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任务调度改进机制

何　翔ａ，李仁发ａ，ｂ，唐　卓ａ，ｂ

（湖南大学 ａ．嵌入式系统及网络实验室；ｂ．网络与信息安全湖南省重点实验室，长沙 ４１００８２）

摘　要：针对在异构环境下采用现有ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务调度机制可能出现各计算节点间数据迁移和系统资源分
配难以管理的问题，提出一种动态的任务调度机制来改善这些问题。该机制先根据节点的计算能力按比例放置

数据，然后通过资源预测方法估计异构环境下ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务的完成时间，并根据完成时间计算任务所需的资
源。实验结果表明，该机制提高了异构环境下任务的数据本地性比例，且能动态地调整资源分配，以保证任务在

规定时间内完成，是一种有效可行的任务调度机制。
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　引言

随着互联网和分布式计算技术的发展，越来越多的公司使

用新兴的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模式及它的开源实现Ｈａｄｏｏｐ来处理
大规模数据密集型计算［１］和数据挖掘［２］等方面的应用。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［３］编程模式是由 Ｇｏｏｇｌｅ公司提出，它是目前用来解
决分布式集群中数据密集型处理问题最流行的模型。Ｈａｄｏｏｐ［４］

是一个能够对大量数据进行分布式处理的软件框架，实现了

Ｇｏｏｇｌｅ的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型和框架，它能够把应用程序分割
成许多小的工作单元，并把这些单元放到集群中的任何节点上

执行。

在异构的Ｈａｄｏｏｐ集群中每个机器的软硬件配置是不同
的，其计算能力也会有明显的不同，高速节点会比低速节点更

快地处理完存储在本地磁盘的数据。为了尽快地完成任务，快

速节点在处理完本地输入数据任务时，会耗费有限的网络带宽

来请求处理附近慢速节点未处理的数据。而由慢速节点向快

速节点移动未处理的数据所产生的时间开销是无法预测的，这

会使集群的资源分配难以预测。针对这一问题，目前国内外已

经有一些研究［５，６］。文献［７］提出 ＳＡＭＲ（ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ）的任务调度策略，它通过每个节点的任务历史执行信息，
ＳＡＭＲ能动态地把执行最慢的任务进行备份操作缩短执行时
间，但是ＳＡＭＲ在执行备份任务时，并没有考虑异构环境下数
据的分布问题。文献［８］提出的ＬＡＴＥ（ｌｏｎｇｅｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｔｉｍｅ
ｔｏｅｎｄ）调度算法考虑了系统的异构性，其通过估计所有任务
的剩余时间并把执行最慢的任务作为备份任务，这样可以有效

缩短ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业在异构环境中执行的相应时间，但是它
也没有考虑数据放置的问题。文献［９］提出了基于已知节点
数据分布的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务调度策略，该调度策略基于节点
和任务的优先级，在充分考虑系统中数据的分布情况下进行任

务调度，但是它没有考虑异构环境下的资源分配情况。文献

［１０］提出一种预测任务执行的剩余时间，并根据任务剩余时
间动态预测ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务的性能和为该任务调整资源分配
的方法，但该方法是在同构环境下实现的，也没有考虑数据放

置问题。与文献［１０］相近的研究还有文献［１１～１３］，它们都
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没有充分考虑异构环境下数据放置和资源分配的问题，因此不

能根据数据划分粒度和任务运行情况自动选择合适的任务调

度策略。

基于上述问题的研究，本文在考虑到节点异构性基础上提

出基于数据放置位置和资源预测方法的动态任务调度机制。
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数据处理机制

"
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(23*.456.

介绍

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［３］是Ｇｏｏｇｌｅ提出用来简化分布式系统的编程
模型，它的优势在于提出了一个抽象的计算模型，并隐藏系统

框架的实现细节。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ通过用户定义的 ｍａｐ和 ｒｅｄｕｃｅ
两个函数对数据进行处理。Ｍａｐ函数主要把输入数据映射成
一组新的中间键值对〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉，通过 ｒｅｄｕｃｅ函数处理中间
键值和得到最终输出结果〈Ｋ′，Ｖ′〉。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的执行过程［１４］是在ｍａｐ阶段读取用户输
入数据，并为其创建相应的键值对，然后执行用户定义的 ｍａｐ
函数，并将其产生的中间结果存放在所在节点的缓冲区中，当

缓冲区快要溢出时则将缓冲结果写入本地磁盘。在写入磁盘

之前，还需根据ｒｅｄｕｃｅ任务的数目将数据划分为相同数目的
分区。在ｓｈｕｆｆｌｅ＆ｓｏｒｔ阶段，ｒｅｄｕｃｅ任务将会等待获取通过ＨＴ
ＴＰ协议传递来的ｍａｐ阶段所产生的相关中间值。最后把多个
ｍａｐ任务的输入中间数据进行合并操作，并将其合并的数据作
为一个ｒｅｄｕｃｅ任务的输入数据。在ｒｅｄｕｃｅ阶段执行用户自定
义的 ｒｅｄｕｃｅ函数，并且产生用户所需的最终结果。上述过程
如图１所示。
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724883

和
724883

数据放置策略

Ｈａｄｏｏｐ［４］是基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的开源实现版本。Ｈａｄｏｏｐ框
架包括两个部分：由运算节点组成的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模块和由存
储节点组成的分布式文件系统ＨＤＦＳ模块，它们均采用主从式
的管理方式。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模块主要由两类节点构成，一个主节点 ｊｏｂ
Ｔｒａｃｋｅｒ和多个工作节点ｔａｓｋＴｒａｃｋｅｒ。ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ主要负责接收
客户端提交的作业，并把作业划分成两种任务类型，即 ｍａｐ任
务和ｒｅｄｕｃｅ任务，每种任务的个数是由作业的配置文件和输
入文件决定，然后将任务分配给工作节点 ｔａｓｋＴｒａｃｋｅｒ。Ｔａｓｋ
Ｔｒａｃｋｅｒ负责管理和执行 ｍａｐ及 ｒｅｄｕｃｅ任务，ｔａｓｋＴｒａｃｋｅｒ的任
务执行单元（ｓｌｏｔ）只能执行一个 ｍａｐ或 ｒｅｄｕｃｅ任务。Ｔａｓｋ
Ｔｒａｃｋｅｒ会定时向 ｊｏｂＴｒａｃｋｅｒ汇报任务执行情况。如果 ｔａｓｋ
Ｔｒａｃｋｅｒ的任务执行单元没有任务执行，则ｊｏｂＴｒａｃｋｅｒ会根据调
度算法给它分配一个新的任务。

在ＨＤＦＳ［１５］中，负责数据块放置管理节点为 ｎａｍｅＮｏｄｅ，而
负责实际数据存放的节点称为 ｄａｔａＮｏｄｅ。当用户向 ｎａｍｅＮｏｄｅ
发起存储请求时，ｎａｍｅＮｏｄｅ按照指定的数据放置策略将数据

存储在集群内的多个 ｄａｔａＮｏｄｅ上。ＨＤＦＳ在选择存放数据块
的节点时采用的策略是将数据块的多个副本同时存放在本地

机架与一个随机的远端机架的节点上。它可以确保节点的

ｍａｐ任务能够从本地读取数据，而当本地节点因故障失效时，
系统则通过移动远端节点的副本恢复数据，但该策略在放置多

个数据副本时采用的远端节点随机选择的方法可能会导致数

据迁移时不必要的性能损失。当随机选择远端机架的节点距

离本地节点太远时，两者之间的数据移动会增加不必要的时间

开销，同时不能保证节点之间数据存储的平衡。

#

　方案及算法设计

#
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　异构集群中数据放置方法

当前Ｈａｄｏｏｐ的数据放置方法是把用户的输入数据划分为
同样大小的数据块分散在ｄａｔａＮｏｄｅ上。在同构的Ｈａｄｏｏｐ集群
中，这种方法是公平的，但是它并不适合异构集群，因为异构集

群中各个节点的计算能力是不同的。因此本文提出基于节点

计算能力的数据放置方法。该方法使高速节点比低速节点能

够分配更多的数据块，如果存储在每个节点的数据块数量与它

们的数据处理速度成正比，则数据移动量就可以极大地降低。

这样就可以忽略各个节点计算能力的差异性，使各个节点几乎

在同样的时间内完成本地数据的处理。

在用户输入的数据进行放置之前，需要量化异构集群中各

个节点的数据处理速度。首先通过定义节点的计算能力来衡

量在异构集群中每个节点的数据处理速度。计算能力表示节

点处理单元数据所用的时间。

定义１　节点ｉ的计算能力Ｐｉ可表示为

Ｐｉ＝
Ｔ
Ｂ　１≤ｉ≤ｎ （１）

其中：Ｂ表示节点ｉ处理的数据大小；Ｔ表示节点ｉ处理Ｂ所用
时间；ｎ为集群中节点的个数。

每个节点计算能力的确定是由下面的步骤来完成。首先

假如异构集群中有 Ｎ个节点，在每个节点中分别单独运行相
同的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业 Ｊ，并保证每个节点处理相同数量的数
据；然后记录每个节点运行作业的完成时间为 Ｔｉ；最后由于节
点处理数据大小相同，通过式（１）就可以粗略地计算得到每个
节点的计算能力Ｐｉ。

下面将说明如何通过节点的计算能力来进行数据放置。

假设用户输入数据为Ｄ，在集群中有三个异构节点Ａ、Ｂ、Ｃ。在
集群每个节点上分别运行作业后，可以得到关于节点 Ａ、Ｂ、Ｃ
的计算能力值分别为ＰＡ、ＰＢ和ＰＣ。ＤＡ为节点Ａ上的数据块，
ＤＢ为节点Ｂ上的数据块，ＤＣ为节点Ｃ上的数据块。为了使各
个节点数据处理时间达到均衡，可以得到以下等式：

ＰＡ×ＤＡ＝ＰＢ×ＤＢ＝ＰＣ×ＤＣ （２）

其中：　 ＤＡ＋ＤＢ＋ＤＣ＝Ｄ （３）

解上述两个等式即可得到放置在各个节点上的数据块

ＤＡ、ＤＢ和ＤＣ。

#
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　资源预测方法

在２．１节中提出的基于节点计算能力的数据放置方法可
以使各个节点处理本地数据的时间达到均衡，这样就可以正确

地预测异构环境下作业的完成时间。因此在数据合理放置的

基础上，本节提出资源预测方法以用于预测 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业
的完成时间以及指导资源的合理分配。
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假如ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业Ｊ初始化为ＮＭ个ｍａｐ任务和ＮＲ个
ｒｅｄｕｃｅ任务，并在有 ＳＭ个 ｍａｐ任务执行单元（ｍａｐｓｌｏｔ）和 ＳＲ

个ｒｅｄｕｃｅ任务执行单元（ｒｅｄｕｃｅｓｌｏｔ）的集群中运行。下面通过
基于任务采样方式来分析作业 Ｊ的完成时间。基于任务采样
的基本步骤如下：

ａ）从 ＮＭ 个 ｍａｐ任务中任意选择 ＮＭＳ 个采样任务。若

ＮＭ＜２×ＳＭ那么ＮＭＳ←α×Ｎ
Ｍ（０１≤α≤１．０），否则ＮＭＳ←Ｓ

Ｍ。

ｂ）设定 ｒｅｄｕｃｅ任务的采样个数为 ＮＲＳ。若 Ｎ
Ｒ＜ＳＲ，那么

ＮＲＳ←Ｎ
Ｒ，否则ＮＲＳ←Ｓ

Ｒ。

ｃ）在集群中运行作业 Ｊ的采样任务并分别记录每个 ｍａｐ
任务ｉ的完成时间 ＴＭ（ｉ）、输出数据大小 ＤＭ（ｉ）和每个 ｒｅｄｕｃｅ
任务ｊ在ｓｈｕｆｆｌｅ＆ｓｏｒｔ阶段的完成时间ＴＳ（ｊ）以及在ｒｅｄｕｃｅ阶段
的完成时间ＴＲ（ｊ）和输入数据大小ＤＲ（ｊ）。

ｄ）利用记录的数据建立ｒｅｄｕｃｅ任务各阶段的输入数据大
小和完成时间的函数关系，如下所示：

ＴＳ（ｊ）←ｆ（ＤＲ（ｊ）），ＴＲ（ｊ）←ｇ（ＤＲ（ｊ））

通过记录的数据，同样可以得到 ｒｅｄｕｃｅ任务的平均输入
数据大小ＤＲＥ为

ＤＲＥ←
ＮＭ×∑Ｎ

Ｒ
Ｓ
ｊ＝１Ｄ

Ｒ（ｊ）

ＮＭＳ×ＮＲ

ｅ）预测采样任务在各阶段的平均完成时间：ＴＭＥ←Ｅ（Ｔ
Ｍ

（ｉ））（ＴＭＥ 表示所有 Ｔ
Ｍ（ｉ）的平均时间），ＴＳＥ←ｆ（Ｄ

Ｒ
Ｅ），Ｔ

Ｒ
Ｅ←

ｇ（ＤＲＥ）。
由于作业Ｊ运行ｓｈｕｆｆｌｅ＆ｓｏｒｔ的第一次操作与ｍａｐ阶段操

作有重叠部分，本文定义 ｒｅｄｕｃｅ任务的 ｓｈｕｆｆｌｅ＆ｓｏｒｔ第一次操
作的完成时间为ＴＳ１。

若ＮＭ≤ＳＭ，那么 ＴＳ１←Ｔ
Ｓ
Ｅ；否则，若 Ｔ

Ｍ
Ｅ≥ｆ

ＳＭ×ＤＲＥ
Ｎ











Ｍ ，那么

ＴＳ１←ｆ
ＳＭ×ＤＲＥ
Ｎ











Ｍ ；否则ＴＳ１←
ＮＭ

Ｓ








Ｍ ｆ
ＳＭ×ＤＲＥ
Ｎ











Ｍ ＋ＴＭＥ－Ｔ
Ｍ
ａｖｇ。

ｆ）预测作业Ｊ在ｍａｐ和ｒｅｄｕｃｅ阶段的平均完成时间。

ＴＭａｖｇ≈
ＮＭ

Ｓ






Ｍ
ＴＭＥ，ＴＲａｖｇ≈

ＮＲ

ＳＲ








－１ＴＳＥ＋
ＮＲ

Ｓ






Ｒ
ＴＲＥ

通过上述基于任务采样操作，可以得到作业 Ｊ在 ｍａｐ阶
段、ｓｈｕｆｆｌｅ＆ｓｏｒｔ阶段的第一次操作和ｒｅｄｕｃｅ阶段的平均完成时
间分别为ＴＭａｖｇ、Ｔ

Ｓ
１和Ｔ

Ｒ
ａｖｇ。那么作业Ｊ总的完成时间可表示为
Ｔａｖｇ≈ＴＭａｖｇ＋ＴＲａｖｇ＋ＴＳ１ （４）

如果用ｍａｐ／ｒｅｄｕｃｅ任务（ＮＭ，ＮＲ）和集群分配的资源（ＳＭ，
ＳＲ）来表示作业Ｊ的完成时间，那么式（４）可表示为

Ｔａｖｇ≈
ＮＭ

Ｓ






Ｍ
ＴＭＥ＋

ＮＲ

Ｓ






Ｒ
（ＴＲＥ＋ＴＳＥ）＋ＴＳ１－ＴＳＥ （５）

若用户作业有需要在时间期限内完成的服务要求，则必须

解决以下性能问题：给定 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业 Ｊ和输入数据集 Ｄ，
则需要分配多少个ｍａｐ／ｒｅｄｕｃｅ任务执行单元给该作业才能满
足其在时间期限Ｔ内完成的性能需求。首先通过简化式（５）
得到

ＡＪ
ＳＭ
＋
ＢＪ
ＳＲ
＝ＣＪ （６）

其中：ＡＪ＝Ｎ
Ｍ ×ＴＭＥ，ＢＪ＝Ｎ

Ｒ×（ＴＲＥ＋Ｔ
Ｓ
Ｅ）和 ＣＪ＝Ｔａｖｇ－（Ｔ

Ｓ
１－

ＴＳＥ）。
为了满足用户服务需求，式（６）会得到ｍａｐ和ｒｅｄｕｃｅ任务

执行单元不同解的集合。而只有当ＳＭ和ＳＲ之和取最小值时，

集群配置的任务执行单元的资源利用率最高。上述可建立函

数关系如下所示：

ｆ（ＳＭ，ＳＲ）＝ＳＭ＋ＳＲ　其中：
ＡＪ
ＳＭ
＋
ＢＪ
ＳＲ
＝ＣＪ

利用拉格朗日乘数方法求解函数ｆ（ｘ．ｙ）的最小值为

ＳＭ＝
Ａ槡 Ｊ（ Ａ槡 Ｊ＋ Ｂ槡 Ｊ）

ＣＪ
，ＳＲ＝

Ｂ槡 Ｊ（ Ａ槡 Ｊ＋ Ｂ槡 Ｊ）

ＣＪ
（７）

#


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4.2491:.

的动态调度算法

通过对异构集群中基于节点计算能力的数据放置方法和

资源预测方法分析，本节提出基于 ｄｅａｄｌｉｎｅ的动态调度算法。
当作业Ｊ添加到队列时，根据２２节中的式（７）来计算作业 Ｊ
在基于 ｄｅａｄｌｉｎｅ为 Ｔ内完成所需的执行资源数量的最小值
ｍｉｎＭ和ｍｉｎＲ。若所需ｍｉｎＭ和ｍｉｎＲ较大时，则表示作业Ｊ越
紧迫，作业Ｊ的优先级越高，排在作业队列的最前面。当系统
有空闲的资源时，运行作业队列中第一个作业，如果作业中已

完成的ｍａｐ任务小于应分配给作业的资源 ｍｉｎＭ，则启动一个
新的ｍａｐ任务。当至少有一个 ｍａｐ任务执行完成时，才能启
动ｒｅｄｕｃｅ任务。同样地，当系统有空闲的资源时，作业中已完
成的ｒｅｄｕｃｅ任务小于应分配给作业的资源 ｍｉｎＲ，则启动一个
新的ｒｅｄｕｃｅ任务。最后返回将要启动的任务队列。基于ｄｅａｄ
ｌｉｎｅ的动态调度算法的伪代码描述如下：
１　Ｍ←ｆｒｅｅＭａｐＳｌｏｔｓ
２　Ｒ← ｆｒｅｅＲｅｄｕｃｅＳｌｏｔｓ
３　ＪｏｂＱｕｅｕｅ是当前作业队列
４　ＴａｓｋＱｕｅｕｅ．ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ（）
／／ＴａｓｋＱｕｅｕｅ是分配任务的队列集合
５　当基于ｄｅａｄｌｉｎｅ为Ｔ的作业ｊ提交时
６　根据式（７）计算作业 ｊ的 ｍａｐ和 ｒｅｄｕｃｅ任务执行单元最小值

ｍｉｎＭ和ｍｉｎＲ
７　在ＪｏｂＱｕｅｕｅ中根据（ｍｉｎＭ，ｍｉｎＲ）的大小重新排序
８　ｒｅｐｅａｔ
９　ｆｅｔｃｈｆｉｒｓｔＪｏｂｊｆｒｏｍＪｏｂＱｕｅｕｅ
１０　ｉｆＲｕｎｎｉｎｇＭａｐＴａｓｋｓｊ＜ｍｉｎＭａｎｄＭ．ｓｉｚｅ＞０
１１　Ｔａｓｋｔ←ｊｏｂ．ｏｂｔａｉｎＮｅｗＭａｐＴａｓｋ（）
１２　ＴａｓｋＱｕｅｕｅ．ａｄｄ（ｔ）
１３　Ｍ．ｓｉｚｅ－－
１４　ｅｎｄｉｆ
１５　ｉｆＦｉｎｉｓｈｅｄＭａｐＴａｓｋｓｊ＞０ａｎｄＲ．ｓｉｚｅ＞０ａｎｄＲｕｎｎｉｎｇＲｅｄｕｃｅｓｊ＜

ｍｉｎＲｔｈｅｎ
１６　Ｔａｓｋｔ←ｊｏｂ．ｏｂｔａｉｎＮｅｗＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ（）
１７　ＴａｓｋＱｕｅｕｅ．ａｄｄ（ｔ）
１８　Ｒ．ｓｉｚｅ－－
１９　ｅｎｄｉｆ
２０　ｕｎｔｉｌｅｎｄＯｆＱｕｅｕｅ（）ｏｒ（Ｍ．ｓｉｚｅ＝＝０ｏｒＲ，ｓｉｚｅ＝＝０）
２１　ｒｅｔｕｒｎＴａｓｋＱｕｅｕｅ

$

　实验结果与性能分析

本章通过实验来验证本文提出的基于 ｄｅａｄｌｉｎｅ的动态调
度算法，并和Ｈａｄｏｏｐ现有的算法进行性能对比。本文通过两
组实验来评价本文算法的有效性和性能。在实验１中，重点关
注各实验用例的本地化计算任务比例，而在实验２中则更多关
注作业的执行和资源分配情况。实验环境是由五个异构节点

组成的Ｈａｄｏｏｐ集群。在集群中，Ｈａｄｏｏｐ版本为０２１，使用的
操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ系统。集群中主要有三类节点：Ａ类节点
是四核Ｉｎｔｅｌｉ３ＣＰＵ，主频３０７ＧＨｚ，内存４ＧＢ，机器数２个；
Ｂ类节点是四核Ｉｎｔｅｌｉ３ＣＰＵ，主频２７ＧＨｚ，内存４ＧＢ，机器数
２个；Ｃ类节点是双核 Ｉｎｔｅｌｉ３ＣＰＵ，主频２ＧＨｚ，内存２ＧＢ，机
器数１个。硬件配置情况如表１所示。
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表１　Ｈａｄｏｏｐ集群硬件配置表

节点类型 ＣＰＵ 内存 机器数

Ａ ４ｃｏｒｅ３．０７ＧＨｚ ４ＧＢ ２
Ｂ ４ｃｏｒｅ２７ＧＨｚ ４ＧＢ ２
Ｃ ２ｃｏｒｅ２ＧＨｚ ２ＧＢ １

$


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　数据本地性

基于节点计算能力的数据放置策略可以减少集群中高速

节点和低速节点之间的数据迁移，从而提高节点数据本地性。

因此实验１通过运行 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ和 Ｓｏｒｔ应用程序来验证数据
的本地性。实验分为两组，一组使用基于节点计算能力的数据

放置方法（ｄｅａｄｌｉｎｅ），另一组使用默认的数据放置方法
（ＦＩＦＯ）。在运行ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ和Ｓｏｒｔ实验时，首先把ＨＤＦＳ中的
数据块大小分别设置为３２ＭＢ、６４ＭＢ、１２８ＭＢ和２５６ＭＢ。然
后在不同数据块大小的情况下，分别运行两个应用程序１０次，
并分别计算ｍａｐ任务本地数据所占比例的平均值。实验结果
如图２和３所示。

在图２中，当ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ应用中数据块大小为２５６ＭＢ时，
Ｄｅａｄｌｉｎｅ比ＦＩＦＯ的 ｍａｐ任务数据本地性比例提高大约为
２３５％。其他数据块大小为３２ＭＢ、６４ＭＢ、１２８ＭＢ的情况下
分别提高１４３％、１７５％和１５１％。在图３中，Ｓｏｒｔ应用中的
数据块大小为３２ＭＢ、６４ＭＢ、１２８ＭＢ、２５６ＭＢ时，ｄｅａｄｌｉｎｅ比
ＦＩＦＯ的ｍａｐ任务数据本地性比例提高分别为６６％、４８％、
５６％和７６％。

$


#

　
(23*.456.

作业执行情况

在实验２中，首先提交 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ应用的两个实验用例，
两个用例分别有不同的任务完成时间要求，实验中有足够的资

源来满足作业的时间期限。连续监视作业执行进程，每４ｓ记
录作业的完成情况，结果如图４所示。同时每４ｓ记录作业执
行期间系统动态地为每个作业分配任务执行单元的数量，实验

结果如图５和６所示。
图４表示两个ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ作业的完成进程。作业 ｊｏｂ１在

０ｓ时提交，且完成时间期限为２４０ｓ，因此ｊｏｂ１需在Ｄ１（２４０ｓ）
内完成。同样作业ｊｏｂ２是在４０ｓ时提交，且完成时间期限为
１２０ｓ，因此ｊｏｂ２需在Ｄ２（１６０ｓ）内完成。在作业提交后，由于
数据块的初始化和分配会导致作业在执行前有３０ｓ的延迟。
作业ｊｏｂ１在０ｓ提交后，系统会自动执行其任务。在４０ｓ时，
作业 ｊｏｂ２提交，系统并不会立即执行 ｊｏｂ２，因为它必须等到
ｊｏｂ１至少有一个任务空闲时才执行。当 ｊｏｂ２开始执行时，系
统会收集要处理数据的信息来估计 ｊｏｂ２的完成时间，然后系
统会根据其预测值来分配可用资源给 ｊｏｂ２。在图５中可以看
到，系统为了保证预测值的准确性，它会一直调整所有作业的

资源分配，直到作业完成。最后 ｊｏｂ１和 ｊｏｂ２都能在规定的时
间期限内完成。

图５表示每个作业的任务执行单元的分配情况。在 ｊｏｂ１
提交时，调度器会把所有的资源分配给ｊｏｂ１，用于执行其任务。

当ｊｏｂ２提交后，由于ｊｏｂ２的时间期限比ｊｏｂ１的时间期限小，说
明ｊｏｂ２比ｊｏｂ１拥有更高的权限，ｊｏｂ２将会得到比 ｊｏｂ１更多的
资源来执行任务。系统在作业执行过程中会根据作业的执行

情况进行合理的资源分配，在 ｊｏｂ２完成后，ｊｏｂ１只得到部分的
资源执行而不是全部的资源。这说明本文提出的调度方法能

动态地为每个作业分配合适的任务执行单元。

%

　结束语

本文讨论了异构环境下 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ调度机制关于数据放
置和资源预测的相关问题，分析了目前对这些问题的研究方

法，并针对已有方法中出现的不足，本文创新地提出一种充分

考虑数据本地性的动态调度机制。该机制的创新性在于充分

考虑了异构环境下数据放置和资源自动分配的问题，根据数据

划分粒度和任务运行情况，自动选择合适的任务调度策略。通

过实验可以看出，在异构环境下基于ｄｅａｄｌｉｎｅ的动态调度算法
能够有效地提高 ｍａｐ任务的数据本地性比例，同时能够根据
用户的性能要求动态地分配资源并在时间期限内完成任务。
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小为６９３７８９７９个条目），路径树方法在其他所有数据集都无
法运行。可以看出，在所有的情况下，ＲＩＡＢＧ处理的效果比深
度搜索方法要好。它的查询时间比深度搜索快３～１５倍。事
实上，在平均密集度为１０的 ｒａｎｄ１０ｍ１０ｘ数据集上，深度搜索
不能在 ２０Ｍｍｓ的限制时间内完成任务。于是得到结论：
ＲＩＡＢＧ对于大型图来说是具有扩展可达性的索引方法，尤其
在密集度增加的过程中体现得更明显。

表１３　大型合成图的伸缩性测试数据

ｓｉｚｅ ｄｅｇ
构建时间／ｍｓ
ＲＩＡＢＧ

查询时间／ｍｓ
ＲＩＡＢＧ ＤＦＳ

索引大小

ＲＩＡＢＧ

ｒａｎｄ１０ｍ
２ １２８７９６ １８７．２ ５７７．６ １００Ｍ
５ ２２６６７１ ５８２３．９ ９０５０５ １００Ｍ
１０ ４０７１５８ １４１５２９６．１ －（ｔ） １００Ｍ

ｒａｎｄ１００ｍ
２ １１６９６０１ ２５８．２ ７６２．７ ８００Ｍ
５ １０８４８４８ ２０４６７ １３１３０６ ４００Ｍ

%

　结束语

本文提出一种简单的大图索引方案 ＲＩＡＢＧ，基于随机多
区间标记理论，可以快速解决大型图系统中的可到达性问题。

ＲＩＡＢＧ拥有线性建立时间复杂度和线性索引大小的空间复杂
度，同时它的查询时间可以从连续的变成针对每个查询的线性

时间。实验证明，对于大型图系统，这些已存在的索引方法都

不具有很好的扩展性，ＲＩＡＢＧ比已存在的所有方法的性能都
好，下一步工作将把ＲＩＡＢＧ推广到动态图中。
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