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Аннотация: Мониторинг событий и прогнозирование поведения динамической информационной системы 
приобретают все большую актуальность в связи с глобализацией облачных сервисов и резким увеличением 
объема обрабатываемых данных. Для своевременного обнаружения и оперативного исправления аномалии 
используются известные системы мониторинга, которые нуждаются в новых более эффективных и 
проактивных средствах прогнозирования. На конференции CMG-2013 был представлен метод 
прогнозирования утечки памяти в Java-приложениях, который позволяет автоматически высвобождать 
ресурсы путем безопасной перезагрузки сервисов при достижении некоторого критического порогового 
значения. В данном решении реализована простая линейная математическая модель описания функции 
исторического тренда. Однако на практике деградация памяти и других вычислительных ресурсов может 
происходить не постепенно, а очень быстро в зависимости от рабочей нагрузки, и поэтому решение 
проблемы прогнозирования линейными методами недостаточно эффективно. 
 
Ключевые слова: мониторинг, большие данные, моделирование, функция прогнозирования, горизонт про-
гнозирования, облачные технологии. 
 
Математические модели прогнозирования 
состояния вычислительных систем 

В представленном исследовании рассматрива-
ются нелинейные математические модели, крите-
рии оценки их эффективности, алгоритм использо-
вания в задачах прогнозирования, главные сложно-
сти, возникающие при обработке больших наборов 
данных, и пути их решения. За основу математиче-
ского решения была принята методика интерполя-
ции полиномами Лагранжа (1), дающей минималь-
ное отклонение рассчитываемой функции y = f(x), 
на заданных точках X = {xi|i = 1, …, n}, находящихся в 
некоторой области D. 

Было принято следующее допущение, что значе-
ния функции f(x) определено в известных точках X, 
которые, в свою очередь, названы узлами интерпо-
ляции, отстоящими друг от друга на расстояние 
шага интерполяционной сетки: δxi = xi – xi–1, т. е. за-
дача интерполяции сводится к поиску заданного 

класса функции yi = F(xi), максимально приближен-
ную к текущей ситуации происходящей в информа-
ционной системе:  

𝑃𝑃𝑛𝑛(𝑥𝑥) = �𝑦𝑦𝑖𝑖𝑄𝑄𝑛𝑛,𝑖𝑖(𝑥𝑥)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=0

, (1) 

где Qn,i(x) – полиномы степени вида n: 

𝑄𝑄𝑛𝑛,𝑖𝑖(𝑥𝑥) = �
�𝑥𝑥 − 𝑥𝑥𝑗𝑗  �
�𝑥𝑥𝑖𝑖−𝑥𝑥𝑗𝑗�

𝑛𝑛

𝑗𝑗=0,𝑗𝑗≠𝑖𝑖,

. (2) 

Так как полином (2) принимает значение 
единицы в точке xi и нуля в остальных узлах 
интерполяции, следовательно, в точке xi исходный 
полином принимает значение yi. Это доказывает, 
что построенный полином (1) является интерпо-
ляционным для функции y = f(x) на сетке X. 

Однако при увеличении числа узлов интерполя-
ции приходится перестраивать весь полином в 
форме Лагранжа заново, что является неудобным 
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подходом для использования в системах непрерыв-
ного мониторинга глобально распределенных вы-
числительных комплексов (ГРВК), где поведение си-
стемы и отдельных компонент изменяется по непе-
риодической закономерности, поэтому полином Ла-
гранжа был представлен в виде выражения: 

𝑃𝑃𝑛𝑛(𝑥𝑥) = 𝑃𝑃0(𝑥𝑥) + ��𝑃𝑃𝑖𝑖(𝑥𝑥) − 𝑃𝑃𝑖𝑖−1(𝑥𝑥)�
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

, (3) 

где Pi(x) – полиномы Лагранжа степени i ≤ n. 
Допустим: 

Qi(x) = Pi(x) – Pi – 1(x). (4) 

Полином Qi(x) имеет степень i и будет обра-
щаться в нуль, при следующем условии:  

x = x0, x = x1, …, x = xi-1.  

Следовательно, полином Qi(x) может быть пред-
ставлен в следующем виде:  

Qi(x) = Ai(x –)…(x – xi – 1), (5) 

где Аi – коэффициент при xi, который, в свою 
очередь, не входит в Pi – 1(x), а, следовательно, Аi 
совпадает с коэффициентом при xi в полиноме Pi(x).  

Таким образом, из определения полинома (3) 
получаем следующее выражение для коэффици-
ента Аi : 

𝐴𝐴𝑖𝑖 = � 𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑘𝑘)
𝑤𝑤𝑘𝑘,𝑖𝑖

𝑖𝑖

𝑘𝑘=0
, (6) 

где wk,i = (xk – x0)… (xk – xk-1) (xk – xk+1)… (xk – xi), что 
дает возможность переписать формулу (4) в 
следующем виде: 

Pn(x) = Pn – 1 + An(x – x0)…(x – xn – 1). (7) 

Далее, рекуррентно представляем полином Pi(x) 
в следующем виде: 

Pn(x) = А0 + A1(x – x0)+…+An(x – x0)…(x – xn – 1). (8) 

Выражение для полинома (8) является удобным 
для вычисления интерполяционной функции, так 
как последующее увеличение числа узлов на еди-
ницу требует только добавления одного слагае-
мого. Точность интерполяции зависит от правиль-
ного выбора узлов, которые минимизируют значе-
ние wn + 1 в оценке погрешности математического 
вычисления аппроксимирующей функции.  

Эту задачу можно решить при помощи примене-
ния многочлена Чебышева:  

𝑇𝑇𝑛𝑛+1(𝑥𝑥) =
(𝑏𝑏 − 𝑎𝑎)
(22𝑛𝑛−1) cos((𝑛𝑛 + 1) arc cos

2𝑥𝑥 − (𝑏𝑏 + 𝑎𝑎)
(𝑏𝑏 − 𝑎𝑎) ), (9) 

где в качестве узлов интерполяции необходимо 
использовать корни следующего многочлена: 

𝑥𝑥𝑘𝑘 =
𝑎𝑎 + 𝑏𝑏

2
+
𝑏𝑏 − 𝑎𝑎

2
cos

(2𝑘𝑘 + 1)
2(𝑛𝑛 + 1). (10) 

 

Методы и алгоритмы мониторинга больших 
данных ГРВК 

Мониторинг систем больших данных имеет ряд 
особенностей. Одной из них является раздельное 
хранение статистики реального времени и архиви-
рованной истории с целью улучшения производи-
тельности системы управления базами данных. 
Если заданный период анализа охватывает архив-
ный период, то качество прогноза снижается по 
причине погрешности, вызванной ограниченно-
стью усредненных архивных данных [1].  

В этом случае целесообразно использовать ре-
куррентную модель вычисления средних значений 
Ak и среднеквадратических отклонений Qk:  

𝐴𝐴0 = 0,   𝐴𝐴𝑘𝑘 = 𝐴𝐴𝑘𝑘−1 +
𝑥𝑥𝑘𝑘 − 𝐴𝐴𝑘𝑘−1

𝑘𝑘
, (11) 

где k = 0, …, n. 
𝑄𝑄0 = 0,  

(12)  𝑄𝑄𝑘𝑘 = 𝑄𝑄𝑘𝑘−1 +
𝑘𝑘 − 1
𝑘𝑘

(𝑥𝑥𝑘𝑘 − 𝐴𝐴𝑘𝑘−1)2 = 

= 𝑄𝑄𝑘𝑘−1 + (𝑥𝑥𝑘𝑘 − 𝐴𝐴𝑘𝑘−1)(𝑥𝑥𝑘𝑘 − 𝐴𝐴𝑘𝑘), 

если Q1 = 0, т. к. k – 1 = 0 или x1 = A1.  
Совокупная дисперсия: 

𝑞𝑞𝑛𝑛   
2 𝑞𝑞𝑛𝑛

𝑛𝑛
. (13) 

Другой особенностью систем больших данных 
является выбор параметров функции прогнозиро-
вания. Например, при интерполяции полиномами 
высокого порядка появляется эффект нежелатель-
ных осцилляций на концах интервала, называемый 
феноменом Рунге [2], который ухудшает корреля-
цию данных, как это показано на рисунке 1. 
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Рис. 1. Феномен Рунге 
Fig. 1. The Runge Phenomenon 

Ключевой задачей прогнозирования является 
выбор математической модели, наиболее близкой 
к реальным статистическим данным, накопленным 
в системе мониторинга. В дополнение к линейной 
модели y(t) = a0 + a1t, являющейся частным слу-
чаем полинома 1-го порядка, в рамках данной ста-
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тьи, рассматривается набор следующих нелиней-
ных функций, которыми можно описать до 100 % 
встречающихся на практике тенденций изменения 
контролируемых метрик:  

– полиномиальная:  
y(t) = a0 + a1t + a2t2 + … + antn; (14) 

– логарифмическая:  
y(t) = a + b log (t); (15) 

– экспоненциальная:  
y(t) = a exp (bt); (16) 

– степенная:  
y(t) = a tb. (17) 

С другой стороны, использование близкого гори-
зонта прогнозирования совместно с быстрорасту-
щими функциями, такими как экспоненциальная 
(16) или степенная (17) или даже полиномиальная 
(14) порядка 2-3, показанных на рисунке 2, может 
привести к тому, что результатом вычисления 
функции прогнозирования будет бесконечность, 
т. е. арифметическое переполнение, что на прак-
тике означает событие никогда не произойдет 
либо наоборот, уже произошло. 

1

0,5

0,5 1 1,5 2  
Рис. 2. Примеры быстрорастущих функций (14–17) 

Fig. 2. Examples of Fast-Growing Functions (14–17) 

Таким образом, применение полиномов высоких 
степеней и других сложных функций увеличивает 
время вычисления, но не дает ощутимого преиму-
щества в точности прогнозирования, а наоборот, 
повышает риск появления аномалии при больших 
наборах статистических данных. 

На практике, в системах мониторинга стати-
стика реального времени хранится в интервале от 
двух недель до месяца, а исторические данные ин-
терполируются и хранятся в архиве в виде усред-
ненных, максимальных и минимальных значений. 
Такой метод организации СУБД не позволяет стро-
ить долговременный прогноз на временные проме-
жутки более недели. 

В качестве критерия корреляции статистиче-
ских данных и выбранной математической модели 
использованы стандартное среднеквадратическое 

отклонение и коэффициент детерминации R2 мо-
дели зависимости V случайной величины y от фак-
торов x [3]: 

𝑄𝑄2 = �(𝑦𝑦𝑡𝑡

𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

− 𝑦𝑦�𝑡𝑡)2, 
(18) 

𝑅𝑅2 = 1 −
𝑉𝑉(𝑦𝑦|𝑥𝑥)
𝑉𝑉(𝑦𝑦) = 1 −

𝑄𝑄2

𝑄𝑄𝑦𝑦2
 . 

В идеальном случае коэффициент детерминации 
R2 = 1, что означает 100-процентное совпадение с 
фактическими данными [4]. Например, для прогно-
зирования тенденций поведения метрики, отобра-
женные на рисунке 2, использованы следующие по-
линомиальные функции с оптимальной корреля-
цией по критерию (18): 

y(t) = –24,67t2 + 2,106t – 4,101;   R2 = 0,98, 

(19) y(t) =8,57t2 – 141,91t + 667,27;    R2 = 0,96, 
y(t) =–10,14t3 + 106t2 – 5,101t + 7,101;  

R2 = 0,89. 
В ходе выполнения исследования была разрабо-

тана и внедрена следующая пошаговая методика 
прогнозирования вычислительных ресурсов в об-
лачных ГРВК и алгоритм ее программной реализа-
ции. 

Шаг 1. Определение наиболее важных системных 
и/или бизнес метрик, мониторинг и прогнозирова-
ние которых принесет наибольший эффект при 
наименьших трудозатратах. Например, для Java-
приложений облачных сервисов такими метри-
ками являются объем виртуальной памяти для 
оценки ресурсов и частота веб-запросов, как инди-
катор рабочей нагрузки на систему.  

Шаг 2. Выбор математической модели, наиболее 
близкой к реальным данным. Данный процесс яв-
ляется итерационным и на каждом шаге итерации 
требует уточнения параметров выбранной модели 
вплоть до достижения необходимого уровня точно-
сти прогноза, включая следующие шаги: 

шаг 2а. Экспорт статистических данных системы 
мониторинга той метрики, для которой будет стро-
иться прогноз и загрузка их в одну из известных 
аналитических систем [5]: WolframAlpha, 
Mathematica, R, Matlab и т. д. При сравнительно не-
большом объеме данных можно воспользоваться 
стандартными средствами MS Excel;  

шаг 2б. Разделить весь временной интервал на 
участки нормальной работы, период деградации  
и аномалии. Участки разной природы лучше анали-
зировать отдельно, как показано на рисунке 3  
с применением математических моделей (19);  

шаг 2в. Выбрать тип функции прогнозирования 
и построить линию тренда на указанный период, 
который должен быть меньше, чем имеющийся 
(фактических данных). На практике при анализе 
ежемесячной статистики можно построить доста-
точно точный прогноз, максимально на неделю;   
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Рис. 3. Пример статистических данных и вычисления функции прогнозирования 
Fig. 3. An Example of Statistical Data and Calculation  

of the Forecasting Function 

шаг 2г. Вычислить оптимальные параметры вы-
бранной математической модели для достижения 
максимальной корреляции по критерию (18); 

шаг 2д. Повторить шаги 2б–2г до получения не-
обходимого уровня точности прогноза; 

шаг 2е. Полученную в результате оптимизации 
математическую функцию указать в качестве мо-
дели для построения прогноза данных в системе 
мониторинга. 

Шаг 3. Создать дополнительную вычисляемую 
метрику в системе мониторинга на основе аппрок-
симации статистических данных, с использова-
нием выбранной функции прогнозирования, для 
которой можно создать специальные триггеры, ко-
торые будут реагировать на прогноз аномального 
события раньше, чем оно произойдет в реальном 
времени. 

Производительность современных вычислитель-
ных систем дает возможность повторять шаги 2–3 и 
пересчитывать прогностический тренд в реальном 
времени, варьировать параметрами математиче-
ской модели, уточнять пороговые значения реакции 
триггеров и в конечном итоге повысить дальность и 
точность прогноза [6, 7]. 

 

Выводы 
Предложенные математические модели и алго-

ритм прогнозирования загрузки вычислительных 
ресурсов в облачных ГРВК реализованы с использо-
ванием мониторинговой системы Zabbix, которая 
входит в пятерку мировых лидеров по результатам 
опроса 60 крупных международных IT-компаний 
[8]. 

Точность прогноза с использованием нелиней-
ной модели значительно выше, чем линейной. В то 
же время сложные выражения и полиномы высо-
ких порядков не увеличивают точность прогноза, а, 
напротив, могут привести к нежелательным ре-
зультатам, таким как переполнение или феномен 
Рунге. Согласно опыту, полиномы второго и треть-
его порядка дают высокую производительность 
вычислений и достаточную точность прогноза.  

Корректный горизонт прогнозирования имеет 
важное значение, т. к. данные меняются в реальном 
времени, и чем он короче, тем точнее прогноз. Ба-
ланс между историческим периодом и горизонтом 
прогноза рекомендуется находить эксперимен-
тально, начиная с пропорции 5:1 [9–16]. 
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monitoring systems are used for the timely detection and prompt correction of the anomaly, which require new, more 
effective and proactive forecasting tools. At the CMG-2013 conference, a method for predicting memory leaks in Java 
applications was presented, which allows IT teams to automatically release resources by safely restarting services 
when a certain critical threshold value is reached. Article’s solution implements a simple linear mathematical model 
for describing the historical trend function. However, in practice, the degradation of memory and other computational 
resources may not occur gradually, but very quickly, depending on the workload, and therefore, solving the forecast-
ing problem using linear methods is not effective enough. 
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