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Об’єктом дослідження є використання хмарних технологій для забезпечення 

високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях. 

Предметом дослідження є методи та системи забезпечення 

високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях за допомогою хмарних 

технологій. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є вдосконалення обчислювальної 

продуктивності мобільних пристроїв за допомогою хмарних технологій. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи принципу 

теорії комп’ютерних мереж і систем, системного аналізу, моделювання, методів 

аналізу даних, математичної статистики, дискретної математики та інших подібних 

методів вирішень. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

− набув подальшого розвитку метод використання хмарних технологій для 

високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях дозволяє зменшити 

повторні обчислення через локалізацію змін у графі залежностей, узгоджено 

виконувати потоки, ефективно розподіляти навантаження та знижувати витрати на 

комунікацію й обчислення при збереженні даних; 

− набула подальший розвиток інформаційна технологія системи 

високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях із застосуванням хмарних 

технологій. 



 
 

На основі проведених досліджень розроблена архітектура і компоненти 

програмного забезпечення, що дозволяють ефективно розподіляти обчислювальні 

ресурси між мобільними пристроями та хмарною інфраструктурою. 

 Практична цінність отриманих результатів полягає у створенні системи 

високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях із застосуванням хмарних 

технологій. 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 
 

КДГЗ – конкурентний динамічний граф залежностей  

БД – база даних 

СПЗ – системне програмне забезпечення 

БПР – блок прийняття рішень 

ОС – операційна система 

ПЗ – програмне забезпечення 
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ВСТУП 

 

У сучасному світі інформаційних технологій обсяг даних, які необхідно 

обробляти, зростає в геометричній прогресії. Для вирішення складних наукових, 

інженерних та бізнес-завдань традиційні обчислювальні методи часто виявляються 

недостатньо ефективними [1-3]. Саме тому високопродуктивні обчислення 

відіграють ключову роль у багатьох сферах, забезпечуючи необхідну швидкість та 

потужність обробки інформації [4-6]. 

Ця технологія охоплює паралельні та розподілені системи, що дозволяють 

одночасно виконувати мільярди операцій, використовуючи ресурси 

суперкомп’ютерів, кластерів або хмарних платформ [7]. Високопродуктивні 

обчислення застосовуються в наукових дослідженнях, фінансовому аналізі, 

моделюванні складних процесів у медицині, фізиці, штучному інтелекті та інших 

сферах, де швидкість обробки даних визначає успішність рішень [8, 9].   

Дослідження цього напряму відкриває перспективи для розвитку нових 

технологій та методологій, що дозволяють ефективніше використовувати 

обчислювальні ресурси [10-12]. Саме тому аналіз застосування 

високопродуктивних обчислень є важливим кроком для розуміння їхньої ролі в 

сучасних технологічних процесах [13]. 

У сучасному світі мобільні пристрої стали невід’ємною частиною 

повсякденного життя, а їхні обчислювальні можливості стрімко зростають. Завдяки 

потужним процесорам, графічним прискорювачам та спеціалізованим нейронним 

модулям смартфони та планшети здатні виконувати завдання, які ще кілька років 

тому були доступні лише для настільних комп’ютерів [14]. Проте, коли йдеться про 

виконання ресурсоємних операцій, таких як машинне навчання, складні симуляції 

чи обробка великих масивів даних, можливостей окремого мобільного пристрою 

все ще недостатньо. Саме тут у гру вступають високопродуктивні обчислення 

(High-Performance Computing, HPC), які відкривають нові горизонти для мобільних 

технологій [15].  
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Застосування HPC на мобільних пристроях може відбуватися через 

розподілені обчислення, хмарні платформи або гібридні рішення, де смартфон 

використовується як інтерфейс для потужніших серверів. Наприклад, сучасні 

мобільні додатки для доповненої реальності, складної обробки зображень або 

аналізу великих даних нерідко покладаються на віддалені обчислювальні ресурси, 

забезпечуючи баланс між продуктивністю та енергоефективністю [16-18]. 

Розвиток 5G-мереж і вдосконалення алгоритмів розподілених обчислень 

дозволяють ще швидше передавати та обробляти дані, що робить HPC ще більш 

доступним для мобільних пристроїв [19-20]. У той же час постає питання 

оптимізації – як ефективно використовувати доступні ресурси, мінімізуючи 

затримки та енергоспоживання [21]. Це є ключовим викликом для інженерів та 

дослідників, які прагнуть зробити високопродуктивні обчислення невід’ємною 

частиною мобільних екосистем. 

Застосування високопродуктивних обчислень (HPC) на мобільних пристроях 

відкриває нові можливості для складних обчислювальних завдань, таких як 

штучний інтелект, обробка великих даних та моделювання фізичних процесів. 

Проте, незважаючи на всі переваги, ця сфера стикається з численними викликами 

та обмеженнями, які гальмують повноцінне впровадження HPC у мобільні 

екосистеми [22]. 

Однією з головних проблем є обмеженість обчислювальних ресурсів. На 

відміну від серверів чи суперкомп’ютерів, мобільні пристрої мають значно меншу 

потужність процесорів та графічних прискорювачів. Хоча сучасні мобільні чипи 

оснащені багатоядерними процесорами та спеціалізованими модулями для 

нейронних обчислень, вони все ще не можуть конкурувати з повноцінними HPC-

системами, коли йдеться про масштабні розрахунки [23]. 

Ще одним серйозним викликом є енергоспоживання. Високопродуктивні 

обчислення потребують значних обсягів енергії, що створює проблему для 

мобільних пристроїв, які працюють від акумулятора. Виконання складних 

обчислень на смартфоні або планшеті може призвести до швидкого розряду 

батареї, а також до перегріву пристрою, що негативно впливає на його 
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продуктивність та довговічність. Саме тому існує необхідність у розробці 

ефективних механізмів енергозбереження, які б дозволили виконувати 

ресурсомісткі операції без значного впливу на автономність пристрою [24]. 

Не менш важливим є питання затримок при передачі даних. У випадку 

розподілених обчислень, коли частина задач передається на сервери або хмарні 

платформи, швидкість та стабільність з’єднання відіграють ключову роль. Хоча 

розвиток 5G-мереж суттєво зменшує цей недолік, затримки все ще залишаються 

проблемою, особливо у регіонах із нестабільним інтернет-з’єднанням. Якщо 

пристрій залежить від зовнішнього HPC-ресурсу, перебої в мережі можуть 

зупинити виконання важливих завдань або зробити роботу системи нестабільною 

[25-27]. 

Також існує проблема сумісності програмного забезпечення. Багато 

алгоритмів і додатків, розроблених для високопродуктивних обчислень, 

орієнтовані на традиційні архітектури серверів та кластерів, що ускладнює їх 

адаптацію під мобільні пристрої. Оптимізація програмного забезпечення для 

енергоефективної роботи на мобільних чипах вимагає значних зусиль з боку 

розробників, що може уповільнювати впровадження HPC-рішень у мобільному 

середовищі [29-30]. 

Окрім цього, безпека та конфіденційність даних залишаються серйозною 

загрозою. Використання хмарних обчислень для підвищення продуктивності 

мобільних пристроїв означає передачу даних через мережу, що створює ризики 

перехоплення або несанкціонованого доступу. Захист чутливої інформації та 

забезпечення надійного зберігання даних у розподілених системах є складним 

завданням, яке потребує удосконалення криптографічних методів і підходів до 

аутентифікації [31]. 

Попри всі ці виклики, дослідження у сфері HPC для мобільних пристроїв 

активно тривають. Удосконалення мобільних процесорів, розвиток хмарних 

технологій та нові методи оптимізації енергоспоживання поступово зменшують 

існуючі обмеження. У майбутньому високопродуктивні обчислення можуть стати 
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невід’ємною частиною мобільних екосистем, забезпечуючи ще більшу 

продуктивність і відкриваючи нові можливості для користувачів [32-33]. 

З розвитком обчислювальних технологій та мобільних пристроїв 

високопродуктивні обчислення (HPC) поступово виходять за межі традиційних 

суперкомп’ютерів та серверних кластерів, проникаючи у сферу мобільних рішень 

[34]. Одним із ключових напрямів цього розвитку є інтеграція HPC із хмарними 

технологіями, що відкриває перед мобільними пристроями нові можливості у сфері 

штучного інтелекту, великих даних, наукових розрахунків та інших складних 

обчислювальних задач [35]. 

Завдяки хмарним обчисленням мобільні пристрої можуть отримувати доступ 

до потужних ресурсів у віддалених центрах обробки даних, компенсуючи 

обмеження своєї апаратної частини [36]. Це особливо актуально для додатків, що 

потребують інтенсивної обробки інформації, таких як машинне навчання, обробка 

відео в реальному часі, складне моделювання та візуалізація. Наприклад, сучасні 

мобільні асистенти на основі штучного інтелекту здатні виконувати базову обробку 

даних локально, але складніші обчислення, такі як глибокі нейронні мережі, 

передаються на хмарні сервери, що дозволяє досягати високої швидкодії без 

навантаження на локальні ресурси пристрою [37].   

Однією з ключових переваг хмарно-орієнтованих HPC-рішень є можливість 

динамічного масштабування ресурсів залежно від потреб користувача. Якщо 

мобільному додатку потрібно виконати складне обчислення, воно може отримати 

доступ до відповідних ресурсів у хмарі, використовуючи їх лише на час виконання 

завдання, що значно підвищує ефективність використання обчислювальних 

потужностей [38-39]. Це також дозволяє оптимізувати витрати, оскільки 

користувачі та організації можуть оплачувати лише фактично використані ресурси, 

замість інвестування в дороге обладнання. 

Перспективи розвитку цієї технології тісно пов’язані з удосконаленням 

мережевих інфраструктур [40]. Зокрема, поширення 5G значно зменшує затримки 

при передаванні даних між мобільними пристроями та хмарними серверами, 

забезпечуючи стабільне з'єднання з високою пропускною здатністю. Це відкриває 
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нові можливості для застосування HPC у таких сферах, як автономні транспортні 

системи, де обробка величезних потоків даних у реальному часі є критично 

важливою [41-42]. 

Окрім того, стрімкий розвиток концепції Edge Computing дає можливість 

поєднувати локальні обчислення мобільних пристроїв із ресурсами периферійних 

серверів, які розташовані ближче до кінцевого користувача [43]. Це дозволяє 

зменшити затримки ще більше та підвищити ефективність мобільних рішень. 

Наприклад, у сфері медицини мобільні пристрої, підключені до хмарних платформ, 

можуть виконувати попередній аналіз медичних зображень або біометричних 

даних пацієнта, а складніший аналіз відправляти на віддалені HPC-сервери [44].   

Попри всі переваги, існують також виклики, пов’язані із впровадженням HPC 

через хмарні сервіси. Одним із них є безпека передавання та зберігання даних [45, 

46]. Використання хмарних платформ означає, що конфіденційні дані користувачів 

можуть передаватися через мережу, що створює потенційні ризики витоку 

інформації. Для вирішення цієї проблеми активно розробляються нові методи 

шифрування, анонімізації даних та безпечного зберігання інформації у хмарних 

сховищах [47]. 

Інтеграція високопродуктивних обчислень із хмарними технологіями 

дозволяє мобільним пристроям значно розширити свої можливості та брати участь 

у виконанні складних обчислювальних задач без необхідності використання 

дорогого апаратного забезпечення. Це відкриває нові перспективи у різних галузях 

науки, бізнесу, медицини та технологій, наближаючи мобільні обчислення до рівня 

традиційних HPC-систем. З подальшим розвитком бездротових мереж, штучного 

інтелекту та хмарних платформ мобільні пристрої зможуть ще активніше 

використовувати потужності суперкомп’ютерів, що зробить високопродуктивні 

обчислення доступнішими та ефективнішими для широкого кола користувачів. 

Таким чином постає задача підвищення продуктивності функціонування 

систем, що використовують хмарні технології, за рахунок застосування 

мультизадачності. 
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Метою кваліфікаційної роботи магістра є підвищення продуктивності 

обчислень на мобільних пристроях із використанням хмарних технологій. 

Поставлена мета досягається розв’язанням таких основних завдань: 

- проаналізувати відомі методи продуктивності обчислень на мобільних 

пристроях із використанням хмарних технологій;  

- розробити моделі здійснення високопродуктивних обчислень на мобільних 

пристроях із використанням хмарних технологій  

- розробити метод здійснення високопродуктивних обчислень мобільних 

пристроях із використанням хмарних технологій; 

- здійснити дослідження методу здійснення високопродуктивних обчислень 

мобільних пристроях із використанням хмарних технологій. 

Об’єктом дослідження є високопродуктивні обчислення на мобільних 

пристроях із використанням хмарних технологій.  

Предметом дослідження є метод та система для високопродуктивних 

обчислень на мобільних пристроях із використанням хмарних технологій. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

- розроблено новий метод здійснення високопродуктивних обчислень 

мобільних пристроях із використанням хмарних технологій, уможливлює 

зменшення обсяг повторного обчислення шляхом локалізації змін у графі 

залежностей, забезпечує узгоджене виконання потоків, розподіляє обчислювальне 

навантаження між мобільними пристроями з використанням хмарної 

інфраструктури, що знижує затрати на комунікацію та обчислення при збереженні 

даних. 

- удосконалено систему для високопродуктивних обчислень на мобільних 

пристроях із використанням хмарних технологій. 

Практична значимість отриманих результатів полягає у розробленому 

системі для високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях із 

використанням хмарних технологій. 

Для розв’язання поставлених задач використовуються основні положення 

теорії комп’ютерних мереж та систем, системного аналізу, моделювання, методів 
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аналізу даних, теорії математичної статистики, теорії дискретної математики, 

теорії. 

За темою кваліфікаційної роботи опубліковано одну публікацію [93] у 

Збірнику наукових праць за матеріалами XVІІ Всеукраїнської науково-практичної 

конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2024». 

(Хмельницький  2024.  С. 303-305). 
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1 АНАЛІЗ ВІДОМИХ МЕТОДІВ ВИСОКОПРОДУКТИВНИХ 

ОБЧИСЛЕНЬ 

1.1 Огляд та поняття високопродуктивних обчислень 

 

Високопродуктивні обчислення (High-Performance Computing, HPC) є 

основою сучасних наукових досліджень, інженерних розробок та аналізу великих 

даних, забезпечуючи можливість виконання надскладних обчислень у 

найкоротший термін [48]. Ця технологія виникла як відповідь на потребу людства 

у швидкому та ефективному розв’язанні завдань, що виходять за межі можливостей 

традиційних комп’ютерів.   

Суть високопродуктивних обчислень полягає у використанні потужних 

апаратних та програмних рішень, які дозволяють здійснювати паралельну обробку 

великих обсягів даних. У традиційних комп’ютерах виконання задач відбувається 

послідовно, що накладає обмеження на швидкість обчислень [49].  

Натомість HPC використовує паралельні архітектури, де одночасно 

працюють сотні, тисячі або навіть мільйони процесорних ядер, що дозволяє суттєво 

прискорити розрахунки [50]. 

Ключовим компонентом високопродуктивних обчислень є 

суперкомп’ютерні системи – складні системи, що складаються з великої кількості 

взаємопов’язаних процесорів, графічних прискорювачів та спеціалізованих 

модулів, які можуть виконувати мільярди операцій за секунду.  

Однак HPC не обмежується лише суперкомп’ютерами: концепція 

розподілених обчислень дозволяє об’єднувати тисячі звичайних серверів у єдину 

систему, яка може працювати як єдиний організм.  

Такий підхід використовується у хмарних технологіях та грід-обчисленнях, 

коли ресурси кількох віддалених центрів обробки даних поєднуються для 

розв’язання надскладних задач [50, 51].   

Однією з ключових особливостей високопродуктивних обчислень є їхній 

вплив на наукові дослідження та промисловість [52-54].  
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Наприклад, у медицині HPC допомагає створювати точні моделі білкових 

структур, що прискорює розробку нових ліків.  

У кліматології високопродуктивні обчислення дозволяють здійснювати 

моделювання змін клімату, прогнозуючи природні катастрофи з високою точністю. 

Інженери та дизайнери використовують HPC для моделювання складних фізичних 

процесів, наприклад, поведінки аеродинамічних конструкцій літаків або міцності 

матеріалів у будівництві [55].   

Програмне забезпечення, що використовується у високопродуктивних 

обчисленнях, також відрізняється від традиційних комп’ютерних рішень. 

Операційні системи, алгоритми та бібліотеки оптимізовані для роботи у 

багатопотоковому середовищі, а програмісти застосовують спеціальні методи 

розпаралелювання коду, щоб максимально ефективно використовувати доступні 

ресурси.  

Використання графічних процесорів (GPU) та спеціалізованих 

прискорювачів, таких як Tensor Processing Units (TPU), дозволяє ще більше 

збільшити продуктивність, особливо у завданнях, пов’язаних із машинним 

навчанням та аналізом великих масивів даних [56-58].   

Розвиток високопродуктивних обчислень стає дедалі важливішим у 

контексті штучного інтелекту, оскільки сучасні моделі нейронних мереж 

потребують обробки терабайтів даних у реальному часі.  

Без потужних HPC-систем тренування таких моделей зайняло б роки або 

десятиліття, тоді як сучасні суперкомп’ютери можуть виконати ці завдання за 

лічені дні або навіть години [59].   

Завдяки стрімкому розвитку технологій високопродуктивні обчислення 

поступово стають доступнішими.  

Якщо раніше HPC асоціювалися виключно із суперкомп’ютерами в урядових 

лабораторіях та дослідницьких інститутах, то сьогодні навіть мобільні пристрої 

можуть використовувати їхні можливості через хмарні сервіси.  
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Це означає, що майбутнє HPC не обмежується лише великими науковими 

проєктами. Вони стають частиною повсякденного життя, відкриваючи нові 

перспективи для технологій та суспільства в цілому [60-62]. 

 

1.2 Використання високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях 

 

Сучасні мобільні пристрої вже давно перестали бути лише засобом зв’язку 

чи інструментом для виконання базових завдань.  

Завдяки значному розвитку апаратного забезпечення та програмних 

оптимізацій вони перетворилися на повноцінні обчислювальні платформи, здатні 

виконувати складні завдання, які раніше були доступні лише для серверів та 

суперкомп’ютерів [63].  

Одним із ключових напрямів цієї еволюції стало використання 

високопродуктивних обчислень (HPC) у мобільному середовищі, що дозволяє 

смартфонам, планшетам та іншим портативним пристроям вирішувати завдання, 

пов’язані з аналізом великих обсягів даних, машинним навчанням, обробкою 

зображень та відео, а також симуляціями фізичних процесів [64].  

Фундаментальною зміною, що сприяла поширенню HPC у мобільних 

пристроях, стало покращення їхніх процесорних можливостей.  

Сучасні мобільні чипи містять багатоядерні центральні процесори (CPU), 

графічні процесори (GPU) та навіть нейронні обчислювальні блоки (NPU), які 

спеціально оптимізовані для роботи з відомими використовуваними алгоритмами 

штучного інтелекту.  

Наприклад, топові смартфони здатні виконувати мільярди операцій за 

секунду, що дозволяє їм обробляти складні задачі прямо на пристрої, без 

необхідності підключення до серверів.  

Це особливо важливо для таких застосувань, як розпізнавання облич, 

автоматичний переклад у реальному часі, покращена фотографія з використанням 

штучного інтелекту та аналіз медичних даних [65].   
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Попри значні досягнення в продуктивності мобільного заліза, існують 

обмеження, пов’язані з енергоспоживанням та тепловиділенням. Мобільні пристрої 

не можуть дозволити собі витрачати стільки ж енергії, як традиційні HPC-системи, 

адже це призведе до швидкого розряду акумулятора та перегріву.  

Саме тому мобільні високопродуктивні обчислення часто поєднуються з 

хмарними технологіями, які дозволяють передавати складні розрахунки на 

віддалені сервери.  

Завдяки цьому користувач отримує потужність суперкомп’ютера у своєму 

кишеньковому пристрої, при цьому споживання енергії залишається мінімальним 

[66-68].   

Хмарні сервіси, такі як Google Cloud, AWS та Microsoft Azure, забезпечують 

мобільним пристроям доступ до ресурсів, необхідних для обробки великих обсягів 

даних та виконання обчислювально інтенсивних задач [69].  

Наприклад, у мобільних іграх зі складною графікою використовується 

стрімінг зображень із серверів, що дозволяє запускати високоякісні ігри 

безпосередньо на смартфонах, навіть якщо вони не мають достатньо потужного 

обладнання.  

Аналогічно, у сфері доповненої та віртуальної реальності мобільні пристрої 

можуть отримувати складно обчислені 3D-моделі з хмари, значно покращуючи 

якість взаємодії з користувачем [70].   

Ще однією важливою сферою застосування мобільних HPC є штучний 

інтелект. Завдяки інтеграції спеціалізованих модулів (NPU) у сучасні процесори 

мобільні пристрої можуть виконувати нейронні обчислення локально, що 

прискорює роботу додатків, які потребують глибокого навчання.  

Наприклад, камери смартфонів використовують ШІ для покращення 

фотографій у реальному часі, застосовуючи складні алгоритми аналізу сцени, 

шумозаглушення та корекції освітлення.  

Також розумні голосові асистенти, такі як Google Assistant чи Siri, 

навчаються безпосередньо на пристрої, що дозволяє їм працювати швидше та 

зберігати конфіденційність даних користувача [71].   
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У сфері медицини високопродуктивні обчислення на мобільних пристроях 

дозволяють аналізувати біометричні показники в реальному часі.  

Сучасні розумні годинники та фітнес-трекери оснащені сенсорами, що 

вимірюють серцевий ритм, рівень кисню в крові та інші параметри, 

використовуючи потужні алгоритми для прогнозування можливих проблем зі 

здоров’ям.  

Завдяки HPC такі пристрої можуть виявляти ознаки аритмії або апное сну без 

необхідності звернення до лікаря, що відкриває нові можливості у сфері 

персоналізованої медицини [72].   

Інженерія та наука також виграють від поєднання мобільних пристроїв із 

HPC.  

У геології, наприклад, мобільні додатки можуть аналізувати дані з датчиків 

землетрусів та прогнозувати можливі підземні поштовхи, використовуючи потужні 

алгоритми, що працюють у хмарі.  

В астрономії смартфони можуть брати участь у розподілених обчисленнях, 

допомагаючи аналізувати космічні знімки для пошуку нових екзопланет або 

чорних дір [73]. 

Незважаючи на всі досягнення, мобільні високопродуктивні обчислення 

стикаються з певними викликами.  

Наприклад, швидкість передачі даних між пристроєм і сервером може бути 

критичним фактором для продуктивності, тому розвиток 5G-мереж є важливим для 

подальшого прогресу цієї технології.  

Крім того, безпека даних залишається значною проблемою, оскільки 

передача конфіденційної інформації до хмарних платформ потребує надійного 

шифрування та захисту від кібератак [74]. 

Загалом, високопродуктивні обчислення на мобільних пристроях стають 

дедалі важливішими, змінюючи уявлення про можливості портативної 

електроніки.  

Поєднання потужного апаратного забезпечення, розподілених обчислень та 

хмарних сервісів дозволяє мобільним пристроям виконувати завдання, які ще 
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кілька років тому вимагали наявності суперкомп’ютерів [75]. Цей напрямок 

продовжує розвиватися, відкриваючи нові перспективи у сферах штучного 

інтелекту, медицини, науки, ігор та інженерії, роблячи світ ще більш технологічним 

та взаємопов’язаним [76]. 

 

1.3 Хмарні технології як платформа для високопродуктивних обчислень на 

мобільних пристроях 

 

Мобільні пристрої, такі як смартфони та планшети, стають дедалі 

потужнішими, проте їхні обчислювальні можливості все ще обмежені через 

компактні розміри, енергоспоживання та тепловиділення.  

Одним із найперспективніших рішень для подолання цих обмежень є 

використання хмарних технологій як платформи для високопродуктивних 

обчислень.  

Завдяки цьому підходу мобільні пристрої можуть отримувати доступ до 

практично необмежених ресурсів хмарних центрів обробки даних, що відкриває 

нові можливості для складних обчислювальних завдань [77]. 

Суть інтеграції мобільних пристроїв із хмарними HPC-платформами полягає 

у розподілі обчислювальних навантажень.  

Мобільний пристрій виконує функцію клієнта, який збирає дані, здійснює 

базову обробку та відправляє їх до хмарного сервера. У хмарі потужні кластери 

серверів проводять складні розрахунки, після чого результати повертаються назад 

на мобільний пристрій.  

Цей підхід дозволяє виконувати навіть найскладніші завдання, такі як 

обробка відео у реальному часі, моделювання фізичних процесів або аналіз великих 

даних без значного навантаження на локальний пристрій [78]. 

Однією з ключових сфер застосування такого підходу є машинне навчання. 

Навіть найсучасніші смартфони мають обмежені можливості у тренуванні 

нейронних мереж, адже цей процес вимагає величезних обсягів обчислень.  
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Завдяки хмарним сервісам, таким як Google Cloud AI, Microsoft Azure 

Machine Learning та AWS SageMaker, мобільні додатки можуть використовувати 

потужні графічні та тензорні процесори у віддалених дата-центрах. Це означає, що 

штучний інтелект може навчатися на величезних наборах даних та одразу 

передавати оновлені моделі на мобільні пристрої [79]. 

Ще однією важливою перевагою є можливість обробки зображень та відео на 

рівні, який неможливо реалізувати на мобільному процесорі.  

Наприклад, у додатках для редагування фотографій та відео високої якості 

користувачі можуть застосовувати складні ефекти та алгоритми покращення 

зображення, які зазвичай потребують великих обчислювальних ресурсів.  

Мобільний пристрій лише передає вихідні файли до хмари, де сервери 

виконують усі розрахунки, а потім надсилають назад готовий результат з даними 

[80-82]. 

Хмарні HPC-рішення також революціонізують мобільний геймінг. Хмарні 

ігрові платформи, такі як NVIDIA GeForce Now, Google Stadia або Xbox Cloud 

Gaming, дозволяють запускати графічно насичені ігри безпосередньо на смартфоні 

або планшеті, використовуючи лише інтернет-з’єднання.  

Гра фактично виконується на віддаленому сервері, а мобільний пристрій 

отримує лише потокове зображення, що дає змогу запускати навіть 

найвимогливіші проєкти на слабкому апаратному забезпеченні [83]. 

У медицині хмарні високопродуктивні обчислення дозволяють мобільним 

пристроям швидко аналізувати складні медичні знімки, такі як МРТ або КТ, 

безпосередньо в лікарняних умовах.  

Лікар може використовувати планшет для сканування зображень, після чого 

штучний інтелект у хмарі миттєво аналізує дані та пропонує можливі діагнози. Це 

значно пришвидшує процес прийняття рішень та покращує якість медичного 

обслуговування [84]. 

Однак ефективність такого підходу залежить від швидкості та стабільності 

інтернет-з’єднання.  
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З появою 5G мобільні пристрої отримують можливість обмінюватися даними 

з хмарними сервісами майже миттєво, що значно покращує інтерактивність 

обчислювальних процесів.  

Мобільні додатки, що використовують HPC у хмарі, можуть працювати в 

режимі реального часу, забезпечуючи плавний користувацький досвід навіть у 

найскладніших сценаріях [85]. 

Безпека даних також відіграє важливу роль у використанні хмарних 

високопродуктивних обчислень.  

Передача конфіденційної інформації, наприклад, у фінансових або медичних 

додатках, потребує надійного шифрування та захисту від кібератак.  

Сучасні хмарні сервіси пропонують багаторівневі системи безпеки, 

включаючи шифрування даних у процесі передачі та зберігання, а також технології 

аутентифікації та контролю доступу. 

Перспективи застосування хмарних технологій для високопродуктивних 

обчислень у мобільних пристроях продовжують зростати.  

З розвитком квантових обчислень, покращенням алгоритмів розподіленої 

обробки та впровадженням більш швидкісних бездротових мереж ця технологія 

стане ще більш доступною та потужною.  

У майбутньому користувачі зможуть отримати доступ до ресурсів, які раніше 

були ексклюзивними для наукових лабораторій та суперкомп’ютерів, прямо зі 

своїх мобільних пристроїв [86]. 

Зрештою, хмарні HPC-рішення для мобільних платформ змінюють спосіб 

взаємодії з технологіями, відкриваючи нові горизонти в науці, медицині, розвагах 

та бізнесі.  

Це не лише підвищує ефективність обчислень, але й робить складні 

технології доступними кожному користувачеві, незалежно від апаратних обмежень 

їхнього пристрою. 
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1.4 Дослідження методів організації високопродуктивних обчислень на 

мобільних пристроях із використанням хмарних технологій 

 

В останні роки високопродуктивні обчислення (HPC) з використанням 

хмарних технологій стали важливою темою наукових досліджень.  

У статті [87] розглядаються останні досягнення в квантових хмарних 

обчисленнях, включаючи різні моделі хмар, платформи та технології. 

Обговорюються проблеми управління ресурсами, безпеки та конфіденційності, а 

також пропонуються напрямки майбутніх досліджень.  

Квантові хмарні обчислення — це нова парадигма, яка дозволяє розгортати 

та виконувати квантові програми на квантових обчислювальних ресурсах без 

потреби в спеціалізованих середовищах для розміщення та роботи з фізичними 

квантовими комп’ютерами.  

Цей підхід дозволяє користувачам отримувати доступ до можливостей 

квантових обчислень через хмарні платформи, полегшуючи дослідження та 

розробку квантових алгоритмів і програм. Стаття містить вичерпний огляд 

останніх досягнень квантових хмарних обчислень. У роботі визначено відкриті 

проблеми та запропоновано майбутні напрямки у цій новій галузі. Автори 

обговорюють різні хмарні моделі та платформи, які були розроблені для підтримки 

квантових обчислень. Ці платформи пропонують користувачам можливість 

виконувати квантові схеми та віддалено отримувати результати обчислень, тим 

самим зменшуючи потребу у спеціальному фізичному квантовому обладнанні. Ця 

модель є особливо корисною в сучасну епоху квантових пристроїв проміжного 

масштабу (NISQ), які, незважаючи на свої обмеження, забезпечують 

багатообіцяючу платформу для дослідження квантових алгоритмів і додатків. У 

статті також розглядаються різні аспекти квантових хмарних обчислень, 

включаючи управління ресурсами, квантові безсерверні обчислення, а також 

питання безпеки та конфіденційності.  

Ефективне управління ресурсами має вирішальне значення для оптимізації 

продуктивності та ефективності квантових хмарних платформ. Квантові 
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безсерверні обчислення, які дозволяють користувачам запускати квантові додатки 

без керування основною інфраструктурою, визначені як потенційна область для 

розвитку. Крім того, автори підкреслюють важливість вирішення питань безпеки 

та конфіденційності для забезпечення безпечного та конфіденційного виконання 

квантових програм у хмарних середовищах. На закінчення в статті розглядаються 

відкриті проблеми квантових хмарних обчислень і пропонуються майбутні 

напрямки досліджень і розробок. Він підкреслює необхідність постійних 

досліджень для подолання поточних проблем і повної реалізації потенціалу 

квантових хмарних обчислень у різних програмах. Автори припускають, що 

вирішення цих проблем відкриє нові можливості для використання квантових 

обчислювальних ресурсів через хмарні платформи, тим самим просуваючи сферу 

та її практичні застосування. 

Стаття [88] аналізує зміни в галузі HPC, зокрема вплив хмарних технологій 

та штучного інтелекту. Обговорюються виклики та можливості, пов'язані з 

інтеграцією HPC у хмарні середовища, а також необхідність переосмислення 

традиційних підходів до обчислень. Стаття розглядає розвиток 

високопродуктивних обчислень (HPC) та їх значення для наукових досліджень. 

Автори підкреслюють значний перехід від традиційних суперкомп’ютерних систем 

до більш диверсифікованої глобальної екосистеми HPC. Ця трансформація 

зумовлена декількома факторами, зокрема зростаючими витратами появою 

індивідуальних високопродуктивних систем, а також глобальним дефіцитом 

напівпровідників, який вплинув на всі країни. 

Ключова зміна, визначена в документі, полягає в значних інвестиціях 

великих постачальників хмарних послуг у великомасштабні обчислювальні 

інфраструктури. Ці хмарні системи, які часто використовують розроблені на 

замовлення напівпровідники, не тільки перевершують традиційні 

високопродуктивні системи за масштабом, але й досягають прориву в таких 

сферах, як штучний інтелект, ігри та комп’ютерне зір. Ця подія змінює підхід до 

наукових обчислень, вказуючи на необхідність зміни парадигми в тому, як 

обчислювальні ресурси використовуються та інтегруються в дослідницькі робочі 



24 
 
процеси. Щоб подолати ці проблеми та використати нові можливості, автори 

виступають за комплексне переосмислення дизайну та розгортання систем HPC. 

Вони пропонують охопити наскрізне спільне проектування, яке передбачає тісну 

співпрацю між розробкою апаратного та програмного забезпечення з самого 

початку. Крім того, вони підкреслюють важливість індивідуальних конфігурацій 

апаратного забезпечення та упаковки для задоволення конкретних 

обчислювальних вимог. Автори також закликають до широкомасштабного 

прототипування, що нагадує практику тридцятирічної давнини, для тестування та 

вдосконалення нових технологій перед повномасштабним впровадженням. Крім 

того, вони наголошують на необхідності формування спільних партнерських 

відносин із провідними компаніями, що займаються обчислювальною 

екосистемою, у тому числі в секторах смартфонів і хмарних обчислень, щоб 

сприяти інноваціям і гарантувати, що системи високопродуктивних вимірів 

відповідають постійним потребам наукових досліджень. Підводячи підсумок, у 

статті підкреслюється критична потреба спільноти HPC адаптуватися до швидко 

мінливого технологічного та економічного середовища. Застосовуючи більш 

інтегрований та спільний підхід до проектування та розробки системи, автори 

вважають, що наступне покоління систем HPC може бути більш ефективним, 

економічно ефективним і краще відповідати складним обчислювальним завданням 

сучасних наукових досліджень. 

У статті [89] розглядаються принципи проєктування та виклики при 

створенні масштабованих систем та програмних архітектур для HPC на хмарних 

платформах. Особлива увага приділяється паралелізму, ієрархії пам'яті, 

комунікаційним затримкам та відмовостійкості. Високопродуктивні обчислення 

(HPC) необхідні для вирішення складних обчислювальних проблем у різних 

областях. Оскільки масштаб і складність додатків HPC продовжують зростати, 

потреба в масштабованих системах і архітектурах програмного забезпечення стає 

першорядною. У статті надається вичерпний огляд архітектури для HPC на місці, 

зосереджуючись як на апаратних, так і на програмних аспектах, а також детально 

описуються проблеми, пов’язані зі створенням кластера HPC на місці. Робота 
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досліджує принципи проектування, виклики та нові тенденції у створенні 

масштабованих систем HPC і програмного забезпечення, вирішуючи такі 

проблеми, як паралелізм, ієрархія пам’яті, накладні витрати на зв’язок і 

відмовостійкість на різних хмарних платформах. Узагальнюючи результати 

досліджень і технологічні досягнення, ця стаття має на меті надати розуміння 

масштабованих рішень для задоволення зростаючих вимог до додатків HPC у 

хмарі. 

Стаття [90] пропонує класифікацію та огляд HPC у хмарі, обговорюючи 

переваги та недоліки використання хмарних ресурсів для наукових та бізнес-

додатків. Стаття досліджує інтеграцію високопродуктивних обчислень (HPC) із 

хмарними обчисленнями для вдосконалення наукових і бізнес-додатків. Автори 

обговорюють еволюцію HPC-хмар як життєздатної альтернативи традиційним 

локальним кластерам, підкреслюючи їхній потенціал для більш ефективного 

виконання ресурсомістких програм. У роботі представлено комплексну 

класифікацію хмарних досліджень HPC. В роботі подано оцінку фінансових 

наслідків міграції ресурсомістких програм із локальних середовищ на публічні 

хмарні платформи.  

Досліджено поєднання локальних і хмарних ресурсів для оптимізації 

продуктивності та економічної ефективності. Такий підхід дозволяє виконувати 

стабільні робочі навантаження локально, тоді як пікові навантаження можуть 

використовувати хмарні ресурси за принципом оплати за використання. Також в 

статті описано процес оптимізації продуктивності систем, пов’язаних із 

отриманням оптимальної продуктивності з різноманітних і часто невідомих 

основних хмарних платформ, визначено основні служби, які полегшують 

використання хмар HPC, роблячи їх більш доступними та зручними для різних 

програм.  

Також представлено обговорення розробки відповідних стратегій 

ціноутворення та контрактних угод, які обслуговують як малих, так і великих 

користувачів, забезпечуючи стабільність хмарних послуг HPC. Автори також 

пропонують бачення майбутнього HPC-хмар, підкреслюючи швидке зростання 
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нових додатків, що керуються великими даними та штучним інтелектом. Вони 

наголошують на необхідності продовження досліджень для вирішення виявлених 

проблем, що може призвести до значних успіхів як у бізнесі, так і в науковій 

сферах. 

В статті підкреслюється трансформаційний потенціал інтеграції HPC із 

хмарними обчисленнями, пропонується структурований огляд поточних 

дослідницьких зусиль і окреслюються критичні проблеми, які необхідно вирішити, 

щоб повністю реалізувати переваги HPC-хмар у різних програмах. 

У статті [91] аналізується прогрес хмарних обчислень у досягненні 

продуктивності, порівняно з традиційними HPC-системами. Розглядаються 

фактори, що впливають на продуктивність, та пропонуються рекомендації щодо 

оптимізації хмарних ресурсів для наукових застосувань. У статті автори 

досліджують, чи можуть інфраструктури хмарних обчислень зрівнятися з 

продуктивністю традиційних систем високопродуктивних обчислень (HPC) для 

широкого спектру наукових застосувань. Це питання є важливим для майбутнього 

проектування системи та для демократизації доступу до високопродуктивних 

обчислювальних ресурсів. Автори використовують багаторівневий підхід для 

оцінки розриву в продуктивності між HPC і хмарними обчисленнями. Їх 

методологія включає апаратні та системні мікротестування, а також проксі-сервери 

додатків користувача. Отримані дані показують, що сучасні хмарні обчислювальні 

платформи високого класу можуть забезпечити продуктивність, 

конкурентоспроможну HPC, не тільки для додатків, що потребують інтенсивних 

обчислень, але також і для додатків, що потребують інтенсивного використання 

пам’яті та зв’язку, принаймні в скромних масштабах. Це покращення пояснюється 

прогресом у високошвидкісних системах пам’яті, з’єднаннях і спеціальному 

пакетному плануванні, доступному на деяких хмарних платформах. Дослідження 

підкреслює, що хоча хмарні обчислення досягли значного прогресу в 

продуктивності, певні фактори, такі як моделі витрат, час очікування роботи, 

наявність попередньо встановленого програмного забезпечення та інші аспекти 

зручності використання, також відіграють вирішальну роль в оцінці 
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конкурентоспроможності хмарних платформ для наукових обчислень. Однак ці 

фактори виходять за рамки цього конкретного дослідження. Підсумовуючи, у 

дослідженні показано, що хмарні обчислення досягли значного прогресу в усуненні 

розриву в продуктивності з традиційними високопродуктивними системами, що 

робить їх життєздатним варіантом для більш широкого кола наукових застосувань. 

Ця розробка має потенціал для демократизації доступу до високопродуктивних 

обчислювальних ресурсів, що принесе користь науковому співтовариству в цілому. 

У статті [92] розглядається потенціал хмарних обчислень для наукових 

обчислень, зокрема для обробки великих обсягів даних. Обговорюються переваги 

та обмеження використання хмарних ресурсів у наукових дослідженнях.  

 

1.5 Висновки до першого розділу 

 

У розділі розглянуто високопродуктивні обчислення (HPC) та їхнє 

застосування на мобільних пристроях, особливо у поєднанні з хмарними 

технологіями.  

Аналіз високопродуктивних обчислень показав, що  HPC використовується 

для складних обчислень у науці, медицині, фінансах, інженерії та інших сферах. 

Традиційно HPC застосовується у суперкомп’ютерах, однак сучасні тенденції 

орієнтовані на мобільні пристрої та хмарні сервіси. 

Впровадження HPC у мобільні пристрої дозволяє виконувати складні задачі, 

такі як машинне навчання та моделювання. Мобільні пристрої використовують 

багатоядерні CPU, GPU та спеціалізовані нейронні модулі.   

Мобільні пристрої можуть використовувати хмарні сервіси для складних 

обчислень, що допомагає мінімізувати енергоспоживання та зменшити затримки.  

Використання хмарних технологій дозволяє масштабувати систему без 

значних витрат на апаратне забезпечення.  

На основі виконаного аналізу було виявлено основні недоліки відомих 

рішень, зокрема: 
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1. Обмежена обчислювальна потужність мобільних пристроїв, тобто мобільні 

пристрої не можуть конкурувати з традиційними HPC-системами. 

2. Виконання інтенсивних обчислень на мобільному пристрої швидко 

розряджає акумулятор та викликає перегрів. 

3. Використання хмарних платформ та розподілених обчислень може 

призводити до затримок, особливо у регіонах із нестабільним інтернет-з’єднанням. 

4. Алгоритми HPC часто розробляються для серверних платформ, що 

ускладнює їхню адаптацію для мобільних пристроїв. 

5. Використання хмарних сервісів потребує передачі чутливих даних через 

мережу, що створює ризики витоку інформації. 

6. Використання потужних хмарних ресурсів може бути дорогим, особливо 

для індивідуальних користувачів або малих підприємств. 

Ці недоліки вказують на необхідність подальших досліджень у напрямку 

розроблення систем для високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях із 

використанням хмарних технологій. 

 

1.6 Постановка задачі 

 

Для вирішення поставленої мети підвищення продуктивності обчислень на 

мобільних пристроях із використанням хмарних технологій необхідно розв’язати 

такі основні завдання: 

- формалізувати математичну модель функціонування системи з вивченням 

вхідних параметрів, зазначенням розподілу задач між пристроєм і хмарою, часу 

виконання задачі, енергоспоживання, ресурсних обмежень, обмеження якості 

обслуговування (QoS), врахування накладних витрат на безпеку, задання цільової 

функції оптимізації; 

- формалізувати компоненти системи у вигляді множин та функцій взаємодії; 

- розробити метод здійснення високопродуктивних обчислень, зокрема 

описати процес декомпозиції на підобчислення, побудову конкурентного 

динамічного графа залежностей, поширення змін і поступове повторне виконання; 
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- описати застосування методу високопродуктивних обчислень мобільних 

пристроях із використанням хмарних технологій; 

- реалізувати системне програмне забезпечення системи для 

високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях із використанням хмарних 

технологій; 

- здійснити дослідження методу здійснення високопродуктивних обчислень 

мобільних пристроях із використанням хмарних технологій. 
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2 МОДЕЛЬ СИСТЕМИ ДЛЯ ВИСОКОПРОДУКТИВНИХ 

ОБЧИСЛЕНЬ НА МОБІЛЬНИХ ПРИСТРОЯХ ІЗ ВИКОРИСТАННЯМ 

ХМАРНИХ ТЕХНОЛОГІЙ 

2.1 Формалізована математичну модель системи 

 

Для побудови формалізованого опису системи розглянемо перелік основних 

компонентів такої системи. 

Система включає множину мобільних пристроїв-клієнтів (Mobile Client 

Device), серед яких: смартфон, планшет або інший пристрій із доступом до 

комп’ютерної мережі. 

Мобільні пристрої відповідають за збір вхідних даних, попередню обробку 

та ініціацію обчислювальних запитів до хмари. 

Також вони можуть використовувати вбудовані сенсори, GPU, або CPU для 

локальної обробки. 

У моделі системи високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях з 

використанням хмарних технологій ключовим компонентом є множина мобільних 

пристроїв-клієнтів, яку позначимо як ℳ. 

 

ℳ = {𝑚𝑚1, 𝑚𝑚2, … 𝑚𝑚𝑘𝑘},    (2.1) 

 

де кожен елемент 𝑚𝑚𝑖𝑖 ∈ ℳ - це індивідуальний мобільний пристрій, який 

може мати одну з наступних форм: 

 

𝑚𝑚𝑖𝑖 ∈ ℳ𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡, ℳ𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = {смартфон, планшет, інший мереживий пристрій} 

 

Кожен пристрій 𝑚𝑚𝑖𝑖 характеризується множиною локальних апаратних 

ресурсів: 

 

𝑅𝑅𝑚𝑚𝑖𝑖 = {𝑟𝑟𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺, 𝑟𝑟𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 , 𝑟𝑟𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆, 𝑟𝑟𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅},    (2.2) 
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де: 

- 𝑟𝑟𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 — центральний процесор пристрою, 

- 𝑟𝑟𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 — графічний процесор (за наявності), 

- 𝑟𝑟𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 — вбудовані сенсори (GPS, камери, IMU тощо), 

- 𝑟𝑟𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 — оперативна пам’ять. 

 

Кожен мобільний пристрій виконує наступні функції: 

- Збір вхідних даних. Формально, нехай ℐ𝑖𝑖 - множина вхідних даних, 

отриманих пристроєм  𝑚𝑚𝑖𝑖 через сенсори або інтерфейс користувача. 

- Попередня обробка здійснюється:  

 

𝒫𝒫𝑖𝑖: ℐ𝑖𝑖 → ℐ𝑖𝑖
′,      (2.3) 

 

 де 𝒫𝒫𝑖𝑖 - функція локальної обробки, яка трансформує вхідні дані до форми, 

придатної для подальшого обчислення або передачі. 

- Ініціація обчислювального запиту: 

 

ℛ𝑖𝑖: ℐ𝑖𝑖
′ → 𝒯𝒯 

 

де ℛ𝑖𝑖 - функція ініціації задачі 𝑡𝑡 ∈ 𝒯𝒯, що створюється на основі попередньо 

оброблених даних. 

Таким чином, для кожного 𝑚𝑚𝑖𝑖 ∈ ℳ, формально визначається структура: 

 

𝑚𝑚𝑖𝑖 = 〈ℐ𝑖𝑖 , 𝒫𝒫𝑖𝑖 , ℛ𝑖𝑖 , 𝑅𝑅𝑚𝑚𝑖𝑖
〉   (2.4) 

 

де: 

- ℐ𝑖𝑖 — потік вхідних даних; 

- 𝒫𝒫𝑖𝑖 — модуль попередньої обробки; 

- ℛ𝑖𝑖 — модуль генерації обчислювального запиту; 
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- 𝑅𝑅𝑚𝑚𝑖𝑖 — апаратні ресурси пристрою. 

Система включає мобільну обчислювальну платформу (Mobile HPC 

Middleware / Framework), а саме програмне забезпечення, що виконує розподіл 

задач між мобільним пристроєм і хмарою. 

Обчислювальна платформа може включати підтримку iThreads, OpenCL, 

CUDA (на підтримуваних пристроях) або власні засоби обробки задач. 

Мобільна обчислювальна платформа, яка виступає програмним 

посередником між мобільним пристроєм та хмарною інфраструктурою, 

моделюється як множина існуючих програмних середовищ високопродуктивних 

обчислень: 

 

ℱ = {𝑓𝑓1, 𝑓𝑓2, … , 𝑓𝑓𝑛𝑛},       (2.5) 

 

де кожен елемент 𝑓𝑓𝑗𝑗 ∈ ℱ} - це програмний модуль або фреймворк, який 

забезпечує: 

- розподіл задач 𝑡𝑡 ∈ 𝒯𝒯 між пристроєм 𝑚𝑚𝑖𝑖 ∈ ℳ та хмарною платформою 𝑐𝑐𝑘𝑘 ∈

𝒞𝒞, 

- використання паралельних обчислювальних засобів локально або через 

мережу. 

Для кожного 𝑓𝑓𝑗𝑗 ∈ ℱ визначається множина підтримуваних технологій: 

 

𝑇𝑇𝑓𝑓𝑗𝑗 = {𝑖𝑖𝑖𝑖ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟, 𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂, 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶, 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶}, 

 

де: 

- iThreads - програмна модель інкрементального багатопотокового 

виконання, 

- OpenCL - кросплатформенна паралельна обчислювальна платформа, 

- CUDA - фреймворк для паралельних обчислень на GPU (від NVIDIA), 
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- CustomRuntime - власні специфічні засоби обробки задач, розроблені під 

певну платформу. 

Кожен фреймворк 𝑓𝑓𝑗𝑗 ∈ ℱ реалізує функцію розподілу задач: 

 

𝒟𝒟𝑓𝑓𝑗𝑗: 𝒯𝒯 × ℳ → ℳ ∪ 𝒞𝒞,      (2.6) 

 

де: 

- 𝒟𝒟𝑓𝑓𝑗𝑗
(𝑡𝑡, 𝑚𝑚𝑖𝑖) = 𝑥𝑥 визначає, чи задача 𝑡𝑡 має виконуватись на локальному 

пристрої 𝑚𝑚𝑖𝑖, чи передаватись на обчислення у хмару 𝑥𝑥 ∈ 𝒞𝒞. 

Кожен компонент обчислювальної платформи має наступну формальну 

структуру: 

 

𝑓𝑓𝑗𝑗 = 〈𝑇𝑇𝑓𝑓𝑗𝑗 , 𝒟𝒟𝑓𝑓𝑗𝑗
〉,      (2.7) 

 

де: 

- 𝑇𝑇𝑓𝑓𝑗𝑗 — підтримувані обчислювальні середовища, 

- 𝒟𝒟𝑓𝑓𝑗𝑗 — функція прийняття рішень про розміщення задач. 

Система також містить модуль адаптивного планування задач, який аналізує 

тип задачі, ресурсну завантаженість, мережеві умови, приймає рішення про 

виконання задачі локально або на хмарній інфраструктурі, а також забезпечує 

баланс між енергоспоживанням, часом відгуку та точністю обчислень. 

Модуль адаптивного планування задач виконує ключову роль у прийнятті 

рішень щодо ефективного розподілу обчислювальних задач між локальними 

пристроями та хмарною інфраструктурою.  

У математичній моделі він описується як множина адаптивних 

планувальників: 

 

𝒮𝒮 = �𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2, . . . , 𝑠𝑠𝑝𝑝�,      (2.8) 
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де кожен елемент 𝑠𝑠𝑘𝑘 ∈ 𝒮𝒮 — це інстанція модуля, який працює в контексті 

конкретного мобільного пристрою 𝑚𝑚𝑖𝑖 ∈ ℳ або у межах хмарної платформи. 

Кожен планувальник 𝑠𝑠𝑘𝑘 здійснює аналіз таких множин характеристик. 

Нехай тип задачі представимо як: 

 𝒯𝒯𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = {𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 − 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏, 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 − 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏, 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 − 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 − 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡, . . . } 

Стан ресурсів мобільного пристрою представимо як: 

  ℛ𝑚𝑚𝑖𝑖
стан = �𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢 , 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 , 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 , . . . � 

Мережеві умови представимо як: 

  𝒩𝒩𝑚𝑚𝑖𝑖 = {𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿, 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵ℎ, 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃, . . . } 

Планувальник реалізує функцію адаптивного планування: 

 

𝒜𝒜𝑠𝑠𝑘𝑘: 𝒯𝒯 × ℛ𝑚𝑚𝑖𝑖
стан × 𝒩𝒩𝑚𝑚𝑖𝑖 → ℳ ∪ 𝒞𝒞 

де: 

- 𝒜𝒜𝑠𝑠𝑘𝑘
(𝑡𝑡,⋅,⋅) = 𝑥𝑥 — це вибір середовища виконання задачі 𝑡𝑡 (локальний 

пристрій або хмара), з урахуванням поточного стану системи. 

Кожен 𝑠𝑠𝑘𝑘 ∈ 𝒮𝒮 виконує планування із забезпеченням балансу між множинами 

метрик: 

 

𝒬𝒬 = {𝑞𝑞1, 𝑞𝑞2, 𝑞𝑞3}, 

 

де: 

𝑞𝑞1 – енергоспоживання; 

𝑞𝑞2 - час відгуку; 

𝑞𝑞3 - точність обчислень. 

Це реалізується шляхом багатокритеріальної оптимізації: 

 

min
𝑥𝑥∈ℳ∪𝒞𝒞

[𝓌𝓌1 ⋅ 𝑞𝑞1(𝑥𝑥) + 𝓌𝓌2 ⋅ 𝑞𝑞2(𝑥𝑥) + 𝓌𝓌3 ⋅ 𝑞𝑞3(𝑥𝑥)] 

 

де 𝓌𝓌𝑖𝑖 — вагові коефіцієнти, що задають пріоритети для критеріїв. 
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Формально кожен елемент модуля можна подати у вигляді: 

 

𝑠𝑠𝑘𝑘 = 〈𝒜𝒜𝑠𝑠𝑘𝑘 , 𝒯𝒯𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 , ℛ𝑚𝑚𝑖𝑖
стан, 𝒩𝒩𝑚𝑚𝑖𝑖 , 𝒬𝒬〉 

 

Система включає мережеву інфраструктуру, яка включає канали зв’язку між 

мобільним пристроєм і хмарною платформою (Wi-Fi, 4G/5G, LTE, тощо).   

Мережеву інфраструктура забезпечує QoS, шифрування та мінімізацію 

затримок при передаванні даних. 

Мережева інфраструктура виконує функції забезпечення якісного обміну 

даними між мобільними пристроями 𝑚𝑚𝑖𝑖 ∈ ℳ та хмарними ресурсами 𝑐𝑐𝑗𝑗 ∈ 𝒞𝒞, з 

урахуванням характеристик мережі, захищеності передавання, рівня QoS і 

затримок. 

Опишемо модуль як множину мережевих каналів: 

 

ℒ = {ℓ1, ℓ2, . . . , ℓ𝑟𝑟},   (2.9) 

 

де кожен канал ℓ𝑟𝑟 ∈ ℒ є логічним або фізичним каналом зв’язку між 

елементами 𝑚𝑚𝑖𝑖 ∈ ℳ і 𝑐𝑐𝑗𝑗 ∈ 𝒞𝒞, що характеризується множиною параметрів. 

Кожен канал ℓ𝑟𝑟 описується множиною характеристик як: 

 

𝒫𝒫ℓ𝑟𝑟 = {𝐿𝐿, 𝐵𝐵𝐵𝐵, 𝑃𝑃, 𝐽𝐽, 𝐸𝐸, 𝑄𝑄. }   (2.10) 

де: 

- L — середня затримка (мс), 

- B — пропускна здатність (Мбіт/с), 

- P — втрати пакетів (%), 

- J — флуктуації затримки (мс), 

- E — рівень шифрування (наприклад, AES-256), 

- Q — клас сервісу (наприклад, Best Effort, Assured Forwarding). 

Модуль реалізує функцію оцінки мережевої якості для кожного каналу: 
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ℱℓ𝑟𝑟 ∶ 𝒫𝒫ℓ𝑟𝑟 → ℝ,     (2.11) 

 

Ця функція оцінює якість каналу, наприклад, як агреговану метрику: 

 

ℱℓ𝑟𝑟 = 𝛼𝛼1 ⋅ 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿−1 + 𝛼𝛼2 ⋅ 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵ℎ − 𝛼𝛼3 ⋅ 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 − 𝛼𝛼4 ⋅ 𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 

де 𝛼𝛼𝑖𝑖 — вагові коефіцієнти, що визначають важливість відповідної 

характеристики в контексті задачі. 

Функція маршрутизації трафіку або вибору каналу визначається як: 

 

ℛ𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 ∶ 𝒯𝒯 × ℳ × 𝒞𝒞 → ℒ,   (2.12) 

де ℛ𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛�𝑡𝑡, 𝑚𝑚𝑖𝑖 , 𝑐𝑐𝑗𝑗� = ℓ∗ - це вибір найоптимальнішого каналу зв’язку для 

задачі 𝑡𝑡, що виконується на маршруті 𝑚𝑚𝑖𝑖 → 𝑐𝑐𝑗𝑗, відповідно до функції оцінки. 

Кожен канал зв’язку можна подати у вигляді: 

 

ℓ𝑟𝑟 = 〈𝒫𝒫ℓ𝑟𝑟 , ℱℓ𝑟𝑟 , ℛ𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛〉,   (2.13) 

Система прагне мінімізувати комунікаційні затрати та забезпечити 

необхідний рівень QoS: 

 

min
ℓ𝑟𝑟∈ℒ

[𝛽𝛽1 ⋅ 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿(ℓ𝑟𝑟) + 𝛽𝛽2 ⋅ 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(ℓ𝑟𝑟) − 𝛽𝛽3 ⋅ 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵ℎ(ℓ𝑟𝑟)] 

 

де 𝛽𝛽𝑖𝑖 — ваги, що задають пріоритет для кожного критерію в конкретному 

контексті задачі. 

Система має хмарну інфраструктура, тобто високопродуктивні сервери 

(CPU, GPU, TPU) для обробки складних обчислювальних задач.   

Її основна роль – це підтримка горизонтального масштабування, оркестрації 

контейнерів (Kubernetes), віртуалізації (VMs, Docker).   

Хмарну інфраструктура може бути реалізована у вигляді приватної, 

публічної або гібридної хмари. 
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Хмарна інфраструктура забезпечує виконання обчислювально-інтенсивних 

задач на віддалених високопродуктивних ресурсах.  

Вона включає засоби масштабування, віртуалізації, контейнеризації, а також 

підтримує гнучку оркестрацію задач у хмарному середовищі. 

Хмарні вузли опишемо множиною: 

 

𝒞𝒞 = {𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2, . . . , 𝑐𝑐𝑛𝑛},    (2.14) 

 

де кожен елемент 𝑐𝑐𝑗𝑗 ∈ 𝒞𝒞 - це обчислювальний ресурс хмарної 

інфраструктури, який має певні характеристики обробки задач. 

Хмарна інфраструктура забезпечує виконання задач у середовищах 

віртуалізації: 

 

𝒱𝒱 = {𝑉𝑉𝑉𝑉, 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶, 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 − 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚},   (2.15) 

 

Кожен вузол 𝑐𝑐𝑗𝑗 підтримує певні типи середовищ: 

 

𝒱𝒱𝑐𝑐𝑗𝑗𝜃𝜃 ⊆ 𝒱𝒱,   (2.16) 

 

Характеристики хмарного вузла описуються множиною ресурсів: 

 

ℛ𝑐𝑐𝑗𝑗
ресурси = {𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢, 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢, 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅, 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆, 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 , . . . }, 

  (2.2) 

Тип розгортання хмарної інфраструктури задамо як: 

 

ℋ = {𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃, 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻},   (2.17) 

 

Для кожного вузла 𝑐𝑐𝑗𝑗 ∈ 𝒞𝒞 визначено тип хмари: 
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𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑐𝑐𝑗𝑗 ∈ ℋ,     (2.18) 

Хмарна система включає оркестратор, що виконує розподіл задач по 

віртуалізованих середовищах: 

 

𝒪𝒪 ∶ 𝒯𝒯 × ℛ𝑐𝑐𝑗𝑗
ресурси × 𝒱𝒱𝑐𝑐𝑗𝑗 → 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡,   (2.19) 

 

де: 

- 𝒯𝒯 — множина задач, 

- 𝒪𝒪 створює середовище виконання задачі 𝑡𝑡 у вузлі 𝑐𝑐𝑗𝑗 із заданим типом 

віртуалізації та необхідними ресурсами. 

Хмарна інфраструктура підтримує горизонтальне масштабування (додавання 

нових вузлів), яке формалізується як функція: 

 

𝒮𝒮𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 ∶ ℒ𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 → ∆𝒞𝒞,   (2.20) 

 

де ℒ𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 — рівень навантаження системи, а ∆𝒞𝒞 — множина доданих або 

вилучених вузлів. 

Кожен хмарний вузол 𝑐𝑐𝑗𝑗 можна подати як: 

 

𝑐𝑐𝑗𝑗 = 〈ℛ𝑐𝑐𝑗𝑗
ресурси, 𝒱𝒱𝑐𝑐𝑗𝑗 , 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑐𝑐𝑗𝑗 , 𝒪𝒪, 𝒮𝒮𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠〉,   (2.21) 

Система виконує розміщення задач із мінімізацією витрат і максимізацією 

продуктивності: 

 

min
𝑐𝑐𝑗𝑗∈𝒞𝒞

�𝑦𝑦1 ⋅ 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸�𝑡𝑡, 𝑐𝑐𝑗𝑗� + 𝑦𝑦2 ⋅ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶�𝑐𝑐𝑗𝑗� − 𝑦𝑦3 ⋅ 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈(𝑐𝑐𝑗𝑗)�, (2.22) 

 

де 𝑦𝑦𝑖𝑖  — вагові коефіцієнти, які відображають важливість кожної метрики. 

Система включає обчислювальні модулі у хмарі - спеціалізовані модулі для 

паралельних обчислень, глибокого навчання, обробки відео тощо.  
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Обчислювальні модулі у хмарі застосовуються для для використання Big 

Data платформ (наприклад, Apache Spark, Hadoop), ML-фреймворків (TensorFlow, 

PyTorch).  

Обчислювальні модулі у хмарі забезпечують виконання ресурсоємних задач, 

таких як обробка великих даних, глибоке навчання, відеоаналіз, з використанням 

спеціалізованих фреймворків і технологій.  

Вони використовують високопродуктивні платформи обчислень, що 

підтримують паралелізм, розподілену обробку та апаратне прискорення. 

Опишемо множину обчислювальних рушіїв як: 

 

ℰ = �𝑒𝑒1, 𝑒𝑒2, . . . , 𝑒𝑒𝑞𝑞�,   (2.23) 

 

де кожен рушій 𝑒𝑒𝑘𝑘 ∈ ℰ — це спеціалізований обчислювальний модуль, що 

виконує задачі певного типу в хмарному середовищі. 

Кожен модуль належить до певного класу відповідно до призначення: 

 

ℰтип = {𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵, 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷, 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉, 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆, . . . }, 

  (2.2) 

 

Кожен рушій 𝑒𝑒𝑘𝑘 виконує задачі певного типу: 

 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑒𝑒𝑘𝑘 ∈ ℰтип,   (2.24) 

Кожен рушій підтримує певні програмні технології або фреймворки: 

 

ℱ𝑒𝑒𝑘𝑘 =

{𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇, 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ, 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴ℎ𝑒𝑒 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻, 𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂, 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹, . . . }, (2.25) 

Рушій описується характеристиками доступних обчислювальних ресурсів: 

 

ℛ𝑒𝑒𝑘𝑘
ресурси = {𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢, 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢, 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀, 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆, . . . },  (2.26) 
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Задачі призначаються рушіям відповідно до їхньої спеціалізації та ресурсної 

доступності: 

 

ℳ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 ∶ 𝒯𝒯 × ℰтип × ℱ𝑒𝑒𝑘𝑘 × ℛ𝑒𝑒𝑘𝑘
ресурси → ℰ,   (2.27) 

 

де: 

- 𝒯𝒯  - множина задач, 

- ℳ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑡𝑡,⋅,⋅,⋅) = 𝑒𝑒𝑘𝑘 - вибір рушія для задачі 𝑡𝑡 на основі відповідності її типу 

та вимог. 

Кожен рушій описується як: 

 

𝑒𝑒𝑘𝑘 = 〈𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑒𝑒𝑘𝑘 , ℱ𝑒𝑒𝑘𝑘 , ℛ𝑒𝑒𝑘𝑘
ресурси, ℳ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒〉,   (2.28) 

Призначення задач у модулі здійснюється з урахуванням критеріїв 

обчислювальної ефективності: 

 

min
𝑒𝑒𝑘𝑘∈ℰ

[𝛿𝛿1 ⋅ 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑡𝑡, 𝑒𝑒𝑘𝑘) + 𝛿𝛿2 ⋅ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑒𝑒𝑘𝑘) + 𝛿𝛿3

⋅ 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹ℎ𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑒𝑒𝑘𝑘)] 

де: 

- 𝛿𝛿𝑖𝑖 - вагові коефіцієнти, що визначають пріоритети між швидкістю, 

ресурсною ефективністю та витратами на перемикання між фреймворками. 

Система включає сховище даних. Це надійне збереження проміжних та 

кінцевих результатів обчислень.  

Сховище забезпечує підтримку розподілених файлових систем (HDFS, Ceph, 

Amazon S3), можливість кешування результатів для зменшення повторних 

обчислень. 

Сховище даних відповідає за збереження, доступність і цілісність проміжних 

та кінцевих результатів обчислень. Воно підтримує розподілені файлові системи, 

ефективне кешування і взаємодію з обчислювальними рушіями. 
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Позначимо множину доступних сховищ як: 

 

𝒟𝒟 = {𝑑𝑑1, 𝑑𝑑2, . . . , 𝑑𝑑𝑟𝑟},   (2.29) 

 

де кожне сховище 𝑑𝑑𝑙𝑙 ∈ 𝒟𝒟 є логічною або фізичною одиницею зберігання 

даних у хмарі. 

Кожне сховище реалізоване з використанням певної платформи: 

 

𝒟𝒟тип = {𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻, 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶ℎ, 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 𝑆𝑆3, 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵, 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿1𝐹𝐹𝐹𝐹, . . . } 

 

Для кожного сховища визначено тип: 

 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑑𝑑𝑙𝑙 ∈ 𝒟𝒟тип,   (2.30) 

Сховище може включати кешуючі механізми для уникнення повторних 

обчислень: 

 

𝒞𝒞𝑑𝑑𝑙𝑙 = {𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸, 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷},   (2.31) 

 

де 𝒞𝒞𝑑𝑑𝑙𝑙 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 означає, що кешування активне на рівні сховища 𝑑𝑑𝑙𝑙. 

Взаємодію сховища з результатами обчислень формалізуємо як функцію: 

 

𝒮𝒮𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 ∶ 𝒯𝒯 × ℰ → 𝒟𝒟,   (2.32) 

 

де: 

- 𝒯𝒯 - множина задач, 

- ℰ - обчислювальні рушії, 

- 𝒮𝒮𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑡𝑡, 𝑒𝑒𝑘𝑘) = 𝑑𝑑𝑙𝑙 - означає, що результати задачі 𝑡𝑡, виконаної рушієм 𝑒𝑒𝑘𝑘, 

зберігаються у сховищі 𝑑𝑑𝑙𝑙. 

Множина характеристик якості сховища: 
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𝒬𝒬𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = {𝑞𝑞1, 𝑞𝑞2, 𝑞𝑞3} =,   (2.2) 

 

де: 

 𝑞𝑞1 - час доступу; 

𝑞𝑞2 - пропускна здатність; 

𝑞𝑞3- надійність. 

Оптимізаційна ціль: 

 

min
𝑑𝑑𝑙𝑙∈𝒟𝒟

[𝜆𝜆1 ⋅ 𝑞𝑞1(𝑑𝑑𝑙𝑙) − 𝜆𝜆2 ⋅ 𝑞𝑞2(𝑑𝑑𝑙𝑙) − 𝜆𝜆3 ⋅ 𝑞𝑞3(𝑑𝑑𝑙𝑙)],   (2.33) 

 

де 𝜆𝜆𝑖𝑖 - вагові коефіцієнти для оцінки ефективності вибору сховища. 

 

Кожен елемент 𝑑𝑑𝑙𝑙 описується як: 

 

𝑑𝑑𝑙𝑙 = 〈𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑑𝑑𝑙𝑙 , 𝒞𝒞𝑑𝑑𝑙𝑙 , 𝒬𝒬𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 , 𝒮𝒮𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠〉,   (2.34) 

Сховище дозволяє паралельний доступ з різних модулів системи 

(планувальники, рушії, аналітичні модулі): 

 

𝒜𝒜𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 ∶ ℳ ∪ 𝒞𝒞 ∪ ℰ → 2𝒟𝒟,   (2.35) 

 

де 𝒜𝒜𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑥𝑥) - набір сховищ, доступних для модуля 𝑥𝑥 (мобільний пристрій, 

хмарний вузол або рушій). 

Система включає модуль безпеки та автентифікації (Security & Privacy 

Module), яка забезпечує автентифікацію користувачів, шифрування даних при 

передачі та зберіганні.   

Модуль безпеки та автентифікації також призначений для використання 

протоколів OAuth, TLS, VPN, Zero Trust Architectures. 

Модель системи включає модуль безпеки та автентифікації. 
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Цей компонент критично важливий для захисту конфіденційності, цілісності 

та доступності даних, а також контролю доступу до хмарної інфраструктури. 

Модуль забезпечує автентифікацію, авторизацію, шифрування, а також 

реалізацію сучасних протоколів і архітектур безпеки в комп’ютерних межах всієї 

системи.  

Основна мета - запобігання несанкціонованому доступу, витокам та атакам 

на дані й сервіси. 

Позначимо множину агентів безпеки як: 

 

𝒵𝒵 = {𝓏𝓏1, 𝓏𝓏2, . . . , 𝓏𝓏𝑠𝑠},   (2.36 

 

де кожен агент 𝓏𝓏𝑗𝑗 ∈ 𝒵𝒵 відповідає за безпековий контекст певного компонента 

системи (мобільного пристрою, хмари, мережі, сховища). 

Модуль підтримує множину протоколів автентифікації: 

 

𝒜𝒜𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ = {𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂ℎ2, 𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶, 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆, 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵, . . . },  (2.2) 

 

Для кожного агента 𝓏𝓏𝑗𝑗 визначено автентифікаційний механізм: 

 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴ℎ𝓏𝓏𝑗𝑗 ∈ 𝒜𝒜𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ,      (2.37) 

 

Протоколи безпечного з’єднання використовуються для забезпечення 

шифрування при передаванні даних: 

 

𝒫𝒫𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 = {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇, 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉, 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻, . . . },   (2.38) 

 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝓏𝓏𝑗𝑗 ⊆ 𝒫𝒫𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 

 

Визначимо  множину моделей політик доступу: 
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𝒜𝒜𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 = {𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅, 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴, 𝑍𝑍𝑍𝑍𝑍𝑍𝑍𝑍 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇, . . . } 

 

де: 

- RBAC — керування доступом на основі ролей; 

- ABAC — керування доступом на основі атрибутів; 

- Zero Trust — динамічна модель постійної перевірки. 

Формалізуємо як функцію: 

 

𝒮𝒮𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 ∶ 𝒰𝒰 × ℛ × 𝒞𝒞 → {0,1},   (2.39) 

 

де: 

- 𝒰𝒰 - множина користувачів, 

- ℛ - ресурси (дані, обчислення, інтерфейси), 

- 𝒞𝒞 - контекст доступу (роль, час, локація, пристрій), 

- 𝒮𝒮𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑢𝑢, 𝑟𝑟, 𝑐𝑐) = 1 означає дозвіл доступу, = 0 — заборона. 

Описується як: 𝒢𝒢𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = {𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2, 𝑔𝑔3} =

{Конфіденційність, Цілісність, Доступність}. 

Оптимізаційна ціль — мінімізувати ризики для кожної мети: 

 

min
𝓏𝓏𝑗𝑗∈𝒵𝒵

�𝜇𝜇1 ⋅ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑔𝑔1�𝑧𝑧𝑗𝑗� + 𝜇𝜇2 ⋅ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑔𝑔2�𝑧𝑧𝑗𝑗� + 𝜇𝜇3 ⋅ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑔𝑔3(𝑧𝑧𝑗𝑗)� 

 

Кожен агент описується як: 

 

𝑧𝑧𝑗𝑗 = 〈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴ℎ𝑧𝑧𝑗𝑗 , 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑧𝑧𝑗𝑗 , 𝒜𝒜𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎, 𝒮𝒮𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 , 𝒢𝒢𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠〉 

 

Система включає інтерфейс користувача - це мобільний застосунок або 

вебінтерфейс для керування обчисленнями, перегляду результатів, а також для 

підтримки асинхронної взаємодії, push-сповіщень про завершення задач. 
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Інтерфейс користувача забезпечує взаємодію людини з системою, зокрема 

подання задач, відображення результатів та отримання сповіщень. 

Формалізуємо основні дії користувача: 

 

ℱ𝑖𝑖𝑘𝑘 = {𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆, 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉, 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅, 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀} 

𝒰𝒰𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 ∶ 𝒰𝒰 × ℱ𝑖𝑖𝑘𝑘 → 𝒮𝒮,   (2.40) 

 

де: 

- 𝒰𝒰 - множина користувачів, 

- 𝒮𝒮 - система або її окремі сервіси. 

 

Інтерфейс реалізує підтримку асинхронних подій: 

 

𝒩𝒩𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝ℎ ∶ 𝒯𝒯 × ℰ → 𝒰𝒰,   (2.2) 

де: 

- задача 𝑡𝑡 ∈ 𝒯𝒯, виконана рушієм 𝑒𝑒 ∈ ℰ, тригерить сповіщення користувачу 

𝑢𝑢 ∈ 𝒰𝒰. 

𝑖𝑖𝑘𝑘 = 〈𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑘𝑘 , ℱ𝑖𝑖𝑘𝑘 , 𝒰𝒰𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝒩𝒩𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝ℎ〉,   (2.41) 

 

Система включає модуль моніторингу і логування для відстеження 

продуктивності, навантаження, споживання ресурсів, а також для інтеграції з 

інструментами на кшталт Prometheus, Grafana, ELK Stack. 

Модуль відповідає за спостереження за станом компонентів системи, збір 

логів, а також візуалізацію продуктивності. 

Задамо множину моніторингових елементів: 

 

ℳ𝐿𝐿 = {𝑚𝑚1, 𝑚𝑚2, . . . , 𝑚𝑚𝑧𝑧},     (2.42) 

 

де кожен 𝑚𝑚𝑧𝑧 відслідковує ресурси або сервіси в системі. 
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Задамо функція моніторингу: 

 

ℳ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 ∶ ℰ ∪ ℳ ∪ 𝒞𝒞 → 2𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬𝒬,   (2.243 

Множина логів описується так: 

 

ℒ = {𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2, . . . , 𝑙𝑙𝑛𝑛},   (2.44) 

 

де кожен лог формується відповідно до події: 

 

𝒢𝒢𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 ∶ 𝒯𝒯 ∪ 𝒰𝒰 ∪ ℰ → ℒ,   (2.45) 

 

Формальна структура моніторингового агента така: 

 

𝑚𝑚𝑧𝑧 = 〈𝒬𝒬𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , ℳ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 , 𝒢𝒢𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝒯𝒯𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚〉,   (2.46) 

 

2.1.1 Вхідні параметри 

 

Подамо формалізовану математичну модель системи, що поєднує мобільні 

пристрої та хмарну інфраструктуру для ефективного виконання 

високопродуктивних обчислень.  

Така система передбачає гібридний підхід до обробки задач, у якому рішення 

про локальне або віддалене (у хмарі) виконання задачі приймається на основі 

адаптивного аналізу вхідних параметрів, ресурсної доступності, енергоспоживання 

та обмежень затримки. 

Приймемо нехай 𝑇𝑇 = {𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2, . . . , 𝑡𝑡𝑛𝑛} -  множина задач, які надходять до 

системи.  

Кожна задача 𝑡𝑡𝑖𝑖 характеризується обсягом вхідних даних 𝐷𝐷(𝑡𝑡𝑖𝑖), вимогами до 

якості обслуговування 𝑄𝑄(𝑡𝑡𝑖𝑖), а також ресурсом виконання 𝑅𝑅(𝑡𝑡𝑖𝑖).  
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У моделі розглядаються два основні виконавці: мобільний пристрій (𝑀𝑀) та 

хмарна інфраструктура (𝐶𝐶), з відповідними ресурсами 𝑅𝑅𝑚𝑚 та 𝑅𝑅𝑐𝑐, пропускною 

здатністю каналу зв’язку 𝐵𝐵, затримкою передачі даних 𝐿𝐿 і параметрами 

енергоспоживання 𝐸𝐸𝑀𝑀,𝐸𝐸𝐶𝐶. 

 

2.1.2 Розподіл задач між пристроєм і хмарою 

 

Для моделювання вибору місця обробки задачі введемо бінарну змінну 𝑥𝑥𝑖𝑖: 

 

𝑥𝑥𝑖𝑖 = �
1, якщо задача 𝑡𝑡𝑖𝑖виконується у хмарі

0, якщо задача 𝑡𝑡𝑖𝑖  виконується локально на мобільному пристрої 

2.1.3 Час виконання задачі 

 

Загальний час обробки задачі визначається як: 

𝑇𝑇𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑖𝑖) = (1 − 𝑥𝑥𝑖𝑖) ⋅ 𝑇𝑇𝑀𝑀(𝑡𝑡𝑖𝑖) + 𝑥𝑥𝑖𝑖 ⋅ (𝑇𝑇𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑡𝑡𝑖𝑖) + 𝑇𝑇𝐶𝐶(𝑡𝑡𝑖𝑖)) ,   (2.47) 

де: 

 𝑇𝑇𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑡𝑡𝑖𝑖) = 𝐷𝐷(𝑡𝑡𝑖𝑖)
𝐵𝐵

+ 𝐿𝐿  

є часом передавання даних через мережу, що включає затримку передачі та 

мережеву латентність. 

 

2.1.4 Енергоспоживання 

 

Загальне енергоспоживання на обробку задачі 𝑡𝑡𝑖𝑖 визначається як: 

 

𝐸𝐸𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑖𝑖) = (1 − 𝑥𝑥𝑖𝑖) ⋅ 𝐸𝐸𝑀𝑀(𝑡𝑡𝑖𝑖) + 𝑥𝑥𝑖𝑖 ⋅ (𝐸𝐸𝑡𝑡𝑥𝑥
(𝑡𝑡𝑖𝑖) + 𝐸𝐸𝑟𝑟𝑥𝑥

(𝑡𝑡𝑖𝑖)) ,   (2.48) 

 

де 𝐸𝐸𝑡𝑡𝑥𝑥(𝑡𝑡𝑖𝑖) та 𝐸𝐸𝑟𝑟𝑥𝑥(𝑡𝑡𝑖𝑖) — енергетичні витрати на передавання та отримання 

даних при віддаленому виконанні задачі. 
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2.1.5 Ресурсні обмеження 

 

Для забезпечення коректного розподілу задач встановлюються обмеження на 

обчислювальні ресурси: 

 

∑ (1 − 𝑥𝑥𝑖𝑖) ⋅ 𝑅𝑅𝑀𝑀(𝑡𝑡𝑖𝑖) ≤ 𝑅𝑅𝑀𝑀
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛

𝑖𝑖=1 ,   (2.49) 

∑ 𝑥𝑥𝑖𝑖 ⋅ 𝑅𝑅𝐶𝐶(𝑡𝑡𝑖𝑖) ≤ 𝑅𝑅𝐶𝐶
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛

𝑖𝑖=1 ,   (2.50) 

 

де 𝑅𝑅𝑀𝑀
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, 𝑅𝑅𝐶𝐶

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 — максимальна доступна кількість обчислювальних ресурсів 

для мобільного пристрою та хмари відповідно. 

 

2.1.6 Обмеження якості обслуговування (QoS) 

 

Кожна задача повинна бути виконана у визначений термін: 

𝑇𝑇𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑖𝑖) ≤ 𝑄𝑄(𝑡𝑡𝑖𝑖), ∀𝑖𝑖 ,   (2.60) 

 

2.1.7 Врахування накладних витрат на безпеку 

 

Параметр безпеки системи (наприклад, шифрування даних) впливає на час 

обробки задачі. Це можна врахувати як додаткову затримку 𝛿𝛿(𝑆𝑆): 

𝑇𝑇𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑖𝑖) = 𝑇𝑇𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑖𝑖) + 𝛿𝛿(𝑆𝑆) ,   (2.61) 

 

2.1.8 Цільова функція оптимізації 

 

Метою є мінімізація загального часу обробки задач при мінімальному 

енергоспоживанні.  

Формально цільова функція має вигляд: 

 

min
𝑥𝑥𝑖𝑖

{∑ [𝛼𝛼 ⋅ 𝑇𝑇𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑖𝑖) + 𝛽𝛽 ⋅ 𝐸𝐸𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑖𝑖)]𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 } ,   (2.62) 
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де 𝛼𝛼, 𝛽𝛽 ∈ ℝ+ — вагові коефіцієнти, що відображають пріоритетність метрик 

продуктивності та енергоефективності. 

 

2.1.9 Розширення моделі 

 

У разі реалізації підтримки багатопотокових обчислень або інкрементального 

виконання задач, модель можна розширити за допомогою множини потоків 𝑃𝑃𝑗𝑗 ⊂ 𝑇𝑇, 

що реалізуються паралельно.  

Додатково для підвищення адаптивності системи може бути використана 

функція передбачення на основі машинного навчання 𝑓𝑓0(⋅), яка формує рішення 

про офлоадінг задач залежно від поточних параметрів системи: 

 

𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝑓𝑓0(𝐷𝐷(𝑡𝑡𝑖𝑖), 𝑅𝑅𝑀𝑀, 𝐵𝐵, 𝐿𝐿, 𝑄𝑄(𝑡𝑡𝑖𝑖), . . . ) ,   (2.63) 

 

2.2 Формалізація компонентів системи у вигляді множин та функцій 

взаємодії 

 

У межах побудови узагальненої моделі системи високопродуктивних 

обчислень на мобільних пристроях із використанням хмарних технологій, введемо 

множини, що відповідають основним функціональним компонентам системи, а 

також визначимо функції взаємодії між ними. 

Розглянемо компоненти системи. Позначимо множини компонентів системи 

наступним чином: 

ℳ — множина мобільних пристроїв-клієнтів, 

ℳ = {𝑚𝑚1, 𝑚𝑚2, . . . , 𝑚𝑚𝑘𝑘} ; 

ℱ – множина мобільних обчислювальних фреймворків (middleware), 

ℱ = {𝑓𝑓1, 𝑓𝑓2, . . . , 𝑓𝑓𝑟𝑟} ; 

𝒮𝒮 — множина модулів адаптивного планування задач, 

𝒮𝒮 = {𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2, . . . , 𝑠𝑠𝑟𝑟}; 
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𝒩𝒩 — множина мережевих каналів зв’язку, 

𝒩𝒩 = {𝑛𝑛𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 , 𝑛𝑛4𝐺𝐺 , 𝑛𝑛5𝐺𝐺 , . . . } ;  

𝒞𝒞 — множина хмарних інфраструктур; 

𝒞𝒞 = {𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2, . . . , 𝑐𝑐𝑙𝑙} ; 

ℰ — множина хмарних обчислювальних модулів; 

ℰ = �𝑒𝑒1, 𝑒𝑒2, . . . , 𝑒𝑒𝑞𝑞� ; 

𝒟𝒟 — множина хмарних сховищ даних, 

𝒟𝒟 = {𝑑𝑑1, 𝑑𝑑2, . . . , 𝑑𝑑𝑣𝑣} ;  

𝒫𝒫 — множина модулів безпеки та автентифікації, 

𝒫𝒫 = {𝑝𝑝1, 𝑝𝑝2, . . . , 𝑝𝑝𝑢𝑢} ;  

𝒰𝒰 — множина інтерфейсів користувача, 

𝒰𝒰 = {𝑢𝑢1, 𝑢𝑢2, . . . , 𝑢𝑢𝑠𝑠}.;  

ℒ — множина систем моніторингу і логування, 

ℒ = {𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2, . . . , 𝑙𝑙𝑡𝑡}.;  

 Визначимо множини задач: 

𝒯𝒯 = {𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2, . . . , 𝑡𝑡𝑛𝑛} — множина задач, які необхідно обробити в системі. 

Задамо функцію розподілу задач: 

 

𝜙𝜙 ∶ 𝒯𝒯 × ℳ × 𝒮𝒮 × 𝒩𝒩 → 𝒞𝒞 ∪ ℳ  

 

де функція 𝜙𝜙(𝑡𝑡𝑖𝑖 , 𝑚𝑚𝑗𝑗 , 𝑠𝑠𝑘𝑘 , 𝑛𝑛𝑙𝑙) визначає, чи задача 𝑡𝑡𝑖𝑖 буде виконуватись локально 

на пристрої 𝑚𝑚𝑗𝑗, чи передана до хмари 𝑐𝑐𝑝𝑝 з урахуванням рішення модуля планування 

𝑠𝑠𝑘𝑘 та мережевого стану 𝑛𝑛𝑙𝑙. 

Задамо функцію виконання задач у хмарі 

𝜓𝜓 ∶ 𝒯𝒯 × 𝒞𝒞 → ℰ  

Функція 𝜓𝜓 визначає, який хмарний обчислювальний модуль 𝑒𝑒𝑞𝑞 ∈ ℰ 

відповідає за виконання задачі, призначеної на хмару. 

Задамо функцію збереження результатів: 

𝛿𝛿 ∶ 𝒯𝒯 → 𝒟𝒟  
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Кожна задача після виконання має бути збережена в одному з елементів 

системи зберігання 𝒟𝒟, що забезпечує сталість, доступність та повторне 

використання результатів. 

Задамо функцію доступу до результатів 

𝜔𝜔 ∶ 𝒟𝒟 × 𝒰𝒰 → Вивід користувачу  

Ця функція описує передачу результатів з хмарного сховища до користувача 

через відповідний інтерфейс 𝑢𝑢 ∈ 𝒰𝒰. 

Задамо функцію безпеки при обробці 

𝜎𝜎 ∶ (𝒯𝒯 × ℳ × 𝒞𝒞) → 𝒫𝒫  

Функція 𝜎𝜎 асоціює із кожною задачею, що передається між компонентами 

системи, відповідний механізм безпеки та політику автентифікації. 

Задамо функцію моніторингу: 

 

𝜇𝜇 ∶ (𝒯𝒯, ℳ, 𝒞𝒞, 𝒩𝒩) → ℒ ,    (2.64) 

 

Функція 𝜇𝜇 визначає зв’язок задач із системами логування та моніторингу для 

аналізу навантаження, часу виконання, ефективності використання ресурсів. 

Задамо функцію функція взаємодії системи.  

Повну поведінку системи можна представити через композицію 

взаємодіючих функцій: 

 

Ω ∶ 𝒯𝒯 → 𝒰𝒰, де Ω(𝑡𝑡𝑖𝑖) = 𝜔𝜔(𝛿𝛿 �𝜓𝜓 �𝜙𝜙�𝑡𝑡𝑖𝑖 , 𝑚𝑚𝑗𝑗 , 𝑠𝑠𝑘𝑘 , 𝑛𝑛𝑙𝑙��� , 𝑢𝑢𝑠𝑠).  (2.65) 

 

Таким чином, задача 𝑡𝑡𝑖𝑖 проходить через етапи планування, обчислення, 

зберігання і доступу, які координуються за допомогою модулів, визначених у 

множинах компонентів системи. 

 

2.3 Висновки 
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У розділі було розроблено формалізовану модель системи для 

високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях із використанням хмарних 

технологій.  

Запропонована модель охоплює всі ключові компоненти такої системи  від 

мобільних клієнтських пристроїв до хмарної інфраструктури, адаптивного 

планування задач, модулів безпеки, сховищ даних та інтерфейсів користувача. 

Формалізація здійснена через визначення множин об’єктів та функцій 

взаємодії, що дозволяє однозначно описати поведінку системи в умовах змінних 

обчислювальних ресурсів, мережевих характеристик і вимог до якості 

обслуговування.  

В рамках даного підходу враховано вплив енергоспоживання, затримок, 

безпекових витрат і динамічного розподілу задач на ефективність роботи гібридної 

обчислювальної архітектури. 

Розроблена модель є основою для розроблення системи для 

високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях із використанням хмарних 

технологій. 
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3 СИСТЕМА ДЛЯ ВИСОКОПРОДУКТИВНИХ ОБЧИСЛЕНЬ НА 

МОБІЛЬНИХ ПРИСТРОЯХ ІЗ ВИКОРИСТАННЯМ ХМАРНИХ 

ТЕХНОЛОГІЙ 

3.1 Метод здійснення високопродуктивних обчислень 

 

Для вирішення задачі підвищення продуктивності обчислень на мобільних 

пристроях із використанням хмарних технологій було удосконалено метод 

здійснення високопродуктивних обчислень мобільних пристроях із використанням 

хмарних технологій . 

У дослідженні було використано поняття потоків (threads), які виконують 

роботу зі спільною пам'яттю та надають вичерпний набір примітивів їх 

синхронізації.  

Використання потоків мотивоване їх здатністю до масштабування та 

перенесення на різні архітектури та операційні системи, а також їх роллю як 

фундаментального рівня для численних високорівневих абстракцій паралельного 

програмування.  

Приймемо, нехай 𝑇𝑇 = {𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2, … , 𝑡𝑡𝑛𝑛} позначає множину потоків, що 

виконуються одночасно у спільному адресному просторі ℳ.  

Кожен потік 𝑡𝑡1 ∈ 𝑇𝑇 уможливлює координацію за допомогою механізмів 

синхронізації 𝑆𝑆 = {𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2, … , 𝑠𝑠𝑚𝑚}, де 𝑆𝑆 ⊂ 𝒮𝒮𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 позначає набір доступних 

примітивів синхронізації POSIX, таких як м'ютекси і змінні умов.  

Такий набір положень забезпечує сумісність з широким спектром існуючих 

паралельних програмних систем, тим самим максимізуючи інтероперабельність і 

зменшуючи складність інтеграції. 

Під час початкового виконання, позначеного як базовий запуск, потік 

обчислює вихідні дані з нуля та записує трасування виконання 𝒯𝒯0.  

Нехай P – багатопотокове програмне забезпечення, а 𝐼𝐼0 – її початковий вхід. 

Результат 𝑂𝑂0 = 𝑃𝑃(𝐼𝐼0) обчислюється, а траса 𝒯𝒯0 = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑃𝑃, 𝐼𝐼0) зберігається для 

подальшого використання. 
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Для всіх наступних виконань, тобто поступових запусків, вхідні дані 

змінюються на 𝐼𝐼′ = 𝐼𝐼0 + Δ𝐼𝐼, де Δ𝐼𝐼 позначає вхідну дельту, яку можна вказати 

шляхом вказівки зсувів і довжини змінених сегментів. 

Враховуючи 𝒯𝒯0 і Δ𝐼𝐼, метод виконує поступове оновлення для обчислення 

нового виводу 𝑂𝑂′ = 𝑃𝑃(𝐼𝐼′) без повторного виконання всієї програми з нуля.  

Замість цього він вибірково повторно виконує лише необхідні частини 

обчислення на основі записаного трасування та обсягу змін, тобто 

 

𝑂𝑂′ = ℱ(𝑂𝑂0, 𝒯𝒯0,  Δ𝐼𝐼),     (3.1) 

 

де ℱ позначає функцію інкрементального оцінювання. 

Метод не лише покращує ефективність робочих навантажень із незначними 

варіаціями вхідних даних, але й підтримує коректність завдяки використанню 

детермінованого відтворення та детального відстеження залежностей, 

зафіксованих у результатах його застосування. 

Запропонований удосконалений метод адаптує принципи 

самоналаштовуваних обчислень для мультипоточності з спільною пам’яттю, а 

також використовує техніки з систем запису-відтворення, що застосовуються для 

надійної мультипоточності.  

Метод включає такі кроки: 

1. Декомпозиція на підобчислення. 

2. Побудова графа конкурентних динамічних залежностей. 

3. Поширення змін і поступове повторне виконання.  

Розглянемо кроки детальніше. 

 

3.1.1 Декомпозиція на підобчислення 

 

Обчислення програми P розділено на набір підобчислень, позначених 𝑁𝑁 =

{𝑛𝑛1, 𝑛𝑛2, … , 𝑠𝑠𝑘𝑘}, де кожен 𝑛𝑛𝑖𝑖 ∈ 𝑁𝑁 представляє логічно атомарну одиницю роботи 
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процесом (наприклад, базовий блок або локальну область потоку виконання 

процесу). 

 

3.1.2 Побудова конкурентного динамічного графа залежностей 

 

Під час початкового (базового) виконання потік записує трасування 

виконання для побудови конкурентний динамічний граф залежностей (КДГЗ) 𝒢𝒢 =

(𝑁𝑁, →), де частковий порядок → кодує динамічні зв’язки «відбувається до» між 

підобчисленнями. Ключовий інваріант правильності такий: 

Для будь-якого підобчислення 𝑛𝑛 ∈ 𝑁𝑁 , приймемо, що: 

 

M = {𝑛𝑛 ∈ 𝑁𝑁|𝑚𝑚 → 𝑛𝑛},     (3.2) 

 

позначають набір безпосередніх динамічних попередників 𝑛𝑛.  

Якщо під час наступного інкрементального запуску вхід до всіх 𝑚𝑚 ∈ 𝑀𝑀 

залишається незмінним, і порядок виконання відповідає початковому частковому 

порядку →, тоді вхідні дані для 𝑛𝑛 також гарантовано залишаться незмінними.  

Отже, мемоізований ефект 𝑛𝑛 - запам’ятовування результату виконання якоїсь 

операції, щоб повторно не виконувати цю ж операцію, якщо її вхідні дані не 

змінилися - можна безпечно повторно використовувати без повторного виконання 

процесу. 

 

3.1.3 Поширення змін і поступове повторне виконання.  

 

Під час інкрементного виконання, враховуючи модифікований вхід 𝐼𝐼′ = 𝐼𝐼0 +

Δ𝐼𝐼, здійснюється поширення ефекту Δ𝐼𝐼 через графік 𝒢𝒢.  

Оновлене виконання дотримується топологічного порядку, що відповідає →, 

повторно використовує попередньо запам’ятовані підобчислення, де вхідні дані не 

змінені, і вибірково повторює лише ті підобчислення, вхідні дані яких визнано 

недійсними.  
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Формально для кожного 𝑛𝑛 ∈ 𝑁𝑁 здійснюється визначення предикату дійсності 

valid(n), такий, що:  

 

valid(n) = �∀m ∈ M, 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑚𝑚)⋀𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑚𝑚) = 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖0(𝑚𝑚)� ⇒ 

⇒ 𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑛𝑛) = 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖0(𝑛𝑛).      (3.3) 

 

Підобчислення, що задовольняють цей предикат, можна безпечно повторно 

використовувати, забезпечуючи правильність і мінімізуючи надлишкові 

обчислення. 

Метод забезпечує основу для ефективного поступового виконання в 

багатопоточних середовищах, використовуючи аналіз динамічних залежностей для 

максимального повторного використання та мінімізації накладних витрат. 
 

3.2 Застосування методу високопродуктивних обчислень мобільних 

пристроях із використанням хмарних технологій 

 

Розглянемо роботу методу на прикладі, який рзглядається, ілюструє поетапне 

виконання в контексті багатопоточного програмного забезпечення, що включає два 

потоки, T1 і T2 , які отримують доступ і змінюють три спільні змінні (x, y, z), 

використовуючи взаємне виключення через примітиви блокування.  

Цей приклад конкретно демонструє побудову та корисність графа 

конкурентної динамічної залежності, як було представлено раніше. 

 

3.2.1 Крок1. Ідентифікація підобчислень 

 

Кожне виконання потоку розбивається на підобчислення на межах 

примітивів синхронізації, зокрема на кожній парі `lock()`/`unlock()`. 

Цей вибір межі відображає деталізацію атомарних секцій, які синхронізують 

доступ до спільного стану.  
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Позначимо ідентифіковані субобчислення так: 

- T1.a: критичний розділ, що виконується потоком T1; 

- T2.a, T2.b: дві критичні секції, що виконуються потоком T2. 

Припустимо, що під час початкового (базового) запуску планувальник 

потоків вибирає чергування: 

 

𝑇𝑇1. 𝑎𝑎 → 𝑇𝑇2. 𝑎𝑎 → 𝑇𝑇2. 𝑏𝑏,     (3.4) 

 

представляючи загальний порядок, що відповідає хронології отримання 

блокування. 

 

3.2.2 Крок2. Побудова графа конкурентних динамічних залежностей 

 

Щоб побудувати граф конкурентних динамічних залежностей 𝒢𝒢 = (𝑁𝑁, →), 

система повинна фіксувати як порядок, викликаний синхронізацією, так і 

залежності даних між субобчисленнями. 

Розглянемо випадок, коли вхідні дані змінено — наприклад, змінну y 

змінено.  

Нехай 𝑅𝑅(𝑛𝑛) і 𝑊𝑊(𝑛𝑛) позначають набір для читання і набір для запису, 

відповідно, підобчислення 𝑛𝑛 ∈ 𝑁𝑁.  

Граф конкурентних динамічних залежностей здійснення поширення змін 

шляхом аналізу цих наборів: 

- Оскільки 𝑇𝑇1. 𝑎𝑎 ∈ N читається 𝓎𝓎 і 𝓎𝓎 ∈  ΔI, необхідно перерахувати 𝑇𝑇1. 𝑎𝑎 

- 𝑇𝑇2. 𝑎𝑎 не залежить від y (тобто y ∉ 𝑅𝑅(𝑇𝑇2. 𝑎𝑎))  ), і на жодну зі змінних, які він 

читає або записує, не впливає 𝑇𝑇1. 𝑎𝑎; отже, його можна повторно використовувати. 

- 𝑇𝑇2. 𝑏𝑏 потрібно перерахувати, незважаючи на відсутність прямої залежності 

від 𝓎𝓎 через транзитивну залежність даних: 𝑇𝑇1. 𝑎𝑎 записує в 𝓏𝓏, а 𝑇𝑇2. 𝑏𝑏 ∈ R(𝓏𝓏), 

встановлюючи непрямий шлях впливу. 

Таким чином, дані залежності форми 

∃𝑚𝑚 ∈ N ∶ W(m) ∩ R(𝑛𝑛) ≠ ∅ 
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повинні бути захоплені транзитивно, щоб забезпечити правильне поширення 

змін. 

Багатопотокові програми, як правило, є недетермінованими, оскільки 

планувальник ОС може по-різному чергувати підобчислення між виконаннями. 

Розглянемо альтернативний розклад: 

 

𝑇𝑇2. 𝑎𝑎 →  𝑇𝑇2. 𝑏𝑏 →  𝑇𝑇1. 𝑎𝑎, 

 

у якому 𝑇𝑇1 отримує блокування після 𝑇𝑇2. 𝑏𝑏.  

Навіть без будь-яких модифікацій вхідних даних стан спільних змінних 

(наприклад, 𝓎𝓎, що спостерігаються під час обчислень, може відрізнятися від 

базового прогону.  

У результаті як 𝑇𝑇1. 𝑎𝑎, так і 𝑇𝑇2. 𝑏𝑏 може знадобитися повторне виконання 

поточної задачі. 

Тому, щоб уникнути фальшивих повторних обчислень, події синхронізації 

повинні бути явно зафіксовані в →, щоб забезпечити еквівалентність розкладу.  

Якщо всі обмеження синхронізації збережено, а вхідні дані не змінені, 

запам’ятовані підобчислення є дійсними та безпечними для повторного 

використання. 

 

3.2.3 Крок 3. Розповсюдження змін в інкрементному виконанні 

 

Поступове виконання відбувається шляхом відвідування підобчислень у 

топологічному порядку, який відповідає →. 

Для кожного підобчислення 𝓃𝓃 алгоритм використовує свої записані набори 

читання і запису для визначення повторного використання: 

Нехай: 

- 𝑐𝑐ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝒹𝒹)  =  𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇, якщо розташування даних 𝒹𝒹 було змінено після 

базового запуску. 

- 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝓃𝓃) = ∃𝒹𝒹 ∈ 𝑅𝑅(𝓃𝓃) ∶  𝑐𝑐ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝒹𝒹) . 
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Потім: 

- Якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝓃𝓃)  =  𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇, ми повторно виконуємо 𝓃𝓃 і оновлюємо 

𝑊𝑊(𝓃𝓃) у пам'яті та наборах відстеження. 

- Якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝓃𝓃)  =  𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹, ми пропускаємо виконання 𝓃𝓃 і 

матеріалізуємо його наслідки, записуючи запам’ятовані значення 𝑊𝑊(𝓃𝓃)  

безпосередньо в адресний простір. 

Формально нехай 𝑉𝑉: 𝑁𝑁 → {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇, 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹} буде картою дійсності. Тоді правило 

поширення таке: 

 

𝑉𝑉(𝓃𝓃) = �𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹, 𝑖𝑖𝑖𝑖∃𝓂𝓂 → 𝓃𝓃: ¬ 𝑉𝑉(𝓂𝓂)  ∨ 𝑐𝑐ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎�𝑊𝑊(𝓂𝓂)� ∩ 𝑅𝑅(𝓃𝓃) ≠ ∅  
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇, 𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 

 

 

Це забезпечує точне й ефективне повторне використання, зберігаючи 

семантичну коректність всупереч змінам вхідних даних і обмеженням 

упорядкування, спричиненим синхронізацією. 

Приклад демонструє необхідність запису як залежностей даних (через 

набори читання/запису), так і порядків синхронізації (через →) у CDDG.  

Це подвійне відстеження забезпечує точне розповсюдження змін і ефективне 

поступове повторне виконання навіть у складних, недетермінованих 

багатопоточних середовищах. 

 

3.3 Модель системи 

3.3.1 Модель узгодженості пам'яті 

 

Частковий порядок виконання підобчислень, позначений як →, неявно 

фіксує залежності типу читання-після-запису (read-after-write, RAW) між 

підобчисленнями, використовуючи множини читання 𝑅𝑅(𝓃𝓃) ⊆ 𝐷𝐷 та запису 𝑊𝑊(𝑛𝑛) ⊆

𝐷𝐷 для кожного підобчислення 𝓃𝓃 ∈ N, де D — множина адрес доступу до пам'яті.  
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Визначення і збереження відношення → є критичним для коректності 

інкрементального виконання та залежить від обраної моделі пам'яті, яка, у свою 

чергу, визначає допустиму гранулярність підобчислень. 

У системі було обрано модель узгодженості пам’яті Release Consistency [81], 

яка забезпечує баланс між коректністю та ефективністю.  

На відміну від моделі Sequential Consistency (SC) [101], яка передбачає, що 

всі операції пам’яті з усіх потоків повинні бути тотально впорядковані, RC 

дозволяє відтерміновану видимість оновлень пам’яті, при цьому гарантує, що 

оновлення, зроблені потоком, стають видимими для інших потоків лише в точках 

синхронізації. 

Приймемо, що 𝑆𝑆 ⊂ 𝑁𝑁 – множина підобчислень, що містять операції 

синхронізації (наприклад, lock(), unlock()), тоді модель RC визначає, що: 

 

∀𝑚𝑚, 𝑛𝑛 ∈ 𝑁𝑁: (𝑚𝑚 ∉ 𝑆𝑆 ∧ 𝑛𝑛 ∉ 𝑆𝑆 ∧ 𝑊𝑊(𝑚𝑚) ∩ 𝑅𝑅(𝑛𝑛) ≠ ∅) ⇏ 𝑚𝑚 → 𝑛𝑛.  

 

Інакше кажучи, за відсутності синхронізації між підобчисленнями mm та nn, 

навіть наявність конфлікту доступу до пам’яті (RAW) не встановлює між ними 

залежності у частковому порядку.  

Це дозволяє суттєво зменшити кількість фіксованих залежностей у КДГЗ і 

обмежити межі підобчислень точками синхронізації, тобто: 

 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺(𝑛𝑛) = 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸. 

 

На противагу цьому, у моделі SC кожна інструкція, що здійснює доступ до 

спільної пам’яті, потенційно має міжпотоковий ефект, а тому повинна трактуватись 

як окреме підобчислення: 

 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺(𝑛𝑛) = 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿. 
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Це призводить до значного накладного обліку та втрати переваг 

інкрементального виконання. 

Застосування моделі RC дозволяє зменшити обсяг інформації, яку потрібно 

відстежувати, забезпечуючи при цьому семантичну еквівалентність стандартам 

POSIX Threads (pthreads), де також вимагається, щоб усі звернення до спільних 

структур даних були узгоджені через примітиви синхронізації.  

Таким чином, семантика доступу до пам’яті гарантує, що всі зміни стають 

видимими іншим потокам лише після виконання відповідних примітивів 

синхронізації. 

Отже, використання моделі RC як основи для побудови часткового порядку 

→ у графі залежностей забезпечує коректну та ефективну основу для 

інкрементального багатопотокового виконання з керованими накладними 

витратами. 

 

3.3.2 Модель виконання 

 

Нехай 𝑃𝑃 = {𝑇𝑇1, 𝑇𝑇2, … , 𝑇𝑇𝑘𝑘} – множина потоків програми. Кожен потік Ti 

виконує послідовність інструкцій, які ми групуємо у підобчислення 𝑛𝑛 ∈ 𝑁𝑁, що 

обмежуються точками синхронізації відповідно до моделі Release Consistency.  

Таким чином, виконання програми представлено як множина підобчислень 

𝑁𝑁 = 𝑈𝑈𝑖𝑖=1
𝑘𝑘 𝑁𝑁𝑖𝑖 , де 𝑁𝑁𝑖𝑖 – впорядковане виконання підобчислень у потоці Ti. 

Виконання програми моделюється як побудова часткового порядку 𝑂𝑂 =

(𝑁𝑁, →), де →⊆ 𝑁𝑁 × 𝑁𝑁 – відношення залежності.  

Це відношення фіксує як синхронізаційні залежності, які виникають між 

підобчисленнями, пов'язаними через lock()/unlock(), join() або інші бар'єри; а також, 

як дані залежностей: якщо 𝑚𝑚 → 𝑛𝑛, то 𝑊𝑊(𝑚𝑚) ∩ 𝑅𝑅(𝑛𝑛) ≠ ∅, тобто підобчислення nn 

читає значення, записані у m. 

КДГЗ підтримує обидва види залежностей і використовується для аналізу 

впливу змін на результат виконання.  
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Формально, якщо для деякого підобчислення 𝑛𝑛 ∈ 𝑁𝑁 множина всіх його 

попередників (прямих та транзитивних) 𝑀𝑀 = {𝑚𝑚 ∈ 𝑁𝑁 ∣  𝑚𝑚 →∗ 𝑛𝑛} не зазнала змін 

(ані вхідних даних, ані розкладу), то підобчислення nn може бути повторно 

використане без переобчислення: 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑛𝑛) ⇔ ∀m ∈ 𝑀𝑀 ∶ 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑚𝑚) = 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑚𝑚). 

 

3.3.3 Модель синхронізації 

 

Для досягнення поставленої мети необхідним є повна підтримка 

стандартного набору примітивів синхронізації. 

Така підтримка передбачена API pthreads, зокрема, pthread_mutex_t, 

pthread_cond_t, pthread_barrier_t, pthread_spinlock_t тощо.  

Ці примітиви є точками узгодження згідно з Release Consistency (RC) 

моделлю, визначаючи межі підобчислень, у яких можлива міжпотокова взаємодія. 

Важливим зауваженням є те, що пропонований метод не підтримує 

спеціалізовані (нестандартні) механізми синхронізації, зокрема визначені 

користувачем спін-блокування, що реалізуються вручну через атомарні інструкції, 

наприклад: 

 

while (!atomic_compare_and_swap(...))  

{} 

 

Це обмеження пов’язане з тим, що такі механізми не генерують явних точок 

синхронізації, які можна було б відстежити для побудови коректного порядку → у 

КДГЗ.  

RC-модель вимагає явної фіксації подій узгодження, без чого міжпотокові 

залежності залишаються невизначеними, що порушує гарантії інкрементальності 

та детермінованості. 
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Хоча нестандартні методи синхронізації іноді використовуються задля 

гнучкості або продуктивності, це може призводити до збоїв, гонок або неочевидних 

деградацій продуктивності.  

У багатьох випадках такі механізми можуть бути безболісно замінені на 

стандартні примітиви.  

Таким чином, метод передбачає розширення моделі механізмами для 

визначення користувацьких точок синхронізації на основі низькорівневих 

примітивів, таких як вбудовані атомарні операції, що дозволить визначати власні 

межі підобчислень і забезпечить прозору підтримку структур даних без блокування 

(lock-free) або без очікування (wait-free). 

Інкрементальне виконання запускається після початкового прогону, в ході 

якого будується CDDG=(N,→), і запам’ятовуються множини читання та запису 

кожного підобчислення: 

 

𝑅𝑅 ∶ 𝑁𝑁 → 2𝐷𝐷, 𝑊𝑊 ∶ 𝑁𝑁 → 2𝐷𝐷 

 

Під час інкрементального запуску користувач вказує змінені області вхідних 

даних, тобто множину 𝐷𝐷𝐷𝐷 ⊆ 𝐷𝐷, де відбулись модифікації. Система ідентифікує всі 

підобчислення nnn, для яких: 

 

𝑅𝑅(𝑛𝑛) ∩ 𝐷𝐷𝛥𝛥 ≠ ∅ або ∃𝓂𝓂 → ∗ 𝑛𝑛 де 𝑊𝑊(𝑚𝑚) ∩ 𝐷𝐷𝛥𝛥 ≠ ∅ 

 

Такі підобчислення маркуються як застарілі й здійснюється процес 

переобчислення.  

Інші підобчислення, чия множина читання залишилась незмінною, 

використовують запам'ятовані результати, що істотно знижує обсяг необхідних 

обчислень. 
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3.4 Формалізація інкрементального багатопотокового виконання 

 

Розглянемо формалізацію обчислювальної моделі, що лежить в основі 

системи методу, та опишемо ключові алгоритми, які реалізують підтримку 

інкрементального багатопотокового виконання.  

Ці алгоритми відображають два режими роботи системи: початкове (повне) 

виконання, що здійснює запуск програми з нуля, та інкрементальне виконання, яке 

повторно використовує результати попередніх обчислень на основі змін у вхідних 

даних. 

Центральним компонентом нашого підходу є конкурентний динамічний граф 

залежностей (КДГЗ), який визначає частковий порядок →⊆ 𝑁𝑁 × 𝑁𝑁 між множиною 

підобчислень N.  

Для кожного підобчислення 𝑛𝑛 ∈ 𝑁𝑁 з відповідними множинами читання 

𝑅𝑅(𝑛𝑛) ⊆ 𝒜𝒜 та запису W(n)⊆ 𝒜𝒜, де 𝒜𝒜 – універсум адрес пам’яті, ми фіксуємо 

інформацію про залежності даних та синхронізації. 

Під час початкового запуску відбувається виконання програми у звичайному 

режимі з нуля.  

Усі підобчислення 𝑛𝑛 ∈ 𝑁𝑁 виконуються у порядку, сумісному з 

міжпотоковими подіями синхронізації, які формують граф порядку →.  

В процесі виконання для кожного підобчислення зберігаються множини R(n), 

W(n) та ефекти виконання E(n), що включають відповідні значення змінних у 

вихідному стані. 

Під час інкрементального запуску виконується поширення змін через 

застосування КДГЗ. 

Задані модифікації вхідних даних, наприклад у вигляді змін у файлах або 

вказівки зсуву та довжини змінених байтів, використовуються для визначення 

множини підобчислень N′⊆N, для яких щонайменше одне значення в R(n) зазнало 

змін порівняно з попереднім запуском.  

Ці підобчислення обчислюються повторно, а всі інші — пропускаються з 

відновленням ефектів із E(n). 
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Розглянемо формальне представлення алгоритму побудови КДГЗ під час 

початкового запуску, а також алгоритму його використання для ефективного 

інкрементального виконання. 

 

3.5 Одночасний динамічний граф залежностей (КДГЗ) 

 

КДГЗ - це орієнтований ациклічний граф з вершинами, що представляють 

підобчислення, і двома типами ребер для запису залежностей між тунками: 

ребрами, що передують ребрам, і ребрами, що залежать від даних. Далі ми 

пояснимо, як отримати вершини та ребра. 

Визначимо підобчислення як послідовність інструкцій, що виконуються 

потоком між двома викликами синхронізації.  

Моделюватимемо виконання потоку t як послідовність підобчислень (Lt). 

Підобчислення у потоці повністю впорядковані на основі порядку їх виконання з 

використанням монотонно зростаючого лічильника. 

Конкурентний динамічний граф залежностей (КДГЗ, англ. Concurrent 

Dynamic Dependency Graph, CDDG) є орієнтованим ациклічним графом G=(V,E), 

де множина вершин VVV представляє підобчислення, а множина ребер E 

складається з двох підтипів: ребер порядку виконання та ребер залежності від 

даних.  

Граф кодує як внутрішньопотоковий порядок виконання, так і міжпотокові 

залежності, що виникають внаслідок синхронізації або доступу до наявної спільної 

пам’яті. 

Кожне підобчислення є атомарною одиницею обчислення і визначається як 

послідовність інструкцій, що виконується потоком t між двома послідовними 

викликами API синхронізації.  

Виконання потоку t моделюється як впорядкована послідовність 

підобчислень: 

 

𝐿𝐿(𝑡𝑡) =  ⟨𝐿𝐿(𝑡𝑡)[0], 𝐿𝐿(𝑡𝑡)[1], … , 𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝑛𝑛]⟩, 
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де кожне підобчислення 𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼] маркується монотонно зростаючим 

лічильником 𝛼𝛼 ∈ 𝑁𝑁. 

Модель синхронізації інтерпретується через примітиви як операції 

захоплення (acquire) та звільнення (release).  

Якщо потік виконує, наприклад, unlock(S) на об'єкті синхронізації S, це 

інтерпретується як операція звільнення, тоді як відповідний lock(S) в іншому 

потоці є операцією захоплення.  

Для будь-якого об'єкта синхронізації S, якщо підобчислення L(t1)[α] виконує 

release(S), а підобчислення L(t2)[β] виконує acquire(S), то виконується відношення 

порядку виконання L(t1)[α] → L(t2)[β].  

Це відношення також включає внутрішньопотокове впорядкування: якщо 

𝑡𝑡 1 = 𝑡𝑡2 і 𝛽𝛽 = 𝛼𝛼 + 1, то також виконується: 

 

𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼] → 𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛽𝛽]. 

 

Таким чином, ребра 𝐸𝐸𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 ⊆ 𝐸𝐸 задають частковий порядок над V, 

сформований як об'єднання контролю потоку та подій синхронізації. 

Залежності від даних визначаються через множини читання та запису для 

кожного підобчислення.  

Для підобчислення 𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼] множини R(L(t)[α])⊆A та 𝑊𝑊(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼]) ⊆ 𝐴𝐴 

відображають відповідно адреси, з яких читалося та до яких записувалося під час 

його виконання, де A - простір адрес пам’яті.  

Формально, якщо існують два підобчислення 𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼]та 𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛽𝛽], для яких 

виконується умова 

 

𝑊𝑊(𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼]) ∩ 𝑅𝑅(𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛽𝛽]) ≠ ∅ і 𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼] → 𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛽𝛽], 

 

то встановлюється ребро залежності від даних 𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼] →𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛽𝛽], що 

приєднується до множини 𝐸𝐸𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ⊆ 𝐸𝐸. 
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Таким чином, повна множина ребер 𝐸𝐸 = 𝐸𝐸𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 ∪ 𝐸𝐸𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑визначає всі залежності 

між підобчисленняами, забезпечуючи точне моделювання причинно-наслідкових 

зв'язків у паралельному виконанні програмного забезпечення. 

Це дозволяє використовувати CDDG як основу для інкрементального 

переобчислення: зміни у вхідних даних викликають інвалідацію лише тих 

підобчислень, які мають залежність від змінених даних або від інвалідацій, що до 

них ведуть. 

Метод підтримує два основні типи виконання:  

1) первинне (ініціалізаційне) виконання, що створює граф CDDG з нуля;  

2) інкрементальне виконання, яке поширює зміни через уже побудований 

граф. 

Під час первинного запуску виконується інструментоване трасування 

виконання програми, у межах якого кожному потоку t відповідає послідовність 

підобчислень 𝐿𝐿(𝑡𝑡) = ⟨𝐿𝐿(𝑡𝑡)[0], 𝐿𝐿(𝑡𝑡)[1], … ⟩.  

Для кожного підобчисленняа L(t)[α] під час виконання фіксується його 

множина читання R(L(t)[α]) та множина запису W(L(t)[α]), а також точки 

синхронізації, які визначають його взаємозв’язки з іншими підобчисленнями.  

На основі цих даних побудова графа CDDG відбувається за правилами, 

наведеними в попередньому розділі: додаються ребра залежності від даних та ребра 

порядку виконання.  

Формально, будується граф G=(V,E), де кожна вершина 𝑣𝑣 ∈ 𝑉𝑉 відповідає 

одному підобчислення, а ребра 𝑒𝑒 ∈ 𝐸𝐸 кодують причинно-наслідкові залежності. 

Інкрементальне виконання використовує вже побудований граф G як основу 

для поширення змін.  

Нехай Δ⊆A - множина адрес, які зазнали змін у вхідних даних.  

Алгоритм інвалідації визначає підмножину підобчислень I⊆V, які 

потенційно залежать від адрес у Δ, тобто 

 

𝐼𝐼 = {𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼] ∈ 𝑉𝑉 ∣ 𝑅𝑅(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼]) ∩ 𝛥𝛥 ≠ ∅}.  
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Залежно від структури графа, ці інвалідації можуть поширюватися 

рекурсивно через ребра залежностей. Формально, виконується замикання по графу: 

 

Invalidated(I)=TransitiveClosureG(I), 

 

де  TransitiveClosureG(I) - це найменша множина підобчисленнь, яка 

включає I та всі підобчислення, до яких веде шлях з будь-якого v ∈ I по ребрах E. 

Після інвалідації відповідних підобчислень, обчислення перезапускається 

тільки для підобчислень із множини Invalidated(I), зберігаючи решту результатів 

повністю незмінними.  

Таким чином, інкрементальне виконання дозволяє уникнути повного 

переобчислення програми при незначних змінах у вхідних даних, що є ключовою 

перевагою моделі СПЗ. 

 

3.6 Формальна модель початкового запуску 

 

Під час початкового запуску виконується трасування багатопотокової 

програми з метою побудови конкурентного детермінованого графа залежностей 

(КДГЗ).  

Нехай 𝑇𝑇 = {𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2, … , 𝑡𝑡𝑛𝑛} - множина потоків, що виконуються повністю 

паралельно.  

Кожен потік t∈T виконує послідовність підобчислень  

 

L(t)=⟨L(t)[0],L(t)[1],… ⟩, 

 

де кожне підобчислення визначається як відрізок виконання між двома 

викликами примітивів синхронізації. 
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Виконання програми супроводжується динамічним аналізом пам’яті, при 

якому кожна інструкція доступу до пам’яті (load/store) обробляється процедурою 

onMemoryAccess(a,op), де a - адреса доступу, а 𝑜𝑜𝑜𝑜 ∈ {𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠}.  

Ці операції додають адресу aa до множини читання R(L(t)[α]) або запису 

W(L(t)[α]) поточного підобчислення L(t)[α]. 

Початок кожного підобчислення ініціюється процедурою startThunk(t), яка 

оновлює векторний годинник потоку 𝐶𝐶𝑡𝑡 ∈ 𝑁𝑁∣𝑇𝑇∣ таким чином: 

 

𝐶𝐶𝑡𝑡[𝑡𝑡]: = 𝛼𝛼, 

 

де α - поточний порядковий номер підобчислення потоку t.  

Цей векторний годинник відображає логічний час потоку та записується у 

структуру 𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼]): = 𝐶𝐶𝑡𝑡 як часовий штамп підобчислення.  

Завершення підобчислення реєструється процедурою endThunk(t), яка фіксує 

поточні множини читання/запису та забезпечує завершення спостереження за 

пам’яттю до наступної точки синхронізації. 

Синхронізація між потоками виконується за допомогою механізму векторних 

годинників.  

Кожен об’єкт синхронізації 𝑠𝑠 ∈ 𝑆𝑆 асоціюється з вектором 𝐶𝐶𝑆𝑆 ∈ 𝑁𝑁∣𝑇𝑇∣, який 

представляє його логічний час.  

Для підтримки часткового порядку подій «відбулося до» (≺), ми визначаємо 

правила оновлення годинників. 

При виклику операції звільнення потоком t над об’єктом S, оновлюється: 

 

𝐶𝐶𝑆𝑆: = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (𝐶𝐶𝑆𝑆, 𝐶𝐶𝑡𝑡),  

 

де максимум визначається поелементно: 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (𝑢𝑢, 𝑣𝑣)[𝑖𝑖] = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (𝑢𝑢[𝑖𝑖], 𝑣𝑣[𝑖𝑖]). 

При виклику операції отримання об’єкта S потоком t, оновлюється: 

 

𝐶𝐶𝑡𝑡: = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (𝐶𝐶𝑡𝑡 , 𝐶𝐶𝑆𝑆),  
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що гарантує, що всі події в потоці tt, які відбуваються після захоплення SS, 

будуть логічно пізнішими за будь-який попередній звільняючий підобчислення 

іншого потоку. 

Таким чином, зв’язки «happens-before» між підобчисленняами 

формалізуються через відношення: 

 

𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼] ≺ 𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛽𝛽] ⇔ 𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼]) < 𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛽𝛽]),  

 

де оператор «<» означає поелементне домінування:  

 

∀𝑖𝑖, 𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼])[𝑖𝑖] ≤ 𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛽𝛽])[𝑖𝑖], 

∃𝑗𝑗, 𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼])[𝑗𝑗] < 𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛽𝛽])[𝑗𝑗]. 

 

Після завершення виконання всіх потоків і фіксації відповідних множин R, 

W, а також векторних годинників для кожного підобчислення, будується 

орієнтований ациклічний граф 𝐺𝐺 = (𝑉𝑉, 𝐸𝐸) - множина підобчислень, а ребра E 

створюються згідно з правилами залежностей за даними та синхронізаційного 

порядку. 

Отриманий граф G використовується для подальшого інкрементального 

виконання, яке спирається на зафіксовану структуру залежностей для визначення 

повторно виконуваних підобчислень у разі зміни вхідних даних. 

 

3.7 Формальна модель інкрементного прогону 

 

Інкрементний прогін спрямований на повторне використання результатів 

попереднього виконання для прискорення обчислень при зміні використовуваних 

вхідних даних.  
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Нехай 𝐿𝐿 = {𝐿𝐿(𝑡𝑡) ∣ 𝑡𝑡 ∈ 𝑇𝑇} - множина всіх потоків, які містять послідовності 

підобчислень, зібрані під час початкового запуску, а M⊆A - брудна множина адрес 

пам’яті, що була модифікована з часу попереднього виконання.  

Метою інкрементного прогону є повторне обчислення лише тих 

підобчислень, які прямо чи опосередковано залежать від M, а також оновлення 

графа залежностей GG, що відображає актуальний стан виконання. 

Кожен потік tt перебирає свою послідовність L(t)=⟨L(t)[0],L(t)[1],… ⟩, і для 

кожного підобчислення L(t)[α] перевіряється умова повторного використання: 

 

∃𝑎𝑎 ∈ 𝑀𝑀 та 𝑎𝑎 ∈ 𝑅𝑅(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼]) ∪ 𝑊𝑊(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼]) ⇒ 𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼] позначається як 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 

 

Підобчислення, позначені як dirty, переобчислюються, а всі підобчислення, 

які мають залежності від них за графом G, рекурсивно анулюються. 

Проте існує низка практичних аспектів, які потребують додаткових уточнень 

у моделі. 

 

3.8 Врахування пропущених записів 

 

Під час переобчислення підобчислення L(t)[α], може статись, що потік 

більше не записує в частину адрес, які були частиною 𝑊𝑊𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼]), через зміну 

потоку керування (наприклад, умовне розгалуження). Тому ми визначаємо 

пропущену множину записів як: 

 

𝛥𝛥𝛥𝛥(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼]): = 𝑊𝑊𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼]) ∖ 𝑊𝑊𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[𝛼𝛼]),  

 

де 𝑊𝑊𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜  та 𝑊𝑊𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 — відповідно старий та оновлений набори запису для 

підобчислення. Усі адреси з ΔW додаються до брудної множини M, щоб 

забезпечити повторне обчислення підобчислень, які залежать від них. 
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3.9 Внутрішньопотокові залежності та стекові ефекти 

 

Оскільки точне трасування доступів до стеку є складним через його природу 

push/pop, та неефективність засобів ОС у відстеженні змін локальних змінних, у 

нашому підході стекові залежності моделюються консервативно.  

Якщо підобчислення L(t)[α] позначено як dirty, тоді всі наступні 

підобчислення у потоці також анулюються: 

 

∀β > α,  L(t)[β]⇒invalidate. 

 

Це гарантує коректне розповсюдження потенційних ефектів через локальні 

змінні без накладних витрат на їх явне трасування. 

Під час інкрементного прогону може відбуватись дивергенція потоку 

керування, що призводить до появи нових потоків або зникнення існуючих. 

Щоб підтримувати консистентність, ми застосовуємо стратегію повторного 

використання префікса: кожен потік t проходить свою стару трасу L(t)L(t), 

порівнюючи поточне виконання з попереднім у відповідності до детермінованого 

автомата станів. 

Формально, для потоку t підтримується автомат: 

 

𝐴𝐴𝑡𝑡 = (𝑄𝑄, 𝛿𝛿, 𝑞𝑞0), 

 

де Q - множина станів, δ - функція переходу, яка приймає рішення про: 

− повторне використання підобчислення; 

− переобчислення підобчислення; 

− анулювання залишку траси потоку. 

Це дозволяє відновити послідовність підобчислень з можливістю адаптації 

до змін у керуванні та даних. 

Інкрементний прогін забезпечує ефективне переобчислення залежних 

фрагментів виконання програми, зберігаючи частковий порядок підобчислень 
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через механізм векторних годинників, і використовуючи стратегії фіксації 

пропущених змін, збереження консистентності стеку, а також гнучке 

пристосування до змін у структурі потоків. 

 

 

Рисунок 3.1 – Перехід стану для тунців під час інкрементного прогону 

 
Ось як опис алгоритму інкрементного запуску можна представити у вигляді 

наукової частини з математичними позначеннями та формальними умовами: 

Алгоритм інкрементного запуску дозволяє всім потокам працювати 

паралельно, зберігаючи взаємозв’язок між станами підобчислень кожного потоку. 

 Кожен потік може продовжувати виконання тільки після того, як всі 

попередні підобчислення, які відбулись перед ним, будуть вирішені (тобто 

повторно використані або переобчислені).  

Це забезпечує коректне і послідовне оновлення графа залежностей G, що 

представляє систему.  

Кожне підобчислення L(t)[α] знаходиться в одному з трьох основних станів: 

очікує, увімкнений або недійсний.  

Початково стан усіх підобчислень потоку t встановлюється в очікує, за 

винятком підобчисленняа L(t)[0], який вже вважається увімкненим (enabled).  

Під час виконання алгоритму підобчислення переходять між цими станами 

на основі умов, визначених графом залежностей та векторними годинниками. 
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Для того щоб підобчислення L(t)[α] став увімкненим, усі потоки повинні 

пройти через точку, вказану в годиннику підобчислень.  

В роботі було використано векторні годинники C(t) для кожного потоку t, 

щоб визначити причинно-наслідкові зв'язки.  

Якщо для будь-якого підобчислення 𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼1] і \ 𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛼𝛼2] виконуються 

умови: 

 

𝐶𝐶(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼1] <  𝐶𝐶(𝑡𝑡2)[𝛼𝛼2], то 𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼1] →  𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛼𝛼2], 

 

то 𝐿𝐿(𝑡𝑡2)[𝛼𝛼2] може бути увімкненим лише після того, як всі попередні 

підобчислення 𝐿𝐿(𝑡𝑡1)[𝛼𝛼1], що знаходяться в причинному порядку, будуть виконані. 

Підобчислення переходить до стану resolved-valid, якщо: 

 

𝛥𝛥 𝑊𝑊(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼])  ∩ 𝑀𝑀 =  ∅, 

 

де  𝛥𝛥 𝑊𝑊(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼])  - множина пропущених записів для підобчисленняа 

𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼],  

M - брудна множина даних.  

Якщо ж перетин не порожній, підобчислення переходить до стану invalid. 

В випадку, коли підобчислення можна позначити як resolved-valid, ми не 

виконуватимемо підобчислення повторно, а безпосередньо застосуємо 

запам'ятовану множину запису до адресного простору, включаючи всі операції 

синхронізації: 

 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼])де 𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼]. 𝑊𝑊 → 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀. 

 

Якщо підобчислення 𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼] був позначений як invalid, то він переходить до 

стану resolved-invalid, коли потік повторно виконує підобчислення, додаючи нові 

записи до брудної множини M,  включаючи пропущені записи.  
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Підобчислення буде помічений як resolved-invalid, і повторне виконання 

триває для всіх підобчислень цього потоку, поки не буде досягнута кінцева точка: 

 

∀𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼], 𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼] 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 − 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 ⇒ r𝑒𝑒 − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼] 

 

Цей процес виконання підобчислень повторюється до завершення потоку \( t 

\), коли всі підобчислення будуть відзначені як resolved-invalid. 

Підобчислення, що чекає на виконання, може перейти в стан invalid, якщо 

один з попередніх підобчислень цього ж потоку має стан invalid або resolved-

invalid: 

 

𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼] 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑖𝑖𝑖𝑖 ∃𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛽𝛽] 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠ℎ 𝑡𝑡ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎 𝛽𝛽

< 𝛼𝛼 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛽𝛽] 𝜖𝜖 {𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 − 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖}  

 

Цей перехід дозволяє гарантувати, що жодні не підтверджені зміни не будуть 

використовуватись до завершення потоку. 

Після виконання всіх підобчислень алгоритм оновлює граф залежностей \( G 

\), додаючи нові підобчислення, а також зберігає поточні стани всіх підобчислень 

для наступного інкрементного прогону: 

 

ℒ ∶=  𝐿𝐿(𝑡𝑡)[ 𝛼𝛼] | 𝑡𝑡 𝜖𝜖 𝑇𝑇, 𝛼𝛼 𝜖𝜖 𝐴𝐴 }. 

 

Метод гарантує, що кожне підобчислення буде повторно використаний або 

повторно виконаний у відповідності до змін, що виникають в брудній множині M. 

Цей підхід забезпечує ефективне оновлення системи з мінімальними 

витратами, дозволяючи виконувати лише необхідні перерахунки та зберігати 

консистентність виконання для всіх потоків. 
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3.8 Багатопотокове інкрементальне виконання у мобільних пристроях із 

використанням хмарних технологій 

 

Нехай мобільний пристрій представлений як система M, що складається з 

множини локальних обчислювальних ресурсів 𝑅𝑅𝑀𝑀 та набору процесів 𝑃𝑃𝑀𝑀 які 

виконуються на пристрої.  

Хмарне середовище позначимо як C, що включає обчислювальні ресурси 

𝑅𝑅𝑐𝑐 та набір віртуальних машин (або контейнерів) 𝑉𝑉𝐶𝐶 .   

Функціональний розподіл виконання між мобільним пристроєм і хмарою 

визначається динамічним розподілом навантаження, що мінімізує загальні витрати 

на виконання:   

 

𝐹𝐹: 𝑃𝑃𝑀𝑀 → {𝑅𝑅𝑀𝑀 , 𝑅𝑅𝐶𝐶} 

 

де функція 𝐹𝐹 визначає, які процеси повинні виконуватись локально на 

пристрої, а які слід передавати у хмару.   

Нехай програма, що виконується, представлена у вигляді множини потоків: 

 

𝑇𝑇 = {𝑡𝑡1 , 𝑡𝑡2 , … , 𝑡𝑡𝑛𝑛} 

 

кожен потік 𝑡𝑡𝑖𝑖  складається з послідовності підобчислень:   

 

𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖) = ⟨𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[0], 𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[1], … , 𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝑘𝑘]⟩ 

Для кожного потоку ми визначаємо часові обмеження 𝐷𝐷(𝑡𝑡𝑖𝑖), які 

характеризують максимальний допустимий час виконання потоку 𝑡𝑡𝑖𝑖.   

Для визначення того, чи слід виконувати підобчислення локально або у 

хмарі, ми використовуємо адаптивну функцію розподілу навантаження:   

 

𝐻𝐻(𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼]) = �
𝑅𝑅𝑀𝑀 , якщо 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼]) + 𝑇𝑇𝑀𝑀 < 𝐷𝐷(𝑡𝑡𝑖𝑖)

𝑅𝑅𝐶𝐶 , якщо 𝐶𝐶𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼]) + 𝑇𝑇𝐶𝐶 < 𝐷𝐷(𝑡𝑡𝑖𝑖) і 𝐶𝐶𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼]) < 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼])   
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де: 

- 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼]) — локальна обчислювальна вартість підобчислення, 

- 𝐶𝐶𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼]) — обчислювальна вартість у хмарі,   

- 𝑇𝑇𝑀𝑀, 𝑇𝑇𝐶𝐶 — затримки на передачу даних між мобільним пристроєм і хмарою.   

Таким чином, якщо виконання у хмарі є швидшим і не перевищує допустимі 

часові обмеження, підобчислення передається на обчислення у хмару.   

Під час початкового виконання будується хмарний граф залежностей 𝐺𝐺𝐶𝐶 , 

який зберігається у хмарному середовищі та використовується для інкрементного 

оновлення:   

 

𝐺𝐺𝐶𝐶 = (𝑉𝑉, 𝐸𝐸) 

де: 

- 𝑉𝑉 = {𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼]}— множина підобчислень,   

- 𝐸𝐸 = 𝐸𝐸𝐶𝐶 ∪ 𝐸𝐸𝐷𝐷, де 𝐸𝐸𝐶𝐶 - ребра контролю,  

𝐸𝐸𝐷𝐷 — ребра залежностей від даних.   

Під час повторного запуску програми на мобільному пристрої відбувається 

перевірка брудної множини змінених даних M, яка визначається як:   

 

𝑀𝑀 =  {𝑎𝑎 ∈ 𝐴𝐴 ∣ 𝑎𝑎 змінено з попереднього запуску}. 

 

Далі у хмарі виконується розповсюдження змін, оновлюючи лише 

підобчислення, що залежать від змінених даних:   

 

∀𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼] ∈ 𝑉𝑉, якщо 𝑊𝑊(𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼]) ∩ 𝑀𝑀 ≠  ∅,  тоді 𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼] перевиконується. 

 

Оновлені результати передаються назад на мобільний пристрій лише для 

змінених підобчислень, що мінімізує обсяг переданих даних та підвищує 

ефективність виконання.   
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Для узгодження між потоками при розподіленому виконанні 

використовуються векторні годинники 𝐶𝐶𝑡𝑡 , що зберігають частковий порядок 

виконання: 

 

𝐶𝐶𝑡𝑡  =  {𝐶𝐶𝑡𝑡[1], 𝐶𝐶𝑡𝑡[2], … , 𝐶𝐶𝑡𝑡[𝑇𝑇]} 

 

Кожне підобчислення у хмарі має власний векторний годинник: 

 

𝐶𝐶(𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑖𝑖)[𝛼𝛼]) = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝐶𝐶𝑡𝑡 , 𝐶𝐶𝐶𝐶) 

 

При передачі виконання між мобільним пристроєм та хмарою, потік 

успадковує найбільші значення векторних годинників, що забезпечує коректне 

впорядкування: 

 

𝐶𝐶𝑀𝑀 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝐶𝐶𝑀𝑀 , 𝐶𝐶𝐶𝐶) 

 

Таким чином, мобільний пристрій завжди отримує консистентну та оновлену 

інформацію без потреби в глобальному бар’єрі синхронізації.   

Запропонована модель дозволяє ефективно розподіляти виконання між 

мобільним пристроєм та хмарою, забезпечуючи мінімальні затримки та оптимальне 

використання обчислювальних ресурсів.  

Інкрементне виконання значно зменшує обчислювальні витрати як на 

мобільному пристрої, так і у хмарі, а застосування векторних годинників 

забезпечує узгоджене оновлення залежностей між потоками. 
 

3.10 Висновки до третього розділу 
 

У розділі подано зроблений метод здійснення високопродуктивних 

обчислень для мобільних пристроїв із використанням хмарних технологій, що 

базується на методах інкрементального багатопотокового виконання. Основою 
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системи слугує конкурентний динамічний граф залежностей (КДГЗ), який дозволяє 

ефективно відстежувати та повторно використовувати результати попередніх 

обчислень у разі незначних змін вхідних даних. 

Запропонований метод дозволяє: 

- зменшити обсяг повторного обчислення шляхом локалізації змін у графі 

залежностей; 

- забезпечити узгоджене виконання потоків через механізм векторних 

годинників; 

- ефективно розподіляти обчислювальне навантаження між мобільними 

пристроями та хмарною інфраструктурою; 

- знизити затрати на комунікацію та обчислення при збереженні семантичної 

коректності виконання. 

В дослідженні використано моделі пам’яті Release Consistency, що дозволяє 

уникати зайвих обчислювальних накладних витрат при збереженні міжпотокової 

узгодженості.  

Система також підтримує адаптивне планування задач з урахуванням 

енергетичних та часових обмежень, що критично важливо для мобільних 

обчислювальних платформ. 
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4 РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ ДЛЯ ВИСОКОПРОДУКТИВНИХ 

ОБЧИСЛЕНЬ НА МОБІЛЬНИХ ПРИСТРОЯХ ІЗ ВИКОРИСТАННЯМ 

ХМАРНИХ ТЕХНОЛОГІЙ 

4.1 Системне програмне забезпечення системи для високопродуктивних 

обчислень на мобільних пристроях із використанням хмарних технологій 

 

Було реалізовано системне програмне забезпечення (СПЗ) системи для 

високопродуктивних обчислень як 32-розрядну динамічно компоновану бібліотеку 

для ОС Android на ядрі GNU/Linux (рис. 4.1), що повторно використовує два 

механізми реалізації: підсистему пам'яті та аллокатор пам'яті.  

Пограмна реалізація розпаралелення виконання потоків була реалізована 

засобами конкурентного динамічного графа залежностей для оптимізації 

рзопаралелених обчислень мовою C++ (через Android NDK). Доступ до 

низькорівневої синхронізації та паралельних алгоритмів було здійснено заслбами 

std::thread, std::mutex, std::atomic або OpenMP/TBB) (Додаток В). 

Реалізація включає в себе також і запам'ятовувач.  

Розглянемо системне програмне забезпечення системи для 

високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях. 

 

 
Рисунок 4.1 - Архітектура i системного програмного забезпечення системи для 

високопродуктивних обчислень 
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Реалізація застосування хмарної інфраструктури для збереження результатів 

роботи високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях Android 

передбачала інтеграцію технологічних компонентів і організацію взаємодії між 

пристроєм користувача, обчислювальними процесами та хмарним середовищем. 

На етапі початкової ініціалізації мобільний додаток на Android налаштовував 

захищене з'єднання з хмарною платформою за допомогою відповідних API, таких 

як REST або gRPC. При цьому використовувалися механізми автентифікації, OAuth 

2.0. Після встановлення з'єднання мобільний пристрій міг надсилати дані до 

хмарної інфраструктури. Після завершення обчислень результати зберігалися 

шляхом серіалізації у компактний формат, наприклад JSON або Protocol Buffers, що 

мінімізує об'єм передаваних даних та підвищує швидкість обміну. 

Збереження результатів у хмарі зазвичай було реалізовано через сервіс 

Google Cloud на основі OpenStack Swift. Мобільний додаток ініціював запит на 

створення об'єкта в обраному сховищі, прикріплюючи до нього необхідні метадані: 

час створення, ідентифікатор сесії, тип обчислень та інші параметри для подальшої 

ідентифікації або пошуку. Було передбачено механізми повторної передачі у 

випадку помилок мережі або тимчасової втрати з'єднання, що реалізуються через 

локальні черги повідомлень або кешування результатів у внутрішній базі даних 

пристрою, наприклад, через Room або SQLite. Після успішного завантаження даних 

у хмару локальні копії можуть видалятися або зберігатися відповідно до політики 

управління пам'яттю застосунку. 

Зворотний процес отримання даних із хмари також оптимізується за рахунок 

використання часткових запитів, що дозволяє завантажувати лише необхідні 

частини великих результатів. Для цього мобільний додаток може використовувати 

спеціальні запити із вказанням діапазонів байтів або фільтрацією за допомогою 

серверних функцій, які підтримує обране хмарне рішення. 

 

4.1.1 Реалізація підсистеми пам'яті 
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Підсистема пам'яті системне програмне забезпечення системи для 

високопродуктивних обчислень реалізує RC-модель пам'яті та виводить набори для 

читання/запису на кожен потік. 

Для реалізації RC-моделі пам'яті СПЗ перетворює потоки в окремі процеси 

за допомогою раніше запропонованого механізму.  

Цей підхід «потік-як-процес» надає кожному потоку власний приватний 

адресний простір, і таким чином дозволяє системному програмному забезпеченню 

обмежити міжпотокову комунікацію.  

На практиці, СПЗ розгалужує новий процес на pthread_create() і включає в 

себе механізм фіксації спільної пам'яті, який забезпечує зв'язок між процесами у 

точках синхронізації, як того вимагає модель пам'яті RC (рисунок 4.2). 

На високому рівні, протягом виконання програми, системне програмне 

забезпечення системи для високопродуктивних обчислень підтримує копію вмісту 

адресного простору в (спільному) буфері посилань, і саме через цей буфер, з 

інструментарієм, що надається СПЗ в точках синхронізації, процеси прозоро 

взаємодіють.  

Комунікація між процесами реалізується шляхом визначення набору запису. 

 

 
Рисунок 4.2 – Виконання задач в записувачеві 
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У випадку накладання записів до однієї і тієї ж ділянки пам'яті, зроблених 

різними процесами, це вирішує конфлікт, використовуючи політику перемоги 

останнього запису. 

Крім того, з міркувань ефективності, реалізація механізму зв'язку 

покладається на приватні файли зіставлення пам'яті - це дозволяє різним процесам 

спільно використовувати фізичні сторінки до того моменту, як вони почнуть 

писати на них, і зберігає низькі накладні витрати на продуктивність завдяки 

механізму копіювання при записі в операційній системі. 

Розглянемо набір для читання і запису. Окрім того, що він слугує основою 

для моделі пам'яті RC, прийнятий механізм «потік як процес» також є важливим 

для відстеження звернень до пам'яті: розбиваючи початковий багатопотоковий 

процес на декілька однопотокових процесів, СПЗ може легко отримувати набори 

для читання та запису для кожного потоку. 

Оскільки кожен потік реалізовано як окремий процес, СПЗ використовує 

механізм захисту пам'яті ОС для відстеження наборів для читання та запису. 

Зокрема, СПЗ робить адресний простір недоступним, викликаючи функцію 

mprotect (PROT_NONE) на початку кожного потоку, що гарантує, що при першому 

читанні або записі сторінки потоком буде згенеровано сигнал. 

Таким чином, у відповідному обробнику сигналу СПЗ може записувати місця 

доступу до пам'яті на рівні сторінок.  

Одразу після запису доступу до пам'яті бібліотека СПЗ скидає біти захисту 

сторінок, що дозволяє підобчислення відновити операцію читання/запису, як 

тільки обробник сигналу повернеться.  

Крім того, скидання дозволів на доступ до пам'яті також гарантує, що 

наступні звернення відбуватимуться без подальших помилок сторінки.  

Таким чином, у СПЗ виникає щонайбільше дві помилки сторінки (одна для 

читання і одна для запису) для кожної сторінки, до якої здійснюється доступ. 

 

4.1.2 Реалізація підсистеми запису і відтворення 
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Бібліотека реалізованого СПЗ виконує додаток у режимі запису або 

відтворення. Далі ми опишемо два підкомпоненти, записувач та відтворювач, які 

реалізують ці режими виконання. 

Оскільки СПЗ повторно використовує підсистему пам'яті, яка послідовно 

виконує операції фіксації пам'яті з різних потоків, реалізація алгоритму запису 

значно спрощується. Завдяки неявній серіалізації меж потоків, що виникає у 

результаті границь каналів, тактові частоти потоків, каналів та вектора 

синхронізації ефективно зводяться до скалярних послідовних чисел, що дозволяє 

записувачу просто кодувати розклад потоків за допомогою послідовних чисел 

каналів. 

Реєстратор також відповідає за запам'ятовування стану процесу в кінці 

кожного підобчисленняа. Для цього, використовуючи процедуру асемблера, СПЗ 

зберігає значення регістрів у стеку, робить знімок брудних сторінок в адресному 

просторі і зберігає знімок у пам'яті.  

Крім того, реєстратор також зберігає КДГЗ, що складається з ідентифікаторів 

потоків (номер потоку та номер послідовності потоків) та відповідних наборів 

читання/запису, у зовнішній файл. 

Подібно до записуючого пристрою, відтворювач покладається на номери 

послідовностей тактів для забезпечення дотримання записаного порядку розкладу 

виконання задач. 

Спочатку відтворювач зчитує файл із вхідними змінами та КДГЗ для 

ініціалізації алгоритму відтворення.  

Під час послідовного запуску, коли запам'ятовані фрагменти можуть бути 

використані повторно, програвач витягує відповідний стан із запам'ятовуючого 

пристрою, виправляє адресний простір та відновлює стан регістрів. 

 

4.1.3 Реалізація підсистеми підтримки операційної системи 

 

Оскільки практичні додатки залежать від сервісів ОС, є два важливих 

аспекти, пов'язаних з ОС, на які СПЗ має звернути увагу.  
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По-перше, системні виклики використовуються програмою для зв'язку з 

рештою системи, тому вплив системних викликів (на решту системи і на саму 

програму) потрібно враховувати; зокрема, потрібно обробляти зміни вхідних 

даних, зроблені користувачем.  

По-друге, існують механізми операційної системи, які можуть без потреби 

змінювати структуру пам'яті програми під час запуску, запобігаючи повторному 

використанню запам'ятованих фрагментів. 

Розглянемо системні виклики та зміни вводу. Оскільки СПЗ є бібліотекою 

користувацького простору, яка працює поверх незміненого ядра Linux, вона не має 

доступу до структур даних ядра.  

Таким чином, наслідки системних викликів не можуть бути запам'ятовані або 

відтворені. Для підтримки системних викликів системних викликів, СПЗ розглядає 

системні виклики як роздільники потоків. Отже, безпосередньо перед системним 

викликом СПЗ запам'ятовує стан потоку, а одразу після повернення системного 

виклику СПЗ визначає, чи може він повторно використовувати наступні потоки 

відповідно до алгоритму відтворення. 

Щоб гарантувати, що системні виклики набувають чинності (зовнішні та 

внутрішні), СПЗ викликає системні виклики у всіх виконаннях, навіть під час 

повторного запуску.  

Щоб гарантувати, що вплив системних викликів на програму (тобто, 

значення, що повертаються, і записи, зроблені в адресний простір процесу) 

враховуються правилами валідації thunk, СПЗ індексує набір записів системних 

викликів і перевіряє, чи збігаються значення, що повертаються, з попередніми 

виконаннями, використовуючи знання їх семантики (наприклад, деякі параметри 

системних викликів параметри системних викликів є вказівниками, куди 

записуються дані). 

Важливо, що для визначення множини запису системних викликів, які 

можуть зчитувати великі обсяги даних (наприклад, mmap), СПЗ дозволяє 

користувачеві вказувати зміни вхідних даних (які потенційно змінюють множину 
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запису цих системних викликів) явно за допомогою зовнішнього файлу, який 

містить діапазони зсувів байт. 

На практиці реалізація перехоплює системні виклики через обгортки на рівні 

викликів бібліотеки glibc. 

Щоб уникнути непотрібних залежностей даних між потоками, СПЗ повторно 

використовує кастомний розподільник пам'яті. Цей підхід ізолює запити на 

виділення та вивільнення пам'яті розподілу та перерозподілу пам'яті для кожного 

потоку, розбиваючи купу додатків на фіксовану кількість підтекстових куп. Це 

гарантує, що послідовність розподілів в одному потоці не впливає на розташування 

розподілів в іншому потоці, що в іншому випадку могло б викликати непотрібні 

повторні обчислення. 

Крім того, СПЗ гарантує, що випадковий розподіл адресного простору, 

функція ОС, яка навмисно випадковим чином розподіляє пам'ять програми, буде 

вимкнена. 

 

4.1.4 Реалізація підсистеми запам'ятовувача 

 

Запам'ятовувач відповідає за збереження кінцевого стану кожного потоку, 

щоб його ефекти могли бути відтворені у наступних інкрементних запусках. 

Запам'ятовувач реалізовано у вигляді окремої програми, яка зберігає 

запам'ятований стан у сегменті пам'яті, що використовується як підкладка для 

реалізації сховища ключів-значень, доступного для записувача/відтворення. 

Запам'ятований стан зберігається в пам'яті для швидкого доступу та асинхронно 

реплікується. 

 

4.2 Експерименти 

 

Для виконання експериментів було використано таке обладнання: 

восьмиядерний процесор Snapdragon 8 Gen 3 (одне продуктивне ядро (Cortex-X4 з 
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тактовою частотою 3,2 ГГц), п'ять допоміжних (Cortex A720 на 3 ГГц) і всього два 

енергоефективних (Cortex-A520 на 2 ГГц).), 12 ГБ оперативної пам'яті.  

Було використано тестові набори PARSEC - набір бенчмарків, розроблений 

для дослідження паралельних обчислень на багатоядерних процесорах. 

PARSEC включає реалістичні сучасні додатки та алгоритми, які показують 

навантаження на процесори в практичних сценаріях (обробка зображень, фінансове 

моделювання, кодування відео тощо). 

Для всіх експериментів кожен додаток було виконано 12 разів. Було 

виключено найнижчі та найвищі результати, а подано середнє значення за 10 

запусків, що залишилися. 

Було досліджено такі метрики як робота і час. Робота відноситься до 

загального обсягу обчислень, виконаних усіма потоками, і вимірюється як сума 

загального часу виконання всіх потоків. Час відноситься до наскрізного часу 

виконання, необхідний для завершення паралельних обчислень. Економія часу 

відображає зменшену затримку для кінцевого користувача, тоді як економія роботи 

відображає покращене загальне використання ресурсів. 

Розглянемо результати приросту продуктивності. Для цього представимо 

порівняння інкрементного запуску СПЗ з pthreads, як показано на рисунку 4.3.  

У цьому експерименті було змінено одну випадково вибрану сторінку 

вхідного файлу перед інкрементним запуском.  

Потім обчислено роботу і час, необхідний для інкрементного запуску СПЗ, а 

також pthreads, які переобчислюють все з нуля. 

Результати приросту продуктивності СПЗ по відношенню при 

інкрементному виконанні подано на рисунку 4.3. 

Було показано прискорення роботи та часу (тобто продуктивність СПЗ, 

нормалізовану до продуктивності pthreads) для різної кількості потоків - від 12 до 

64 потоків. При порівнянні продуктивності ми використовували однакову кількість 

потоків в СПЗ та pthreads. Експеримент показав, що переваги використання СПЗ 

значно відрізняються в різних додатках. У більш ніж половині з оцінених тестів (7 

з 11) СПЗ змогла досягти принаймні 2-кратного прискорення часу. Загалом, 
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результати показують, що СПЗ є ефективною у широкому діапазоні тестових 

завдань, але також і те, що бібліотека не є універсальним рішенням. 

Як і очікувалося, було виявлено, що збільшення кількості потоків, як 

правило, призводить до збільшення прискорення. Це пояснюється тим, що при 

фіксованому розмірі вхідних даних більша кількість потоків призводить до 

меншого обсягу роботи на один потік. В результаті, СПЗ змушений 

переобчислювати меншу кількість даних при зміні однієї вхідної сторінки. 

 

 

 
Рисунок 4.3 – Приріст продуктивності СПЗ по відношенню при інкрементному 

виконанні 



89 
 

Прискорення роботи не призводить безпосередньо до прискорення часу. Це 

пов'язано з тим, що навіть якщо зміни у вхідних даних впливають лише на один 

потік, час виконання наскрізного потоку все одно залежить від часу виконання 

(найповільнішого) недійсного потоку. Масштабованість за допомогою даних 

(прискорення роботи та часу) подано на рисункку 4.4 

 

 

 
Рисунок 4.4. - Масштабованість за допомогою даних (прискорення роботи та 

часу) 
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4.3 Висновки 
 

У розділі було здійснено реалізацію системи для високопродуктивних 

обчислень на мобільних пристроях із використанням хмарних технологій. 

Розроблене системне програмне забезпечення (СПЗ) представлено у вигляді 32-

розрядної динамічно компонованої бібліотеки для ОС Android на ядрі GNU/Linux. 

Архітектура СПЗ передбачає реалізацію підсистем пам’яті, запису й відтворення, 

підтримки операційної системи та запам’ятовувача. 

Було реалізовано підсистему пам’яті на основі моделі пам'яті Release 

Consistency (RC), де потоки перетворюються в окремі процеси за допомогою 

механізму «потік-як-процес». Це дозволяє обмежити міжпотокову комунікацію, 

відстежувати доступ до пам'яті через обробку сторінкових помилок і забезпечувати 

прозору взаємодію процесів через буфер посилань. Реалізація також оптимізована 

для мінімізації накладних витрат завдяки використанню приватних файлів 

зіставлення пам'яті. 

У підсистемі запису і відтворення було реалізовано механізм фіксації стану 

потоків із можливістю запам’ятовування і відновлення регістрів та сторінок 

пам’яті. Для збереження історії виконання використовується конкурентний 

динамічний граф залежностей (КДГЗ), що дозволяє ефективно управляти 

інкрементальним виконанням задач із мінімальним переобчисленням. 

Підсистема підтримки операційної системи забезпечує правильне 

поводження із системними викликами та змінами у вхідних даних, перехоплюючи 

їх на рівні glibc. Реалізовано ізоляцію пам’яті потоків за допомогою кастомного 

аллокатора та відключення випадкового розподілу пам'яті для уникнення 

непередбачуваних залежностей. 

Запам’ятовувач реалізовано як окрему програму зі збереженням стану в 

пам’яті та асинхронною реплікацією даних, що забезпечує швидкий доступ до 

збережених фрагментів виконання. 

У рамках експериментальної оцінки було проведено випробування на 

наборі тестів PARSEC із використанням обладнання з процесором Intel Xeon і 32 
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ГБ оперативної пам’яті. Оцінка базувалася на метриках "робота" (загальний обсяг 

обчислень) та "час" (наскрізний час виконання). Результати експериментів 

продемонстрували значне прискорення виконання задач при використанні СПЗ 

порівняно з традиційним підходом pthreads, особливо при збільшенні кількості 

потоків. У більшості тестових випадків було досягнуто принаймні дворазове 

прискорення часу виконання. 

Таким чином, запропоноване СПЗ показало свою ефективність для 

широкого класу практичних задач, проте результати також вказують на залежність 

ефективності від характеру застосованих додатків і необхідність подальшої 

оптимізації для специфічних сценаріїв. 
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ВИСНОВКИ 

 
У роботі за результатами виконаних теоретичних та практичних досліджень 

розроблено систему для високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях із 

використанням хмарних технологій. 

У першому розділі проаналізовано високопродуктивні обчислення (HPC) та 

їх застосування на мобільних пристроях у поєднанні з хмарними технологіями. 

Встановлено, що HPC традиційно використовується у суперкомп'ютерах, однак 

сучасні тенденції спрямовані на мобільні пристрої з багатоядерними CPU, GPU та 

нейронними модулями. Використання хмарних сервісів дозволяє розширити 

обчислювальні можливості, знизити енергоспоживання та масштабувати ресурси 

без значних витрат на апаратне забезпечення. Виявлено основні недоліки існуючих 

рішень: обмежена обчислювальна потужність мобільних пристроїв, високе 

енергоспоживання та ризики перегріву, затримки через нестабільний інтернет, 

складність адаптації HPC-алгоритмів, ризики витоку даних та висока вартість 

хмарних сервісів. Це обґрунтовує необхідність подальших досліджень у цій сфері. 

У другому розділі розроблено формалізовану модель системи для 

високопродуктивних обчислень на мобільних пристроях із використанням хмарних 

технологій. Модель охоплює мобільні пристрої, хмарну інфраструктуру, адаптивне 

планування задач, безпеку, сховища даних та користувацькі інтерфейси. 

Формалізація через множини об’єктів і функцій забезпечує опис поведінки системи 

за змінних ресурсів і мережевих характеристик. Враховано вплив затримок і 

динамічного розподілу задач, що робить модель основою для подальшої розробки 

системи. 

У третьому запропоновано метод високопродуктивних обчислень для 

мобільних пристроїв із використанням хмарних технологій, заснований на 

інкрементальному багатопотоковому виконанні та конкурентному динамічному 

графі залежностей (КДГЗ). Метод дозволяє мінімізувати повторні обчислення, 

узгоджено виконувати потоки через векторні годинники, ефективно розподіляти 

навантаження та знижувати комунікаційні витрати. Використання моделі пам’яті 
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Release Consistency і адаптивного планування задач забезпечує енергоефективність 

та часову оптимізацію для мобільних платформ. 

У четвертому реалізовано систему для високопродуктивних обчислень на 

мобільних пристроях із використанням хмарних технологій. Розроблене системне 

програмне забезпечення у вигляді бібліотеки для Android включає підсистеми 

пам’яті, запису і відтворення, підтримки операційної системи та запам’ятовувач. 

Застосовано модель пам’яті Release Consistency і механізм «потік-як-процес» для 

підвищення ефективності обробки пам'яті та мінімізації накладних витрат. 

У підсистемах реалізовано фіксацію стану потоків через конкурентний 

динамічний граф залежностей, правильну обробку системних викликів і ізоляцію 

пам’яті потоків. Запам’ятовувач забезпечує швидкий доступ до збережених станів. 

Експериментальні дослідження на наборі тестів PARSEC підтвердили значне 

прискорення виконання задач порівняно з pthreads, особливо зі зростанням 

кількості потоків. 

Таким чином, запропоноване СПЗ продемонструвало ефективність, проте 

потребує подальшої оптимізації для окремих типів застосувань. 

За темою кваліфікаційної роботи опубліковано одну публікацію [93] у 

Збірнику наукових праць за матеріалами XVІІ Всеукраїнської науково-практичної 

конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2024». 

(Хмельницький  2024.  С. 303-305). 
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ДОДАТОК Б 
(обов’язковий) 
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ДОДАТОК В 
(обов’язковий) 

ЛІСТИНГИ СИСТЕМНОГО ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

// Фрагмент коду мовою C++ для Android NDK 
 
// TaskGraph.cpp 
#include <jni.h> 
#include <thread> 
#include <mutex> 
#include <condition_variable> 
#include <vector> 
#include <atomic> 
#include <unordered_map> 
#include <queue> 
#include <functional> 
 
class Task { 
public: 
    using TaskFunc = std::function<void()>; 
 
    Task(int id, TaskFunc func) : id(id), func(func), dependencies(0) {} 
 
    void addDependency() { 
        dependencies++; 
    } 
 
    void execute() { 
        if (func) func(); 
    } 
 
    int id; 
    TaskFunc func; 
    std::atomic<int> dependencies; 
    std::vector<int> dependents; 
}; 
 
class TaskGraph { 
public: 
    void addTask(int id, Task::TaskFunc func) { 
        std::unique_lock<std::mutex> lock(mutex_); 
        tasks_[id] = std::make_shared<Task>(id, func); 
    } 
 
    void addDependency(int from, int to) { 
        std::unique_lock<std::mutex> lock(mutex_); 
        auto fromTask = tasks_[from]; 
        auto toTask = tasks_[to]; 
        toTask->addDependency(); 
        fromTask->dependents.push_back(to); 
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    } 
 
    void run() { 
        std::queue<std::shared_ptr<Task>> readyQueue; 
 
        for (auto& [id, task] : tasks_) { 
            if (task->dependencies.load() == 0) { 
                readyQueue.push(task); 
            } 
        } 
 
        std::vector<std::thread> workers; 
        std::mutex queueMutex; 
 
        for (int i = 0; i < std::thread::hardware_concurrency(); ++i) { 
            workers.emplace_back([&]() { 
                while (true) { 
                    std::shared_ptr<Task> task = nullptr; 
 
                    { 
                        std::unique_lock<std::mutex> lock(queueMutex); 
                        if (readyQueue.empty()) break; 
                        task = readyQueue.front(); 
                        readyQueue.pop(); 
                    } 
 
                    task->execute(); 
 
                    for (int dependentId : task->dependents) { 
                        auto dependent = tasks_[dependentId]; 
                        if (--(dependent->dependencies) == 0) { 
                            std::unique_lock<std::mutex> lock(queueMutex); 
                            readyQueue.push(dependent); 
                        } 
                    } 
                } 
            }); 
        } 
 
        for (auto& t : workers) { 
            if (t.joinable()) t.join(); 
        } 
    } 
 
private: 
    std::unordered_map<int, std::shared_ptr<Task>> tasks_; 
    std::mutex mutex_; 
}; 
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JNI Обгортка (TaskGraphJNI.cpp) 
 
#include <jni.h> 
#include "TaskGraph.cpp"  // або використай #include "TaskGraph.h" 
 
extern "C" 
JNIEXPORT void JNICALL 
Java_com_example_myapp_TaskGraphRunner_runTaskGraph(JNIEnv* env, jobject /* 
this */) { 
    TaskGraph graph; 
 
    // Додаємо задачі 
    graph.addTask(1, []() { /* Тяжкі обчислення */ }); 
    graph.addTask(2, []() { /* Тяжкі обчислення */ }); 
    graph.addTask(3, []() { /* Залежить від 1 і 2 */ }); 
 
    // Залежності 
    graph.addDependency(1, 3); 
    graph.addDependency(2, 3); 
 
    graph.run(); 
} 
 
 
Java Код для виклику 
 
public class TaskGraphRunner { 
    static { 
        System.loadLibrary("native-lib"); 
    } 
 
    public native void runTaskGraph(); 
} 
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2. Android UI (XML) 
 
<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?> 
<LinearLayout xmlns:android="http://schemas.android.com/apk/res/android" 
    android:layout_width="match_parent" 
    android:layout_height="match_parent" 
    android:orientation="vertical" 
    android:padding="24dp"> 
 
    <Button 
        android:id="@+id/runTasksButton" 
        android:layout_width="match_parent" 
        android:layout_height="wrap_content" 
        android:text="Запустити обчислення" /> 
 
    <TextView 
        android:id="@+id/resultText" 
        android:layout_width="match_parent" 
        android:layout_height="wrap_content" 
        android:text="Результат з'явиться тут" 
        android:layout_marginTop="20dp"/> 
</LinearLayout> 
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3. Java Код 
 
package com.example.parallelgraph; 
 
import android.os.Bundle; 
import android.widget.Button; 
import android.widget.TextView; 
import androidx.appcompat.app.AppCompatActivity; 
 
public class MainActivity extends AppCompatActivity { 
    static { 
        System.loadLibrary("native-lib"); 
    } 
 
    private native String runTaskGraph();  // JNI-метод 
 
    @Override 
    protected void onCreate(Bundle savedInstanceState) { 
        super.onCreate(savedInstanceState); 
        setContentView(R.layout.activity_main); 
 
        Button runButton = findViewById(R.id.runTasksButton); 
        TextView resultText = findViewById(R.id.resultText); 
 
        runButton.setOnClickListener(v -> { 
            String result = runTaskGraph(); 
            resultText.setText(result); 
        }); 
    } 
} 
  



119 
 
4. C++ Код (NDK) 
 
#include <jni.h> 
#include <string> 
#include <thread> 
#include <vector> 
#include <unordered_map> 
#include <queue> 
#include <functional> 
#include <mutex> 
#include <atomic> 
 
class Task { 
public: 
    using TaskFunc = std::function<void()>; 
 
    Task(int id, TaskFunc func) : id(id), func(func), dependencies(0) {} 
 
    void addDependency() { 
        dependencies++; 
    } 
 
    void execute() { 
        if (func) func(); 
    } 
 
    int id; 
    TaskFunc func; 
    std::atomic<int> dependencies; 
    std::vector<int> dependents; 
}; 
 
class TaskGraph { 
public: 
    void addTask(int id, Task::TaskFunc func) { 
        std::unique_lock<std::mutex> lock(mutex_); 
        tasks_[id] = std::make_shared<Task>(id, func); 
    } 
 
    void addDependency(int from, int to) { 
        std::unique_lock<std::mutex> lock(mutex_); 
        auto fromTask = tasks_[from]; 
        auto toTask = tasks_[to]; 
        toTask->addDependency(); 
        fromTask->dependents.push_back(to); 
    } 
 
    std::string run() { 
        std::queue<std::shared_ptr<Task>> readyQueue; 
        for (auto& [id, task] : tasks_) { 
            if (task->dependencies.load() == 0) { 
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                readyQueue.push(task); 
            } 
        } 
 
        std::mutex queueMutex; 
        std::vector<std::thread> workers; 
        std::atomic<int> resultSum = 0; 
 
        for (int i = 0; i < std::thread::hardware_concurrency(); ++i) { 
            workers.emplace_back([&]() { 
                while (true) { 
                    std::shared_ptr<Task> task = nullptr; 
 
                    { 
                        std::unique_lock<std::mutex> lock(queueMutex); 
                        if (readyQueue.empty()) break; 
                        task = readyQueue.front(); 
                        readyQueue.pop(); 
                    } 
 
                    task->execute(); 
 
                    for (int depId : task->dependents) { 
                        auto dep = tasks_[depId]; 
                        if (--(dep->dependencies) == 0) { 
                            std::unique_lock<std::mutex> lock(queueMutex); 
                            readyQueue.push(dep); 
                        } 
                    } 
                } 
            }); 
        } 
 
        for (auto& t : workers) { 
            if (t.joinable()) t.join(); 
        } 
 
        return "Обчислення завершено!"; 
    } 
 
private: 
    std::unordered_map<int, std::shared_ptr<Task>> tasks_; 
    std::mutex mutex_; 
}; 
 
// JNI інтерфейс 
extern "C" 
JNIEXPORT jstring JNICALL 
Java_com_example_parallelgraph_MainActivity_runTaskGraph(JNIEnv* env, 
jobject /* this */) { 
    TaskGraph graph; 
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    // Прикладні задачі з обчисленням 
    graph.addTask(1, []() { 
        std::this_thread::sleep_for(std::chrono::milliseconds(300)); 
    }); 
 
    graph.addTask(2, []() { 
        std::this_thread::sleep_for(std::chrono::milliseconds(400)); 
    }); 
 
    graph.addTask(3, []() { 
        std::this_thread::sleep_for(std::chrono::milliseconds(200)); 
    }); 
 
    // Залежності: 1 та 2 → 3 
    graph.addDependency(1, 3); 
    graph.addDependency(2, 3); 
 
    std::string result = graph.run(); 
    return env->NewStringUTF(result.c_str()); 
} 
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5. CMakeLists.txt 
 
cmake_minimum_required(VERSION 3.18.1) 
project("parallelgraph") 
 
add_library( 
        native-lib 
        SHARED 
        native-lib.cpp) 
 
find_library( 
        log-lib 
        log) 
 
target_link_libraries( 
        native-lib 
        ${log-lib}) 
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5. CMakeLists.txt 
 
cmake_minimum_required(VERSION 3.18.1) 
project("parallelgraph") 
 
add_library( 
        native-lib 
        SHARED 
        native-lib.cpp) 
 
find_library( 
        log-lib 
        log) 
 
target_link_libraries( 
        native-lib 
        ${log-lib}) 
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6. AndroidManifest.xml 
 
<application ... > 
    <activity android:name=".MainActivity"> 
        <intent-filter> 
            <action android:name="android.intent.action.MAIN"/> 
            <category android:name="android.intent.category.LAUNCHER"/> 
        </intent-filter> 
    </activity> 
</application> 
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