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Аннотация 
В статье рассматривается применение методов машинного обучения для 

краткосрочного прогнозирования загрузки вычислительных ресурсов сервера. 

На основе сформированного набора данных, содержащего сведения о загрузке 

центрального процессора, использовании оперативной памяти, количестве 

активных пользователей и процессов, сетевой и дисковой активности, 

разработана модель прогнозирования на основе алгоритма Random Forest 

Regression. Проведена оценка точности прогнозирования загрузки 

центрального процессора и оперативной памяти с использованием метрик 

MAE, RMSE и коэффициента детерминации R2. Полученные результаты 

демонстрируют возможность применения методов машинного обучения для 

заблаговременного обнаружения роста нагрузки и последующей 

автоматизации управления серверными ресурсами. 
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Abstract  

The article considers the application of machine learning methods for short-term 

prediction of server computing resource utilization. Based on a generated dataset 

containing information about CPU utilization, memory usage, number of active 

users and processes, network activity and disk input/output, a prediction model 

based on the Random Forest Regression algorithm was developed. The accuracy of 

CPU and RAM utilization prediction was evaluated using MAE, RMSE and the 

coefficient of determination R2. The obtained results demonstrate the possibility of 

using machine learning methods for early detection of increasing server load and 

further automation of computing resource management. 
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1 Введение 

1.1 Актуальность 
Современные информационные системы предъявляют повышенные 

требования к доступности и производительности серверной инфраструктуры. 

Серверы обеспечивают работу веб-приложений, баз данных, корпоративных 

информационных систем, файловых хранилищ и других сервисов. При этом 

характер нагрузки может существенно изменяться в течение суток в 

зависимости от количества пользователей, выполняемых процессов и объёма 

обрабатываемых данных. 

Традиционный мониторинг вычислительных ресурсов позволяет 

системному администратору наблюдать текущее состояние оборудования, 

однако чаще всего носит реактивный характер. Администратор получает 

уведомление о высокой загрузке CPU или недостатке оперативной памяти уже 

после достижения заданного порогового значения. В результате между 

возникновением повышенной нагрузки и реакцией специалиста может пройти 

определённое время. 

Одним из способов решения данной проблемы является применение 

методов машинного обучения. Анализируя накопленные показатели работы 

сервера, модель может определять закономерности изменения нагрузки и 

прогнозировать состояние вычислительных ресурсов на некоторый 

промежуток времени вперёд. 

Такой подход может применяться для формирования 

предупредительных уведомлений, динамического масштабирования 

вычислительных ресурсов, управления виртуальными машинами и 

контейнерами, а также планирования технического обслуживания серверной 

инфраструктуры. 

 

1.2 Обзор исследований 

Проблема прогнозирования нагрузки вычислительных систем 

исследуется на протяжении длительного времени. П.А. Динда и 

Д.Р.О'Хэлларон исследовали возможность прогнозирования нагрузки 

вычислительного узла на основе исторических значений и показали, что даже 

сравнительно простые модели позволяют получать практически применимые 

результаты прогнозирования [1]. С. Ислам, Дж. Кеунг, К. Ли и А. Лю 

рассматривали прогнозирование потребления ресурсов в облачной 

инфраструктуре с использованием линейной регрессии и нейронных сетей. 

Авторы предложили использовать прогноз будущей нагрузки для 

заблаговременного выделения вычислительных ресурсов [2]. Р.Н. Калейрос, 

Э. Масуми, Р. Ранджан и Р. Буйя исследовали прогнозирование облачной 

нагрузки с применением модели ARIMA [3]. М. Борковски, С. Шульте и К. 

Хохрайнер предложили применение методов машинного обучения для 

прогнозирования будущего потребления облачных ресурсов на уровне 

отдельных вычислительных задач. Проведённые эксперименты показали 

возможность снижения ошибки оценки потребления ресурсов за счёт 

применения методов машинного обучения [4]. Основой применяемого в 
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настоящей работе алгоритма является метод Random Forest, предложенный Л. 

Брейманом. Метод основан на объединении большого количества деревьев 

решений и может применяться как для классификации, так и для решения 

задач регрессии [5]. 

 

1.3 Цель исследования 

Целью исследования является разработка и экспериментальная оценка 

модели машинного обучения для краткосрочного прогнозирования загрузки 

центрального процессора и использования оперативной памяти сервера на 

основе текущих и исторических показателей его работы. 

 

2 Материалы и методы 

Для проведения эксперимента разработана программа на языке Python с 

использованием библиотек NumPy, Pandas, Matplotlib и scikit-learn. 

В качестве алгоритма машинного обучения выбран Random Forest 

Regression, представляющий собой ансамбль деревьев решений. Каждое 

дерево формирует собственный прогноз, после чего результат определяется на 

основании совокупности полученных значений. 

В рамках быстрого воспроизводимого эксперимента сформирован 

синтетический набор показателей работы сервера за 30 суток. Измерения 

выполняются с интервалом в пять минут. Такой подход позволяет получить 

достаточно большой объём экспериментальных данных без необходимости 

длительного фактического мониторинга сервера. 

Итоговый набор после подготовки содержит 8636 записей. 

Для каждой записи используются следующие характеристики состояния 

системы: 

 загрузка центрального процессора CPU, %; 

 использование оперативной памяти RAM, %; 

 количество активных пользователей; 

 количество запущенных процессов; 

 объём сетевого трафика; 

 интенсивность дисковых операций; 

 температура процессора; 

 час суток; 

 день недели; 

 значения CPU, RAM, сетевой активности и числа пользователей за 

предыдущие 5, 10 и 15 минут. 

Целевыми параметрами являются загрузка CPU и использование RAM 

через следующие пять минут. 

Для сохранения временной последовательности записи перед обучением 

модели не перемешивались. Первые 80 % набора данных использованы для 

обучения модели, оставшиеся 20 % — для тестирования. 

Количество записей обучающей выборки составило 6908, тестовой — 

1728 (Рис.1). 
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Рисунок 1 – Формирование обучающей и тестовой выборок 

 

Для прогнозирования CPU и RAM создаются две модели 

RandomForestRegressor. Каждая модель содержит 150 деревьев решений с 

максимальной глубиной 12. 

Фрагмент конфигурации модели имеет следующий вид: 

cpu_model = RandomForestRegressor( 

    n_estimators=150, 

    max_depth=12, 

    random_state=42, 

    n_jobs=-1 

) 

Качество полученных моделей оценивается с использованием трёх 

метрик: средней абсолютной ошибки (MAE), корня из средней квадратичной 

ошибки (RMSE) и коэффициента детерминации R² 

 

3 Результаты 

3.1 Формирование исходного набора данных 

На первом этапе программой сформированы временные ряды 

характеристик сервера (Табл.1). В генерации учитывается изменение 

активности в зависимости от времени суток и дня недели. В рабочие часы 

увеличивается количество пользователей, процессов, сетевых операций и, как 

следствие, вычислительная нагрузка (Рис.2). 

Фрагмент набора данных имеет следующую структуру. 

 

Таблица 1 – Параметры и назначения исходного набора 

Параметр Назначение 

timestamp Дата и время измерения 

cpu_usage Загрузка CPU, % 

ram_usage Использование RAM, % 

active_users Количество активных пользователей 
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process_count Количество процессов 

network_mbps Сетевая активность, Мбит/с 

disk_io Интенсивность дисковых операций 

temperature Температура CPU 

 

 
Рисунок 2 – Фрагмент сформированного набора показателей работы 

сервера 

 

Следует отметить, что применяемый в эксперименте набор данных 

является синтетическим. Его использование позволяет обеспечить 

воспроизводимость исследования, однако при практическом внедрении 

модели необходимо выполнять дополнительное обучение и тестирование на 

показателях конкретного сервера. 

 

3.2 Обучение модели прогнозирования 

После формирования исходной выборки для каждого временного 

момента дополнительно рассчитываются значения характеристик за 

предыдущие 5, 10 и 15 минут. 

Таким образом, модель получает информацию как о текущем состоянии 

вычислительной системы, так и о динамике изменения нагрузки. 

На основании сформированных признаков обучены две модели: 

первая модель предназначена для определения загрузки центрального 

процессора через пять минут; 

вторая модель используется для прогнозирования использования 

оперативной памяти через пять минут. 

После завершения обучения модели применены к тестовой части набора 

данных, которая ранее не использовалась в процессе обучения. 

 

3.3 Результаты прогнозирования загрузки CPU 

В результате эксперимента получены следующие показатели для 

прогнозирования центрального процессора: 

MAE = 5,50 % 
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RMSE = 7,39 % 

R² = 0,929 

Коэффициент детерминации 0,929 показывает, что модель описывает 

значительную часть вариации целевого показателя на сформированной 

тестовой выборке. 

Для визуального анализа выполнено сравнение фактической и 

прогнозируемой загрузки CPU в течение суток (Рис.3). 

 

Рисунок 3 – Сравнение фактической и прогнозируемой загрузки 

центрального процессора 

 

Полученный график показывает, что прогнозируемые значения 

повторяют основную динамику изменения нагрузки. Наибольшие 

расхождения наблюдаются при кратковременных резких изменениях 

нагрузки, которые сложнее определить на основании предыдущего состояния 

системы. 

 

3.4 Результаты прогнозирования использования RAM 

Для прогнозирования использования оперативной памяти получены 

следующие показатели: 

MAE = 2,84 % 

RMSE = 3,83 % 

R² = 0,919 

Модель продемонстрировала меньшую среднюю абсолютную ошибку 

при прогнозировании оперативной памяти по сравнению с загрузкой 

процессора. Это связано с более плавным характером изменения объёма 

используемой оперативной памяти в сформированной модели нагрузки 

(Рис.4). 



Постулат. 2026. №9                                                                      ISSN  2414-4487 
                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                   

 

 
Рисунок 4 – Сравнение фактического и прогнозируемого 

использования оперативной памяти 

 

Фактические и прогнозируемые значения располагаются близко друг к 

другу, что свидетельствует о способности выбранного алгоритма выявлять 

закономерности изменения используемой памяти. 

 

3.5 Анализ значимости признаков 

Одной из особенностей Random Forest является возможность оценки 

относительной значимости входных признаков (Табл.2). 

В проведённом эксперименте наиболее значимыми признаками для 

прогнозирования загрузки CPU оказались текущая сетевая активность и 

количество активных пользователей. 

Получены следующие значения значимости основных признаков. 

 

Таблица 2 – Значимость параметров модели 

Признак Значимость 

network_mbps 0,488 

active_users 0,439 

hour 0,015 

cpu_usage_lag1 0,012 

cpu_usage_lag3 0,009 

cpu_usage_lag2 0,009 

 

Высокая значимость параметров network_mbps и active_users 

обусловлена способом формирования экспериментального набора данных, в 

котором рост пользовательской и сетевой активности непосредственно связан 

с увеличением вычислительной нагрузки (Рис.5). 
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Рисунок 5 – Значимость признаков при прогнозировании загрузки 

центрального процессора 

 

При использовании реальных серверных показателей распределение 

значимости признаков может существенно отличаться и будет зависеть от 

назначения конкретной системы. 

 

3.6 Сравнительный анализ результатов 

Для обобщения результатов эксперимента проведено сравнение 

качества прогнозирования двух основных вычислительных ресурсов (Табл.3). 

 

Таблица 3 – Результаты прогнозирования загрузки вычислительных ресурсов 

Прогнозируемый ресурс MAE RMSE R² 

Центральный процессор CPU 5,50 7,39 0,929 

Оперативная память RAM 2,84 3,83 0,919 

 

Полученные значения показывают, что модель Random Forest способна 

с высокой степенью соответствия воспроизводить общую динамику 

изменения загрузки на тестовой части сформированного набора данных. 

При этом прогнозирование оперативной памяти характеризуется 

меньшей абсолютной ошибкой. Для CPU наблюдается более высокая ошибка, 

что объясняется наличием кратковременных изменений вычислительной 

активности. 
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Рисунок 6 – Результаты оценки точности моделей машинного обучения 

 

Полученные результаты демонстрируют принципиальную возможность 

применения методов машинного обучения для прогнозирования состояния 

вычислительной инфраструктуры. На основе такого прогноза в дальнейшем 

возможно создание системы, которая при ожидаемом превышении заданного 

уровня нагрузки заранее формирует уведомление администратору или 

выполняет автоматическое масштабирование ресурсов. 

 

4 Выводы 

В рамках исследования разработана модель машинного обучения для 

краткосрочного прогнозирования загрузки вычислительных ресурсов сервера. 

Для решения задачи применён алгоритм Random Forest Regression, 

использующий информацию о текущем состоянии сервера и показателях его 

работы за предыдущие временные интервалы. 

Эксперимент показал, что для сформированного набора данных 

коэффициент детерминации составил 0,929 при прогнозировании CPU и 0,919 

при прогнозировании RAM. Средняя абсолютная ошибка составила 

соответственно 5,50 и 2,84 процентного пункта. 

Полученные результаты показывают возможность использования 

методов машинного обучения в задачах системного администрирования и 

мониторинга серверной инфраструктуры. В отличие от классического 

порогового мониторинга прогнозирование позволяет оценивать вероятное 

состояние системы заранее, что потенциально даёт возможность 

предотвращать перегрузки до их фактического возникновения. 

Ограничением проведённого исследования является использование 

синтетического набора данных, воспроизводящего основные закономерности 

серверной нагрузки. В дальнейшем разработанный подход может быть 

дополнен сбором реальных показателей Linux-сервера с использованием 

систем мониторинга или библиотеки psutil. Обучение модели на реальной 

статистике позволит оценить эффективность алгоритма при наличии 

нерегулярной нагрузки, фоновых процессов и кратковременных пиков 

потребления ресурсов. 
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