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ПЛАНУВАННЯ РЕСУРСІВ ПАРАЛЕЛЬНОЇ ОБЧИСЛЮВАЛЬНОЇ
СИСТЕМИ ПРИ СИНТЕЗІ НЕЙРО-НЕЧІТКИХ МОДЕЛЕЙ ДЛЯ

ОБРОБКИ ВЕЛИКИХ ДАНИХ
Вирішено задачу планування ресурсів паралельних комп’ютерних систем при синтезі нейро-нечітких мереж. Об’єкт дослідження –

процес синтезу нейро-нечітких моделей. Предметом дослідження є методи планування ресурсів паралельних комп’ютерних систем.
Мета роботи полягає в побудові моделі планування ресурсів паралельних комп’ютерних систем, що здійснюють вирішення прикладних
завдань на основі паралельного методу синтезу нейро-нечітких мереж. Запропоновано модель планування ресурсів паралельних
комп’ютерних систем при синтезі нейро-нечітких мереж. Синтезована модель враховує тип комп’ютерної системи, кількість процесів,
на яких виконується завдання, пропускну здатність мережі передачі даних, параметри використовуваного математичного забезпечення
(кількість можливих рішень, що обробляються в процесі роботи методу, частки рішень, що генеруються на кожній ітерації стохастичного
пошуку за допомогою застосування операторів схрещування і мутації), а також параметри розв’язуваної прикладної задачі (кількість
спостережень і кількість ознак в заданій множині даних, що описує результати спостережень за досліджуваним об’єктом або процесом).
Розроблено програмне забезпечення, що реалізує синтезовану модель планування ресурсів. Виконано експерименти, що підтверджують
адекватність запропонованої моделі. Результати експериментів дозволяють рекомендувати застосування розробленої моделі на практиці.

Ключові слова: вибірки даних, паралельні обчислення, планування ресурсів, нейро-нечітка модель, нейронна мережа.

НОМЕНКЛАТУРА
CPU – Central Processing Unit;
GPU – Graphical Processing Unit;
M – кількість ознак в множині спостережень S;

prN  – кількість процесів, на яких виконується завдання;

χN  – кількість можливих рішень, з якими оперує сис-
тема при синтезі нейро-нечітких мереж;

Q – кількість спостережень в заданій множині спосте-
режень S;

S – навчальна вибірка;
TNN – значення виходу нейромережевої моделі;
V – пропускна здатність середовища передачі даних,

Гб / с;
w – матриця вагових коефіцієнтів;
w0 – порогове значення функції ϕ(w;x);
|x| – кількість аргументів функції ϕ(w;x);
β – частка рішень, що генеруються на кожній ітерації

стохастичного пошуку за допомогою застосування опе-
ратора схрещування;

γ – частка рішень, що генеруються на кожній ітерації
стохастичного пошуку за допомогою застосування опе-
ратора мутації;

)( ,ρμψ  – функція активації ρ-го нейрона μ-го шару;

)( ,ρμϕ  – дискримінантна функція ρ-го нейрона μ-го
шару.

ВСТУП
Нейро-нечіткі мережі (ННМ) широко застосовують-

ся при вирішенні практичних задач розпізнавання, діаг-

ностування, контролю якості продукції та ін. [1–7]. У ро-
ботах [8–10] запропоновано метод синтезу ННМ на ос-
нові паралельних обчислень, що дозволяє вирішувати
прикладні задачі, які передбачають необхідність побудо-
ви моделей на основі різних вибірок даних [8]. Виконан-
ня цього методу вимагає великих витрат часу та обчис-
лювальних ресурсів, що обумовлює необхідність засто-
сування паралельних комп’ютерних систем [11–14].
Використання ресурсів для паралельних обчислень на
кластерах CPU і графічних процесорах (GPU) є досить
дорогим і не доступним для більшості користувачів [11,
12]. Для ефективного застосування паралельних комп’-
ютерних систем виконують попереднє планування ре-
сурсів, що може бути здійснено за допомогою методів
математичного моделювання поведінки системи при
вирішенні відповідних задач [14–17]. При цьому доціль-
но застосовувати методи нейромережевого моделюван-
ня [18–26], оскільки вони дозволяють виявляти нелінійні
залежності між характеристиками паралельної комп’ю-
терної системи, параметрами використовуваного мате-
матичного забезпечення, аргументами розв’язуваної в
системі прикладної задачі, та часом, затрачуваним сис-
темою на вирішення прикладної задачі.

Метою роботи є побудова моделі планування ре-
сурсів паралельних комп’ютерних систем, що здійсню-
ють вирішення прикладних задач на основі паралельно-
го методу синтезу нейро-нечітких мереж [9].

1 ПОСТАНОВА ЗАВДАННЯ
При плануванні ресурсів паралельної системи важ-

ливими характеристиками, від яких залежить її ефек-
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тивність і швидкість одержання результату, є наступні
групи параметрів: технічні характеристики паралельної
системи, параметри використовуваного програмного
(математичного) забезпечення, особливості розв’язува-
ної прикладної задачі [8–10].

Основними характеристиками паралельної системи,
що впливають на час вирішення практичної задачі, є:

– 1x  – тип системи type (кластер CPU або GPU);
– 2x  – кількість процесів, на яких виконується задача

prN ;
– 3x  – пропускна здатність середовища передачі да-

них V, Гб/с.
Серед основних параметрів використовуваного ма-

тематичного забезпечення (у даному випадку, методу
синтезу ННМ [8]) виділимо такі:

– 4x  – кількість можливих рішень χN  [8], з якими опе-
рує система на кожній ітерації методу;

– 5x  – частка рішень β , що генеруються на кожній
ітерації стохастичного пошуку за допомогою застосу-
вання оператора схрещування [8–10];

– 6x  – частка рішень γ , що генеруються на кожній
ітерації стохастичного пошуку за допомогою застосу-
вання оператора мутації [8–10].

Як параметри прикладної задачі, що істотно вплива-
ють на швидкість роботи паралельної системи при син-
тезі ННМ, доцільно використовувати:

– 7x  – кількість спостережень Q у заданій множині
спостережень S;

– 8x – кількість ознак M у множині спостережень S.
Таким чином, для оцінювання часу роботи t пара-

лельної комп’ютерної системи при синтезі ННМ необхі-
дно побудувати модель виду (1):

( )MQNVNtypett pr ,,,,,,, γβ= χ , (1)

яка дозволяє виконувати прогнозування витраченого на
виконання паралельного методу синтезу ННМ часу в
залежності від характеристик системи, параметрів мате-
матичного забезпечення та особливостей розв’язуваної
прикладної задачі.

2 ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ
У роботах [27, 28] запропоновано моделі планування

ресурсів паралельної обчислювальної системи, що доз-
воляють оцінити час її роботи при синтезі нейро-нечітких
мереж на основі методу [8].

У синтезованій в роботі [27] моделі враховувалися
лише 4 параметри (тип системи, кількість процесів, на
яких виконується задача, пропускна здатність мережі, а
також кількість можливих рішень χN ). Крім того, важли-
во відзначити, що модель [27] була побудована за дани-
ми лише однієї навчальної вибірки (при вирішенні задачі
побудови ННМ для індивідуального прогнозування ста-
ну хворого гіпертонічною хворобою [10]) і, відповідно,
могла бути використана лише при вирішенні подібного
класу задач.

У роботі [28] додатково враховувалися параметри
прикладної задачі, що істотно впливають на швидкість
роботи паралельної системи при синтезі ННМ (кількість
спостережень і число ознак у заданій множині спостере-
жень S). Однак така модель також характеризувалася де-
якими недоліками:

– не були враховані деякі важливі параметри пара-
лельного методу синтезу ННМ [8], що істотно вплива-
ють на швидкість пошуку оптимального рішення (част-
ки рішень, що генеруються на кожній ітерації стохастич-
ного пошуку за допомогою застосування операторів
схрещування і мутації);

– синтезована модель містила всі можливі прямонап-
равлені зв’язки між нейронами.

Наявність зазначених недоліків моделей планування
ресурсів, синтезованих у роботах [27, 28], обумовлює
необхідність побудови моделі, яка є досить простою для
сприйняття і враховує основні технічні характеристики
паралельної системи, параметри використовуваного
програмного (математичного) забезпечення та особли-
вості розв’язуваної прикладної задачі.

3 МАТЕРІАЛИ ТА МЕТОДИ
Розглянутий метод [8–10] був застосований на клас-

тері CPU та на GPU при обробці даних з публічного репо-
зиторію [29], а також при вирішенні задачі індивідуально-
го прогнозування стану здоров’я хворих артеріальною
гіпертонією [10]. Характеристики оброблюваних наборів
даних наведено в табл. 1.

У результаті обробки даних [10, 29] було сформовано на-
вчальну вибірку (2), що містить 2064 результати виконання ме-
тоду, кожний з який характеризувався вісьмома ознаками:

TXD ,= , (2)

где X={x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8}, xi = {xi1, xi2, …, xiN},
N = 2064, T = {t1, t2, …, tN}.

Таблиця 1 – Характеристики оброблюваних наборів даних
№ 
з/п Назва задачі Тип даних Кількість 

спостережень Q Кількість ознак M 

1 Рypertensive patient condition [10] цілі, дійсні, якісні 2418 24 
2 Auto MPG дійсні, якісні 398 8 
3 Automobile цілі, дійсні, якісні 205 26 
4 Computer Hardware цілі 209 9 
5 Housing цілі, дійсні, якісні 506 14 
6 Servo цілі, якісні 167 4 
7 Solar Flare якісні 1389 10 
8 Forest Fires дійсні 517 13 
9 Concrete Compressive Strength дійсні 1030 9 

10 Communities and Crime дійсні 1994 128 
11 Parkinsons Telemonitoring цілі, дійсні 5875 26 
12 Energy efficiency цілі, дійсні 768 8 
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Таким чином навчальна вибірка являла собою таб-
лицю чисел, що складається з 2064 рядків і дев’яти
стовпців, які містять значення восьми вхідних ознак і од-
ного вихідного (часу роботи методу) для кожного випад-
ку застосування розглянутого методу в паралельній сис-
темі. Фрагмент навчальної вибірки наведено у табл. 2.

Для виключення впливу різного порядку значень оз-
нак на синтезовану модель виконувалося нормування
ознак, тобто приведення діапазону їхніх значень до єди-
ного інтервалу [0; 1] за формулою (3):

minmax

min
n

ii

iij
ij xx

xx
x

−

−
= , (2)

де 8...,,2,1=i ; 2064...,,2,1=j .
Як базис для побудови моделі залежності виду (1) ви-

користовувалися нейронні мережі прямого поширення,
що дозволяють апроксимувати складні нелінійні залеж-

ності з високою точністю. Модель (1) синтезувалася у
виді тришарового персептрону [18, 22], перший шар яко-
го містив три нейрони, другий шар – чотири нейрони,
третій шар – один нейрон. Усі нейрони мали сигмоїдну
функцію активації (4):

( )
ϕ−+

=ϕψ
e1
1 , (3)

де  ϕ= ϕ (w; x).
У якості дискримінантної функції нейронів викорис-

товувалася зважена сума (5):

( ) ∑
=

+=ϕ
x

i
ii xwwxw

1
0; , (4)

де wi визначає вагу i-го вхідного параметру xi у функції
ϕ(w; x).

Таблиця 2 – Фрагмент навчальної вибірки

Значення ознак 

type Npr V χN  β  γ  Q M 
T 

0 1 20 50 0,85 0,1 2418 24 101,18 

0 8 20 50 0,83 0,11 2418 24 18,09 

0 32 1 100 0,58 0,3 2418 24 51,65 

1 100 32 50 0,58 0,31 2418 24 30,33 

1 180 64 100 0,51 0,43 2418 24 59,44 

1 260 32 100 0,53 0,41 2418 24 67,54 

0 16 1 50 0,74 0,15 209 9 14,90 

0 2 20 100 0,7 0,18 209 9 106,42 

1 60 32 50 0,58 0,31 209 9 33,83 

1 100 64 100 0,52 0,42 209 9 48,41 

0 4 1 50 0,77 0,14 506 14 47,59 

0 18 20 100 0,67 0,2 506 14 18,87 

1 200 32 50 0,57 0,33 506 14 28,52 

1 240 64 100 0,51 0,44 506 14 56,43 

0 8 1 50 0,76 0,14 1389 10 29,93 

0 14 20 100 0,67 0,2 1389 10 24,79 

1 140 32 50 0,57 0,32 1389 10 27,47 

1 100 32 100 0,54 0,38 1389 10 61,56 

0 16 20 50 0,81 0,11 1994 128 10,42 

0 1 1 50 0,77 0,13 1994 128 176,78 

1 80 32 50 0,58 0,31 1994 128 41,39 

1 100 64 50 0,56 0,34 1994 128 28,07 

0 6 20 50 0,84 0,1 5875 26 27,11 

0 22 1 50 0,72 0,16 5875 26 19,98 

0 32 20 100 0,64 0,23 5875 26 23,75 

1 120 32 50 0,57 0,32 5875 26 33,78 

1 180 32 100 0,53 0,39 5875 26 74,78 

… … … … … … … … … 

1 240 64 100 0,51 0,44 5875 26 71,77 
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Таким чином, структура синтезованої тришарової ней-
ромоделі TNN може бути представлена в такий спосіб (6):

( ) ( ) ( ) ( )( )( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )
( ) ( ) ( ) ( ){ }
( ) ( ) ( ) ( )( )( )⎪

⎪
⎪

⎩

⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

=ϕψ=ψ

ψψψ=ψ

=ψϕψ=ψ

ψψψψ=ψ

ψϕψ=

.3,2,1,;

;;;

;4,3,2,1,;

;,,,

;;

,1,1,1,1

3,12,11,11

1,2,2,2,2

4,23,22,21,22

21,31,31,3

lXw

kw

wT

llll

kkkk

NN

(5)

Для побудови нейромоделі та визначення значень її
параметрів (вагових коефіцієнтів і зсувів кожного нейро-
ну) на її входи подавалися значення пронормованих оз-
нак, на вихід – значення часу виконання методу синтезу
нейро-нечітких мереж у паралельній системі. Як цільова
функція при навчанні нейромоделі використовувався
мінімум середньоквадратичної помилки E.

З метою виключення з  моделі
( )MQNVNtypett pr ,,,,,,, γβ= χ  надлишкових зв’язків між

нейроелементами, навчання проводилося за допомогою
методу структурно-параметричного синтезу нейромо-
делей на основі еволюційного підходу [8, 9]. Прийнят-
ним вважалося досягнення середньоквадратичної помил-
ки порядку 10–4.

Після підстановки значень вагових коефіцієнтів і зсувів
у (6) з урахуванням функції активації (4) та дискримінант-
ної функції (5) одержуємо математичний опис синтезова-
ної нейромережевої моделі (7), що описує залежності між
характеристиками системи, у якій здійснюється синтез
нейро-нечітких мереж, параметрами досліджуваного ме-
тоду та часом, витраченим системою на виконання синте-
зу мереж. Графічну інтерпретацію синтезованої нейро-
моделі наведено на рис. 1. Значення середньоквадратич-
ної помилки синтезованої моделі склало 3,3×10–4, що є
прийнятним для подібного роду задач.
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Рисунок 1 – Синтезована нейромережева модель

Таким чином, побудована нейромережева модель
являє собою ієрархічну структуру, що містить нейро-
подібні обчислювальні елементи, і дозволяє оцінювати час,
необхідний паралельній комп’ютерній системі для синте-
зу ННМ при моделюванні складних об’єктів і процесів.

4 ЕКСПЕРИМЕНТИ
Для виконання експериментального дослідження зап-

ропонованої нейромережевої моделі використані такі
комп’ютерні системи:

– кластер Інституту проблем моделювання в енерге-
тиці імені Г. Е. Пухова НАН України (ІПМЕ) м. Київ: про-
цесори Intel Xeon 5405, оперативна пам’ять – 4× 2 ГБ
DDR-2 на кожен вузол , комунікаційне середовище
InfiniBand 20Гб/з, middleware Torque і OMPI;

– кластер Запорізького національного технічного уні-
верситету (ЗНТУ) м.Запорожжя: процесори Intel E3200,
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оперативна пам’ять 1 ГБ DDR-2 на кожен вузол, комуні-
каційне середовище Gigabit Ethernet 1 Гб/с, middleware
Torque і MPICH;

– GPU NVIDIA GTX 285+ 240 ядер CUDA;
– GPU NVIDIA GTX 960 1024 ядра CUDA.
В експериментах кількість процесів x2, на яких вико-

нувався метод, варіювалося від 1 до 32 для кластерів та
від 60 до 260 для GPU. Пропускна здатність мережі x3 – від
1 до 20 Гб/с, кількість можливих рішень на етапі ініціалі-
зації методу χN  – від 50 до 100. Частка рішень β , що
генеруються на кожній ітерації стохастичного пошуку за

допомогою застосування оператора схрещування, x5 –
від 0,51 до 0,85, частка рішень γ, створюваних на кожній
ітерації стохастичного пошуку за допомогою застосу-
вання оператора мутації, x6 – від 0,1 до 0,45. Для прове-
дення експериментів було розроблено програмне забез-
печення мовою С з застосуванням бібліотеки MPI [30].

5 РЕЗУЛЬТАТИ
Результати експериментів на кластерах ЗНТУ (задача

№ 4 у табл.1, χN =50) та ІПМЕ (задача № 5 у табл. 1, χN =100)
наведено на рис. 2 і рис. 3, відповідно. Рис. 4 демонструє

Рисунок 2 – Результати експериментів на кластері ІПМЕ (задача № 4 у табл.1, χN =100)

Рисунок 3 – Результати експериментів на кластері ЗНТУ (задача № 5 у табл. 1, χN =50)
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експериментальну перевірку запропонованої моделі на
GPU NVIDIA GTX 960 у задачі № 11 з табл. 1, при цьому

χN =100. Рис. 5 демонструє результати експериментів на

GPU NVIDIA GTX 285+ у вирішенні задачі № 10 з χN =50.
Суцільною лінією зображено час, фактично витрачений

Рисунок 4 – Результати експериментів на GPU NVIDIA GTX 960 (задача № 11 у табл.1, χN =100)

Рисунок 5 – Результати експериментів на GPU NVIDIA GTX 285+ (задача № 10 у табл. 1, χN =50)

системою на виконання паралельного методу синтезу
нейро-нечітких мереж [8], а пунктирною лінією – розра-
хунковий час за допомогою запропонованої моделі.

У таблиці 3 наведено значення середньоквадратичної
помилки (mse) запропонованої моделі в порівнянні з
моделями [27] і [28].
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                  Модель 
Задача 

MSE запропонованої 
моделі (8 параметрів) 

MSE моделі [27] 
(6 параметрів) 

MSE моделі [28] 
(4 параметри) 

Computer Hardware (на кластері) 2,05 × 10–6 1,03× 10–5 2,74× 10–5 
Housing (на кластері) 8,29 × 10–7 6,61× 10–5 9,32× 10–5 
Communities and Crime (на GPU) 3,32 × 10–5 1,67× 10–5 2,61× 10–5 
Parkinsons Telemonitoring (на GPU) 2,08 × 10–4 2,17× 10–5 3,47× 10–4 

Таблиця 3 – Значення середньоквадратичних помилок розглянутих моделей

6 ОБГОВОРЕННЯ
Тестова вибірка, що складається з результатів 69 екс-

периментів, включала екземпляри рішень практичних
задач у паралельній системі, що не входять у навчальну
вибірку. При проведенні експериментів адекватність
складності розв’язуваних задач відповідала продуктив-
ності використовуваних паралельних систем.

З рис. 2 і 3 видно, що час рішення задачі на кластері,
розрахований за допомогою запропонованої моделі, як
правило, є трохи меншим у порівнянні з фактично вит-
раченим часом. Це можна пояснити тим, що час, витра-
чений на синхронізації та на пересилання даних між про-
цесами кластера, значно варіюється в залежності від зас-
тосовуваного середовища передачі даних. При цьому,
чим більше задіяно процесів кластера, тим істотнішим є
вплив синхронізацій і пересилань та тим більшим є відхи-
лення між фактичним і прогнозованим часом вирішен-
ня задачі.

Рисунки 4 і 5 дозволяють судити про те, що на GPU з
ростом кількості задіяних потоків до 140 включно спосте-
рігається зниження витраченого на виконання методу
часу. Прогнозований за допомогою запропонованої
моделі час поводиться аналогічним чином. При подаль-
шому збільшенні кількості задіяних потоків GPU вплив
накладних витрат істотно зростає, частка пересилань і
синхронізацій починає перевищувати обсяг цільових
обчислень, тому фактично витрачений на виконання
методу час починає зростати. Прогнозований за допо-
могою моделі час також зростає, але дещо швидшими
темпами. Таким чином, запропонована модель врахо-
вує вплив накладних витрат обчислювального процесу в
паралельній системі.

Таблиця 3 дозволяє порівняти середньоквадратичну
помилку (основний критерій перевірки адекватності
моделі) запропонованої моделі з моделями [27] і [28]. Як
видно з таблиці 3 при використанні кластера збільшення
параметрів у моделі (1) приводить до зменшення серед-
ньоквадратичної помилки. Отже, більш доцільним є зас-
тосування на практиці запропонованої моделі в по-
рівнянні з моделями [27] і [28]. На графічних процесорах
не спостерігається значного поліпшення значення кри-
терію mse у порівнянні з розглянутими моделями [27] і
[28], що обумовлено більш істотним впливом на час ви-
рішення задачі накладних витрат (пересилань і синхроні-
зацій) у порівнянні з кластерами CPU.

ВИСНОВКИ
У роботі вирішено завдання планування ресурсів па-

ралельних комп’ютерних систем при синтезі нейро-не-
чітких мереж.

Наукова новизна полягає в тому, що запропоновано
модель планування ресурсів паралельних комп’ютерних

систем при синтезі ННМ, що враховує тип комп’ютерної
системи, кількість процесів, на яких виконується задача,
пропускну здатність мережі передачі даних, параметри
використовуваного математичного забезпечення (кількість
можливих рішень, оброблюваних у процесі роботи мето-
ду, частки рішень, що генеруються на кожній ітерації сто-
хастичного пошуку за допомогою застосування опера-
торів схрещування та мутації), а також параметри розв’я-
зуваної прикладної задачі (кількість спостережень і
кількість ознак у заданій множині даних, що описує ре-
зультати спостережень за досліджуваним об’єктом чи
процесом). Синтезована модель дозволяє виконувати оц-
інювання часу, необхідного паралельній системі для вико-
нання методу синтезу нейро-нечітких мереж.

Практична цінність отриманих результатів полягає в
розробленому програмному забезпеченні, що реалізує
запропоновану модель і дозволяє раціонально планува-
ти вибір ресурсів комп’ютерної системи для побудови
ННМ при вирішенні практичних задач розпізнавання
образів, діагностування та прогнозування.

ПОДЯКИ
Роботу виконано в рамках науково-дослідної теми

«Методи і засоби обчислювального інтелекту та пара-
лельного комп’ютингу для оброблення великих даних в
системах діагностування» (№ державної реєстрації
0116U007419) кафедри програмних засобів Запорізького
національного технічного університету.
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ПЛАНИРОВАНИЕ РЕСУРСОВ ПАРАЛЛЕЛЬНОЙ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНОЙ СИСТЕМЫ ПРИ СИНТЕЗЕ НЕЙРО-НЕЧЕТ-

КИХ МОДЕЛЕЙ ДЛЯ ОБРАБОТКИ БОЛЬШИХ ДАННЫХ
Решена задача планирования ресурсов параллельных компьютерных систем при синтезе нейро-нечетких сетей. Объект исследова-

ния – процесс синтеза нейро-нечетких моделей. Предметом исследования являются методы планирования ресурсов параллельных
компьютерных систем. Цель работы заключается в построение модели планирования ресурсов параллельных компьютерных систем,
осуществляющих решение прикладных задач на основе параллельного метода синтеза нейро-нечетких сетей. Предложена модель
планирования ресурсов параллельных компьютерных систем при синтезе нейро-нечетких сетей. Синтезированная модель учитывает
тип компьютерной системы, число процессов, на которых выполняется задача, пропускную способность сети передачи данных,
параметры используемого математического обеспечения (число возможных решений, обрабатываемых в процессе работы метода,
доли решений, генерируемых на каждой итерации стохастического поиска с помощью применения операторов скрещивания и мута-
ции), а также параметры решаемой прикладной задачи (число наблюдений и число признаков в заданном множестве данных, описыва-
ющем результаты наблюдений за исследуемым объектом или процессом). Разработано программное обеспечение, реализующее синте-
зированную модель планирования ресурсов. Выполнены эксперименты, подтверждающие адекватность предложенной модели. Резуль-
таты экспериментов позволяют рекомендовать применение разработанной модели на практике.

Ключевые слова: выборки данных, параллельные вычисления, планирование ресурсов, нейро-нечеткая модель, нейронная сеть.
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PARALLEL COMPUTING SYSTEM RESOURCES PLANNING FOR NEURO-FUZZY MODELS SYNTHESIS AND BIG DATA

PROCESSING
The article deals with the problem of planning resources of parallel computer systems for the synthesis of neuro-fuzzy networks. The

object of research is a process of synthesis of neuro-fuzzy models. The subject of research are the methods of resource planning of parallel
computer systems. The purpose of the work is to construct a model of parallel computing systems for resource planning, carrying out the
decision of practical applications based on parallel method of neuro-fuzzy networks synthesis. A model of parallel computer systems resource
planning for the synthesis of neuro-fuzzy networks is proposed. Synthesized model takes into account the type of computer system, the
number of processes in which the task is executed, the capacity of data network, the parameters of the mathematical software (number of
possible solutions to be processed during the operation of the method, the proportion of solutions generated in each iteration of stochastic
search through the use of crossover and mutation operator), as well as parameters of the solved applied problem (the number of observations
and the number of features in a given data sample, which describes the results of observing the researching object or process). The software that
implements a synthesized model of resource planning is developed. Experiments confirming the adequacy of the proposed model are executed.
The experimental results allow us to recommend the usage of the developed model in practice.

Keywords: data sample, parallel computing, resource planning, neuro-fuzzy models, neural network.
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