
ВАНТ, сер. Математическое моделирование физических процессов. 2019. Вып. 2

УДК 519.6

ЭФФЕКТИВНОЕ ПРОГНОЗИРОВАНИЕ
ВРЕМЕННЫХ ХАРАКТЕРИСТИК ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫХ ЗАДАНИЙ

ПО РАСШИРЕННЫМ МЕТАДАННЫМ

С. А. Петунин
(ФГУП "ВНИИА им. Н. Л. Духова", г. Москва)

Проведено исследование применения статистического метода Random Forest, отно-
сящегося к группе машинного обучения, для прогнозирования временных показателей
вычислительного задания: времени ожидания в очереди и времени выполнения. Все
эксперименты проведены на данных большого объема менеджера ресурсов и планиров-
щика заданий Slurm, накопленных им в журналах за различные календарные периоды.
Программы обработки данных реализованы в виде скриптов в рамках статистической
системы R. Принципиальной идеей работы явилось включение в структуру прогнозных
моделей новых уникальных метаданных вычислительных заданий, не используемых ра-
нее. Результаты исследований показали более чем удвоенную эффективность предло-
женных прогнозных моделей по сравнению с оценками пользователей и планировщика.
Работа является первым шагом в проекте внедрения автоматических сервисов управле-
ния вычислительными заданиями на уровне метапланировщика в целях автоматизации
запросов ресурсов, а также для более качественного оповещения пользователей.
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Введение

Проведение регулярных массовых расчетов на
высокопроизводительных вычислительных си-
стемах (ВВС) характеризуется высокой рабочей
нагрузкой. Как следствие, это приводит к зна-
чительному времени нахождения в очередях за-
пускаемых вычислительных заданий. Пользова-
тели получают результаты расчетов позже ожи-
даемого времени, что негативно сказывается на
сроках выполнения исследовательских и произ-
водственных проектов. Ситуацию не меняет да-
же постоянный рост производительности вводи-
мых в эксплуатацию новых суперкомпьютеров,
несмотря на доступные для заданий пользовате-
лей сотни или тысячи вычислительных узлов.

Наличие постоянных очередей в современных
кластерах усугубляет известную проблему поте-
ри эффективности при попытках планировщи-
ка загружать все вычислительные узлы. Ши-
рокое вычислительное поле позволяет запускать
множество многоузловых заданий. После это-
го в нем возникает дефрагментация с большой

площадью свободных, но не распределенных вы-
числительных ресурсов в пространстве выпол-
няемых заданий <узлы, время>. Их способно
"запереть" одно приоритетное задание, ожидаю-
щее еще большего ресурса. Применение различ-
ных вариантов алгоритма бэкфиллинга — обрат-
ного заполнения очереди (приоритетного запус-
ка малоресурсных заданий из хвоста очереди) —
нельзя признать удовлетворительным для пол-
ного заполнения "дыр" и устранения дефрагмен-
тации. Проблема в том, что при постановке зада-
ний в очередь пользователи дают приблизитель-
ную оценку времени их счета, которая переда-
ется планировщику. Малые оценочные значения
помогают алгоритму быстрее запускать задания
на счет. Однако статистика рабочей нагрузки
почти всех суперкомпьютерных центров пока-
зывает сильное превышение запрошенного вре-
мени выполнения по сравнению с реальным [1].
Это объясняется нежеланием пользователя, что-
бы его задание было принудительно снято по со-
бытию таймаута. Существенный разброс зна-
чений динамических характеристик метаданных
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заданий в множестве их запусков также мешает
пользователю выбрать подходящий прогноз про-
должительности их выполнения.

Научная проблематика с предложениями по
оптимизации выделения ресурсов была активно
и полно обсуждена еще в начальный период па-
раллельных вычислений [2]. Алгоритм плани-
рования параллельных заданий на базе бэкфил-
линга стал популярен, начиная со второй поло-
вины 1990-х гг., после его описания в сборнике
статей под редакцией профессора Д. Фейтель-
сона [3]. В последние годы резко увеличилось
количество публикаций в этой области в свя-
зи с привлечением современных интеллектуаль-
ных методов статистического машинного и глу-
бокого обучения (ML — Machine Learning, DP —
Deep Learning) для решения задачи повышения
эффективности выделения ресурсов ВВС. Акту-
альность поиска новых методик частично связа-
на с резким ростом количества узлов в современ-
ных кластерах петафлопсного класса. При этом
потери от незаполнения свободных узлов, дохо-
дящие до нескольких процентов годовой недоза-
грузки, могут быть эквивалентны простою це-
лого кластера средней производительности. В
некоторых работах, касающихся проблемы улуч-
шения оценок временных фаз вычислительного
задания — времени ожидания и времени выпол-
нения — с помощью интеллектуальных методов,
получены значительные результаты [4—6].

Принципиальной идеей данной работы, рас-
ширяющей ранее известные методы, является
использование дополнительных метаданных вы-
числительных заданий, обучаемых на статисти-
ческих данных планировщика и менеджера ре-
сурсов Slurm [7], для прогнозирования времен-
ных показателей рабочей нагрузки. Предло-
женные модели направлены на решение несколь-
ких практических задач. Первая задача связана
с оповещением пользователей в онлайн-режиме
достоверными прогнозными данными по вычис-
лительным заданиям. Вторая задача предпо-
лагает построение и внедрение полуавтоматиче-
ской пилотной очереди, управляемой планиров-
щиком, который формирует собственные "безо-
пасные" значения времени выполнения запускае-
мых заданий, отталкиваясь от истории запусков
приложений.

В данной статье:
1) на выборочных данных большого объема

проведен анализ статистики планировщика;

2) предложены группы моделей метаданных с
расширенной идентификацией приложений;

3) приведено описание экспериментов по опре-
делению качества моделей и их применимо-
сти.

Используемая в исследовании статистика по-
лучена из журналов Slurm при проведении мас-
совых расчетов на одном из кластеров ВНИИА
в течение трех различных календарных перио-
дов: осень 2017 г. (3 месяца), весна—лето 2018 г.
(3 месяца), лето—осень 2018 г. (4 месяца).

1. Анализ фаз обработки
вычислительных заданий

1.1. Ошибки оценок пользователей. В
структуре рабочей нагрузки вычислительных
кластеров принципиальную роль играют две
временные характеристики, составляющие фа-
зы ожидания и выполнения заданий пользова-
телей. Еще одна временная характеристика, ко-
торая используется в данном исследовании, за-
дается пользователем в качестве запрашиваемой
максимальной квоты времени выполнения зада-
ния. Для описания моделей, предлагаемых в
следующем разделе, обозначим эти переменные
соответственно Twait, Trun и Tlimit. Еще одну
переменную, характеризующую долю "угадыва-
ния" пользователем длительности задания — от-
ношение Trun/Tlimit, обозначим как Кwall-time.
Малые значения этого коэффициента свидетель-
ствуют о завышенных значениях Tlimit, кото-
рые при бэкфиллинге, как известно, должны
негативно влиять на длительность Twait. Дей-
ствительно, для объединенного набора данных
из статистики трехмесячных периодов расче-
тов 2017—2018 гг. коррелограмма (рис. 1)* име-
ет большой угол наклона регрессионной линии
и значение коэффициента корреляции Пирсона
r = 0,53, что соответствует средней степени за-
висимости, так как попадает в интервал (0,3;
0,7). В качестве аргумента на графике высту-
пает "площадь" задания, т. е. произведение за-
казанных пользователем узлов (nodes) и прогно-

*На рис. 1 и 3 шкалы графиков прологарифмирова-
ны, чтобы показать наглядную качественную картину
распределений со значительной долей малых значений в
данных. Количественные метки на осях соответствуют
не реальным, а некоторым условным метрикам значений
визуализируемых переменных. На других графиках так-
же могут использоваться условные обозначения.
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Рис. 1. Влияние запрашиваемых ресурсов на время
ожидания, r = 0,53

за времени выполнения. Это подтверждает важ-
ность задачи оптимизации переменной Tlimit.

Особенно важна точность прогноза пользова-
теля по Tlimit для коротких по времени запусков
заданий, так как именно они помогают запол-
нять небольшие пустоты в вычислительном про-
странстве из распределенных и свободных ре-
сурсов. Однако для этих заданий коэффициент
Кwall-time, как правило, имеет очень низкие зна-
чения. Это демонстрирует рис. 2, где анализи-
руется тот же набор данных, что и на рис. 1.
Ордината (функция распределения CDF) пока-
зывает процент накопления упорядоченных зна-
чений коэффициента. Данные разбиты на два
класса по порогу процессорного времени:
– длинные задания — размером больше 15 уз-

ло-минут;
– короткие задания — размером не больше

15 узло-минут.

Граничное значение в этой укрупненной метрике
соответствует процессорному времени 15 × 16 ×
×60 = 14 400 процессорных секунд, так как дан-
ная статистика собрана для 16-ядерных узлов.

На рис. 2 наблюдается "ступенька" у куму-
лятивной функции распределения для немало-
го процента длинных заданий с Кwall-time, рав-
ным 1 (правые верхние части графиков). К со-
жалению, эта статистика свидетельствует не о
проницательности пользователей, а, скорее, на-
оборот, — нежелании заботиться о точной оценке
времени своих расчетов. Все эти задания сня-

Рис. 2. Распределение времени выполнения заданий:
— длинные задания; — короткие задания

ты системой по событию таймаута. Длитель-
ный итерационный процесс моделирования по
ряду методик позволяет пользователю получать
и периодически сбрасывать на диск результаты
приемлемой точности задолго до снятия зада-
ния системой. Таймаут является перестраховоч-
ным способом прекращения выполнения итера-
ций счета.

Тот факт, что к указанному классу относят-
ся более длительные задания, чем те, которые
сняты по нормальному коду завершения, иллю-
стрирует рис. 3. Диаграмма демонстрирует диа-
пазон распределения значений Tlimit с высоким
уровнем медианы для группы заданий с кодом
таймаута.

Рис. 3. Диаграмма диапазонов значений Tlimit по
годам для двух классов заданий: 1 — с нормальным
кодом завершения; 2 — завершенных по таймауту
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1.2. Ошибки оценок планировщика. За-
дача корректировки значений Tlimit связана с
прогнозированием времени нахождения в очере-
ди Twait. Пользователь должен знать предпо-
лагаемый момент получения доступа к вычис-
лительному ресурсу. Планировщик Slurm вы-
дает эту информацию. Однако его оценка до-
статочно грубая, так как базируется на простой
функции от значений Tlimit тех заданий, кото-
рые находятся в фазе ожидания в конкретном
вычислительном разделе. Завышенные значе-
ния пользователей, как правило, приводят к пес-
симистическому прогнозу планировщика относи-
тельно времен старта заданий. Это подтвержда-
ют полученные при мониторинге трасс заданий
кластера ВНИИА выборки, которые дополнены
значениями прогноза времени запуска. Напри-
мер, на такой выборке из 8 тыс. заданий (рис. 4)
демонстрируется следующая статистика:
– не определено планировщиком 54% зада-

ний;
– находится в зоне переоценки 93% от опреде-

ленных;
– средняя ошибка на одно задание — 8часов;
– суммарная ошибка — 42 условных суток.

Рис. 4 показывает значительно большую пло-
щадь под линией отклонения (ошибок) прогноз-
ных значений Tpred от реальных Tstart в поло-
жительной зоне графика (зона переоценки).

Несмотря на попытки планировщика перио-
дически корректировать прогнозное время при
присутствии задания в очереди, это не всегда
улучшает суммарное отклонение. По метрике

Рис. 4. Оценка Slurm времени запуска

средней абсолютной ошибки предстартовый про-
гноз для взятого набора данных только уве-
личил ошибку начального прогноза с 42 до 60
условных суток. На рис. 5 (см. также цветную
вкладку) представлена трасса трех заданий, на-
ходившихся в состояниях ожидания и выполне-
ния в течение 2 сут. Пунктирными цветными
линиями обозначены фазы ожидания, сплошной
черной — фазы выполнения. Цветные точки
на вертикали показывают два прогнозных вре-
мени планировщика (Tpred) — первое и послед-
нее, перед запуском, а черные точки соответству-
ют определенному системой мониторинга (1 раз
в 5 мин) времени перехода задания в состоя-
ние выполнения (Tactual). Заметим, что у за-
дания 35 513 начальный прогноз оказался лучше
предстартового. У задания 35 521 предстарто-
вый прогноз оказался точным, но в течение ос-
новного времени ожидания планировщик оши-
бался на 2 сут.

Описанный анализ журнальных файлов
менеджера и планировщика заданий Slurm по-
казал и подтвердил важность уточнения оценок
двух временных характеристик вычислитель-
ных заданий: времени выполнения и времени
ожидания.

2. Модели на основе расширения
метаданных заданий

Рассмотрим две группы из четырех моделей
метаданных M0, M1, M2, M3 для обучения па-

Рис. 5. Неэффективность корректировки Slurm про-
гноза времени запуска: •, — задание 35 513;
•, — задание 35 520; •, — задание 35 521
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раметров-откликов при прогнозировании времен
выполнения и ожидания заданий (табл. 1). Пе-
ременная отклика задает тип модели. Для
непрерывных величин Trun и Twait прогнозная
модель относится к типу регрессионной. Для
двух других откликов, которые являются кате-
гориальными переменными, модель становится
классификационной. Наборы предикторов для
двух групп моделей совпадают, за исключени-
ем небольших отличий. Внутри группы каждая
следующая модель содержит в себе предикторы
предыдущей, расширяя их набор новыми мета-
данными.

Заметим, что только малая часть предикторов
в явном виде содержится в типовых журналах
Slurm. Модели 2 и 3 содержат метаданные, пред-
ложенные автором для увеличения количества

предикторов (в табл. 1 они выделены серым фо-
ном), которые формируются дополнительно, но
также на основе статистики планировщика. Зна-
чения календарных параметров, которые, как
ожидается, должны улучшать качество моделей,
вычисляются по дате постановки задания в оче-
редь раздела. Существенная часть предикто-
ров идентифицирует приложение, по которому
проводится расчет. Например, кортеж <project,
program, area, task, param> является паспортом
задания. С его помощью пользователь сохраня-
ет в базе данных Slurm важную информацию о
выполняемом приложении. Кортеж задается в
атрибуте comment пакетного вызова. Если рань-
ше эти дополнительные поля служили для ана-
лиза статистики запусков заданий [8], то в дан-
ной работе их предлагается использовать для

Таблица 1
Отклики и предикторы моделей из метаданных заданий

Параметр Характеристика Модель Trun Модель Twait
M0R M1R M2R M3R M0W M1W M2W M3W

Отклики
Trun t выполнения + + + +

Twait t ожидания + + + +

class Trun класс t выполнения + + + +

class Twait класс t ожидания + + + +

Предикторы
Tlimit запрос t выполнения + + + + + + + +

Twait t ожидания + + +

nodes кол-во узлов + + + + + + + +

part раздел + + + + + +

reserv резервация + + + + + +

nuser пользователь + + + + + +

nbat файл запуска + + + + + +

nworkdir рабочая директория + + + +

project проект + + + +

program код приложения + + + +

area область моделирования + + + +

task задача + + + +

param расчетная модель + + + +

mon месяц + +

hod час дня + +

dow день недели + +

pod утро/день/вечер + +

nalloc занятые узлы + +

nque длина очереди + +

Twait1 t ожидания (Slurm) +
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улучшения качества моделей. Некоторые поля
категориального типа, например имя пользова-
теля, меняются на порядковые номера значений
категориальной переменной, так как большое ко-
личество категорий ухудшает качество прогноз-
ных моделей.

Объясним идею вложенности моделей.
Модель 0 (M0R, M0W) является тривиальной

и базируется только на предикторе Tlimit.
Модель 1 (M1R, M1W) опирается на типо-

вые предикторы, с помощью которых обычно
проводятся исследования рабочей нагрузки па-
раллельных заданий (формат swf — standart
workload format) [9]. Эта статистика, собран-
ная в некоторых зарубежных суперкомпьютер-
ных центрах, доступна через Интернет [10]. К
сожалению, swf-архивы содержат информацию
о рабочей нагрузке суперкомпьютеров прошло-
го века, когда ее структура была принципиально
другой. Поэтому валидацию методик и моделей
на основании данных этих архивов нельзя счи-
тать обоснованной. Модель 1 можно рассматри-
вать как базовый вариант.

Модель 2 (M2R, M2W) принципиально расши-
ряет метаданные заданий, характеризуя специ-
фику запускаемых приложений. Именно допол-
нительные параметры должны повышать точ-
ность модели. Применение расширенной иден-
тификации заданий — важная концепция данной
работы. Таким образом осуществляется пере-
ход от парадигмы обезличенного вычислитель-
ного задания, запускаемого конкретным поль-
зователем, к понятию вычислительного прило-
жения как группы расчетов, которое обладает
устойчивыми ресурсными характеристиками.

Модель 3 (M3R, M3W) дополняет предикторы
календарными признаками, а в случае модели-
рования времени ожидания — еще и состояни-
ем раздела (количество распределенных узлов и
длина очереди). Важной идеей является разбив-
ка календарного времени на несколько катего-
риальных значений: час и период суток, день
недели и т. д., что должно помогать при класси-
фикационном разбиении.

Моделирование будем проводить методом ма-
шинного обучения Random Forest (RF — случай-
ный лес) [11], который является одним из немно-
гих универсальных алгоритмов и хорошо зареко-
мендовал себя на разнородных наборах с число-
выми и категориальными данными. Алгоритм
устойчив к выбросам значений. Кроме того, он
имеет высокую скорость обучения и способность
обрабатывать большие объемы данных. Все эти

качества подходят для анализа суперкомпьютер-
ной рабочей нагрузки. Подбор оптимального ме-
тода из "большой тройки" эффективных ML-
методик — опорных векторов, решающих дере-
вьев или градиентного бустинга, которые могут
показывать близкие результаты по качеству про-
гнозов в зависимости от конкретного набора дан-
ных, целью не являлся.

3. Условия проведения экспериментов

3.1. Исходные данные и программное
обеспечение. Для проведения обучения была
отобрана генеральная выборка периодов осень—
зима 2017 г. и весна—лето—осень 2018 г. стати-
стики вычислительных заданий кластера сред-
ней производительности с высокой рабочей на-
грузкой. При сборе данных принципиально
не использовались специальные мониторинговые
системы, чтобы показать самодостаточность ин-
формации журналов, собираемых Slurm. Основ-
ные данные были выгружены командой sacct.
Дополнительные данные для моделей получе-
ны при периодическом мониторинге состояния
узлов кластера и очереди с помощью команд
squeue и sinfo, запускаемых через сервис cron.
Из генеральной выборки сформированы две
группы данных с количеством 5, 10 и 50 тыс.
записей, чтобы тестировать поведение моделей
при изменении размера выборки. Обучающая
выборка согласно стандартной методике содер-
жала 70% всех наблюдений, контрольная тесто-
вая — 30%.

Программные скрипты реализованы в рам-
ках использования инструментов статистиче-
ской экосистемы на языке R [13]. Набор скрип-
тов включен в состав разработанной автором
в 2014—2015 гг. интерактивной системы ана-
лиза "Антик" [14]. В проведенном исследова-
нии использовалась версия метода RF из пакета
randomForest, доступная на CRAN-репозитории
системы R. Так как RF относится к типу машин-
ного обучения, базирующемуся на ансамблях ре-
шающих деревьев, в методике необходимо зада-
вать параметр количества деревьев в ансамбле.
Было выбрано значение 100, которое обычно ис-
пользуется в случае исследований, не связанных
с масштабированием этого параметра, и которое
в рассматриваемом случае обеспечило порог, по-
сле которого ошибки моделей уже не уменьша-
ются.
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3.2. Метрики оценки качества. Для
диагностики изменения качества моделей при
варьировании наборов метаданных заданий бу-
дем применять наиболее рекомендуемые метри-
ки для регрессионных и классифицирующих мо-
делей:
1. Корень из среднеквадратической ошибки

RMSE =
1

n

√√√√ n∑
i=1

(
tai − tpredi

)2
,

где n — количество заданий в выборке; tai –
актуальное значение временного отклика;
tpredi — предсказанное моделью значение.

2. Средняя абсолютная ошибка

MAE =
1

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣∣tai − tpredi

∣∣∣∣∣∣ .
3. Точность (accuracy) — процент (доля) про-

гнозных значений отклика, классифициро-
ванных правильно. Другие, более информа-
тивные критерии эффективности классифи-
каторов (полнота, специфичность и др.) [12]
в работе не используются, так как применя-
ются к классу бинарных классификаторов
или к каждому классу в отдельности.

4. Важность предикторов. Метод RF позволя-
ет оценивать роль предикторов в обеспече-
нии качества классификатора, что инфор-
мативно при отборе различных метаданных
и сокращении размерности модели.

Регрессионные метрики целесообразно приме-
нять и для оценки классификаторов, когда но-
мера классов не кодируются как значения кате-
гориальной переменной, так как они упорядоче-
ны по возрастанию числовых значений откликов,
относящихся к смежным классам.

Таблица 2
Улучшение качества регрессионных моделей при расширении метаданных (2018 г.)

Размер Тип Модель метаданных
выборки коэффициента Tlimit M0R M1R M2R M3R
5 тыс. k(RMSE) 1 2,48 2,73 3,09 3,27

k(MAE) 1 2,87 3,05 3,93 4,11
10 тыс. k(RMSE) 1 2,60 2,86 3,14 3,23

k(MAE) 1 3,00 3,16 3,97 4,22
50 тыс. k(RMSE) 1 2,97 3,49 3,61 3,75

k(MAE) 1 3,42 5,09 5,55 5,78

4. Исследование моделей

4.1. Модель Trun. Сначала проанализи-
руем поведение моделей M0R, M1R, M2R, M3R
на регрессионной схеме прогнозирования значе-
ния непрерывного времени выполнения заданий.
Так как абсолютные значения оценочных метрик
при секундном масштабе отклика Trun являются
большими числами и малоинформативны, пред-
лагается рассматривать отношение прогнозных
значений пользователя Tlimit к прогнозным зна-
чениям модели. Это отношение k показывает, во
сколько раз модель точнее человеческого пред-
сказания. В табл. 2 наблюдаются похожие при-
росты улучшения качества прогноза для разных
размеров выборок. Метрика RMSE считается
наиболее важным критерием для оценки прогно-
зирования значений непрерывных переменных.
Она дает более чем трехкратное улучшение на
последней модели. Из табл. 2 также видна мо-
нотонность изменения значений. Дополнительно
функции распределения на рис. 6 иллюстрируют
существенную разницу близости с реальным вре-
менем модельной оценки по сравнению с оценкой
Tlimit. В визуализируемом наборе отфильтро-
ваны малые времена, на которых все графики
визуально близки, а также несколько больших
"выбросов".

Перейдем к классификационной схеме прогно-
зирования. Ее целесообразно использовать в
случае автоматической безопасной замены про-
гноза пользователя на порядковый номер клас-
са. Прогнозировать значение непрерывного вре-
мени выполнения не имеет большого практиче-
ского смысла, важнее определить границы под-
ходящего класса и выбрать его верхнее значение
для замены прогноза, предлагаемого пользова-
телем.

Шесть классов для отклика Trun в рамках
конкретной выборки сформируем следующим
образом:
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Рис. 6. Сравнение близости распределений прогно-
зов M3R ( ) и Tlimit ( ) с реальным временем ( )

1) разобъем шкалу времени на два сегмента:
задания, выполнявшиеся менее и более часа;

2) внутри каждого сегмента проведем группи-
ровку значений Trun в три кластера по ме-
тоду k-means [13].

Подобное динамическое разбиение границ кла-
стеров для определения классов отклика по
сравнению с фиксированно заданными граница-
ми позволяет учитывать частотность и струк-
туру распределения параметра Trun. Нали-
чие тестовых методических заданий с корот-
ким временем выполнения, а также производ-
ственных методик типа Bag-of-Tasks (BoT), ко-
гда запускается большое количество коротких
заданий (в частности, в области молекулярно-
динамического моделирования), обосновывает

Таблица 3
Оценка качества прогноза для Trun-модели с классами

Размер Метрика Модель метаданных
выборки M0R M1R M2R M3R
5 тыс. RMSE 0,871 0,699 0,698 0,677

MAE 0,312 0,212 0,207 0,200
accuracy 0,836 0,879 0,886 0,887

10 тыс. RMSE 0,726 0,524 0,523 0,511
MAE 0,361 0,175 0,172 0,157

accuracy 0,716 0,866 0,870 0,884
50 тыс. RMSE 0,678 0,589 0,564 0,551

MAE 0,288 0,209 0,194 0,187
accuracy 0,780 0,845 0,854 0,859

специальное выделение первого сегмента. В
табл. 3 приведены данные о качестве классифи-
катора, построенного по прежним метрикам с
добавлением метрики точности попадания в тре-
буемый класс. При вычислении формул ошибок
используются абсолютные (числовые) порядко-
вые значения классов. В связи с тем, что кате-
гории классов упорядочены по возрастанию зна-
чений переменной, регрессионные метрики мож-
но использовать как классификационные. Чисто
классификационная метрика accuracy показыва-
ет долю правильно определенных классов. В мо-
дели 3 для различных выборок ее значение со-
ставляет чуть менее 90%. Здесь также наблюда-
ется монотонность результатов обучения по всем
критериям.

Приведенные в таблице результаты соответ-
ствуют случайным, но типовым "усредненным"
по структуре выборкам. Большое количе-
ство проведенных экспериментов показало за-
висимость качества оценок от процента BoT-
приложений в структуре выборок. При исклю-
чении этой группы запусков из анализа прогноз
ухудшается. И наоборот, он улучшается, ко-
гда задания данной группы составляют боль-
шинство. Итоговый разброс значений метрики
accuracy определен в интервале между 70 и 96%.

4.2. Модель Twait. В подразд. 1.2 был
приведен пример ошибок планировщика Slurm
в оценке времени ожидания заданий в очереди.
Для получения этой информации пришлось за-
пускать процедуру мониторинга состояния оче-
реди. В набор таких заданий попадали те, кото-
рые ожидали в очередях более 3 мин. Для сфор-
мированного набора из 8 тыс. заданий получены
оценки прогнозирования значений Twait плани-
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ровщиком и с использованием моделей по регрес-
сионной схеме (табл. 4). В этом примере модели
метода RF в несколько раз превосходят по ка-
честву оценку, сделанную планировщиком. До-
полнительно функции распределения на рис. 7
иллюстрируют существенную разницу близости
с реальным временем модельной оценки по срав-
нению с оценкой Slurm.

Как и для Trun-моделей, в табл. 5 приведен
пример улучшения качества прогноза для клас-
сификационных моделей на выборке размером в
10 тыс. записей периода весна—лето 2018 г.

Рис. 7. Сравнение близости распределений про-
гнозов M3W ( ) и Slurm ( ) с реальным време-
нем ( )

Таблица 4
Улучшение качества прогноза Slurm с использованим Twait-моделей

Размер Тип Модель метаданных
выборки коэффициента Slurm M0W M1W M2W M3W
8 тыс. k(RMSE) 1 1,83 2,39 2,42 2,86

k(MAE) 1 2,48 2,87 2,99 4,02

Таблица 5
Оценки качества прогноза для Twait-моделей с классами

Размер Метрика Модель метаданных
выборки M0W M1W M2W M3W
10 тыс. RMSE 0,877 0,767 0,692 0,494

MAE 0,436 0,387 0,314 0,146
accuracy 0,674 0,689 0,746 0,889

Монотонность у Twait-моделей при расшире-
нии метаданных сохраняется, при этом она еще
более выражена по сравнению с Trun-моделями
(рис. 8). Ошибки уменьшаются быстрее, точ-
ность растет соответственно.

4.3. Важность влияния предикторов.
Метод RF позволяет учитывать важность вкла-
да переменных-предикторов в эффективность
модели. Для оценки используются две специ-
альные метрики. Первая определяет результаты
перестановки значений в предикторе, т. е. умень-
шения точности модели. Вторая метрика опре-
деляет результат уменьшения показателя разно-
родности Джини (энтропии). На рис. 9 пока-
зан пример ранжирования предикторов M3W по
этим двум критериям для самой большой много-
месячной выборки в 50 тыс. заданий.

Как и предполагалось, в прогнозе време-
ни ожидания, кроме запрашиваемых ресурсов
(Tlimit, nodes), корреляция с которыми показана
на рис. 1, важную роль по первому критерию иг-
рают календарные параметры (dow, hod, mon и
др.). Также среди наиболее важных параметров
фигурируют данные паспорта заданий (project,
area, program и др.). В верхней части списка
также присутствуют введенные в модель 3 дан-
ные о состоянии загруженности кластера (nalloc,
nque). Этот пример подтверждает правильность
идеи включения расширенных метаданных в со-
став моделей.

Еще одно предложение заключается в при-
менении прогноза Slurm в дополнение к ал-
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Рис. 8. Сравнение монотонности обучения Twait- (а) и Trun-моделей (б ) (выборка в 10 тыс. записей,
2018 г.)

Рис. 9. Важность предикторов для модели M3W: а — критерий точности; б — критерий Джини

горитму RF. Несмотря на неточность оценки
планировщика, в роли предиктора модели (см.
последний параметр табл. 1) он получает первое
место в рейтинге важности по обоим критери-
ям, существенно повышая качество прогнозиро-
вания. Для набора данных в 8 тыс. заданий это
улучшение составило 6% для RMSE и 12% для
MAE.

4.4. Влияние параметров при обучении.
Алгоритм RF не обладает множеством парамет-
ров для его настройки на конкретный набор дан-
ных в процессе обучения модели. Принципи-

альным параметром является количество дере-
вьев в ансамбле — параметр ntree. Проведен-
ные эксперименты показали, что во всех случаях
ошибка перестает уменьшаться после ntree >100.
При этом для моделей Twait резкое уменьше-
ние ошибки происходит уже в интервале [20,40]
(рис. 10), а для моделей Trun порогом является
ntree = 50. Следовательно, при встраивании ал-
горитма в систему планирования заданий скрипт
построения модели будет выполняться быстрее,
если для параметра будет выбрано уменьшен-
ное значение. Модель M3W демонстрирует бо-
лее чем двукратное улучшение.
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Рис. 10. Зависимость ошибки от количества деревьев
в ансамбле для Twait-моделей: 1 — M0W; 2 — M1W;
3 — M2W; 4 — M3W

Другим параметром, влияющим на каче-
ство оценки прогнозирования, является размер
выборки. Применим следующую схему масшта-
бирования. Интервал периода рабочей нагрузки
будем увеличивать при движении назад от те-
кущего последнего времени замера в генераль-
ной выборке 2018 г. с шагом в 5 тыс. зада-
ний. Рис. 11 иллюстрирует увеличение прогноз-
ной ошибки для всех моделей при размере вы-
борки в интервале 20—30 тыс. заданий. Од-
нако с дальнейшим увеличением размера возни-
кает монотонное улучшение качества регресси-
онного прогнозирования как для простых, так
и многопредикторных наборов метаданных. Та-
ким образом, при реальном выполнении прогноз-
ного скрипта в системе оповещения пользовате-
лей для него необходимо выбирать оптимальные
размеры набора данных, полученные при пред-
варительном исследовании влияния масштаби-
рования.

5. Две задачи внедрения
результатов исследования

Полученные выше результаты позволяют пе-
рейти к практической фазе включения моделей
в окружение планировщика. На первом этапе
предполагается решение двух задач, сформули-
рованных во Введении.

Рис. 11. Зависимость ошибки от размера выборки
для Twait-моделей: 1 — M0W; 2 — M1W; 3 — M2W;
4 — M3W

Первый проект предполагает разработку
команды-утилиты для пользователей, стремя-
щихся получать более достоверную информацию
об обработке своих заданий, находящихся в оче-
редях вычислительного кластера. Интерфейс
команды прост: на входе задается JobID ––
идентификатор задания в стадии ожидания,
на выходе пользователь получает две времен-
ные оценки — предполагаемое календарное
время запуска задания и прогнозное значение
длительности его выполнения после запуска.

Схема реализации взаимодействия Slurm и
блока прогнозирования следующая:
1) при постановке любого задания в очередь

планировщик совместно со стандартным
парсингом опций пакетных команд sbatch
выполняет расширенные функции по фор-
мированию 20 метаданных (см. табл. 1) за-
пускаемого задания и сохранению этой запи-
си во внутренней базе данных. Часть кода
подобного расширения уже включена в те-
кущую версию планировщика для обеспече-
ния синтаксического анализа полей паспор-
та задания;

2) R-скрипт построения моделей M3W и M3R
запускается через механизм cron по выбран-
ному расписанию: раз в час или реже, чтобы
актуализировать модели с учетом последних
завершенных заданий. Глубина данных ста-
тистики является параметром скрипта;
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3) по запросу пользователя из базы планиров-
щика выбирается вектор метаданных запра-
шиваемого задания, загружается ранее по-
строенная текущая модель и осуществляет-
ся прогнозирование двух единичных откли-
ков, которые визуализируются в консольном
окне пользователя.

При реализации второго проекта схема
несколько меняется: шаг 3 схемы запускается
сразу после шага 1 самим планировщиком для
прогнозирования по модели M3R и замены
пользовательского значения Tlimit на значе-
ние вычисленного отклика. Таким образом,
второй расширенный проект предусматривает
для нового высокопроизводительного кластера
ВНИИА внедрение экспериментальной пилот-
ной очереди, управляемой планировщиком,
который формирует собственные оптимальные
"безопасные" значения времени выполнения
запускаемых заданий, отталкиваясь от истории
запуска приложений на основе прогнозных
моделей. Наличие нового кластера для про-
екта вызвано также технической проблемой
отладки алгоритмов интеграции. К сожалению,
безболезненная интеграция Slurm и блока мо-
делирования требует наличия испытательных
стендов и практически невозможна на работа-
ющем высоко загруженном кластере, так как
затрагивает самый важный и чувствительный
элемент управления кластером –– систему
управления вычислительными заданиями.

Выводы

Проведенное исследование продемонстрирова-
ло способность методик машинного обучения к
эффективному прогнозированию важнейших по-
казателей рабочей нагрузки, связанных с вре-
менными характеристиками обработки вычисли-
тельных заданий. Получены следующие резуль-
таты:
1. На значительной (по времени и объему

данных) статистике показана существен-
ная неточность прогнозирования в оценках
пользователей и планировщика заданий.

2. Предложены новые группы метаданных вы-
числительных заданий для построения про-
гнозов их временных характеристик на базе
метода машинного обучения RF.

3. Показана эффективность предложенных
моделей: качество оценок для любых выбо-
рок данных по сравнению с оценками поль-

зователей и планировщика Slurm лучше в
несколько раз.

4. В процессе обучения выявлены зависимо-
сти качества оценок от расширения типов
предикторов, параметров самой методики и
структуры рабочей нагрузки (в частности,
установлено существенное улучшение про-
гноза при наличии большого процента зада-
ний типа BoT).

5. Коды разработанных скриптов включены
в состав системы статистического анализа
"Антик" [14] (разработка ВНИИА).

Осуществляемое в настоящий момент внедре-
ние описанных интеллектуальных методов для
управления вычислительными заданиями кла-
стеров ВНИИА позволит собрать материал для
анализа повышения эффективности загрузки их
вычислительных ресурсов. Предполагается про-
вести сравнение результативности работы пла-
нировщика в штатном и прогнозном режимах на
реальных данных массовых расчетов и опубли-
ковать результаты этого сравнения.
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EFFICIENT JOB TIMING DATA PREDICTION BASED ON EXTENDED
METADATA / S. A. Petunin (FSUE "N. L. Dukhov VNIIA", Moscow).

Application of the Random Forest statistical method from the machine learning group for
predicting the job timing data (queuing time and runtime) was studied. All the experiments
were done with a large body of data logged by the Slurm workload manager and job scheduler
during different calendar periods. The data processing programs were implemented as scripts
within the R statistical system. The key idea of the work was to incorporate new unique
job metadata, which have never been employed before, into the structure of the predictive
models. The results of the studies demonstrated that the proposed predictive models were
twice as efficient as the estimates of users and the job scheduler. This work is the first step
in the implementation of automatic job management services at the level of the metadata-
based job scheduler to provide automatic processing of resource requests and more efficient
notification of users.

Keywords: prediction, job metadata, runtime, latency, Random Forest method.




