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Аннотация. Рассматриваются вопросы повышения эффективности применения искусственных нейрон-
ных сетей для прогнозирования сбоев и отказов высокопроизводительных вычислительных комплексов в 
реальном времени. Особое внимание уделяется многокомпонентным системам со сложной коммутацией 
и массовым параллелизмом. Для повышения точности прогнозирования сбоев и отказов предлагается 
параллельный метод ассемблирования нейронных сетей на основе выявления внутренних логических 
взаимосвязей между различными элементами комплекса и выполнения специальной фрагментации обу-
чающих выборок для каждого яруса. Синтезирован экспериментальный комплекс на базе кластерной си-
стемы и проведено сравнительное тестирование различных конфигураций модуля прогнозирования. За-
дача своевременной диагностики и предсказания нарушений работоспособности специализированных 
цифровых комплексов приобретает особую значимость, так как серьезные инциденты способны вызвать 
не только приостановку функционирования аппаратуры, но и утрату критически важных данных.  
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Abstract. The article discusses the issues of increasing the efficiency of using artificial neural networks to pre-
dict failures and failures of high-performance computing complexes in real time. Particular attention is paid to 
multicomponent systems with complex switching and massive parallelism. To improve the accuracy of forecast-
ing failures and breakdowns, a parallel method of assembling neural networks is proposed based on identifying 
internal logical relationships between different elements of the complex and performing special fragmentation 
of training samples for each tier. An experimental complex based on a cluster system is synthesized and com-
parative testing of the forecasting module various configurations is carried out. The task of timely diagnostics 
and prediction of specialized digital complexes malfunctions is of particular importance, since serious incidents 
can cause not only a suspension of equipment operation, but also the loss of critical data.  
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Введение. В настоящее время информацион-
ные технологии занимают важнейшее положение 
в динамичном развитии как промышленного про-
изводства, так и социальной сферы. Среди мно-
гообразия инновационных подходов особо выде-
ляются два направления: прикладной искусствен-
ный интеллект и высокопроизводительные вы-
числительные системы (ВПВС), в английской 
нотации – High Performance Computers (HPC). 
Последние представляют собой мощнейшие су-
пер-ЭВМ, ориентированные на решение ком-
плексных проблем, характеризуемые высокой 
потребностью в интенсивных расчетах и анали-
тической обработке огромных массивов данных. 
Применение высокопроизводительных вычисле-
ний охватывает широкий спектр областей челове-
ческой деятельности, начиная от фундаменталь-
ных научных исследований, моделирования ис-
кусственных нейронных сетей, изучения клима-
тических изменений и заканчивая глубоким 
анализом финансово-экономических показателей. 
В последнее время именно возрастание быстро-
действия супер-ЭВМ способствует резкому «по-
вышению интеллекта» автоматизированных си-
стем обработки информации и специализирован-
ных вычислительных комплексов. 

Однако суперкомпьютеры, подобно любым 
многокомпонентным техническим системам, 
сталкиваются с риском сбоев и функциональных 
отказов, обусловленных сложностью их кон-
струкции и высокими нагрузками при эксплуата-
ции. Процесс диагностического мониторинга 
цифровых систем с массовым параллелизмом 
направлен на предупреждение потенциальных 
аварийных состояний и снижение вероятности 
сбоев и отказов оборудования. К сожалению, 
данный процесс становится крайне трудоемким с 
учетом продолжающегося роста аппаратурных 
масштабов HPC. Число конструктивных элемен-
тов обработки информации (элементарных ма-
шин – ЭМ) в них уже сейчас имеет порядок 
107…108. Серьезные инциденты способны вы-
звать приостановку функционирования аппарату-
ры, утрату критически важных данных и значи-
тельное ухудшение эксплуатационных характери-

стик. Вследствие этого задача своевременной ди-
агностики и предсказания нарушений работоспо-
собности подобных комплексов приобретает осо-
бую значимость и требует повышенного внима-
ния специалистов. 

Существующие методы диагностики и 
прогнозирования. Традиционно для прогнозиро-
вания и диагностики состояния цифровых 
устройств и обеспечения возможности коррект-
ной обработки данных используется классиче-
ский аппарат математической статистики [1]–[3]. 
Методы статистического анализа – хороший ин-
струмент для изучения распределения значений 
различных метрологических параметров, оценки 
средней продолжительности жизни компонентов, 
определения частоты возникновения типичных 
ошибок и прогнозирования сроков их проявления 
[4]. Применение регрессионного анализа позво-
ляет строить модели зависимостей между исход-
ными факторами и конечными показателями ра-
ботоспособности, что облегчает раннюю диагно-
стику возникающих неполадок [5], [6]. Вероят-
ностные методы помогают рассчитывать степень 
надежности каждого компонента системы и фор-
мировать рекомендации по проведению профи-
лактического ремонта или замены деталей, до-
стигших предельного ресурса [7], [8]. Основопо-
лагающим элементом данных систем служит 
упомянутый ранее инструментальный аппарат 
математической статистики. Использование по-
добных методов в цифровых технологиях обяза-
тельно должно учитывать все факторы, оказыва-
ющие влияние на рабочие показатели. Такими 
факторами могут выступать: специализирован-
ные технические параметры самого оборудова-
ния, объем запросов и активность пользователей, 
уровень загруженности тех или иных модульных 
сегментов и т. п. [9]. Особое значение среди ста-
тистических методов имеет техника корреляци-
онного анализа, позволяющая устанавливать свя-
зи и взаимодействия между функционированием 
вычислительных элементов и сопутствующими 
внешними условиями, например характером 
нагрузок или спецификой аппаратного окружения 
[10]–[12].  
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Однако применение алгоритмов математиче-
ской статистики в процессе прогнозирования и 
диагностики сложных вычислительных комплек-
сов с массовым параллелизмом обладает рядом 
ограничений и недостатков. Статистические ме-
тоды основаны преимущественно на анализе 
прошлых данных, что затрудняет учет влияния 
случайных факторов и внешних воздействий, 
приводящих к непредвиденным изменениям со-
стояния системы. А рост количества и разнообра-
зия подобных факторов в современных HPC про-
исходит постоянно. Оценка надежности компо-
нентов методами теории вероятностей предпола-
гает идеальные условия эксплуатации, игнорируя 
реальные факторы старения, деградации матери-
алов и, особенно, резкое изменение температур-
ных режимов в плотной компоновке стоек совре-
менных кластеров. Более того, традиционные 
статистические подходы не учитывают сложность 
современных многоуровневых архитектур вычис-
лительных систем, где локальная ошибка может 
иметь каскадный эффект, распространяющийся 
на всю инфраструктуру. Все это делает использо-
вание исключительно статистических инструмен-
тов недостаточным для полноценной диагностики 
и прогнозирования в области высокопроизводи-
тельных аппаратно-программных комплексов. 

Для решения вышеуказанных проблем сего-
дня все чаше применяют новые, более современ-
ные методы планирования и прогнозирования 
[13]. Среди высокоэффективных механизмов про-
гнозирования важное место занимает технология 
искусственных нейронных сетей (ИНС), полу-
чившая широкое распространение благодаря сво-
им уникальным свойствам и возможностям адап-
тивного машинного обучения [14], [15]. Исполь-
зуя способности к обучению и самообучению, 
гибкости настройки, ИНС демонстрируют высо-
кую эффективность в решении сложных задач 
диагностики работоспособности масштабных 
(massively) цифровых систем. Вместе с тем, внед-
рение нейронных сетей предъявляет определен-
ные требования к объему анализируемых данных, 
а также качеству предварительной обработки и 
нормализации обучающей выборки (ОВ) [16]. 

Методология и методы исследований. Как 
уже было сказано, супер-ЭВМ представляет со-
бой сложную аппаратно-программную систему, 
включающую совокупность взаимосвязанных 
вычислительных узлов различной архитектуры и 
функционального назначения. Поломка отдельно-
го компонента, и даже отдельного логического 

элемента, способна существенно ухудшить об-
щую производительность системы вплоть до 
полной остановки ее функционирования. Осо-
бенно это критично в условиях жесткой взаимо-
зависимости элементов, определяемой конкрет-
ной коммуникационной топологией. Высокопро-
изводительный вычислительный комплекс, в 
сущности, есть виртуальная система или, точнее, 
программно настроенная конфигурация, облада-
ющая следующими особенностями [17]: 

1. Выделены основная подсистема из n эле-
ментарных машин (ЭМ) и подсистемы, состав-
ляющие избыточность из (N − n) машин (n ≠ 0, 
n  EN), где EN – множество состояний элемен-
тарных машин. 

2. Основная подсистема предназначена для ре-
шения сложных задач из n ветвей, а любая подчи-
ненная подсистема – для решения фоновых задач. 

3. Функции отказавшей ЭМ основной подси-
стемы может взять на себя любая исправная ЭМ 
любой подчиненной подсистемы. 

Тогда функцию надежности можно опреде-
лить как вероятность того, что производитель-
ность P вычислительной системы (ВС), начавшей 
функционировать в состоянии i (n ≤ i ≤ N), на 
промежутке времени [0, t) равна производитель-
ности основной подсистемы:  

 0,1  (   ,) { ( ) | }n nR t P A n i N         

где Ω(τ) – производительность системы в момент 
времени τ; An – специальный показатель алгоритма 
взаимодействий элементарных машин; ω – среднее 
число операций, выполняемых ЭМ в секунду. 

Говоря иначе, функция R(t) есть вероятность 
того, что в системе на промежутке времени [0, t) 
будет не менее n исправных машин. 

Под методологией прогнозирования будем 
понимать объективно обоснованное научное 
предвидение будущих событий на основании ре-
троспективного анализа текущих и исторических 
тенденций. Данный подход широко применяется 
во многих отраслях научного знания и промыш-
ленной практики. Применительно к диагностике 
компьютерных систем прогнозирование потенци-
ального износа или выхода из строя отдельных 
комплектующих, или всей системы в целом игра-
ет решающую роль в обеспечении надежного 
функционирования технических устройств по-
средством заблаговременного планирования про-
филактических мероприятий и предотвращения 
появления дефектов. Важно отметить, что фор-
мальная постановка задачи прогнозирования 
осуществляется в двух аспектах:  
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– с одной стороны, как задача аппроксимации, 
предполагающая количественное оценивание 
конкретных цифровых метрик поведения вычис-
лительного модуля или системы в целом; 

– с другой стороны, как задача классифика-
ции, заключающаяся в установлении факта на-
ступления определенного события (например, 
полного отказа устройства).  

Оба указанных подхода дополняют друг друга и 
служат основой для формирования эффективной 
стратегии поддержания быстродействия и стабиль-
ности массовых параллельных вычислений.  

Процесс прогнозирования возможных неис-
правностей или нарушений нормального функци-
онирования вычислительной системы, структу-
рированной в виде совокупности взаимодейству-
ющих функциональных блоков (ФБ), предусмат-
ривает необходимость осуществления прогноза 
выхода из строя нескольких взаимосвязанных 
функциональных элементов, формирующих це-
лостное пространство скоммутированных между 
собой компонентов высокопроизводительного 
вычислительного комплекса (ВВК). Задача про-
гнозирования состоит в определении будущих 
значений важнейших числовых характеристик, 
отражающих надежность цифровой системы с 
массовым параллелизмом [18]. 

Для расчета этих метрик будем использовать 
классические методики [19]: 

 

 
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где B – произвольное положительное число; 
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для константы Λ справедливо неравенство 

– – .ln 1– e ln 1– eKN kN          

Применение классических способов расчета 
математических ожиданий времени безотказной 
работы и времени восстановления для большемас-
штабных ВС наталкивается на серьезные препят-
ствия, связанные с трудоемкими и сложными вы-
числениями функций надежности и восстанови-
мости. Вычисления этих функций основываются 
на традиционных стохастических моделях теории 
массового обслуживания и методах приближен-
ных вычислений. Трудоемкость такого расчета 
повышается с ростом количества элементарных 
машин в комплексе и сложности коммутационной 
сети супер-ЭВМ. Соответственно, в какой-то мо-
мент масштабирования системы не удается полу-
чить адекватные аналитические формулы для 
отыскания числовых значений R(t). 

Рассмотрим случай, когда функциональные 
блоки ФБ1–ФБ4 (рис. 1) характеризуются одина-
ковыми наборами контролируемых параметров, 
регистрируемых в строго установленные равные 
промежутки времени. В этом случае для моделей 
ФБ (аналогов ЭМ) гарантируется совместимость 
данных и удобство их обработки существующими 
инструментами машинного обучения. RAID (Re-
dundant Array of Independent Disks) – специализи-
рованный модуль памяти. 

  
 Рис. 1. Прогнозирование сбоев/отказов функциональных блоков 

Fig. 1. Malfunction/failure prediction of functional blocks 
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Математическая интерпретация подразумева-
ет, что совокупность всех наблюдаемых величин, 
фиксируемая в каждом временном интервале, 
образует вектор, отображающий мгновенное со-
стояние соответствующего блока. Если рассмот-
реть весь период наблюдений за функционирова-
нием системы, то возможно создание обучающего 
датасета в форме двумерной матрицы Аij, каждая 
ячейка которой a[i, j] показывает значение j-го 
параметра ФБ в i-й момент времени (табл. 1). До-
полнительно формируется два отдельных одно-
мерных вектора В1 и В2, содержащих сведения о 
фактах сбоев и отказов (табл. 2). Если данные 
события отсутствуют, значит сохраняется нор-
мальная работоспособность блока в данный вре-
менной интервал. 

Табл. 1. Фрагмент матрицы Аij 
Tab. 1. Fragment of the matrix Аij 

Временной  
интервал 

Число  
процессов 

Объем  
ОП, 

Гбайт 

Рабочая  
частота,  

ГГц 

Темпе- 
ратура,  

°С 
1 227 1.765 1.77 43 
2 241 3.243 1.88 48 
3 295 5.667 2.48 69 
4 259 3.843 2.04 54 
5 243 3.943 1.88 50 

… … … … … 
 

Табл. 2. Фрагменты векторов В1 (сбоев)  
и В2 (полных отказов) 

Tab. 2. Fragments of В1 (malfunction)  
and В2 (complete failures) vectors 

Временной 
интервал 

Значение В1 Значение В2 

1 0.963 (норма) 0.868 (норма) 
2 1.114 (норма) 0.889 (норма) 
3 1.873 (сбой) 1.932 (отказ) 
4 1.611 (сбой) 0.741 (норма) 
5 0.778 (норма) 0.467 (норма) 

Подобная структура датасета весьма эффектив-
на для обучения нейросетевой модели. При этом 
одномерные векторы будут выступать в роли векто-
ров эталонных значений. Поскольку все ФБ одно-
типны, то и модели нейросети одинаковы. Выход из 
строя любого блока будет обозначать отказ вычис-
лительной системы в целом. 

Описанная методология моделирования пока-
зала неплохие результаты прогнозирования и 
применимость традиционного формата обучения 
определенной модели ИНС на основе обычной 
прямоугольной двумерной выборки лишь при 
условии однородности состава компонентов вы-
числительного комплекса. Однако ситуация кар-
динально меняется, если речь идет о неоднород-

ной структуре гетерогенной вычислительной си-
стемы, включающей разнотипные блоки и модули 
или специализированные вычислительные узлы, 
отличающиеся по своему устройству и назначе-
нию. При таком сценарии возникает потребность 
в разработке принципиально иного подхода к 
формированию обучающей выборки (обучающих 
выборок), способного учесть разнообразие типов 
вычислительных компонентов и специфику сбора 
необходимых сведений о каждом из них. Потре-
буется разработка особого способа агрегации 
разрозненных данных, учитывающего особенно-
сти конфигурации каждой группы блоков, варьи-
рующиеся временные интервалы регистрации 
показаний и прочие важные обстоятельства, 
усложняющие подготовку полноценных и содер-
жательно насыщенных обучающих выборок. 

Настоящее исследование предлагает формиро-
вание обучающей выборки посредством предвари-
тельного разбиения первоначального большого дву-
мерного массива параметров на серию двумерных 
матриц меньшего размера – так называемое фраг-
ментирование обучающей выборки. Основной иде-
ей предлагаемого подхода служит разделение ис-
ходного массива на отдельные подмножества на 
основе наличия внутренних логических взаимосвя-
зей между элементами данных. Логика выделения 
отдельных фрагментов определяется степенью вза-
имозависимости входящих параметров, отражаю-
щей тесноту корреляционных связей между ними и 
природу порождаемой информации.  

Рассмотрим процесс формирования архитек-
турно-структурных решений интеллектуального 
модуля прогнозирования на основе нейросетевого 
подхода для специализированного гетерогенного 
вычислительного комплекса. Вначале синтезируют-
ся нейросетевые модули (например, на основе 
GRNN- или LVQ-моделей) для предсказания сбоев 
и/или отказов всех функциональных блоков (рис. 2). 

Указанные ФБ образуют какой-либо специа-
лизированный модуль (подсистему) вычисли-
тельного комплекса. На рис. 2 продемонстриро-
вано выделение подобного модуля, содержащего 
несколько разнотипных ФБ, для которого прогно-
зируется наступление фактов сбоев и различного 
типа отказов. Анализ выполняется в идентичные 
временные промежутки, называемые периодами 
наблюдения, в течение которых регистрируются 
соответствующие характеристики, выбранные ФБ. 
Эта информация последовательно заносится в 
специальную матрицу параметров таким образом, 
что каждая строка матрицы соответствует опре-
деленному моменту времени, а столбцы образуют 
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набор характеристик отдельных функциональных 
блоков. При формировании матрицы соблюдается 
условие принадлежности каждого отдельного пара-
метра матрице параметров конкретного ФБ иссле-
дуемого модуля, так, что 

,f m
nijA  B  

где f (f = 1, F) – номер блока в модуле; n (n = 1, 2) – 
номер вектора в промежуточной выборке; m 
(m = 1, M) – номер модуля в системе. 

Таким образом формируются строки-векторы 
матрицы параметров модуля для последующей об-
работки и прогнозирования работоспособности все-
го вычислительного комплекса в целом (рис. 2). 

Итогом обучения становится нейросеть, спо-
собная выдавать прогнозируемые результаты в виде 
определенных числовых показателей, отражающих 
ожидаемое поведение подсистемы или вероятность 
наступления искомых событий (сбоев и отказов).  

Процедура прогнозирования работоспособно-
сти всего вычислительного комплекса повторяет 
общий подход, изложенный ранее, включая ста-
дии предварительной обработки, обучения моде-
ли и выдачи финального прогноза, позволяющего 
своевременно обнаружить признаки потенциаль-
ного отказа или снижения производительности 
при функционировании системы (рис. 3). Логиче-
ские взаимосвязи между элементами ОВ задают-

 
 Рис. 2. Прогнозирование сбоев/отказов модуля ВВК с учетом межблоковых связей 

Fig. 2. Malfunction/failure prediction of the module taking into account interblock connections 
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 Рис. 3. Прогнозирование сбоев/отказов ВВК в целом 
Fig. 3. Malfunction/failure prediction of HPC as a whole 
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ся исходя из внутренней топологии самой вычис-
лительной системы, отражающей характерные 
свойства ее организационно-технической струк-
туры. Выделение связей между отдельными 
фрагментами обучающей выборки основывается 
на результатах предшествующего анализа логи-
ческих взаимоотношений между отдельными мо-
дулями и компонентами ВВК. Другими словами, 
процедура установления межмодульных (меж-
компонентных) связей реализуется через сопо-
ставление наблюдаемых характеристик текущего 
фрагмента с аналогичным (или сопоставимым) 
набором признаков других компонентов, комму-
тированных с данным модулем. Таким образом, 
фрагменты обучающей выборки выстраиваются в 
логическую последовательность или несколько 
последовательностей, отражающих структуру 
вычислительного комплекса в целом. Причем эта 
взаимосвязь устанавливается для каждого следу-
ющего временного отрезка, что позволяет выде-
лить закономерности перехода от одного состоя-
ния к другому. Количество объединяемых фраг-
ментов не ограничено. 

Исходя из положения о гетерогенности вы-
числительного комплекса, разрабатывается схема 
прогнозирования, согласно которой после про-
гнозирования сбоев и отказов ФБ подключается 
отдельная искусственная нейронная сеть, предна-
значенная для синтеза результатов предыдущего 
шага. Ее основная задача заключается в выработ-
ке прогнозного значения относительно факта от-
каза целевого модуля (компонента) вычислитель-
ной системы. Такой подход обеспечивает значи-
тельную детализацию и глубину анализа, учиты-
вая индивидуальные особенности каждого компо-
нента системы и сводя к минимуму искажающее 
влияние гетерогенности структуры вычислитель-
ного комплекса на итоговое заключение о состоя-
нии системы в целом.  

Предлагаемый параллельный метод ассем-
блирования нейронных сетей предполагает по-
строение нейросетевого каскада на основе выде-
ленных фрагментов обучающих выборок. Подоб-
ная многослойная конструкция формирует иерар-
хию уровней (ярусов каскада), число которых 
варьируется от двух и более в зависимости от 
сложности поставленной задачи и требуемой глу-
бины анализа [20]. 

Проведение экспериментов. Для проверки 
корректности и эффективности предложенного 
параллельного метода каскадирования нейросе-
тевых модулей был синтезирован эксперимен-

тальный комплекс: аппаратная часть – на базе 
высокопроизводительной кластерной вычисли-
тельной системы HP ENIGMA X000, установлен-
ной в ФГБОУ ВО «Вятский государственный 
университет», программная часть – прототип 
специализированной системы прогнозирования в 
среде MatLab. Система HP ENIGMA X000 содер-
жит 288 узлов (node), большинство из которых 
реализованы на тонких серверах HP ProLiant 
460 c. Техническое обслуживание и диагностика 
кластера включает: непрерывный контроль теку-
щего состояния системы, систематический сбор и 
последующий детальный анализ служебных жур-
налов событий (лог-файлов), а также выполнение 
специализированных тестовых процедур для 
идентификации потенциально опасных отклоне-
ний в работе подсистем.  

Экспериментальный комплекс собран из че-
тырех блэйдов и моделирует работу дуплексной 
вычислительной системы (рис. 4). 

  

ВУ 

Рис. 3. Модель дуплексной вычислительной системы 
Fig. 3. Duplex computing system model 
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Каждый вычислительный узел (ВУ) соответ-

ствует одной элементарной машине или одному 
функциональному блоку. Имеется два модуля, 
работающих в дуплексном режиме, причем в 
каждом модуле имеется конвейер из двух ВУ. Та-
кая структура, при всей своей простоте, макси-
мально информативна для исследования комму-
тационных зависимостей между функциональ-
ными блоками. Полноценный отказ всей системы 
возможен лишь при одновременном выходе из 
строя обоих вышеуказанных модулей. При этом 
остановка работы любого из конвейеров наступа-
ет вследствие единичного отказа хотя бы одного 
вычислительного узла, входящего в его состав. 

Для воспроизведения реальной рабочей об-
становки и активизации механизма возникнове-
ния отказов в рамках проводимого исследования 
система подверглась специальной нагрузочной 
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проверке, заключающейся в намеренном много-
кратном запуске чрезмерного числа заявок сверх 
штатной пропускной способности, что позволило 
инициировать контролируемую последовательность 
событий, ведущую к выходу системы из рабочего 
состояния. При проведении эксперимента анализи-
ровались данные, снимаемые для каждого ВУ под-
системой мониторинга, входящей в управляющий 
кластерный пакет Oscar 4.0 (Enabled).  

На начальной стадии эксперимента были 
сформированы обучающие выборки для отдель-
ных блоков и модулей, входящих в состав ком-
плекса. Базой для формирования выборок явля-
ются данные из «Служебного журнала событий» 
администратора кластера ВятГУ за период с мая 
2024 по май 2025 г. При этом работа прогности-
ческой модели сводится к организации именно 
краткосрочных прогнозов (3–5 с). В пределах этого 
времени результат прогнозов поступает принима-
ющему решения лицу, которое, в свою очередь, 
определяет возможность отключения блэйда. 

Анализ результатов. Первый прототип спе-
циализированной системы прогнозирования был 
реализован на базе модели с архитектурой GRNN 
(General Regression Neural Network). В качестве 
изменяемого параметра, у обобщенно-регрес-
сионной сети выбрана целевая ошибка. Результа-
ты прогнозирования, полученные с использова-
нием первого экспериментального прототипа 
приведены в табл. 3. В столбце «Прогноз GRNN», 
указана пара – (вероятность сбоя; вероятность 
отказа), причем число, близкое к 1, соответствует 
отсутствию сбоя/отказа, а число, близкое к 2, – по-
явлению сбоя/отказа в работе вычислительного мо-
дуля. Целевая ошибка представляет собой заранее 
предустановленное расхождение между выходным 
значением модели и истинным значением метки для 
каждого конкретного примера. 

Табл. 3. Результаты экспериментов (GRNN-сеть) 
Tab. 3. Experimental results (GRNN network) 

Целевая 
ошибка Прогноз_GRNN Факт (журнал 

событий) 
1 (1.118; 1.045) Норма 

0.1 (1.043; 1.332) Норма 
0.2 (1.238; 1.332) Сбой 
0.3 (1.497; 1.560) Сбой 
… … … 

0.01 (1.102; 1.467) Отказ 
0.02 (0.994; 1.506) Норма 
… … … 

0.001 (0.998; 1.511) Норма 
0.002 (1.211; 1.332) Норма 

… … … 
0.0001 (1.932; 1.878) Сбой 

Точность предсказания сбоев составила 72 %, а 
появления ситуации «Отказ» – 62 % случаев. 

Второй вариант специализированной системы 
прогнозирования содержал единственный нейро-
сетевой модуль с архитектурой LVQ (Learning 
Vector Quantization). Результаты прогнозирования, 
полученные с использованием второго экспери-
ментального прототипа приведены в табл. 4. 
В качестве изменяемого параметра у нейронной 
сети векторного квантования выбрано количество 
нейронов в конкурентном слое. В столбце «Про-
гноз LVQ», указана прогнозируемая тройка – 
(Нормальная работа, Сбой, Отказ). 

Табл. 4. Результаты экспериментов (LVQ-сеть) 
Tab. 4. Experimental results (LVQ network) 

Количество 
нейронов Прогноз_LVQ Факт (журнал 

событий) 
1 (1, 0, 0) Норма 
5 (1, 0, 0) Отказ 

10 (1, 0, 0) Норма 
20 (1, 0, 0) Сбой 
30 (1, 0, 0) Норма 
40 (0, 1, 0) Отказ 
… … … 
100 (0, 1, 1) Отказ 
200 (1, 0, 0) Норма 
300 (1, 0, 0) Норма 
400 (1, 0, 0) Сбой 
500 (0, 1, 0) Сбой 
… … … 

1000 (1, 0, 0) Норма 

Точность предсказания сбоев составила 68 %, 
а появление ситуации «Отказ» угадано верно в 
71 % случаев. Появление в прогнозе одновремен-
но ситуаций «Сбой» и «Отказ» (строка 8) обу-
словлено тем, что на начальном этапе выхода из 
строя дуплексного вычислительного комплекса 
возможно появление сбоя в работе какого-либо 
функционального блока, затем перемежающегося 
отказа (многократных сбоев в работе нескольких 
ФБ) и в конце этого процесса – полный, оконча-
тельный отказ комплекса. 

Для проверки корректности и эффективности 
предлагаемого авторами метода обучающая вы-
борка была разделена на три фрагмента. Первые 
две выборки формируются на основе зарегистри-
рованных технических параметров, характеризу-
ющих функционирование двух модулей вычисли-
тельного комплекса, резервирующих друг друга в 
дуплексном режиме. Третий фрагмент выборки 
синтезирован из вероятностных оценок отказа 
обеих подсистем одновременно, рассчитанных 
для одних и тех же автоматных временных интер-
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валов. Реализация прогнозов осуществлялась по-
средством синтеза гетерогенного каскада нейро-
сетевых модулей, организованно скоммутирован-
ных в два последовательных яруса (рис. 5).  

Для прогнозирования сбоев и отказов модулей 1 
и 2 указанного вычислительного комплекса в состав 
специализированной системы прогнозирования 
введены нейросетевые модули на основе обобщен-
ной регрессионной сети (GRNN). А для прогнози-
рования работоспособности всей дуплексной си-
стемы в целом добавлен модуль на основе нейрон-
ной сети векторного квантования (LVQ). Результаты 
экспериментов с применением каскадного ансамбля 
приведены в табл. 5. 

Табл. 5. Результаты экспериментов (каскад) 
Tab. 5. Experimental results (cascade) 

Количество 
нейронов 

второго яруса 
Прогноз (каскад) Факт (журнал 

событий) 

      1 (1, 0, 0) Норма 
      5 (1, 0, 0) Сбой 
    10 (1, 0, 0) Норма 
    20 (1, 0, 0) Норма 
    30 (0, 0, 1) Отказ 
    40 (1, 0, 0) Норма 
    50 (1, 0, 0) Норма 
    60 (1, 0, 0) Норма 
  100 (1, 0, 0) Норма 
  150 (1, 0, 0) Норма 
  200 (1, 0, 0) Норма 
  250 (1, 0, 0) Норма 
  300 (0, 0, 1) Отказ 
  350 (1, 0, 0) Норма 
  500 (0, 1, 0) Сбой 
  600 (1, 0, 0) Норма 
  800 (1, 0, 0) Норма 
1000 (0, 1, 0) Сбой 

В большинстве случаев (почти в 89 %) крат-
ковременные сбои отдельных узлов эксперимен-
тального кластера были спрогнозированы верно. 
Вероятность отказов была спрогнозирована со 
100 %-ной точностью. Конечно, необходимо учи-
тывать, что на такой высокий показатель повлиял 
крайне незначительный срок прогнозирования – 
1 неделя. Но такой же срок был установлен и для 
одномодульных прототипов системы. 

По результатам экспериментов было разрабо-
тано программное обеспечение с выводом резуль-
татов прогнозирования в специальную форму. На 
основе сообщений системы о возможных отказах 
отдельных «проблемных» функциональных бло-
ков, такой сервер может быть отключен (Down) 
несмотря на то, что динамический мониторинг в 
соответствии с регламентом эксплуатации ВВК 
показал успешное прохождение всех тестов, за-
пускаемых кластерным пакетом Oscar 4.0. Про-
гноз о полном отказе блэйда сформирован на базе 
появления многократных сбоев элементов и узлов 
в данном сервере. Экспертные оценки показыва-
ют, что многократные перемежающиеся сбои 
практически всегда приводят к окончательным 
устойчивым отказам аппаратной части. Своевре-
менное отключение блэйда позволяет предупре-
дить выход из строя дорогостоящего оборудова-
ния и заранее перераспределить вычислительные 
потоки на другие серверы, предотвратив потерю 
актуальных данных решаемой задачи. 

Заключение. Использование искусственных 
нейронных сетей для прогнозирования нормаль-
ной работоспособности высокопроизводительных 
вычислительных комплексов в процессе их функ-
ционирования многообещающе. Но иногда ре-
зультаты могут быть недостаточно точными или 

 
 

Рис. 5. Каскад нейросетевых модулей 
Fig. 5. Cascade of neural network modules 
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даже ошибочными из-за отсутствия учета вза-
имовлияния отдельных факторов при эксплуата-
ции масштабных вычислительных систем со 
сложной коммутацией. Предлагаемый в данной 
статье метод позволяет решить эти проблемы, 
выделяя взаимосвязи между элементами фраг-
ментированных обучающих выборок и передавая 
промежуточные прогнозные значения между яру-
сами каскада. Фрагментация выборок приводит к 
уменьшению количества обрабатываемых данных 
на первом ярусе, что может значительно сокра-
тить аппаратные затраты и время на обучение 
нейросетей входного яруса. Кроме того, длитель-
ность обучения можно дополнительно умень-
шить, используя разработанный авторами метод 
параллельного обучения всех модулей системы 
одновременно [21]. Более точный прогноз полу-
чается благодаря выделению специализирован-
ных нейросетевых модулей под каждый этап вы-
полнения прогноза и благодаря тому, что данные 
для следующих слоев каскада формируются ди-
намически и содержат уже обработанную досто-
верную информацию. 

В высокопроизводительных вычислительных 
системах выделение фрагментов в обучающих и 

тестовых выборках для отдельных аппаратных 
компонентов с учетом взаимосвязи и взаимозави-
симостей между параметрами выборок позволяет 
применить метод агрегации сетей и построения 
каскада из нейросетевых модулей особенно эф-
фективно. Проведение масштабного тестирования 
различных конфигураций нейросетевых каскадов с 
использованием обновленных вариантов обучаю-
щих выборок, предварительно подвергнутых про-
цедуре разбиения на отдельные фрагменты, обес-
печивает всестороннюю проверку надежности 
предлагаемого решения. Важно отметить, что обу-
чающие выборки для последующих ярусов могут 
включать дополнительные уникальные параметры, 
отсутствующие в исходном наборе данных, что 
существенно повышает точность и качество про-
цесса прогнозирования. Полученные результаты 
позволяют сделать вывод о высокой потенциаль-
ной эффективности данного подхода в рамках 
дальнейшего совершенствования технологий ана-
лиза больших объемов данных и обеспечения 
надежности функционирования масштабируемых 
высокопроизводительных цифровых комплексов. 
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