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Аннотация 

При проведении экспериментов на научных установках, таких как LHC, RHIC, KEK, 
для решения задач в области физики высоких энергий (ФВЭ) и ядерной физики (ЯФ) 
получены сотни петабайт экспериментальных данных. По мере модернизации ускори-
телей (повышение энергии и светимости), объемы данных стремительно растут и уже 
достигли эксабайтной отметки, что также способствует увеличению количества выпол-
няемых задач анализа и обработки данных, непрерывно конкурирующих между собой 
за вычислительные ресурсы. Последнее обуславливает повышение производительно-
сти вычислительной инфраструктуры привлечением высокопроизводительных вычис-
лительных ресурсов, образуя гетерогенную распределённую вычислительную среду 
(сотни распределённых вычислительных центров). При распределённой модели обра-
ботки и анализа данных, оптимизация работы систем управления данными и загруз-
кой становится фундаментальной задачей, и отсутствие её своевременного решения 
приводит к экономическим, функциональным и временным потерям. Данная работа 
описывает первый этап исследований, направленных на решение задачи повышения 
стабильности и эффективности функционирования распределённых систем обработки 
данных экспериментов класса мега-сайенс с использованием методов визуальной ана-
литики - анализа данных с использованием способствующего интерактивного визуаль-
ного интерфейса. В настоящее время визуально-аналитические методы анализа дан-
ных активно применяются в различных областях – в научных исследованиях, проект-
но-конструкторских работах, управлении, финансовом мониторинге, информационной 
безопасности. Благодаря средствам анализа, которые поддерживают визуализацию 
данных, полученные выводы может анализировать любой человек, хорошо осведом-
ленный об объекте исследования, но не обязательно владеющий детальной информа-
цией о внутреннем устройстве модели данных. Кроме того, визуальная аналитика су-
щественно упрощает работу с полученными результатами анализа: данные выводятся в 
виде графических объектов, с которыми можно взаимодействовать привычными для 
человека способами - мышью или сенсорными экранами. При этом пространственно-
образное мышление человека активно используется для выявления новых тенденций и 
закономерностей, которые открывают собранные данные, оставляя в стороне необхо-
димость “борьбы” с инструментальными аналитическими средствами.  
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Возможность использования методов визуальной аналитики в данной работе про-
демонстрирована на примере данных в эксперименте ATLAS на LHC для кластерного 
анализа вычислительных задач/заданий системы управления загрузкой PanDA. Иссле-
дованы и графически интерпретированы взаимозависимости и корреляции между 
различными параметрами упомянутых задач/заданий в N-мерном пространстве с ис-
пользованием трёхмерных проекций. Визуальный анализ позволит выявлять схожие 
(подобные) задачи, а также аномальные задачи, при этом определять, чем обусловлена 
аномальность. 
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1. Введение 
Научные установки, используемые 

для решения задач в области физики 
высоких энергий (ФВЭ) и ядерной фи-
зики (ЯФ), генерируют огромные объё-
мы данных. Эти научные области одни-
ми из первых столкнулись с необходи-
мостью анализа и обработки эксабайт-
ных объёмов данных и сопутствующих 
метаданных.  

Стремительное увеличение и услож-
нение распределённой вычислительной 
инфраструктуры современных научных 
экспериментов в области ФВЭ и ЯФ и 
экспоненциальный рост объёмов обра-
батываемых данных обусловили появ-
ление новых задач, решение которых 
может быть существенно упрощено с 
использованием визуальной аналитики. 
Исторически, научные эксперименты в 
области ФВЭ и ЯФ использовали раз-
личные пакеты визуализации для пред-
ставления данных и решения различ-
ных классов задач: моделирование ра-
боты детектора, анализ событий, пред-
ставление результатов исследований 
для обмена информацией в научном со-
обществе. Такие приложения как 
HBOOK[1], PAW[2], ROOT[3], Ganglia[4], 
Geant4[5] имеют средства визуализации, 
которые могут быть использованы для 
визуального анализа данных. 

В представленной работе исследуются 
метаданные эксперимента ATLAS [6]. 
Информация, накопленная за многие 
годы работы системы обработки данных 
эксперимента ATLAS (ProdSys2/PanDA 
[7,8]), содержит данные о ходе выпол-

нения более чем 10 миллионов заданий 
и порядка 3 миллиардов задач (см. по-
дробнее о заданиях и задачах в разделах 
2 и 3). Существующие программно-
аппаратные средства позволяют осу-
ществлять контроль, мониторинг и 
оценку многих параметров и метрик в 
реальном времени. Однако текущая ин-
фраструктура мониторинга не имеет ин-
струментов оценки корреляций между 
многочисленными свойствами объек-
тов, в том числе для анализа временных 
задержек при выполнении вычисли-
тельных задач в распределённой ком-
пьютерной среде и их возможных при-
чин.  

Для решения этих проблем будут 
применены методы визуальной анали-
тики для поиска новых (неявных) зна-
ний об объектах и обеспечения эффек-
тивного взаимодействия с данными, со-
ответствующего человеческим когни-
тивным системам при обработке слож-
ной информации.  

В данной статье описывается первый 
этап работ по применению визуальной 
аналитики к исследованию функциони-
рования систем управления загрузкой 
эксперимента ATLAS: кластерный ана-
лиз вычислительных задач с использо-
ванием визуально-аналитических мето-
дов. Этот анализ позволит пользователю 
визуально интерпретировать наиболее 
близкие по параметрам задачи с ис-
пользованием 3х-мерных проекций, от-
слеживая при этом корреляции различ-
ных комбинаций параметров.  



2. Система управления 
загрузкой эксперимента 
ATLAS 

Для обработки больших объемов 
данных, эксперименты на LHC исполь-
зуют вычислительную Грид инфра-
структуру Worldwide LHC Computing 
Grid (WLCG) [9], а также ресурсы облач-
ных вычислений и суперкомпьютеры.  

Система обработки данных экспери-
мента ATLAS второго поколения 
(Production System - ProdSys2), предна-
значенная для выполнения комплекс-
ных вычислительных приложений, ха-
рактеризуется концепцией вычислити-
ельных заданий и задач.  

 Задание (task) содержит описание 
обработки данных одного датасета 
(группы файлов, содержащих стати-
стически эквивалентные физические 
события) в эксперименте ATLAS, ко-
торое использует заданные пользо-
вателем/координатором параметры 
обработки и параметры, описываю-
щие условия обработки. Задание 
также содержит программу преобра-
зования/трансформации входных 
файлов для получения файлов при-
веденных данных и версии про-
граммного обеспечения. Задание со-
стоит из набора задач. Результаты 
выполнения заданий, т.е. файлы, об-
разуют входные датасеты. 

o ProdSys2/PanDA управляет по-
токами заданий, включая це-
почки заданий, которые вы-
полняются в некоторой после-
довательности на одних и тех 
же датасетах. Система управ-
ляет заданиями относящимися 
к моделированию событий 
(генерация событий, модели-
рование детектора и др.) и к их 
реконструкции и анализу. За-
дания разбиваются на задачи, 

которые затем выполняются в 
распределенной компьютер-
ной среде. Результатом вы-
полнения задания могут быть, 
например, файлы, формиру-
ющие выходной датасет.  

o Процессы создания цепочек 
заданий, их фрагментации на 
задачи, планирование выпол-
нения задач, и их запуск на 
вычислительных ресурсах, вы-
полняются полностью автома-
тизировано в системе 
ProdSys2/PanDA.   

 Задача (job) представляется как 
единица обработки (т.н., "рабочая 
нагрузка" для вычислительного уз-
ла). Задача включает в себя входные 
и выходные файлы, исполняемый 
код, и, после выполнения, парамет-
ры вычислительного узла на котором 
задача выполнялась, включая неко-
торые метрики производительности.  

В текущем 2018 году вычислительную 
нагрузку распределенной системы ана-
лиза и обработки данных 
ProdSys2/PanDA можно охарактеризо-
вать следующими метриками: система 
управляет в среднем 350 тыс. заданиями 
в день, выполняющимися на более чем 
200 вычислительных центрах (более 
300 тыс. вычислительных узлов) тыся-
чами пользователей [7]. Рисунок 1 пока-
зывает, что ежемесячно система обраба-
тывает в среднем 129 Петабайт данных, 
а на рисунке 2 отражено количество вы-
полненных задач - около 23.8 миллио-
нов ежемесячно. Стоит также отметить, 
что в периоды, предшествующие важ-
ным событиям (например, международ-
ным конференциям по физике элемен-
тарных частиц и ядерной физике), ко-
личество выполненных задач физиче-
ского анализа может достигать 2 мил-
лионов в день.  

 

 



 
Рис. 1. Объем обработанных данных системой ProdSys2/PanDA в эксперименте 

ATLAS (в период с января по август 2018 года) 
 

 
Рис. 2. Количество выполненных задач в эксперименте ATLAS (в период с января по 

август 2018 года) 
  
Масштабы описанной выше системы, 

ее внутренняя сложность, гетероген-
ность и распределенность, а также объ-
емы обрабатываемых данных - все это 
требует нетривиальных аналитических 

средств для анализа и прогнозирования 
состояния функционирования системы. 
Первый шаг, который необходимо сде-
лать в этом направлении - разработать 
инструментарий, предоставляющий 



удобный и понятный способ кластери-
зации данных. Это позволит не просто 
применять различные алгоритмы кла-
стеризации, которые зачастую являются 
“черными ящиками”, но и обеспечит ис-
следователя возможностью активного 
взаимодействия с параметрами класте-
ризации и визуальным представлением 
их результатов. Это позволит усилить 
человеческий контроль над процессом 
анализа сложных многомерных данных 
и сделает этот анализ более осмыслен-
ным. 

3. Исследуемые метрики 
вычислительных задач 
системы управления за-
грузкой 

Первым этапом работ является поиск 
релевантных данных и их подготовка 
для дальнейшего анализа. В нашем слу-
чае были выбраны метрики производи-
тельности задач в системе 
ProdSys2/PanDA, принадлежащих опре-
деленным заданиям. ProdSys2/PanDA 
сохраняет состояние и все текущие па-
раметры задач в базе данных Oracle. 
Сами задачи, в свою очередь, отправля-
ют информацию обратно в базу Oracle, 
откуда затем данные могут быть запро-
шены и подготовлены для анализа. 

В последствии осуществляется по-
строение трехмерных визуальных про-
екций на основе значений параметров 
задач и их анализ.  

Это позволяет исследовать выполне-
ние процесса обработки данных с оди-
наковым исполняемым кодом и разме-
ром входных наборов данных. Для опи-
сания вычислительных задач были вы-
браны следующие пробные параметры, 
характеризующие потребление ресур-
сов:  

 Идентификатор задания в системе 
ProdSys2 / PanDA: ID (integer) 

 Время выполнения задачи: 
duration (integer) 

 Объём входных данных для задачи: 
inputFileBytes (integer) 

 Объём выходных данных задачи: 
outputFileBytes (integer) 

 Эффективность процессора (отноше-
ние общего процессорного времени к 
произведению времени выполнения 
запроса на количество ядер): CPU 
eff per core (integer) 

o cpu_eff = cpu_time / (wall_time 
* num_of_CPU) 

 Потребление процессорного време-
ни: CPU consumption (integer) 

 Средний объём общей памяти, кото-
рый хранится в ОЗУ для процесса: 
avgRSS (integer) 

 Средний размер потребляемой опе-
ративной памяти, в котором учиты-
вается, что страницы памяти могут 
быть разделены между несколькими 
процессами: avgPSS (integer) 

 Средний размер выделенной вирту-
альной памяти: avgVMEM (integer) 

4. Метод визуальной 
аналитики для кластерно-
го анализа 

Для проведения кластерного анализа 
средствами визуальной аналитики, был 
использован метод последовательных 
проекций [10] с отображением расстоя-
ний в виде характеристики геометриче-
ской фигуры. Данный метод позволяет 
исследовать данные непосредственно в 
исходном многомерном пространстве, 
не прибегая к методам снижения раз-
мерностей. Подробнее этот метод был 
описан в журнале “Научная визуализа-
ция” [11], а также был прочитан доклад 
на международной конференции Гра-
фиКон’2014 и опубликована статья по 
материалам конференции [12]. Данный 
метод был опробован на данных о кре-
дитных организациях, где позволил вы-
явить ряд аномальных кредитных орга-
низаций [13]. 

Параметры вычислительных задач 
(jobs) системы ProdSys2 / PanDA были 
представлены в виде многомерных таб-
личных данных. Далее каждая строка 
этой таблицы была поставлена  в соот-
ветствие точке в многомерном про-
странстве , координатами которой яв-
ляются нормированные значения пара-

метров: . В данной ра-



боте в качестве метрики различия задач 
p и q выбрано Евклидово расстояние 

 между точками 
 и . Для анализа расстоя-

ния между точками n-мерного про-
странства предлагается использовать 
визуальное отображение этих точек.  

Далее осуществляется проецирование 
исходного множества точек на одно из 
трёхмерных пространств. Многомерная 
точка  проецируется в трехмерную 
точку, которая затем отображается в ви-
де сферы  (при этом выполняется цен-

тральная проекция, т.е. все координаты, 
кроме 3-х используемых, приравнива-
ются к нулю). Графическая проекция 
полученной пространственной сцены 
представлена на рисунке 3. При этом у 
пользователя присутствуют инструмен-
ты для управления графическим изоб-
ражением и пространственной сценой 
(выполнение аффинных преобразова-
ний, получение информации о точках, 
соответствующих сферам).  

 

 
Рис. 3. Проекция пространственной сцены 

  
Для визуального представления связности объектов вводится некоторое пороговое 

расстояние  (максимальное внутрикластерное расстояние), задаваемое в интерактив-
ном режиме (как показано на рисунке 4). Если расстояние между точками n-мерного 
пространства меньше , то эти точки соединяются отрезком, который дополняется до 
цилиндра, цвет которого меняется от красного (малое расстояние) до синего (расстоя-
ние, близкое к ). Группы соединенных точек формируют кластеры. Отдельные (уда-
ленные) точки, расположенные далеко от всех других точек в многомерном простран-
стве, представляют собой аномальные объекты данных, которые будут объектом более 
детальных исследований. 

Таким образом, визуально фиксируемое наличие цилиндров между сферами позво-
ляет аналитику фиксировать близкие точки в пространстве, образующие кластер, и со-
ответствующие им близкие исходные объекты, также образующие свой кластер. Зада-
ние различных цветов цилиндрам позволяет делать суждения о расстоянии в исходном 
n-мерном пространстве при визуальном анализе пространственной сцены 3-х мерного 
пространства. 



 
Рис. 4. Окно управления геометрическими и оптическими характеристиками объек-

тов. (Жёлтым цветом выделено задаваемое пороговое расстояние d) 
 

5. Программная реали-
зация метода визуальной 
аналитики для кластерно-
го анализа 

Следует отметить, что внимательное 
изучение литературы, посвященной 
описанию конкретных приложений 
анализа многомерных данных с приме-
нением визуальных методов, позволяет 
утверждать, что в реальности интерак-
тивным системам работы с многомер-
ными данными зачастую придается 
меньшее значение по сравнению с си-
стемами отображения результатов при-
менения методов Data Analysis. В каче-
стве примера можно привести такие си-
стемы, как система ситуационного опо-
вещения AdAware [14], система визуаль-
ного анализа в задачах самолетострое-
ния [15], система визуального анализа 
текстовой информации VxInsight, про-
граммный комплекс SAS Visual Analytics 
[16], предназначенный для обработки и 
анализа больших объемов финансовой и 
экономической информации. Все ука-
занные системы носят промышленный 
характер, являются коммерческими, 

предоставляют пользователю огромное 
количество интерфейсов и возможно-
стей визуального представления дан-
ных. Как показывает практика [17,18], 
для такого визуального представления 
многомерных данных широко исполь-
зуются классические методы парал-
лельных координат, кривых Эндрюса, 
лиц Чернова [19] и других подобных 
мнемонических графических изображе-
ний. Эти изображения имеют набор па-
раметров, соответствующих координа-
там рассматриваемых многомерных то-
чек.  

В то же время, большинство подоб-
ных систем по сути настроены на внут-
реннюю обработку многомерных дан-
ных и представление их пользователю в 
удобном для него виде, не предоставляя 
возможности пользователю непосред-
ственно работать с многомерными дан-
ными с использованием визуальных 
отображений этих данных. 

Рассмотренный выше метод кластер-
ного анализа многомерных данных был 
реализован как приложение IVAMD (In-
teractive Visual Analysis of Multidimen-
sional Data) [20]. Это приложение поз-
воляет пользователю непосредственно 
работать с исходными многомерными 



данными. При этом не выполняется из-
начальной численной обработки исход-
ных многомерных данных, а произво-
дится целенаправленное непосред-
ственное манипулирование аналитиком 
исходными данными и визуальный ана-
лиз получаемых результатов. 

Приложение IVAMD реализовано на 
скриптовом языке MAXScript[1] с допол-
нительным модулем, написанным на 
языке программирования C#. Основной 
функционал программного средства 
включает в себя: отображение про-
странственной сцены с использованием 
пользовательских параметров визуали-
зации (порогового расстояния , радиу-
сов сфер и цилиндров, трёхмерного про-
странства для проекции), проведение 
аффинных преобразований трёхмерного 
пространства, расчёт расстояния в ис-
ходном n-мерном пространстве, разбие-
ние на кластеры (обозначаются с ис-

пользованием различных цветов), про-
ведение микроанализа пространств. 
При микроанализе, а именно, анализе 
удаленных точек, важным является то, 
какие именно координаты вносят боль-
ший вклад в расстояние — происходит 
ли это за счёт всех координат или за 
счёт большого отличия только несколь-
ких координат. Для определения этого 
строятся графические проекции исход-
ного множества на плоскости  и за-
тем просматриваются все эти проекции 
при различных i. Результаты кластери-
зации можно увидеть во время исполь-
зования программы, а также они могут 
быть экспортированы в Excel-таблицу, 
размеченную различными цветами, со-
ответствующими выделенным класте-
рам и аномальным точкам. Пример та-
кой таблицы представлен на рисунке 5.  

 

 

 
Рис.5. Результирующая таблица с цветовым выделением кластеров и аномальных 

объектов 
  
В силу особенностей метода, необхо-

димое для решения задачи количество 
трехмерных объектов составляет 

, где m – количество сфер 
(равно количеству строк). Для отобра-
жения 100 объектов необходимо отобра-
зить около 5050 примитивов 3DSMax 
(сфер и цилиндров). Описываемое про-
граммное средство является прототипом 
реализации метода и имеет ограниче-
ние на количество обрабатываемых объ-
ектов. Дальнейшая разработка и усо-

вершенствование прототипа, и оптими-
зация в рамках высокопроизводитель-
ной программно-аппаратной инфра-
структуры позволит устранить текущие 
ограничения. 

Основным преимуществом данного 
программного прототипа является ин-
терактивное взаимодействие пользова-
теля как с данными, так и с простран-
ственной сценой. Итерационно меняя 
пороговое расстояние, исследователь 
может визуально исследовать измене-

file:///C:/Users/a/OneDrive/stuff/SV/316/html/ru.htm%23_ftn1


ние кластерной структуры данных, от-
слеживать появление или исчезновение 
аномальных объектов данных. Кроме 
того, все сферы пространственной сце-
ны кликабельны, что позволяет в любой 
момент времени узнать их многомерные 
координаты. Так исследователь может 
оценить какие координаты вносят 
наибольший вклад в формирование 
кластеров.  

6. Применение метода 
визуальной аналитики 

В качестве тестового испытания был 
выполнен визуальный анализ вычисли-

тельных заданий, состоящих из множе-
ства задач. Например, задание 
№12196428 из данных за 2017-10-02 со-
стоит из 74 задач. Первым шагом был 
проведен макроанализ всего подпро-
странства, т.е.  всё исходное семимерное 
пространство значений было кластери-
зовано. Трёхмерная модель выполнена 
на проекции параметров: avgPSS, 
duration и outputFileBytes (представлено 
на рисунке 6). В результате выделено 6 
кластеров (мощностью 31, 17, 8, 5, 3 и 2), 
а также 2 одиночные точки (кластеры 
мощностью 1).  

 

 

 
Рис. 6. Разбиение исходных точек на кластеры в трёхмерном пространстве (красная 

ось - avgPSS, зелёная ось - outputFileBytes, синяя ось - duration in sec) 
  
Далее был проведен микроанализ для определения вклада различных параметров в 

разбиение на кластеры, а также оценки влияния различных параметров объектов на 
продолжительность выполнения вычислительных задач (duration).  

На рисунке 7 можно увидеть, что при одинаковом avgPSS, различие в duration у 
красного и зелёного кластера значительны. Аналогичная картина наблюдается для па-
раметров avgRSS и avgVMEM, что позволяет сделать вывод о том, что перечисленные 
параметры вносят вклад в длительность выполнения задач, но только при средних 
значениях. Данная зависимость требует дополнительного исследования на большем 
количестве точек. 

  



 
Рис. 7. Графическая проекция на плоскость (avgPSS, duration) 

  
Рассмотрим кластеры в другом подпространстве. На рисунке 8 видно, что различие в 

потреблении процессорного времени (CPU Consumption) прямо пропорционально вли-
яет на duration, как и ожидалось. 

На рисунке 9 видно, что степень влияния объёма входных файлов (inputFileBytes) на 
длительность выполнения задач обработки и анализа данных не является решающей 
при распредёленной обработке. Это также применимо и к выходным данным/файлам 
outputFileBytes (рисунок 10). Для количественной оценки влияния объёма данных на 
длительность выполнения задач требуются дополнительные исследования на большей 
статистике, которые будут проведены в дальнейшем. 

  
  

 
Рис. 8. Графическая проекция на плоскость (cpuConsumptionTime, duration) 



 
Рис. 9. Графическая проекция на плоскость (inputFileBytes, duration) 

 

 
Рис. 10. Графическая проекция на плоскость (outputFileBytes, duration) 

 

7. Заключение 
Данная работа является первой по-

пыткой применения методов визуаль-
ной аналитики к анализу метаданных 
распределенной системы обработки 
эксперимента ATLAS. Ввиду огромного 
количества данных, их сложности и 
многомерности, существующие методы 
анализа данных, такие как машинное 

обучение и статистика, нуждаются в 
средствах визуализации, позволяющих 
увеличить человеческий контроль за 
процессом анализа. Данная статья де-
монстрирует метод визуальной анали-
тики как кластеризацию и категориза-
цию задач системы управления загруз-
кой эксперимента ATLAS. Этот метод 
основан на геометрическом представле-
нии многомерных данных в 3-мерном 



пространстве в виде сфер с вычислен-
ными многомерными расстояниями 
между ними. Наиболее близкие распо-
ложенные сферы соединяются отрезка-
ми, формируя кластеры. Аналитик вза-
имодействует с пространственной сце-
ной, изменяет пороговое расстояние м 
наблюдает изменение структуры кла-
стеров.  

В ходе дальнейших работ планирует-
ся построение модели многоуровневой 
интерактивной визуальной кластериза-
ции. Эта модель подразумевает концеп-
цию суперточек (Superpoints): поскольку 
объем исходных данных может быть 
слишком велик для визуализации всех 
точек, их количество может быть со-
кращено путем использования суперто-
чек, которые представляют собой набо-
ры схожих точек [21]. Суперточки вы-
числяются с использованием алгорит-
мов кластеризации и формируют пер-
вый уровень кластеризации. Затем осу-
ществляется анализ суперточек отдель-
но, как наборов входящих в них объек-
тов данных. Таким образом выполняет-
ся следующий уровень кластеризации. В 
дальнейшем планируется совершен-
ствование разработанного инструмента-
рий для визуализации в сторону обеспе-
чения интерактивного переключения 
между кластерами различных уровней, 
обеспечив тем самым удобный для ис-
следователя метод интерпретации ре-
зультатов анализа разной степени дета-
лизации данных. 

Предполагается, что полученные ре-
зультаты могут быть использованы для 
визуального мониторинга системы 
управления загрузкой эксперимента 
ATLAS, а также для разработки реко-
мендаций по оптимизации времени вы-
полнения задач анализа и обработки 
данных. 
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