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Введение: объем цифровых данных непрерывно растет так же, как и потребность в их хранении и обработке в различных це-
лях. Для проведения анализа данных используются высокопроизводительные вычислительные среды, связанные с методами 
распараллеливания, и, соответственно, приложения, интенсивно использующие данные. Отсутствие качественных инструмен-
тов оценки эффективности процесса параллельной обработки данных или задач приводит к избыточному выделению ресур-
сов. Цель: разработать математические модели сред для вычислений с интенсивным использованием данных и методы анали-
за их производительности, т.ǡе. оценки среднего времени отклика системы на основе данных о производительности системы 
на уровне решения подзадач. Результаты: представлена математическая модель системы параллельных вычислений в виде 
системы массового обслуживания с параллельной обработкой заявок с различными вариантами архитектуры, в том числе 
с отличным от пуассоновского входящим потоком и неэкспоненциальным распределением времени обслуживания. В качестве 
метода анализа ее среднего времени отклика используется комбинация имитационного моделирования с одним из методов 
машинного обучения (искусственные нейронные сети). Эффективность метода подтверждается численными экспериментами 
и не зависит от типа входящего потока, типа распределения времени обслуживания заявок, а также от количества приборов 
в узлах системы. Погрешность аппроксимации среднего времени отклика не превышает 10ǡ%, что позволяет оптимизировать 
общепринятую стратегию избыточного выделения ресурсов, значительно сократив их объем. Практическая значимость: пред-
ставленные модели и метод их анализа могут быть использованы для эффективного планирования распределения ресурсов 
систем с интенсивным использованием данных.
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Введение

Согласно прогнозам одной из ведущих ком-
паний в области цифровых технологий (IDC, 
International Data Corporation), к 2025 году гло-
бальная сфера данных увеличится до 175 зетта-
байт [1]. Это более чем в пять раз больше по срав-
нению с объемом цифровых данных, имевшихся 
по состоянию на 2018 год. При этом работа с боль-
шими данными стала доступной в основном бла-
годаря развитию облачных технологий, а также 
появлению множества научных и технических 
приложений, пользующихся услугами облачных 
провайдеров для проведения вычислений и об-
работки данных [2–5]. 
Один из основных способов повышения про-

изводительности различного рода сервисов 
центров обработки данных заключается в рас-
параллеливании вычислений [5]. К настоящему 
моменту разработано множество сред с парал-
лельным подходом для ускорения работы при-
ложений, интенсивно использующих данные [6].
В основе большинства сервисов центров об-

работки данных для проведения крупномас-

штабных вычислений находятся параллельные 
структуры. Они являются основным составным 
элементом процесса обработки данных систем 
параллельных и (или) распределенных вычис-
лений. Однако в силу отсутствия хороших ин-
струментов объективной оценки характеристик 
их производительности в настоящее время ос-
новной стратегией является избыточное выделе-
ние ресурсов, половина из которых простаивает 
большую часть времени [7]. Это приводит к зна-
чительному повышению затрат на содержание 
оборудования (серверов). Поэтому с точки зрения 
повышения производительности и эффективно-
го использования ресурсов интерес представля-
ет прогнозирование таких характеристик систем 
с интенсивным использованием данных, как ее 
среднее время отклика, в том числе в области вы-
соких нагрузок. 
В настоящей статье предлагается новый под-

ход к оценке среднего времени отклика для вы-
сокопроизводительной вычислительной среды. 
Подход с использованием нейронных сетей (НС) 
позволяет довольно быстро и с приемлемой точ-
ностью получать оценки интересующих харак-
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теристик. Преимущество подхода по сравнению 
с ранее известными заключается в универсаль-
ности, поскольку отсутствуют ограничения на 
архитектуру систем с параллельной обработкой 
заявок.

Система с параллельной обработкой 
заявок и известные методы ее анализа

В основе большинства центров обработки 
данных находятся параллельные структуры. 
Под параллельной структурой (системой) мы бу-
дем понимать систему массового обслуживания 
(СМО), каждый узел которой представляет собой 
самостоятельную СМО. При поступлении в си-
стему задача (заявка) разбивается на части — 
независимые подзадачи (подзаявки), каждая из 
которых поступает на обслуживание на соответ-
ствующий узел (в подсистему). Задача считается 
выполненной после обработки последней из ее 
составляющих. 
В классической СМО с параллельным обслу-

живанием заявок предполагается, что в каждой 
подсистеме имеется один обслуживающий при-
бор. Мы же расширим эту систему до самого 
общего случая, когда в каждой СМО может на-
ходиться по n  1 приборов, т. е. каждая подси-
стема будет представлять собой СМО типа G|G|n 
(рис. 1). Таким образом станет возможен анализ 
характеристик системы в условиях выделения 
дополнительных ресурсов. Результаты исследо-
вания позволят избежать избыточности в их вы-
делении.
Одной из первых работ, посвященных анали-

зу рассматриваемой СМО с подсистемами вида 
M|M|1, является статья [8]. Здесь было получено 
точное выражение для оценки среднего времени 
отклика системы в случае с двумя подсистемами 
M|M|1, K = 2. В большинстве следующих работ 
по данной тематике различными методами были 

получены только аппроксимации среднего вре-
мени отклика для K > 2. С подробным обзором 
публикаций можно ознакомиться, например, 
в [9, 10].
Среди основных приближенных методов ис-

следований СМО с параллельным обслужива-
нием заявок с K подсистемами вида M|M|1 или 
M|G|1 можно перечислить матрично-геометри-
ческий подход; интерполяцию на основе данных, 
полученных в крайних случаях высоких и сла-
бых входных нагрузок; подход с использовани-
ем элементов теории порядковых статистик; эм-
пирический подход (построение аналитических 
формул на основе данных, полученных с помо-
щью симуляции) [8, 11–14].
Заметим, что точных решений для среднего 

времени отклика не существует даже в случае 
экспоненциального входящего и обслуживаю-
щих потоков при K > 2. Сложность анализа объ-
ясняется зависимостью времен пребывания под-
заявок в подсистемах в силу их общих моментов 
поступления. Поэтому аналитический подход 
строится, как правило, на предположении об от-
сутствии этой зависимости. В результате приме-
нение полученных оценок ограничивается либо 
числом подсистем K, либо конкретным типом 
распределения обслуживающего потока, либо 
недостаточной точностью приближения. Это су-
жает область применения полученных аналити-
ческих выражений, в частности к современным 
системам, особенно если речь идет о распределе-
ниях с тяжелыми хвостами. Что касается случая 
с подсистемами более общего вида, т. е. G|G|1, то 
исследований на эту тему крайне мало, и появи-
лись они в основном в последнее время. Среди 
недавних работ, посвященных данной тематике, 
стоит отметить [15–19].
Система массового обслуживания с парал-

лельным обслуживанием заявок является есте-
ственной моделью для многих реально суще-
ствующих систем в различных областях, где 
осуществляется параллельная обработка зада-
ний в целях повышения производительности. 
В данном случае речь идет не только о телеком-
муникационных системах, но и о производствен-
ных сферах (сборка заказов, логистика и т. д.). 
Поэтому, несмотря на некоторое снижение ак-
тивности исследований в этом направлении, их 
актуальность все еще велика [14].

Подход к исследованию СМО 
с параллельной обработкой заявок 
с использованием НС

Нейронные сети получили широкое распро-
странение благодаря возможности их приме-
нения к решению слабо формализуемых задач. 

  Рис. 1. Математическая модель системы с парал-
лельной обработкой задач с подсистемами вида G|G|n

  Fig. 1. Mathematical model of a system with parallel 
processing of tasks with subsystems of the form G|G|n
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Кроме того, они являются одним из основных 
инструментов анализа больших данных. Сложно 
в настоящее время назвать область, в которой 
НС или другие методы машинного обучения не 
нашли бы свое применение.
Математическая модель, которая использу-

ется для описания функционирования вычис-
лительных сред с интенсивным использовани-
ем данных, представляет собой СМО. Методы 
машинного обучения и НС в частности к ре-
шению сложных задач теории массового об-
служивания стали применяться относительно 
недавно, хотя данная перспектива была пред-
сказуема. Под сложными задачами в области 
теории очередей понимаются задачи, решение 
которых невозможно получить с помощью из-
вестных аналитических методов, либо решение 
настолько сложно, что фактически получение 
численных результатов с помощью разработан-
ных алгоритмов трудно реализуемо даже с уче-
том возможностей современных вычислитель-
ных машин. Обзор публикаций по применению 
методов машинного обучения к решению задач 
в области теории очередей можно найти в ста-
тье [20].
Идея применения НС базируется на возмож-

ности с их помощью решать задачу прогнози-
рования, т. е. задачу аппроксимации функции 
нескольких переменных. Понятно, что искомые 
оценки среднего времени отклика зависят, на-
пример, от значений таких параметров, как на-
грузка системы, количество подсистем K и при-
боров в них, интенсивностей для входящего 
потока и времени обслуживания на приборах. 
Следовательно, задачу нахождения оценок вре-
мени отклика можно рассмотреть как задачу 
аппроксимации функции в зависимости от пере-
численных параметров.
Для интерполяции функции необходим набор 

значений входных параметров и соответствую-
щих им истинных значений аппроксимируемых 
величин. Получить истинные значения можно 
несколькими способами. Например, с помощью 
имитационного моделирования или с помощью 
точного аналитического решения, которое в дан-
ном случае отсутствует.
Необходимость в комбинации НС с имита-

ционным моделированием или алгоритмиче-
ским решением возникает из-за значительных 
временных затрат, которые требуются при ис-
пользовании только симуляции или только ал-
горитма. Поэтому мы ограничиваем количество 
входных данных, для которых необходимо ис-
пользовать имитационное моделирование или 
вычислительный алгоритм. После чего на по-
лученном наборе обучаем НС, которая позволит 
прогнозировать характеристики для любых про-
межуточных значений входных параметров без 

ограничений на их количество за минимальное 
время, сопоставимое со временем, необходимым 
для проведения расчетов по простой аналитиче-
ской формуле. 
В зависимости от доступной мощности вы-

числительной системы, программной среды для 
моделирования, уровня загрузки системы и т. д. 
время получения одного значения с помощью 
имитационного моделирования может варьи-
роваться от нескольких десятков секунд до не-
скольких минут. При этом результат прогноза 
нейросети для заданного множества значений 
входных параметров выдается практически 
мгновенно. Таким образом, в зависимости от 
объема промежуточных значений, который ни-
чем не ограничивается, время, затрачиваемое на 
оценивание искомых характеристик, значитель-
но сокращается. Так, например, если количество 
промежуточных данных совпадает с количе-
ством исходных, то общее время (с учетом имита-
ционного моделирования данных для обучения 
нейросети) на оценку некоторой характеристи-
ки будет примерно в два раза меньше времени, 
потраченного на получение того же количества 
оценок, но только с помощью имитационной мо-
дели; если промежуточных данных в два раза 
больше исходных, то время сокращается в три 
раза и т. д. 
Для обучения НС существует множество 

алгоритмов, большинство из которых реализо-
вано в различных программных средах в виде 
готовых функций, как, например, в Python или 
MatLab. Поэтому наряду с написанием автор-
ского программного кода одного из известных 
алгоритмов обучения можно воспользоваться 
готовым решением, что значительно ускоряет 
процесс, не требуя при этом слишком глубоко-
го погружения в различные аспекты методов 
обучения нейросетей. При этом, как правило, 
в процессе любого обучения имеющаяся выбор-
ка исходных данных (имитационного модели-
рования) разбивается на тренировочную (и ва-
лидационную) выборку, на которой происходит 
непосредственное обучение нейросети одним 
из методов, и тестовую, на которой проверяется 
работоспособность обученной сети. Для более 
качественного анализа авторы проверяли рабо-
тоспособность нейросети не только на тестовых 
данных, но и на существенном количестве про-
межуточных входных данных.
Среди основных преимуществ описанной 

методики можно выделить универсальность, 
так как имитационное моделирование иногда 
бывает единственно возможным способом ана-
лиза сложных систем. При этом оно является 
ресурсоемким инструментом. Благодаря при-
менению нейросетей этот недостаток удается 
устранить.
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Математическая модель параллельной 
вычислительной среды с интенсивным 
использованием данных

Более детально опишем архитектуру СМО 
с параллельным обслуживанием заявок, кото-
рую будем использовать для моделирования про-
цесса функционирования параллельной вычис-
лительной среды. Система состоит из K подси-
стем типа G|G|n (см. рис. 1). Поступающая в си-
стему задача, или в терминах теории очередей 
заявка, расщепляется на K подзаявок, каждая 
из которых встает в очередь в соответствующей 
подсистеме. Обслуживание в подсистемах про-
исходит в порядке поступления подзаявок (дис-
циплина First In First Out, FIFO). В каждой под-
системе находится одинаковое число приборов n, 
n  1. Выбор многолинейной системы позволит 
проанализировать повышение производитель-
ности узлов за счет выделения дополнительных 
ресурсов, поскольку таким образом моделируют-
ся дополнительные реплики серверов. Исходя 
из результатов исследования [17], ограничимся 
случаем с тремя репликами серверов, т. е. будем 
проверять точность предложенного подхода для 
1  n  3.
В качестве распределения времени обслу-

живания рассмотрим усеченное распределение 
Парето с плотностью распределения вида

 




     


1
0 0

1
( ) , , .

( / )
L x

f x L x H
L H

Усеченное распределение Парето является 
трехпараметрическим. Параметр  — параметр 
формы, а параметры L и H фактически являются 
минимальным и максимальным значением слу-
чайной величины с данным распределением.
В статье [17] на основе эмпирических данных 

для поисковой системы Google предложены сле-
дующие значения параметров распределения 
времени обслуживания:  = 2,0119, L = 2,14, 
H = 276,6, т. е. минимальное время обслужи-
вания составляет 2,14 мс, а максимальное — 
276,6 мс. Соответственно имеем, что среднее 
время обслуживания примерно равно 4,22 мс, 
дисперсия — 22,34, а коэффициент вариации 
CV, представляющий собой отношение корня из 
дисперсии к среднему значению случайной ве-
личины, будет составлять примерно 1,22.
Для распределения входящего потока рас-

смотрим несколько вариантов. Поскольку в от-
дельных исследованиях допускается предпо-
ложение о пуассоновском характере входящего 
потока (CV = 1) для центров обработки данных, 
то не будем исключать экспоненциальное рас-
пределение для времени между соседними по-
ступлениями заявок [17]. Также рассмотрим еще 

два типа распределения для входящего потока 
с коэффициентом вариации, отличным от еди-
ницы. В частности, для распределения Эрланга 
известно, что его коэффициент вариации всегда 
меньше единицы. Поэтому рассмотрим распре-
деление Эрланга с плотностью вида

 
    2 0 0( ) , ,xg x xe x

и с CV  0,7. Также рассмотрим распределение 
с тяжелым хвостом (CV > 1), а именно гамма-рас-
пределение с плотностью

 
    
 

1 0 0 0( ) , , , ,
( )
k

k xp x x e x k

для которого CV = 2.

Численный эксперимент

Проверим работоспособность и качество ап-
проксимации предложенного подхода с исполь-
зованием НС. Первый вариант архитектуры 
высокопроизводительной вычислительной сре-
ды — это СМО с параллельной обработкой зая-
вок с пуассоновским входящим потоком с интен-
сивностью , обратно пропорциональной средне-
му времени между соседними поступлениями 
заявок. Время обслуживания имеет усеченное 
распределение Парето с плотностью распре-
деления f(x) со средним значением b = 4,22 мс. 
Фактически каждая подсистема представляет 
собой СМО вида M|G|n.
Для обучения нейросети будем использовать 

входные данные, где коэффициент загрузки 
= b/n принимает значения на отрезке [0,1; 
0,9] с шагом 0,1, число подсистем K меняется от 
двух до 24, а число приборов n — от одного до 
трех. В качестве выходных данных нейросети 
будет выступать среднее время отклика E[RK]. 
Значения выходных параметров были получены 
с помощью имитационного моделирования, про-
веденного в программной среде Python.
Разобьем входные данные на два множества, 

соответствующие уровню слабой и высокой за-
грузок, т. е. для [0,1; 0,5] и [0,6; 0,9], и про-
ведем обучение НС на каждом из этих двух на-
боров. При этом набор данных разбивается в со-
отношении 80 и 20 % на обучающую и тестовую 
выборки. По меркам НС нельзя сказать, что ко-
личество наборов данных для обучения велико. 
Тем не менее проверим точность работы предло-
женного подхода в данных условиях.
В качестве структуры нейросети выбран двух-

слойный персептрон с двумя скрытыми слоями 
по 10 нейронов в каждом с логистической функ-
цией активации (x) = 1/(1 + e–x). Обучение бу-
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дем проводить методом обратного распростране-
ния ошибок или методом Адама в программной 
среде Python, где проводилось имитационное 
моделирование.
Для объективной проверки качества прогно-

за обученных НС будем использовать абсолют-
но незнакомые ей промежуточные данные. Для 
НС, обученной в области низких нагрузок, рас-
смотрим значения для прогноза [0,15; 0,55], 
а для НС, обученной в области более высоких на-
грузок, — для [0,65; 0,85] с шагом 0,1 в обоих 
случаях.
На рис. 2, а–г представлено отклонение оце-

нок исследуемых характеристик от их истинных 
значений, полученных с помощью имитацион-
ного моделирования. Для большей детализации 
проанализируем относительную погрешность 
аппроксимации, а также ее среднее

 1
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j j
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y y

n y
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


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максимальное и минимальное значения, где 

jy  — оценка исследуемой характеристики (ма-

тематического ожидания времени отклика), полу-
ченная с помощью аналитических формул, а yj — 
реальное значение оцениваемой характеристики, 
полученное в результате имитационного модели-
рования системы, j = 1, …, N, N — количество на-
боров данных в выборке, предназначенной для 
оценки погрешности аппроксимации.
Примерно 99 % ошибок аппроксимации сред-

него времени отклика для [0,15; 0,55] не пре-
вышает 3 % (см. рис. 2, а). Для [0,65; 0,85] 
результат прогноза среднего времени отклика 
нейросетью оказался несколько хуже. В этом 
случае количество ошибок аппроксимации, не 
превышающее 7 %, составляет примерно 92 % 
от их общего количества (см. рис. 2, б). При этом 
максимальная ошибка аппроксимации не пре-
вышает 10 %.
Теперь проанализируем случай с распреде-

лением Эрланга для входящего потока с плотно-
стью распределения g(x). Для этого рассмотрим 
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  Рис. 2. Сравнение результатов прогнозирования среднего времени отклика с результатами имитационного моде-
лирования для СМО: а — с пуассоновским входящим потоком,   [0,15; 0,55]; б — с пуассоновским входящим пото-
ком,   [0,65; 0,85]; в — с распределением Эрланга для входящего потока,    [0,15; 0,85]; г — с гамма-распределени-
ем для входящего потока,    [0,15; 0,85]

  Fig. 2. Comparison of the results of predicting the average response time with simulation results for QS: а — with 
Poisson input, [0,15; 0,55]; б — with Poisson input, [0,65; 0,85]; в — with Erlang distribution for the incoming flow, 
[0,15; 0,85]; г — with gamma distribution for the incoming flow, [0,15; 0,85]
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меньший набор входных данных для обучения, 
т. е. коэффициент загрузки принимает значения 
на отрезке [0,1; 0,9] с шагом 0,1, как и раньше, 
число приборов n от одного до трех, а число под-
систем K меняется от двух до 16. Параметр рас-
пределения Эрланга определяется выражением 
 = 2n/b.
После обучения нейросети строим соответ-

ствующие оценки для аналогичных промежу-
точных значений данных, т. е. для [0,15; 0,85] 
с шагом 0,1, K = 2, …, 16 и n = 1, 2, 3. Так, для 
среднего времени отклика (см. рис. 2, в) примерно 
98,5 % ошибок не превышает 5 %. Максимальная 
погрешность приближения E[RK] не превышает 
8 %, что является приемлемым, особенно учиты-
вая, что практически 99 % погрешностей нахо-
дятся в пределах 5 %, о чем свидетельствуют их 
низкие средние значения (1,8 %).
Если интервалы между соседними поступле-

ниями заявок имеют гамма-распределение p(x) 
с параметрами k = 0,25 (CV = 2) и  = kn/b, то по-
сле обучения нейросети на тех же входных дан-
ных, что и в случае с распределением Эрланга, 
получим следующий результат для аналогичных 
значений промежуточных данных. Для средне-
го времени отклика (см. рис. 2, г) примерно 96 % 
относительных ошибок от их общего количества 
не превышает 6 %. При этом максимальная от-
носительная погрешность приближения не пре-
вышает 10 %.
Если анализировать уровень снижения за-

грузки в случае выделения дополнительных 
серверов, то ситуация выглядит следующим об-
разом. Вне зависимости от типа распределения 
для входящего потока из трех рассмотренных, 
при наличии в каждом узле двух серверов (n = 2) 
вместо одного происходит снижение среднего 
времени отклика примерно в два раза, что было 
ожидаемо. Если число серверов n = 3, то среднее 
время отклика уменьшается в среднем на 65 % 
по сравнению с n = 1. Расчет происходил для 
уровня высокой загрузки [0,6; 0,9], поскольку 
именно в этом случае выделение дополнитель-
ных ресурсов для повышения качества обслужи-
вания является актуальным вопросом.
Резюмируя, можем сделать следующие вы-

воды. Для 93 % входных данных погрешность 
аппроксимации среднего времени отклика не 
превышает 5 %. Поскольку мы рассматривали 
абсолютные значения относительной ошибки, то 
компенсация погрешности приближения в раз-
мере 5 % может в случае положительных оценок 
фактически привести к избыточному выделению 
ресурсов в размере 10 %. Однако по сравнению 
с принятым избыточным выделением ресурсов 
в размере 50 % от их общего объема для совре-
менных центров обработки данных экономия 
40 % является серьезным преимуществом.

Обсуждение

В работе для оценки среднего времени от-
клика используются НС, однако предложенный 
подход не ограничивается только НС, можно 
применять и другие методы машинного обуче-
ния: градиентный бустинг, случайные деревья, 
бэггинг и др. При этом все сложности, связанные 
с обучением в данном случае НС, отражаются 
и на результатах прогнозирования. В частности, 
речь идет о выборе конкретного алгоритма об-
учения, подборе архитектуры НС, определении 
количества данных, необходимых для обучения, 
и пр. Тем не менее результаты численного экс-
перимента позволяют говорить о приемлемом ка-
честве прогнозирования благодаря доступности 
широкого инструментария для обучения ней-
росетей в различных программных средах, что 
значительно снижает трудности и временные 
затраты. Кроме того, открываются возможности 
для оценки других характеристик рассматрива-
емой системы, например моментов времени от-
клика более высокого порядка.

Заключение

В работе предложен подход для оценки произ-
водительности систем с интенсивным использова-
нием данных. С помощью комбинации имитаци-
онного моделирования с НС были получены оцен-
ки для среднего времени отклика. Преимущество 
подхода по сравнению с ранее известными заклю-
чается в универсальности, поскольку отсутствуют 
ограничения на архитектуру систем с параллель-
ной обработкой заявок. Скорость работы обучен-
ной НС сопоставима с проведением вычислений 
по простой аналитической формуле в противовес 
имеющимся сложным вычислительным алгорит-
мам. При этом качество аппроксимации является 
довольно высоким и не зависит от архитектуры ис-
пользуемой математической модели.
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Estimating the response time of a data-intensive computing environment
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Introduction: The amount of digital data is constantly growing as well as the need for its storage and processing for various purposes. 
To conduct data analysis, high-performance computing environments associated with parallelization methods, and, accordingly, data-
intensive applications are used. The lack of quality tools for evaluating the effectiveness of the process of parallel data processing or 
tasks leads to excessive allocation of resources. Purpose: To develop mathematical models of data-intensive computing environments and 
methods for their performance analysis, i.e., for estimating the average system response time based on the data on system performance at 
the level of subtask solving. Results: We present a mathematical model of a parallel computing system in the form of a queueing system 
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with parallel query processing on various architectures, including non-Poisson input flow and non-exponential service times. As a method 
for analyzing the average response time, we use a combination of simulation modeling with one of the machine learning methods (artificial 
neural networks). The effectiveness of the method is confirmed by numerical experiments and depends neither on the type of input 
flow, nor  on the type of distribution of query service times, nor on the number of servers in the nodes of the system. The approximation 
error of the average response time does not exceed 10%, which makes it possible to optimize the generally accepted resource allocation, 
significantly reducing the amount of the resources. Practical relevance: The presented models and the method of their analysis can be 
used for efficient planning and allocation of resources for data-intensive systems.
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