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基于学习方式对 Hadoop作业调度的改进研究 
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摘 要 随着并行计算、分布式计算和网格计算技术的发展，云计算作为一种新的模型被提出来，发展极为迅速。 

Hadoop作为一个开源的云计算系统，得到了广泛的运用。作业调度是 Hadoop平台的核心问题之一，通过对 Hadoop 

中已有调度算法的了解和分析后 ，基于学习的方式，利用过去的节点历史记录和作业属性来不断地改进作业调度；应 

用了基于特征加权的朴素贝叶斯分类器算法来改进任务的分配调度，并通过实验进行了验证，结果表明它对任务分配 

调度执行效率有一定的提高。 
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Abstract W ith parallel computing，distributed computing and grid computing technology，cloud computing was pro— 

posed as a new model and developing fast．Hadoop is an open source cloud computing system that has been widely used． 

Job scheduling is one of the core problem on Hadoop platform．Through understanding and analyzing current scheduling 

algorithm that has already eMsted for Hadoop，based on learning approach，the past history of nodes and job attri-butes 

were used tO improve job scheduling．Feature weighting-based naive bayes classification algorithm was applied tO im- 

prove tasks scheduling，then it was verified through experiments．As a result，it improves the efficiency of scheduling of 

task allocation for Hadoop． 
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1 背景 2 Hadoop中的作业调度 

随着并行计算、分布式计算和网格计算技术的发展，云计 

算l1 作为一种新的模型被提出来，在学术界和工业界产生了 

巨大的影响。云计算是多种技术混合演进的结果，发展极为 

迅速，Google、Amazon、IBM、Microsoft、Yahoo等大公司是云 

计算的先行者l2]。目前，大部分的云计算系统采用基于Map- 

ReduceE。]模型和分布式文件系统，模仿并实现Google和 Am 

azon的云计算核心技术。 

Google的 云 计 算 技 术 具 体 包 括 Google文 件 系 统 

(GFS) ]、分布式的计算编程模型 MapeReduce、分布式锁服 

务和分布结构化数据存储系统 Bigtable等。AlTl3zon提供的 

ElasticMapReduce服务采用 了托管 的 Hadoop框架，运行在 

Amazon EC2和 Amazon s3的网络架构下。 

Hadoop是 Apache开源组织的一个分布式计算框架，可 

以在大量廉价硬件设备组成的集群上运行应用程序，在很多 

大型的网站都得到了应用。Hadoop最大的优点是实现了并 

行化和对应用开发者的透明性，开发者可以像开发普通程序 

那样来开发分布式的并行程序。Hadoop是一个正在不断发 

展和完善的平台，主要核心之一就是作业调度问题，这关系到 

Hadoop平台整体的性能和系统的资源使用效率。 

Hadoop平台应用的作业类型，主要包括生产性应用 ：数 

据加载、统计值计算、垃圾数据分析等；批处理作业：机器学习 

等；交互式作业：SQL查询、样本采集等[5]。考虑在一个共享 

的 Hadoop集群里，提高处理小作业的响应时间和 Hadoop平 

台资源利用效率，以确保生产性作业的服务水平。 

Hadoop平台为主／从(master／salve)式 的结构。主节点 

称为名称节点，作业调度中称为 JobTracker节点 ；从节点称 

为数据节点，作业调度中称为 TaskTracker节点。这里研究 

的 Hadoop版本是0．20．2，以下是对这 3种调度器中调度算 

法的详细研究。 

在 Hadoop MapReduce计算架构中，进行作业调度使用 

的是 FIFO算法。HFO算法是 Hadoop调度器的默认作业调 

度算法l_6]。所有用户的作业都被提交到一个队列中，然后按 

照作业的优先级高低，再按照作业提交时间的先后顺序来选 

择将被执行的作业。其优点是调度算法简单，名称节点工作 

负担轻；主要的不足是忽略了不同作业的需求差异。 

计算能力调度算法r7]包含多个队列，组织作业到队列中， 

每个队列可以共享集群资源的百分 比。这样，可以限制每个 

队列的最大资源。每个队列里采用 FIFO算法调度 ，每个队 
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列内的作业支持优先级 ，每个队列强制地分配给每个用户受 

限制的容量。此外，计算能力调度还能够有效地对 Hadoop 

集群的内存资源进行管理，以支持内存密集型应用_8 。 

公平调度算法凹 是一种赋予作业资源的方法，它的目的 

是让所有的作业随着时间的推移，都能平均地获取等同的共 

享资源。当单独一个作业在运行时，它将使用整个集群。当 

有其它作业被提交上来时，系统会将任务空闲时间片赋给这 

些新的作业，以使得每一个作业都大概获取到等量的 CPU 

时间。与 Hadoop默认调度器维护一个作业队列不同，这个 

特性可以让小作业在合理的时间内完成又不“饿”到消耗较长 

时间的大作业。它也是一个在多用户间共享集群的简单方 

法。公平共享可以和作业优先权搭配使用，即优先权像权重 

一 样作为决定每个作业所能获取的整体计算时间的比例。 

目前有其它的一些调度，如 LATE(Longest Approximate 

Time to End)调度，其考虑了集群系统异构的环境_】 。Dead— 

line调度是根据作业的运行进度和剩余时间动态调整作业获 

得的资源量 ，以便作业 尽 可能地在 截止 时间 内完成_1 。 

De adline限制调度根据作业的截止时间和当前系统中的实时 

作业运行情况，预测提交的作业是否在截止时间内完成 ，如果 

不能，则将作业反馈给用户，重新调整作业 的截止时间_1 。 

在最新版本源代码贡献中由 HP实验室开发的动态优先级调 

度，允许用户不断地增加或更改他们的队列优先顺序来满足 

他们当前负载的需要[1 。 

3 基于学习方式的改进算法 

3．1 算法产生的背景 

希望通过利用过去的节点历史记录和学习作业属性来不 

断地改进作业调度，也就是通过一种机器学习的方式来实现 

调度算法。 

对于基于学习方式的应用已经有很多，如随机学习自动 

机在调度器的负载均衡中应用[1 ，决策树用在 Linux的进程 

调度_1 。贝叶斯学习用在共享集群环境中有效地处理不确 

定因素l_1 ，作者使用一个贝叶斯决策网来处理不同因素的条 

件独立性，包括负载均衡问题。在做出一个决策时，首先决策 

变量能反馈给系统当前的状态，并基于条件概率，每个行为评 

估之后能够计算出期望得到的效用。效用计算是基于一个 目 

标函数的值，当前资源的状态也能和预测的资源状态相结合， 

然后做出决策。这里考虑使用朴素贝叶斯分类器，假设能够 

做出决策的所有因素是条件相互独立的。尽管有假设条件， 

但是朴素贝叶斯分类器性能仍然很不错E”]。与贝叶斯网相 

比，其实现起来也更加简单一些。 

研究现有调度算法存在的一些问题和分析各种基于学习 

的算法在调度中的应用，特别是在考虑不同类型的计算作业 

时，如 CPU密集型，网络密集型，I／0密集型等。在此基础上 

应用基于特征加权的朴素贝叶斯分类器算法来改进任务分配 

的调度。 

3．2 算法设计思想 

这里利用分类的思想把作业简单地分成两种，即好作业 

和坏作业。排除坏作业即导致资源过载的作业，这样能减少 

“拖后腿”的任务，更好地利用系统资源。此设计的程序运行 

在 JobTracker上，每次 JobTracker都从作业队列中选择好作 

业，然后从好作业 中进行任务的分配；任务 完成后，Task— 

Tracker上的信息又反馈到JobTracker上，这些反馈信息将 

影响到以后的作业分类和任务分配。而基于特征加权的朴素 

贝叶斯算法就是在任务分配的反馈信息中确定特征属性，获 

取训练样本，通过训练这些参数来完善和改进作业分类，达到 

期望的效果。 

图 1描述了基于特征加权的朴素贝叶斯分类器算法的任 

务分配过程。 
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图 1 基于特征加权的朴素贝叶斯分类器算法的调度过程 

首先是建立后选作业队列，每个作业包括 Map和 Reduce 

两部分，这里使用分类器把后选作业分为两类 ：good类和 bad 

类。在TaskTracker上执行的good类作业任务不会使资源 

过载。bad类作业因会产生过载而不考虑任务分配，如果分 

类器标记所有作业都是坏的，则没有任务分配给 TaskTrack- 

er。分类后 ，如果有多个作业是 good类，就选择下面的公式 

来计算，使任务的分配达到期望的效用。 

E (‘，)一【，(J)P(订=goodlF1，F2，⋯， ) 

式中，E u．(．，)为期望效用概率值。u(J)是作业 J相关的效 

用函数，订 表示作业 J的任务，P(rl—goodlF1，F2，⋯， ) 

表示任务 订 是 good类的可能性。可能性是有条件的，是在 

F1，F2，⋯， z这些特征变量下的可能性。 

这里调度是本地的，因为是只考虑与某个 TaskTracker 

相关的状态来做 出的分 配决策，这个决策不依 赖于其它 

TaskTracker的资源状态。 

可以跟踪任务分配决策，一旦一个任务被分配，就观察这 

个任务的效果，这个信息来自相同的TaskTracker，包含在以 

后心跳信息中。如果基于这个信息，这个 TaskTracker是过 

载的，则可以判定上次的任务分配是不正确的。这个分类器 

就可以训练，以便在将来避免这样的分配。如果这个 Task— 

Tracker不是过载的，则任务分配决策被认为是正确的。 

配置过载规则是基于需求的，例如，如果大多数提交的作 

业是 CPU密集型的，那么判断节点过载可能用到 CPU利用 

率和平均负载。如果作业有很繁重的网络活动，网络的利用 

率也要考虑在过载规则中。在云计算环境中，这些资源的使 

用是收费的，也可以将其考虑到过载规则中去。例如，其中节 

约带宽是很重要的，如果该用户网络带宽的使用超出限制范 

围，过载规则认为这个任务分配是不正确的。过载规则唯一 

的要求就是能够正确识别一个节点的状态是过载还是没有过 

载。 

从图 1中可以看出，设计的核心是基于特征加权的朴素 

贝叶斯分类器，包括两个重要部分，即特征变量和效用函数。 

3．2．1 特征变量 

在分类中，分类需要考虑很多特征变量，这些特征变量将 

影响分类。这里把特征变量分为两大类，即作业特征和节点 
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特征 。 

作业特征描述一个作业对资源的使用情况，这些特征可 

以用来计算和分析过去作业的执行情况。在这样的系统下， 

用户可以利用这些特征来提交关于作业性能信息的“提示”给 

分类器，如果有足够多的关于作业性能的数据。提示信息就 

映射为资源的使用信息，这里主要的作业特征考虑有；CPU 

的使用状况、网络使用状况、磁盘 I／0的使用状况。把使用状 

况分为 1O个等级范围，资源值为 1表示最小使用范围，资源 

值为 10表示最大使用情况。对于一个作业，它的 Map部分 

和 Reduce部分的资源使用是不同的。 

节点特征表示一个节点计算资源的状态和质量。有两种 

类型节点特征：节点静态特征和节点动态特征。静态特征变 

化很少，在系统运行时保持不变。主要有：处理器的个数、总 

的物理内存、磁盘的数量和在 TaskTracker上运行的名称和 

操作系统的版本等。动态特征主要包括一定时间内平凡发生 

变化的属性 ，如 CPU平均负载、CPU使用率、I／O的读／写速 

率、在 TaskTracker上正在运行处理器数 目、空闲内存大小、 

磁盘剩余空间等。 ‘ 

3．2．2 效用 函数 

效用函数用于作业的优先次序和策略实施。效用函数一 

个重要的作用是保证在任务分配时不总是选择“容易”的任 

务。如果作业的效用是一样的，那么这个调度器在选择标记 

为 good的作业中更容易选择那些需求资源较少的作业。因 

此，适当地调整作业效用，可以使每个作业获得一定的被选择 

机会。在实施不同的调度策略时可以通过效用函数。为了能 

实施混合调度策略，可以使用一个或多个效用函数。 

下面是具体的效用函数例子： 

(1)Map在 Reduce之前：在 MapReduce中，一个作业的 

Reduce任务开始前所有的Map任务必须结束，这里可以通 

过设置Reduce的任务效用为0，直到Map任务完成来保证。 

(2)先来先服务(FCFS)：FCFS的实施可以保证作业的效 

用和作业年龄(就是提交作业后等待的时间)成正比，在提交 

时作业的年龄为 0。 

(3)预算约束：在此策略中，一个作业的任务分配，需要满 

足用户的帐户有足够余额。只要余额达到零，就表示该作业 

效用变为零 ，因此作业任务分配到 TaskTracker节点上。 

(4)付费方式：在此策略中，作业的效用是直接与用户愿 

意支付并成功完成作业的费用成正比，这可以确保总是选择 

为其服务支付更多费用的用户作业 。 

3．2．3 基于特征加权的朴素贝叶斯分类器 

将贝叶斯定理应用到公式中，得到： 

E． (-，)：U(J) 

P(F1，F2，⋯， l订=good)P(rj=good) 
P(F1，F2，⋯ ， ) 

(1) 

式中，分母被看作是一个常量 ，因为作业之间是相互独立的， 

在比较时计算可以忽略。 

这里需要计算 P(rl：goodlE， ，⋯， )和 P(rJ—badf 

F ，Fz，⋯， )，作业被标记为 good还是 bad取决于两种可 

能性哪个更高。下面假设 F ，F2，⋯， 特征条件是相互独 

立的，可以得到式(2)： 

P(F1，F2，⋯， I rJ=good)一IIP(Fi l订=good) (2) 
2。| 1 
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将式(2)代人式(1)中，并且忽略P(F1，F2，⋯， )，得到 

式(3)： 

E．U． (J)一U(J)P(订=good)ⅡP(F 1订=good) (3) 

在这里考虑不同类型的计算作业，如：CPU密集型、网络 

密集型、I／O密集型或者是几种混合。在 F1， ，⋯， 这些 

特征变量中，不同类型的作业其特征变量权重是不一样的，于 

是对 F1，F2，⋯， 进行加权，得到式(4)： 

E．U． (．『)=U(J)P(rj=good)I~
．

P(Fi I rJ=good)N(4) 

对于 的确定，设 SGF( ，D)表示特征 FJ相对于决 

策属 性 D 的 重 要 性 ]，则 属 性 FJ的 权 值 为：wj一 

!五! 
1 0 

∑SGF( ，D) 
，‘ i一 1 

4 实验验证 

实验采用 5台普通的PC机进行测试，硬件配置：CPU 2． 

4G双核，内存 2G，硬盘 160G。这 5台PC机通过一个普通的 

千兆交换机相连。软件环境为Ubuntu-desktop 10．10操作系 

统，安装 java jdk1．6．20，hadoop-0．20．2软件，开发工具：E 

clipse 3．5．0。 

在原型设计中，简化 SGF( ，D)的计算，SGF( ，D)的 

值根据作业类型通过配置文件手工指定。原型设计实现了 

FCFS的效用函数。使用最常用的 WordCount(从文本数据 

统计单词次数)作业来测试调度的改进。 

为了计算各个特征变量的权值，需要计算 SGF( ，D)的 

值，sGF( ，D)表示特征 F，相对于决策属性D的重要性。 

在实验中，SGF( ，D)值的范围为 1≤SGF( ，D)≤5。对 

WordCount作业的 SGF(， ，D)值的设置如表 1所列。 

表 l SGF(_厂『，D)值预分配分配表 

作业 CPU 内存 磁盘 网络 

Wordeount 3．8 4 4．5 3．8 

先测试调度器的学习行为。在这个实验中首先运行 

WordCount作业，让这个作业运行多次并处理随机产生 IGB 

大小的文本。在每次运行前输入的文本是重新产生的。图 2 

显示了节点的效用随时间不断变化。 

图2 DataNode节点效用与时间关系图 

该调度器希望达到 100 的效用。如图 2所示，刚开始 

时其效用值低于期望的效用，这个阶段是学习阶段 ；这个阶段 

之后，节点就很少发生过载情况，效用达到 90 以上，接近理 

想的值 。 

如图3所示 ，WordCount每次运行的时间有减少的趋势， 

这里只描述了7次的运行时间，6次之后运行时间保持在 33 

分钟左右。运行减少最快的就是开始的 2次作业。在头 2次 
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1)改进后的算法使用相似度删除了部分冗余概念，对一 

般概念提取的准确率较高。 

2)根据候选概念上下文的语义情境给出了低频同义词 

和整体一部分关系词的判别准则 ，在实际应用中执行力更强。 

结束语 本文同时考虑了因为同义关系和整体一部分关 

系低频词带来的领域概念筛选问题，通过更细致的考虑改进 

了原来的计算公式，并与现有方法进行了实验比较，表明改进 

后的方法有明显效果。 
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运行中时间较长，由于调度器处于学习的阶段，因此运行的效 

率比较低。之后作业的运行时间就处于一个稳定的状态，运 

行时间收敛。 

图 3 运行 WordCount作业与运行次数关系图 

为了观察特征加权对WordCount作业运行时间的影响， 

将CPU、内存、磁盘、网络的SGF( ，D)值设为相同，如都设 

为4。此时根据公式计算，CPU、内存、磁盘、网络的权值都为 

1，简化为不带权值的朴素贝叶斯分类调度。同样重复运行7 

次，WordCount作业的两种比较如图4所示 。 

图4 特征加权与无特征加权作业比较 

从图4中可以看出，在对资源估计值都相同的条件下，通 

过调整特征变量的权值可以缩短作业运行的时间，有效地提 

高资源的使用效率。特别是在作业运行时，头2次作业运行 

时间缩短比较明显；通过学习之后，特征加权和无特征加权趋 

近相同，但总体上特征加权之后效率得到提高。 
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