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Рассматриваются распределённые системы, состоящие из одноранговых узлов, итерационно 
выполняющие полезные нагрузки. Специфика рассматриваемых систем заключается в том, что 
приоритет рассчитывается в рамках одноранговых узлов – без узла координатора. Для них дается 
определение проблемы приоритизации узлов под выполнение конкретных задач, анализируются су-
ществующие научные исследования по данной тематике. Цель работы – выработать метод про-
гнозирования приоритета узла для выполнения полезной нагрузки в системах с вышеописанными 
свойствами. Проводится анализ характеристик итерационных полезных нагрузок с целью определе-
ния и описания возможных сценариев приоритизации, выявления параметров и характеристик, ока-
зывающих влияние на приоритет. Результатом анализа является способ вычисления приоритета, 
позволяющий системе адаптироваться к текущим условиям и рационально распределять нагрузку. 
Найденные характеристики позволяют адаптировать сценарии приоритизации для конкретных за-
дач и повысить утилизацию ресурсов узла. В работе описывается экспериментальный стенд – си-
стема из трёх узлов, выполняющих итеративно полезную нагрузку. С него собираются данные для 
обучения нейронной сети. Описываются способы прогнозирования приоритета узла методами ма-
шинного обучения. Основным результатом работы является модель рекуррентной нейронной сети, 
осуществляющей прогнозирование приоритета узла для выполнения полезной нагрузки с учетом ин-
формации за предыдущие временные интервалы. В работе описываются входные и выходные данные 
модели. На вход модели передаются характеристики итерационного процесса и временные ряды 
исторических показателей нагрузки на узел. Выходным значением является показатель приоритета 
на следующий интервал времени. Оценивается точность модели прогнозирования. Применение пред-
ложенного метода помогает эффективным образом использовать ресурсы распределенных инфор-
мационных систем. Приводятся варианты практического применения полученных в ходе работы 
результатов. 
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Введение 
В корпоративных информационных системах важным инструментом являются службы, 

которые осуществляют итерационные операции для выполнения полезной нагрузки. Для те-
кущей работы содержимое полезной нагрузки не так важно, однако ее итеративное выполне-
ние по определенному расписанию является обязательным условием. Расписания могут быть 
гибкими и зависеть от текущей нагрузки на систему. Для обеспечения надежности и отказо-
устойчивости описываемые системы горизонтально масштабируются, а выполнение полез-
ной нагрузки при необходимости может координироваться через произвольное хранилище 
[1]. Системы, состоящие из таких служб, разворачиваются как на локальных серверах, так и 
в облачной среде. Подобные системы применяются для решения различных задач, таких как 
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автоматическая генерация отчетов, резервное копирование данных, мониторинг состояния 
системы и т. д. 

В текущей работе под worker процессом понимается полезная нагрузка, которая выпол-
няется итерационно, при этом необязательно на одном и том же узле кластера. Кластер вы-
полняет параллельно произвольное количество различных полезных нагрузок, таких как раз-
бор очередей, отправка уведомлений, обработка данных и т. д. 

Для оптимизации работы таких служб применяются механизмы приоритизации [2]. Они 
позволяют эффективно распределять нагрузку по узлам кластера, отдавая выполнение рабо-
ты наиболее подходящим узлам [3, 4]. 

В работе предлагается способ определения приоритета узла для выполнения конкретной 
полезной нагрузки. То есть некоторый узел будет более или менее приоритетным в зависи-
мости от требований к ресурсам. Одним задачам важно процессорное время (они производят 
вычисления), другим – сетевой ресурс (занимаются скачиванием данных, например из обла-
ка), третьим – оперативная память. Предлагается способ вычисления приоритета с учётом 
данных прогноза нагрузки на узел. Прогноз основывается на специфике работы итерацион-
ных полезных нагрузок. 

На текущий момент существует ряд исследований, описывающих использование мето-
дов прогнозирования, которые находят применение и в сфере корпоративных информацион-
ных систем. Эта задача известна как прогнозирование временных рядов [5, 6]. В актуальных 
исследованиях рассматривается прогнозирование отказов в распределённых системах [7], а 
также прогнозирование нагрузки на ресурсы узла, такие как оперативная память, процессор 
[8, 9]. Помимо этого, прогнозирование применяется для событий и показателей, имеющих 
какой-либо повторяющийся шаблон [10, 11]. В своих работах авторы используют различные 
подходы, включая нейронные сети и линейную регрессию. 

Для задач прогнозирования высокую точность показывают рекуррентные нейронные се-
ти на основе LSTM (Long short-term memory) [12]. Они имеют последовательную структуру 
повторяющихся модулей, как в обычных рекуррентных нейронных сетях. Однако из-за более 
сложной структуры самих модулей такие сети способны запоминать информацию в течение 
длительных периодов времени [13]. Это делает LSTM-сети полезными в задачах, где важно 
учитывать долгосрочные зависимости. 

Среди исследований, базирующихся на использовании LSTM, есть работа Deepak 
Janardhanan и E. Barrett, которая сосредоточена на прогнозировании рабочей нагрузки процес-
сора в центрах обработки данных с использованием рекуррентных нейронных сетей LSTM и 
сравнении их с моделями ARIMA [14]. Окончательная модель LSTM показала ошибку прогно-
зирования, меньшую, чем для модели ARIMA, что демонстрирует более высокую консистент-
ность LSTM за счет их способности лучше обучаться на нелинейных данных. 

Исследование Xiaoyong Tang посвящено проблеме прогнозирования рабочей нагрузки в 
крупномасштабных вычислительных системах с использованием улучшенной модели LSTM, 
которая разработана для повышения точности и скорости реализации прогнозов в реальном 
времени [15]. Автор предлагает двумерную структуру ячейки LSTM, а также параллельный 
алгоритм LSTM для достижения высокой точности прогнозирования на основе реальных 
данных Шанхайского суперкомпьютерного центра. Это исследование демонстрирует значи-
тельное улучшение точности прогнозов по сравнению с традиционными методами. 

В работе J. Bi, Shuang Li, Haitao Yuan и Mengchu Zhou рассматривается интегрированный 
подход глубокого обучения для прогнозирования рабочей нагрузки и ресурсов в облачных 
системах [16]. Разработанный метод включает в себя модели сетей как двунаправленной, так 
и сеточной долгой кратковременной памяти (LSTM) для достижения высококачественного 
прогнозирования временных рядов рабочих нагрузок и ресурсов. Проведенное авторами экс-
периментальное сравнение показывает, что точность прогнозирования предложенного ими 
метода превосходит несколько широко используемых подходов. 
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Также среди недавних работ был представлен метод инкрементального онлайн-обучения 
для прогнозирования времени выполнения задач в научных параллельных программах в об-
лаках [17]. Авторам удалось улучшить точность прогноза и снизить погрешности, используя 
данные мониторинга о потреблении ресурсов. 

Отличительная особенность текущего исследования заключается в прогнозировании 
непосредственно приоритета узла. Для этого используются не только исторические данные о 
предыдущих итерациях, но и ресурсные потребности самих полезных нагрузок. Прогнозиро-
вание производится с учётом специфики кластера распределённых служб, которая выражает-
ся в расчете приоритета в рамках одноранговых узлов, т.е. без узла координатора (плани-
ровщика задач). Узлы не имеют информации о нагрузке на других узлах. Перечисленные ас-
пекты позволяют обеспечить лучшую масштабируемость и делают метод наиболее подходя-
щим для крупномасштабных и динамично изменяющихся распределённых систем. 

Объектом исследования является кластер из служб, которые итерационно выполняют по-
лезную нагрузку, которая может быть выполнена на любом из узлов распределённой систе-
мы. Узлы независимы друг от друга, но имеют равный доступ к общему хранилищу. Каждый 
из них имеет информацию о своих ресурсах, аппаратной конфигурации и конфигурации всех 
полезных нагрузок, а также имеет возможность проводить любые замеры показателей аппа-
ратного обеспечения и полезных нагрузок. Каждый узел рассчитывает приоритет для каждой 
полезной нагрузки и заносит вычисленное значение в хранилище [2]. С учетом этих данных, 
полезная нагрузка будет выполнена на самом приоритетном для её выполнения узле. 

Предметом исследования является способ вычисления приоритета узла для выполнения 
полезной нагрузки в данной системе. Приоритет – это рациональное число в диапазоне от 0 до 
1. Чем меньше значение, тем операция приоритетнее. Операция со значением 0 имеет наивыс-
ший приоритет. Цель работы – выработать метод прогнозирования приоритета узла для вы-
полнения полезной нагрузки в системах с вышеописанными свойствами. Задачи работы: 

1. Провести анализ параметров, от которых зависит приоритет узла для выполнения кон-
кретной полезной нагрузки, и однозначно определить критерии, по которым узел будет при-
нимать решение о взятии на выполнение этой нагрузки. 

2. Подготовить данные для обучения моделей. 
3. Подготовить модель прогнозирования и оценить её точность. 
Для обучения должны использоваться реальные данные, так как они отражают ситуации, 

возникающие на практике, что помогает сделать более достоверные выводы. Для сбора 
необходимо подготовить и развернуть кластер, выполняющий разнородные нагрузки, чтобы 
получить максимально разносторонний диапазон показателей. 

Входными данными для модели являются набор показателей за последние N временных 
интервалов, параметры полезной нагрузки, выявленные в ходе анализа в первой задаче. Вы-
ходные данные представляют собой приоритет узла для выполнения полезной нагрузки, па-
раметры которой были переданы. Модель должна базироваться на LSTM слоях. Данное ре-
шение обусловлено высокой точностью LSTM моделей для временных рядов, имеющих 
шаблонное поведение [13]. Таким образом, в модели на вход подается N временных интерва-
лов, а на выходе получается числовое значение, представляющее собой приоритет узла. Этим 
данная модель отличается от LSTM моделей в классическом их понимании, где на выходе 
обычно получается значение прогнозируемого временного ряда. В текущей работе модель 
выполняет агрегирование информации из временных рядов, вычисляя итоговое значение 
приоритета. Отсюда возникает необходимость сравнения точности прогнозов данной модели 
с моделями, где на выходе производится прогнозирование значений временного ряда. 

Методологической основой текущего исследования являются анализ, программная реа-
лизация и эксперимент. Проводится анализ сценариев использования системы с целью выяв-
ления параметров, влияющих на приоритет узла. Программная реализация полезных нагру-
зок производится с целью имитации нагрузки и последующего сбора данных для обучения 
модели. Эксперимент проводится для оценки точности моделей прогнозирования. 



Вестник РГРТУ. 2024. № 90 / Vestnik of RSREU. 2024. No 90  57

Кластер, с которого собирались данные, был развёрнут базе операционной системы linux 
с поддержкой виртуализации. Технические и программные характеристики устройства: CPU 
Intel i5-6200U (4) 2.8 GHz, RAM 12Gb, OS Manjaro Linux x86_64, Kernel 5.15.85-1. В качестве 
платформы контейнеризации был выбран Docker версии 20.10.22. В качестве хранилища 
ключ-значение был выбран etcd версии 3.3.8 с образом от quay.io. Для сборки показателей с 
узлов использовался telegraf версии 1.28.2. Функционирование кластера осуществляется по 
алгоритмам, описанным в работах [1-3]. 

Экспериментальная оценка моделей производится на языке Python (3.10.6), с основными 
пакетами: numpy (1.22.4), pandas (1.4.4), tensorflow (2.12.0), scikit-learn (1.1.2). Для возможно-
сти повторного воспроизведения полученных данных все материалы и модели выложены в 
Google Colaboratory (https://colab.research.google.com/drive/1UogiyaZepoFMvn8gabql6Fyso–
NkarDec). 

Также в работе описывается способ практического применения полученных результатов, 
программная реализация которого выполнена на платформе .NET 7.0 с использованием биб-
лиотеки ML.NET (2.0.1). 

Анализ параметров, оказывающих влияние на приоритет 
Необходимо определить, что должно учитываться при определении приоритета узла для 

выполнения полезной нагрузки. Первое, что кажется очевидным, – это учет времени, за ко-
торое полезная нагрузка выполнится на узле. Для ряда ситуаций такой подход оказывается 
полезным, так как различные узлы могут иметь аппаратное обеспечение с различной произ-
водительностью, и, таким образом, приоритет отдаётся более производительным узлам. Од-
нако для систем с вышеописанными характеристиками длительность операции в ряде случа-
ев может быть обусловлена количеством данных, обрабатываемых полезной нагрузкой в 
определённый момент времени. В зависимости от программной реализации одна и та же по-
лезная нагрузка способна обрабатывать различное количество данных. Приоритизация по 
времени работы полезной нагрузки может привести к обратному эффекту. 

В текущей работе для вычисления приоритета узла в определённый момент времени 
предлагается опираться на нагруженность узла в этот самый момент времени и на оценку по-
требности в ресурсах для конкретной полезной нагрузки.  

Нагрузка на узел численно выражается по показателям метрик конкретных аппаратных 
ресурсов и представляет собой нормализованную на диапазон от 0 до 1 непрерывную вели-
чину. 

Рассматриваемая в данной работе разновидность распределённых систем предназначена 
для параллельного выполнения ряда полезных нагрузок. Требования к ресурсам узла варьи-
руются в зависимости от типа полезной нагрузки. Например, полезным нагрузкам, выполня-
ющим ETL (Extract Transform Load), требуются процессорное время, сетевой ресурс и опера-
тивная память [18]. Процессам отправки писем нужно относительно немного сетевого ресур-
са. Процессам обработки данных требуется в основном только CPU. Чтобы определить при-
оритет узла для выполнения конкретной полезной нагрузки, необходимо иметь информацию 
не только о текущей нагрузке, но и о том, какие ресурсы эта полезная нагрузка будет потреб-
лять. В текущей работе эта оценка необходимости в ресурсах описывается числовыми значе-
ниями в диапазоне от 0 до 1, например: 0,3 CPU, 0,8 RAM и 0,7 NET. 

Способ получения оценки необходимости в ресурсах может быть различным. Существу-
ет несколько подходов к её определению. Один из них – автоматическое вычисление систе-
мой средних показателей в процессе выполнения полезной нагрузки. Другой вариант – экс-
пертная оценка, проводимая самим разработчиком полезной нагрузки. Разработчик может 
сформировать необходимость в ресурсах для полезной нагрузки, исходя из ожидаемого по-
требления ресурсов, основываясь на логике полезной нагрузки. 

Ввиду того, что эти показатели выражают необходимость в том или ином ресурсе (мет-
рике), далее по тексту они будут обозначаться как веса метрик для полезной нагрузки. 
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С учетом всего вышеперечисленного при вычислении приоритета должна учитываться 
как нагрузка (выраженная в показателях метрик), так и веса этих самых метрик. 
 1 1 2 2( , ,..., )k kmax m m mp    , (1) 
где km  – это значение k-й метрики в определённый момент времени; k  – вес k-й метрики 
для полезной нагрузки; p – приоритет выполнения полезной нагрузки на узле. 

Приоритет выполнения полезной нагрузки (1) на узле сочетает веса, отражающие важ-
ность ресурсов, и метрики, показывающие их текущую загрузку. 

Например, предположим, что существует узел со следующими метриками: загрузка про-
цессора (CPU) составляет 0,89km  , использование оперативной памяти (RAM) = 0,2, а ис-
пользование сетевых ресурсов (NET) 3 0,17m  . Если планируемая к выполнению полезная 
нагрузка требует значительных ресурсов по всем параметрам с весами 1 0,9   для CPU, 

2 0,9  для RAM, 3 0,9   для NET, то приоритет узла определяется как 
(0,89 0,9;0,2 0,9;0,17 0,9) 0,801map x     . В этом случае приоритет узла определяется зна-

чением загрузки процессора, так как это наиболее утилизируемый ресурс. Как было описано 
ранее, чем меньше числовой показатель приоритета, тем приоритетнее операция. 

Если бы полезная нагрузка была менее требовательной к процессору, например с весом 
1 0, 2  , приоритет был бы равен (0,89 0, 2;0, 2 0,9;0,17 0,9) 0,18m xp a     . В данном слу-

чае решающим фактором при определении приоритета было значение оперативной памяти. 
Таким образом, описанная формула вычисления приоритета позволяет избегать пере-

грузки наиболее важных (весомых) ресурсов. 

Создание экспериментального стенда, замеры показателей (метрик) 
Экспериментальная система состоит из трёх узлов приложения и трёх узлов хранилища. 

В зависимости от используемых ресурсов, выполняет три типа имитации полезной нагрузки: 
1) на процессор от 10 % до 70 % на 4-10 секунд; 
2) оперативную память, заполняя её от 1Gb до 4Gb на 1-5 секунд за каждый гигабайт; 
3) сеть, скачивая данные на протяжении 10-20 секунд. 
Каждая полезная нагрузка выполнялась с периодичностью, зависящей от того, насколько 

выбранное значение нагрузки было близко к пороговым значениям из вышеописанных диа-
пазонов. Чем значение больше, тем чаще она выполнялась. Такой подход имитирует адап-
тивность возрастающей нагрузке, выраженной в увеличении объёма данных, требующем бо-
лее частых итераций для их обработки. 

Длительность имитации нагрузки выбиралась случайным образом в пределах диапазона, 
обозначенного выше. 

Такой подход отражает реальные условия, когда объем обрабатываемых данных варьи-
руется в зависимости от внешних факторов. Однако в реальных условиях объем данных из-
меняется не только случайно, но и в зависимости от других факторов, закономерностей или 
тенденций. Случайный выбор значений нагрузки представляет некоторую статистическую 
аппроксимацию этих изменений. В реальных сценариях объем обрабатываемых данных за-
висит от множества сложных факторов. Использование случайных значений нагрузки позво-
ляет учесть эту вариабельность. 

Для дальнейших расчётов потребуется измерять показатели аппаратного обеспечения. 
Это осуществляется с определённой выбранной периодичностью. 

В качестве вариантов нагрузка на CPU и RAM может быть измерена в процентном соот-
ношении, подобно методам, используемым графическими утилитами. Например, для опера-
ционной системы Windows можно использовать данные из performance counter, в то время 
как для Linux подходящим источником могут служить файлы /proc/stat и /proc/meminfo. 
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Измерение нагрузки на сеть в процентном соотношении затруднено из-за сложности в 
определении максимального объема отправляемого и принимаемого трафика. Вместо этого 
целесообразно сохранять количество отправленных или полученных данных в байтах. 

В текущей работе для сбора этих показателей использовался telegraf. Собранные данные 
сохранялись в time series базу данных, расположенную на отдельном сервере, чтобы не ока-
зывать существенного влияния на метрики. 

Подготовка исходного набора данных 
Основой для последующих расчётов являются данные, собранные на предыдущем этапе. 

Они могут представлять собой произвольные величины. Эти данные необходимо нормализи-
ровать на диапазон [0..1]. 

Некоторые показатели требуют предварительных операций перед нормализацией. 
Например, как было описано ранее, метрики сетевого трафика (отправленных и полученных 
байт) представляют собой возрастающую функцию. Для определения нагрузки на сеть в ито-
говом наборе данных потребуется посчитать скорость изменения этой функции (производ-
ную) или процентное изменение с предыдущим значением. И только потом нормализовать 
полученные значения. 

Итого после нормализации имеется набор, состоящий из показателей трёх метрик – CPU 
(ЦП), RAM (ОЗУ), NET (сеть). 

Необходимо, чтобы модель на выходе возвращала значение приоритета. Чтобы обучить 
модель формировать на выходном слое приоритет, необходимо в набор данных для каждой 
записи добавить параметры выполняемой полезной нагрузки, оказывающие влияние на при-
оритет (веса метрик) и сами значения приоритета.  

Дополним набор данных. Для каждой метрики в наборе данных генерируются веса мет-
рик для полезной нагрузки в диапазоне от 0 до 1 и записываются в соответствующую колон-
ку веса метрики. В данном случае генерация весов метрик необходима для обучения модели 
на всём диапазоне входных значений весов метрик. 

В получившемся наборе данных необходимо добавить и заполнить колонку приоритета в 
соответствии с приведенным ранее анализом, вычислив его для каждого временного интер-
вала по формуле (1). Это необходимо сделать для того, чтобы обучаемая модель формирова-
ла приоритет в соответствии с ранее описанными принципами определения приоритета узла. 
Добавление вычисленного приоритета в качестве отдельной колонки обеспечит модели не-
обходимый контекст для понимания взаимосвязи между нагрузкой на ресурсы (значениями 
метрик) и весами этих метрик. 

Таблица 1 – Пример исходного набора данных 
Table 1 – Example of a source data set 

Time Cpu Ram Net Cpu (w) Ram(w) Net (w) Priority 
00:01 0,09 0,01 0,26 1,00 0,56 1,00 0,26 
00:02 0,11 0,01 0,21 0,31 0,57 0,82 0,17 
00:03 0,17 0,01 0,10 0,00 0,66 1,00 0,10 
00:04 0,27 0,01 0,08 0,82 0,48 0,66 0,22 

Собранные метрики, которые были нормализованы, визуализированы на рисунке 1. 
Прогностическим моделям на вход подаётся N предыдущих значений временного ряда, 

на которых и будет основываться прогноз следующего значения. Это справедливо для одно-
го временного ряда, в данной работе их три. Таким образом, на вход модели будет подавать-
ся матрица размером Nx3. 

Необходимо выяснить, какое значение может принимать N. Зачастую это значение под-
бирается эмпирически с учетом решаемой задачи, ресурсов и требуемого времени обучения 
модели. В данной работе было выбрано значение N, равное 20. Это значение позволяет 
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учесть возможные сложные зависимости и достаточно репрезентативно описывает историче-
ские данные с учётом трёх временных рядов. 

 
Рисунок 1 – Визуализация набора данных 

Figure 1 – Dataset Visualization 

Построение, обучение и оценка модели 
Для обучения такой модели необходимо из таблицы исходных данных (таблица 1) сфор-

мировать обучающую и проверочную выборки. В данной работе с учетом правил кросс-
валидации соотношение обучающей и проверочной выборок из исходных данных составляет 
75 % / 25 %. 

Выборка состоит из входных данных и ожидаемых данных на выходе. Входными данны-
ми одного элемента выборки являются показатели метрик за 1 2 3 1 2 3, , ) ... )( ( , ,i i Nm m m m m m   и 
веса за следующий временной отрезок: 1 2 3 1, , )( i N     , так как с этими весами будет рассчи-
тываться приоритет на выходе Pi+N+1. Другими словами, на вход подаётся матрица метрик за 
20 временных отрезков и значения весов этих метрик за 21 временной отрезок, а на выходе 
ожидается спрогнозированный приоритет за 21-й временной отрезок. Этот подход формиро-
вания обучающей и проверочной выборки позволяет модели выстраивать закономерности 
того, как исторические данные по нагрузке оказывают влияние на показатель приоритета на 
следующий интервал времени. 

В качестве функции потерь была выбрана среднеквадратичная ошибка (MSE – Mean 
Squared Error), которая измеряет среднюю квадратичную разницу между предсказанными 
значениями и истинными значениями. Большие ошибки влияют на функцию потерь значи-
тельно больше, чем маленькие, что заставляет модель акцентировать внимание на их устра-
нении. Для задач, где важно предсказывать количественные значения, такой подход помога-
ет улучшить точность модели. 

Схематическая визуализация модели продемонстрирована на рисунке 2. 

 
Рисунок 2 – Схематическая визуализация модели вычисления приоритета с прогнозированием 

Figure 2 – Visualization of predictive priority calculation model 
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Модель имеет два входных слоя: 
1) матрицы метрик; 
2) передачи веса метрик для полезной нагрузки. 

Красным цветом отмечена часть, отвечающая за прогнозирование, а синим цветом – за 
вычисление приоритета. 

Модель состоит из двух частей, отвечающих за: 
1) прогнозирование; 
2) определение приоритета прогнозируемых метрик. 

Часть прогнозирования состоит из: 
1) входного слоя; 
2) двух слоев LSTM; 
3) полносвязного слоя. 

Входной слой принимает тензор размерности (20, 3), где 20 – количество временных ша-
гов, а 3 – количество метрик. 

Первый LSTM слой имеет размер скрытого состояния 64, принимает входные данные 
размерности (20, 3) и выдает тензор размерности (20, 64). Второй LSTM слой также имеет 
размер скрытого состояния 64 и принимает на вход данные размерности (20, 64), а на выходе 
выдает тензор размерности (64). Этот слой обрабатывает выходные данные первого LSTM 
слоя, интегрируя информацию из предыдущих временных интервалов и обеспечивая более 
глубокое представление сложных и долгосрочных паттернов в данных. 

Полносвязный слой (Dense) принимает входные данные размерности (64), преобразует 
их в выходной тензор размерности (3), а также выполняет линейное преобразование и слу-
жит для вычисления прогнозируемых значений метрик 1 2 3, )( ,m m m  на следующий временной 
интервал (N+1). 

LSTM слои применяют рекуррентные нейронные сети с использованием механизмов за-
бывания и обновления состояний, что позволяет моделировать долгосрочные зависимости во 
временных рядах. Эти слои используют специальные механизмы, такие как забывающие и 
входные гейты для регулирования потока информации. Это обеспечивает сохранение важ-
ных временных зависимостей и предотвращение исчезновения градиента при обучении. 

Размерность скрытых состояний LSTM слоев и количество самих слоев подобраны эм-
пирически. Проведенные эксперименты показали, что при уменьшении размерности скры-
тых слоев или сокращении числа LSTM слоев показатели ошибок модели оставались без из-
менения, что указывает на их избыточность. Однако, выбранная конфигурация позволяет 
учесть потенциально сложные паттерны метрик. 

Часть определения приоритета прогнозируемых метрик начинается со второго входного 
слоя, принимающий тензор весов размерности (3), и состоит: 

1) из операции умножения (Multiply), которая принимает два тензора размерности (3); 
2) первого тензора – выходного тензора полносвязного слоя из первой части модели; 
3) второго тензора – входного тензора весов второго слоя. 
В результате этой операции получается тензор размерности (3), который содержит про-

изведение соответствующих элементов входных тензоров. 
Затем получившийся тензор передается на слой Lambda, который вычисляет максималь-

ное значение по определенной оси тензора. Этот слой принимает тензор размерности (3) и 
выдает тензор размерности (1). 

После обучения данной модели были получены результаты, которые продемонстрирова-
ны на рисунке 3. 

На рисунке 3 отмечены показатели приоритетов (ось Y) и порядковый номер временного 
интервала (ось X). Эти показатели имеют цветовую индикацию. Синим цветом отмечены по-
казатели приоритета из исходного набора данных (таблица 1). Оранжевым цветом показаны 
приоритеты, которые модель формирует на обучающей выборке. Зелёным цветом показаны 
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приоритеты на проверочной выборке. Как видно на рисунке, спрогнозированные приоритеты 
сопоставимы с реальными значениями. 

 
Рисунок 3 – Результаты прогнозирования приоритетов 

Figure 3 – Priority prediction results 

Для оценки прогностической точности модели применялись различные показатели: 
RMSE, MAE и R-squared. Корень из среднеквадратической ошибки (RMSE – Root Mean 
Squared Error) показывает среднюю величину ошибки в предсказаниях модели. Средняя аб-
солютная ошибка (MAE – Mean Absolute Error), в отличие от RMSE, дает равный вес всем 
ошибкам независимо от их величины. Коэффициент детерминации (R2) измеряет, насколько 
хорошо будущие выборки будут предсказываться моделью (чем ближе к 1, тем лучше). 

Таблица 2 – Показатели для обучающей и проверочной выборок 
Table 2 – Metrics for training and validation samples 

 RMSE MAE R2 
Обучающая выборка 0,08 0,05 0,77 
Проверочная выборка 0,09 0,06 0,70 

Данная модель помимо прогнозирования выполняет также расчет приоритета. Чтобы 
убедиться в точности модели, стоит отдельно оценить точность её первой части, которая от-
вечает за прогнозирование, и сравнить полученные результаты с текущими. 

Если рассматривать только первую часть модели, то выходным слоем будет полносвяз-
ный слой с показателями метрик на следующий интервал времени. 

По итогам обучения, такая модель показала следующие результаты. 

Рисунок 4 – Результаты прогнозирования метрик 
Figure 4 – Metric prediction results 

Цветовая индикация соответствует рисунку 3. На представленном графике визуализиро-
ваны спрогнозированные показатели метрик. Как и на предыдущем рисунке, спрогнозиро-
ванные данные сопоставимы с реальными. 

Таблица 3 – Показатели для обучающей и проверочной выборок для первой части модели 
Table 3 – Metrics for Training and Validation Samples for the First Part of the Model  

 RMSE MAE R2 
Обучающая выборка 0,07 0,05 0,83 
Проверочная выборка 0,09 0,06 0,77 

Полученные показатели ошибок позволяют сделать вывод о том, что дополнительные 
слои не ухудшают результаты. 
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Полученные результаты имеют низкий показатель ошибки. Высокая точность модели 
обусловлена спецификой задачи прогнозирования итерационных процессов в рассматривае-
мых системах. Данные для обучения модели были получены из реальных замеров на опера-
ционной системе и отражают типичные повторяющиеся шаблоны нагрузки, характерные для 
таких систем. Итерационные процессы благодаря своей рекуррентности хорошо поддаются 
прогнозированию, поскольку для них проще выявить закономерности в обучающих данных. 

Таким образом, представленная модель отвечает практическим требованиям и может 
быть использована для прогнозирования приоритета узла в системах с рассматриваемой спе-
цификой. Однако в практических условиях потребуется периодическое дообучение модели с 
учётом новых данных, характерных для конкретной системы. 

Способ практического использования 
Для практического использования результатов данной работы понадобится дообучать 

или переобучать модель с появлением новых данных. Вопрос частоты переобучения индиви-
дуален для каждой системы. Однако не следует это делать на узлах, выполняющих полезные 
нагрузки. Для переобучения следует выделить отдельный узел (ML-узел), который будет за-
ниматься только обучением моделей для всех остальных узлов системы (worker-узлов). 
Worker-узлы обладают информацией о том, какие веса имеет каждая полезная нагрузка, вы-
полняющаяся на них. Worker-узлы могут осуществлять замеры своих метрик с определённой 
периодичностью. Для определения приоритета для конкретной полезной нагрузки узел ис-
пользует N своих метрик, веса полезной нагрузки и подаёт их на вход модели для получения 
приоритета полезной нагрузки для текущего узла системы. 

Чтобы обучать новую модель, worker-узел отправляет собранные метрики на ML узел, а 
он уже возвращает обученную модель по актуальным метрикам. 

Альтернативный вариант – в инфраструктуре уже используются средства сбора метрик с 
последующим сохранением в базу данных временных рядов. В таком случае эти базы следу-
ет сделать источником данных для ML сервера, а worker-узлы будут только скачивать обу-
ченные модели. 

Одной из потенциальных стратегий для разработки сервера машинного обучения (ML) 
является использование языка программирования Python, поскольку он обладает обширным 
набором инструментов и библиотек, специализированных для задач машинного обучения. 
Для использования обученных ML моделей в логике worker-узлов существуют специализи-
рованные библиотеки и инструменты, обеспечивающие их использование на различных язы-
ках программирования. Одним из таких решений является формат ONNX (Open Neural 
Network Exchange), который активно развивается как универсальный стандарт для переноса 
моделей между различными платформами и фреймворками. Он позволяет интегрировать 
обученные модели в приложения с минимальными усилиями, сохраняя совместимость с по-
пулярными инструментами и экосистемами [19]. Представленная в текущей работе практи-
ческая реализация для использования моделей была апробирована с использованием ONNX 
моделей на .NET. ML сервер был написан на python с tensorflow. 

Заключение 
Результаты текущего исследования вносят вклад в область прогнозирования приоритетов 

узлов для итерационного выполнения полезных нагрузок в распределенных системах и поз-
воляют сделать следующие выводы. 

Учет различных требований к ресурсам узлов для полезных нагрузок при вычислении 
приоритета позволит более рационально распределять нагрузку на узлы, что приведет к 
улучшению производительности и повысит адаптивность системы к изменяющейся нагрузке. 

Разработанная модель прогнозирования, основанная на LSTM слоях, показала: 
1) высокую точность, о чем свидетельствуют низкие значения среднеквадратичной 

ошибки (RMSE) и средней абсолютной ошибки (MAE) для обеих выборок; 



 Вестник РГРТУ. 2024. № 90 / Vestnik of RSREU. 2024. No 90 64

2) соответствие обучающим данным, на что указывает полученный коэффициент детер-
минации (R-squared); 

3) высокую прогностическую способность на новых данных. 
В работе описано как предложенная модель на практике может быть интегрирована в си-

стемы без существенных изменений в их архитектуре. Однако, для практического примене-
ния предполагается переобучать (или доучивать) модель под данные системы для её адапта-
ции к изменяющимся паттернам временных рядов метрик. 

Предложенная модель обладает хорошей обобщающей способностью и может приме-
няться на практике для прогнозирования приоритетов узла. Полученные результаты будут 
полезными для разработчиков и инженеров, специализирующихся в области распределенных 
систем. 
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This paper examines distributed systems composed of peer nodes that iteratively perform useful work-
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out a coordinator node. The problem of prioritizing nodes for executing specific tasks is defined for these 
systems, and existing scientific research on this topic is analyzed. The aim of the work is to develop a meth-
od for predicting the priority of a node for executing a payload in systems with the above-described proper-
ties. An analysis of iterative workloads characteristics is conducted to determine and describe possible pri-
oritization scenarios and to identify parameters and characteristics that influence priority. The result of the 
analysis is a method for calculating priority that enables the system to adapt to current conditions and dis-
tribute the load rationally. The identified characteristics allow adaptation of prioritization scenarios for spe-
cific tasks and improvement of node resource utilization. The paper describes experimental setup – a system 
of three nodes iteratively performing useful workloads. The data collected from this setup is used to train a 
neural network. Methods for predicting node priority using machine learning techniques are described. The 
main result of the work is a recurrent neural network model that predicts the priority of a node for executing 
useful workloads, based on the information from previous time intervals. The paper describes model input 
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forecasting model is evaluated. The application of the proposed method helps to effectively utilize the re-
sources of distributed information systems. Practical applications of the results obtained in the course of the 
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