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摘　要　随着科学研究和工程模拟中数据规模和实验复杂度的不断提升,对高性能计算资源的需求日益增长.然而由于资源

有限,如何高效利用现有计算资源成为亟待解决的问题.基于２０２２年１月至２０２３年１１月期间华东师范大学高性能计算中心

集群收集的４０万条作业数据,整理得到集群每日运行作业数和 CPU 资源利用率,以表征计算资源的使用情况.采用 ARIMA
模型、由 LSTM 改进的２DLSTM 模型和 ARIMAＧ２DLSTM 组合模型对历史数据进行拟合,实现了对集群计算资源使用情况的

长短期预测.通过平均绝对误差(MAE)和均方误差(MSE)指标评估模型预测效果,实验结果表明,ARIMAＧ２DLSTM 组合模

型在预测准确性上优于单独使用 ARIMA模型和２DLSTM 模型,且能够精确预测趋势变化以及波峰与低谷出现的时间,为高

性能计算中心的资源分配提供了有效支持.
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PredictionofResourceUsageonHighＧperformanceComputingPlatformsBasedonARIMA
andLSTM
LISiqi,YUKunandCHENYuhao
SchoolofDataScienceandEngineering,EastChinaNormalUniversity,Shanghai２０００６２,China

　

Abstract　TherapidincreaseindatascaleandexperimentalcomplexityinscientificresearchandengineeringsimulationshassigＧ

nificantlyheightenedthedemandforhighＧperformancecomputing(HPC)resources．However,limitedavailabilityofsuchreＧ

sourcesnecessitatesefficientutilizationstrategies．Thispaperanalyzesover４０００００jobrecordscollectedfromtheHPCclusterat

EastChinaNormalUniversitybetweenJanuary２０２２andNovember２０２３．Afterpreprocessingthedata,dailyjobcountsandCPU

utilizationratesareextractedtorepresentthecluster’sresourceusagepatterns．AutoregressiveIntegratedMovingAverage(ARIＧ

MA),LongShortＧTerm MemorywithDualDropouts(２DLSTM),andahybridARIMAＧ２DLSTMareappliedtofitthehistorical

dataandforecastshortＧtermandlongＧtermresourceusage．Modelperformanceisevaluatedbymeanabsoluteerror(MAE)and

meansquarederror(MSE)metrics．ResultsindicatethattheARIMAＧ２DLSTMhybridmodelachievessuperiorpredictiveaccuraＧ

cycomparedtostandaloneARIMAand２DLSTM models．Thehybridmodeleffectivelycapturestrendchangesofthecluster’s

resourceusagepatternsandaccuratelypredictspeakandtroughtimings,providingcriticalinsightsforoptimizingresourceallocaＧ

tioninHPCenvironments．

Keywords　HighＧperformancecomputing,Timeseriesanalysis,ARIMAmodel,LSTM model,ARIMAＧLSTMhybridmodel

　

１　引言

近年来,随着高性能计算技术的飞速发展,高性能计算已

进入E级计算时代[１].据«数字中国发展报告(２０２４年)»显
示,截至２０２４年底,我国算力总规模已达到２８０EFLOPS,年
增长率近２２％.越来越多的高校、企业和科研机构将应用部

署至高性能计算中心.据统计,２０２２年全球高性能计算市场

规模已达２１３６．９８亿元,预计到２０２８年,将以８．１９％的增速

达到３４２７．５４亿元[２].然而,高性能计算的广泛应用导致

HPC(HighPerformanceComputing)集群的高能耗问题日益

严重.过去十年间,我国高性能计算中心的年用电量增长超

过１０％,２０２０年已达 ２０００ 亿千瓦时,占全国总用电量的

２．７１％[３].高性能计算中心庞大的能源需求不仅带来了高昂

的运营成本,也对环境造成严重污染和破坏[４].

在此背景下,如何优化资源调度策略以提升计算资源利

用率、平衡集群能耗,避免高峰期资源拥挤和低谷期资源浪

费,成为高性能计算资源管理者亟待解决的问题.

HPC平台算力资源的使用性能可以通过程序运行过程



中的CPU资源使用情况、GPU资源使用情况、用户提交作业

数等因素进行定量描述[５Ｇ６].因此,本文基于华东师范大学高

性能计算集群４０万条作业数据,提取作业申请的资源数量和

执行时长等特征,以每日作业数和计算资源利用率表征集群

计算资源的使用情况,构建 ARIMA,２DLSTM 和 ARIMAＧ
２DLSTM 组合模型,对集群每日运行作业数和资源利用率进

行长短期预测.实验表明,ARIMAＧ２DLSTM 组合模型能精

准捕捉集群每日运行作业数和资源利用率的变化趋势,尤其

对峰值和低谷的时间预测更为准确,从而有助于高性能计算

中心在短期内优化日常运营,在长期内做好战略规划,全面提

升运营效率和服务质量,促进高性能计算技术的可持续发展.

２　相关工作

由于 HPC平台资源使用情况的各项指标在集群内按照

时间顺序收集,因此许多研究者采用统计学方法对时间序列

数据进行研究.Kumar等[７]构建了多种自回归滑动平均模

型(AutoregressiveMovingAverageModel,ARMA),包括自

回归积分移动平均模型(AutoregressiveIntegrated Moving
AverageModel,ARIMA)、季节性差分自回归滑动平均模型

(SeasonalAutoregressiveIntegratedMovingAverage,SARIＧ
MA)、分整自回归移动平均模型(AutoregressiveFractionally
IntegratedMovingAverage,ARFIMA)和奇异谱分析(SinguＧ
larSpectrum Analysis,SSA)等,用 于 预 测 集 群 中 CPU 和

RAM 的占用情况,结果表明,ARIMA 模型的预测效果显著

优于其他复杂的 ARMA 类模型.Bi等[８]结合小波分解与

ARIMA模型,先用 SavitzkyＧGolay滤波器平滑时间序列数

据,再将其分解为多个分量并分别建立 ARIMA模型,以预测

下一个时间间隔提交到 HPC集群的任务数量,结果表明,该
混合方法的预测结果优于单一 ARIMA模型.

近年来,随着机器学习技术的迅速发展,研究者逐渐将机

器学习方法应用于集群计算资源使用情况的分析和预测工作

中.Ipek等[９]率先利用复杂神经网络模型研究 HPC平台运

行SMG２０００ 并 行 程 序 的 输 入 规 模 与 运 行 时 间 的 关 系.

Borghesi等[１０]尝试使用线性回归、支持向量机、决策树等方

法,结合Bagging,AdaBoost等集成学习算法预测 HPC系统

作业的能耗.

在时间序列预测方面,有研究比较了使用单一的统计学

方法或机器学习方法,以及构建混合模型的预测性能.KonＧ
topoulou等[１１]的研究表明,混合统计Ｇ机器学习模型通常能结

合两者优势,在处理复杂数据时表现出更好性能.Shariff[１２]

对比了 ARIMA 模型和长短期记忆网络(LongShortＧTerm
Model,LSTM)在电能消耗预测中的表现,发现 LSTM 擅长

捕捉数据的长短期依赖性,ARIMA 则更适用于处理线性趋

势.Sirisha等[１３]基于历史销售数据,构建 ARIMA,SARIMA
和LSTM 模型预测未来销售利润,结果显示,LSTM 模型的

预测精度最高(９７．０１％).Fan等[１４]提出 ARIMAＧLSTM 混

合模型,通过 ARIMA提取线性趋势并将残差输入 LSTM 捕

捉非线性波动,实现对油井产量的精准预测.

基于 上 述 研 究 现 状,本 文 分 别 构 建 ARIMA 模 型、由

LSTM 改进的２DLSTM 模型和 ARIMAＧ２DLSTM 组合模型,
对集群未来每日运行作业数和资源利用率进行长期(３个月)

和短期(１个月)预测.实验结果表明,ARIMAＧ２DLSTM 模

型能够有效捕捉时间序列中的长短期依赖及线性趋势,其预

测效果显著优于单独使用 ARIMA或２DLSTM 模型的结果,

尤其在资源利用的波峰与低谷时间预测上表现优异,展示了

其在复杂时间序列预测中的精确度和稳健性,能够帮助高性

能计算中心的管理者更有效地分配计算资源,提高资源利用

效率.

３　模型构建方法

３．１　滑动窗口构造ARIMA和２DLSTM模型

３．１．１　滑动窗口构建模型输入输出序列

为提升对时间序列短期依赖与局部模式的捕捉能力,本
文采用滑动窗口法构建预测模型的输入和输出序列,即某时

刻模型预测值仅取决于前k个时间点的历史数据(k为滑动

窗口大小),而非全部历史数据.由于集群资源使用情况随时

间推移持续变化,且易受突发事件影响而骤变.因此,采用滑

动窗口更新模型的输入序列和输出目标能够使模型持续更

新,从而得到更优的预测效果.

如图１所示,利用大小为k的滑动窗口从时间序列中提

取长度为k的子序列作为模型的输入特征,将第k＋１个时间

点的值作为目标输出.整个数据集按一个时间步长(本文设

为１天)滑动窗口,得到多个输入Ｇ输出对,构成该预测模型的

数据集.

图１　滑动窗口逻辑图

Fig．１　Slidingwindowlogicdiagram

依据不同预测任务需求,滑动窗口大小k的选取存在差

异.本文设定７,１４,３０,４５天为短期预测可选的滑动窗口大

小取值,以捕捉短期时间依赖性;设定６０,９０,１２０,１５０天为长

期预测可选的滑动窗口大小取值,以捕捉长期变化趋势.基

于不同滑动窗口大小构建模型输入输出序列,生成模型数据

集,随后按４∶１的比例将数据集划分为训练集与测试集.通

过比较模型在测试集上的平均绝对误差(MeanSquaredErＧ
ror,MSE),确定最优滑动窗口大小[１５].

针对集群每日运行作业数与资源利用率的长期和短期预

测实验,分别确定 ARIMA与２DLSTM 模型滑动窗口大小的

最优取值,综合两个模型表现,选择整体最优的滑动窗口大

小.最终,在短期预测集群每日运行作业数与资源利用率的

两组实验中,选择１４天为滑动窗口大小;在长期预测的两组

实验中,选择９０天为滑动窗口大小,开展后续预测任务.

３．１．２　ARIMA模型

ARIMA 模型是统计学中常用的时间序列分析方法,由
自回归(Autoregressive,AR)、差分(Integrate,I)和移动平均

(MovingAverage,MA)３部分组成.其核心是通过分析时间

９７１李思琪,等:基于 ARIMA和LSTM 的高性能计算平台资源使用的预测研究



序列的统计特征,建立模型捕捉线性变化趋势,预测未来发展

情况[１６].
在 ARIMA模型中,自回归部分揭示当前观测值与历史

观测值之间的动态联系;差分部分通过平稳化处理原始时间

序列,消除其非平稳性;移动平均部分刻画当前观测值与历史

预测误差的关系,利用滞后残差调整预测值[１７].通过这３部

分的整合,ARIMA构建了以自回归阶数p、差分次数d、移动

平均阶数q为参数的模型框架.

ARIMA模型的流程图如图２所示.对集群每日运行作

业总数和资源利用率构建 ARIMA(p,d,q)模型,首先对时间

序列进行d阶差分,保证数据平稳性.而后,检验平稳序列是

否为非白噪声序列,若为非白噪声序列,则通过自相关函数

(AutocorrelationFunction,ACF)图和部分自相关函数(ParＧ
tialAutocorrelationFunction,PACF)图确定参数p和q 的取

值范围,并结合赤池信息准则(Akaikeinformationcriterion,

AIC)和 贝 叶 斯 信 息 准 则 (BayesianInformationCriterion,

BIC)热力图进一步优化选择.最终,若模型通过残差检验,
即可确定 ARIMA(p,d,q)[１８].

图２　构建 ARIMA模型的流程图

Fig．２　FlowchartofbuildingARIMAmodel

３．１．３　LSTM 模型

LSTM 是一种改进的循环神经网络(RecurrentNeural
Network,RNN),旨在解决传统 RNN存在的梯度消失和梯度

爆炸问题[１９].如图３所示,LSTM 通过输入门(σi)、遗忘门

(σf)和输出门(σo)３种门控机制实现信息的存储与更新.输

入门控制当前输入数据xt进入记忆单元ct的比例;遗忘门决

定上一时刻信息的传递或遗忘;输出门调节记忆单元ct中的

信息对当前时刻输出的影响.这种门控机制使得 LSTM 能

够有效捕获序列数据中的长时间依赖关系,挖掘复杂模式和

规律,从而实现更精准的预测和生成任务[２０].

图３　LSTM 单元结构

Fig．３　StructureofLSTMunit

３．２　对LSTM网络的改进:２DLSTM结构

LSTM 模型通常由输入层、LSTM 层和输出层３部分组

成.为提高模型复杂度以更准确地预测集群每日运行作业数

和资源利用率,同时避免过拟合,本文设计了“输入层ＧLSTM
层Ｇdropout层ＧLSTM 层Ｇdropout层Ｇ输出层”的模型结构,如

图４所示.在训练阶段,以最小化损失函数为目标优化模型

参数;在验证阶段,通过网格搜索优化模型的超参数组合,包

括学习率(LearningRate)、LSTM 单元数(Units)和dropout
丢弃 率 (Rate),以 平 均 绝 对 误 差 (Mean AbsoluteError,

MAE)为指标评估各超参数组合的２DLSTM 模型效果,从中

选取最优参数组合.最终,在测试集上验证模型的预测性能

与泛化能力.

图４　拟合集群每日运行作业数的LSTM 模型结构

Fig．４　LSTM modelstructureforshortＧtermforecastoffuture

jobcount

３．３　ARIMAＧ２DLSTM组合模型

为充分融合统计模型与深度学习模型在时间序列预测中

的优势,本文提出了 ARIMAＧ２DLSTM 组合模型.该组合模

型利用 ARIMA和２DLSTM 分别对输入数据建模,通过加权

求和整合两者的预测结果,以提升整体预测性能.加权系数

依据验证集上两种模型的预测精度确定,从而实现组合模型

在性能上的优化与平衡.

４　数据来源与预处理

４．１　HPC集群数据来源

本文以华东师范大学高性能计算中心集群的真实数据为

研究对象,该集群由２２４个计算节点组成.数据集涵盖２０２２
年１月至２０２３年１１月期间７５名用户提交的超过４０万条

HPC作业任务的详细信息,如图５所示,包括作业ID(Job_

ID)、用户ID(Log_ID)、申请资源类别(Queue_ID)和数量

(CPU_Num)、作业提交时间(Submit_Time)、开始运行时间

(Begin_Time)及结束时间(Finish_Time)等.

０８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



图５　HPC集群用户提交作业信息

Fig．５　JobdetailsoftheHPCclusterdataset

　　本文按日期统计集群每日运行作业总数和 CPU 资源利

用率,生成６９０条时间序列数据,以表征集群计算资源的使用

情况,从执行作业数和CPU利用率两个维度对集群的资源使

用情况进行分析与预测.

４．２　数据预处理

由于每日提交作业总数和集群资源利用率的时间序列中

存在离群值,为提升模型训练与预测的稳健性,本文采用标准

分数(ZＧscore)衡量数据点与均值的偏离程度,将偏离超过３
倍标准差的数据点视为离群值,并用对应序列的均值替代离

群值.如图６和图７所示,实线表示集群每日运行作业数和

计算资源利用率的实际值,虚线表示处理离群值后的结果.

图６　集群每日运行作业数进行数据预处理后的结果

Fig．６　DailyjobcountsintheHPCclusterafterdatapreprocessing

图７　集群资源利用率进行数据预处理后的结果

Fig．７　CPUutilizationrateintheHPCclusterafterdata

preprocessing

在构建２DLSTM 模型时,对数据进行归一化处理,以消

除特征量纲差异对预测性能的影响,降低梯度消失和梯度爆

炸的风险,提升模型的稳定性和泛化能力.此外,通过滑动窗

口生成输入序列及对应输出标签,将原始时间序列转换为适

合２DLSTM 模型输入的格式.

４．３　划分数据集

将数据集按时间顺序划分为训练集、验证集和测试集.

训练集用于模型训练,验证集用于超参数调优与模型结构选

择,测试集用于评估模型预测值与真实值的差异,以检验其预

测性能和准确性.

长期预测任务旨在预测未来一个季度(３个月)的集群计

算资源使用情况.为评估模型的泛化能力与预测效果,保留

最后９０条数据作为预测目标.

为避免验证集的预测目标与测试集的输入序列重叠对预

测结果的影响,将预测目标前９０条数据(对应长期预测的滑

动窗口大小)作为测试集的第一个输入序列,而不纳入训练

集、验证集或测试集划分.其余５１０条数据按照７∶３的比例

划分为训练集和验证集.

短期预测任务旨在预测未来一个月的集群计算资源使用

情况.在６９０条数据中,前６４６条按４∶１的比例划分为训练

集与验证集,最后３０条作为预测目标.同理,这３０条数据中

的前１４条数据(对应短期预测的滑动窗口大小)仅用于构成

测试集的第一个输入序列,不参与训练、验证或测试集划分.

５　日作业总量的长短期预测

５．１　日作业总量的短期预测

５．１．１　基于 ARIMA模型的预测

通过 ADF检验和 KPSS检验对原始序列及其一阶差分

序列的平稳性进行评估,结果如表１所列.一阶差分序列的

ADF检验p值小于０．０５,KPSS检验p值大于０．０５,表明其

具有平稳性,而原始序列则不平稳.因此,构建 ARIMA模型

时需对原始序列进行一阶差分,模型设为ARIMA(p,１,q).

表１　每日运行作业数序列的平稳性检验结果

Table１　Stationaritytestfordailyjobcounttimeseriesdata

序列 ADFpＧvalue KPSSpＧvalue
原始序列 ９．９３９×１０－１２ ０．０１３４２８

一阶差分得到的序列 ３．５１７×１０－１６ ０．１

通过LjungＧBox检验对集群每日运行作业数的一阶差分

序列进行分析,１０阶滞后项的p值均小于０．０５,表明该序列
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并非白噪声.因此,可基于一阶差分序列构建 ARIMA模型,

以捕捉时间序列中的规律,从而更准确地预测集群每日运行

作业数的未来变化趋势.

每日运行作业数的一阶差分序列的 ACF图和 PACF图

如图８所示.两图中均未出现拖尾现象,表明该序列适用于

参数p和q均不为０的 ARIMA模型,且参数p取值接近２,

参数q取值接近１.分别设置p和q的取值范围为[０,４],对

所有可能的参数组合计算 AIC和 BIC值,并绘制热力图,结

果如图９和图１０所示.

(a)Autocorrelation

(b)Partialautocorrelation

图８　每日运行作业数序列的 ACF图和PACF图

Fig．８　ACFandPACFplotsofdailyjobcounttimeseries

图９　不同p,q组合的 AIC值热力图

Fig．９　HeatmapofAICfordifferentpandq

图１０　不同p,q组合的BIC值热力图

Fig．１０　HeatmapofBICfordifferentpandq

结果表明,当(p,q)分别取值(１,２)和(２,１)时,AIC 和

BIC值均较小且接近,进一步构建 ARIMA(１,１,２)和 ARIＧ
MA(２,１,１)模 型,比 较 其 在 验 证 集 上 的 MAE,分 别 为

５０９．４３３和４９９．４５１,因此选择 ARIMA(２,１,１)构建每日运行

作业数的短期预测模型.

基于 ARIMA(２,１,１)模 型 对 数 据 进 行 拟 合,并 通 过

LjungＧBox检验验证残差序列是否为白噪声序列.检验结果

如表２所列,１０阶滞后项的p值均大于０．０５,且残差序列的

DurbinＧWatson检验结果为２．０２,表明残差序列无自相关性,

符合白噪声特征,说明 ARIMA(２,１,１)模型有效提取了每日

运行作业数的趋势变化信息.

表２　对 ARIMA(２,１,１)模型残差进行LjungＧBox检验结果

Table２　LjungＧBoxtestresultsonresidualsforARIMA(２,１,１)model

lag lb_stat lb_pvalue
１ ０．０５６０３７ ０．８１２８７２
２ ０．４０４６０５ ０．８１６８４８
３ １．３４６４９８ ０．７１８１２２
４ １．５９２３３６ ０．８１０１６９
５ １．６６８１５１ ０．８９２８８７
６ ２．２２９１０９ ０．８９７４６８
７ ２．２８４１１３ ０．９４２４５８
８ ３．５０８５５３ ０．８９８５２５
９ ４．５３７４９６ ０．８７２６２１
１０ ５．１８７６８９ ０．８７８２９３

基于处理后的集群每日运行作业数历史数据,拟合 ARIＧ
MA(２,１,１)模型,并利用该模型对集群未来每日运行作业数

进行短期预测,结果如图１１所示,其中蓝线表示真实值,红线

表示预测值.测试集上的平均绝对误差(MAE)为１７０．０１,模
型摘要如表３所列.

图１１　ARIMA(２,１,１)模型对未来运行作业数进行短期预测

(电子版为彩图)

Fig．１１　ShortＧtermforecastoffuturejobcountby

ARIMA(２,１,１)model

表３　ARIMA(２,１,１)模型拟合效果摘要

Table３　ARIMA(２,１,１)fittingeffectsummary

coef stderr z P＞|z| [０．０２５ ０．９７５]

ar．L１ ０．４６５８ ０．０２６ １８．０９６ ０．００ ０．４１５ ０．５１６
ar．L２ ０．２０３２ ０．０２７ ７．５１４ ０．００ ０．１５０ ０．２５６
ma．L１ －０．９７９２ ０．０１０ －９５．１２ ０．００ －０．９９９ －０．９５９
sigma２ ２．７×１０５ ８７９６．４０５ ３０．５９３ ０．００ ２．５×１０５ ２．８×１０５

分析模型摘要,自回归和移动平均部分的拟合系数均显

著.然而,由 ARIMA(２,１,１)模型的短期预测折线图可见,

预测结果在某一固定值上下波动.这表明模型可能过于简

单,未能有效捕捉数据中的复杂结构与波动特性.因此,进一

步尝试采用改进的LSTM 模型对数据进行拟合.

５．１．２　基于２DLSTM 模型的预测

如３．２节所述,构建结构为“输入层ＧLSTM 层Ｇdropout
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层ＧLSTM 层Ｇdropout层Ｇ输出层”的２DLSTM 模型.基于归

一化数据,在训练阶段,以最小化损失函数为目标优化模型参

数;通过网格搜索法确定超参数组合,在验证集上以 MAE 为

评价指标选择最优配置.最终,利用最优参数组合对未来每

日运行作业数进行短期预测,模型在测试集上的 MAE 为

０．１８０４.

将测试集的预测值和真实值反归一化后,绘制未来３０天

集群每日运行作业数的预测结果,如图１２所示,其中蓝线表

示真实值,红线表示预测值,对应的 MAE为１３４．４１.

图１２　２DLSTM 模型对未来运行作业数进行短期预测

(电子版为彩图)

Fig．１２　ShortＧtermforecastoffuturejobcountby２DLSTM

model

ARIMA模型和２DLSTM 模型在测试集上的 MAE值分

别为１７０．０１和１３４．４１,表明２DLSTM 模型拟合效果更优.

通过预测值与真实值的折线图可观察到,２DLSTM 模型的拟

合值及其拟合的变化趋势更接近真实情况,但对数据中突增

或骤降值的拟合效果欠佳.

５．１．３　ARIMAＧ２DLSTM 组合模型与单独模型比较

本文利用加权求和构建的 ARIMAＧ２DLSTM 组合模型

在测试集上的 MAE 值为１２５．８７,预测效果优于单独使用

ARIMA或２DLSTM 模型的结果,如图１３所示.

图１３　ARIMAＧ２DLSTM 模型对未来运行作业数进行短期预测

Fig．１３　ShortＧtermforecastoffuturejobcountby

ARIMAＧ２DLSTM model

图１４整合了３种模型在测试集上的预测效果,其中蓝线

表示真实值,红线、黄线和绿线分别对应 ARIMA,２DLSTM
和 ARIMAＧ２DLSTM 组合模型的预测结果.结合表４中各

模型的 MAE和 MSE值可知,ARIMAＧ２DLSTM 模型的预测

效果最佳,且能够较准确地预测集群运行作业数的波峰和低

谷时间.

图１４　３组模型对未来运行作业数进行短期预测对比

(电子版为彩图)

Fig．１４　ShortＧtermforecastingcomparisonoffuturejobcounts

bythreemodels

表４　不同模型短期预测未来运行作业数的效果对比

Table４　ComparisonofshortＧtermforecastingforfuturejob

countsbythreemodels

模型 MAE MSE
ARIMA １７０．０１３７７６８ ２７９．７４７１９０４

２DLSTM １３４．４０７００７２ ２６７．９４２６１５４
ARIMAＧ２DLSTM １２５．８７１８３３３ ２５５．２７５０５２６

利用该模型预测未来一个月集群每日运行作业数的变化

趋势,为集群管理者优化资源分配和调度策略提供支持,避免

资源浪费或短缺.此外,预测的短期趋势变化可能提示近期潜

在的系统故障或性能瓶颈,有助于管理者提前制定应对方案.

５．２　日作业总量的长期预测

按照上述建模过程,重新划分数据集对集群每日运行作

业数进行长期预测.表５列出了 ARIMA,２DLSTM 和 ARIＧ

MAＧ２DLSTM 组合模型的 MAE和 MSE值,３组模型的拟合

趋势如图１５所示.

表５　３种模型长期预测未来运行作业数的效果对比

Table５　ComparisonoflongＧtermforecastingforfuturejobcounts

bythreemodels

模型 MAE MSE
ARIMA ２２５．３２０５３５１ ２７４．４４４９２８１

２DLSTM １１０．４９４９２５６ ２１０．２８９５８９２
ARIMAＧ２DLSTM １５５．０１１６７７９ ２１９．９９７４８９２

图１５　３种模型对未来运行作业数进行长期预测对比

Fig．１５　LongＧtermforecastingcomparisonoffuturejobcounts

bythreemodels

结果显示,２DLSTM 模型的预测效果显著优于 ARIMA
模型和组合模型,说明其能够有效捕捉复杂的非线性趋势,而

ARIMA模型在长期预测中表现较差,难以准确拟合和预测

数据变化.
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预测 HPC集群未来３个月运行作业数的变化趋势,可为

高性能计算中心制定季度资源扩展或调整计划提供支持,确

保其资源总量满足科研和商业需求.同时,该预测可为设备

升级与扩容等长期投资决策提供数据依据,助力资源配置的

合理优化.

５．３　小结

通过 对 比 上 述 长 短 期 预 测 模 型 的 MAE 值 可 知,

２DLSTM 模型在长期预测中表现优异,为集群季度规划提供

了有效参考;而 ARIMA模型虽未精准捕捉变化趋势,但在短

期预测中部分抵消了２DLSTM 模型的误差.结合每日运行

作业数的短期和长期预测(见图１４和图１５)中最后一个月的

预测效果可知,短期预测更易受临近数据影响,而长期预测在

趋势捕捉上更准确,尤其在峰值和低谷的时间预测方面.总

体而言,短期预测注重即时运营效率,长期预测关注未来发展

规划,两者结合可显著提升 HPC集群的管理水平与资源利

用率.

６　集群资源利用率的长短期预测

６．１　集群利用率的短期预测

利用集群当天的CPU利用率表示资源利用率,分别构建

ARIMA,２DLSTM 和 ARIMAＧ２DLSTM 模型对其进行短期

预测.３组模型的拟合趋势如图１６所示,拟合效果的 MAE
和 MSE值如表６所列.结果表明,ARIMAＧ２DLSTM 组合模

型在测试集上的 MAE和 MSE均表现最优,说明加权组合

ARIMA和２DLSTM 模型的预测效果有效提升了短期预测

的准确性.

表６　３种模型短期预测未来集群资源利用率的效果对比

Table６　ComparisonofshortＧtermforecastingforfutureCPU

utilizationratebythreemodels

模型 MAE MSE
ARIMA ３．１１６６１０２３１ ２４．１８２０５８９

２DLSTM ３．２８４６４９５０５ ２４．９５４０９３６
ARIMAＧ２DLSTM ３．０８５２６８４９６ ２３．１８３０８７１

图１６　３种模型对未来集群资源利用率进行短期预测对比

Fig．１６　ShortＧtermforecastingcomparisonoffutureCPU

utilizationratebythreemodels

对未来一个月的集群资源利用率进行预测,有助于集群

管理者实时优化资源分配与调度,从而提升系统性能与响应

速度,避免资源浪费.此外,该预测还可帮助识别潜在的负载

高峰期,便于管理者进行有针对性的维护,减少集群过载导致

的故障和宕机.

６．２　集群利用率的长期预测

利用 ARIMA,２DLSTM 和组合模型对集群资源利用率

进行长期预测,得到的 MAE和 MSE值如表７所列,预测结

果的折线图如图１７所示.在拟合效果上,ARIMAＧ２DLSTM
组合模型表现最佳,其次为２DLSTM 模型,而 ARIMA 模型

的拟合效果较差.

表７　不同模型长期预测未来集群资源利用率的效果对比

Table７　ComparisonoflongＧtermforecastingforfutureCPU

utilizationratebythreemodels

模型 MAE MSE

ARIMA ３．０７４２８４９１２ １８．１５７１５０９２

２DLSTM ３．５８４１８８６９５ ２０．８８３３８５４２

ARIMAＧ２DLSTM ３．２０７８８９８３１ １７．９７６１１９９０

图１７　３种模型对未来集群资源利用率进行长期预测对比

Fig．１７　LongＧtermforecastingcomparisonoffutureCPU

utilizationratebythreemodels

预测未来３个月集群资源利用率变化趋势的研究,为集

群管理者合理规划集群容量提供了依据,确保在未来３个月

内能够应对预期负载.同时,高性能计算中心可据此制定能

效优化计划,减少能源消耗,提升集群的整体效率.

６．３　小结

根据表６和表７的 MAE和 MSE值,ARIMA 模型在对

集群资源利用率的长短期预测中误差较低,但其预测趋势稳

定于某一固定值附近,未能有效捕捉集群资源利用率的变化

趋势(见图１６和图１７).相比之下,２DLSTM 模型的误差略

高,但能够更好地适应非线性波动.而 ARIMAＧ２DLSTM 组

合模型则在短期和长期预测中均表现出较为平衡的性能,结

合了 ARIMA模型的稳定性和２DLSTM 模型对复杂波动的

适应性,提升了预测精度.

结束语　本文基于华东师范大学高性能计算中心的真实

数据,构建集群每日运行作业数和资源利用率的时间序列,表

征集群每日计算资源使用情况.分别利用统计学中的 ARIＧ

MA模 型 与 机 器 学 习 领 域 的 LSTM 模 型 改 进 而 来 的

２DLSTM 模型拟合历史数据,预测未来集群的资源使用情

况.鉴于集群资源使用模式的复杂性,本文引入 ARIMAＧ

２DLSTM 组合模型,显著提高了预测准确性与稳健性,能

够有效预测计算资源使用的峰值和低谷时间,从而帮助高

性能计算中心预估未来集群资源的使用情况,合理分配计

算资源.
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