
第3章 基于启发式的基因组序列

 比对大数据分发模型

  为了解决大数据集的全比较问题,将大量的数据文件分发到分布式计算

系统中会对整体计算性能产生很大的影响。本章提出了一个启发式的数据

分配策略来处理同构分布计算系统中的全比较问题;从构建原则出发,从不

同的角度讨论了为全比较问题分发数据文件所面临的挑战;在分析数据分发

问题的基础上,提出一种基于贪婪思想的启发式数据分发算法。该数据分发

策略不仅能够节省存储空间和数据分发时间,而且可以实现全比较问题的所

有比较任务的负载均衡和良好的数据本地化。基于数据分发的结果,我们还

提出了一种静态任务调度策略和数据分发策略,实现了让系统以静态负载均

衡的方式分配比较任务。最后,不同的实验验证了该数据分发策略在同构分

布计算系统中的有效性。

3.1 文件分发模型的构建

3.1.1 构建原则

  在分布式系统中进行全比较计算的典型场景描述如图3.1所示。一般来

说,数据管理器应该首先管理所有数据并将其分发给计算节点。然后,计算

任务由作业追踪器生成并分配给计算节点。最后,任务执行者执行计算任务

来处理相关的数据集。

从图3.1的工作流程可以看出,要有效地解决全比较问题,需要改进数据

分配和计算阶段。
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图3.1 分布式环境下全比较计算工作流程

数据本地化和数据分发是分布式环境下大数据处理的整体计算性能的

两个关键因素。

数据本地化是处理大数据问题的基本原则。这意味着把计算操作分配

给拥有计算任务所需数据的计算节点通常可以获得更高的计算效率。由于

繁重的网络通信和数据传输,需要访问远程数据集的计算任务可能非常低效。

当所有计算节点都分配了与其处理能力相匹配的适当数量的计算任务

时,大数据问题的分布式计算效率更高。在这种情况下,系统的所有计算能

力都可以得到有效利用。

因此,用于全比较问题的分布式计算的数据分发策略应能够满足两个条

件:执行比较任务所需的数据具有良好数据本地化;通过对具有良好数据本

地化的任务进行调整来平衡比较任务的负载。

·46·

全比较问题数据分发策略研究



3.1.2 当前不足

全量分发和使用 Hadoop数据策略是解决全比较问题时广泛使用的两种

数据分发策略。在这一部分中,我们将深入讨论这两种数据分发策略的不足。

1.全量分发策略问题

全量分发是指将所有数据文件存储到系统中的每个计算节点,这是分布

式环境下解决数据分发问题的一种简单方法。许多解决方案[1-2]都选择让每

个计算节点存储所有必需的数据文件。使每个数据文件具有最大副本数,并

且将任何比较任务分配给任何计算节点,可以实现高可靠性,但是这种数据

分发策略不适合处理大量的数据文件。

(1)巨大的存储量需求。将所有数据文件存储到全部的计算节点是由集

中式计算解决方案所产生的策略。采用这种数据分发策略的分布式系统设

计简单,因为其避免了划分数据集带来的问题,使得应用系统只需考虑调度

计算任务。将所有数据文件放在任何地方的策略,由于存储使用量可能太

大,使得应用系统无法处理大数据问题。例如,将 M 个数据文件放在N 个计

算节点,为了将所有数据文件存储到每个计算节点,系统中需要存储总共

M×N 个数据文件。

(2)典型的全比较问题通常需要处理大量的数据文件。例如,在 Moretti
等[3]提出的一个实验中,在100~200台不同的机器上,对近60000个数据文

件进行了配对比较。在这种情况下,至少需要在系统中存储600万个数据文

件,这将花费大量的数据分发时间,并且将产生巨大的存储使用量。

(3)存储空间的浪费。此外,以这种方式存储数据可以使大多数数据文

件永远不被使用。对于大型数据集的全比较问题来说,仅仅为了实现高可靠

性而存储数据文件,总体来说可能是一个漫长过程,并且将造成存储资源的

浪费。
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以9个数据文件和3个计算节点为例,其总共需要执行36个比较任务。

图3.2显示了这9个数据文件的可能数据分发策略。如图3.2所示,分发数据

文件可以使每个计算节点分配12个不同的比较任务。因此,所有的比较任

务都可以在不进一步移动数据的情况下完成,并且还可以实现系统负载

均衡。

图3.2 在3个计算节点分布式系统中处理9个数据文件的情况

在这个例子中,对于9个数据文件,只需要在每个计算节点上存储6个数

据文件。这意味着,与向每个计算节点存储9个数据文件相比,这将造成

30%的存储浪费。当数据文件的数量和计算节点的数量增加时,结果可能会

更不理想。

2.Hadoop数据策略问题

Hadoop数据策略已经被广泛应用于解决多对多比较问题的研究中。

Hadoop分布式文件系统(HDFS)提供了一种分发和存储大数据集的策略。

在 HDFS数据策略中,数据项在所有存储节点之间以固定数量的副本被随机

分发。尽管 HDFS中的多个数据副本增强了存储的可靠性,但由于存在数据

本地化情况差、任务负载不均衡和巨大的数据分发解空间等问题,对全比较

问题来说效率低下[4]。

下面将讨论使用 Hadoop数据策略解决全比较问题的不足。
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首先,HDFS数据策略中数据本地化差。Hadoop的数据策略是为了在

提高数据可靠性与低读写成本之间进行权衡而设计的。从这个设计角度来

看,它没有考虑后续比较任务的数据需求。

例如,考虑一个有6个数据项和4个计算节点的场景。Hadoop数据策略

的一个可能的解决方案Ⅰ如图3.3所示。从图3.3可以看出,尽管6个数据项

中的每一个都有两个副本,但是没有包含某些比较任务(1,3)、(1,4)、(2,6)、

(3,5)、(4,5)所需的所有数据的计算节点,这表明这些比较任务的数据本地

化不好。在这种情况下,无法避免节点之间通过网络通信在执行比较任务时

产生数据文件的调度。这将导致运行时存储成本的增加,也会影响全比较问

题的整体计算性能。当计算规模变大时,这个问题变得更不理想。

图3.3 Hadoop数据策略的一个可能的解决方案Ⅰ

其次,HDFS数据策略导致的不平衡任务负载。要讨论 HDFS数据策略

导致的不平衡任务负载,可以考虑一个包含4个数据项和3个计算节点的场

景。图3.4描述了可能的Hadoop数据分发解决方案,将6个比较任务分配给

3个计算节点。HDFS数据策略无法确保均衡的比较任务分配,如果需要实

现任务的均衡分配,需要为3个计算节点中的每个节点分配2个比较任务。

再次,在 HDFS中增加文件副本的效率低下。在 HDFS数据策略中,用
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图3.4 Hadoop数据策略的一个可能的解决方案Ⅱ

户能够手动设置数据副本的数量。但是没有关于如何设置这个数字的指导,

因此用户倾向于使用默认的数字3。一旦设置了这个数字,它就成为一个常

数,与要使用的机器数量和要分发的数据文件数量无关。此外,数据文件副

本的位置是随机确定的。这会导致数据文件的数据本地化差,并会使得分布

式计算性能受到影响。我们曾认为,进一步增加数据副本数目可能会有所帮

助。然而,正如稍后的实验所证明的,情况并非如此。除非将数据文件复制

到全部节点,否则在 HDFS中增加数据副本数目并不能显著提高数据本地

化,但由于网络通信对运行时数据移动的需求增加,因此会导致显著的计算

时间的增加。

图3.5为6个数据项和8个计算节点的 HDFS解决方案。从图3.5中可

以看出,即使数据文件副本的数量增加到4,仍然存在较差的数据本地化和不

平衡任务负载。如果运行时不采用远程调度数据文件的方式,则无法完成比

较任务(1,2)、(3,4)、(5,6)。因此数据文件必须在运行时被移动,以完成全

比较问题的分布式计算。

最后,HDFS数据分发的巨大解空间。将比较任务分配给计算节点的问

题可以看作组合数学中的一个经典问题:将 M 个对象放入N 个框中。这种

成对数据分发问题具有以下特点。

(1)所有比较任务都是可区分的。对于全比较问题,每个比较任务都是
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图3.5 Hadoop数据策略的一个可能的解决方案Ⅲ

不同的,并且处理不同的数据对。在分发相关数据集时应考虑此特性。

(2)在同构分布计算系统中,所有计算节点都是不可区分的。在本书中,

假设计算节点具有相同的处理能力和存储空间,以至于让这些计算节点可以

被视为不可区分。

考虑前面提到的数据本地化需求。分发数据对还意味着分配相关的比

较任务。我们的目标是将Q 个可区分的比较任务分配给N 个不可区分的计

算节点。在组合数学中,可行解的总数可以用斯特林数St=(Q,N)表示[5]。

第二类斯特林数表示将一组具有Q 个可区分的元素划分到N 个非空子集的

方法总数。根据第二类斯特林数的基本性质,如果Q 或N 中的一个或两个
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都为0,则:

St{0,0}=1, St{Q,0}=0, St{0,N}=0

  如果Q≥1且N≥1,则:

St(Q,N)=NSt(Q-1,N)+St(Q-1,N -1)

  让我们考虑一下斯特林数的一些特殊情况。我们在之前的研究中讨论

了N=2的一个特殊情况[6]。对于3个计算节点(N=3)的另一种特殊情

况,则:

St(Q,3)=
3Q -3×2Q +3

6
(3-1)

  St(Q,3)解空间的增长趋势如图3.6所示。图3.6所示的趋势表明,在

实际操作中,即使对于3个计算节点(即N=3)的非常简单的情况,也无法访

问太多可能的分发解决方案。这意味着,我们通常不可能评估所有可能的解

决方案。因此,有必要开发数据分发的启发式解决方案,以便在合理的时间

内找到最佳答案。

图3.6 St(Q,3)解空间的增长趋势
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3.2 文件分发算法设计

本节介绍数据分发策略的设计要求,从总体考虑和假设开始,然后是降

低存储使用率和提高计算性能,最终讨论数据分发的特殊情况。

3.2.1 概述和假设

为了使用图3.1所示的工作流程来解决全比较问题,需要开发数据分发

策略来指导所有数据文件的分配。在接下来的场景中,数据分发策略将首先

生成数据分发的解决方案,然后根据提供的解决方案部署所有的数据文件。

设计数据分发策略需要考虑以下几个方面。

(1)分布式系统的存储使用。对于大数据集的全比较问题,在所有计算

节点之间分发数据集不仅要考虑每个节点在其容量内的存储空间使用情况,

还要将用于数据分发的总时间限定在可接受的水平。

(2)比较计算的性能。对于分布式计算来说,分配比较任务以充分利用

系统中所有可用的计算能力是很重要的。此外,对于具体的比较任务,执行

任务所需的数据具有良好的数据本地化将有助于提高计算性能。因此,为了

提高比较计算的性能,需要设计数据分发策略来分配数据项。

为设计同构分布计算系统下的数据分发策略,本章进行了以下假设:分

布式系统中所有的计算节点具有相同的处理能力和存储能力;所有的数据文

件大小相同;所有比较任务的执行时间相同。

这些假设不一定是现实的,主要是为了便于对本章中启发式数据分发策

略的理解。因此,在保持数据分发策略的基本原则的基础上,可以放宽这些

限制以实现更现实的开发。

下面分析前面提到的分布式系统的存储使用需求和比较计算的性能。
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3.2.2 降低存储使用

许多因素造成了数据分发时间的增加,比如给定网络带宽、网络拓扑结

构和数据项的大小。从上述假设出发,数据分发的总时间与要分发的数据项

的数量成正比。数据分发总时间Tdata可以表示为

Tdata µ∑
N

i=1

(|Di|) (3-2)

  除此之外,如前所述,每个计算节点的存储空间使用必须在其限制范围

内。根据假设,将所有的数据集均匀分布在分布式系统中,这是可以实现的。

因此,在存储使用方面,数据分发策略旨在达到两个目的:减少分布式系

统中存储的数据文件总数;减少每个计算节点上存储的数据文件数量。

首先,我们考虑数据分发时间和存储限制。|Di|表示分配给计算节点

i的文件的数量,则数据分发策略期望最大限度地减少|D1|,|D2|,…,|DN|
的最大值,即

Minimizemax{|D1|,|D2|,…,|DN|} (3-3)

  选择最小化计算节点中数据文件的最大数量有以下好处。该目标使所

有计算节点具有相似数量的数据文件。在理想情况下,节点之间的数据文件

数量的差异最多只有一个,这意味着分布式系统的数据存储使用平衡。考虑

到可以执行的比较任务的数量与计算节点中存储的数据文件的数量成正比,

此目标还使得所有计算节点承担相似数量的比较任务。

3.2.3 提高计算性能

在全比较问题的分布式计算中,执行计算任务的总计算时间由最后完成

的计算节点决定。要完成每个比较任务,相应的计算节点必须访问和处理所

需的数据项。

令K、Tcomparion(i)和Taccessdata(i)分别表示分配给最后完成的计算节点的比

较任务数、任务i的比较操作时间和访问任务i所需数据的时间。然后,全比
·27·

全比较问题数据分发策略研究



较问题的总已用计算时间Ttask表示为

Ttask=∑
K

i=1

(Tcomparison(i)+Taccessdata(i)) (3-4)

  由于假设所有比较任务具有相同的比较时间C,因此计算时间Ttask可以

简化为

Ttask=CK +∑
K

i=1
Taccessdata(i) (3-5)

  从式(3-5)可以看出,我们的数据分发策略通过满足两个约束来最小化

计算时间Ttask:计算节点上比较任务的负载均衡,以及所有成对比较任务的

良好数据本地化。

对于负载均衡,分配给最后完成比较任务的计算节点,各个节点上的比

较任务的最大数量K 可以被最小化。让Ti 表示计算节点i执行的成对比较

任务的数量。对于包含N 个计算节点和M 个数据文件的分布式系统,需要

为分布式系统中的计算节点分配 M(M-1)/2个比较任务的总数。

将K 的值最小化可以表示为

∀Ti ∈ {T1,T2,…,TN} Ti ≤
M(M -1)
2N

æ

è
ç

ö

ø
÷ (3-6)

其中é·ù是向上取整函数。

良好的数据本地化也可以用数学公式表示。如果比较任务所需的所有

数据都存储在执行该任务的节点上,则该任务不需要通过网络通信远程访问

数据。良好的数据本地化意味着Taccessdata(i)的最小值,其最小可能值为0。设

C(x,y)、T、Ti、Di 分别表示:数据x 和数据y 的比较任务、所有比较任务的

集合、计算节点i执行的比较任务集合、存储在计算节点i中的数据集合。所

有比较任务的良好的数据本地化可以表示为

∀C(x,y)∈T, ∃i∈{1,2,…,N} (x∈Di∩y∈Di∩C(x,y)∈Ti)

(3-7)

  换句话说,对于比较任务C(x,y)必须至少有一个节点i能够仅使用本
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地数据完成执行。

3.2.4 数据分发过程优化

如前所述,考虑到存储使用和计算性能,数据分发策略预计将满足式(3-3)
中的目标要求,并满足式(3-6)和式(3-7)中的约束。满足式(3-3)中的目标

要求,可以减少所有计算节点的存储使用,从而减少分发所有数据集所花费

的时间(Tdata)。满足式(3-6)和式(3-7)中的约束意味着可以最小化总体比较

时间Ttask。因此,有效地减少了数据分发和任务执行所需的总时间:
Ttotal=Tdata+Ttask (3-8)

  数据分发问题能够表示成一个约束优化问题:

Minimizemax{|D1|,|D2|,…,|DN|}

s.t.
∀Ti∈{T1,T2,…,TN} Ti≤

M(M-1)
2N

æ

è
ç

ö

ø
÷

∀C(x,y)∈T (∃i∈{1,2,…,N},x∈Di∩y∈Di∩C(x,y)∈Ti)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3-9)

  如前所述,大量的数据组合和相关的比较任务使得上述数据分发优化问

题在实际应用中难以解决。

3.2.5 理论结果

对max{|D1|,|D2|,…,|DN|}进行了理论分析,得到了一个下界dmax,

并对数据可用性的系统可靠性项进行了深入的研究。这些理论结果归纳为

两个定理。

定理1:对式(3-9)中定义的约束优化问题,将 M 个数据文件分配到N
个计算节点,一个解决方案是将 max{|D1|,|D2|,…,|DN|}的下界dmax设

置为

max{|D1|,|D2|,…,|DN|}≥
1
21+

4M2-4M +N
N

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

def
􀪅􀪅dmax

(3-10)
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  在下一部分中,利用组合数学和图论的两种方法证明定理1。

证明过程如下:对于 M 个数据文件,一个全比较问题中比较任务的总数

为M(M-1)/2。考虑以下极端情况:如果每个计算节点分配的比较任务不

超过éM(M-1)/(2N)ù(式(3-6)),则至少需要多少数据项才能完成所有比

较? 由于每个比较任务需要两个不同的数据项,如式(3-7)所示,我们有以下

关系:

max{|D1|,|D2|,…,|DN|}

2

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷=

M(M -1)
2N (3-11)

  解方程得到式(3-10)中的结果。

完全图G=(V,E)有 M 个顶点,共有M(M-1)/2条边。考虑到一个特

殊情况,图中所有边的权重被设置为1,这意味着每个边e∈E 被一个且只有

一个子图覆盖。因此,导出子图的最大阶数应该是理论最小值。

在这种情况下,具有最大阶的子图是具有éM(M-1)/(2N)ù条边的完全

图。如果我们令v= max
i=1,2,…,N

|Vi|表示此子图中的顶点数,U= éM(M-1)/

(2N)ù,基于顶点和边的关系,则有

v

2

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷=U (3-12)

  在解方程之后,可以得到

max
i=1,2,…,N

|Vi|≥
1
21+

4M2-4M +N
N

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷ (3-13)

与式(3-10)的结果相同。

如果一个数据文件在分布式系统中只有一个副本,那么如果存储该数据

文件的节点出现故障,它将无法从任何地方访问。在这种情况下,分布式计

算系统对所有的比较任务是不可靠的。因此,对于每个数据文件,在不同的

节点上存储至少有两个数据副本是必不可少的可靠性要求。以下定理表明,

本章提出的数据分发方法保证了系统的可靠性要求。
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定理2:对于式(3-9)中定义的将 M 个数据文件分发到N 个计算节点的

约束优化问题,本章提出的分发策略给出了一个解决方案,该解决方案保证

每个数据文件至少存储在两个不同节点上。

证明过程如下:如果存储在一个计算节点中的数据项不在另一个节点上

重复,为了满足式(3-7)中的约束,所有其他数据项必须在同一个计算节点上

存在副本,这意味着有一个计算节点存储了所有的数据项。此外,如果一个

节点存储了所有的数据项,那么根据式(3-3),其他节点都应该存储全部的数

据项,这意味着全部数据都被分发到所有的节点,数据分发优化失效。因此,

对于生成的任何优化结果,需要保证每个数据文件至少有两个存储在不同节

点中的副本。

3.2.6 案例分析

本节将从一些案例开始分析数据分发问题的解决方案。此处使用数据

(M,N)表示 M 个数据项和N 个计算节点的数据分发问题。

为了分析以下情况,令D={di|i=1,2,…,M}表示所有数据需要分配,

max表示在所有节点之间存储的最大数据数。

1.Data(M,2)

max{|D1|,|D2|}=M (3-14)

  证明:考虑到如果计算节点1不存储数据项di,那么与di 相关的所有比

较任务都必须由计算节点2执行,这意味着计算节点2应该存储数据项di 和

所有其他数据项。因此,计算节点2必须存储所有数据项。

2.Data(M,3)

max{|D1|,|D2|,|D3|}≥
2
3M (3-15)
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证明:假设所有计算节点存储的数据项少于
2
3M 个。考虑其中的任

意两个,例如计算节点1和2这两个节点的相同数据项数应为D1∩D2。显

然是D1∩D2<
1
3M 。在这种情况下,第三个计算节点必须执行D-D1 和

D-D2。我们可以看到|(D-D1)∪(D-D2)|>
2
3M ,这不符合我们的假

设。因此,所有3个计算节点都应至少存储
2
3M 个数据项。

3.Data(M,M(M-1)/2)

max{|D1|,|D2|,…,|DN|}=2 (3-16)

证明:当计算节点的数量正好等于比较任务的数量时,很明显每个计算

节点应该只分配两个不同的数据项。3.2.7节提出一个启发式算法来解决数

据分发问题的一般情况。

图3.7 向节点k添加新文件

3.2.7 数据分发的启发式规则

得到式(3-9)中分发问题可行解的一种方法是满足式(3-6)和式(3-7)中

的约束条件。从式(3-7)中的约束可以看

出,如 果 我 们 能 够 确 定 特 定 比 较 任 务

C(x,y)的位置,那么也可以确定所需数

据x 和y 的 位 置。因 此,我 们 以 满 足

式(3-6)和式(3-7)中约束的方式将所有比

较任务分配给计算节点。通过任务分配,

得到了数据分发问题的可行解。

图3.7中比较矩阵的右栏表示在将新

数据文件d 分发到已经存储了p 个数据
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文件的节点时,可以分配给特定节点k 的其他比较任务。因此,如果我们可

以为每个新的数据文件d 分配尽可能多的比较任务给节点k,那么需要分发

的数据文件的总数就可以最小化。

通过向节点k添加新数据d 而引入的新的比较任务,以前从未分配过的

任务(图3.7中用圆圈标记)和已经分配过的任务(图3.7中用三角形标记)。

相关的数据分发规则如下。

规则1:对于以前从未分配过的比较任务,在设计的数据分发策略中,通

过遵循式(3-6)的约束,将尽可能多的比较任务分配给节点k。

规则2:对于已经分配的比较任务,可以设计数据分配策略,通过式(3-6)的

约束重新分配每个任务。例如,如果比较任务t已经分配给节点q,则该策略比较

节点k和节点q之间分配的比较任务的数量。如果节点k的比较任务较少,则将

任务t重新分配给节点k,否则继续让节点q执行任务t。

根据这些启发式规则,可以为实际的数据分发工作开发一个具有详细步

骤的算法。

3.2.8 启发式数据分发策略的实现

上述启发式和任务驱动数据分发算法将在以下步骤中详细描述。

(1)查找所有未分配的成对比较任务。

(2)查找这些未分配的成对比较任务所需的所有数据文件。将这些数据

文件放入集合I,将集合I初始化为空。

(3)从集合I中,找到数据文件d,在未分配的比较任务中数据文件d 与

最大数量的比较任务有关。

(4)选择一组存储节点,该组存储节点具有以下性质:①这些节点没有

被分发数据文件d;②这组节点被分配了最少数量的成对比较任务;③这组

节点存储的数据文件最少。

令C 表示这组存储节点。
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(5)为集合C 中的所有节点检查3.2.7节中的规则1。如果没有一个节

点满足式(3-6)中的约束,则从集合I中删除数据文件d 并返回步骤(3)。

(6)在集合C 中找到一个节点k,该节点为空或者能够被分配给通过添

加数据文件d 而引入的且以前没有分配过的最大数量的新比较任务。将数

据文件d 分发到此节点k。

(7)对于在步骤(6)中通过添加数据文件d 而引入的但以前已经分配给

其他节点的比较任务,使用3.2.7节中的规则2重新分配这些任务。

(8)重复步骤(1)~(7),直到将所有成对比较任务分配给计算节点。

这种启发式数据分发算法有助于解决式(3-9)中的最小化问题。让每一

个比较任务的分配工作分配尽可能少的数据项,会减少要分发的数据项的总

数。在所有计算节点之间均匀分布数据有助于满足每个节点的存储限制。

如果所有节点具有相同或相似数量的比较任务,则很容易满足式(3-6)中作

为优化式(3-9)约束的负载均衡要求。

3.2.9 启发式数据分发策略分析

为了对启发式数据分发策略进行分析,考虑一个包含6个数据文件(文件

编号:0,1,2,3,4,5)和4个计算节点(节点编号:A,B,C,D)的示例。我们

的数据分发算法给出了如表3.1所示的解决方案。

表3.1 数据分发案例1

节点编号 分发的数据文件编号 给相应节点分配的任务

A 0,2,3,4 (0,3)(0,4)(2,4)(3,4)

B 0,1,4,5 (0,1)(1,4)(1,5)(4,5)

C 0,2,3,5 (0,2)(0,5)(2,5)(3,5)

D 1,2,3 (1,2)(1,3)(2,3)

  数据分发算法不仅将数据文件分配给计算节点,还将与数据文件分配相
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对应的比较任务进行分配。因此,每个计算节点都被分配了数据文件和比较

任务。

对于数据文件分配,每个计算节点存储整个数据集的一部分。与将全量

分发相比,我们的数据分发算法减少了每个节点存储的数据量。在这里考虑

的特定示例中,每个计算节点存储的数据项不超过4个。

对于比较任务分配,将为每个计算节点分配在数量上近似的比较任务,

从而平衡比较任务的数量。这满足了分布式系统中所有计算节点之间的负

载均衡要求。在这里考虑的这个特定示例中,6个数据文件将生成总共15个

比较任务,需要分配给4个计算节点执行。有3个节点被分配了4个任务,

1个节点被分配了3个任务,这表明任务分配基本平衡。

同时分发数据文件和分配比较任务也保证了比较任务所需的数据具有

良好的数据本地化。表3.1清楚地展示了我们所讨论的这个具体例子。在执

行比较任务期间,不需要通过网络通信将运行时数据从一个节点移动到另一

个节点,启发式的数据分发策略消除了数据请求时的任何运行时的网络通信

成本,这种优势在基于 Hadoop的数据分发策略的系统中是必然存在的。

3.3 实验设计与实验结果分析

本节介绍的实验证明了我们的数据分发策略的有效性。它包括在一个

真实的分布式计算系统中的仿真研究和实验。本节制定了评估标准,并根据

这些标准评估我们的数据分发策略的性能。

3.3.1 评价标准和实验设计

使用3个标准来评估我们的数据分发策略:存储节约率、任务执行性能

和可扩展性。

提高存储节约率是数据分发策略的目标之一。我们通过一组不同存储
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节点数的实验对其进行测量,并与 Hadoop的数据分发策略的结果进行比较。

数据本地化反映了数据分发的质量,是衡量计算性能的重要指标。如

3.1节和式(3-9)所述,具有良好数据本地化的全比较任务意味着它可以在本

地访问所有必需的数据对。考虑到比较任务是基于数据文件分发情况来分

配的,因此在数据分发之后可以测量数据本地化好的比较任务的数量。为了

突显我们的数据分发策略和 Hadoop数据分发策略之间的不同数据本地化情

况,实验测试了不同数量的计算节点和 Hadoop数据文件副本。

任务执行性能的衡量指标是完成全比较问题的总执行时间,我们的目标

是根据存储使用情况和其他限制对执行性能进行改进。如3.2节所述,总执

行时间(Ttotal)包括数据分发时间(Tdata)和处理比较任务时间(Ttask)。所有这

些时间度量都是通过在真实的分布式系统中计算全比较问题实现的。最后,

对我们的数据分发策略和 Hadoop数据分发策略的这些性能指标进行了

比较。

可扩展性对于大规模分布式计算中的大数据集比较问题具有重要意义。

在相同的实验环境中,通过改变计算节点上的处理器数量来研究各种场景,

展示了我们分布式计算框架的可扩展性。使用我们的数据分发策略分配所

有数据和相关的比较任务能充分说明我们的数据分发策略的可伸缩性。

3.3.2 存储节约率

假设在这样一种情况下,有256个数据文件和一组计算节点,节点数量为

1~64个。结合式(3-9)中的数据分发优化问题,使用分发到计算节点的数据

项的最大值来表征数据分发策略中的存储使用情况。

第一组实验将启发式数据分发策略与 Hadoop数据分发策略进行了比

较,Hadoop中的数据重复次数设置为默认值3。实验结果见表3.2,显示了启

发式数据分发策略和 Hadoop数据分发策略的存储使用、存储节约和数据本

地化。根据现有的方法,将所有数据文件分发到每个节点所需的存储空间来
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计算存储节约率。

表3.2 启发式数据分发策略和Hadoop数据分发策略存储节约和数据本地化比较

节 点 数 N 4 8 16 32 64

max{|D1|,|D2|,…,
|DN|}

dmax(定理1) 129 91 65 46 33

启发式数据分发策略 192 152 117 85 59

Hadoop(3) 192 96 48 24 12

存储节约率/%
启发式数据分发策略 25 41 54 67 77

Hadoop(3) 25 63 81 91 95

数据本地化率/%
启发式数据分发策略 100 100 100 100 100

Hadoop(3) 56 48 28 14 7

  与将所有数据分发到全部节点的数据分发策略相比,从表3.2可以看出,

启发式数据分发策略和 Hadoop数据分发策略都为大规模的全比较问题节省

了大量的存储空间,Hadoop数据分发策略比启发式数据分发策略节省了更

多的空间。这意味着其需要更少的数据分发时间,特别是当存储节点的数量

变得很大时。例如,对于一个有64个计算节点的分布式系统,启发式数据分

发策略节省的存储空间高达77%,而 Hadoop数据分发策略节省的存储空间

却高达95%。

尽管启发式数据分发策略节省了较少的存储空间,但对于所有计算任

务,启发式数据分发策略都实现了100%的数据本地化,见表3.2。相比之下,

Hadoop数据分发策略虽然节省了更多的存储空间,但是牺牲了数据的本地

化率。例如,对于一个有64个数据节点的分布式系统,Hadoop数据分发的

数据本地化低至7%,而启发式数据分发策略的数据本地化为100%。良好的

数据本地化对于大规模的全比较问题尤为重要。它将在执行比较任务时减

少计算节点之间的数据文件调度,避免网络拥堵。因此,它将有利于全比较

问题的整体计算性能提升。
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