

3. Считаем r и s центрами новых кластеров. 
Распределяем элементы текущего кластера по 
двум новым кластерам. При этом элементы r и s 
становятся в своих кластерах первыми элемен-
тами для шага 1 и сразу находятся новые r' и r'' . 

4. Теперь с новыми кластерами можем рабо-
тать независимо. Выполняем шаг 2 – находим s'  
и s''. Запоминаем оценку диаметра ρ(r', s') и ρ(r'' , 
s'') для соответствующих кластеров. 

5. Повторяем с шага 3 независимо для каж-
дого нового кластера. В первую очередь на об-
работку стараемся направить кластеры с боль-
шим диаметром. Однако нет необходимости 
строго соблюдать порядок. 

6. Процесс можно остановить, когда разница 
в диаметрах кластеров станет существенно 
меньше предыдущего типичного значения раз-
ницы. Это критерий каменистой осыпи (Cattell, 
1966) [21]. 

Отметим, что расстояния вычисляются 
только при необходимости (lazycomputing). 

В экспериментах использовались алгоритмы 
агломеративной и дивизивной кластеризации на 
данных результатов тестирования one_to_one 
128 процессов BlueGene/P. Расстояние между 
кластерами вычислялось по методу дальнего 
соседа. 

На рис. 6 отображены результаты кластери-
зации: одинаковым цветом помечены элементы, 
вошедшие в один кластер. Как видно из иллю-
страций, результаты работы предложенного ал-
горитма дивизивной кластеризации схожи с ре-
зультатами агломеративной кластеризации. 
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Рис. 7. «Ломоносов» 500 процессов, срез по длинам сообщений:  
a – исходные данные; б – после кластеризации 

ЛОКАЛЬНАЯ ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНАЯ 
КЛАСТЕРИЗАЦИЯ ТРЕХМЕРНЫХ 

ЭЛЕМЕНТОВ 

В данном разделе объектами кластеризации 
являются тройки (процесс-источник, процесс-
приемник, длина сообщения). Таких объектов 
очень много (до сотен миллиардов на 
BlueGene/P), следовательно, приходится рас-
сматривать сверхбыстрые алгоритмы. 

Ранее для указанных данных 
Д. Ю. Андреевым и А. Н. Сальниковым был 
предложен алгоритм кластеризации [12]. Этот 
алгоритм преследовал две цели: уменьшить 
размер файла результатов тестирования, при 
этом сохранив хорошую скорость позиционного 
доступа к данным, и уменьшить расходы опера-
тивной памяти за счет сокращения числа хра-
нимых одновременно в памяти матриц. Алго-
ритм кластеризации из [12] основывается на 
предположении, что экономии памяти можно 
добиться, выделяя группы пар (i, j), которым 
соответствуют близкие по значению элементы 
нескольких коммуникационных матриц. Таким 
образом, алгоритм выделяет в кубе кластеры 
в форме параллелепипедов. Тогда для прибли-
женного представления всех исходных матриц 
потребуется матрица с номерами групп, к кото-
рым принадлежат элементы (i, j), и описание 
каждой из групп. Данный алгоритм не требует 
больших размеров оперативной памяти, так как 
рассматривает матрицы строго последователь-
но. При правильно подобранных параметрах 
алгоритм способен сохранять структуру облас-
тей в матрицах, сжимая данные в несколько раз 
(сравните рис. 1, а и рис. 2, б). 

В данной работе по отношению к рабо-
те [12] в алгоритм были внесены некоторые из-

менения. К сожалению, несмотря на хорошую 
скорость работы и нетребовательность к памя-
ти, даже модифицированный алгоритм обладает 
рядом серьезных недостатков, например, теряет 
аномалии коммуникационной среды. Данный 
алгоритм старается выделять трехмерные кла-
стеры, причем делает это с помощью попыток 
применить разбиение, полученное для преды-
дущей матрицы, к следующим по длине сооб-
щения. Из-за этого, если число кластеров для 
следующей матрицы уменьшилось, но они 
имеют примерно такую же структуру, то алго-
ритм применит первое разбиение к этой матри-
це. Таким образом, алгоритм замечает измене-
ния в сторону увеличения числа кластеров или 
изменения структуры, но не замечает уменьше-
ния разбиения. Потеря особенностей в данных 
заметна при сравнении исходных и обработан-
ных данных (рис. 7, a, б) при разных длинах со-
общений. 

При определенном наборе параметров дан-
ный алгоритм может достаточно долго работать. 
Здесь его было бы целесообразно распаралле-
лить и выполнять на той же многопроцессорной 
системе, однако, в силу итеративности, алго-
ритм сложно разбить на независимые подзадачи 
для параллельного исполнения. 

Работа алгоритма при разных параметрах 
исследовалась на результатах тестирования сис-
темы Ломоносов для 1000 процессов. Описан-
ная версия алгоритма выложена на сайте проек-
та Parus [14]. 

Вследствие описанных проблем продолжа-
ются работы по поиску алгоритма кластериза-
ции, обеспечивающего лучшую аппроксимацию 
результатов тестирования. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

По результатам исследования можно сде-
лать следующие выводы. Для анализа результа-
тов MPI-тестирования коммуникационной сре-
ды многопроцессорных систем с большим чис-
лом процессоров наиболее перспективным ал-
горитмом кластеризации, по мнению авторов, 
на текущий момент видится применение при-
ближенных алгоритмов дивизивной кластериза-
ции. Данный класс алгоритмов при небольших 
потерях в точности по сравнению с точными 
агломеративными методами имеет большую 
скорость вычисления на экспериментальных 
данных, решает проблему хранения / вычисле-
ния большого объема расстояний. Также дан-
ный алгоритм предоставляет возможность па-
раллельной реализации, что может быть суще-
ственно при больших размерах тестов. 

Предложенная функция расстояния на связях 
позволила использовать все длины пакетов одно-
временно и однородно, а не последовательно. 
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