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一种考虑局部性的作业执行时间预测算法

闫家晨,肖永浩,王凌锋,熊 敏
(中国工程物理研究院计算机应用研究所,四川 绵阳621900)

摘要:针对高性能计算系统中作业执行时间预测不能充分利用作业的局部性、预测精度低的

问题,提出一种考虑局部性的作业执行时间预测算法(JRPL).该算法综合利用作业日志数据

的总体特征与局部特征,通过投票机制结合机器学习预测和基于局部性的时序预测,提高了

预测准确性.实验结果表明,在UnliuGaia和PIKIPLEX等实际调度日志数据集上,JRPL
算法在平均绝对误差、平均预测精度和命中率3个指标上均优于或不劣于作为基底的机器学

习算法.该研究结果为高性能计算系统中作业调度提供了预测模型的改良方法,有助于进行

更准确的执行时间预测,提高系统资源利用率,降低计算成本.
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Abstract:Aimingattheproblemofunderutilizationofjoblocalityandlowpredictionaccuracyinhigh-
performancecomputingsystems,weproposedajobruntimepredictionalgorithmconsideringlocality.
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高性能计算在工程模拟、人工智能、工业制造等领域应用广泛.在高性能计算系统中,常用的调

度算法[1]有先来先服务(firstcomefirstservice,FCFS)和短作业优先(shortjobfirst,SJF)等.Tang
等[2]提出高效的调度策略需要对作业执行时间有一个大概估计,估计越精确,调度越高效[3].以SJF



为例,如果没有对作业执行时间的简单估计和预测,则无法识别短作业.在多个节点的负载平衡问题

上,作业的估计执行时间也同样是一个重要信息.一般调度系统中作业预估执行时间由用户提供.
文献[4-5]研究表明,用 户 提 供 的 执 行 时 间 通 常 是 一 个 不 准 确 的 估 计.Cirne等[6]研 究 表 明,

50%~60%的作业实际运行时间不到系统用户给出估计时间的20%.
另一种获得作业预测时间的方法是由系统自动生成预估时间.文献[7-9]通过系统分析历史数据

进行了执行时间预测.文献[10-12]通过对用户模式进行识别聚类后进行作业时间预测.文献[13-14]
则通过组合多种预测算法,对面向网格和集群计算的任务进行了针对性的预测.Tsafrir等[11]研究表

明,由系统根据执行历史预测任务的执行时间比用户提供的估计准确得多,同时提出了以同一个用户

最近两次提交作业的实际执行时间的平均值作为下一次作业执行时间的预测结果,该方法很好地利用

了高性能计算作业潜在的局部性,且操作简单.这里的局部性是指高性能计算作业执行时间的常见规

律:作业执行时间通常与历史执行记录有相关性,特别是与最近提交的、相似的作业相关.文献[8]则
通过结合用户提交的信息进行进一步分析进行预测,以获得更精确的作业执行时间.Nissimov[15]利用

日志中作业执行时间的局部特征,即时序相关性给出了一个隐 Markov模型预测作业执行时间.
文献[11]和文献[15]的方法都从作业的时序相关性出发试图对作业执行时间进行预测,但都侧重于作

业的局部特征而忽视了作业的全局特征,因而导致最终预测结果不理想.
Amarís等[16]使用机器学习方法预测高性能计算系统中程序的执行时间,其使用线性回归、支持

向量机和随机森林方法对来自9个GPU上执行的9个不同应用程序的执行时间进行了预测,并取得

了较好结果.Gao等[17]创造了一种新的基于机器学习的工具DNNPerf,用于预测基于图神经网络的深

度学习模型的训练时间,最终能达到总体平均相对误差7.4%的优秀结果.实践证明机器学习模型能

很好地捕捉复杂标签中的潜在关系,在信息丰富、程序类别单一时能取得良好的预测效果,但基于机

器学习的预测方法对数据局部特性的识别存在不足,如文献[18]提出随机森林等算法缺乏对局部性的

利用,因此本文提出一种作业执行时间预测算法JRPL(jobruntimepredictionbasedonlocality),其在

应用传统机器学习算法对作业进行建模预测的同时综合考虑作业的局部性,从而得到一个相比传统机

器学习算法更好的预测结果.

图1 JRPL算法流程

Fig.1 FlowchartofJRPLalgorithm

1 作业执行时间预测算法JRPL
JRPL算法在传统机器学习算法的基础上,通过综合考虑历史日志数据的局部性,最终通过投票

机制生成作业执行时间预测结果,其算法流程如

图1所示.首先是机器学习预测,即应用随机森

林、支持向量机、线性回归、决策树等传统机器学

习算法,对历史作业数据进行训练,得到一个预测

结果.其次考虑数据局部性预测,即将作业按照特

征进行分组,对每组S单独维护一个窗口队列S′及

其预测参数,然后根据组内信息得到一个基于局部

信息的预测结果.最后投票选择,即利用投票策略

在基于局部特征预测结果与基于机器学习模型预测

结果中做选择,将投票结果作为最终的作业执行时

间预测结果.
在当次预测结束后,相关参数将会根据当前预

测结果数据进行动态调整.其中,机器学习算法可

解决一些很难用局部特征进行预测的作业预测问

题,如某用户首次提交作业等.该预测可在分组

前,也可以在分组后.一般地,对于如随机森林算

法或决策树算法等有较强分类能力的算法,可对全
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部数据统一建模加快JRPL算法的执行速度,否则在分组后对每组单独建立机器学习模型进行预测,
提高预测准确度.

将JRPL算法作用于高性能计算系统作业日志时,在利用作业日志局部特征进行预测的同时对一

些很难根据局部特征预测的作业使用传统机器学习算法的预测结果作为补充,通常可得到比传统机器

学习算法更好的结果.而在一些数据标签丰富、机器学习算法发挥更出色的数据集中,JRPL的投票机

制也能确保其不会得到比作为补充的机器学习算法更差的结果.
1.1 作业执行时间预测算法

考虑局部信息,提出基于局部特征的预测算法,该预测算法分以下3个步骤:

1)基于特征信息的作业分组,即利用用户、队列等相似性特征信息对作业进行分组;

2)动态窗口序列构建,即对分组建立窗口队列,并在作业过多时引入滑动窗口;

3)获取预测时间,即根据滑动窗口中的作业实际执行时间获得当前作业的预测时间.
1.1.1 基于特征信息的分组

作业的某些特征信息有很强的标签作用,因此本文可选择一些这样的特征信息对作业进行分组.
当两个作业的这些特征完全相同时,认为它们在同一组S中,在同一组中的作业共用一套窗口队列S′
和相关参数,将S′中作业数记为 S′ .文献[19]提出在预测作业执行时间过程中,用户名是判断作业

相似性的重要属性,因此本文实验中选取用户名(user_id)这一特征进行分组,即按用户、队列等特征

分组后,同一组内作业的执行时间模式相似.同一用户提交的作业,其执行时间通常有相似的模式,
这种分组后的相似性是一种空间上的局部性.在一些特殊数据集中,组名(group_id)和队列名

(queue_id)也可作为分组的依据.
1.1.2 基于长时等待建立动态窗口队列

在同一组S中,如果新提交作业的提交时间与上一个作业的提交时间有较长间隔,则称该分组发

生了长时等待.在两个长时等待事件间隔中,作业数据提交时间间隔较短,常具有更好的局部性.即

同一用户(或分组)连续提交的作业在时间序列上有执行时间的相关性.当新作业提交时间与上一个作

业提交时间间隔较短时(即没有长时等待),这些作业的执行时间通常相似,可利用这种时序相关性进

行预测.窗口队列的建立和销毁随长时等待事件的发生而发生,因此,窗口队列大小通常是不固定的.
为判断是否发生长时等待,本文实时统计分组中每两个作业提交时间间隔的平均值.如果某个作

业提交与上次提交的时间大于该平均间隔时间的某倍数时,则可断定发生了长时等待事件,此时应删

除已有窗口队列并重新建立一个新的窗口队列.特别地,发生了长时等待事件作业的时间间隔不纳入

时间间隔统计.本文实验中该倍数设为10.
在绝大多数分组中,与长时等待事件绑定的分组建立-销毁机制可很好地动态维护一个恰当长度

的窗口队列.但在一些极端情况下,也可能出现分组很大的情况,为避免窗口过大而使其维护耗时耗

力,引入参数K,当窗口队列内作业个数超过K 时,窗口变为滑动窗口,即只关注最近K 个作业的执

行情况.经数值实验验证,参数 K 值超过某个阀值后其大小对预测准确度无明显影响.本文实验中

K=20.合适的K 值根据具体数据集有变化,经过多次实验对比,本文选取的K 值较适合本文选取的

实验数据集.
1.1.3 基于误差检查和加权平均的作业执行时间预测

在建立窗口的长时等待机制基础上,为提高对作业数多、无明显等待事件分组的预测准确度,在

分组内加入误差检查机制.误差检查机制是指当某次作业的考虑局部性预测结果与真实值的相对误差

达到比率阀值p以上时,在新预测中将不使用窗口中该作业及其之前的作业数据.
在对超算作业队列中的作业进行分组后,在每组中建立一个长度不固定但有最大长度的动态窗口

队列S′.得到窗口队列S′后,可使用这 S′ 个作业的数值特征及它们的真实执行时间预测新作业的执

行时间.S′中的作业有相同的关键特征,且相邻作业提交时间间隔被长时等待机制控制,所以相比整

个超算作业队列有良好的局部性特征,即相比超算作业队列,S′中距离较近的作业其执行时间相似程

度更高.实验结果表明,针对局部性特征良好、大小有限的窗口队列S′,加权平均算法具有预测速度
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快、资源占用小、对作业的局部特征利用率高的优点.所以本文选用其计算考虑局部信息的作业执行

时间预测结果Pred2(Job_new),计算公式为

Pred2(Job_new)= ∑
0<n<m

Tn

2n + Tm

2m-1
, (1)

其中Tn 为当前窗口中距离当前需预测作业n 个位置前的作业执行时间的真实值,m 为当前窗口中最

早一次作业到本次作业前的作业总数.
误差检查和加权平均的共同作用,构成使用分组动态窗口中历史作业数据预测新作业的考虑局部

性预测算法.
1.2 投票选择

本文分别得到两个作业执行时间预测结果:基于机器学习算法的预测结果Pred1(Job_new)和考

虑局部性的预测结果Pred2(Job_new).其中,Pred1(Job_new)是使用如随机森林、决策树算法等机器

学习算法模型得到的预测结果.为得到最终的作业执行时间预测结果,本文引入投票机制,该机制先

基于动态窗口队列中历史作业的两种预测结果准确度进行投票,然后根据最终投票结果决定选取哪

一个预测结果作为最终的预测结果.投票方法如下:首先,对某个作业投票结果K,其计算公式为

K=
0,PA1 <PA2,

1,PA1 ≥PA2
{ ,

(2)

其中PA1 为当前作业传统机器学习预测的预测精度,PA2 为当前作业考虑局部性预测的预测精度.
其次,计算投票权重α值,其初始值设为0,计算公式为

α= ∑
0<n≤M

Kn

2n, (3)

其中M 为动态窗口中的历史作业总数,Kn 为距离当前作业n 次前的作业投票结果.投票权重α的值

在0~1之间.最后选定阈值α0,若α大于阈值α0,则选择考虑局部性的预测结果作为最终预测结果,
否则选择机器学习算法的预测结果作为最终结果.本文选取α0=0.6,约等价于要求在最近一次预测

以及距离为2,3的两次预测中的其中一次,此时考虑局部性预测结果更准确,于是当前预测选择考虑

局部性预测结果.调整α值可使要求适当放宽或收紧.期间,α会在每次触发长时等待或误差检查未通

过时重置为初始值0.当遇到难以只靠作业局部特征进行预测的作业时,应使用机器学习算法的预测

结果作为最终结果.同时,可将机器学习算法的整体预测平均预测精度作为比率阈值p.当考虑局部

性的预测结果较机器学习算法预测结果无明显优势时,会频繁触发误差检查使α维持在一个较低水

平,从而确保了JRPL算法的预测精度下限不会低于补充的传统机器学习算法的预测结果.

2 数值实验结果与分析

本文首次数值实验选取的传统机器学习算法是随机森林算法,即首先应用随机森林算法及对应扩

展的JRPL算法在UnliuGaia和PIKIPLEX两个真实的作业日志数据进行实验,得到实验结果后进

行分析;其次,进一步对决策树算法和SVR算法以及分别对应扩展的JRPL算法在数据集UnliuGaia
和PIKIPLEX上进行数值实验,将实验结果进行分析后,得到相一致的结论;最后,将3种机器学习

算法及其对应的JRPL算法在RICC等5个真实的作业日志数据上进行数值实验,以进一步验证相关

结论.
2.1 数据集

本文实验选择文献[20]中提供的高性能计算系统的真实日志数据集,数据集信息列于表1.
表1 实验使用的高性能计算日志

Table1 High-performancecomputationallogsusedinexperiments

日志名 提交时间 作业数量/个

UnliuGaia 2014-05—2014-08 51987
PIKIPLEX 2009-04—2012-07 742964(取前100000)
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  表1中:UnliuGaia是德国卢森堡大学的Gaia集群在2014年5月到8月的作业日志,Gaia集群

最初于2011年发布,现在是一个经过多次升级的异构集群,目前有151个节点,2004个核,其中

20个节点配备了NVidiaTesla级GPU加速器,主要供处理大数据问题的生物学家和进行物理模拟的

工程人员使用;PIKIPLEX 日志包含来自德国波茨坦气候影响研究所(PIK)的320节点IBM
iDataPlex集群超过3年的日志记录,IBMiDataPlex集群共有2560个核,共享32GB内存.
2.2 预测评价准则

本文采用平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)和平均预测精度(avergepredictiveaccuracy,

APA)两个评价指标,并考虑命中率(hitrate,HR).
2.2.1 平均绝对误差

平均绝对误差是一个衡量预测模型绝对误差的指标,它表示预测值与实际值之间差的绝对值的平

均值,其值越小表明预测效果越好.在执行时间预测时,长作业的预测准确度对平均绝对误差的影响

显著高于短作业,其计算公式为

MAE=1N∑0<i≤N
Pi-Ri , (4)

其中Pi 和Ri 分别为第i个作业的预测执行时间和真实执行时间,N 为被预测作业的总数量.
2.2.2 平均预测精度

平均预测精度是一个评判相对误差的指标,它是所有作业预测精度的平均值.对N 个作业平均预

测精度定义为

APA=1N∑0<i≤N
PAi, (5)

其中PAi 是第i个作业的预测精度,其计算公式为

PAi=
Pi/Ri,Pi<Ri,

Ri/Pi,Pi≥Ri
{ ,

(6)

Pi 和Ri 分别为第i个作业的预测执行时间和真实执行时间.APA在[0,1]内取值,其值越接近1说明

预测效果越好.作为相对误差的评判指标,APA对长作业和短作业同等对待,是对 MAE的有效

补充.
2.2.3 命中率

命中率表示预测执行时间与实际执行时间的偏差在±5%内作业数占作业总数的比率,记为 HR.
特别地,对真实执行时间在1min内或5000h以上的特殊作业,只要预测时间同样在1min内或

5000h以上即视为命中.命中率是一个相对误差的评判指标,它去除了极端情况干扰,并重点关注预

测精准命中的概率,对实际工作有更强的参考性.命中率的计算公式为

HR=1N∑0<i≤N
Hi, (7)

其中 Hi 为在第i个作业的命中率,当满足上述命中条件时取值为1,否则为0.HR在[0,1]内取值,
其值越接近1说明预测效果越好.
2.3 实验步骤

在进行实验前,首先删除日志中缺失真实执行时间的作业和全部空置作业,为减少异常数据的影

响,删除日志中运行时间小于180s的作业数据和运行时间为最高的2%的数据.然后使用不同算法针

对数据集进行建模,训练模型并预测作业执行时间.最后计算3种算法及其对应扩展的JRPL算法对

7个数据集预测的平均绝对误差和平均预测精度,根据预测结果对算法进行评价.
实验中使用的随机森林算法、决策树算法和SVR算法由Python的机器学习算法库sckit-learn实

现.训练集和预测集的分组方式列于表2.实验基于真实高性能计算中心作业日志数据集进行,但并

非在实际应用环境中进行部署.本文忽略作业执行延时时间,假设作业执行环境为理想情况,即能在

作业提交后立即得到相关日志数据.
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表2 训练集和测试集的分组方式

Table2 Groupingmethodfortraningsetsandtestsets %

日志名 在数据集中的位置 日志名 在数据集中的位置

训练集 0~60 测试集 60~100

  对于UnliuGaia,PIKIPLEX,RICC等7个日志数据,都有18个标签,本文根据数据完整性及重

要性进行筛选,最终选取其中的作业编号、请求处理器数量、请求时间、请求的内存和用户ID等5个

标签进行机器学习模型训练.
2.4 实验结果分析

随机森林算法和对应的JRPL算法在两个数据集UnliuGaia和PIKIPLEX上的实验结果如图2
所示.由图2可见,JRPL算法在两个数据集上的 MAE,APA,HR相比随机森林算法都有同等或更高

水平.

图2 两种算法在数据集UnliuGaia和PIKIPLEX上的 MAE,APA和HR
Fig.2 MAE,APAandHRoftwoalgorithmsonUnliuGaiaandPIKIPLEXdatasets

在数据集UnliuGaia上,随机森林算法有很高的预测准确率,在MAE,APA,HR3个指标上的结

果都很好;而JRPL算法在APA和HR两个指标上虽然没有更好的表现,但也不低于随机森林算法,
在 MAE指标上,JRPL算法则显著优于随机森林算法.在数据集PIKIPLEX上,JRPL算法在3个指

标上都体现了优于随机森林算法的能力.表明在单纯依靠传统机器学习算法预测作业执行时间时,

JRPL算法来自数据局部特征的考量可显著改进预测准确度.因此,无论是在随机森林算法表现较好

的数据集UnliuGaia上,还是在其表现较差的数据集PIKIPLEX上,综合考虑了局部性的JRPL算法

都能在 MAE,APA,HR3上指标上取得优势.在数据集PIKIPLEX上,随机森林和JRPL算法的

MAE都在105 的数量级上,分析认为这是两方面原因导致的:一方面是随机森林算法在预测该数据集

时表现不佳,另一方面是预测时出现的个别极大误差点大幅度拉升了整体 MAE.
本文先将测试集的40000个作业按实际执行时间长短由短到长排序,再按执行时间长短排列将作

业平均分成20组,分别计算其在每组作业的 MAE,APA,HR指标,结果如图3和图4所示.由图3
和图4可见,JRPL算法在每组作业的各指标上都体现了优于随机森林算法的预测能力,且稳定性

良好.
图3和图4对数据进行了分段展示,进一步体现了JRPL算法在任何时刻都不弱于基础机器学习

算法的特点:当两种算法的指标重合时,表明该范围内绝大多数投票都偏向于机器学习算法,机器学
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习算法可成为JRPL算法的保底策略;当两种算法指标相差较大时,表明该范围内采用时序性分析结

果的投票更多,加入时序性考量能弥补机器学习算法的不足部分.综合可见,JRPL算法的性能优于作

为基础的机器学习算法.

图3 两种算法在UnliuGaia分组作业上的 MAE,APA和HR
Fig.3 MAE,APAandHRoftwoalgorithmsonUnliuGaiagroupingtasks

图4 两种算法在PIKIPLEX分组作业上的 MAE,APA和HR
Fig.4 MAE,APAandHRoftwoalgorithmsonPIKIPLEXgroupingtasks

分析图4中 MAE和APA在最后一段的折线图,发现APA参数较好,但 MAE却异常大,达到

105 数量级.这种矛盾现象存在的原因为在很多预测良好的作业外,存在极少数误差极大的特异点.由

于APA的计算方式将其值限定在0~1之间,因此这些特异点产生的影响能被APA很快中和,但会

极大拉升 MAE参数.
本文对决策树算法、SVR算法及分别对应扩展的JRPL算法在数据集 UnliuGaia和PIKIPLEX

上进行相关实验,实验结果如图5所示.由图5可见,SVR算法及JRPL(SVR)算法与随机森林算法

及JRPL(随机森林)算法的预测结果相近,但在APA上略逊,在 HR上更高,表明在一定程度上,在

这两个数据集中,决策树算法预测相对误差的方差更大.而SVR算法则在APA和 HR上表现不佳,
在 MAE上较优秀,表明相比决策树算法,SVR算法预测的绝对误差更低,相对误差更高,即SVR算

法能更好地预测长任务,但在预测短任务的执行时间上表现不佳.而以SVR算法为补充的JRPL
(SVR)算法则在一定程度上弥补了其在APA和HR上的表现,并在 MAE上取得了更好的结果.

最后,将随机森林算法、决策树算法和SVR算法及对应扩展的JRPL算法在文献[7]中数据集

RICC,SDSCPar,LANLCMS,ANL,KITFH2上进行实验,结果如图6所示.由图6可见,JRPL算

法预测结果各评测指标在各方面都优于原机器学习算法,表明JRPL算法利用数据的局部特征并结合

机器学习算法进行程序执行时间预测相比单独使用机器学习算法在预测效果上的提升具有普适性.
综上所述,针对高性能计算系统中作业执行时间预测不能充分利用作业的局部性、预测精度低的

问题,本文提出了一种考虑局部特征的高性能计算作业执行时间预测算法,是对传统机器学习算法的

一种改进,本文实现并分析了其在7个典型实际数据集中的数值实验结果.实验结果表明,在不同环

境下,加入来自数据局部特征的JRPL算法在各评估指标上都能取得比传统机器学习算法同等或更好

的性能.在对高性能计算中心的作业进行执行时间预测时,JRPL算法相较于传统机器学习算法更显

著、稳定且普适.
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图5 不同算法在数据集UnliuGaia和PIKIPLEX上的 MAE,APA和HR
Fig.5 MAE,APAandHRofdifferentalgorithmsonUnliuGaiaandPIKIPLEXdatasets

图6 不同算法在5个数据集上的 MAE,APA和HR
Fig.6 MAE,APAandHRofdifferentalgorithmsonfivedatasets
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