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适应节能与异构环境的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数据布局策略
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摘　要：大数据处理过程中产生的高能耗问题亟待解决，尤其是在数据量规模剧增的背景下。在对已有数据布
局策略存在问题分析的基础上，分析了与基于存储区域划分的节能模式及与异构 ＨＤＦＳ集群的不适应、数据块
切分算法不灵活、存储节点选择的随机性等几个方面的问题，继而提出面向节能的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数据布局策略。
首先，新策略适应将集群划分为不同存储区域 （ＡｃｔｉｖｅＺｏｎｅ与ＳｌｅｅｐＺｏｎｅ）的节能模式；其次，新策略对传统的
数据块数计算方法进行了改进，提出作业截止时间约束下的最小任务数计算方法确定数据块数量；最后，新的

存储策略增加了对异构集群环境的适应能力，并能根据不同的作业类型进行存储节点的选择。实验结果表明：

新的数据布局策略能够适应异构集群环境，达到减小ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业能耗的目的。
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ｊｏｂｔｙｐｅｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｎｅｗｄａｔａｌａｙｏｕｔｓｔｒａｔｅｇｙｃａｎａｄａｐｔｔｏｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄｒｅａｃｈｔｈｅｇｏａｌｏｆｒｅｄｕｃｉｎｇｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｆｏｒＭａｐＲｅｄｕｃｅｊｏｂｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｇｒｅｅｎｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ＭａｐＲｅｄｕｃｅ；ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ；ｄａｔａｌａｙｏｕｔ

　　随着云计算、物联网、移动互联网等技术的不
断发展，数据正以前所未有的速度在不断增长和积

累。数据从简单的处理对象开始转变为一种基础性

资源，如何更好地管理和利用大数据已经成为普遍

关注的话题，同时大数据的规模效应给数据存储、

管理以及数据分析带来了极大的挑战［１］。ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ是最流行的大数据计算模式［２］，而 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ对大数据的分析与处理离不开底层的分布存
储系统提供的数据存储服务，目前比较著名的分布

存储系统有 Ｇｏｏｇｌｅ的 ＧＦＳ（ＧｏｏｇｌｅＦｉｌｅＳｙｓｔｅｍ，谷
歌分布式文件系统）［３］，ＨＤＦＳ（ＨａｄｏｏｐＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ＦｉｌｅＳｙｓｔｅｍ，Ｈａｄｏｏｐ分布式文件系统）［４］、Ｌｕｓｔｒｅ、
ＭｏｏｓｅＦｓ以及清华大学自主研发的 ＣａｒｒｉｅｒＦｓ等。其
中ＧＦＳ管理着 Ｇｏｏｇｌｅ公司百万服务器上的海量数
据，基于 ＧＦＳ的分布式数据库 ＢｉｇＴａｂｌｅ支撑着
Ｇｏｏｇｌｅ搜索、地图、社交网络等服务［５］。ＨＤＦＳ作
为Ｈａｄｏｏｐ底层分布式文件系统，由于能够部署在
通用平台上，并且具有可扩展性 （Ｓｃａｌａｂｌｅ）、低成
本 （Ｅｃｏｎｏｍｉｃａｌ）、高效性 （Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）与可靠性
（Ｒｅｌｉａｂｌｅ）等优点使其在分布式计算领域得到了广
泛运用，并且已逐渐成为工业与学术届事实上的海

量数据并行处理标准［６］。

据文献 ［７］统计，２００７年全球数据量达到
２８１ＥＢ，而２００７年到２０１１年这５年时间内，全球
数据量增长了１０倍。数据量的高速增长伴随而来
的是存储系统规模的不断扩大，这使得运营成本不

断的提高，其成本不仅包括硬件、机房、冷却设备

等固定成本，还包括 ＩＴ设备与冷却设备的电能消
耗等其它开销。并且，系统的高能耗将导致过量温

室气体的排放并引发环境问题。据文献 ［８］统
计，目前ＩＴ领域的二氧化碳排放量占全球的２％，
而到２０２０年这一比例将翻番。２００８年路由器、交
换机、服务器、冷却设备、数据中心等互联网设备

总共消耗８６８０亿度电，占全球总耗电量的５３％。
纽约时报与麦肯锡经在 《纽约时报》上发表了

“Ｐｏｗｅｒ，ｐｏｌｌｕｔｉｏｎａｎｄｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔ”［９］，调查显示全
球的数据中心总用电量约为３０００亿Ｗ，相当于３０
座核电厂的出电量，而巨大的能耗中却只有６％ ～

１２％的能耗被用于相应用户的请求。事实上，在能
源价格上涨、数据中心存储规模不断扩大的今天，

高能耗已逐渐成为制约大数据快速发展的一个主要

瓶颈［１］。

已有对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的数据布局研究工作的目
的大多以提高 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的执行效率为首要
目标，并没有考虑到能耗因素。本文在对已有数据

布局策略深入研究的基础上，总结了与基于存储区

域划分的节能模式及与异构 ＨＤＦＳ集群的不适应、
数据块切分算法不灵活、存储节点选择的随机性等

几个方面的问题；针对以上问题分别提出了对应的

解决方案。

１　相关工作
从２０１２－２０１４年 Ｇａｒｔｎｅｒ公布的技术发展趋

势报告中可以看出，绿色 ＩＴ技术已经成为十大 ＩＴ
关键技术之一。通过优化数据布局策略提升系统能

耗效率属于节能的分布式存储系统研究方向之一。

所以，本文首先将分布式存储系统的节能研究进行

简要介绍，继而针对具体的数据布局相关工作进行

阐述。

将分布存储系统中的能耗优化问题根据研究内

容进行划分，可分为基于硬件的节能与基于调度的

节能两个方面［１０］。基于硬件的节能方法主要通过

低能耗高效率的硬件设备或体系结构，对现有的高

能耗存储设备进行替换，从而达到节能的目的。基

于硬件的节能方法效果立竿见影，且不需要复杂的

能耗管理组件；但是对于已经部署的大规模应用系

统，大批量的硬件替换面临成本过高的问题。基于

调度的节能通过对存储资源的有效调度，在不影响

系统性能的前提条件下将部分存储节点调整到低能

耗模式 （如：休眠、降频等），以达到节能的目

的。由于不需要对现有硬件体系进行改变，基于调

度的节能方法是目前分布式存储节能技术的研究热

点。当前，基于调度的节能研究主要集中在基于节

点调度与数据调度两方面。节点调度主要研究如何

选择存储系统中的部分节点或磁盘为上层应用提供

数据服务，并让其它节点进入低能耗模式以达到降

６５
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低能耗的目的。节点调度中被关闭节点的选择与数

据调度技术紧密相关，而目前已有的数据调度技术

主要有基于静态数据放置、动态数据放置与缓存预

取三种。其中基于静态数据放置的数据调度根据固

定的数据放置策略将数据存储到系统中各节点上

后，将不再改变其存储结构［１１－１５］。基于动态数据

放置的数据调度根据数据访问频度动态调整数据存

放的位置，将访问频度高与频度低的数据迁移到不

同磁盘上，对存储低频度数据的磁盘进行节能处理

以降低系统能耗［１６－２０］。基于缓存预取的数据调度

借鉴内存中的数据缓存思想，将磁盘中的数据取到

内存或其他低能耗辅助存储设备并使原磁盘进入低

能耗模式以此达到节能的目的［２１］。

研究ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数据布局策略方面，已有工作
主要 有 ＣｏＨａｄｏｏｐ、Ｈａｄｏｏｐ＋ ＋及 ＣＨＭＪ［２２－２５］。
ＣｏＨａｄｏｏｐ解决了 Ｈａｄｏｏｐ无法把与作业相关的数据
定位到同一个节点集合下的性能瓶颈，是对Ｈａｄｏｏｐ
的轻量级扩展，目的是使得应用层能控制数据的存

储。ＣｏＨａｄｏｏｐ提 高 了 索 引 （Ｉｎｄｅｘｉｎｇ）、聚 合
（Ｇｒｏｕｐｉｎｇ）、聚集 （Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）、纵向存储 （Ｃｏ
ｌｕｍｎａｒＳｔｏｒａｇｅ）、合并 （ｊｏｉｎ）以及Ｓｅｓｓｉｏｎｉｚａｔｉｏｎ等
操作的效率。Ｈａｄｏｏｐ＋＋改进思路与 ＣｏＨａｄｏｏｐ类
似，它将同一个作业产生的两个数据文件放置在一

起；但是当有新文件写入系统的时，系统需要对数

据进行重新组织。ＣＨＭＪ设计了多副本一致性哈希
算法，将具有连接关系的表根据其连接属性的哈希

值在机群中进行分布，在提升连接查询处理中数据

本地性的同时，也保证了数据的可用性。并且，

ＣＨＭＪ在多副本一致性哈希数据分布的基础上，提
出了ＨａｓｈＭａｐＪｏｉｎ并行连接查询处理算法，有效地
提高了连接查询的处理效率。以上对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
的数据布局研究工作的目的都是以提高ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业的执行效率为首要目标，并没有考虑到能耗因

素，这是本文与已有工作的最大不同之处，针对已

有布局策略有可能导致的能耗问题，本文在第３章
进行了详细阐述。本文研究节能的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数
据布局策略，主要做了如下几个方面的工作。

１）归纳分析了已有的数据布局策略存在：不
适应基于存储区域划分的节能模式及异构的 ＨＤＦＳ
集群环境，数据块切分算法缺乏灵活性，存储节点

选择的存在随机性等问题。

２）通过返回节点状态矩阵中处于活动状态的
节点，对通过将ＲＡＣＫ划分为ＡｃｔｉｖｅＺｏｎｅ与Ｓｌｅｅｐ
Ｚｏｎｅ存储区域的节能模式进行了适应。
３）当作业具有截止时间约束时，通过对

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算原理及公式的推导，得到了任务截
止时间约束下的最小任务计算方法，从而可以有效

的确定数据布局前的数据块的切分数量 （即 Ｍａｐ
任务的数量）。

４）已有方法采用平均主义及随机方法确定数
据块的大小及存储位置，不能很好的适应异构集群

及不同ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的特点。异构集群环境下，
本文对各异构节点执行不同 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业类型
的计算能力进行评估，提出了适应异构集群的数据

块大小切分方法及适应不同作业类型的存储节点选

择方法。

２　已有数据布局策略存在的问题
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务执行前首先要将任务处理的数

据存储到 ＨＤＦＳ中，ＨＤＦＳ提供了分布、高效的数
据存储及访问能力。数据文件被切分成固定大小的

数据块 （ＤａｔａＢｌｏｃｋ）分布的存储到ＤａｔａＮｏｄｅ节点
中，其中数据块的大小是可配置的 （默认大小为

６４ＭＢ）。ＨＤＦＳ中数据文件只能一次写入，并不允
许对已经写入的数据块进行修改。ＮａｍｅＮｏｄｅ节点
内存中维护着文件系统的目录信息，即维护着活动

的ＤａｔａＮｏｄｅ节点列表及每个 ＤａｔａＮｏｄｅ节点中所有
的数据块信息 （ＢｌｏｃｋＭａｐ）。ＨＤＦＳ通过副本机制
达到容错及故障恢复的目的，系统默认副本系数为

３，并采用基于机架感知的数据块存储策略 （如图
１所示）将数据块布局到ＨＤＦＳ系统中［２６］。

图１　基于机架感知的数据块存储策略
Ｆｉｇ１　ＴｈｅｒａｃｋａｗａｒｅｂｌｏｃｋｒｅｐｌｉｃａｐｌａｃｅｍｅｎｔｐｏｌｉｃｙｉｎＨＤＦＳ

机架感知的数据块存储策略首先将数据块的第

１个副本存放在创建该数据块的本地 ＤａｔａＮｏｄｅ上
（前提条件是本地 ＤａｔａＮｏｄｅ节点空间足够），此策
略叫就近写 （ＷｒｉｔｅＡｆｆｉｎｉｔｙ）；第 ２个副本会被存
储到同第１个副本不同机架（Ｒａｃｋ）的ＤａｔａＮｏｄｅ上；
第３个副本会被存储到同第２个副本同机架但不同

７５
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ＤａｔａＮｏｄｅ的节点中。由此可见，基于机架感知的
数据块存储策略使得数据块的存储位置具有较大的

随机性［２７］，这种随机的布局策略虽然能够均衡系

统的负载，但是同样存在以下几个方面的问题。

２１　与基于存储区域划分的节能模式的不适应
文献 ［２７］中将存储区域划分为 ＡｃｔｉｖｅＺｏｎｅ

与ＳｌｅｅｐＺｏｎｅ，并适时的将 ＳｌｅｅｐＺｏｎｅ中的节点进
行休眠处理以达到节能的目的，基于机架感知的数

据块存储策略在进行数据布局时并没有对节点的区

域 （ＡｃｔｉｖｅＺｏｎｅ与ＳｌｅｅｐＺｏｎｅ）进行区分对待，致
使不能很好的适应节能模式的需求。

２２　与异构ＨＤＦＳ集群的不适应
现有的数据放置策略并没有考虑到系统中数据

存储节点的异构性问题，基于机架感知的数据块存

储策略认为 ＨＤＦＳ集群中所有节点的服务能力相
同，数据按照平均主义的原则进行切分、布局。在

这种布局策略下，服务能力强的节点能够较早的完

成任务，而服务能力较弱的节点则需要较长的时间

完成任务，将引发以下两种情况：第一，当快任务

能够容忍慢任务时，将造成 “任务等待”，即早完

成的任务等待还未完成的任务。第二，当块任务不

能容忍慢任务时，将引发 Ｈａｄｏｏｐ的推测执行
（ＳｐｅｃｕｌａｔｉｖｅＥｘｅｃｕｔｉｏｎ）机制，推测执行机制是为
了防止运行速度慢的任务影响作业的整体执行速

度，根据推测算法推测出 “拖后腿”的任务，并

为该任务启动一个备份任务，并最终选用最先成功

运行完成任务的计算结果作为最终结果。由此可

见，不论是那种情况，都会造成资源的浪费。

２３　数据块切分算法不灵活
Ｈａｄｏｏｐ中利用类ＩｎｐｕｔＦｏｒｍａｔｓ来定义文件是如

何被切分并由 Ｍａｐ任务使用，ＩｎｐｕｔＦｏｒｍａｔｓ为用户
提供了一种扩展的手段，用来通过组装定制化的分

片来将一些分布的数据提供给 Ｍａｐ任务。当任意
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务启动的时，数据文件会被 ＩｎｐｕｔＦｏｒ
ｍａｔｓ切分为多个分片 （ｓｐｌｉｔｓ），每一个分片对应了
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ程序中的一个 Ｍａｐ任务。默认情况下，
不同的ＦｉｌｅＩｎｐｕｔＦｏｒｍａｔ实现将一个文件分成６４ＭＢ
的ｃｈｕｎｋ（ＨＤＦＳ的默认块大小）。Ｈａｄｏｏｐ调度器
尽量将Ｍａｐ任务调度给那些包含分片的本地副本
的Ｄａｔａｎｏｄｅ。大多数情况下，ｓｐｌｉｔ与 ｂｌｏｃｋ呈一一
对应关系，数据块ｂｌｏｃｋ与ｓｐｌｉｔ对应关系如图２所
示。

已有的数据块大小只能由固定的配置参数进行

设置，并不能很好的适应不同 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务的
特点，更不能根据作业的完成时间需求及集群中各

图２　数据块ｂｌｏｃｋ与ｓｐｌｉｔ之间的对应关系
Ｆｉｇ２　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｄａｔａｂｌｏｃｋａｎｄｓｐｌｉｔ

节点的计算能力的不同而进行灵活的设置。

２４　存储节点选择的随机性
基于机架感知的数据块存储策略在选择存储节

点时具有较大的随机性，不能很好的进行作业类型

与节点类型之间的匹配。一方面，不同ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业对 ＣＰＵ、内存、磁盘、网络等资源的需求不
同，而异构 ＨＤＦＳ集群环境下不同节点之间的
ＣＰＵ、内存、磁盘、网络等资源的服务能力不尽相
同；另一方面，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业调度时的本地优先
策略容易导致部分任务在不合适的节点上执行

（由存储节点选择的随机性造成），从而影响作业

的整体进程。由此可见，必须为不同的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业类型所处理的数据选择合适的存储节点，是适

应节能的数据布局算法必须考虑的问题。

针对以上问题，本文第 ３节提出面向节能的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数据布局算法对问题予以解决。

３　面向节能的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数据布局
策略

３１　面向节能的数据布局策略总体流程
如图３所示为面向节能的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数据布

局策略流程图。

首先，判断是否处在节能模式；如果处于节能

模式，则接着判断存储区域的划分状态；如果不处

于节能模式，则采用基于机架感知的数据布局策略

进行数据的存储。当处于节能存储区域划分模式

时，返回 ＡｃｔｉｖｅＺｏｎｅ区域中存储节点 （参见 ３２
节）；否则，返回集群中所有节点。当作业具有截

止时间约束时，通过３３节中提出的任务截止时间
约束下的最小任务计算方法确定数据块的切分数

量；否则，按照系统配置参数确定数据块数。当系

统为异构集群时，通过３４节中提出的适应异构集
群的数据大小切分方法确定具体数据块的大小；如

果系统为同构集群，数据块的大小由系统参数配置

确定。最后，数据块的存储节点根据３５节适应不
同作业类型的节点选择算法进行确定。

３２　支持节能存储区域划分的数据布局
我们的早期工作［２７］将 ＲＡＣＫ划分为 Ａｃｔｉｖｅ

８５
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图３　面向节能的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数据布局策略流程图
Ｆｉｇ３　ＴｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｅｎｅｒｇｙｓａｖｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅ

ｄａｔａｌａｙｏｕｔｓｔｒａｔｅｇｙ

Ｚｏｎｅ与 ＳｌｅｅｐＺｏｎｅ两个存储区域，根据不同数据
的访问频率与规律计算活动因子以配置数据的存储

区域，通过数据中心负载规律适时对ＳｌｅｅｐＺｏｎｅ区
域中的服务器进行休眠处理以达到节能的目的。基

于机架感知的数据块存储策略在进行数据布局时并

没有对节点的区域 （ＡｃｔｉｖｅＺｏｎｅ与ＳｌｅｅｐＺｏｎｅ）进
行区分对待，致使不能很好的适应节能模式的需

求。在通过划分 ＡｃｔｉｖｅＺｏｎｅ与 ＳｌｅｅｐＺｏｎｅ存储区
域节能模式下，不是所有的节点都处于可用状态，

必须返回处于活动状态的节点，即返回节点状态矩

阵［２７］ （式１）中Ｓｍｎ ＝１（１≤ｍ≤ｓｍ，１≤ｎ≤ｉ）
的节点［２７］

ＤＳｓｍ×ｉ＝

Ｓ１１ Ｓ１２ … Ｓ１ｉ
Ｓ２１ Ｓ２２ … Ｓ２ｉ

Ｓｓｍ１ Ｓｓｍ２ … Ｓ















ｓｍｉ

（１）

３３　作业截止时间约束下的最小任务数
通过４２节任务数对任务完成时间及能耗的影

响实验我们发现：首先，理论上任务数越大作业完

成时间越小，但实际上任务数目与任务完成时间之

间并不呈线性关系。当任务数量增加到某临界点

时，作业完成时间并不会因为任务数量的增加而减

小；其次，随着任务数量的不断增大，作业能耗不

断的增加；即完成相同作业，任务数越大，完成该

任务能耗越大。由于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业大多受到任
务完成时间的约束，所以本节主要对满足作业截止

时间约束下的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业最小分解任务数进
行建模，试图通过减小任务数量达到节能的目的。

设某ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业 Ｊ被初始化为 ＮＭ个 Ｍａｐ
任务与ＮＲ个 Ｒｅｄｕｃｅ任务，并且这些任务在拥有
ＲＭ个Ｍａｐ任务执行资源 （ｍａｐｓｌｏｔ）与 ＲＲ个 Ｒｅ
ｄｕｃｅ任务执行资源 （ｒｅｄｕｃｅｓｌｏｔ）的集群中运行。
在数据量大小与节点计算能力确定的情况下，能够

通过表１对 Ｍａｐ任务完成时间进行预测，但由于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务由 Ｍａｐ阶段，Ｓｈｕｆｆｌｅ＆Ｓｏｒｔ阶段与
Ｒｅｄｕｃｅ阶段组成，Ｓｈｕｆｆｌｅ＆Ｓｏｒｔ阶段与Ｒｅｄｕｃｅ阶段
的任务完成时间无法进行直接计算。所以，下面通

过任务采样的方法来预测作业Ｊ的完成时间，其主
要步骤如下：

１）从ＮＭ个Ｍａｐ任务与 ＮＲ个 Ｒｅｄｕｃｅ任务中
分别挑选出ＮＳＭ与Ｎ

Ｓ
Ｒ个Ｍａｐ与Ｒｅｄｕｃｅ采样任务。

２）在集群中运行作业 Ｊ的采样任务并记录每
个采样 Ｍａｐ任务 ｉ（１≤ ｉ≤ ＮＳＭ）的完成时间
ＴＭ（ｉ），任务输入数据大小ＤＭ（ｉ）。利用得到的采样
数据建立Ｍａｐ任务输入数据量与完成时间的函数
关系

ＴＭ（ｉ）＝ｆ（Ｃ，ＤＭ（ｉ）） （２）
　　３）记录每个采样任务 ｊ（１≤ ｊ≤ ＮＳＲ）在
Ｓｈｕｆｆｌｅ＆Ｓｏｒｔ阶段的完成时间ＴＳ（ｊ）与处理数据量大
小ＤＳ（ｊ）。利用得到的采样数据建立Ｓｈｕｆｆｌｅ＆Ｓｏｒｔ阶
段处理数据量与完成时间的函数关系

ＴＳ（ｊ）＝ｇ（Ｃ，ＤＳ（ｊ）） （３）
　　４）记录每个采样 Ｒｅｄｕｃｅ任务 ｊ的完成时间
ＴＲ（ｊ）与处理数据量大小 ＤＲ（ｊ）。利用得到的采样
数据建立Ｒｅｄｕｃｅ任务输入数据量与完成时间的函
数关系

ＴＲ（ｊ）＝ｈ（Ｃ，ＤＲ（ｊ）） （４）
其中，式 （２） － （４）中的 Ｃ表示任意节点 ｄｎｉｊ
处理作业 Ｊ时的计算能力 （其值可通过训练获

得）。

５）计算Ｍａｐ阶段的采样任务平均完成时间为

ＴＡＭ ＝
∑
ＮＳＭ

ｉ＝１
ｆ（Ｃ，ＤＭ（ｉ））

ＮＳＭ
（５）

　　６）计算Ｓｈｕｆｆｌｅ＆Ｓｏｒｔ阶段的采样任务平均完成
时间为

ＴＡＳ ＝
∑
ＮＲＭ

ｊ＝１
ｇ（Ｃ，ＤＲ（ｊ））

ＮＲＭ
（６）

９５
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　　７）计算Ｒｅｄｕｃｅ阶段的采样任务平均完成时间
为

ＴＡＲ ＝
∑
ＮＲＭ

ｊ＝１
ｈ（Ｃ，ＤＲ（ｊ））

ＮＲＭ
（７）

基于采样任务的运行结果，可预测作业Ｊ在Ｍａｐ阶
段的平均完成时间为

ＴａｖｇＭ ≈
ＮＭ
Ｒ[ ]
Ｍ

ＴＡＭ≈
ＮＭ
Ｒ[ ]
Ｍ

×
∑
ＮＳＭ

ｉ＝１
ｆ（Ｃ，ＤＭ（ｉ））

ＮＳＭ
（８）

同样方法，可预测 Ｒｅｄｕｃｅ阶段 （包含 Ｓｈｕｆｆｌｅ＆Ｓｏｒｔ
阶段）任务的平均完成时间为

ＴａｖｇＲ ≈
ＮＲ
ＲＲ
－[ ]１ＴＡＳ＋ ＮＲ

Ｒ[ ]
Ｒ

ＴＡＲ≈

ＮＲ
ＲＲ
－[ ]１×

∑
ＮＲＭ

ｊ＝１
ｇ（Ｃ，ＤＲ（ｊ））

ＮＲＭ
＋

ＮＲ
Ｒ[ ]
Ｒ

×
∑
ＮＲＭ

ｊ＝１
ｈ（Ｃ，ＤＲ（ｊ））

ＮＲＭ
（９）

值得注意的是，由于作业 Ｊ在集群中运行
Ｓｈｕｆｆｌｅ＆Ｓｏｒｔ的第一次操作与Ｍａｐ阶段有重叠部分，
所以式 （８）中减去了重叠部分的时间。

设Ｔａｖｇ表示作业 Ｊ的总完成时间，在式 （８）
与式 （９）的基础上，总完成时间可用式 （１０）进
行计算

Ｔａｖｇ≈Ｔ
ａｖｇ
Ｍ ＋Ｔ

ａｖｇ
Ｒ ≈

ＮＭ
Ｒ[ ]
Ｍ

ＴＡＭ ＋
ＮＲ
ＲＲ
－[ ]１ＴＡＳ＋ ＮＲ

Ｒ[ ]
Ｒ

ＴＡＲ （１０）

对式 （１０）进行变换，可得到式 （１１）
Ｔａｖｇ＋Ｔ

Ａ
Ｓ≈

ＮＭ ×Ｔ
Ａ
Ｍ

ＲＭ
＋
ＮＲ×（Ｔ

Ａ
Ｓ＋Ｔ

Ａ
Ｒ）

ＲＲ
（１１）

在式 （１１）中，设ＡＪ＝ＮＭ×Ｔ
Ａ
Ｍ，ＢＪ＝ＮＲ×（Ｔ

Ａ
Ｓ＋

ＴＡＲ），ＣＪ＝Ｔａｖｇ＋Ｔ
Ａ
Ｓ，可将式 （１１）简化表示为

ＣＪ＝
ＡＪ
ＲＭ
＋
ＢＪ
ＲＲ

（１２）

本文提出截止时间约束下的最小资源分配的计算方

法，即是ＲＭ与ＲＲ值最小，通过最优化的办法，建
立最优化目标函数为

ｆ（ＲＭ，ＲＲ）＝ＲＭ ＋ＲＲ，

ｓ．ｔＣＪ＝
ＡＪ
ＲＭ
＋
ＢＪ
ＲＲ

{ 
（１３）

利用拉格朗日乘数法求函数ｆ（ＲＭ，ＲＲ）最小值为

ＲＭ ＝
Ａ槡 Ｊ（Ａ槡 Ｊ＋ Ｂ槡 Ｊ）

ＣＪ
，

ＲＲ ＝
Ｂ槡 Ｊ（Ａ槡 Ｊ＋ Ｂ槡 Ｊ）

ＣＪ









 

（１４）

分别将ＡＪ＝ＮＭ×Ｔ
Ａ
Ｍ，ＢＪ＝ＮＲ×（Ｔ

Ａ
Ｓ＋Ｔ

Ａ
Ｒ），ＣＪ＝

Ｔａｖｇ＋Ｔ
Ａ
Ｓ，代入式 （１４）可得

ＲＭ ＝
ＮＭ ×Ｔ槡

Ａ
Ｍ（ ＮＭ ×Ｔ槡

Ａ
Ｍ ＋ ＮＲ×（Ｔ

Ａ
Ｓ＋Ｔ

Ａ
Ｒ槡 ））

Ｔａｖｇ＋Ｔ
Ａ
Ｓ

，

ＲＲ ＝
ＮＲ×（Ｔ

Ａ
Ｓ＋Ｔ

Ａ
Ｒ槡 ）（ ＮＭ ×Ｔ槡

Ａ
Ｍ ＋ ＮＲ×（Ｔ

Ａ
Ｓ＋Ｔ

Ａ
Ｒ槡 ））

Ｔａｖｇ＋Ｔ
{

Ａ
Ｓ

（１５）
由于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的类型是有限的，相同类型
的作业Ｍａｐ、Ｓｈｕｆｆｌｅ＆Ｓｏｒｔ与 Ｒｅｄｕｃｅ的数据量与完
成时间的函数（式（５）－（７））相同。所以对于相同
类型的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业，函数式（５）－（７）具有可
重用性。即通过大量的训练与测试，可确定不同类

型作业的处理数据量与完成时间之间的函数关系。

再则，通过３４节的方法可确定任意节点 ｄｎｉ的处
理作业 Ｊ时的计算能力。所以，式（１５）可解。同
样，当参数 ＲＭ 与 ＲＲ值已知时，可利用式 （１５）
确定参数ＮＭ与ＮＲ的值，即当可用Ｍａｐ资源ｓｌｏｔ及
Ｒｅｄｕｃｅ资源 ｓｌｏｔ数已知的情况下，可对满足作业
完成时间ｄｅａｄｌｉｎｅ约束条件下的最小Ｍａｐ任务数及
Ｒｅｄｕｃｅ任务数进行计算。而本文中则主要取 Ｍａｐ
任务数的值，因为 Ｍａｐ任务数决定了数据布局过
程中数据块的数量。

３４　适应异构集群的数据大小切分
异构环境中的数据放置策略应当适应不同节点

的计算能力之间的差异，数据块的大小应与存储该

数据块节点的数据处理能力成正比。这样的数据块

切分原则可以有效的解决异构集群中各个节点处理

能力的差异性问题，保证同一个作业的多个并行数

据处理任务尽量在相同的时间内完成，在有效地缩

短等待时延的同时，减小 “ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务等待能
耗”。

设Ｃｉｊ表示节点ｄｎｉ处理任务 ｔａｓｋｊ时的计算能
力，那么Ｃｉｊ可表示为

Ｃｉｊ＝
ＤａｔａＶｏｌｉｊ
Ｔｉｍｅｉｊ

（１６）

其中Ｔｉｍｅｉｊ表示节点 ｄｎｉ完成任务 ｔａｓｋｊ所花的时
间，ＤａｔａＶｏｌｉｊ表示任务所处理数据量的大小。不论
是异构还是同构 Ｈａｄｏｏｐ集群，集群每个节点对于
不同作业类型的计算能力可通过大量的训练得到，

本文中设Ｃｉｊ值为已知。将训练后不同节点处理不
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同任务时的计算能力用表１进行记录。

表１　节点计算能力记录表
Ｔａｂｌｅ１　ＤａｔａＮｏｄｅｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｅａｃｈｔａｓｋ

节点 ｄｎ１ ｄｎ２ … ｄｎｉ
ｔａｓｋ１ Ｃ１１ Ｃ２１ … Ｃｉ１
ｔａｓｋ２ Ｃ１２ Ｃ２２ … Ｃｉ２
… … … … …

ｔａｓｋｊ Ｃ１ｊ Ｃ２ｊ … Ｃｉｊ

设某 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业 Ｊ被分解为 ｎ个 Ｍａｐ任
务 （或由３３节中任务截止时间约束下的最小切
分方法确定），每个Ｍａｐ任务映射到具有不同计算
能力的节点资源ｓｌｏｔ上。为使这ｎ个Ｍａｐ任务完成
时间均衡并缩短等待时延，即适应异构的集群环

境，数据的切分规则应满足 （１６）式
Ｃ１
Ｄ１
＝
Ｃ２
Ｄ２
＝．＝

Ｃｎ
Ｄｎ
，

Ｄ＝Ｄ１＋Ｄ２＋．．．＋Ｄｎ
{

．
（１７）

其中Ｃ１，Ｃ２，．．．，Ｃｎ与Ｄ１，Ｄ２，．．．，Ｄｎ分别表示对应
节点计算能力与被分配到的数据量，而 Ｄ表示作
业Ｊ需要处理的总数据量。
３５　适应不同作业类型的存储节点选择

不同 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业对 ＣＰＵ、内存、磁盘、
网络等资源的需求不同，而异构ＨＤＦＳ集群环境下
不同节点之间的 ＣＰＵ、内存、磁盘、网络等资源
的服务能力不尽相同。解决已有数据布局策略的随

机性，须为不同的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业类型所处理的
数据选择合适的存储节点 （任务执行节点）。

某 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务数据块存储点选择由式
（１８）与式 （１９）计算结果共同决定，其中式
（１９）为 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务对节点的评价函数，式
（１９）为节点选择函数。

Ｃａｐａｃｉｔｙｄｎｉ ＝（１－α）·∑
ｊ＝１
θｊ·ｒｊ （１８）

其中ｄｎｉ表示集群中某节点，Ｃａｐａｃｉｔｙｄｎｉ表示节点
ｄｎｉ对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业Ｊ的服务能力；ｒ表示节点各
资源 （如ＣＰＵ、内存、磁盘Ｉ／Ｏ、网络等）的服务
能力。θ表示 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业 Ｊ对于资源的依赖系

数，且∑
ｊ＝１
θｊ＝１。α∈ ［０，１］表示节点的繁忙程

度，节点越繁忙，α值越大。
由式 （１９）选择服务评价值最高的节点为数

据存储节点。

Ｍａｘ（Ｃａｐａｃｉｔｙｄｎ１，Ｃａｐａｃｉｔｙｄｎ２，．．．，Ｃａｐａｃｉｔｙｄｎｙ） （１９）

　　以上方法需要进行大量的计算且参数难以获
得，也可通过３４节中提出的方法，通过大量的训
练得到表 １所示的数据记录形式，对与不同的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业可通过查询已有数据，并通过式
（１９）决定存储节点。

４　实验及结果分析
４１　实验环境配置

为了对本文提出的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ数据布局策略
进行实验分析，项目组搭建了拥有 ２２个节点的
Ｈａｄｏｏｐ集群；其中 ＮａｍｅＮｏｄｅ与 ＳｅｃｏｎｄＮａｍｅＮｏｄｅ
分别独立为一个节点，其余 ２０节点为 ＤａｔａＮｏｄｅ
（５ＲＡＣＫ×４ＤａｔａＮｏｄｅ）。实验环境拓扑结构如图４
所示。

图４　实验环境拓扑结构图
Ｆｉｇ４　Ｔｏｐｏｌｏｇｙｄｉａｇｒａｍｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

管理节点２个，ＤａｔａＮｏｄｅ节点２０个

为了控制实验过程中的 Ｍａｐ任务数量，达到
控制实验数据的统计与计算量的目的，特将数据块

默认的分块大小配置为１２８ＭＢ，即 ｄｆｓｂｌｏｃｋｓｉｚｅ
＝１２８ＭＢ。单个ＤａｔａＮｏｄｅ节点上Ｍａｐ与Ｒｅｄｕｃｅ任
务Ｓｌｏｔ资源槽数设置为１，即配置项为
ｍａｐｒｅｄｔａｓｋｔｒａｃｋｅｒｍａｐｔａｓｋｓｍａｘｉｍｕｍ＝１
ｍａｐｒｅｄｔａｓｋｔｒａｃｋｅｒｒｅｄｕｃｅｔａｓｋｓｍａｘｉｍｕｍ＝１
能耗数据测量方面，实验采用北电电力监测仪

（ＵＳＢ智能版），数据采样频率设置为１ｓ／次，各节
点能耗数据 （包括瞬时功率、电流值、电压值、

能耗累加值等）可通过 ＵＳＢ接口实时地传输到能
耗数据监测机上，实现能耗数据的收集。实验总体

环境描述见表２。
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表２　总体实验环境描述
Ｔａｂｌｅ２　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

项目 描述

操作系统 Ｄｅｂｉａｎ７０
Ｊａｖａ版本 １．６ｆｏｒＬｉｎｕｘ
Ｈａｄｏｏｐ １．０．４

能耗数据测量

北电电力监测仪（ＵＳＢ智能版），标准为
ＧＢ／Ｔ１７２１５－２００３，功率误差值（±０．０１～
０．１）Ｗ，采样频率为１．５～３ｓ之间，单位为
ｋＷｈ

能耗数据采集 电力监测仪用电监测管理系统 Ｖ１．０．１

能耗相关单位 功率：Ｗ，能耗：Ｊ

数据采样频率 １ｓ采集数据１次

节点ＣＵＰ Ｉｎｔｅｌｃｏｒｅ２ｄｕｏＥ８４００３．００ＧＨｚ

节点内存 ２ＧＢＤＤＲ２８００ＭＨｚ

节点硬盘
ＨｉｔａｃｈｉＨＤＰ７２５０３２ＧＬＡ３８０（３２０Ｇ，７２００
转／ｓ）

网卡信息
ＲｅａｌｔｅｋＲＴＬ８１６８／８１１１ＰＣＩＥＧｉｇａｂｉｔＥｔｈ
ｅｒｎｅｔＮＩＣ１００Ｍｂｐｓ

４２　任务数对任务完成时间及能耗的影响
本实验采用 Ｔｅｒａｓｏｒｔ作业，运行过程中对 Ｍａｐ

与Ｒｅｄｕｃｅ任务进行不同的设置，记录不同条件下
作业的执行时间及能耗。其中按数据量的不同分为

３组：第一组，数据量为１９０７４ＭＢ并设置 Ｍａｐ
数量为４０，每个ｓｐｌｉｔ大小为４７６８５ＭＢ；第二组，
数据量为 ２８６１ＭＢ并设置 Ｍａｐ数量为 ６０，每个
ｓｐｌｉｔ大小为 ４７６８３ＭＢ；第三组，数 据 量 为
４７６８４ＭＢ并设置 Ｍａｐ数量为８０，每个 ｓｐｌｉｔ大小
为５９６０５ＭＢ。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务分解数与作业完成
时间之间的关系如表３所示。

表３　任务数与作业完成时间之间的关系
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｊｏｂｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｓｋｎｕｍｂｅｒ ｓ

组别 １ ２ ４ ６ ８ １０ １２ １４

第一组 ４１０ ２３５ １９３ １８８ １５４ １５１ １２２ １２０
第二组 ６１３ ３５４５２４９ ２４６２２９５２１３ ２２２ ２１６
第三组 １０３１３ ５３６ ３８８ ３４８ ３２６ ３０７ ２５５ ２５６

组别 １６ １８ ２０ ２２ ２４ ２６ ２８ ３０

第一组 １０６ １１８ ９４ ９２ ８６ ９１ ８２ ８８
第二组 ２２８ １５３１５９５１５３ １４７ １５２１４２５１４６
第三组 ２４８ ２５２２３９３２３５２２６７２３１ ２１８ ２２１

从图５可以看出：三组实验作业完成时间都随
着任务数的增大而减小，说明可以通过适当的增大

任务数量来满足作业的 ｄｅａｄｌｉｎｅ需求。另一方面，
理论上任务数越大作业完成时间越小，但实际上任

务数目与任务完成时间之间并不呈线性关系。当任

务数量增加到某临界点时，作业完成时间并不会因

为任务数量的增加而减小 （减小效果不明显）。

图５　任务数与作业完成时间之间的关系
Ｆｉｇ５　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔａｓｋｎｕｍｂｅｒａｎｄ

ｊｏｂｃｏｍｐｌｅｔｅｔｉｍｅ

由图６趋势与表４中的数据可以看出，随着任
务数量的不断增大，作业能耗不断的增加；即完成

相同作业，任务数越大，完成该任务能耗越大。这

是因为当任务数较多时，任务之间的数据传输成本

增加；任务之间的关联变得复杂，任务之间的协调

成本增加，更多的任务启动操作及任务完成后的清

理动作，以上几方面都导致了能耗的增加。图６表
明：作业被分解的任务数越少，完成相同作业所需

能耗越小，作业能耗利用率越高；但是作业具有截

止时间 ＱｏＳ约束时，需满足作业完成时间 ｄｅａｄｌｉｎｅ
约束需求。利用３４节提出的任务截止时间约束下
的最小任务切分方法能够计算出能耗最优的作业分

解方案，即能够在满足作业完成时间约束前提条件

下，最小化作业执行能耗。

图６　任务数与作业能耗之间的关系
Ｆｉｇ６　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔａｓｋｎｕｍｂｅｒ

ａｎｄｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
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４３　综合对比实验
为构造出异构集群环境，本实验将一组 ＲＡＣＫ

中的４台机器替换为性能较差的节点 （配置为单

核 ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ４１５ＧＨｚ，５１２ＭＢ内存及４０ＧＢ
硬盘），即本实验中集群环境由两种不同配置的节

点组成 （设配置高节点类型为Ａ，配置低节点类型
为Ｂ）。将表 ５中配置的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业运行 ５０
次，记录各作业的运行结果，整理出不同节点类型

对于不同作业的计算能力，即３４节中节点计算能
力记录表 （表１）。

表４　任务数与作业能耗之间的关系
Ｔａｂｌｅ４　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｓｋｎｕｍｂｅｒ ｋＪ　

组别 １ ２ ４ ６ ８ １０ １２ １４ １６ １８ ２０ ２２ ２４ ２６ ２８ ３０

第一组 ５８０ ６００ ８００ １０４０１０７５１２５０１１６０１２８６１２４７１５４８１２９３１３５９１３３９１５３６１４２５１６５７

第二组 ８７０ ９１０ １０６５１３８３１６０２１７６６２０２８２０４６２１８３１９６４２２４６２３１２２３６６２６３８２５９０２８３３

第三组１４５５１４２０１６８７１９９８２２９６２５４６２４０５２７０６２８９１３２２９３３０４３４８９３５８０３９１６３８６５４１６７

表５　作业类型说明
Ｔａｂｌｅ５　ＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆＭａｐＲｅｄｕｃｅＪｏｂｓ

名称 参数配置

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ 数据总量为９７５９６ＭＢ，Ｍａｐ任务数为１０，Ｒｅｄｕｃｅ任务数为１０

ＴｅｒａＳｏｒｔ 数据总量为９５３６７ＭＢ，Ｍａｐ任务数为１０，Ｒｅｄｕｃｅ任务数为１０

ＮｕｔｃｈＩｎｄｅｘ Ｐａｇｅ数量为 １００００００，Ｍａｐ任务数为８０，Ｒｅｄｕｃｅ任务数为１０

Ｋ－ｍｅａｎｓ
Ｃｌｕｓｔｅｒ数为５，Ｓａｍｐｌｅ数为４０００００００，每个Ｉｎｐｕｔ文件中的Ｓａｍｐｌｅ数为４００００００，ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ大小为２０，最大
迭代次数为１，Ｍａｐ任务数为１０，Ｒｅｄｕｃｅ任务数为１

Ｂａｙｅｓ Ｐａｇｅ数目为５００００，分类数目为１００，参数ｎｇｒａｍｓ＝３，Ｍａｐ任务数为１０，Ｒｅｄｕｃｅ任务数为１

ＰａｇｅＲａｎｋ
Ｐａｇｅ数目为３００００００，迭代次数设置为３，参数 Ｂｌｏｃｋ与 Ｂｌｏｃｋ＿ｗｉｄｔｈ分别设置为０与１６，Ｍａｐ任务数为１０，
Ｒｅｄｕｃｅ任务数为１

　　实验结果如表６所示。
数据布局阶段，首先按照机架感知的数据块布

局策略将６种不同的作业数据进行分布存储，数据
块大小相同，最后记录各作业的运行时间及能耗；

再次，按照本文中提出的作业截止时间约束下的最

小任务数确定 Ｍａｐ与 Ｒｅｄｕｃｅ的任务数量，再适应
异构环境下的数据切分 （３４节）及存储节点选择
方法 （３５节）进行数据的布局，记录各作业的运
行时间及能耗。两种布局策略下６种作业 （作业

配置参数如表５所示）的能耗及完成时间 （实验

２０次平均值）对比如表７所示。
如表７所示，与异构环境下原数据布局策略

（机架感知的数据布局策略）相比较，本文的数据

布局策略能够分别提高 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、ＴｅｒａＳｏｒｔ、
ＮｕｔｈＩｎｄｅｘ、Ｋｍｅａｎｓ、ＰａｇｅＲａｎｋ及 Ｂａｙｅｓ作业完成
时间 ２４５、２３６、３８４、２５７、４７４及 ７１９ｓ，
提升作业完成时间 ３５５％、５００％、６２２％、

７５９％、１０１４％ 和 １７１７％；分别节能 ３３３１、
３４４１、４２２９、３３４７、５９７和 ７６１４ｋＪ，节能效
率分别为 ３６５０％、５１８５％、５１８６％、７７２３％、
１０４２３％和１５１００％。通过分析可以发现本文提
出的数据布局策略对于 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、ＴｅｒａＳｏｒｔ、
ＮｕｔｈＩｎｄｅｘ及 Ｋｍｅａｎｓ四种作业完成时间及节能效
率提升有限 （５％左右），而 ＰａｇｅＲａｎｋ及 Ｂａｙｅｓ有
较为明显的提升 （１０％以上）。分析 ＰａｇｅＲａｎｋ与
Ｂａｙｅｓ作业的执行过程，发现Ｒｅｄｕｃｅ任务需要等待
所有Ｍａｐ任务完成才能开始，造成等待时延较长；
这是由于 ＰａｇｅＲａｎｋ与 Ｂａｙｅｓ作业的 Ｍａｐ与 Ｒｅｄｕｃｅ
的任务存在强的先后依赖关系，Ｒｅｄｕｃｅ任务必须
等待所有的 Ｍａｐ任务完成后才能开始。而与
ＰａｇｅＲａｎｋ与 Ｂａｙｅｓ作业不同的是，ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ、
ＴｅｒａＳｏｒｔ、ＮｕｔｈＩｎｄｅｘ及 Ｋｍｅａｎｓ四种作业完成部分
Ｍａｐ任务后Ｒｅｄｕｃｅ任务就能够开始执行，所以等
待时延较短。
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表６　作业Ｍａｐ与Ｒｅｄｕｃｅ任务的平均功耗及计算能力
Ｔａｂｌｅ６　ＭａｐａｎｄＲｅｄｕｃｅｔａｓｋｓａｖｅｒａｇｅｐｏｗｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙ

作业名称 阶段性任务
Ａ节点

Ｍａｐ Ｒｅｄｕｃｅ

Ｂ节点

Ｍａｐ Ｒｅｄｕｃｅ

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ１） Ｎ／Ａ １３１ ８２４ ０２４８ １４６５

ＴｅｒａＳｏｒｔ１） Ｎ／Ａ ５９８ ５４９ １０８５ １０２

ＮｕｔｃｈＩｎｄｅｘ２） Ｎ／Ａ ４３６９ ２５３５ ７８５６ ４２４３

Ｋｍｅａｎｓ３）
ＣｌｕｓｔｅｒＩｔｅｒａｔｏｒ ５７８７４ ７１３８ １０４５５ １２８３

ＣｌｕｓｔｅｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ７６４５０ Ｎ／Ａ １３７８０ Ｎ／Ａ

ＰａｇｅＲａｎｋ２）
Ｓｔａｇｅ１ ３３３４ １６８７５ ６０５ ３０５８２

Ｓｔａｇｅ２ ３３３５ ７６９４８ ５９８６ １３８４６

Ｂａｙｅｓ２）

ＤｏｃｕｍｅｎｔＰｒｏｃｅｓｓｏｒ：ＤｏｃｕｍｅｎｔＴｏｋｅｕｉｚｅｒ ６８３０ １１３１ １２２７ ２０１５
ＣｏｌｌｏｃＤｒｉｖｅｒｇｅｎｅｒａｔｅＣｏｌｌｏｃａｔｉｏｎｓ １２８８ １５６８ ２３ ２８６
ＣｏｌｌｏｃＤｒｉｖｅｒｃｏｍｐｕｔｅＮＧｒａｍｓ ４３８６ ８３４５ ７８３ １５０２

ＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＶｅｃｔｏｒｉｚｅｒ：ＭａｋｅＰａｒｉｔｉａｌＶｅｃｔｏｒｓ １２６５０ １１２１ ２２５０ ２００４
ＰａｒｔｉｃａｌＶｅｃｔｏｒＭｅｒｇｅｒ：ＭｅｒｇｅＰａｒｔｉａｌＶｅｃｔｏｒｓ ４７６４０ ２４４６ ８５７２ ４３９０
ＶｅｃｔｏｒＴｆｌｄＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｏｕｎｔ ４９６７８ ２４７３ ８９４０ ４４６０

ＭａｋｅＰｒａｔｉａｌＶｅｃｔｏｒｓ ４８６５５ ２４７６ ８７５２ ４４５６
ＰａｒｔｉｃａｌＶｅｃｔｏｒＭｅｒｇｅｒ：ＭｅｒｇｅＰａｒｔｉａｌＶｅｃｔｏｒｓ ４８８６８ ２４６８ ８７７６ ４４３８

ＴｒａｉｎＮａｉｖｅＢａｙｅｓＪｏｂＩｎｄｅｘＩｎｓｔａｎｃｅｓＭａｐｐｅｒＲｅｄｕｃｅｒ ４９５１５ ２０１８ ８９１５ ３６２７
ＴｒａｉｎＮａｉｖｅＢａｙｅｓＪｏｂＷｅｉｇｈｔｓＭａｐｐｅｒＲｅｄｕｃｅｒ ４８６８８ ２５８４ ８７４５ ４６１５

１）单位为ＭＢ／ｓ；２）单位为ｐａｇｅ／ｓ；３）单位为ｓａｍｐｌｅ／ｓ

表７　不同数据布局策略下作业完成时间及能耗对比
Ｔａｂｌｅ７　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｊｏｂｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅａｎｄｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｌａｙｏｕｔｓｔｒａｔｅｇｙ

作业名称
时间／ｓ

同构环境 异构环境１） 异构环境２）

能耗／ｋＪ

同构环境 异构环境１） 异构环境２）

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ ５７８５０ ６８９２５ ６６４７８ ８４４８４８ ９１２４３６ ８７９１２４
ＴｅｒａＳｏｒｔ ３９１９５ ４７１７５ ４４８１６ ６１４５３７ ６６３７００ ６２９２８６
ＮｕｔｃｈＩｎｄｅｘ ５１０９０ ６１８００ ５７９５６ ７５５１８７ ８１５６００ ７７３３１０
Ｋｍｅａｎｓ ２８２７５ ３３８２５ ３１２５７ ４０１２９５ ４３３４００ ３９９９２７
ＰａｇｅＲａｎｋ ３５２９５ ４６７２５ ４１９８７ ５３０３３２ ５７２７６０ ５１３０６０
Ｂａｙｅｓ ３１４６０ ４１８５０ ３４６６５ ４６６７７３ ５０４１２０ ４２７９７７

１）机架感知策略；２）本文策略

５　结论及下一步工作
在能源价格上涨、数据中心存储规模不断扩大

的今天，高能耗已逐渐成为制约大数据快速发展的

一个主要瓶颈，所以研究节能的 ＭａｐＲｅｄｕｅｃｅ数据
布局策略具有重要意义。已有对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的数
据布局研究工作的目的大多以提高 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作
业的执行效率为首要目标，并没有考虑到能耗因

素。本文在对已有数据布局策略深入研究的基础

上，总结了与基于存储区域划分的节能模式及与异

构ＨＤＦＳ集群的不适应、数据块切分算法不灵活、
存储节点选择的随机性等几个方面的问题；针对以

上问题分别提出了对应的解决方案。首先，新策略

适应将集群划分为 ＡｃｔｉｖｅＺｏｎｅ与 ＳｌｅｅｐＺｏｎｅ存储
区域的节能模式；其次，新策略对传统的数据块数

计算方法进行了改进，提出作业截止时间约束下的

最小任务数计算方法确定数据块数量；最后，新的

存储策略增加了对异构集群环境的适应能力，并能

根据不同的作业类型进行存储节点的选择。为了对

新的数据布局算法的有效性进行验证，本文搭建了
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异构集群环境，并对不同作业的完成时间及能耗进

行了测量，通过实验数据表明：新的数据布局策略

能够适应异构集群环境，达到减小 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作
业能耗的目的 （但不同作业之间存在着差异）。

下一步主要工作是研究 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业能耗
模型。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ能耗模型是将来开发 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业能耗监控及优化软件的理论基础及关键技术，

因为能耗模型能够实现在作业执行前对能耗进行预

测，执行过程中为节能调度系统提供调度依据，执

行后对作业进行能耗计算。

参考文献：

［１］　孟小峰，慈祥．大数据管理：概念、技术与挑战［Ｊ］．
计算机研究与发展，２０１３，５０（１）：１４６－１４９．

［２］　ＤＥＡＮＪ，ＧＨＥＭＡＷＡＴＳ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ：Ｓｉｍｐｌｉｆｅｄｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎｌａｒｇｅｃｌｕｓｔｅｒｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎ（ＯＳＤＩ），ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２００４：１３７－１５０．

［３］　ＧＨＥＭＡＷＡＴＳ，ＧＯＢＩＯＦＦＨ，ＬＥＵＮＧＳＴ．Ｔｈｅｇｏｏｇｌｅ
ｇｉｌｅｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ１９ｔｈＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓ，ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２００３：
２９－４３．

［４］　ＢＯＲＴＨＡＫＵＤ．Ｔｈｅｈａｄｏｏｐｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆｉｌｅｓｙｓｔｅｍ：Ａｒ
ｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｄｅｓｉｇｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２００７－０７－０１）
［２０１１－２－１２］，ｈｔｔｐ：∥ｈａｄｏｏｐ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／ｃｏｍｍｏｎ／
ｄｏｃｓ／ｒ０．１８．２／ｈｄｆｓ＿ｄｅｓｉｇｎ．ｐｄｆ．

［５］　ＣＨＡＮＧＦ，ＤＥＡＮＪ，ＧＨＥＭＡＷＡＴＳ，ｅｔａｌ．Ｂｉｇｔａｂｌｅ：
ＡＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｔｏｒａｇｅＳｙｓｔｅｍｆｏｒＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＤａｔａ［Ｃ］∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ
ＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＯＳＤＩ），Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，
ＵＳＡ，２００６：２０５－２１８．

［６］　王鹏，孟丹，詹剑锋，等．数据密集型计算编程模型研
究进展［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１０，４７（１１）：１９９３
－２００２．

［７］　ＧＡＮＴＺＪ，ＣＨＵＴＥＣ，ＭＡＮＦＲＥＤＩＺＡ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｄｉ
ｖｅｒｓｅａｎｄｅｘｐｌｏｄｉｎｇｄｉｇｉｔａｌｕｎｉｖｅｒｓｅ：Ａｎｕｐｄａｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔ
ｏｆｗｏｒｌｄｗｉｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｒｏｗｔｈｔｈｒｏｕｇｈ２０１１［ＥＢ／ＯＬ］．
［２０１３－５－２５］，ｈｔｔｐ：∥ ｗｗｗｗ．ｉｆａｐ．ｒｕ／ｌｉｂｒａｒｙ／
ｂｏｏｋ２６８．ｐｄｆ．

［８］　ＧｌｏｂａｌＡｃｔｉｏｎＰｌａｎ．Ａｎｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｒｕｔｈ［ＥＢ／ＯＬ］．
Ｇｌｏｂａｌａｃｔｉｏｎｐｌａｎｒｅｐｏｒｔ，２００７［２０１１－０２－１２］，ｈｔｔｐ：

∥ｇｌｏｂａｌａｃｔｉｏｎｐｌａｎ．ｏｒｇ．ｕｋ．
［９］　ＴＩＭＥＳＮＹ．Ｐｏｗｅｒ，ＰｏｌｌｕｔｉｏｎａｎｄｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０１３－５－２０］，ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｎｙｔｉｍｅｓ．ｃｏｍ／
２０１２／０９／２３／ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ／ ｄａｔａｃｅｎｅｔｅｒｓｗａｓｔｅｖａｓｔａ
ｍｏｕｎｔｓｏｆｅｎｅｒｇｙｂｅｌｙｉｎｇｉｎｄｕｓｔｒｙｉｍａｇｅ．ｈｔｍｌ．

［１０］　于炯，廖彬，张陶，等．云存储系统节能研究综述［Ｊ］．
计算机科学与探索，２０１４，８（９）：１０２５－１０４０．

［１１］　ＧＲＥＥＮＡＮＫＭ，ＬＯＮＧＤＤＥ，ＭＩＬＬＥＲＥＬ，ｅｔａｌ．
ＡＳｐｉｎｕｐＳａｖｅｄｉｓＥｎｅｒｇｙＥａｒｎｅｄ：ＡｃｈｉｅｖｉｎｇＰｏｗｅｒＥｆ
ｆｉｃｉｅｎｔ，ＥｒａｓｕｒｅＣｏｄｅｄＳｔｏｒａｇｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
４ｔｈＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＨｏｔＴｏｐｉｃｓｉｎＳｙｅｔｍｓＤｅｐｅｎｄａｂｉｌｉｔｙ
（ＨｏｔＤｅｐ‘０８），ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２００８．

［１２］　ＷＥＤＤＬＥＣ，ＯＬＤＨＡＭ Ｍ，ＱＩＡＮＪ，ｅｔａｌ．Ａｇｅａｒ
ｓｈｉｆｔｉｎｇｐｏｗｅｒａｗａｒｅｒａｉｄ［Ｊ］．ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｓｔｏｒａｇｅ，２００７，３（３）：１５５３－１５６９．

［１３］　ＬＩＤ，ＷＡＮＧＪ．Ｃｏｎｓｅｒｖｉｎｇｅｎｅｒｇｙｉｎｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｄｉｓｋ
ｂａｓｅｄＲＡＩＤｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｔｏｒａｇｅＮｅｔｗｏｒｋＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄ
ＰａｒａｌｌｅｌＩ／Ｏｓ（ＳＮＡＰＩ０５）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ，
２００５：６５－７２．

［１４］　ＹＡＯＸＹ，ＷＡＮＧ Ｊ．Ｒｉｍａｃ：Ａ ｎｏｖｅｌｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ
ｂａｓｅｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃａｃｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔ，ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｔｏｒａｇｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＡＣＭＳＩＧＯＰＳ／ＥｕｒｏＳｙｓＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ（ＥｕｒｏＳｙｓ＇０６），Ｌｅｕｖｅｎ，Ｂｅｌ
ｇｉｕｍ，２００６．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２００６：２４９－
２６２．

［１５］　ＰＩＮＨＥＩＲＯＥ，ＢＩＡＮＣＨＩＮＩＲ，ＤＵＢＮＩＣＫＩＣ．Ｅｘｐｌｏｉ
ｔｉｎｇｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｔｏｃｏｎｓｅｒｖｅｅｎｅｒｇｙｉｎｓｔｏｒａｇｅｓｙｓｔｅｍｓ
［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅｊｏｉｎｔｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｎｄｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｓｙｓｔｅｍｓ
（ＳＩＧＭｅｔｒｉｃｓ０６／Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ０６），ＳａｉｎｔＭａｌｏ，Ｆｒａｎｃｅ，
２００６．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２００６：１５－２６．

［１６］　ＣＯＬＡＲＥＬＬＩＤ，ＧＲＵＮＷＡＬＤＤ．Ｍａｓｓｉｖｅａｒｒａｙｓｏｆｉｄｌｅ
ｄｉｓｋｓｆｏｒｓｔｏｒａｇｅａｒｃｈｉｖｅｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００２
ＡＣＭ／ＩＥＥＥｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＳＣ０２），
Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ，ＵＳＡ，２００２．ＬｏｓＡｌａｍｉｔｏｓ，ＣＡ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＰｒｅｓｓ，２００２：１－１１．

［１７］　ＮＡＲＡＹＡＮＡＮＤ，ＤＯＮＮＥＬＬＹ Ａ，ＲＯＷＳＴＲＯＮ Ａ．
Ｗｒｉｔｅｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ：Ｐｒａｃｔｉｃａｌｐｏｗｅｒｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｏｒｅｎｔｅｒ
ｐｒｉｓｅｓｔｏｒａｇｅ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｔｏｒａｇｅ，２００８，
４（３）：２５３－２６７．

［１８］　ＳＴＯＲＥＲＭ，ＧＲＥＥＮＡＮＫ，ＭＩＬＬＥＲＥ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｇａ
ｍｕｍ：Ｒｅｐｌａｃｉｎｇｔａｐｅｗｉｔｈｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｒｅｌｉａｂｌｅ，
ｄｉｓｋｂａｓｅｄａｒｃｈｉｖａｌｓｔｏｒａｇｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈ
ＵＳＥＮＩＸＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｌｅａｎｄＳｔｏｒａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
（２００８），ＳａｎＪｏｓｅ，ＵＳＡ，２００８．Ｂｅｒｋｅｌｅｙ，ＣＡ，ＵＳＡ：
ＵＳＥＮＩＸＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，２００８：１－１６．

［１９］　ＺＨＵＱＢ，ＣＨＥＮＺＦ，ＴＡＮＬ，ｅｔａｌ．Ｈｉｂｅｒｎａｔｏｒ：
Ｈｅｌｐｉｎｇｄｉｓｋａｒｒａｙｓｓｌｅｅｐｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｗｉｎｔｅｒ［Ｃ］∥Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓ
ｔｅｍｓＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓ（ＳＯＳＰ０５），Ｂｒｉｇｈｔｏｎ，ＵＫ，２００５．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ，ＮＹ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２００５：１７７－１９０．

［２０］　ＶＡＳＩＣＮ，ＢＡＲＩＳＩＴＳＭ，ＳＡＬＺＧＥＢＥＲ Ｖ．Ｍａｋｉｎｇ
ｃｌｕｓｔｅｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｅｎｅｒｇｙａｗａｒｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ１ｓｔＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄＣｏｎｔｒｏｌｆｏｒＤａｔａｃｅｎｔｅｒｓ

５６



中山大学学报 （自然科学版） 第５４卷　

ａｎｄＣｌｏｕｄｓ（ＡＣＤＣ０９），Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２００４．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ，ＮＹ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２００９：３７－４２．

［２１］　ＺＨＵＱＢ，ＤＡＶＩＤＦＭ，ＤＥＶＡＲＡＪＣＦ，ｅｔａｌ．Ｒｅｄｕｃ
ｉｎｇｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆｄｉｓｋｓｔｏｒａｇｅｕｓｉｎｇｐｏｗｅｒａ
ｗａｒｅｃａｃｈｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ（ＨＰＣＡ０４），Ｍａｄｒｉｄ，Ｓｐａｉｎ，Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，
ＮＪ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００４：１１８－１２９．

［２２］　ＭＯＨＡＭＥＤＹ，ＴＩＡＮＹＹ，ＯＺＣＡＮＦ，ｅｔａｌ．ＣｏＨａ
ｄｏｏｐ：ｆｌｅｘｉｂｌｅｄａｔａｐｌａｃｅｍｅｎｔａｎｄｉｔｓｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎｉｎＨａ
ｄｏｏｐ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔＶＬＤＢ
２０１１，２０１１，４（９）：５７５－５８５．

［２３］　ＤＩＴＴＲＩＣＨＪ，ＱＵＩＡＮＥＲＵＩＺＪＡ，ＪＩＮＤＡＬＡ，ｅｔａｌ．
Ｈａｄｏｏｐ＋＋：Ｍａｋｉｎｇａｙｅｌｌｏｗｅｌｅｐｈａｎｔｒｕｎｌｉｋｅａｃｈｅｅ
ｔａｈ（ｗｉｔｈｏｕｔｉｔｅｖｅｎｎｏｔｉｃｉｎｇ）［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＰＶＬＤＢ２０１０，２０１０，３（１／２）：５１８－５２９．
［２４］　ＺＨＡＯＹＲ，ＷＡＮＧＷＰ，ＭＥＮＧＤ，ｅｔａｌ．Ａｄａｔａｌｏ

ｃａｌｉｔｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇｉｎＨａｄｏｏｐ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＳＣＣ２０１２，
２０１２：６５５－６６１．

［２５］　赵彦荣，王伟平，孟丹，等．基于 Ｈａｄｏｏｐ的高效连接
查询处理算法 ＣＨＭＪ［Ｊ］．软件学报，２０１２，２３（８）：
２０２３－２０４１．

［２６］　廖彬，于炯，张陶，等．基于分布式文件系统 ＨＤＦＳ的
节能算法［Ｊ］．计算机学报，２０１３，３６（５）：１０４７－
１０６４．

［２７］　廖彬，于炯，孙华，等．基于存储结构重配置的分布式
存储系统节能算法［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１３，
５０（１）：

檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵檵

３－１８．

（上接第４０页）

参考文献：

［１］　刘军．科学计算中的蒙特卡罗策略［Ｍ］．北京：高等教
育出版社，２００９．

［２］　洪志敏．基于 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ技术的积分（微分）方程数
值求解方法研究［Ｄ］．内蒙古：内蒙古工业大学博士
学位论文．

［３］　左应红，王建国．蒙特卡罗方法在解微分方程边值问
题中的应用［Ｊ］．强激光与粒子束，２０１２，２４（１２）：
３０２３－３０２６．

［４］　周泉，陈植武，詹杰民．蒙特卡罗法的改进：一种新型
的快速算法［Ｃ］∥第二十一届全国水动力学研讨会暨
第八届全国水动力学学术会议暨两岸船舶与海洋工程

水动力学研讨会文集，２００８．
［５］　林建国，周俊陶．蒙特卡罗法的一种快速计算：在势流

问题中的应用［Ｊ］．水动力学研究与进展 Ａ辑，２００５，

２０（３）：４０５－４１０．
［６］　史慧会，曲小钢．蒙特卡罗方法在热传导方程中的应

用［Ｊ］．重庆工学院学报：自然科学版，２００８，２２（１１）：
１０１－１０３．

［７］　ＶＡＪＡＲＧＡＨＢＦ，ＶＡＪＡＲＧＡＨＫＦ．ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆＤｉｒｉｃｈｌｅｔｐａｒｔｉａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅ
ｑｕａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００７，１
（１０）：４５３－４６２．

［８］　ＬＡＵＤＵＤＰ，ＢＩＮＤＥＲＫ．ＡｇｕｉｌｄｔｏＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｓｉｍｕ
ｌａｔｉｏｎｓｉｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｈｙｓｉｃｓ［Ｍ］．ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｐｒｅｓｓ，２００９．

［９］　ＪＵＮＳ，ＳＵＮＧＨＷＡＮＹ，ＮＡＭ ＺＣ．ＡＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｈｅａｔｃｏｎｄｕｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈｃｏｍｐｌｉ
ｃａｔｅｄｇｅｏｍｅｔｒｙ［Ｊ］．ＮｕｃｌｅａｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏ
ｇｙ，２００７，２９（３）：２０７－２１４．

６６


