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摘 要 当前 MapReduce并行编程模型得到了广泛的应用。相对于传统的基于PVM 或者 MPI的并行编程方式，它 

在执行时间和处理问题规模等方面有明显优势。针对并行遗传算法的特点，提出基于MapReduce实现一种典型的并 

行遗传算法——粗粒度并行算法的方法，用以解决大规模变量问题。实验平台采用 Hadoop，硬件条件为普通的服务 

器集群。在多目标优化问题测试中，当问题规模达到一定、处理变量数超过 IOE+7时，并行算法效率比串行提高数 

倍，并且能突破内存瓶颈。根据MapReduce自身特点调整其参数，改变并行程度，分析其对并行执行时间的影响。 
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Abstract MapReduee programming mode1 enjoys widespread application and becomes new popular parallel program- 

ming paradigm nowadays．It uses MapReduce model to parallelize coarse-grained genetic algorithms，and takes mult-ob— 

jective optimization problem as the benchm ark．All the experiments are made under hadoop and a cluster which consists 

of commodity servers．When the number of variable reach to 10E+7。the efficiency of parallel algorithm  can be multi— 

plied several times without introducing any bottlenecks revolved memory．Finally we studied how the parallel degree af— 

fects the pedormanc~ 
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1 引言 

遗传算法(Genetic Algorithm )是美国 Holland教授于 

1975年正式提出的，它通过当前群体模拟生物进化的方法产 

生下一代。主要的遗传操作包括变异和交叉L1]。Holland教 

授在提出遗传算法之初，就指出这种算法存在先天的并行性。 

并行遗传算法(Parallel Genetic Algorithm)正是基于遗传算 

法内在的并行特征提出的。一般根据并行的粒度，即分而治 

之的方法应用到遗传算法的不同层次、不同方面，可以大致将 

并行遗传算法分为4类[2]：全局型的，或称主从式的；单种群 

细粒度；多种群粗粒度的；混合型的。 

传统的基于MPI或者PVM的并行遗传算法实现需要计 

算机体系结构方面的知识，实现起来较为复杂。并且，随着问 

题规模的增长，通信所用时间占程序执行时间比例增大。 

MapReduce ]是 Google在 2004年公布的分布式并行计 

算模型，用户通过指定 Map操作处理键值对(key／value)并产 

生中间结果，再通过指定Reduce操作将相同的键所对应的值 

规约起来形成结果。这种模型允许用户编写的程序运行在由 

廉价普通机器组成的大规模集群之上，并在可编写的程序多 

样性和执行性能方面表现出色。 

本文的主要 目的是用 MapReduce来实现一种典型的并 

行遗传算法，并对其性能进行分析。本文第 1节为引言；第2 

节绍国外相关工作及研究现状；第 3节描述算法的实现；第4 

节为实验及结果分析；最后为结束语。 

2 研究现状 

自MapReduee提出以来，不断有探讨传统并行算法实现 

向MapReduce移植的文献诞生。就比较有代表性的机器学 

习领域，文献[4]给出了很多机器学习算法并行化的一般过 

程。文献[5]实现了MapReduce与粒子群算法的结合。文献 

[6]则是探讨了用MapReduce实现并行决策树集成算法。 

文献[7，8]分别在不同方面实现了 MapReduce与并行遗 

传算法的结合，并就各自特点给出了一些结论。文献[8]指出 

MapReduce本身不适合遗传算法的表述，因此多加了一个 

Reduce过程。在Map和Reduce阶段，它使用的键多为1，失 

去了MapReduce自身的优势；其实现基于．NET平台，不同 

于流行的 Hadoop_gJ基于 Java平台。Hadoop项 目是 Apache 

基金会下的关于Google MapReduce和Google FileSystem等 

相关技术的开源实现，也是 目前 MapReduce众多实现版本中 

的事实上的标准[6]。 

文献[7]则采取不同策略，依靠 MapReduce自身特点，定 

制出适合该编程模型的算法，充分发掘MapReduce的并行优 
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势，解决了一个大规模变量的问题。 

3 基于MapReduce的并行遗传算法实现 

第 1节介绍的几种不同类型的并行遗传算法，其提出和 

实现跟当时的计算技术密切相关 。如全局型并行遗传算法， 

其实现多基于 PVM并行计算环境，这是一种易于用主从节 

点分布式实现的计算模型；细粒度模型，其网格状的拓扑结构 

与共享内存多处理机或分布式内存计算机的体系结构息息相 

关，事实上其实现也是在这些计算机上实施的[2 。。；粗粒度模 

型应用最为广泛，已有前人实现的 MPI或 PVM 版本。这些 

技术的好处是可以在单机上模拟并行，也可以在集群上实际 

并行。但 MPI基于消息的机制实现起来难度较大，需要程序 

员考虑的通信细节较多，最重要的是，MPI在问题规模增长 

的情况下，通信时间占到总的运行时间比例显著增加，导致程 

序效率低下E“]。 

能够克服 MPI程序的这些局限，正是 MapReduce的优 

势所在，后者表现出的可伸缩性(scalable)越来越得到更多人 

的认可。就几种并行遗传算法的特征来看，粗粒度模型最容 

易通过 MapReduce实现，也最直观。 

种群初始化后，每一代进化的过程用一个 MapReduce来 

完成。其中 Map完成适应度评价，将子群编号作为键，个体 

作为值。这一部分通常比较耗时l_7]，可以并行操作(见图2)； 

Reduce将相同的键对应的值归约起来 ，完成一个亚种或者子 

群的选择、交叉、变异(见图 3)。这样就保持了子群进化的相 

对独立性。同时，设置多个 reducer，亚种进化也是并行地进 

行。迁徙可以在Map阶段完成，通过一定的策略改变某个个 

体的键即子群编号，达到该个体从一个子群迁徙到另外一个 

子群的目的。迁徙是并行遗传算法改变串行遗传算法的一个 

重要方面，前人已有文献研究迁徙的比例、时机、拓扑等重要 

问题。但关于它能在多大程度上影响最终结果，尚无一般结 

论[2]。这里只采用一种随机的迁徙策略。从这个角度来看， 

若论最终结果(如找到最优解、收敛到何种程度等)，并行遗传 

算法未必能找到比串行算法更好的结果。并行的优势在于时 

间以及问题的规模上，第 4节将会详述。算法整体模型如图 

1所 示 。 

■ n  

初始化种群，以文件形式存放于hadoop文件系统 

对当前代的群体进行Map操作，完成适应度评价和迁徙 

对当前代的群体进行Reduce操作，完成子群遗传操作，产生到下一代 

是否到达指定进化代数? 

结果保存在hadoop文件系统中 

( 竺塞 ) 

图 1 算法整体运行流程图 

Map阶段 

Map(key，value) 

fitness=Fitness(Value)； 

value=bind(fimess，value)； 

if(满足迁徙条件) 

key=newkey(key) 

write(key，value)to DFS 

End 

图2 Map操作 

Reduce阶段 

Reduce(key，values) 

For each value in values 

fitnessFi]=value．getfitness()； 

individuals[i]=value．getvalue()； 

Maxfitness=MAX(Maxfitness，fitness[i])； 

end 

按照轮盘赌的方式选择更新子种群，同时采取精英保留策略。 

individuals=Select(individuals)； 

分别按 r和 In的概率对整个子群执行交叉和变异 

individuals=Crossover(individuals)； 

individuals=Mutate(individua1s)； 

将每个新个体按照(key，value)写入 DFS 

For each individual in individuals 

Write(key，individua1) 

end 

End 

图3 Reduce操作 

从上述算法流程及 Ma pReduce操作来看，并行程序的最 

大优势在于Map和 Reduce并行操作，节省了时间。根据加 

速比的一般公式，即串行程序执行时间比并行程序执行时间， 

计算每一代时间加速比为 

p一—  (1) ‘ 
F(旦 )+G( )+C( ) 

式中， 为种群规模 ，F( )为适应度值计算时间，G( )为遗传 

操作时间，el，mz分别是同时运行Map和Reduce的数量，即 

并行度。C(n)为通信传输时间，主要是种群从 Ma p到 Re— 

duce经过网络传输的时间；F和G都与种群规模成正比，即 

F(旦 )= 1F( )，G(旦 )=m2G( ) (2) 
优 1 m 2 

取 

ml 一 )= )+G( 一忌 (3) 

则 

km 
l0一 (4) 

式中，k为计算通信比，m为并行程度。式(4)表明，并行加速 

性能主要受这两个因素影响。当忌》仇时，加速比接近于 m， 

即网络开销小；大都是本地计算时，加速比主要由并行程度主 

导；当 》忌时，加速比接近于 是，即网络开销大时加速 比受制 

于计算通信比；更一般的情况介于两者之间。 

否 4 实验结果 

多目标优化问题(MOP)常用作演化算法的标准测试问 

题。一般来讲，多个目标不能同时达到最优，而是互相牵制 ， 

形成一组均衡 的解 ，称为最优非劣解集，也叫 Pareto解集 。 

这些解对应的 目标 向量称为 Pareto最优前沿。更多关于 

MOP构造和Pareto最优前沿方面的内容见文献E12，133。 

实验采用文献El3]提出的双 目标优化问题，可以明确知 

道Pareto最优前沿，方便验证。遗传操作中的适应度评价就 

是基于Pareto最优前沿的，即当前个体距 Pareto最优前沿的 

欧式距离，这也是早期 M0EA的基本作法。具体公式如下所 

示，距离越小，适应度越大： 

F(z)=讦  (5) 
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式中，32为当前个体，Y为离z最近的Pareto最优前沿集中的 

相对应个体。这里为计算简便，找出 Y的原则并不严格按照 

几何最近的方法，而是取出对应 自变量相等的因变量值。具 

体测试函数为ZDT1，定义如下： 

min 厂1(z1)一 1 

min f2(xz，．7C3，⋯，zm)：1一√f1fg 
m  (6) 

g(x2，Lz3，⋯ ， )一1+9E,2C 
—Z 

．72 ∈EO，1] 

其 Pareto最优前沿为 g一1时，如图 4所示。 

图 4 ZDT1的 Pareto最优前沿 

实验硬件条件为Dell PowerEdge服务器。软件平台为 

Java和 Hadoop。单机串行程序运行在 Dell PowerEdge R910 

上，16核 Intel Xeon处理器 16G内存。集群分两种：前期采 

用 2台Dell PowerEdge服务器作为受控节点，每台包括 24核 

Intel Xeon处理器64G内存；后期采用8台普通服务器，每台 

包含四核 Intel Core i7处理器和 8G内存。随着变量数不断 

增加，对比串行算法运行时间与 MapReduce运行时间，如表 1 

所列。 

表 1 串行和并行运行时间对比(单位：s) 

其中，优化后的多源输出模型是基于 Reduce时间过长、 

并行程度不够提出的。将计算向Reduce倾斜，同时改变单一 

大文件追加写的弊端 ，可大大提升程序运行速度。直观起见 ， 
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串行执行时间和并行时间对比如图 5所示。 

图 5 串行和并行时间对比 

图 5中，纵坐标代表平均每代进化所需时间，其中串行执 

行时间为 10代平均值。并行执行时间每代为一个 MapRe- 

duce作业，随机取出一个执行时间。多源输出的每代执行时 

间较为稳定。当变量数小于一定值时，串行程序执行时间较 

短，这是因为 MapReduce作业建立以及分布式系统通信要消 

耗一定时间；当变量数超过 2．oE+O6时，未经优化的串行时 

间超过并行时间，且上升更快。变量数超过 3．0E+07时，单 

机由于内存限制，无法处理；并行程序则表现出良好的伸缩 

性，运行时间与变量规模几乎呈线性关系，且能处理更大规模 

的问题，这种特性随着多源输出的引入变得更加明显。程序 

运行中通过观察资源消耗发现，串行程序尽管运行在多核的 

单机上，但只要一个 CPU在使用，就能很快达到饱和；而并行 

程序几乎均匀地使用了多个处理器。 

并行程序 的执行 时间取决于并行 的程度。就 MapRe— 

duce来说，并行程度反映多少个 Mapper和 Reducer同时运 

行。集群 1包含最大 Mapper数为 4O，集群 2为 56。表 1最 

后一列表示时间对比。图 6反映了两个集群运行的时间。 

图 6 两个集群的运行时间对比 

可以看出，集群 2的并行程度更高，因此执行时间更短。 

同时，在同一规模变量下，两者时间之比集中在 1．2～1．5之 

间，与其 Ma pper数之比 1．4对应；同时将 Reducer并行程度 

加大时，运行时间缩短得更多。说明了在一定规模变量下， 

MapReduce执行时间直接受限于并行程度。 

结束语 上述结果说明了 Ma pReduce在处理大规模数 

据方面相对于传统串行算法的优势。为结合 MapReduce与 

遗传算法，笔者曾尝试过将旅行商问题(TSP)作为测试函数， 

因为前人有很多的关于遗传算法及其变体解决 TSP问题的 

论述[14,15]。但结果显示，若不对遗传算子本身进行改进，仅 

靠 MapReduce并行是不能取得令人满意的结果的。尤其是 

在城市数增大的情况下，MapReduce解决大规模问题的优势 

不能脱离基于它的原串行算法的性能。目前解决大规模 

TSP问题的主流方法是启发式算法[1 。遗传算法作为一种 

基于局部搜索的办法，可能不是解决这个问题的最佳途径。 

将 MapReduce实现并行遗传算法的性能与 MPI等传统 

并行编程方法实现的性能做对比，可能是一个有意义的话题。 

(下转第204页) 
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认为缺失角色填充正确。还有关于深层语义关系的问题 ，如 

事件发生的地点为“北京”，一般认为此事件发生在“中国”也 

是正确的。然而，在语料中，“北京”和“中国”两个实体编号不 

同，故在我们的评测中，认为此类填充是错误的(负样例)。 

结束语 本文提出了缺失事件角色填充理论并实现了基 

准本台。实验的识别和分类阶段分别给出了基本特征集、实 

验过程和结果，两个阶段的 F值分别达到 72．97和 74．68。 

对于缺失事件角色填充理论的研究，本文做了初步探索。 

目前，事件抽取总体性能不高，我们 的研究基于 ACE2005 

Golden语料，下一步将结合事件抽取研究二者的联合学习方 

法。另外，缺失事件角色填充理论基于单文档的跨事件理论， 

下一步将扩展到跨文档领域。 
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另外 ，MapReduce参数调优以提高性能，以及尝试用 MapRe— 

duce并行遗传算法解决更为实际的问题并对此做出更深入 

的理论探讨，也是笔者未来的工作之一。 
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