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云计算环境下低成本存储科学数据的演化 CTT-SP 算法

郭梅1 袁栋2 杨耘3

(广东工业大学计算机学院 广州 510006)1 (悉尼大学电力信息工程学院 悉尼 2006)2

(斯威本科技大学软件与电子工程学院 墨尔本 3122泸

摘 要 云汁算系统强大的计算能力和存储容量，使得科学家可以在其上部署计算型和数据密集型的应用，并把大量

的应用数据存储在云计算环境下。基于云服务即用!Ir付模型，针对原有数据存储状态，考虑云服务价格变化所产生的

状态调整成本，同时为降低存储大量生成的科学数据的成本，在传统最小成本基准的 CTT-SP 算法的基础上，提出了

一种演化 CTT-SP 算法。在云计算环境下针对云服务的新价格，该算法可自动决定所生成的科学数据是否需要存储，

从而使计算和存储达到更佳的乎衡。以亚马边的成本模型为例，对大量随机数据集进行实验，结果表明，当云服务价

格变化后，所提演化 CTT-SP 算法有效地降低了存储科学数据的总成本。
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Evolutionary CTf-SP Algorithm for Cost-effectively Storing Scientific Datasets in Cloud 
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Abstract Massive computation power and storage capacity of cloud computing syst臼丑s allow scientists to deploy com­

putation and data intensive applications in the cloud, where large application datasets can be stored. Based on the cloud 

service' s pay-as-you-go model , taking the status adjustment cost caused by cloud service' s pric巳 changes into considera 

tion for the original datasets storage status , we proposed an evolutionary CTT-SP algorithm based on the tradition且lmini

mum cost benchmarking CTT-SP algorithm for cost-eHectively storing large volume of generated scientific datasets in 

the cloud. The algorithm can automatically decide whether a generated dataset should be stored or not in the cloud, and 

also achieve better trade-oH between computation and storage at the new price. Random simulations conducted with 

Amazon's cost model show that the proposed evolutionary CTT-SP algorithm can save the overall cost of storing scien 

tific datasets significantly when the cloud service' s price changes. 

Keywords Datasets storage, Computation-storage trade-off , Cloud computing , Scientific application , Cost 

引言

近年来，云计算作为新兴的并行分布式计算模式，根据用

户需求，提供冗余、廉价和可扩展的资源[1J 。云计算的出现，

提供了一种新的部署科学应用程序的方式。基础设施即服务

CInfrastructure as a Service , Iaa日，是云计算环境下一种非常

流行的用来提供云服务的方式白 ，其通过虚拟化技术隐藏云

服务提供商的计算机系统的异构性间。 因此，不需要购买昂

贵的软硬件等基础设施，科学家可以把他们的应用程序部署

在统一的云资源、中，并根据云资源即用即付(payas you go) 

的费用模式来支付相关戚本。

相比于传统的计算机系统(如集群、网格和超级计算机系

统) ，按需的云计算服务给科学研究部署带来了便利C41 ，但科

学研究者为使用的云资源、所支付诉成本仍然很高。 特别地，

科学应用越来越趋向于数据密集型的应用旧 ，其产生的数据

大小通常是 GB级或者 TB级的，甚至是 PB级规模的 。 这些

数据包含着计算中的重要中间数据结果和最终结果，可能会

被重用或共享时 ，进而需要对数据进行存储。因此，在云计算

环境下基于即用即付的费用模式部署科学应用程序，对于决

定是否存储产生的科学数据，从而保持存储成本和重新生成

所耗的计算成本的相对平衡，最终降低存储科学数据的总成

本，是一个重要的问题。

目前，国内几乎没有关于云计算环境下计算和存储之间

的平衡问题的研究，而国外已有大量的相关研究。 Nectar 系
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统[7J 面向数据中心内数据进行自动管理和计算，并删除过时

的数据集，当需要再次使用这些数据时再重新生成，从而提高

了资源利用率。根据文献臼J ，相比于每次总是从最初的输入

数据再生，适当地存储一些重要的中间数据可以节省成本。

文献[9J提出了一个表示计算成本和存储成本平衡的模型，但

没有给出任何策略来找到这种平衡。文献[10-11J提出了基

于成本率的数据存储策略，通过比较数据自身的存储成本率

与重新生成的计算成本率的大小，来决定是否存储该数据。

文献【12J提出了最小成本基准的 CTT哑算法，采用该算法

的数据存储策略可找到计算和存储之间的最佳平衡。基于该

C1寸 SP算法，文献[13-14J提出了局部最优的数据存储策略，

其复杂度更低，成本效益相对较高。 面向应用数据可能分布

在固定位置，需要以一种分布式的方式运行，文献口5J提出了

GT-CSB算法以寻求成本更小的数据存储策略。 文献口6J提

出了基于解空间划分方法的高效算法，该算法能动态实时地

找到最小成本的数据存储策略。

上述研究均是针对初始数据存储状态(所有数据均存储)

来寻求最小成本的存储策略，而不是考虑云服务价格变化，针

对原有价格下的数据存储状态来寻求最小成本的存储策略。

当云服务价格变化时，针对原有的数据存储状态，上述的传统

基准策略可能不是最小成本的存储策略。对于如图 1 所示的

初始数据集{矶，仇，…，ds } ，当价格由 Price1 变为 Price2 时，

由传统基准策略可以得到新的数据存储状态 Price2_ Set ， 从

旧的数据存储状态 Price1_Set 调整到新的数据存储状态

Price2_Set ，可能存在某些具体的数据需要被重新生成，从而

产生一次性的状态调整成本 A。这种状态调整成本实际上是

一次性的计算成本，应计入在新价格下的总成本中，而不应该

被忽略。因此，考虑云计算环境下的价格变化，结合状态调整

成本，基于传统基准策略的 CT丁~SP算出121 ，设计一种演化

的 CTT-SP算法，从而提出新的存储策略，得到新价格下总成

本更小的数据存储状态 Price2 Set' ，节省了新价格下存储科

学数据的总成本。
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图 1 云服务价格变化所产生的状态调整成本

2 相关前提及定义

2.1 应用数据的分类

通常，云计算环境下存储的应用数据类型主要有两种:原

始数据和生成的数据。

1)原始数据，是指用户上传的数据。在科学应用程序中 ，

它们通常是指从实验设备收集到的最原始的数据，并由用户

决定这些数据是否应该存储或删除。 这些数据一且被删除，

就元法从系统重新生成。存储原始数据的成本是固定的，故

原始数据不在考虑范围之内。

2)生成的数据，是指云计算系统中应用程序执行时新产

生的数据，是可备用的中间或最终计算结果，可以由系统决定

这些数据是否存储。若知道每个数据的起源数据，就可以重

新生成该数据。 所提的数据存储策略只适用于生成的数据，

自动决定应用程序中所生成的数据集的存储状态。因此，将

生成的数据作为数据集。

2.2 数据依赖图

采用数据依赖图 (Data Dependency Graph, DDG)表示生

成的数据集，以及数据之间的关系。 DDc;J:12J 是科学应用程序

中基于数据起源的有向无环图，描述了数据集的生成关系，对

于已删除的数据集，可以由其最近的现有的前驱数据集重新

生戚。图 2 描述了一个简单的 D囚，其中每个节点代表一个

数据。假定数据 di 在 D口3 中表示为 diED口~o d1 指向功，

说明数据 d1 可以生成数据 d2 ;d2 指向功和功，说明数据 d2

通过不同的运算可以生成数据 d3 和数据 d5 ;d4 和 d6 均指向

品，说明数据 丛 和数据 d6 可以共同生成数据 d7 0

图 2 一个简单的数据依赖图

为了更好地描述数据集在 D四}中的关系，定义符号

"→"，表示两个数据之间有生成的关系，其中 di→dj 表示 di

是 D口3 中数据码的前驱数据。例如，在图 1 的 DDG 中，有

d1→仇 ， d1→仇 ， d5→功 ， d1→d7 等。 此外，→是可传递的，

即 :di→dj→dk伺di→dj 八 dj→仇丰功→dk 0 

2.3 数据存储成本模型

在商业云计算环境下，云服务提供商提供资源，并按自身

的价格模型向用户收取相关成本。 通常，云计算环境下基本

类型的资源主要有两种:存储和计算1) 。流行的云服务提供

商的成本模型是基于这些类型的资源、凶。 例如，亚马逊云服

务的原先价格为2) :存储资源、按每月每 GB数据收取 O. 15 美

元，计算资源按单个 CPU每小时收取 O. 1 美元。

云计算环境下，考虑到云服务价格的变化情况，将数据存

储成本模型定义为:

总成本=计算成本+存储戚本十状态调整成本

其中，计算成本是指用于重新生成己删数据集所耗费的计算

资源成本;存储成本是指用于存储数据所耗费的存储资源成

本;状态调整成本是指从原先的数据存储状态调整到新的数

据存储状态所耗费的一次性计算成本。 总成本是这 3 种成本

之和。 由于状态调整成本是一次性短期的计算成本，不随便

1) 带宽是云计算环境下另一种常见的资源，用于数据的传入和传出 。 本文假定科学家把所有原始数据都上传到云计算系统进行科学实验。 在

单个云服务提供商的设施内，传输数据通常是免费的，因此不考虑管理应用程序数据集所涉及的数据传输成本

2) 由于市场因素，价格可能会不时波动
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用频率变化，不同于随时间及使用频率等变化的长期的计算

成本，因此将其与计算成本单独列出表示。 为后文叙述方便，

将计算戚本与存储成本均称为常规成本。

为应用数据存储成本模型，在文献口2J的 D∞数据属性

的基础上增加了一个属性m用于表示数据的状态调整成本。

故数据 di 的属性表示为〈码， 劲 ， 元 ， Vi' provS饨 ， r" co段

R i ) ，其中各属性定义如下:

l) Xi表示数据 di 从其最近的前驱数据生成所耗费的计

算成本。

2)Yi表示数据di 存储在系统里，在单位时间内所耗费的

存储成本。

3)且是标记位，表示数据 di 在系统中是存储状态还是删

除状态。

4)Vi是使用频率，表示数据 di 多久使用一次。

5) provSeti表示离数据di 最近的且处于存储状态的前驱

数据集 ，.llt时生成数据矶的计算成本为:

genCost(di ) = Xi十(dh|d3WEAdy→dfdzp
6)ri表示数据di 的状态调整成本，即数据 di 从原有的数

据存储状态调整到新的数据存储状态所耗费的一次性计算

成本。

假定在原有价格的数据存储状态下 ，DDG 中所存储的数

据集表示为 origSet。 如果数据 di 在原有数据集 origSet 中 ，

则不需要重新生成;否则，需要在 orìgSet 中寻找离di 最近的

前驱数据集，并从该前驱数据集重新生成数据矶。 故数据 di

的状态调整成本为:

(0 , d i EorìgSet 

η-î 工i+ b X.元 ， d i f/:: orìgSet 
l {dk I p.-"，战ti豆origSet ^dj E户m&ti^dj斗dk斗di}

云服务价格将在一段时间内保持不变，调整后的数据集

存储状态将在这段时间内保持不变，这段时间也意味着距离

云服务下次调价的时间段。 将该时间段定义为 t(t手的，则数

据 di 的状态调整成本率为η/t。

7)CostR; 表示数据di 在云计算环境下单位时间内所耗

费的总成本，即数据 di 的总成本率，该值的大小取决于数据

的状态。在传统的基准策略中，不考虑云服务价格变化，传统

数据 di 的总成本率 CostRi(dd) 为:

( Yi , fi = stored 
CostRUnld、 =(

、一 l genCost(di ) 并叫 ， fi = deleted 

结合云服务价格变化，需在传统的数据 di 的总成本率上

增加数据 di 单位时间内状态调整的成本。新采用的数据矶

的总成本率为:

CostR; = CostR; Cdd) 十rjt

存储一个 DDG所耗费的总成本率 CostR ， 是 DI兀中所

有数据的总成本率之和，即 b CostRi 。 给定一段时间 t ，存
diED口3

储一个DDG所耗费的总成本，是指所有数据的总成本率之和

在该时间段的积分，即

M-Qst=jz(dz主DGCostRJ·dt
进一步将 D口3 的存储策略定义为 S，其中 S 属于 DDG

中的数据集，表示为 S豆DDG，这说明云计算环境下存储数据

集 S 中的数据，其余的则删除。将该存储策略 S下存储 DDG

的总成本率定义为 SCR(Sum of Cost Rate) ，则该总成本率为:

SCR= C b CostR; ) s 
diEDDG 

基于上述定义，对于云计算环境下的科学应用数据，不同

的存储策略将导致不同的总成本率。 新提出的总成本率反映

了云服务价格变化。所提的存储策略旨在降低总成本率。

3 演化策略

3.1 演化 CTI-SP算法在线性 D因主的应用

线性 DDG是指 DDG 中没有分支，除第一个和最后一个

数据，其余每个数据只有一个直接前驱数据和一个直接后驱

数据。文献口2J提出的 CIT-SPCCost Transitive Tournament 

Shortest Path)算法，可以在固定每个数据使用频率的线性

DDG下找到最小成本的存储策略。 CTT-SP 算法的核心是

基于 DDG在第一个数据的前端增加虚拟数据矶，在最后一

个数据的后端增加虚拟数据 矶，构建成本传递竞赛图 (Cost

Transitive Tournament , CIT) 。 在该 CTT 中，从起始节点到

结尾节点所经过的路径是一一对应于该D口3 的存储策略;该

路径的长度等于总成本率。 采用 Dijkstra 最短路径算法，可

得到该 CIT 的最短路径 P"." (d, ， d，) ， 即最小成本存储策略。

假定通过传统 CIT-SP 算法，在原有云服务价格下已得

到原有数据存储策略的数据集 orìgSet ;在新的云服务价格下

已得到线性 D四3下传统的 CIT。在该传统 CIT 中，对于每

条边 e(矶，dj ) ，其权重值定义为"品，dj ) ，表示 dj 以及 di 与

dj 之间的总成本率之和，其中 di 和功呈存储状态，而它们之

间的数据呈删除状态。传统C盯的边权重值αJ(dd) 饨，功 〉为:

WCdd ) (di ,dj ) 

= CostR;Cdd) 十 二= CostR k 
Idk Idk EDl刀 ^di→âk→âj}

=YJ+MUdtd叫JgenQU(仇)拎 U走)

结合云服务价格的变化情况，针对线性 D田二，在所提的

演化的 CIT哑算法中，新 CIT的边权重值为:

w(di ， dj ) =ωCdd) (码 ，dj ) +η /t

图 3 给出了一个带有 3 个数据的 DI兀通过演化的 cτ寸­

SP算法构建新 CTT 的简单例子。

口:l • r士l__ ~口:l 数据依赖: 一一+
J)DG I d]_←------f>i廿一~斗

(x" 汇V1. r j 屿，只32 时 X3万;:V3J3) 成本边 //飞鸿

图 3 构建新 CTT 的简单例子
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其中，对于两个虚拟数据 d， C该起始数据只有出度边)和

dJ该结尾数据只有人度边)，其相关数据属性均设置为 0，即

X， =y， =v， =r， =O ，且X， =y， =v，=几 =0。

定理 1 给定数据集{仇，仇，… ，d，，} 的线性 DDG，通过传

统 CTT-SP算法得到 CTT 中每条边的权重值以矶 ，dj ) ，并在

该权重值上增加码的状态调整成本率问!t) ， 以构建新的

CTT。对于新的 CTT，求得最短路径 Pmin <丛 ， d， )的长度，即

为系统存储该 DDG数据的最小成本率;最短路径所经过的数

据即为相应的存储策略。

证明:l)C了I原权重值所增加的功的状态调整成本率

为(η /t) ，其取值是最小值。

①对于 dj 在数据集 origSet 的情况下，码的状态调整成

本η 的取值为 0，显然已为最小值。

②对于 dj 不在数据集 origSet 的情况下，功的状态调整

成本巧是取origSet 中离 dj 最近的前驱数据的重新生成所

耗费的计算成本，该状态调整成本是最小值。

反证法:假设在数据集 origSet 中，存在码的一个不同于

今的前驱数据件， C件'手件，且 dp'→dp→dj ) 。码 的状态调

整成本选用从前驱数据的'生成，并且此时该状态调整成本

巧'值是最小值，则有:

η=勾+ 2__; Xk 
\dk Idp,-dk-dj) 

=句+峙|Ardpizh' +叫王叫Xk

>Xj +阳王叫)Zh =巧

这与"巧'是最小值"矛盾。因此，选用 origSet 中离 dj 最近的

前驱数据dp 重新生成衔，可使功的状态调整成本η 是最小

值。对于给定时间 t值，该状态调整成本率CrJit)是最小值。

2)对于新的 C1寸，求得最短路径 Pm;n <d, ， d，) 的长度，即

为系统存储该 DDG数据的最小成本率;最短路径所经过的数

据即为相应的存储策略。文献口2J巳证，在此不再赘述。

因此，定理 1 成立。

另外，普通 DDG可切分成线性 DDG，因此针对线性 DDG

提出的演化策略也可应用在普通 D口3上，以达到局部最优的

存储策略[13J 。

3.2 演化 CIT-SP 算法的复杂度分析

对于传统 CTT但算法中 C口的每条边 ωi'功 ) ，演化

C1寸 SP算法首先得到每个数据码的状态调整成本，再将该

状态调整戚本率增加到原有边权重值里，最后用Dijkstra 算

法找到最短路径，并返回最小总成本的存储策略。演化

CTT-SP算法的具体过程如算法 1 所示。

算法 1 演化 CTT-SP算法

输入z起始数据 d"结尾数据 dd线性mX:;;传统 CTT:数据集 origSet

(原有价格下的数据存储策略) ;时间段 t (即离云服务下次调价

的时间段)

输出 :D∞中的一组数据集 SC即最小成本存储策略)

1. for 传统 C甘中的每条边 e<d;.dj) do 

2. if dj 在数据集 origSet 中 do

3. 町 =0;

4. end 

5. else do 

6. 在 origSet 中，找到离 dj 最近的前驱数据 dp

7. rj=Xj; 

8. for DDG 中满足 dp→dq→dj 的数据 dq do 

9. 引二巧+Xq;

10. end 

11. end 

12. ω<d; ， d】 ) =ω<di ， dj )+r;ft:

13.end 

14. Pm;n <d"也〉二Dijkstra_AlgorithmC点，也，CTT);

15. S二Pm;n <d"de >遍历的数据集;

16. return S; 

由算法 1 可知，对于带有 η个数据的线性 DDG， CTT 的

构建是 d条边的数量级;对于最长边，计算其权重值的时间

复杂度 O(n);此时总的时间复杂度为 OCn3 ) 。 而 Dijkstra 算

法的时间复杂度是 OCn2 ) 。 因此，所提的演化 CTT-SP 算法

在最坏情况下的时间复杂度为 O(η3 )。

4 实验结果与分析

4.1 实验环境与比较策略

亚马逊是知名的且被广泛认可的云服务提供商，因此选

用亚马逊云的按需服务来进行模拟实验。采用 Python 语言

编程，实现了所提的演化 C订-SP算法，并基于亚马逊 Linux

镜像的虚拟化 EC2 实例来运行该算法，以分析其成本效益。

其中选用 EC2标准的小实例(时. small)来进行实验，因为它是

配2CPU实例中的基本类型，在单个 ECU 中有稳定的性能。

为了证明在云服务价格变化后，所提的演化策略成本效

益更高，将传统 CTT-SP算法的策略[12J与相之比较。

4.2 数据集

真实的科学应用所产生的科学数据在数据大小、生成时

间(从直接前驱数据生成所耗的计算时间)、使用频率与 DDG

结构上有很大不同。因此，在实验中采用随机参数来评估所

提算法的普遍有效性。数据集采用随机生成的 DDG数据，该

DDG数据具有随机的数据大小、生成时间和使用频率。 在本

实验中，随机生成了大量带有不同数据个数的 D四L根据文

献口5J对有限元模型CFEM)等科学数据个案研究的数据参

数，每个数据的大小是从 1GB到 100GB 随机选取;生成时间

是从 10 小时到 100 小时随机选取;使用频率是从每月一次到

每年一次随机选取。云服务价格采用亚马逊云的成本模型，

原先的价格是存储资源、按每月每 GB数据收取 O. 15 美元，计

算资源、按单个 CPU每小时收取 O. 1 美元;新的价格是存储资

源、按每月每 GB数据收取 0.0330 美元，计算资源按单个CPU

每小时收取 0. 058 美元。

4.3 成本评估

依据不同的数据存储策略，以及不同的参数时间 t 值(即

离云服务下次调价的时间段)，对带有不同数据个数的随机

DDG模拟存储科学数据的过程，并记录各存储策略的成本结
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果，进行多次戚本比较。实验时该时间 t从 0.25 年到 10 年，

每隔 0.25 年递增。

(1)针对不同数据个数的 D口J，固定时间 t值为 0.25 年，

各存储策略的成本率如图 4 所示。

IO(J 2m 到}(J 500 7创 1悦xl

DDG所含数据个数

图 4 各存储策略的成本率比较(t=0.25 年)

(2)不同时间 t 值下，固定 D四王的数据个数为 500(简称

D四::;'500) ，各存储策略的成本如图 5 所示。

图 5 各存储策略的成本比较(DDG500)

由图 4 和图 5 可知，不管 DIX王和时间 t 值如何变化，演

化策略仍不大于传统策略的成本(率)值。变换所固定的时间

t值或 Drx::;.数据个数，进行多次实验，仍得到上述类似结果。

由此可知，所提的演化策略是有效的，比传统策略更节省

成本。

为了更明显地看出演化策略的有效性，以 Drx::;.500 为例

来进一步比较两存储策略之间各类成本的差值，并分析时间 t

的大小对各策略的影响。

(1)两个存储策略之间总成本的差值如图 6 所示。

据图 6 可知，随着时间 t 值的增大，相比于传统策略，演

化策略所节省的总成本越来越少，甚至慢慢接近于 0，这意味

着演化策略的总成本越来越接近传统策略，其效果越来越不

明显。而参数时间 t 取值越小，演化策略的效果就越明显。

另外，仅针对 D田二500，相比于传统策略，演化策略可节省

11~210 美元，数据量越大节省越多。

2四

细xl

1日
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时间t/年

图 6 演化策略节省的总成本(DDG500)

(2)两个策略之间常规成本(即计算成本与存储成本之

和)的差值和状态调整成本的差值如图 7 所示。

由图 7 可知，不管时间 t如何变化，演化策略的常规成本

总是不小于传统策略，而传统策略的状态调整成本总是不小

于演化策略，这是因为传统策略得到的是最小常规成本的数

据存储策略，演化策略得到的是最小总成本(常规成本与状态

调整成本之和)的存储策略。

400 
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图 7 常规成本差与状态调整成本差(DDG500)

为进一步分析该结论的合理性，图 8 从公式推理的角度，

分别分析并比较了两策略之间的常规戚本 Regula巳Cust 的

大小和状态调整成本 A 的大小。 由此可知，相比于传统策

略，所提的演化策略是一种相对折中的策略，能以较小的状态

调整成本调整到新的存储策略，但是所耗费的常规成本较大。

而传统策略所耗的常规成本最小，但是却未考虑调整到新的

存储状态所耗费的状态调整成本大小。 另外，随时间 t 值的

增大，传统策略所节省的常规成本逐渐减小，演化策略所节省

的状态调整成本逐渐减小，这意味随着时间 t 的增大，演化策

略所耗的常规成本和状态调整成本均越来越接近传统策略，

效果逐渐不明显。

图 8 分析比较常规戚本大小和状态调整成本大小

结束语本文结合云服务价格变化，研究了在云计算环

境下存储大量生成的科学数据的成本问题。为了使存储科学

数据所耗的成本更小，提出了演化 CTT-SP算法，在固定云服

务下次调价的时间段 t 值时，对于 D凶的原有数据存储状

态，可得到新的成本最小的存储策略;并且 t 值越小，效果越

明显。大量的模拟实验表明，对于在云计算环境下降低存储

科学数据的成本，所提的演化策略非常有效。

当前采用云服务提供商按需服务的定价模式，并且假定

所有大规模的应用数据存储在一个单一的云服务提供商下，

不存在数据传输成本。然而，云服务提供商的定价模式越来

越灵活丰富，需考虑复杂的定价模式;并且一些应用数据可能

分布在固定位置，需要以一种分布式的方式运行，需考虑多个

云服务提供商的情况。 因此，未来工作将结合数据传输成本，

以及更复杂的定价模式、成本模型展开。此外，将进一步研究

预测数据集的使用频率、云服务下次调价时间，使得所提的存

储策略更容易适应不同类型的应用。
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