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摘　要：预测作业的运行时间有益于提升系统的调度性能，而聚类有助于训练出更好的预测模型。传统
的聚类算法很难将相似的作业名聚类，为了将相似的作业更好地聚类，通过分析其组成成分的语义重要性，

构建字母－结构－数字的作业名层次化聚类算法。以两台超级计算机的真实数据为例，实验结果发现，应用
此算法聚类后的数据训练模型的预测精度相较传统方法有一定的提升，整体预测精度为７０％～８０％。
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　　在高性能计算领域中，提升系统资源的使用
效率长期以来是研究的热点［１－４］。提升硬件资源

的使用率和优化作业的吞吐率会在很大程度上减

少系统的开销［５－６］。在系统作业调度策略方面，

调度策略决定着作业运行的先后次序，从而很大

程度地影响着系统作业的吞吐率和资源使用效

率［７－８］。传统的作业调度采用先来先服务策略，

然而，在先来先服务的策略下，所有作业按照提交

时间先后的顺序一次进入等待队列，不同作业请

求资源的数目和运行时间都不同，当队首作业不

能分配到足够数目的资源时，会等待其他作业运

行完成后释放资源。

为了提升系统调度性能，短作业优先策略从

等待队列中选运行时间最短的作业运行，这有利

于短作业的及时运行，但容易造成长作业处于饥

饿状态；时间片轮转策略给每个作业固定的运行

时间但是会造成更长的平均等待时间［９］；回填调

度策略［１０－１３］在不推迟队首作业正常运行的前提

下，选取运行时间最合适的作业抢占空闲资源而

运行，该策略能在缩短平均等待时间的同时提升
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系统的吞吐量，但是作业的预计运行时间难以估

计。通常，用户提交作业时会附上该作业的预计

运行时间，但是实际上，许多系统的用户并没有被

要求去附上作业预估时间甚至用户通常高估作业

运行时间。为了回填策略的高效运行，已有大量

的算法预估作业运行时间。

近几年机器学习［１４－１５］的快速发展对于高性

能领域的作业时间预测问题有很大的推动。机器

学习可以基于大量的历史作业，根据其作业的特

征和作业运行时间建立一个作业的预测模型来预

测新提交作业的运行时间。传统的预测方法是选

取作业的部分特征放入模型中训练［１６－１７］，比如作

业的中央处理器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＣＰＵ）数
量、提交时刻、用户名等。作业名具有作业的语义

信息，对描述作业运行特征有重要意义。

聚类是机器学习中提升数据质量的方法之

一。作业名由许多数字、字母和特殊符号组成，其

结构较为复杂，传统的聚类算法很难将相似的作

业名聚类。比如作业名的字母大小写不能区分作

业名的相似程度、由相同的字母组成的作业名但

字母顺序不同或者字母之间被不同的符号连接、

数字仅仅表示值的大小或者时间的先后但无实际

的意义。因此仅通过字符串的相似度很难将相似

的作业名聚类。用户命名作业的规律：所有的作

业名都由字母、特殊字符和数字三个成分组成，用

户命名作业往往用字母（英文字母或者拼音或者

二者的缩写）表示作业所执行的功能；特殊字符

指的是下划线、横线、点和加号等，用户往往用特

殊字符连接中间两部分内容，它起到结构化作业

名的作用；数字往往被用户用来表示作业的参数

或者时间等。根据相似作业的特点，提出字母 －
结构 －数字（ｌｅｔｔｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｎｕｍｂｅｒ，ＬＳＮ）的作业
名聚类算法，它总共通过三层聚类作业名：第一层

是通过作业名中字母的相似程度聚类；在第一层

聚类的基础上，再通过特殊字符的相似程度二次

聚类；最后通过数字的相似程度聚类得到最终的

作业名聚类结果。

本文采集两个超算中心２０２０年９月—２０２１
年９月一年的历史作业数据，抽取数据特征，采用
ＬＳＮ作业名聚类算法将相似的作业聚类，采用经
典的机器学习模型预测作业的运行时间，包括支

持向量回归（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）、随
机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）等。同时采用传统的
字符串聚类方法聚类作业，并为之训练模型，通过

对比预测精度来评估作业名聚类的效果。

１　相关工作

已经有很多文献提出了作业运行时间预测算

法。其中文献［１８］在 Ｍｉｒａ和 Ｉｎｔｒｅｐｉｄ两台超算
上根据用户的提交作业的习惯和特点预测用户新

提交作业的运行时间。文献［１９］将作业运行时
长按照长度区间离散化，然后再综合支持向量回

归、贝叶斯岭回归和随机森林回归三种模型，最后

通过贝叶斯分类实现运行时间的二次预测；同时

该文献还基于径向基的神经网络方法预测作业运

行时长。文献［２０］通过自定义的特征集合，即模
板，预测与之相似的作业的运行时长。文献［２１］
挖掘半结构的历史作业日志并用隐马尔可夫模型

预测作业的剩余运行时间。文献［２２］用 Ｋ近邻
（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）算法预测作业的运行
时长并且用留一法和十字交叉验证和统计学的方

法为其查找相关系数。文献［２３］以用户提交最
近的两次作业的平均时长预测作业的运行时间。

文献［２４］用多项式模型提高作业运行时间预测
的精度，它也是通过机器学习的方法，期望通过预

测时间从而优化回填调度算法。文献［２５］基于
ＫＮＮ算法用模板找寻相似的历史作业，并用遗传
算法为模型寻找最佳的参数。文献［２６］预测特
定类型的应用，预测精度有一定的提升。文

献［２７］提出为避免异常，当预测时间严重偏离应
该提醒管理员。文献［２８］总结了机器学习的应
用，提出了多种表征特征的方法。

作业名由用户命名，用以指征作业的特征，

通常表述作业所执行的功能和运行参数等，拥

有相同作业名的作业执行的功能类似，所以运

行时间可能相近。文献［２０］通过作业名将长短
作业分离，进一步定义模板训练机器学习模型，

但同一作业名下也有可能同时出现长作业和短

作业。Ｌａｓｔ－２［２３］算法简单高效地寻找相同历
史作业名的最近两次提交的平均时间作为预测

时间，但预测精度到 ６０％后存在瓶颈。有大量
的文献对数据的新特征进行探索：文献［２９］在
预测有关原子应用时加入原子的库伦矩阵特征

从而提高特定应用的预测效果；文献［３０］在输
入的特征中加入作业运行的路径从而提高的预

测效果。

有大量的研究将作业名按照字符串的距

离［２５］或者仅保留字母信息的手段将相似的作业

名归类，再利用机器学习的手段预测作业的运行

时间，但对于命名复杂的作业名，难以通过以上的

方法将相似的作业名聚类。本文通过分析用户的

·４１·
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命名习惯，将作业名分为三种组成成分，不同成分

的聚类方式不同且成分之间的聚类顺序也不同，

最后实验表明所提出的 ＬＳＮ聚类方法能有效地
将作业名更好地聚类，从而提升了数据质量，进一

步地提高了预测的精度。

２　作业时间预测框架

数据来源于两台高性能计算机器：国家超级

计算天津中心（天津超算中心）和中国空气动力

研究与发展中心（ＣＡＲＤＣ）。两台机器的数据都
是由Ｓｌｕｒｍ［３１］记录的真实作业数据。数据处理流
程如图１所示。

图１　实验流程概览
Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓ

步骤１：数据预处理阶段是清洗作业日志中
的脏数据，比如空值、运行时间为０的作业、Ｌｉｎｕｘ
脚本文件等少部分对预测时间没有效果的作业，

详情见表１。

表１　被过滤的作业名称
Ｔａｂ．１　Ｊｏｂｎａｍｅｂｅｉｎｇｆｉｌｔｅｒｅｄ

类别 作业名 说　明

１ ｓｌｅｅｐ、ｓｌｅｅｐ．ｓｈ 占节点的作业，无实际意义

２
ｔｅｓｔ．ｔｘｔ、ｔｅｓｔ．ｅｘｅ、
ｔｅｓｔ．ｃｓｈ、ｔｅｓｔ．ｓｈ

用户用来测试的作业并且

没有很强的语义信息

３
ｒｕｎ、ｒｕｎ．ｃｓｈ、ｒｕｎ．ｓｈ、
ｒｕｎ．ｙｈ、ｒｕｎ．ｔｘｔ、
ｒｕｎ．ｅｘｅ、ｒｕｎ．ｐｙ

许多用户都会以这样的方

式命名程序，该类作业不能

指征作业类别

４ ｓｕｂ、ｓｕｂ．ｓｈ、ｍａｉｎ
该类作业不能指征作业

类别

５ ａ、０、１ 语义信息太少

６ ｂａｓｈ、ａ．ｏｕｔ
该类作业不符合高性能计

算作业特征

步骤２：仅仅保留作业状态为“Ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ”的
作业。其 他 状 态 （“Ｃａｎｃｅｌｅｄ”“Ｎｏｄｅ＿ｆａｉｌ”
“Ｐｅｎｄｉｎｇ”等）的作业无作业完整的生命周期，所
以不考虑预测它们的运行时间。

步骤３：根据提出的 ＬＳＮ聚类算法聚类相似
的作业名。

步骤４：过滤小量作业的用户，因为机器学习
模型的良好性能得益于大规模的训练数据。小量

的作业对提升模型性能没有帮助且不预测小量作

业的时间对系统的性能影响较小。

步骤５：过滤相似作业集合中的小作业集，相
似作业集来源于 ＬＳＮ作业名聚类的结果。为了
取得较为规整的作业数据，保留所有含有１００条
以上作业的集合。

步骤６：将过滤后的数据用于时间预测，将整
体的数据按照３∶１的比例分成训练集和测试集，
训练集训练时间预测模型，测试集用训练好的模

型来预测时间。

３　ＬＳＮ聚类算法

３．１　作业名的相似性

传统的时间预测方法是选取能表示作业运行

的特征放入机器学习模型中训练，比如作业的

ＣＰＵ数量、作业提交的时刻、用户的名称、队列名
称等。作业名是作业重要的特征之一，它由用户

命名，并且含有作业运行的语义信息。作业名的

样例如表２所示。

表２　超算中真实作业名的样例
Ｔａｂ．２　Ｒｅａｌｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｊｏｂｎａｍｅｓｉｎｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｅｒ

序号 作业名

１ ｗｍｑｖ２ｌａｃｋ

２ ＭＨｏｒｂ０Ｓ３０Ｓ＿Ｃ５ＳＯＭ．ｒｕｎ

３ ｓｕｂｍｉｔ＿ｂ４

４ ｉｎｖｅｒｔ＿ｐｌｕｓ２５７６＿ｔｍｉｎ０＿ｔ

５ ｓｕｂ＿ＤＯＬＰＨＩＮ０９２１１２．ｓｈ

如图２所示，集群中的作业名种类繁多，结构
丰富。虽然难以归纳作业名的命名规律，但是许

多作业名之间彼此相似，相似的作业往往有相似

的运行时间。为提高数据的质量，可聚类拥有相

似作业名的作业。
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图２　作业名的样例和彼此相似的作业名
Ｆｉｇ．２　Ｓａｍｐｌｅｏｆｊｏｂｎａｍｅｓａｎｄｊｏｂｎａｍｅｓｔｈａｔａｒｅｓｉｍｉｌａｒｔｏｅａｃｈｏｔｈｅｒ

３．２　ＬＳＮ聚类详细内容

根据集群中作业名的相似性提出 ＬＳＮ聚类
算法，目的是将相似的作业名聚类。ＬＳＮ聚类的
流程如图３所示。ＬＳＮ算法由字母聚类、结构聚
类和数字聚类三个聚类层级组成，如算法１所示。
作业名集合经过第一层字母聚类后，其中的作业

名被聚合成若干个子集１；每个子集１经过第二
层结构聚类后被聚合成若干个子集２；每个子集２
经过第三层数字聚类后被聚合成若干个子集３。
整个作业名集合经过 ＬＳＮ聚类后生成若干个子
集３，聚类的结果输出为所有子集３的集合。

图３　 ＬＳＮ聚类算法
Ｆｉｇ．３　ＬＳＮｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２．１　作业名的成分特征
作业名实际上是字符的集合，如图 ２所示。

作业名的组成成分可被归纳为字母、数字和特殊

算法１　ＬＳＮ作业名聚类算法
Ａｌｇ．１　ＬＳＮｊｏｂｎａｍｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

已知：作业名集合Ｚ，结构字符集Ｓ，数字种类集Ｎ
ｒｅｓｕｌｔＳｅｔ设置为空集；
ｌｅｔｔｅｒＳｅｔ设置为空集；
ｓｔｒｕｃｔＳｅｔ设置为空集；
ｎｕｍｂｅｒＳｅｔ设置为空集；
ｗｈｉｌｅＺｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙｄｏ
　ｚ＝Ｚ．ｐｏｐ（）；
　ｚＬｅｔｔｅｒＦｅａｔｕｒｅ＝ＯｎｌｙＣｏｎｔａｉｎＬｅｔｔｅｒ（ｚ）；
　ＣｏｎｖｅｒＵｐＴｏＬｏｗｅｒ（ｚＬｅｔｔｅｒＦｅａｔｕｒｅ）；
　ｉｆｚＬｅｔｔｅｒＦｅａｔｕｒｅｎｏｔｉｎｌｅｔｔｅｒＳｅｔｔｈｅｎ
　　ｌｅｔｔｅｒＳｅｔ．ａｄｄ（ｚＬｅｔｔｅｒＦｅａｔｕｒｅ）；
　　ｌｅｔｔｅｒＳｅｔ．ｚＬｅｔｔｅｒＦｅａｔｕｒｅ．ａｄｄ（ｚ）；
　ｅｌｓｅ
　　ｌｅｔｔｅｒＳｅｔ．ｚＬｅｔｔｅｒＦｅａｔｕｒｅ．ａｄｄ（ｚ）；
　ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｆｏｒｅａｃｈｌ∈ｌｅｔｔｅｒＳｅｔｄｏ
　ｆｏｒｅａｃｈｓ∈ｌ．ｚｄｏ
　　ｚＳｔｒｕｃｔＦｅａｔｕｒｅ＝ＦｏｒｍａｔＢｙＳ（ｓ）；
　　ｉｆｚＳｔｒｕｃｔＦｅａｔｕｒｅｎｏｔｉｎｓｔｒｕｃｔＳｅｔｔｈｅｎ
　　　ｓｔｒｕｃｔＳｅｔ．ａｄｄ（ｚＳｔｒｕｃｔＦｅａｔｕｒｅ）；
　　　ｓｔｒｕｃｔＳｅｔ．ｚＳｔｒｕｃｔＦｅａｔｕｒｅ．ａｄｄ（ｚ）；
　　ｅｌｓｅ
　　　ｓｔｒｕｃｔＳｅｔ．ｚＳｔｒｕｃｔＦｅａｔｕｒｅ．ａｄｄ（ｚ）；
　　ｅｎｄｉｆ
　ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
ｎｕｍｂｅｒＳｅｔ＝ＳｅｌｅｃｔＮｏｎｅＬｅｔｔｅｒ（ｓｔｒｕｃｔＳｅｔ）；
ｒｅｓｕｌｔＳｅｔ．ａｄｄ（ＳｅｌｅｃｔＬｅｔｔｅｒ（ｓｔｒｕｃｔＳｅｔ））；
ｆｏｒｅａｃｈｓ∈ｎｕｍｂｅｒＳｅｔｄｏ
　ｆｏｒｅａｃｈｎ∈ｓ．ｚｄｏ
　　ｚＮｕｍＦｅａｔｕｒｅ＝ＦｏｒｍａｔＢｙＮ（ｎ）；
　　ｉｆｚＮｕｍＦｅａｔｕｒｅｎｏｔｉｎｒｅｓｕｌｔＳｅｔｔｈｅｎ
　　　ｒｅｓｕｌｔＳｅｔ．ａｄｄ（ｚＮｕｍＦｅａｔｕｒｅ）；
　　　ｒｅｓｕｌｔＳｅｔ．ｚＮｕｍＦｅａｔｕｒｅ．ａｄｄ（ｚ）；
　　ｅｌｓｅ
　　　ｒｅｓｕｌｔＳｅｔ．ｚＮｕｍＦｅａｔｕｒｅ．ａｄｄ（ｚ）；
　　ｅｎｄｉｆ
　ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
ｒｅｔｕｒｎｒｅｓｕｌｔＳｅｔ
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字符。作业名的主体为字母和数字，而特殊字符

连接字母序列或数字序列，凸显字母或数字序列

的层次关系，起着结构化作业名这一重要作用。

作业名的相似性可归纳为字母、结构和数字

这三个成分特征的相似性。因为相似作业名的成

分特征极为相似，所以 ＬＳＮ算法以聚类作业名的
成分特征为主要思想，根据各个成分的重要性，构

造出字母－结构－数字的层级聚类算法。
３．２．２　ＬＳＮ聚类层级１：字母聚类

因为作业名中所包含的语义信息很大程度

上来源于字母，所以 ＬＳＮ层级聚类的第一层为
字母聚类。字母聚类的流程如图４所示。首先
仅保留作业名中的英文字母，紧接着统一大小

写，剩余的字母序列为该作业名的特征，最后将

含有相同特征的作业名聚合为一类得到若干个

图３中的子集１。字母聚类能聚合具有一定相
似度的作业名，并且在 ＣＡＲＤＣ的数据集中取得
了较好的聚类效果。作业名中包含的字母个数

越多，字母聚类的效果就越好，但是当作业名中

字母个数较少甚至没有字母的时候，子集 １内
容易存在大量互不相似的作业名。如表 ３所
示，含有相同的字母在结构上或者参数类别上

有较大的差异。

图４　字母聚类流程
Ｆｉｇ．４　Ｌｅｔｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

表３　作业名的字母聚类算法的结果

Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｌｅｔｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆ

ｊｏｂｎａｍｅｓ

类别 作业１ 作业２ 作业３

１ ２０２０－１１＿２＿２６ ００１２＿２３ １．２＿０９９１＿８４０１２３０

２ Ｃｘ＿２０１２ ００１＿ｃｘ＿９９２ ｃＸ＿０．１２９０＿１２－１１５

３ Ｄｃｂ＿１２ １２＿Ｄ＿０５ｃ＿１２３＿ｂ ０１２＿Ｄ＿１２Ｃ＿ｂ＿００

３．２．３　ＬＳＮ聚类层级２：结构聚类
ＬＳＮ聚类的第二层是结构聚类，因为作业名

中含有结构化的语义信息。作业名集群中含有的

特殊字符如表４所示，其中被标红字符常被用户
用来连接字母或数字序列，包括“＋”“＝”“－”
“＿”和空格（称之为结构字符）。ＬＳＮ中由此提
出“结构聚类”的概念，因为在拥有相同的字母

特征的作业名集合里，作业名之间仍然存在明

显的差异，这个差异主要来源于作业名的命名

结构，如表５所示，这９个作业名经过字母聚类
后属于３个类别，但每一类的内部作业彼此之
间结构不同又可以进一步细分成更小子集。结

构聚类的方法是将每个字母聚类子集里的作业

名以结构字符分节分成若干小节，若小节之间

的连接方式相同，则聚为一类。连接方式的相

同包括结构字符的数量相同、种类相同、顺序

相同。

表４　作业名的字符组成

Ｔａｂ．４　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｊｏｂｎａｍｅｓ

类别 名称 内容

１ 特殊字符

空格、“－”“＿”“＋”“＝”“，”
“／”“”“^”“（”“）”“＄”
“！”“？”“％”“＠”

２ 字母 ａ－ｚ、Ａ－Ｚ

３ 数字 ０－９

表５　有着不同结构的相似作业名

Ｔａｂ．５　Ｓｉｍｉｌａｒｊｏｂｎａｍｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

类别 作业１ 作业２ 作业３

１ ｏｐｔ－４０３４ ２０１ｏｐｔ＿９ ５２－２１ｏｐｔ

２ ４７＿ｎｓ２１８＿２１＿５ ｎｓ＿００９ ８９ｎｓ７７

３ ２ｃｏ２＿５６０ｆ ｃｏｆ－２－１０ ００４９＿ｃｏｆ

如图３所示，每个子集１在结构聚类层级上
聚类分成若干个子集２。经过结构聚类后，字母
量较少的相似作业名在结构聚类层级能被较好地

聚类。但在无字母的作业名集合中，每个子集２
仍然包含相互之间存在明显差异的作业名。因此

ＬＳＮ针对无字母的作业集合，附加额外的聚类层
级———数字聚类。

３．２．４　ＬＳＮ聚类层级３：数字聚类
ＬＳＮ聚类的第三层级是数字聚类。作业名集

合中含有大量的无字母的作业名，该类作业仅仅

由数字和特殊字符组成。由于字母不能为该类作

业提供丰富的语义信息，ＬＳＮ将该类作业名在结
构聚类后附加数字聚类。在结构聚类层级上，每

个作业名被结构字符分割成若干个子节，ＬＳＮ抽
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去子节中的非结构特殊字符（“．”除外），所有的
子节由数字组成。由于数字的差异无实际意义，

因此 ＬＳＮ将数字归类。数字可归为 ４个类
别———小数、自然数、编号、长序列，如表 ６所
示。ＬＳＮ判别小数的依据是子节带有“．”；判别
编号的依据是子节以０开头并且长度大于２；若
非０开头但是字符长度大于３，则属于长序列类
别，并且不同的子节长度对应不同的长序列子

类别，此时日期就被分为长序列中的四位数的

类别，比如２０２０；最后ＬＳＮ将不属于上述所有类
别的数字类型归为自然数类别。ＬＳＮ将每个子
节的数字类别都相同的作业名聚类，如图 ３所
示，每个子集 ２在数字聚类层级上聚类为若干
个子集３。

若字母仅存在作业名的后缀中，该类作业同

样也无语义信息，将后缀名为“．ｓｈ”和“．ｔｘｔ”类型
的作业名也纳入数字聚类。

表６　数字类别
Ｔａｂ．６　Ｎｕｍｂｅｒｃａｔｅｇｏｒｙ

类别 数值特征 举例

１ 小数 ７．６４、６．９０５、１１．１

２ 编号 ００１０、０４３００、０９４

３ 自然数 １２、２、２４

４ 长序列 ７８２３１９２３８、８９３２４３、４８３２９４

３．３　聚类结果评估

与传统的聚类算法对比，ＬＳＮ算法具有较强
的作业名聚类效果。分别以近邻传播（ａｆｆｉｎｉｔｙ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＡＰ）聚类算法和最大相似长度聚类
算法与ＬＳＮ聚类算法进行对比验证。
３．３．１　ＡＰ传播聚类算法

ＡＰ传播算法无须先指定类别的数量，从而达
到自动化聚类的效果［３２］。它将样本中所有的数

据点视为潜在的聚类中心，在表示样本之间相互

距离的矩阵中，对角线上的值越大，则对应该位置

的样本就越有可能成为聚类的中心。ＡＰ算法迭
代所有的点，判断该点和中心点的吸引度、归属

度，直到产生所有的高质量的聚类中心停止。采

用字符串之间的编辑距离表示两个作业名之间的

相似度，距离越大相似度越低。

ＡＰ算法聚类作业名后，每个类别的作业名称
都较为相似，但是类别的数量过多且相似的作业

名分散在不同的类别里，如表７所示。ＡＰ算法的
聚类效果较差。

表７　ＡＰ算法聚类结果
Ｔａｂ．７　ＡＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

类别 作业１ 作业２ 作业３

１ Ｓｐａｒｋ－ｄ００－ｘ０５ Ｓｐａｒｋ－ｄ－１０－ｘ２０ Ｓｐａｒｋ－２０－０－ｘ２０

２ Ｓｐａｒｋ－ｄ１０－ｘ００ Ｓｐａｒｋ－ｄ－２０－ｘ１０Ｓｐａｒｋ－ｄ－１０－ｘ１２０

３ Ｓｐａｒｋ－ｄ８８－ｘ９９ Ｓｐａｒｋ－ｄ８８－ｘ１０ Ｓｐａｒｋ－ｄ８８－ｘ９８

３．３．２　最大相似长度聚类算法
相似的作业名之间包含相同的子字符串，如

表８所示。最长公共子序列［３３］（ｌｏｎｇｅｓｔｃｏｍｍｏｎ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ，ＬＣＳ）可衡量两个作业名的相似度。

表８　含有公共子序列的作业名集合
Ｔａｂ．８　Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｏｆｊｏｂｎａｍｅｓｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ

ｃｏｍｍｏｎｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

类别 作业１ 作业２ 作业３

１ ｘｒｕｎＰＰＣ＿ｖ２＿１ ｘｒｕｎＰＰＣ＿ｖ８＿９ ｘｒｕｎＰＰＣ＿ｖ７＿７８

２ Ｃｅｌｌｒａｙ＿ｚｙ＿１０１ Ｃｅｌｌｒａｙ＿ｙｘ＿００ Ｃｅｌｌｒａｙ＿ｙｚ＿９１

３ ＢＡＩ＿ｎｌｐ＿ｖ１ ＢＡＩ＿ｖｚ＿ｖ９０ ＢＡＩ＿ＺＬ＿ｔｕｒｂ１

由于作业名的长短差异很大，相似的短作业

名的公共子序列也较短。因此用公共子序列的长

度与作业名的总长度的比值来判断相似。作业名

之间若含有公共子序列并且子序列的长度超过各

自作业总长度的７５％则聚为一类。
ＬＣＳ聚类结果与 ＡＰ聚类算法相比有明显

的改善，类别的数量有明显的减少，并且每类别

的作业名都有公共的子序列。聚类的效果如

表９所示。虽然每个类别的作业名都有公共的
子序列，但是每个类别的作业名的相似程度有

所降低。

表９　ＬＣＳ聚类结果
Ｔａｂ．９　ＬＣＳｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

类别 作业１ 作业２ 作业３

１ １ＸＪＥＷ＿ｖＸ ＢＪＥＷ＿ｖＱ１ ＲＮＪＥＷ＿ｖ０

２ ＸＺＲａｉｌＢＸＬ０ ＲａｉｌＢＸ１ ＪＡＲａｉｌＢＸ２１

３ Ｓｔａｒ＿ｎｌｐ７ ２ＫＫｚＳｔａｒ＿ Ｓｔａｒ＿ｎｅｗ８

３．３．３　ＬＳＮ算法聚类结果
ＬＳＮ聚类算法由字母聚类、结构聚类、数字聚

类三个层级组成。聚类结果如表１０所示。虽然
不同类别的作业名之间存在一定的相似性，但是

同一类别下的作业名相似度极高。
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表１０　ＬＳＮ算法聚类结果
Ｔａｂ．１０　ＬＳＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

类别 作业１ 作业２ 作业３
备注（字

母信息）

１ ｓｕｂ１．ｓｈ ｓｕｂ９６．ｓｈ ｓｕｂ４００．ｓｈ

２ ｓｕｂ＿１．ｓｈ ｓｕｂ＿４．ｓｈ ｓｕｂ＿９．ｓｈ

３ ０４－ｓｕｂ．ｓｈ ０３－ｓｕｂ．ｓｈ ０２－ｓｕｂ．ｓｈ

ｓｕｂｓｈ

４ ｈ２ｏ６ ４ｈ２ｏ ２１１ｈ２ｏ１

５ ９－ｈ２ｏ２－３ １－ｈ２ｏ２－２ ５－ｈ２ｏ２－２

６ ｈ２ｏ３－２ ｈ２ｏ７－２ １００ｈ２ｏ－４

ｈｏ

７ ２３ ９ ７９６

８ ００１１ ００２３ ００８８

９ ７．１１ ５．２３３ ０．３２

无

４　实验结果与分析

４．１　实验流程和评估方法

本实验从ＣＡＲＤＣ的机器得到的历史数据集
一共５７０６４条，从天津超算中心得到的数据集一
共６７８２１条。只保留完成状态的作业，经过作业
状态和作业名的筛选后，ＣＡＲＤＣ数据集中共有有
效数据５３３３２条以及２０００余种作业名，天津超
算中心数据集共有有效数据６２０７３条以及７２８５
种作业名。将以上两个有效作业数据集合作为实

验的输入。经过ＬＳＮ聚类后，每个作业名都对应
一个所属类别的编号。将用户名和作业名类号进

行哈希编码。

由于机器学习模型只接受数值型的输入字

段，因此在输入的作业字段中，用 ＵＩＤ代替用户
名；相对时间戳代替作业提交时刻，其计算方法如

式（１）所示；作业名所属聚类编号代替作业名；用
户所申请的 ＣＰＵ字段表示 ＣＰＵ数量，因为用户
申请的ＣＰＵ数目实际上是申请的核数，其数值等
于或者小于作业占用ＣＰＵ字段的核数，因此用户
申请ＣＰＵ更加能准确表示作业的资源占有数目。

ｔｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｉ＝ｔｉ－ｍｉｎ（ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ） （１）
式中，ｔｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｉ表示相对时间，ｔｉ表示第 ｉ个作业的
真实时间。

将历史作业数据集按作业提交时间的先后排

序，以３∶１的比例分成训练集和测试集，训练集
中作业的 ＵＩＤ、提交时间、申请 ＣＰＵ和作业名类
别作为训练特征，作业的实际运行时间作为训练

的目标。以预测精度评估预测的准确性，如

式（２）所示。Ａｃｃ指的是预测精度，ｔｐｒｅｄｉｃｔ是预测的

时间值，ｔｒｅａｌ是该作业实际运行时间的真实值，时
间单位是ｓ，精度用百分位表示。

Ａｃｃ＝
ｍｉｎ（ｔｐｒｅｄｉｃｔ，ｔｒｅａｌ）
ｍａｘ（ｔｐｒｅｄｉｃｔ，ｔｒｅａｌ）

×１００％ （２）

４．２　时间预测模型

时间预测的方法采用机器学习的经典预测模

型：ＳＶＲ［３４］、决策树［３５］（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）和ＲＦ［３６］。
ＳＶＲ是一种监督机器学习方法，它在 ｎ维输

入变量之间构建线性回归函数，计算综合损失函

数的值，并且将特征通过核函数映射到高维空间，

是非线性回归预测。

ＤＴ是一个树形的模型，它内部的节点在训练
的时候根据信息熵分裂，选取基尼系数评判信息

增益，是监督机器学习的经典模型之一。

ＲＦ是构造多颗决策树并且最终的输出值由
多个决策树共同决定，在很多的预测算法上都体

现了其优势性，其也是经典的机器学习方式之一。

４．３　预测结果

基于两台机器２０２０年９月—２０２１年９月一
年的真实历史作业数据，采用同样的实验方法，包

括数据预处理、作业名聚类、时间预测。以预测精

度评估预测的准确性。

图５　ＣＡＲＤＣ的作业运行时间预测结果
Ｆｉｇ．５　ＣＡＲＤＣ′ｓｊｏｂｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

４．３．１　作业名有无聚类对比
将未被聚类的作业数据集和经过 ＬＳＮ聚类

的数据集分别放入模型中训练。在 ＣＡＲＤＣ的数
据集中一共获得 ５３３３２条有效数据，其中近
４００００条数据作为训练集，剩下的近１３０００条作
业作为测试集。分别用 ＳＶＲ、ＤＴ和 ＲＦ的机器学
习模型预测作业运行时间，实验结果如图５所示。
在ＣＡＲＤＣ的数据中，在无作业名聚类的情况下，
所有模型的预测精度在６９％～７９％之间；ＳＶＲ模
型的预测精度较低仅为６９２％，ＤＴ和ＲＦ的预测
精度差距较小，都在７８％左右。在ＬＳＮ作业名聚
类的情况下，这三个模型的预测精度均有 １％～
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３％的提升，预测精度在７１％～８０％之间。
在天津超算中心的数据集中，一共获得了

６２０７３条有效数据，同样以 ３∶１的比例分成近
４７０００条作业作为训练集、近１５０００条作业作为
测试集。ＳＶＲ、ＤＴ和 ＲＦ的模型的预测结果如
图６所示。在无作业名的聚类情况下，三个机器
学习模型的预测精度是６２％～７４％，天津超算中
心的作业预测精度整体较低于 ＣＡＲＤＣ的预测精
度，主要原因是天津超算中心的作业种类更多、数

据量大、用户多，作业的时间较难预测；经过 ＬＳＮ
聚类后，ＳＶＲ预测精度由６２８％上升至７４６％，
ＤＴ预测精度由７０２％上升至７５７％，ＲＦ预测精
度由７３５％上升至７６８％。相比于ＣＡＲＤＣ的数
据，天津超算中心经过作业名 ＬＳＮ聚类后时间提
升精度更大。天津超算中心的数据中含有７０００
多种作业名而 ＣＡＲＤＣ的数据中仅含有２０００多
种作业名。天津超算中心的作业数据种类更丰

富，应用 ＬＳＮ算法的聚类效果更明显，时间的预
测精度提升更大。

图６　天津超算中心的作业运行时间预测结果
Ｆｉｇ．６　Ｊｏｂｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆ

Ｔｉａｎｊｉｎｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｅｒｃｅｎｔｅｒ

在两台机器的数据集中，三个预测时间的模

型里，ＳＶＲ的预测精度相对低于ＤＴ和ＲＦ的预测
精度，这主要是因为不同的模型训练的算法不同，

ＳＶＲ属于非线性回归预测，ＤＴ和 ＲＦ属于分类预
测。由于作业的运行时间范围差异较大，从数秒

到数十万秒不等，回归算法建立所有数据之间总

损失最小的超平面，因此容易在时间范围差异较

大的数据集中产生与真实值偏离较大的预测值，

从而降低作业时间的预测精度。分类算法的预测

值从真实值中产生，因此分类预测更适用于时间

范围差异大的数据集合。

４．３．２　不同聚类算法的对比
将ＡＰ聚类算法、ＬＣＳ聚类算法和 ＬＳＮ聚类

算法得出的三种聚类结果分别放入相同的模型中

预测时间。ＣＡＲＤＣ的作业的三种聚类算法的预
测结果如图７所示。在 ＡＰ传播算法的聚类结果
中，三个模型的预测精度在６９％～７９％；在ＬＣＳ的
聚类结果中，三个模型的预测精度在６８％～８０％；
在ＬＳＮ算法的聚类结果中，三个模型的预测精度
在７１％～８０％。仍然是 ＤＴ和 ＲＦ算法的预测精
度整体上较高于ＳＶＲ，而且经过 ＬＳＮ聚类后的数
据集的预测精度在每个模型上都高于经过其他算

法聚类后的数据集，主要是由于 ＬＳＮ聚类的效果
相对于其他聚类算法更好，数据的质量更高。

图７　ＣＡＲＤＣ作业不同聚类算法运行时间预测结果
Ｆｉｇ．７　Ｒｕｎｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＣＡＲＤＣｊｏｂｓ

图８　天津超算中心作业不同聚类算法运行时间预测结果
Ｆｉｇ．８　Ｒｕｎｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＴｉａｎｊｉｎｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｅｒｃｅｎｔｅｒｊｏｂｓ

天津超算中心的作业的三种聚类算法的预测

结果如图 ８所示。在 ＡＰ传播算法的聚类结果
中，三个模型的预测精度在 ６２％～７５％之间；在
ＬＣＳ的聚类结果中，三个模型的预测精度在
７０％～７４％之间；在ＬＳＮ算法的聚类结果中，三个
模型的预测精度在７４％～７７％之间。不同聚类算
法对 ＳＶＲ的精度影响较大，对 ＤＴ和 ＲＦ的精度
影响较小，但是聚类的质量对时间预测的准确性

均有一定的影响。在每个模型中，ＬＳＮ聚类算法
的数据均比其他两种聚类算法的数据预测精度

高，因为 ＬＳＮ的作业名聚类效果更好，相应的数
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据质量更高。于是采取基于 ＬＳＮ聚类算法的分
类模型预测的结果作为时间预测的最终结果，即

７９８％的平均精度。
４．３．３　ＬＳＮ聚类的特征重要性对比

ＤＴ模型的训练过程是通过基尼系数判断信
息增益最大的特征，分裂新的分支而形成的一个

树形结构的预测模型。分裂次数多的特征在整个

决策树模型的构建过程中起到了相对重要的作

用。对比ＤＴ模型下的各个特征在ＬＳＮ聚类前后
的重要性。如图９（ａ）所示，在 ＣＡＲＤＣ的数据中
提交时间特征的重要性达到９１５％，作业名的重
要性仅为２７％。如图９（ｂ）所示，数据经过 ＬＳＮ
聚类后，所有其他特征的重要性变化均很小但作

业名特征的重要性有升高。如图１０（ａ）所示，在
天津超算中心的数据中提交时间特征重要性仍然

最高，但相较于ＣＡＲＤＣ的数据其重要性降低，作
业名的重要性上升为１２３％。如图１０（ｂ）所示，
经过 ＬＳＮ聚类后作业名特征的重要性上升至
１５３％，上升程度明显，因为 ＬＳＮ聚类的特征在
模型构建过程中的贡献度有所提升。

（ａ）作业名聚类前各个特征的重要性
（ａ）Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｂｅｆｏｒｅｊｏｂｎａｍｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

（ｂ）作业名聚类后各个特征的重要性
（ｂ）Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅａｆｔｅｒｊｏｂｎａｍｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

图９　ＣＡＲＤＣ作业的决策树模型的特征重要性
Ｆｉｇ．９　Ｆｅａｔｕｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｍｏｄｅｌｆｏｒ

ＣＡＲＤＣｊｏｂ

（ａ）作业名聚类前各个特征的重要性
（ａ）Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｂｅｆｏｒｅｊｏｂ

ｎａｍｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

（ｂ）作业名聚类后各个特征的重要性
（ｂ）Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅａｆｔｅｒｊｏｂｎａｍｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

图１０　天津超算中心作业的决策树模型的特征重要性
Ｆｉｇ．１０　Ｆｅａｔｕｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｊｏｂｓｏｆＴｉａｎｊｉｎｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｅｒｃｅｎｔｅｒ

５　结论

本文的数据来自 ＣＡＲＤＣ和天津超算中心
２０２０年的真实历史数据，通过数据清洗整理出较
高质量的作业数据。为提升时间预测效果，提出

ＬＳＮ算法聚类作业名。该算法在 ＣＡＲＤＣ和天津
超算中心的作业名聚类中获得了显著的聚类效

果。将预处理后的数据分别放在 ＳＶＲ、ＤＴ和 ＲＦ
的机器学习模型上训练和预测。实验证明经过作

业名聚类的数据在这３个模型上都取得了时间预
测精度的提升，能达到７９８％的精度。在未来的
工作中将进一步改进作业名聚类算法，深入挖掘

作业名包含的语义信息，关联作业名和作业运行

时间，提高作业运行时间的预测精度。
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