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基于作业历史运行信息的 MapReduce能耗预测模型 
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摘 要 在数据量规模剧增的背景下，大数据处理过程 中产生的高能耗问题亟待解决，而能耗模型是研究提高能耗效 

率方法的基础。利用传统的能耗模型计算 MapReduce作业执行能耗面临诸多挑战，在对大数据计算模型 MapReduce 

的集群结构、作业的任务分解及任务与资源映射模型分析建模的基础上，提 出基 于作业历史运行信息的 MapReduce 

能耗预测模型。通过对不同作业历史运行信息的分析，得到 DataNode运行不同任务时的计算能力及能耗特性，继而 

实现在 MapReduce作业执行前对作业能耗的预测。实验结果验证 了能耗预测模型的可行性 ，并通过对能耗预测准确 

率调节因子的修正，能够达到提高能耗模型的预测准确度的目的。 
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Prediction Model of Energy Consumption for MapReduce Based on Job Running History Logs 

LIAO Bin ZHANG Tao YU Jiong。 SUN Hua。 

(College of Statistics and Information，Xinjiang University of Finance and Economics，Urumqi 830012，China) 

(Department of Medical Engineering and Technology，Xinjiang Medical University，Urumqi 830011，China) 

(School of Software Design，Xinjiang University，Urumqi 830008，China)。 

Abstract The problem of high energy consumption produced in big data processing is an important issue that needs to 

be solved，especially under the background of data explosion．The energy consumption model is the basis for research to 

improve the energy efficiency of the MapReduce．Using traditional model to calculate the MapReduee job's energy con— 

sumption faces challenges．After research on the cluster structure，job task decomposition and task slot mapping meeha～ 

nism，we proposed the prediction model of energy consumption for MapReduce based on job running history logs． 

Through the analysis of historical operating information of different jobs，we got the computing power and energy con— 

sumption characteristics of DataNode running different tasks，and then implemented the forecast of the energy consump— 

tion of the MapReduce job before its execution process．The experimental results demonstrate the feasibility of energy 

prediction model，and the purpose of improving the prediction accuracy of the model can be achieved by adjusting the 

correction factor． 
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1 引言 

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。数据的产生过程 

在经历被动和主动两种产生过程后发展到了自动产生阶段， 

这预示着大数据时代的来临。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，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[】]。据文献[2]统计，2007年全 

球数据总量达到了 281EB，并且从 2007年到 201 1年这短短 5 

年时间内，全球数据量增长了 10倍 ，数据以每年平均 2倍的 

速度快速增长。与数据量的高速增长伴随而来的是存储与处 

理系统规模不断扩大，这使得运营成本不断提高，其成本不仅 

包括硬件、机房、冷却设备等固定成本，还包括1T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。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 

云计算与大数据快速发展的一个主要瓶颈L1]。据文献[3]统 

计，目前由 IT领域所产生的二氧化碳排放量占全球总排放量 

的2 ，而到 2020年将增长到 4 。2008年全球路由器、交换 
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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过 

一 年的联合调查，最终在《纽约时报》上发表了“Power， 

po11ution and the Internet”[ ，调查显示 Goolge数据 中心年 

耗电量约 300万 瓦，Facebook则达到了 60万 瓦，但巨大的 

能耗 中却只有 6 ～12 的能耗被用于处理相应用户 的 

请求 。 

MapReduceCs]作为当前最流行的大数据计算模式，同样 

面临着严重的能耗问题。以 MapReduce的提出者 Google为 

例，文献[6]中对 Google内部 5000多台服务器进行长达半年 

的调查统计结果表明：服务器在大部分时间里利用率都在 

10 ～5O 之间，服务器在负载很低(小于 1O )的情况下电 

能消耗也超过了峰值能耗的5O 。MapReduce的开源实现 

Hadoop由于能够部署在通用平 台上，并且具有 可扩展性 

(scalable)、低成本(economica1)、高效性 (efficient)与可靠性 

(reliable)等优点，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l_7]。 

虽然 Hadoop拥有诸多优点，但是与 Google服务器一样，Ha— 

doop集群内部服务器同样存在严重的高能耗低利用率 问 

题嘲 。Hadoop主要由分布式存储系统 HDFS与分布式任务 

执行框架 MapReduce两部分组成，现有研究大多从分布式存 

储系统 HDFS入手解决 Hadoop的能耗问题，针对 MapReduce 

计算框架能耗问题的研究则相对较少。本文在对MapReduce 

的集群结构、作业的任务分解及任务与资源映射模型分析建模 

的基础上，提出基于作业历史运行信息的MapReduce~耗预测 

模型，实现在 MapReduce作业执行前对作业能耗进行预测， 

为节能的 MapReduce任务调度研究打下基础。 

本文第2节对相关工作进行了介绍；第 3节提出了基于 

作业历史运行信息的 MapReduce能耗预测模型；第 4节通过 

实验对本文提出的能耗预测模型进行了验证 ；最后对全文进 

行了总结。 

群作为整体用于任务的执行 ，当任务结束后将整个集群做节 

能处理(关闭节点)来达到节能的目的。Chen Y等人_2 ]发现 

MapReduce框架的参数配置对 MapReduce能耗的利用具有 

较大影响，通过大量的实验得到优化 MapReduce能耗的配置 

参数，对提高 MapReduce集群系统的能耗利用率具有指导意 

义。文献E28]利用 DVFS(Dynamic Voltage and Frequency 

Scaling)技 术，通过 动态地调 整 CPU频 率 以适应 当前 的 

MapReduce任务负载状态达到优化能耗利用的 目的。文献 

[-29]提出 Hadoop节能适应性框架 GreenHadoop，其通过合 

理的作业调度 ，在满足作业截止时间约束的前提下通过配置 

与当前作业量相匹配的作业处理能力(活动节点数量)，达到 

最小化 Hadoop集群能耗的目的，实验证明 GreenHadoop与 

Hadoop相 比提 高 了 MapReduce的能耗 利用 率。宋 杰等 

人_32]对云数据管理系统(包括基于 MapReduce的系统)的能 

耗进行了基准测试，证明了不同系统在能耗方面存在着较大 

差异，需要进一步对系统进行能耗优化。以上工作主要是研 

究提高 MapReduce能耗的方法，而本文则是研究 MapReduce 

能耗预测模型，实现在 MapReduce作业执行前对作业能耗进 

行预测，为节能的 MapReduce任务调度研究打下基础。本文 

主要做了如下几个方面的工作： 

(1)对大数据计算模式 MapReduce的系统模型进行了建 

模，包括系统集群结构模型、作业的任务分解模型及任务与资 

源映射模型 3个方面。 

(2)分析了利用传统的能耗模型计算 MapReduce作业执 

行能耗面临的问题，通过对不同作业历史运行信息的分析，得 

到 DataNode节点运行不同任务时的计算能力及能耗特性，继 

而实现在 MapReduce作业执行前对作业能耗进行预测。 

(3)通过大量的实验及能耗数据分析，表明本文所提能耗 

预测模型的有效性 ，并且通过对能耗预测准确率调节因子的 

不断修正，提高能耗模型的预测准确度，使得能耗预测模型更 

加可行。 

2 相关工作 3 M
叩Reduce能耗预测模型 

学术 与 工业 界 分别 从 硬件[9。 、操 作 系统[1 、虚 拟 

机[13-17]、数据中心[~8-2034个层次去解决 IT系统的能耗问题。 

针对分布式计算系统(如 MapReduce)的能耗问题的研究，通 

常以 Hadoop作为研究对象，并且大多从分布式存储 系统 

HDFS人手解决其存在的能耗问题[2 。 ，针对 MapReduce能 

耗问题的研究则相对较少。可将分布存储系统中的能耗优化 

问题划分为基于硬件的节能与基于调度的节能两个方面。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，来达到节能的目的。 

这种方法的效果立竿见影，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)，达到节能的目的。 

在 MapReduce能耗问题方面，已有研究通过选择部分节 

点执行任务Ez53、任务完成后关闭节点_2 、配置参数优化[273、 

DVFS调度E 、作业调度E 、虚拟机放置策略E3o]及数据压 

缩_31]等方法达到提高 MapReduce能耗利用率的目的。文献 

[-26]提出 All-In Strategy(AIS)策略，即将整个 MapReduce集 

3．1节对 MapReduce系统模型进行了建模，包括集群模 

型、作业任务分解模型及任务资源映射模型；3．2节对传统的 

MapReduce任务能耗模型进行了介绍；3．3节提出了 MapRe— 

duce能耗预测模型。 

3．1 MapReduce系统模型 

MapReduce系统通常 由多个机架 (RACK)组成，而一个 

RACK内部又由多个节点服务器组成。通常情况下，Map- 

Reudce~群由两个 NameNode管理节点(主管理节点与从管 

理节点)与多个 DataNode节点构成。在实际应用环境中，考 

虑到 DataNode节点数量远远大于 NameNode节点，本文的 

能耗模型主要针对 DataNode节点 ，不对 NameNode节点进 

行能耗建模。 

定义 1(MapReudce集群 DataNode节点模型) 将Map- 

Reudce~群中 个 DataNode节点用集合 DN表示： 

DN一{dno，dn1，⋯，dn 一1} (1) 

其中， n ∈DN(0≤ i≤ 一1)表示 MapReudce集群 中的 

DataNode=~点。 

定义2(作业的任务分解模型) 如图 1所示，MapReduce 

· 】79 · 



框架将作业(Job)分解为多个 Map与 Reduce任务并行地在 

集群中执行，可将这个过程定义为 f(Job) MUR，其中 厂 

为映射函数，集合 M 与R分别表示 Job分解后的 Map与 Re— 

duce任务，其映射模型可由式(2)表示： 

ff(Job) MUR 

M一{rnt0，mt 一，删 ～1) (2) 

lR：：{r 。， 1，⋯，r ，一 ) 
式(2)表示作业 (Job)被分解为 m个 Map任务与 r个 

Reduce~务。其中，mt (mt ∈M，0≤ ≤m一1)表示任意 Map 

任务，rt (rt ER，O≤ ≤r一1)表示任意 Reduce任务。 

图 1 MapReduce作业的任务分解 

定义 3(任务(Task)资源(Slot)映射模型) 作业(Job)被 

分解为Map与Reduce任务后，将由作业调度系统将任务映 

射到具有空闲资源槽(Slot)的DataNode节点 ％上执行。任 

务与资源映射过程可定义为映射f(MUI~) DN，其中厂为 

映射函数，M 与R分别表示 Map与 Reduce任务的集合，DN 

表示 MapReudce集群中 DataNode节点的集合。具体而言， 

映射模型可由式(3)具体描述： 

rf(MUR) DN 

}M一{mto，rrtt1，⋯，m 一1} ⋯ 1R一{ 。， ，⋯ ，r 一 } 。 

lDN={dn0，dnl，⋯ ，dn 一1} 

任务资源映射模型由MapReduce的任务调度模型决定， 

现有 的 主流 MapReduce调 度 器 有 FIFO、Fair、Capacity、 

I ATE及 Deadline Constraint等。 

3．2 传统的 MapReduce任务能耗模型 

当作业任务调度完毕后，设某任务 task(task∈MUR)被 

映射到具有空闲资源槽(Slot)的 DataNode节点 dn 上执行。 

task任务从时间点 t 开始，运行到时间点 结束，即作业运 

行时间区间为[ ， ]。那么，运行任务 task所需要的能耗 

E一可由式(4)得到： 

一 l|P (城( ))出 (4) 
J t ‘ 

其中，地(￡)表示在 t(t∈ ，te])时刻节点 d巩的系统利用率 

(也可分别表示 CPU、内存 、磁盘、网卡等部件的利用率)，并 

且存在地(￡)∈Eo，1]； (阮(￡))则表示在 t时刻“ (￡)系统 

利用率条件下 节点的功耗。 

节点 dn 的电能消耗是由CPU、内存、磁盘、网卡等设备 

的电能消耗共同组成的。节点瞬时功率值为这些硬件部件的 

瞬时功率之和。由于 CPU、内存 、磁盘、网卡等部件的电器特 

性之间存在着很大的差异，导致不同部件能耗计算方法不同。 

使用累加所有部件能耗(或瞬时功耗)来计算节点的能耗值的 

方法较为复杂。因此，3．3节提出了 MapReduce任务能耗预 

测模型解决传统的 MapReduce任务能耗模型面临的复杂性 

问题。 
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3．3 MapReduce任务能耗预测模型 

设 表示节点 m 处理任务 taski时的计算能力， 表 

示节点 完成任务 task，所花的时间，D 表示任务所处理 

数据量的大小，在任务执行完毕后 ，通过任务执行 日志可知 

与 D 的值， 可由式(5)计算： 

一  

L／ 一 T (5) 

MapReduce集群中的 DataNode节点对于不同任务的计 

算能力可通过大量的任务运行 日志信息统计得到，本文中设 

值为已知(见表 1)。可将统计得到的不同节点处理不同任 

务时的计算能力用表 l进行记录。 

表 1 节点对于不同任务的计算能力 

任务节点 dnt dnz 
task1 C11 Czl 

task2 C12 C22 

task Cli C2i 

dn 

Gl 

Ciz 

● _ ● 

(：， 

作业的任务分解及任务(定义 1)与资源之间的映射关系 

(定义 2)由作业调度系统(如 FIFO、Fair、Capacity、LATE等) 

确定。当某任务 task(task∈MUR)，设数据量大小为 D )调 

度到节点 拖上执行时，其运行时间 可通过式(5)进行预 

测(节点 dn 对任务task 的计算能力可通过大量数据训练获 

得)。设任务 task 在节点 dn 上运行的时间区间T 内，节点 

的平均功耗为P 。同样，P 的值可通过大量的实验及数据 

分析获得。当 task 的运行时间 T 及平均功耗P 确定时， 

task 的能耗可由式(6)估算： 
～  一 n  

E = ·P · 一 ·P · (6) 
i 

其中，口为能耗预测准确率调节因子，可通过对 值的调节对 

能耗预测准确度进行修正。利用基于平均功耗估算的能耗模 

型对 MapReduce作业进行能耗计算的唯一前提条件是取得 

作业的分解与调度结果。作业的分解与调度结果 由 MapRe— 

duce的作业调度 系统确定，现有 的调度 系统在考 虑集群 

CPU、内存、磁盘及网络等资源状态的基础上 ，基于作业优先 

级、截止时间、作业量、作业类型等因素对作业进行调度。现 

有调度系统并没有将能耗作为一种资源进行考虑，而基于平 

均功耗估算的能耗模型的主要功能是在作业运行前对作业的 

执行能耗进行预测，所以基于平均功耗估算的能耗模型是将 

来研究节能的 MapReduce作业调度系统的基础。 

MapReduce接收到一个 Job作业后，首先按照定义 2(作 

业的任务分解模型)将 Job分解为多个 Map与 Reduce任务； 

当Job进入运行状态后，MapReduce框架按照定义 3中的资 

源映射模型将所有的任务绑定到一个空闲资源槽执行 。Ma— 

pReduce作业的执行能耗为所有子任务(Map任务与 Reduce 

任务)能耗的总和，设 表示某作业的执行能耗 ，基于平均 

功耗估算的能耗模型 西 计算公式推导如式(7)所示 ： 

E 一(E 1+E p2+ ⋯ +E p )+ ( d 1+E 2+ 

⋯ +E ) 

m —— n  r — n  

一 ∑ ( ·P · ／Ji)+ ∑ ( ·P · ) (7) 
z= 1 √ i M= 1 、 “ 

其中，口表示能耗预测准确率调节因子，p表示任务运行过程 

中的平均功耗，D表示任务数据量大小，C表示节点执行该任 

务时的计算能力。 

圆 
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4 实验及结果分析 业进行实验，作业参数设置如表 3所列。 

表 3 作业类型说明 

4．1节对实验环境及实验的作业类型配置进行说明；4．2 

节首先对作业历史运行信息(包括运行时间及能耗 )进行记 

录，通过统计得出不同作业 Map与Reduce任务的平均功耗 

及计算能力；在 4．2节的基础上，4．3节运用能耗模型对作业 

能耗进行预测，并对误差进行分析，通过调节能耗预测准确率 

因子对误差进行修正。 

4．1 实验环境及作业配置 

为了对提出的 MapReduce能耗预测模型进行实验验证， 

搭建了由 12个节点组成的 Hadoop集群 ；其中 NameNode与 

SecondNameNode分别独立为 1个节点，其余 1o节点为 Da— 

taNode(设置每个 RACK中 5个 DataNode节点)。为了控制 

实验过程中的 Map任务数量，将单个 DataNode节点上 Map 

与 Reduce任务 Slot资源槽数设置为 1，即配置项 mapred． 

tasktracker．map．tasks．maximum与 mapred．tasktracker．re— 

duce．tasks,maximum的值都设置为 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 

1次／秒，各节点能耗数据可通过 USB接 口实时地传输到能 

耗数据监测机上 ，实现能耗数据的实时收集。实验总体环境 

描述如表 2所列。 

表 2 总体实验环境描述 

项 目 描述 

操作系统 

Java版本 

Hadoop 

能耗数据测量 

能耗数据采集 

能耗相关单位 

数据采样频率 

节点 CUP 

节点内存 

节点硬盘 

网卡信息 

Debian 7。5 

1．6 for Linux 

2．1．0 beta 

北电 电力监测仪(USB智能版)，标 准为 GB／T17215— 

2003，功率误差值±0．01～0．1w，采样频率为 l_5s--3s 

之间，单位为kWh 

电力监测仪用电监测管理系统 V1．0．1 

功率：瓦特(W)，能耗：焦耳(J) 

1秒采集数据 1次 

Intel core2 duo E8400 3．O0GHz 

2GB DDR2—800MHZ 

Hitachi HDP725O32GLA380(320G 7200转Is) 

Realtek RTL8168／8111 PCI-E Gigabit Ethernet NIc_ 

100M bDs 

实验作 业类型方 面，本文 选取 WordCount、TeraSort、 

NuthIndex、K—means、Bayes及 PageRank 6种 MapReduce作 

名称 参数配置 

、̂rordCount 

TeraSort 

Nutehindex 

I(_means 

Bayes 

PageRank 

数据总量为 9759．6M，Map任务数为 10，Reduce任务数 

为 1O 

数据总量为 9536．7M，Map任务数为 10，Reduce任务数 

为 10 

Page数量为1000000，Map任务数为8O，Reduce任务数为 

10 

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 

Page数目为 50000，分类数目为 100，参数 ngrams一3， 

Map任务数为 10，Reduce任务数为1 

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 1O，Re— 

duce任务数为 1 

4．2 构造节点的计算能力表 

为了减小 实验误差，将 WordCount、TeraSort、Nuthln- 

dex、K-means、PageRank及 Bayes 6种作业分别执行 1O次取 

平均数。记录各作业 Map与 Reduce任务的开始与结束时 

间，通过能耗监测仪的采样数据得到每个任务的实时执行能 

耗。任务的平均功耗由任务的执行能耗除以任务的执行时间 

得到，节点对任务的计算能力可通过式(5)计算获得。通过对 

大量实验数据的统计分析，得到 6种作业 Map与 Reduce任 

务的平均功耗及计算能力情况，如表 4所列。其 中，word— 

Count与 TeraSort单任务处理数据量都为 1024Mb，Page- 

Rank单任 务 处 理 300000个 页 面，K—means单 任 务 处 理 

4000000个 SAMPLE，Bayes单任务处理 30000个随机生成 

的页面。 

需要注意的是，由于 MapReduce作业分为 Map与 Re— 

duee两个阶段，因此必须针对 Map与 Reduce两个阶段分别 

计算任务 的平均功耗及节点计算 能力。其中，WordCount、 

TeraSort与Nuthlndex不存在阶段性任务，分解较为简单。 

而 K—means、PageRank及 Bayes 3个作业由于存在阶段性任 

务，需要计算每个阶段的 Map与Reduce任务的平均功耗及 

节点计算能力，相 比WordCount、TeraSort与 Nuthlndex 3种 

作业，复杂度较高 。 

表 4 作业 Map与 Reduce任务的平均功耗及计算能力 
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4．3 能耗模型运用及因子调节 

本节将基于 4．2节表 4中的数据及能耗预测模型公式， 

对能耗预测模型的可行性进行验证。 

在作业运行前根据作业的任务分解及调度结果 ，运用基 

于平均功耗估算的能耗模型对 6种作业的能耗进行估算 ，各 

任务不同阶段的计算能力及平均功耗见表 4。作业运行过程 

中利用能耗监测仪对各任务执行能耗(任务开始到任务结束 

时间段内节点能耗)进行监测并对数据进行记录，累加得到作 

业能耗实际值 ，并将此能耗值作为基准值。此外，由于能耗模 

型是对能耗进行估算 ，难免存在一定程度的误差，因此表 5对 

能耗模型的估算值 、能耗测量值及估算误差进行了记录。 

设 口一1，以 WordCount任务为例，当作业处理数据量为 

5000MB时，经过任务调度后 ，每个 DataNode节点需要处理 

500MB的数据，根据式(6)，节点处理 Map任务的能耗为： 

E 一 一 · · D一1×89
． 526X 

一34264．3907J 

节点处理 Redcue任务的能耗为： 

⋯ 一 ～ ⋯  ·C~=IX ．2X 
一437．75892J 

通过式(7)可得到 WordCount作业的能耗为： 

E 一10×(34264．3907+437．75892)~347021．5J 

而误差计算公式为 ： 

(357939．5--347021．5)／357939．5≈3．0502 

其余作业及阶段性任务能耗实测值能耗预测值及误差如 

表 5所列。 

表 5 能耗模型预测值及误差 

从表 5中的数据可以发现，能耗模型预测值总是比实际 

测量值小。造成这样结果的原因主要有两个：1)预测能耗模 

型在任务分解及调度结果确定后，进行能耗估算时没有考虑 

到任务的执行失败问题，而在任务的实际运行过程中存在任 

务的失败现象，在对失败任务重调度及重新执行过程中消耗 

了额外的能耗 ，使得估算值小于实际测量值；2)任务之间存在 

等待现象时将耗费掉额外的能耗，造成实际能耗值大于预测 

能耗值。观察表 5可 以发现很多本身存在误差较大 (大于 

1O )的作业，这是因为任务执行时间越短，任务数量越多，估 

算误差越大，较短的任务执行时间使得能耗采样数据较小，导 

致能耗测量值本身的误差。 

因此基于以上事实，本文采用能耗预测准确率调节 因子 

来对能耗预测模型的准确率进行修正。当将所有作业的因子 

值都设置为 1．09时(实际运用过程 中，不同作业的因子可不 

同)，可将所有作业的能耗预测误差率控制在 1O 以内，如表 

5所列。 

结束语 在能源价格上涨、数据中心规模不断扩大的今 

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 ， 

研究 MapReduce能耗模型具有重要意义。已有研究主要通 

过选择部分节点执行任务、任务完成后关闭节点、配置参数优 

化、DVFS调度、作业调度 、虚拟机放置策略及数据压缩等方 

法达到提高 MapReduce能耗利用率的目的。而本文主要针 

对 MapReduce能耗模型，在对 MapReduce的集群结构、作业 
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的任务分解及任务与资源映射模型分析建模的基础上，提出 

基于作业历史运行信息的MapReduce能耗预测模型，实现在 

MapReduce作业执行前对作业能耗进行预测 ，为节能的Map- 

Reduce[~务调度研究打下基础。大量的实验及能耗数据分析 

表明，本文提出的能耗预测模型具有有效性，并且通过对能耗 

预测准确率调节因子的不断修正，能够提高能耗模型的预测 

准确度，使得能耗预测模型更加可行。 

下一步工作主要有两个方面：1)基于本文提出的能耗预 

测模型，开发适配 Hadoop的能耗预测插件，并研究根据作业 

运行历史记录自动提取模型参数值的方法；2)能耗预测模型 

提供了作业调度后作业运行前对能耗进行计算的能力，为研 

究节能的 MapReduce调度算法提供了基础。 
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