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Статья посвящена проблеме оценивания пропускной способности каналов

передачи данных в распределенных вычислительных системах, в частности при

обучении распределенных искусственных нейронных сетей, по пассивным

наблюдениям за каналами передачи данных. Описывается линейная модель

оценивания, сравниваются четыре метода оценивания, проводятся сравнительные

эксперименты и делается вывод о наиболее применимом методе.

1. Введение
Обучение искусственной нейронной сети является хорошо параллелизуемой задачей. Для

достаточно большого числа нейронов распределенное обучение нейронной сети имеет смысл и приносит

ощутимый выигрыш в производительности системы [1]. Более того, обучение достаточно больших ИНС

целесообразно проводить с использованием Грид-вычислений [2]. Грид подразумевает объединение

разделяемых ресурсов в рамках решения одной задачи. Грид-вычисления дают существенный выигрыш в

производительности при условии высокой степени параллелизма, которая зачастую достигается за счет

разделения исходной задачи на большое число заданий, независящих друг от друга по данным.

Большая нагрузка при обучении ИНС с использованием Грид ложится не только на

вычислительные узлы,  но и на соединяющие их каналы данных.  В [1]  обосновано,  что выбор схемы

параллелизма для искусственной нейронной сети существенно определяется стоимостью коммуникаций

между отдельными узлами. Планирование коммуникаций на основании предсказания пропускной

способности каналов данных способно загрузить более плотно и равномерно каналы передачи данных, тем

самым снижая стоимость коммуникации между узлами. В случае Грид-вычислений каналы данных

являются разделяемыми, зачастую вычисления организуются поверх Интернет-соединений с большим

количеством постороннего трафика. Авторы предлагают называть систему распределения заданий,

основанную на постоянной корректировке распределения заданий исходя из текущей загруженности

ресурсов системой адаптивного распределения заданий. Она должна иметь два связанных модуля,

планировщик и аналитический сервис. Планировщик определяет порядок отсылки заданий, а аналитический

сервис, осуществляя наблюдения за отсылкой и исполнением заданий, сообщает планировщику параметры

загруженности ресурсов.

В этой статье описывается метод оценивания доступной пропускной способности канала данных,

основанный на пассивных наблюдениях пересылки данных в Грид. В дальнейшем изложение будет касаться

только планирования пересылки данных. Планирование операций по пересылке данных актуально для задач

с существенным уровнем коммуникации, когда возможны перегрузки канала для принимающего либо

отправляющего данные узла [3-4].

Будем считать, что планирование пересылки данных в рассматриваемой системе организуется

исходя из следующих принципов:



1. Полная загрузка критических каналов. Ресурс, обеспечивающий передачу данных, является

критическим. Поэтому необходимо загружать их полностью, чтобы избежать блокировки

распределенной системы.

2. Очередь планирования. Результатом планирования передачи данных является упорядоченный

список пар <Задание, Ресурс>, сопоставляющих задания по передаче данных и ресурсы, которые при

этом используются.

3. Независимость передачи данных. Скорость передачи данных по одному каналу не должна быть

связана со скоростью передачи по другим каналам.

Последнее предположение в реальных системах не всегда выполнено. Если отказаться от него, то

следует оценивать и коэффициенты корреляции скоростей передачи данных (или пропускных способностей)

каналов, что выходит за рамки этой статьи.

После того, как планирование распределения заданий выполнено, задания начинают отправляться

на вычислительные узлы. Клиентом назовем вычислительный узел, на котором вычисляется задание, а

Хостом –   узел, распределяющий задания. Типичная последовательность действий по выполнению

атомарного задания клиентским компьютером в Грид выглядит следующим образом. Выделены стадии 2 и

4, на которых производится измерение времени пересылки данных.

1. Клиент -> Хост. Клиент шлет запрос Хосту на получение подзадания.

2. Клиент <- Хост. Передача входных данных задания. Хост в ответе посылает входные

данные задания.

3. Клиент. Выполнение. Клиент исполняет задание.

4. Клиент -> Хост. Отправка выходных данных. Клиент отправляет результаты выполнения

задания.

5. Клиент <- Хост. Финальная стадия. Хост подтверждает получение результатов выполнения

задания и сигнализирует об окончании вычислений, либо переходит к шагу 2.

В принятой в этой работе постановке задачи, алгоритм оценивания времени пересылки данных

обрабатывает результаты наблюдений за временем пересылки на стадиях 2 и 4. Результаты – оценки

пропускной способности каналов данных –  сообщаются алгоритму планирования, который учитывает их

при отправке заданий в будущем.

В следующей разделе анализируются основные свойства Грид-вычислений с интенсивным обменом

данных и особенности планирования передачи данных в этом случае. Затем дается формальная постановка

задачи оценки доступной пропускной способности каналов данных в случае Грид-вычислений и

описываются  возможности применения четырех различных методов оценки параметров линейной

регрессии: метода наименьших квадратов, рекуррентного МНК (с забывающим множителем), фильтра

Калмана и рандомизированного метода наименьших квадратов к проблеме оценивания доступной

пропускной способности каналов данных. В пятом разделе предлагаются сценарии экспериментов по

сравнению алгоритмов и излагаются результаты сравнения. На основании проведенных экспериментов

делаются выводы о применимости методов и рекомендации по их использованию для оценки доступной

пропускной способности каналов данных в случае Грид-вычислений.



2. Подходы к оцениванию пропускной способности каналов передачи данных

вычислительных сетей
Передача данных в Грид характеризуется следующими свойствами:

1. Наличие кросс-трафика. Грид-вычисления обычно организуются с использованием уже

существующих сетей, таких как Интернет, поэтому каналы передачи данных могут быть

одновременно с Грид-вычислениями загружены еще какими-то потоками данных.

2. Переменная интенсивность кросс-трафика. Потоки кросс-трафика имеют непостоянную

интенсивность, поэтому доступная пропускная способность канала передачи данных меняется со

временем.

3. Различные пути следования пакетов с одинаковыми местами отправки и назначения через

промежуточные хосты. Решения о маршрутизации пакетов принимаются локально на промежуточных

хостах, о политиках работы которых нет никаких сведений.

4. Нет никаких сведений о топологии сети, в которой осуществляется передача данных. Грид

соединяет ресурсы, расположенные на значительном удалении друг от друга, с неизвестным числом

промежуточных хостов, которые соединены каналами с неизвестной пропускной способностью.

Проблема заключается в оценивании времени пересылки данных между двумя произвольными

узлами Грид. Ниже будут изложены основные существующие решения этой проблемы и проанализирована

их применимость в случае Грид-вычислений.

Выделяют два основных вида постановок задач, связанных с рассматриваемой проблемой:

оценивание допустимой и полной пропускной способности [5]. Полная пропускная способность

подразумевает эксклюзивное использование канала, поэтому напрямую не имеет отношения к описываемой

здесь проблеме; однако, исторически исследования сначала развивались в этом направлении, и затем многие

методы были развиты до применения для оценивания доступной пропускной способности, поэтому авторы

считают целесообразным также включить в рассмотрение эту постановку.

По методу наблюдения можно различать два вида алгоритмов: те, что требуют активных

наблюдений, то есть производят хотя бы частичное занятие канала пересылкой тестовых данных, и те, что

основаны на наблюдениях за поведением других пакетов [5].

Пакетом в дальнейшем будем называть тройку из некоторого количества данных, места отправки и

места назначения. Отправкой пакета будем называть момент, когда пакет попадает в канал передачи

данных для доставки к месту назначения, отсылкой пакета – процесс передачи пакета от места отправки к

месту назначения.

Первым для решения задачи определения полной пропускной способности канала был предложен

метод пакетной пары (packet-pair technique) [6]. Он заключается в измерении времени, необходимого для

того, чтобы отослать пакет до места назначения и сразу же отослать его обратно к месту изначального

запуска. Для обработки результатов измерений в работе [6] предлагалось использовать фильтрацию

Калмана. Эта базовая техника была впоследствии расширена, было предложено отсылать очереди из

нескольких пакетов одинакового либо различного размера, с определенными временными задержками

между отправкой последующих пакетов, и пр. [7-11]

Для оценивания доступной пропускной способности были предложены методы, опирающиеся на

эвристику блокировки очереди пакетов [12]. Они основывались на эвристике, заключающейся в

отправлении с уменьшающимися интервалами времени пакеты одинакового размера и замерять время их



полной отсылки до места назначения. Сетевые протоколы устанавливают очереди из пакетов на

прохождение через канал. В тот момент, когда количество данных, которые хочется переслать, превышает

доступную пропускную способность канала, очередь начинает расти, и вслед за этим время отсылки пакетов

начинает увеличиваться. Этот подход получил развитие в разработках [14-16]. Если известна полная

пропускная способность канала, то в работе [15] предлагается схема, повышающая точность оценивания

доступной пропускной способности, основанную на технике пакетной пары. В [14] используется алгоритм

на основе вычисления квантилей распределений времен пересылки пакетов. В этой работе утверждается, что

хорошим предсказателем загруженности канала данных является дисперсия времени отсылки пакета: она

снижается, когда канал приближается к загруженному состоянию. На дисперсию, в свою очередь,

оказывают влияние количество данных, пересылаемых через канал, количество конкурирующих потоков

данных,  использующих этот канал,  скорость передачи данных в каждом из потоков и временная шкала

измерений.

Активная схема наблюдений привлекала до настоящего времени большее число исследователей.

Архитектура инструмента для пассивного наблюдения пропускной способности предлагается в [16]. В [16]

предлагается ставить метки на проходящие пакеты, которые копируются в месте назначения на пакеты,

направляющиеся в обратную сторону, чтобы при прохождении через точку наблюдений сделать измерение

разницы моментов времени. Также, из пакетов можно извлекать дополнительную информацию о топологии

сети, так как в пакет может входить информация не только о месте отправки и назначения, но и о

промежуточных пунктах, встретившихся на его пути [16]. Этот подход может сочетаться с оцениванием

допустимой пропускной способности на каждом физическом канале передачи данных между

промежуточными хостами.

Задача оценивания доступной пропускной способности канала по пассивным наблюдениям не

может быть решена полностью каким-либо из вышеупомянутых алгоритмов. Использование активных

наблюдений может затруднить пересылку данных,  к тому же ресурсы в Грид обычно включены не

постоянно, и проведение тестовой посылки данных после каждого включения ресурса может стать

накладным. В то же время, алгоритмы определения не доступной, а полной пропускной способности в

сочетании со сведениями о топологии сети позволяют создать модель сети и предсказывать доступную

пропускную способность с использованием этой модели. Такая модель будет нуждаться в корректировке

только после физической перестройки сети, то есть на практике достаточно редко.

3. Модель канала данных в Грид. Алгоритмы оценивания параметров
Обозначим размер пакета в байтах как si, время его отсылки как ti, пропускную способность (время

передачи одного байта данных) будем считать в течение отсылки i постоянной величиной и обозначать как

zi. Как ci обозначим постоянный параметр регрессии. Кроме того, вклад в время отсылки делает vi, помеха,

связанная с наличием кросс-трафика. Тогда справедливо следующее соотношение:

ti=zi si+ci+vi.

В этом случае zi и ci являются параметрами линейной регрессии, а vi – помехой наблюдений.

Обозначим θi
*=(zi,ci)T , xi=(si,1)T, yi=ti и перепишем уравнение наблюдений следующим образом:

yi=xi
T θi + vi.

Использование линейной модели для времени отсылки данных было предложено в работе [17].



В этой записи, по имеющейся последовательности наблюдений (y1,x1), (y2,x2),…, (yn,xn) требуется

построить последовательность оценок θ1 , θ2 ,  …, θn, соответствующих θ1
* , θ2

*, …, θn
*
, которая позволит

предсказать yn+1 по xn+1. Алгоритмы, применяющиеся в этом случае, имеют следующую общую схему [18]:

θi+1= θi+Li (yi- xi
T θi).

Далее будут изложены четыре метода оценивания параметров линейной регрессии и кратко

описаны их свойства, которые могут повлиять на результаты их применения в задаче, рассматриваемой

здесь.

Метод наименьших квадратов (МНК) [18].

где μ  (0,1] – размер шага алгоритма. Алгоритм выводится из условия минимизации функции

.

Из формулы для Vn следует, что на следующую оценку этим методом влияют в равной мере ошибки

предсказания на всех предыдущих итерациях.

Рекуррентный метод наименьших квадратов [18].

где P0 > 0 – начальный параметр алгоритма и α  (0,1] – размер шага алгоритма. Алгоритм

выводится из условия минимизации следующего критерия:

.

Вид Vnв случае рекуррентного МНК свидетельствует, что ошибка предсказания на некотором шаге

оказывает тем большее влияние на последующую оценку, чем ближе этот шаг к текущему.

Фильтр Калмана [18].

где P0 >  0, R  >  0,  Q  >  0 –  параметры алгоритма.  Смысл у P0 аналогичен случаю рекуррентного МНК, R

является априорной оценкой дисперсии помехи vi, а Q – оценкой дисперсии θi+1
*- θi

*. В случае гауссовских

помех vi оценки фильтра Калмана сходятся с оптимальной скоростью к последовательности истинных

значений θi
*.

Для всех вышеописанных методов необходимым условием сходимости последовательности оценок

является центрированность и конечность второго момента распределения vi: E vi = 0, E vi
2 < ∞.

Рандомизированный МНК [19].

Для применения рандомизированного МНК необходимо дополнительно сделать предположение о

случайной природе аргумента xi, у которого должно быть известно его математическое ожидание E  xi.  В

рассматриваемой задаче достаточно предположить случайное распределение для размеров пакетов.



где P0 = γ I,  I – единичная матрица, γ > 0. Метод сходится при более слабых условиях на помеху: E vi < ∞, E

vi
2 < ∞.

4. Эксперименты
В рамках исследования алгоритмов были проведены эксперименты, заключающиеся в выполнении

каждого из следующих четырех сценариев и вычислении функции стоимости, определяющей качество

предсказания, для каждого из методов. Сценарии заключаются в отсылке определенных

последовательностей пактов. Отсылка осуществлялась через Интернет между двумя настольными

компьютерами,  расположенными  в г.  Намюр,  Бельгия и г.  Санкт-Петербург,  Россия.  В качестве функции

стоимости была выбрана сумма модулей ошибок предсказания алгоритмом времени отсылки пакета, в

миллисекундах. Начальным значением у всех методов был выбран вектор θ0 = (2000,1)T. Параметры методов

были выбраны равными для всех сценариев,  так чтобы в среднем по всем экспериментам метод давал

наименьшую ошибку. Ниже перечислены сценарии:

1.Сто отсылок пакетов, разбитых на равные последовательные группы с размерами 0,5Кб, 1Мб, 1,5Мб, 2Мб.

2.Сто отсылок пакетов с постоянно растущим размером, от 100Кб до 10Мб.

3.Сто отсылок пакетов, размер которых равномерно распределен на интервале от 100Кб до 10Мб.

4.Сто отсылок пакетов, размер которых распределен по Парето с параметром 1,2 и математическим

ожиданием 500 Кб.

Выбранные параметры алгоритмов представлены в табл. 1.

Алгоритм Параметры

МНК μ = 0,0005

Рекуррентный МНК α = 0,7

Фильтр Калмана P0 = Q = R = 10

Рандомизированный МНК γ0 = 0,005

Таблица 1. Выбранные параметры алгоритмов.

Было проведено два эксперимента, в течение которых был выполнен каждый из сценариев. Затем

были получены последовательности оценок каждым из методов и вычислены ошибки предсказания,

результаты приводятся в табл. 2, 3.

Алгоритм \ Сценарий 1 2 3 4

МНК 54736 105230 55733 687200

Рекуррентный МНК 26203 69776 31051 315580

Фильтр Калмана 29886 75840 50995 282620

Рандомизированный

МНК

60201 581300

Таблица 2. Результаты эксперимента А (агрегированная ошибка предсказания времени отсылки,

мс).



Алгоритм \ Сценарий 1 2 3 4

МНК 214570 194540 173250 82726

Рекуррентный МНК 67263 75202 65262 89273

Фильтр Калмана 77810 81296 92095 129340

Рандомизированный

МНК

186350 85049

Таблица 3. Результаты эксперимента Б (агрегированная ошибка предсказания времени отсылки, мс).

Из табл.  2  и 3  видно,  что в большинстве случаев,  в том числе в сценариях 3  и 4,  которые авторы

считают наиболее близкими к реальной эксплуатации канала данных в ходе Грид-вычислений,

рекуррентный МНК является наилучшим либо вторым по качеству методом. Фильтр Калмана показал

близкие результаты, а МНК в целом дает лучшие оценки, чем рандомизированный алгоритм. Такой

результат рандомизированного алгоритма может объясняться высокой дисперсией Δ в третьем

эксперименте и тем фактом, что измерения производились в очень близкие моменты времени, так что

уровень кросс-трафика существенно не изменялся.

Экспериментируя с подстройкой параметров алгоритмов, авторы убедились, что фильтр Калмана

может давать наилучшие результаты при правильном выборе параметров R и Q. Это объясняется тем

фактом, что у этого метода в подстройке нуждаются три параметра, тогда как у других – два либо один, что

может существенно сужать возможности подстройки методов под конкретную задачу.

Дисперсия оценок алгоритмов, представленная в табл. 4, находится на том же уровне, что и

дисперсия самого времени отсылки.  Это говорит о высокой точности алгоритмов.  Для сценария 1  средняя

ошибка предсказания любым методом составляла не более 2%, для сценария 2 – не более 1%.

Данные Эксперимент А Эксперимент Б

МНК 20,06 158,30

Рекуррентный МНК 17,41 183,64

Фильтр Калмана 17,08 183,46

Рандомизированный МНК 11,58 189,53

Время отсылки пакета 105 байт 16,86 196,48

Таблица 4. Дисперсия оценок алгоритмов для сценария 3 и времени отсылки пакета.

Из рис. 1 видно, что все алгоритмы дают последовательности оценок, сходящиеся к истинным

значениям. В качестве настоящих значений там выбраны отношения размера пакета к времени передачи, то

есть время передачи пакета размером 1 Кб. Следует отметить, что фильтр Калмана следует малейшим

колебаниям настоящих значений. Оценки рекуррентного МНК наиболее быстро приближаются к региону

истинных значений и остаются там.



Рис. 1: Эксперимент А, сценарий 1. По оси абсцисс: номер пакета, по оси ординат: время в мс. ti/si

(сплошная линия), оценки МНК (пунктир), рекуррентного МНК (штрих-пунктир), фильтра Калмана

(штрих).

На рис. 2 показано, что качество оценок возрастает вместе с ростом размера пакета. Также заметна

высокая скорость адаптации рекуррентного МНК к изменениям настоящих параметров.

На рис. 3 показано также поведение оценок рандомизированного МНК, откуда видно, что основная

ошибка предсказания вызвана более медленной скоростью сходимости оценок, однако в итоге они также

оказываются очень близко к истинным значениям.

Рис. 2: Эксперимент А, сценарий 2. По оси абсцисс: номер пакета, по оси ординат: время в мс. ti/si

(сплошная линия), оценки МНК (пунктир), рекуррентного МНК (штрих-пунктир), фильтра Калмана

(штрих).



Рис. 3: Эксперимент А, сценарий 3. По оси абсцисс: номер пакета, по оси ординат: время в мс. ti/si

(сплошная линия), оценки МНК (пунктир), рекуррентного МНК (штрих-пунктир), фильтра Калмана

(штрих), рандомизированного МНК (звезды).

5. Результаты
В работе были описаны и сравнивались экспериментально четыре метода оценивания параметров

линейной регрессии для решения задачи предсказания доступной пропускной способности каналов данных.

Было показано, что все методы дают оценки пропускной способности достаточно высокой точности и могут

применяться на практике для планирования распределения данных при Грид-вычислениях. Наиболее

подходящим с точек зрения простоты использования и точности результатов следует признать рекуррентный

метод наименьших квадратов, использующий забывающий множитель. Было установлено, что точность

оценок растет вместе с размером пересылаемых пакетов.

Результаты исследования могут быть применены при построении распределенных искусственных

нейронных сетей, где эффективное планирование отсылки данных может существенно повлиять на

производительность  всей системы в силу больших объемов пересылаемых данных.

В дальнейшем авторы предлагают интегрировать наилучшие методы оценивания доступной

пропускной способности в протоколы отсылки данных в Грид либо средства мониторинга отсылки данных,

а также использовать эти методы при разработке системы адаптивного распределения заданий.
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