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В статье рассматривается задача настройки дискретно-событийного симулятора си-
стемы хранения данных с помощью нейроморфных алгоритмов и методов обучения с
подкреплением. Симулятор обладает некоторым набором входных параметров, на кото-
рые можно влиять во время работы. Изменение этих параметров влияет на реалистич-
ность поведения модели. Задача настройки симулятора состоит в поиске оптимальной
стратегии воздействия на параметры модели с целью повышения реалистичности. В
работе продемонстрирована состоятельность такого подхода и его возможность к обоб-
щению имеющихся закономерностей. Таким образом объединение симулятора и искус-
ственной нейронной сети позволяют значительно упросить разработку точных моделей
систем и процессов.
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1. Введение

Мы предлагаем подход, который объединяет использование симуляторов, основанных
на математических моделях и моделях машинного обучения. Первые обычно основываются
на экспертном опыте, вторые строятся по накопленным данным. Предполагается, что ма-
тематическая модель симулятора обладает некоторым набором управляемых параметров,
на которые можно оказывать воздействие в процессе симуляции. Управление параметрами
делегируется нейронной сети, обученной методами обучения с подкреплением на реаль-
ных данных. Тандем из традиционной симуляционной модели и нейроморфной системы
управления может стать перспективным направлением для разработки цифровых двой-
ников физических систем или процессов, позволяющих выполнять задачи диагностики и
предсказания их поведения [1].

Одним из ограничений симуляторов, основанных на экспертных знаниях, является
жёсткость задания математических моделей, лежащих в их основе. Такие модели могут
упускать из виду некоторые тонкие моменты в поведении системы, которые, однако, наблю-
даются в статистических данных, снятых с моделируемой системы. Кроме того, появление
новых данных и/или изменение режимов работы моделируемой системы часто приводит к
необходимости пересоздания симулятора.

С другой стороны, методам симуляции в машинном обучения, например, генеративно-
состязательным сетям, нужны только данные обучения внутреннего представления симу-
лируемой системы. Неоспоримым плюсом данного подхода является отсутствие какой-либо
модели, закладываемой в систему, но это является и проблемой, так как, во-первых, силь-
но усложняет возможность интерпретации обученной модели и, во-вторых, может быть
неадекватна в тех режимах функционирования системы, которые не были представлены в
данных.

c○ Belavin V. S., Karpov M.E., Arzymatov K., Ustyuzhanin A. E., Sapronov A. A. 2018
c○ Федеральное государственное автономное образовательное учреждение высшего образования

«Московский физико-технический институт (государственный университет)», 2018
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Наш подход выгодно отличается от байесовской оптимизации или статистических ме-
тодов оценки параметров тем, что первые дают некоторую точечную оценку параметров
симулятора. Однако оптимальные параметры могут быть функцией от профиля нагрузки
и/или условий окружающей среды и поэтому могут варьировать во времени. Нейронная
сеть же может восстановить функциональную зависимость оптимальных параметров от
условий среды.

2. Симулятор

Программный комплекс GoTatlin создан для симуляции системы хранения данных
(СХД) ТАТЛИН.

2.1. Моделируемая система

Система Хранения Данных ТАТЛИН (рис. 1) представляет собой комплекс аппаратных
вычислительных средств и специального программного обеспечения (СПО), предназначен-
ный для хранения и передачи данных больших объемов.

Благодаря унифицированному протоколу доступа(Hybrid Unified Storage) данная СХД
поддерживает широкий ряд накопителей: NVMe/SAS SSD и SAS/NL-SAS/SATA HDD.

Структурно ТАТЛИН состоит из следующих основных компонент:

∙ PCIe-фабрики — маршрутизатор шины PCI Express, обеспечивающий взаимодействие
контроллеров хранения и носителей информации;

∙ контроллеры хранения — серверная ЭВМ, предназначенная для управления доступом
к данным;

∙ дисковые массивы (JBOD).

Вместо устаревшей технологии RAID целостность данных обеспечивают собствен-
ные механизмы защиты на базе кодов Рида-Соломона с минимальной избыточностью.
Операция сохранения данных с использованием такой технологии требует больших вы-
числительных мощностей и может занимать существенное время.

Существенно снизить нагрузку на центральные процессоры в операциях при дедупли-
кации данных позволяет наличие встроенного в контроллеры хранения энергонезависимого
(NVRAM) кэша ёмкостью до 2 ТБ.

2.2. Описание симулятора

Симулятор, здесь и далее GoTatlin (рис. 2), представляет собой программу симуляции
работы СХД ТАТЛИН реализованную на языке программирования Go [2]. Реализация
моделирования осуществляется на основе дискретно-событийной модели, где изменения
системы представляются хронологической последовательностью событий. События проис-
ходит в определенные моменты времени и знаменуют собой изменение состояния системы.

2.3. Выходные данные симулятора

Ниже представлен неполный список выходных данных симуляции, которые использу-
ются в процессе обучения нейросетей входящих в систему управления параметров симуля-
тора.

∙ параметры контроллеров хранения;

– трафик контроллера хранения;

– загрузка контроллера хранения;
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Рис. 1. СХД ТАТЛИН Рис. 2. Схема симулятора GoTatlin

∙ параметры носителей информации (НИ):

– занятое место на НИ;

– средняя скорость чтения/записи;

∙ параметры функционирования СХД:

– объем передаваемых данных в режиме чтения/записи;

– количество запросов на чтение/запись в единицу времени;

– время отклика на запросы чтения/записи;

– время обработки запросов на чтение/запись;

– способ обработки операций ввода-вывода;

Выходные данные генерируются симулятором с фиксированным размером шага, кото-
рый задаётся заранее.

2.4. Управляющие параметры

Входные параметры симулятора или по-другому управляющие параметры естественно
определяются для всех компонент системы:

∙ носители информации:

– read – скорость на чтение;

– write – скорость на запись;

∙ дисковые массивы:

– speed – вычислительная мощность;

∙ контроллер хранения:

– speed – вычислительная мощность;

∙ фабрика PCIe-фабрика:

– speed – вычислительная мощность;

∙ сеть соединяющая разные компоненты СХД:

– bandwidth – пропускная способности сети;

– latency – задержка сети.
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3. Управляющая система

Управляющая система производит настройку параметров во время работы симулятора.
В основе управляющей системы находится нейронная сеть, которая на вход принимает

выходные данные симулятора, а на выходе генерирует управляющие параметры симулято-
ра, которые подаются на вход симулятора.

3.1. Обучение с подкреплением

В обучении с подкреплением вводятся следующие термины:

∙ среда (𝑠𝑡) – система, на которую оказывается некоторое воздействие(в нашем случае
это симулятор);

∙ агент – система, которая оказывает управляющее воздействие(𝑎𝑡) на среду(наш ней-
росетевой алгоритм);

∙ выигрыш (𝑟𝑡) – мера успешности достижения некоторой цели, к примеру, в приведе-
нии среды к некоторому состоянию.

В нашем случае выигрышем является то на сколько данные генерируемые симулято-
ром стали более похожими на реальные данные. Более подробно о том как определяется
степень похожести будет рассказано в сек. 3.2. Сейчас же рассмотрим как решать задачу
максимизации похожести в предположении что выигрыш определён.

Для решения этой проблемы наиболее плодотворным является предположение о мар-
ковости зависимостей состояния среды (𝑠𝑡) и действий агента (𝑎𝑡). В таком случае модель
описывается марковским процессом принятия решений. Для определения марковского про-
цесса нужно задать 4-кортеж (𝑆,𝐴, 𝑃 (·, ·, 𝑅(·, ·))), где

∙ 𝑆 = {𝑠𝑖}𝑁𝑖=0 — множество состояний среды;

∙ 𝐴 = {𝑎𝑖}𝐾𝑖=0 — возможные действия агента;

∙ 𝑃 (𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡) — вероятности перехода среды из состояния 𝑠𝑡 в момент времени 𝑡 в
состояние 𝑠𝑡+1 в следующий момент времени 𝑡+ 1 при воздействии агента 𝑎𝑡;

∙ 𝑟(𝑠𝑡+1, 𝑠𝑡) = 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) — выигрыш от перехода из состояния 𝑠𝑡 в момент времени 𝑡 в
состояние 𝑠𝑡+1 в следующий момент времени 𝑡+ 1 из-за воздействия 𝑎𝑡.

Развитием данного формализма является Q-обучение.
Наиболее широкое распространения нашёл подход [3] когда агент, т.е. нейронная сеть,

генерирует плотность вероятности над возможными действиями при заданном состоянии
среды 𝜋𝜃(𝑎|𝑠) и действие выбирается случайным образом из этой плотности: 𝑎𝑡 ∼ 𝜋𝜃(𝑠).

Максимизацию пользы от действий агента во всех возможных состояниях системы мож-
но переформулировать как максимизацию следующего математического ожидания:

ℒ(𝜋𝜃) = E
𝑠,𝑎

[𝑟(𝑠, 𝑎)] =

∫
𝑆

𝜌(𝑠)

∫
𝐴

𝜋𝜃(𝑠)𝑑𝑠𝑑𝑎

В таком случае обучение производится методом обратного распространения ошибки и
градиентного спуска:

∇𝜃ℒ(𝜋𝜃) = E
𝑠,𝑎

[∇𝜃𝜋𝜃(𝑠)𝑟(𝑠, 𝑎)]

Однако такой прямой подход даёт очень медленную скорость сходимости. Это вызвано
тем что размерность пространства в нашей задаче очень высокая. С этим было решено
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бороться использованием алгоритма DDPG(Deep Deterministic Policy Gradients) [4], кото-
рый позволяет добиться низкой дисперсии при оценке ℒ(𝜋𝜃), а, следовательно, снижение
ошибки в расчёте ∇𝜃ℒ(𝜋𝜃).

В отличии от классической реализации, где нейронная сеть предсказывает плотность
вероятности над всеми допустимыми действиями в состоянии 𝑠, в DDPG предсказывается
сразу конкретное действие. Дополнительно к действию добавляется случайный шум, кото-
рый генерируется из процесса Орнштейна-Уленбека. Другими словами, шум генерируется
следующим образом:

𝑛𝑡+1 = 𝑛𝑡 + 𝜃(𝑛0 − 𝑛𝑡) + 𝜎𝑊𝑡,

где 𝜃 определяет как быстро происходит регрессия к среднему(𝑛0), 𝑊𝑡 — Винеровский
процесс, 𝜎 — дисперсия процесса. Само же действие, которое выдаёт нейронная сеть моди-
фицируется путём добавления этого шума:

�̂�𝑡 = 𝑎𝑡 + 𝑛𝑡.

Такой выбор шума обеспечивает достаточный уровень “любознательности” алгоритма.
Кроме того, важной особенностью процесса Орнштейна-Уленбека является его свойство
регрессии что обеспечивает большую гладкость в изменении управляемых параметров, а
значит более низкую дисперсию в сравнении с семплированием из распределения как пред-
лагается в классической реализации.

3.2. Метрики

Для сравнения выхода реальной системы и симулированной реализован следующий
набор метрик, которые выбираются в соответствии с физическими особенностями процесса
стоящего за генерацией той или иной величины:

∙ косинусная метрика близости Фурье-спектров или вейвлетных спектров;

∙ среднеквадратичная ошибка;

∙ статистика Колмогорова(KS), расстояние Васерштейна(W), статистика Крамера-
Мизеса-Смирнова(CvM) между распределениями статистик посчитанных по реаль-
ным данным и симулированным.

Искалась функция которая бы как можно лучше показывала различие, но при этом
была бы достаточно робастна к небольшим изменениям в наблюдаемых переменным, чтобы
наш алгоритм не пытался выучить неизбежный шум.

В итоге была составлена следующая функция:

𝑅 =
|𝑆𝑟𝑒𝑓

𝑡 − 𝑆𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑙𝑒𝑑
𝑡 |

107
+

𝐶𝑣𝑀(𝑊𝑉 𝑟𝑒𝑓
1,...,𝑡,𝑊𝑉 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑙𝑒𝑑

1,...,𝑡 )

20
+

𝐶𝑣𝑀(𝑊𝑄𝑟𝑒𝑓
1,...,𝑡,𝑊𝑄𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑙𝑒𝑑

1,...,𝑡 )

2
,

где

∙ 𝑆𝑡 — суммарный объём данных записанных на диски к моменту времени 𝑡;

∙ 𝑊𝑉1,...,𝑡 — эмпирическая функция распределения объема передаваемых данных в ре-
жиме записи с момента времени 𝑡′ = 0 до 𝑡′ = 𝑡;

∙ 𝑊𝑄1,...,𝑡 — эмпирическая функция распределения количества запросов на запись с
момента времени 𝑡′ = 0 до 𝑡′ = 𝑡;
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Рис. 3. Область сэмплирования параметров на-
грузки. Нагрузки используемые для обучения
семплируются из красных областей, а для тести-
рования алгоритма из синих.

Рис. 4. Среднее значение метрики на множестве
нагрузок используемых в обучении с доверитель-
ным интервалом. Чем меньше значение метрики,
тем ближе наша система к референсной.

4. Настройка параметров управляющей системы

4.1. Постановка экспериментов

Эксперимент ставится следующим образом: берётся две разные конфигурации системы.
Первая конфигурация считается референсной, и её выход мы учимся повторять как можно
более точно.

Вторая конфигурация является начальным приближением для нашего алгоритма, кото-
рый пытается так изменять параметры симулятора в ходе работы, чтобы как можно более
точно по предложенной метрике повторить выход референсной системы.

Сделано одно упрощение: конфигурации отличаются по двум параметрам: вычисли-
тельная мощность контроллера хранения и пропускная способность сети. Это сделано из-за
того что изменение именно этих параметров оказывает наиболее сильное влияние на выход
симулятора.

Кроме того, в предположении что в реальной системе мы можем не знать хороших
начальных приближений параметры для настраиваемой системы нарочно были выбраны
сильно отличными от параметров референсной системы.

Нас в первую очередь интересует отклик системы на внешнее воздействие, т.е. внешнюю
нагрузку. Нагрузка по времени моделируется как пуассоновский процесс с некоторым сред-
ним временем 𝜏 [сек.], а размер файлов моделируется экспоненциальным распределением с
параметром среднего размера файла 𝑠[Мб]. Для настройки алгоритма рассматривается ко-
нечное множество возможных нагрузок, которое выразимо через декартово произведение
следующим образом: 𝐿 = 𝑆 × 𝑇 = {𝑠𝑖}𝑁𝑖=1 × {𝜏𝑗}𝑗 = 1𝐾 .

Тренировочные нагрузки при которых мы будем обучаться 𝐿𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 и валидационные на-
грузки, которые управляющая система раньше не видела, 𝐿𝑡𝑒𝑠𝑡 семплируются из равно-
мерных распределений представленных в виде областей в двумерном пространстве(рис.
3). Важно обратить внимание на тот факт, что области семплирования не пересекают-
ся, что очень важно при тестировании алгоритмов. Неформально это можно представить
следующим образом: мы учимся повторять поведение симулятора на нагрузках, которые
представлены редкими и большими файлами или частыми и маленькими файлами, а про-
веряем работу нашего алгоритма на больших и часто приходящих файлах и на маленьких
и редких файлах.

4.2. Результаты экспериментов

Позитивным результатом является то что и на тренировочной(рис. 4), и на валидацион-
ной(рис. 5) выборке параметров нагрузки замечено планомерное снижение значения нашей
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метрики.
Это свидетельствует о двух вещах:

∙ наша нейронная сеть может эффективно управлять параметрами симулятора и сбли-
жать симулятор с референсной системой по важным для нас метрикам;

∙ обученная нейронная сеть способна обобщаться и показывать хорошее качество в
условиях отличных от тех в которых она обучалась.

Рис. 5. Среднее значение метрики на множестве
нагрузок для тестирования с доверительным ин-
тервалом.

Рис. 6. Значение функционала ℒ(𝜋𝜃) от эпохи.

На рис. 6 показано значение ℒ(𝜋𝜃) на этапе обучения. Так как данный функционал
при расчёте включает в себя выход нейронной сети, то поведение его значения не обязано
согласоваться со значением метрик. Однако наблюдение данного функционала позволя-
ет судить о стабильности обучения и переобучения. К примеру, наблюдаемые затухающие
осцилляции свидетельствуют о сходимости процесса обучения. В пределе данный функци-
онал должен сойтись к некоторой константе.

5. Заключение

Таким образом, мы показали возможность использование связки нейронной сети и ре-
ального симулятора посредством обучения с подкреплением для более точной настройки
под референсную систему. Данный подход может быть использован для дальнейшего разви-
тия технологии цифровых двойников, которые могут быть использованы для диагностики
и предсказания состояний реальных систем.

В дальнейшем планируется проведение экспериментов по следующим направлениям:

∙ увеличение количества управляемых параметров;

∙ поиск более полно описывающую различие выходов метрику;

∙ настройка симулятора на реальную систему по реальным данным.

Исследование выполнено при финансовой поддержке Министерства науки и выс-
шего образования Российской Федерации в рамках Федеральной целевой програм-
мы «Исследования и разработки по приоритетным направлениям развития научно-
технологического комплекса России на 2014-2020 годы». Уникальный идентификатор –
RFMEFI58117X0023, соглашение №14.581.21.0023 от 03.10.2017.
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