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Современные эксперименты в области физики высоких энергий (ФВЭ) гене-
рируют и хранят огромные объемы данных, к которым обращаются пользователи.
Характер обращений пользователей — несистематический и нерегулярный. Эф-
фективное управление данными требует точного прогнозирования популярности
датасетов (datasets) для оптимизации хранения, кэширования и стратегий рас-
пределения данных. В этой работе мы предлагаем подход для прогнозирования
будущих шаблонов доступа к датасетам с использованием моделей глубокого
обучения на основе трансформеров. На основе исторических журналов взаимо-
действий пользователей с датасетами ФВЭ наш метод находит временные зави-
симости и контекстуальные изменения для прогнозирования как краткосрочного,
так и среднесрочного спроса на данные.

Modern high-energy physics (HEP) experiments generate and store vast volumes
of data, which users access through complex and irregular patterns. Efficient data
management in such environments requires accurate forecasting of dataset popula-
rity to optimize storage, caching, and data distribution strategies. In this work, we
propose an approach for predicting future dataset access patterns using transfor-
mer-based deep learning models. By leveraging historical logs of user interactions
with HEP datasets, our method captures temporal dependencies and contextual
signals to forecast both short- and medium-term data demand.
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ВВЕДЕНИЕ

На сегодняшний день количество данных, которые обрабатываются
и хранятся в распределенных системах больших научных эксперимен-
тов класса мегасайенс, чрезвычайно велико. В ходе работы научных
установок физики высоких энергий непрерывно генерируется интенсив-
ный поток данных, который затем обрабатывается на вычислительных
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ресурсах. Обработка может подразумевать несколько различных этапов,
таких как реконструкция, вывод (derivation), моделирование. Пользо-
ватели распределенной системы, как правило, работают с уже подго-
товленными данными, прошедшими ряд определенных этапов. Такие
данные представлены в виде наборов логически сгруппированных фай-
лов, именуемых датасетами. Для хранения всех датасетов используются
различные носители информации, включая диски и магнитные ленты.
Огромная часть датасетов после одного-двух обращений к ним остаются
невостребованными в дальнейшем; такие датасеты подлежат архивиро-
ванию на ленты. Однако некоторые датасеты подвергаются повторным
обращениям со стороны пользователей, при этом характер обращений
может быть хаотичный и нерегулярный. При обращениях к датасетам
их приходится копировать либо кэшировать на дисках. Прогнозирование
востребованности (популярности) данных среди пользователей является
важным и полезным для принятия решений по размещению и кэши-
рованию данных. Управление репликами датасетов является ключевым
фактором, обеспечивающим эффективное функционирование распреде-
ленной системы класса мегасайенс.

Задача прогнозирования популярности датасетов для эффективного
управления репликами датасетов или кэширования активно исследуется
в ряде работ. Например, в [1] была разработана нейросетевая модель,
которая успешно предсказывает количество обращений на следующий
день, но только для 100 наиболее популярных наборов данных.

В данной работе предлагается подход на основе трансформеров для
прогнозирования популярности групп датасетов.

ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ПОПУЛЯРНОСТИ ДЛЯ ГРУПП
ДАТАСЕТОВ

Под популярностью датасетов будем понимать количество обраще-
ний к ним за определенный промежуток времени (день, неделя, месяц).
Предлагаемый подход подразумевает построение прогноза не для кон-
кретных датасетов, а для групп датасетов, объединяющих датасеты по
общему признаку (например, формат данных, проект, год проведения экс-
перимента). Такой прогноз позволит выделить наиболее востребованные
группы данных и решать задачу реплицирования датасетов уже для этой
группы.

Популярность группы датасетов определим как суммарное количе-
ство обращений к датасетам данной группы за определенный промежуток
времени.

На сегодняшний день современные трансформерные архитектуры
широко используются для прогнозирования временных рядов. Infor-
mer [2] — модель для прогнозирования длинных последовательностей
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данных с использованием разреженного механизма внимания. Autofor-
mer [3] — модель, сочетающая идеи автокодировщиков и механизмов
внимания. Учитывает сезонные и трендовые компоненты. FEDformer
(Frequency Enhanced Decomposition Transformer) [4] — модель, исполь-
зующая частотное разложение для выделения различных компонентов
временных рядов.

В качестве нейросетевых моделей на основе трансформерной архитек-
туры в данной работе рассматриваются модели:

• CATS (Cross-Attention-only Time Series transformer) [5] — легковес-
ная модель, в которой оставлен только механизм внимания, связываю-
щий энкодер и декодер.

• Chronos T5 [6] — предобученное семейство моделей от Amazon,
основанных на языковой архитектуре T5. Модель может использоваться
в формате zero-shot learning, не требующем предварительного обучения.

Такой выбор моделей обосновывается тем, что для обучения не требу-
ется большого количества данных: CATS является легковесной моделью,
в то время как Chronos T5 не требует обязательного обучения.

РЕЗУЛЬТАТЫ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫХ ЭКСПЕРИМЕНТОВ

Для оценки качества прогнозирования рассматриваемыми моделями
проводилась блочная кросс-валидация, которая заключается в выделении
во временном ряде блоков фиксированного размера и разбиении каждо-
го блока на обучающий и тестовый временные отрезки. Исследование
проведем в соответствии с ранее представленной работой [7], в которой
получены результаты для модели случайный лес (Random Forest). Каче-
ство оценивается с помощью метрики SMAPE (Symmetric Mean Absolute

Percentage Error), которая вычисляется как
Yforecast − Yactual

(Yforecast + Yactual)/2
и зави-

сит от длины обучающего временного ряда (в исследовании рассматри-
валось: 3, 6, 9 мес., 1 год) и от горизонта предсказания (от 1 до 15 дней).

На рис. 1 приведены результаты исследования зависимости ошибки
предсказания от горизонта предсказания для различных длин временного
отрезка обучения.

Видно, что модель Chronos T5 превосходит наивный метод при любой
длине входного временного ряда. На горизонтах предсказания 1–7 дней
при длине входного временного ряда 6–9 мес. трансформерная модель
показывает себя немного лучше модели случайного леса. Модель CATS
превосходит наивный метод только для случая с длиной временного ряда
6 мес. и на малых горизонтах предсказания, показывая себя хуже модели
случайного леса.
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Рис. 1. Результаты кросс-валидации модели CATS (а) и модели Chro-
nos T5 Small (б) в сравнении с моделью случайного леса. Штриховой линией
отмечены результаты для случайного леса. Результаты трансформеров отмечены
пунктирной линией
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе апробирован подход на основе трансформеров для про-
гнозирования популярности групп датасетов при различных параметрах
длины отрезка обучения и горизонта предсказания. Эксперименты де-
монстрируют преимущество модели Chronos T5 по сравнению с моделью
случайного леса на малых горизонтах прогноза (1–7 дней). Модель CATS
при параметрах обучения по умолчанию показала превосходство по срав-
нению с наивным методом только для случая длины обучающего отрезка
6 мес. на малых горизонтах прогноза. Для обучения трансформерных
моделей с нуля в этом подходе требуется настройка гиперпараметров
архитектуры и проведение обучения с учетом специфики временных
рядов. Направлением дальнейшего развития является автоматизация вы-
бора модели, настройка ее гиперпараметров и проведение обучения для
указываемых пользователем данных.

Работа выполнена в Московском государственном университете
им.М.В.Ломоносова при поддержке Российского научного фонда
(соглашение №25-11-00181).
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