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摘　要　数据中心工作负载混合部署在显著提升云数据中心的资源利用率的同时,也增加了调度的复杂性和作业的失效率.

以阿里云发布的数据中心日志数据集clusterＧtraceＧv２０１８为例,从离线批处理工作负载角度出发,详细地分析了不同类型工作

负载在成功率和资源利用上的特征.主要发现如下:１)少量类型作业的失效会影响集群整体作业成功率并造成集群资源的浪

费;２)伏羲分布式调度系统在任务故障切换执行时间上满足高斯分布,在任务调度延迟方面满足齐夫分布;３)通过分析失败实

例在集群节点上的分布,发现集群作业发生失败在空间上具有随机性,且失败的实例很容易再次发生失败,而在时间上集群整

体失败率则存在不平衡性;４)以任务实例的失效为基准,计算了集群节点的平均无故障时间,大部分节点的平均无故障时间在

１０００s左右,小部分节点的任务实例失效率低,其平均无故障时间可达１００００s以上.
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Abstract　DatacenterworkloadcoＧlocationcangreatlyincreasetheresourceutilizationofclouddatacenters,whileitalsoincreaＧ

sestheschedulingcomplexityandjobfailures．Inthispaper,theclustertracedatasetfromAlibabaCloudisinvestigated,andthe

characteristicsofbatchworkloadfailureratesandclusterresourceutilizationarestudied．Themaincontributionsandfindingsof

thispaperareasfollows．First,OnlyasmallportionofspecifictypesofjobsaccountfortheoverallclusterfailurerateandreＧ

sourcewasteduetojobfailures．Second,theexecutiontimeoftaskfailoverintheFuxidistributedschedulercanbequantifiedas

Gaussiandistribution,andthetaskschedulingdelaycanbequantifiedasZipfdistribution．Third,BasedonthefailedinstancesdisＧ

tributiononclusternodes,it’sfoundthatthejobfailuresrandomlyoccurintheclusterspatially,andthefailedjobsareproneto

failagainaftertheirfailovers．Moreover,jobfailuresoccurintheclustertemporallybutnotevenlydistributedinthecluster．

Fourth,themeantimebetweenfailuresoftheclusteriscalculatedaccordingtoinstancefailuredata,andtheresultsshowthat

mostoftheclusternodeshavethemeantimebetweenfailuresvaluesas１０００seconds,whileafewofthemhavethemeantimebeＧ

tweenfailuresvaluesas１００００seconds．
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　　现代数据中心一般由上千台机器组成,用来提供可靠、高

效、可伸缩的网络服务,如电子商务和社交媒体.然而,很多

云服务提供商的集群只运行单一的在线服务,产生资源利用

率低下的问题.如何有效提高集群整体利用率,成为这类数

据中心面临的难题[１].一种较为有效的方法,是在不影响在

线服务运行的情况下,将离线批处理工作负载与在线服务混

合部署[２Ｇ３],即使用一套物理设备运行两种服务,提高集群整

体资源和能源的利用率[４].



在现代分布式调度系统[５Ｇ８]中,混合部署技术的应用会大

大增加集群工作负载调度的复杂性,使故障成为一种常态.

因此,容错性是衡量分布式系统的一项重要指标.优秀的容

错机制[９]需要具备用户透明、自动恢复、高可用等条件[１０Ｇ１１],

对集群调度系统的设计提出非常高的要求.而如今对分布式

调度系统的研究主要关注如何通过优化调度提高效率[１２],往

往忽略了其失效方面的研究.通过分析集群跟踪数据集中失

效工作负载的特征,有助于理解失效负载的工作模式[１３],从

而根据其失效特征动态地调整调度决策[１４Ｇ１５],帮助提高集群

负载的成功率.

Ge等[１６]和 Wang等[１７]分别从资源利用和负载特征分布

角度对阿里混部集群进行了分析,本文则主要从离线批处理

工作负载方面对其失败特征进行分析,主要有以下贡献.

(１)将离线批处理工作负载进行了分类分析(类型通过原

始数据集标签获取,经发布者脱敏处理,使用数字代替),不同

类型的工作负载在失败率和资源消耗上有不同的特征.其

中,类型１０的离线批处理工作负载失败率最高,成为影响集

群整体成功率的主要因素;类型１的失败工作负载资源消耗

最大,是造成集群中资源浪费的主要因素.

(２)在集群系统中,taskfailover是造成工作负载失败的

原因之一,failover的发生会对运行的离线批处理结果造成一

定的影响.taskfailover的执行在时间上满足高斯分布.

(３)任务调度系统调度效率较低,有６５．３％的task需要

在注册１s以后才开始执行instance;task执行延时满足Zipf
分布的特点.

(４)对Failedinstance在时间和空间两个方面的分布展

开研究.空间上,发现instance发生失败具有随机性,失败的

instance更容易再次发生失败.时 间 上,特 定 情 况 下 集 群

Failedinstance数量存在短时间内剧增,集群失败率也不平衡

的现象.

(５)分析集群 CPU 资源和内存资源的使用概况,使用

MTBF(MeanTimeBetweenFailure)作为集群节点的评价

指标.

本文第１节介绍相关背景和所用术语;第２节讨论离线

批处理工作负载的成功率和资源利用;第３节分析离线批处

理任务failover和延迟;第４节研究离线批处理实例的分布;

第５节展示集群资源使用概况,并提出 MTBF;第６节介绍相

关工作;最后总结全文.

１　数据集和调度系统

１．１　阿里巴巴跟踪数据集

clusterＧtraceＧv２０１８[１８]是 阿 里 巴 巴 开 放 集 群 跟 踪 项 目

(AlibabaOpenClusterTraceProgram)在２０１８年发布的最新

版本集群跟踪数据集.与阿里巴巴２０１７年发布的数据集相

比,clusterＧtraceＧv２０１８将节点数量扩展到４０３４台,将取样时

间从２４h延长到１９２h(８天),并首次描述了任务的有向无环

图(DirectedAcyclicGraph,DAG)信息.

１．２　伏羲调度系统

伏羲是阿里云分布式调度系统,其主要功能是为离线批

处理工作负载提供资源调度和任务调度.如图１所示,伏羲

调度系统主要由５个部分组成,各部分的主要功能如下.

图１　伏羲系统架构图

Fig．１　Architectureoffuxi

FuxiMaster:集群主控,用于集群资源的管理与调度;

Tubo:每台机器均部署的一个 Agent,用于管理物理机进

程的开启与关闭;

PackageManager:存储包含可执行文件和相关配置的压

缩包,压缩包由用户上传;

AppMaster:由 FuxiMaster调度并部署在相应机器上,

负责一个作业的管理和调度;

AppWorker:由 AppMaster调度并部署在相应机器上,

接收 AppMaster发来的instance,并真正执行用户计算逻辑;

同时,需 要 向 App Master汇 报instance执 行 进 度 的 相 关

信息.

１．３　符号与术语

本文所用符号与术语及其解释如表１所列.

表１　符号与术语

Table１　Symbolsandterminology

符号与术语 解释

Batchworkload
离线工作负载,包含所有job,task和instance,简写为

workload

Batchjob
离线作业,组成 workload的单位,可分为一个或多个

task,简写为job

Batchtask
离线任务,组成job的单位,可分为一个或多个inＧ
stance,简写为task

Batchinstance
离线实例,组成task的单位,不能继续分解,是集群

中最小的实际执行单位,简写为instance

２　离线批处理作业

在阿里集群系统中,离线工作负载由用户提交的作业组

成,每个作业即为一个job,拥有唯一的ID标识.

２．１　概况

通过对job状态的统计,可获得离线工作负载的总体概

况.如表２所列,工作负载共有４种状态,分别为 TerminaＧ
ted,Failed,Running和 Waiting４种,其中 Terminated状态占

主体.

表２　离线批处理作业概况统计

Table２　Offlinebatchjobstatistics

Status Number Rate/％
Terminated ４１０７７０６ ９７．９２

Failed ８３１９３ １．９８
Running ３９７５ ０．０９
Waiting ０ ０
Total ４１９４８７４ １００．００
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　　状态为 Terminated的job在整体job中所占的比例,可
表示整个集群离线工作负载的成功率大小.经统计,集群工

作负载整体成功率为９７．９２％.

２．２　离线批处理作业失败类型

通过上述分析可知,Running和 Waiting状态的job占比

非常小,所以在后续集群成功率的分析中将不再考虑,而只关

注于Failedjob的分析.经统计,离线作业中所有 Failedjob
的类型分布如表３所列.

表３　Failedjob中各类型的分布

Table３　Distributionoftypesinfailedjob

Type Number Rate/％
１ ２４１１３ ２８．９８
３ ３３０ ０．４０
８ １５７ ０．１９
１０ ５８３１６ ７０．１０
１１ ２７３ ０．３３
１２ ４ ０

虽然集群中job种类共有１２类,但含有 Failedjob的仅

有６类,而其中占比较高的主要有两类.占比最高的是类型

１０,达７０．１０％;其次是类型１,占比２８．９８％.
另外,从失败率来看,类型１０的失败率也明显高于其他

类型.类型１０所有job仅占集群总job量的７．７％,而Failed

job数量却是最多的,导致其失败率高达１８．１１％,其余类型

失败率均不足２％.因此,降低类型１０的失败率能够显著增

加系统整体成功率.

２．３　离线批处理作业资源消耗

如果仅从集群工作负载成功率角度进行分析,会忽略系

统资源的有效利用.为了进一步探究不同类型job的特征,

将对含有失败job的６种作业进行组成结构和持续时间两方

面的分析.

２．３．１　作业组成结构

不同类型job包含的instance数量互不相同,这导致不同

job运行所产生的开销也不相同.在这里,job的开销定义为

job包含的实例数量.考虑到优化集群资源的使用,高开销

job运行失败的情况需要尽可能地减少.

如图２所示,各失败类型job的CDF图置于子图右上角.

其横坐标为job所含instance数量,单位为个,纵坐标为job
数量的累积比例.其中,蓝色实线表示该类型 Alljob(包括

成功和失败的总作业)的分布,橙色的虚线表示该类型 Failed

job的分布.为了更清楚地显示两者在instance数量上的对

比关系,本文将横坐标instance数量分成６个大小不等的区

间,并统计每个区间上 Alljob与Failedjob各自所占比例,作
直方图.６个区间分别为[１,１],(１,１０],(１０,１００],(１００,

１０００],(１０００,１００００],(１００００,１０００００],􀆺.

(a)Type１ (b)Type３ (c)Type８

(d)Type１０ (e)Type１１ (f)Type１２

图２　各类型工作负载中 Alljob和Failedjob各自包含的实例数量对比分布(电子版为彩色)

Fig．２　Comparisonofthenumberofinstancesineachtypeofworkloadaboutalljobandfailedjob

　　图２(a)为类型１作业的对比分析图,其 Alljob主要分布

在instance数量的前３个区间,而 Failedjob主要分布在inＧ

stance数量的后３个区间.这说明类型１作业在instance数

量较小时失败率较低,在instance数量较大时失败率较高.

图２(d)为类型１０作业对比分析图,其显示出与图２(a)截然

不同的特征,可以看到其 Failedjob基本都分布在第一个区

间,其比例占总 Failedjob数量的９８％以上,说明类型１０在

含有instance数量为１时,发生失败的概率最大,在instance
数量较多时反而失败率减小.图２(e)中的类型１１也有相似

的特征,但其在区间(１０００,１００００]上失败率也增加.

另外,图２(b)为类型３,其 Alljob和Failedjob在多个区

间上的分布较为均匀.图２(c)为类型８,在(１,１０]时,其失败

率最高.图２(f)为类型１２,其Failedjob仅发生４次,其中两

次发生在(１,１０]上.

２．３．２　作业持续时间

不同类型job在持续时间上进行分析,其结果如图３所

示,图３(a)和３(b)分别代表 Terminatedjob(成功执行的作

业)与Failedjob随持续时间变化的累积分布图,横坐标为持

７２２蒋从锋,等:混合部署数据中心失效负载分析



续时间,单位为秒.

(a)CDFofterminatedjobdurationtime

(b)CDFoffailedjobdurationtime

图３　Terminatedjob与Failedjob持续时间的对比分布

(电子版为彩色)

Fig．３　Comparisonofthedurationtimeofterminatedjoband

failedjob

分析 Terminatedjob的累计分布图３(a),其曲线的变化

大部分集中在区间[０,１０００].其中,类型１曲线一直处于其

余５条曲线之上.当持续时间为１s时,类型１的job数量占

其总量的２５％左右,而其他类型的数量均不足０．０１％.当持

续时间为１０s时,类型１累计到５９％以上,而其余类型均在

３８％以下.因此,与其他类型相比,类型１中持续时间短的

job分布较多.

分析Failedjob的累计分布图３(b).类型１０的曲线至

１０s已累计到９５％左右,说明类型１０有９５％的Failedjob持

续时间在１０s及以下.而观察其他曲线,job的持续时间大部

分都分布在１０s以上.

结合图３(a)和图３(b)两图进行分析,观察类型１０的红

(深)色虚线,图３(a)说明类型１０有８０％以上的 Terminated

job持续时间大于１０s,图３(b)说明类型１０有９５％以上的

Failedjob持续时间不足１０s.由此可知类型１０中Failedjob
往往会比 Terminatedjob更早结束.对比图３(a)和图３(b)

中类型１的黑(深)色实线.在持续时间点１,１０和１００时,图

３(a)中类型１的累计比例分别为２５％、５９％和８６％,而图３
(b)中相应比例为４％,２１％和７１％,图３(a)中的比例均大于

图３(b).由 此 可 知,与 类 型 １ 的 Terminatedjob 对 比,其

Failedjobs往往持续时间更长.换句话说,类型１的 Failed

job往往会比 Terminatedjob更晚结束.

２．４　成功率vs资源浪费

下面讨论Failedjob对集群工作负载成功率和资源浪费

两个方面的影响.因上文对成功率有过详细分析,在此不再

赘述.而资源浪费方面,可从集群CPU和内存两个维度进行

考虑.

２．４．１　集群资源浪费

如表４所列,CPU 代表各类 Failedjob浪费的集群 CPU
资源情况.类型１占到浪费总量的８８．９５％,类型３和类型

１１其次,依次为５．６６％和３．５３％.Mem 代表各类Failedjob
浪费 的 集 群 内 存 资 源 情 况.类 型 １ 依 然 占 比 最 高,达

９２．６６％,类型３占４．１５％,其余４种类型浪费内存总和仅

３．１９％.因此,由于负载失败而造成的集群资源浪费,其主要

因素在于类型１.

表４　Failedjob各类型资源浪费的对比

Table４　Comparisonofvarioustypesofresourcewasteinfailedjob
(单位:％)

Type CPU Mem
１ ８８．９５ ９２．６６
３ ５．６６ ４．１５
８ １．７６ ２．６８
１０ ０．０２ ０
１１ ３．５３ ０．４５
１２ ０．０９ ０．０６

２．４．２　集群成功率和资源浪费的评估

结合表３和表４,可以评估出各类Failedjob在集群失败

率、CPU资源浪费和内存资源浪费３个方面的影响程度.为

了方便表示,以下根据不同的占比,设置对应的影响等级.其

中,０~２５％,２５％~５０％,５０％~７５％,７５％~１００％分别对应

low,medium,high和veryhigh.
如表５所列,类型１成为影响集群资源浪费的最大因素,

类型１０成为影响集群成功率的最大因素.而其余类型由于

本身job数量较小或Failed较少,对集群的影响程度均较低.

表５　Failedjob在集群成功率和资源浪费方面的评估

Table５　Evaluationofclustersuccessrateandresourcewaste

forfailedjob

Job
类型

对集群成功

率的影响

对集群 CPU
资源浪费的影响

对集群内存

资源浪费的影响

１ Medium Veryhigh Veryhigh
３ Low Low Low
８ Low Low Low
１０ High Low Low
１１ Low Low Low
１２ Low Low Low

３　离线批处理任务

在阿里集群系统中,job会被分解成一个或多个task,并
通过task服务执行 MapReduce计算架构,实现 DAG 调度.

task服务的failover可能会对整个job的完成产生影响,故以

下分析发生在阿里生产集群中的taskfailover特征.

３．１　Taskfailover对成功率的影响

根据task是否发生过failover,可将task分为 Failover
task与 Nofailovertask两类,它们各自在最终运行状态上的

分布情况如表６所列.

表６　发生和未发生failover的task最终状态对比

Table６　Finalstatecomparisonofthetaskwithfailoverand

withoutFailover
(单位:％)

Type
Status

Terminated Failed Running
Failovertask ９８．２０ ０．９０ ０．９０

Nofailovertask ９８．８８ ０．５３ ０．５８

结果 显 示 Failovertask 成 功 率 比 Nofailovertask 低

０．６８％,这表明在集群中taskfailover也是造成工作负载失
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败的原因之一,任务调度服务器failover的发生会对正在运

行的离线批处理任务运行结果造成一定的影响.

３．２　Failovertask的时间分布特征

发生Failover的task均会经历再注册的过程,即依靠上

层调度系统重新分配资源,并重启task服务.从task首次执

行到完成再注册,这个过程所花费的时间关系到整个job完

成效率,故对其时间分布进行分析.分析结果显示,Failover
task再注 册 时 间 满 足 高 斯 分 布 规 律,其 平 均 花 费 时 间 在

７９．５８s左右.
如图４所示,由于task第一次注册执行的时间会被再注

册覆盖而无法统计,所以这边的横轴代表的是原task中第一

个instance开始执行到发生failover后再注册的时间间隔,单
位为秒.纵坐标为属于该时间间隔下的 task数量在所有

Failovertask中所占比例.考虑到时间间隔跨度较大,本文仅

截取了０到１６０s的区间作图.如红色虚线所示,用高斯函数

进行了拟合,其拟合系数μ＝７９．５８,σ＝１０．０２,其决定系数高

达０．９６.

图４　FailoverTask中第一个instance开始时间和 Task再注册时间

之间的间隔时间分布(电子版为彩色)

Fig．４　Distributionofintervaltimebetweenfirstinstancestart
timeandFailoverTaskreＧregistrationtime

这里,决定系数(coefficientofdetermination)作为评判拟

合结果与观测值之间拟合程度的度量参数,一般大于０．８即

可被认为具有较高拟合度.

３．３　任务调度延迟特征

对 Nofailovertask,其task首次注册到第一个instance实

际执行,也需要系统进行资源的调度.该过程花费的时间即

任务调度延迟,同样关系到整个job完成效率,故对该时间分

布也进行了分析.
如表７所列,Nofailovertask排名前十的延迟时间分布在０

到１０s.其中,仅有４４．７％将延时时间控制在１s以内,有

６５．３％在注册后需等待１s以上才能真正开始instance执行.

表７　根据task延迟时间出现频率的前十名

Table７　Toptentaskdelayedtimerankedbyfrequency

Rank Delaytime/s Frequency/％
１ (０,１] ４４．７
２ (３,４] １１．４
３ (２,３] １０．１
４ (１,２] ５．４
５ (４,５] ３．１
６ (６,７] ２．０
７ (５,６] ２．０
８ (７,８] １．４
９ (８,９] １．１
１０ (９,１０] １．０

如图５所示,横坐标为延迟区间排名,纵坐标为task的

数量.在对数坐标系下,每个红点代表对应延迟区间排名下

的task数量.最终的统计结果显示其满足Zipf分布的特点,

其拟合系数C＝６．２２×１０６,σ＝１．６５.图中蓝色虚线为拟合

曲线,决定系数高达０．９９.

图５　Task延迟时间的Zipf分布(电子版为彩色)

Fig．５　Zipfdistributionoftasksdelaytime

Task延迟时间在一定程度上也反映集群资源的供求关

系.该集群有６５．３％的task在部署后无法立即执行,侧面反

映负载所需资源量高于集群现有资源,有较多请求发生了排

队等待的情况.

４　离线批处理实例

４．１　离线批处理实例

Instance是数据集中最小粒度的记录信息,也是集群负

载的最小执行单位.对于 Failedinstance,调度系统将执行

instance重试机制.
表８统计了instance执行次数和失败率的关系.其中,

Seq为实例被调度的次数,Total为每次调度的实例总量,

Failed为每次调度后仍然失败的实例数量,Failedrate为实例

失败率.对比不同 Seq下的失败率可知,失败过的instance
重新调度后,更容易再次发生失败.

表８　Instance的执行次数和失败率

Table８　Executiontimesandfailedrateofinstance

Seq Total Failed Failedrate/％
１ １３５０３９５００４ １７３９７８８ ０．１３
２ ５６７０６３ ２２４１５９ ３９．５３
３ ２００５０５ １２２３８４ ６１．０４
４ ７０３７０ ２８１８１ ４０．０５
５ １１２４４ １００１３ ８９．０５
６ ９８６５ ７８５１ ７９．５８
７ １２５６ ４７０ ３７．４２
８ ２７５ １１１ ４０．３６
９ １１１ ４９ ４４．１４
１０ ４９ ３４ ６９．３９
１１ ３３ １０ ３０．３０

４．２　失败实例的空间分布状况

空间上,Failedinstance的分布具有随机性.如图６所

示,集群共有节点４０３４个,Failedinstance的数量分布较为均

衡,有９９．９７％的节点均出现过Failedinstance,节点发生失败

实例是一种常态.

图６　失败实例在节点上的分布

Fig．６　Distributionoffailedinstancesonnodes

９２２蒋从锋,等:混合部署数据中心失效负载分析



４．３　失败实例的时间分布状况

时间上,Failedinstance的分布是不平衡的.如图７所

示,(a)图代表 Failedinstance数量随时间分布的 CDF 图,

０~２４h集群中几乎不存在Failedinstance,但８４~９６h有明

显的增长;(b)图为 Failedinstance数量随时间分布的柱形

图,可清楚地看到,在５４h时 Failedinstance数量最多,而在

８４~９６h,Failedinstance数量最密集.

图７　失败实例数量随时间的分布状况

Fig．７　Thenumberoffailedinstancesisdistributedovertime

集群节点instance失效时间分布如图８所示.其中x轴

为时间戳,y轴为节点id,图中红色区域代表节点发生 Failed
instance.０~８００００,４０００００~４３００００左右出现的空白,代表了

对应时间段集群整体发生instance失败的概率显著降低了.

图８　失效时间分布(电子版为彩色)

Fig．８　Failuretimedistribution

５　集群节点分析

５．１　集群资源使用概况

阿里集群同时运行在线和离线两种工作负载.如图９所

示,集群整体的CPU和内存利用率随时间具有不同的变化规

律,CPU利用率呈明显的周期性变化,而内存利用率则相对

平稳且远高于CPU.

图９　集群资源使用概况

Fig．９　Overviewofclusterresourceusage

５．２　集群节点的评价指标 MTBF
简单调度系统对节点的选择往往只基于节点资源的剩余

量.而更优秀的策略应该考虑分析节点的历史记录,获得每

个节点关于instance运行情况的评价指标.当调度系统需要

部署instance时,从候选节点中选择该评价指标最高的节点

进行部署,从而有效提高instance部署和运行的成功率.
为了获得描述集群节点instance运行情况的评价指标,

这里借鉴了 MTBF(MeanTimeBetweenFailure)的概念.集

群节点 MTBF的计算方式如式(１)所示,其中 downtime为

instance结束时间,uptime为instance开始时间,downtimeＧ
uptime即为该instance运行总时间.式(１)的分子是节点所

有instance运行时间的总和,分母为节点运行 Failedinstance
的数量.

MTBF＝∑(downtime－uptime)
Failedtimes

(１)

集群节点的 MTBF值具有较大的波动性,其分布如图１０
所示,大部分节点 MTBF在１０００s左右,小部分节点 MTBF
高达１００００s以上.在实际调度过程中,若集群资源相对充

裕,调度系统应将instance调度到这些高 MTBF节点上,以
此来降低部署失败的概率.

图１０　MTBF在不同节点上的分布

Fig．１０　DistributionofMTBFondifferentnodes

６　相关工作

谷歌在２０１１年发布了对１２５００台异构节点２９天的跟踪

数据集,Reiss等[１９]分析发现异质性和动态是谷歌数据中心

两个重要的因素.阿里巴巴在２０１７年发布１３１３台节点２４h
的混部跟踪数据集,许多团队对其进行了研究.深圳先进技

术研究院(ShenzhenInstitutesofAdvancedTechnology)Lu
等[１,１９],率先发布４个不平衡结论,分别是空间不平衡、时间

不平衡、工作负载对多维资源的使用不平衡及在线负载和离

线负载在资源请求和持续时间上不平衡,认为这将导致严重

的资源浪费和低集群利用率.２０１８年,Liu等[１,２０]关注资源

利用率(IRU)和在线服务质量(QoS)的权衡,将阿里与谷歌

数据集进行对比.而 Chen等人[１,２１]使用可视化技术和聚类

方法,根据工作负载的资源利用特征进行分组.与此同时,乔
治梅森大学(GeorgeMasonUniversity)的 Cheng等[２３Ｇ２４]通过

分析工作负载的特征,发现调度系统对在线和离线工作负载

的调度会做出看似独立的决策.此外,武汉科技大学 Deng
等[１,２４]揭示了有关资源利用的重要特征.２０１９年,杭州电子

科技大学的Jiang等[１,２５]分析了生产云的运行特征,并在提高

资源利用率和故障恢复设计方面提出重要的见解.
分布式调度系统是实现海量数据高效计算的关键技术,

基于 MapReduce[１,２６]的核心思想,国内外大量研究者先后提

出了不同的系统架构方案[１,２７].Hadoop MR[２９Ｇ３０]提出经典
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主从架构,主控服务器负责集群所有节点的调度,但其在规模

扩展方面存在重要缺陷.２０１１年,YARN[１,３０]在 HadoopMR
的基础上进行发展,将资源调度与工作负载调度作了区分,使

之可以支撑起更大的集群规模,但其仅支持内存维度的资源

调度.Mesos[１,３１]实现资源与工作负载调度的分离,添加了更

多样化的计算框架支持,但存在资源请求协议设计不精确和

不支持资源抢占的问题.Omega[１,３２]则是一个共享状态调度

程序,它兼顾分布式和可伸缩两方面需求,极大地提高了系统

并发能力.但其模型只处于模拟阶段,尚未在实际生产环境

中应用.Sparrow[１,３３]也是针对分布式调度设计的程序,其显

著提高了短任务的并行作业性能,旨在减少延迟.

在上述研究的基础上,本文分析２０１８年阿里巴巴最新发

布的集群跟踪数据集,FuXi[１,３４]为阿里云自主研发的离线分

布式调度系统.

结束语　在生产云中实现离线和在线工作负载混合部

署,极大增加了集群资源利用率,却给工作负载的调度带来了

更高复杂性.上文从离线批处理工作负载角度出发,分析不

同类型负载失败率和资源利用的特征,找到影响集群整体成

功率和资源浪费的主要因素.此外,研究了FuXi调度系统在

taskfailover和task调度效率方面的特征,并将失败实例与集

群节点相结合,讨论Failedinstance在时间与空间上的分布.

最后,提出 MTBF作为集群节点失效相关的评价指标.
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于时间限制,还未能在特征提取分析中分析山体的加速度的

运动特征量,所以为了进一步提高蠕变灾害预警准确度和应

用范围,我们后续还会进一步研究加速度在山体蠕变运动中

的变化规律.
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