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执行时间预测驱动的工作流作业调度

胡亚红!，邱圆圆，毛家发
（浙江工业大学 计算机科学与技术学院，浙江 杭州　３１００２３）

摘　要：针对工作流作业调度问题，提出使用关键路径法进行工作流的执行时间预测和资源分配。工作
流执行时间预测算法使用并行应用有向无环图描述工作流中子作业的执行顺序。基于此顺序，为子作业进

行系统资源的逻辑分配。根据子作业的特征和资源分配信息，使用梯度提升决策树进行子作业执行时间预

测，并计算工作流的关键路径。关键路径上所有子作业的完成时间之和即为工作流的执行时间。若预测的

工作流执行时间满足用户要求，则根据子作业执行顺序和资源分配方案进行作业调度，执行工作流。对比实

验表明，两个工作流的执行时间预测误差分别为５７２％和１５７％。与Ｓｐａｒｋ默认调度算法相比，工作流调度
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算法将两个工作流的完成时间分别缩短了１５７１％和１５４４％。
关键词：工作流；时间预测；关键路径；调度算法；梯度提升决策树
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　　工作流作业由多个具有控制约束或数据约束
的子作业构成，广泛存在于工业生产和科学计算

领域。对工作流子作业执行约束的分析，有助于

对子作业进行合理调度，从而缩短工作流的执行

时间。由于分布式系统能够同时执行多个作业，

因而被认为是处理工作流作业的理想选择［１］。

作业调度属于 ＮＰＣｏｍｐｌｅｔｅ问题，其最主要
的目标是缩短作业的完成时间。分布式异构系统

中的作业调度要完成的任务有两种，其一是为作

业安排最优的执行顺序，其二是为每个作业分配

最适合的系统资源以进行任务的执行［２］。由于

作业调度的特点，目前提出的调度算法多是启发

式算法。为了提高异构系统性能，降低调度算法

的复杂度，Ｔｏｐｃｕｏｇｌｕ等提出了异构最早完成时间
（ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｅａｒｌｉｅｓｔｆｉｎｉｓｈｔｉｍｅ，ＨＥＦＴ）算法，该
算法在每一步为向上等级最高的作业分配处理

器［３］。Ｚｈｏｕ等提出了一种基于列表的改进预测
最早完成时间的静态作业调度算法，算法使用悲

观费用表对作业的优先级进行评价［４］。为了能

够缩短用户作业的完成时间，同时最小化能量消
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耗，Ｚｈａｎｇ等提出了基于模因算法的工作流调度
算法［５］。该算法与同类算法相比，能够缩短

４９％的作业执行时间，能量则节省了 ２４３％。
Ｋｕｍａｒ等提出使用混合模型的遗传算法作业调度
方法以减少作业完成时间、提高分布式实时系统

的可靠性［６］。在分析了基于队列的作业调度方

法的不足后，Ｚｈｅｎｇ等提出了基于计划的模拟退
火算法以进行作业调度［７］。与基于队列的调度

方法相比，该方法能够缩短 ４０％的作业等待时
间，减少３０％的作业响应时间。Ｌｉ等采用博弈论
研究了并行环境下简单线性退化任务的调度问

题［８］。对于Ｓｐａｒｋ应用，Ｆｕ等采用二部图模型完
成了位置感知的任务调度算法，有效减少了数据

的网络传输和访问延迟［９］。高性能计算领域发

展极快，高性能计算的应用已不仅为计算密集型，

数据密集型应用也越来越多。Ｆａｎ等提出了多目
标优化遗传算法，综合考虑系统 ＣＰＵ、ｂｕｒｓｔｂｕｆｆｅｒ
等多种资源的利用情况［１０］。随着人工智能技术

的发展，越来越多的机器学习算法被应用于任务

的调度。Ｆａｎ等搭建了一个层次化的神经网络，
使用深度强化学习的方法让任务调度代理完成对

目标环境的学习，从而做出满足优化目标的调度

方案。实验表明，论文中提出的算法比传统的启

发式优化算法性能提升４５％［１１］。

工作流一般使用有向无环图 （ｄｉｒｅｃｔｅｄ
ａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈ，ＤＡＧ） 进 行 描 述 和 分 析［１２］。

Ａｄｈｉｋａｒｉ等详细介绍了使用 ＤＡＧ对工作流进行
建模的方法［１３］。Ｉｌａｖａｒａｓａｎ等提出的高效能任务
调度算法（ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｔａｓｋｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ，
ＰＥＴＳ）使用ＤＡＧ对作业进行描述［１４］。文中进行

分析和实验使用的ＤＡＧ一部分是随机生成的，另
一部分则是根据实际应用产生的。Ｓｕｌａｉｍａｎ等提
出的使用复制方案的基于混合列表的任务调度

（ｈｙｂｒｉｄｌｉｓｔｂａｓｅｄｔａｓｋｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｕｓｉｎｇｄｕｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｓｃｈｅｍｅ，ＨＬＴＳＤ）算法同样使用 ＤＡＧ作为作业表
示的方法，算法能够得到最小费用的调度方

案［１５］。Ｍａｒｔｉｎｅｚ等使用 ＤＡＧ描述作业之间的串
并行关系。提出使用特征矩阵以描述作业的信

息，包括 ＤＡＧ中路径的数目、ＤＡＧ的层数及每层
中节点的数目、相邻层之间的边的条数等。ＤＡＧ
的第一条路径为关键路径，对它优先进行资源

分配［１６］。

准确进行作业执行时间预测能够为作业调度

和资源分配提供依据。目前已有一些作业执行时

间预测的研究工作。Ｙｕ等详细分析了 Ｍａｐ／
Ｒｅｄｕｃｅ模式下，Ｍａｐ阶段和 Ｒｅｄｕｃｅ阶段具体任

务的执行时间划分［１７］。在每个核仅能执行特定

类型任务的情况下，Ｈａｎ等分析了多核异构环境
中并行 ＤＡＧ任务的最差响应时间（ｗｏｒｓｔｃａｓｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｔｉｍｅ，ＷＣＲＴ），给出了两种 ＷＣＲＴ的分
析方法和有效的实现算法，提高了 ＷＣＲＴ的计算
精度［１８］。针对包含有加速元件，如现场可编程门

阵列（ｆｉｅｌｄｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｇａｔｅａｒｒａｙ，ＦＰＧＡ）、图形
处理器（ｇｒａｐｈｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）的并行异构
硬件结构，Ｓｅｒｒａｎｏ等研究了 ＤＡＧ任务的响应时
间分析［１９］。为了提高在加速部件上所运行任务

和在通用多核上所运行任务的并行程度，文

献［１９］提出了ＤＡＧ的转换算法。基于同构系统
中作业响应时间分析和ＤＡＧ转换算法，进行了包
含加速元件的异构系统中 ＤＡＧ任务的响应时间
分析。Ｇａｏ等设计了一个具有较高预测精度的两
步预测框架［２０］。预测模型采用背景梯度提升回

归。具有相似性能表现的作业使用相同的性能预

测模型。模型通过匹配资源利用特征和历史应用

来进行执行时间的预测。如何在众多的时间预测

方法中选择一种有效可行的预测方法，成为作业

执行时间预测中首先要解决的问题。Ｋｕｍｂｈａｒｅ
等建立了线性回归模型进行作业运行时间预测，

并使用随机森林提供模型在不同输入数据时预测

时间的转化系数［２１］。很多研究工作通过减少高

估作业运行时间来提高运行时间预测的准确性，

Ｆａｎ等则认为过低估计作业执行时间同样会引起
很多问题。为解决低估作业执行时间的问题，他

们提出了在线运行时间调整框架 Ｔｏｂｉｔ运行时间
预测（Ｔｏｂｉｔｒｕｎｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＴＲＩＰ）［２２］。

目前有关工作流作业执行时间预测领域的研

究基本假定子作业的执行时间是已知的。本文的

创新工作体现在将子作业执行时间预测与工作流

执行时间预测及子作业调度有机结合在一起。即

通过分析工作流中各子作业的依赖关系，确定子

作业的执行顺序，并依此进行系统资源分配。在

此基础上，完成子作业的执行时间预测。根据各

子作业的执行时间，计算出工作流中的关键路径，

从而预测出工作流作业的执行时间。

考虑这样一个应用场景：一家企业拥有自己

的小型集群，并经常需要处理复杂的工作流作业。

为了确保每一个用户的工作流能够在指定截止时

间前完成，需要预测出工作流作业的执行时间。

如果预测出的执行时间不能满足用户的要求，则

需要及时将预测结果告知用户，方便用户选择是

将作业转移到其他集群去执行，还是延长作业的

截止时间。这样及时有效的信息沟通，能够提升

·９２２·
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用户的满意度。若预测出集群可以在用户期望的

时间内完成作业，则按照进行时间预测时生成的

最优资源分配方案进行资源的分配、作业的调度

和执行。最优资源分配方案的使用可以有效缩短

工作流的完成时间。

本文提出了基于子作业执行时间预测的工作

流作业调度算法。在分析各个子作业间的执行约

束后，为子作业进行资源的逻辑分配。根据资源

分配方案使用梯度提升决策树（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）算法预测出子作业的执行时
间后，计算工作流执行的关键路径，进而得到工作

流作业的执行时间。对比正向和逆向资源分配方

案下预测的工作流执行时间，按照时间较短的方

案进行作业流中各子作业的资源物理分配，并运

行工作流。

１　基于关键路径分析的工作流作业时间
预测与调度算法

　　为了预测工作流作业的运行时间并进行工作
流中各个子作业的合理调度，提出了基于关键路

径分析的工作流作业时间预测与调度算法。算法

流程如图１所示。
此算法的基本思想是分析工作流作业中各个

子作业的约束关系，生成对应的有向无环图。为

了强调本算法对子作业执行并行度的提升目标，

工作流作业对应的有向无环图称为并行应用有向

无环图（ｐａｒａｌｌｅｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＤＡＧ，ＰＡＤ）。算法通
过广度优先搜索（ｂｒｅａｄｔｈｆｉｒｓｔｓｅａｒｃｈ，ＢＦＳ）找到
子作业执行的串并行关系。将图中不同顶点作为

广度优先搜索的起始点，会得到不同的搜索结果。

结合ＰＡＤ的特点，本算法采用了正向和逆向的两
种搜索，即从第一个子任务或最后一个子任务开

始进行广度优先搜索，得到两组子作业执行顺序

的串并行关系。

根据子作业之间的关系，为各子作业进行集

群资源的分配。将子作业的信息和资源分配信息

作为单作业时间预测模型的输入，预测出各子作

业的执行时间。根据子作业的执行时间和相互关

系，找到ＰＡＤ中的关键路径。此关键路径上各个
子作业完成时间之和即为工作流作业的预计完成

时间。

可以看出，进行单作业的执行时间预测是算

法的核心，因此首先介绍这个算法。

２　单作业的时间预测算法

机器学习中常用的回归预测算法包括梯度提

图１　基于关键路径分析的工作流作业时间预测与
调度算法

Ｆｉｇ．１　Ｃｒｉｔｉｃａｌｐａｔｈａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｗｏｒｋｆｌｏｗｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
ｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

升 （ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔ）、 线 性 回 归 （ｌｉｎｅａｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［２３］、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ）［２４］、支持向
量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［２５］、随机森林
（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［２６］和梯度提升决策树等。

ＧＢＤＴ可以用于回归、分类、排序等各种任
务，具有模型训练要求的数据量小、预测精度高、

调参时间短、可解释性强、能够有效处理低维数据

和非线性数据等优点，广泛应用于各个领域的预

测，例如心脏疾病的预测［２７］、短期电量负载的预

测［２８］、焊点质量预测［２９］、遥控操作中的力反馈和

对象位置［３０］预测、金融指数数据预测［３１］、道路交

·０３２·
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通拥堵情况预测［３２－３３］、作业执行时间预测等。文

献［２９］通过实验对比了 ＧＢＤＴ与其他预测算法
的性能。实验结果表明，与 Ｋ最近邻算法（Ｋ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）、ＳＶＭ、决策树、朴素贝叶
斯和ＲＦ等算法相比，ＧＢＤＴ的 Ｆ１值最高。由于
数据量的限制，文献［３１］无法使用神经网络等需
要大量训练集的预测方式。在实验对比中，文

献［３１］提出的基于 ＧＢＤＴ的金融指数预测模型
的预测效果优于ＳＶＭ和ＲＦ。文献［３２］指出使用
ＧＢＤＴ预测道路交通拥堵的准确率能够达到
９４４６％。文献［３３］得到的每日交通指数的预测
准确度也超过９０％。

本文的训练集较小，同时对作业运行时间进

行预测的实时性要求高，因此选择 ＧＢＤＴ作为时
间预测算法。

２．１　ＧＢＤＴ算法描述

ＧＢＤＴ是 ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔ和 ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ两种
算法的融合，它通过多轮迭代不断产生弱学习器，

每个学习器在上一轮学习器的残差基础上进行训

练，通过减低残差不断提高学习器的精度。

ＧＢＤＴ使用的损失函数 Ｌ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ））是平方
损失，使用式（１）计算得到。

Ｌ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ））＝
１
２（ｙｉ－ｆ（ｘｉ））

２ （１）

式中，ｙｉ表示样本的输出，ｆ（ｘｉ）表示学习器。

ｙｉ－ｆ（ｘｉ）＝－
Ｌ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ））
ｆ（ｘｉ）

（２）

式中，ｙｉ－ｆ（ｘｉ）表示残差。
ＧＢＤＴ算法的描述见算法 １。将使用 ＧＢＤＴ

算法预测工作流中各个子作业的执行时间，进而

计算出工作流的执行时间。

２．２　基于ＧＢＤＴ的时间预测模型

进行作业执行时间预测的目标是提高集群的

资源使用率并最小化作业执行时间，从而提高集

群性能。图２是基于ＧＢＤＴ的时间预测模型的总
体架构。

构建用户作业执行时间预测模型包括以下

步骤：

１）数据收集。分析作业的整体执行流程，结
合已有的研究成果确定对作业性能影响较大的参

数。根据这些作业参数，生成符合要求的作业并

在集群中执行，收集作业执行时间等数据。

２）模型训练。使用收集的数据样本进行
ＧＢＤＴ模型训练，得到作业执行时间的预测模型。
３）作业执行时间预测。当有新的作业进入

集群时，利用作业执行时间预测模型得到相应的

算法１　ＧＢＤＴ算法描述
Ａｌｇ．１　ＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆＧＢＤＴ

输入：损失函数Ｌ，最大迭代次数 Ｍ，样本总数 Ｎ，训练
集样本Ｔ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝。

输出：强学习器ｆ（ｘ）。

Ｓｔｅｐ１：初始化弱学习器ｆ０（ｘ）。

ｆ０（ｘ）＝ａｒｇｍｉｎｃ ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｌ（ｙｉ，ｃ）

其中，ｃ是使损失函数极小化的参数值。
Ｓｔｅｐ２：对迭代轮数ｍ＝１，２，…，Ｍ执行：
（ａ）对每个样本ｉ＝１，２，…，Ｎ，使用下式计算负梯度。

ｒｍｉ＝－
Ｌ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ））
ｆ（ｘｉ[ ]） ｆ（ｘ）＝ｆｍ－１（ｘ）

其中，ｒｍｉ表示第 ｍ轮的第 ｉ个样本的损失函数的负梯

度，ｆｍ－１（ｘ）是第ｍ－１轮得到的回归树。

（ｂ）将上步得到的残差作为样本新的真实值，并将数据
（ｘｉ，ｒｍｉ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ）作为下棵树的训练数据，得到

第ｍ棵回归树，即弱学习器 ｆｍ（ｘ）。其对应的叶子节

点区域为Ｒｍｊ（ｊ＝１，２，…，Ｊ），Ｊ为每棵回归树的叶子节

点的个数。

（ｃ）对叶子节点区域计算最佳拟合值。

ｃｍｊ＝ａｒｇｍｉｎｃ ∑ｘｉ∈ＲｍｊＬ（ｙｉ，ｆｍ－１（ｘｉ）＋ｃ）
（ｄ）更新强学习器。

ｆｍ（ｘ）＝ｆｍ－１（ｘ）＋∑
Ｊ

ｊ＝１
ｃｍｊＩ

其中，Ｉ表示学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ），ｘ∈Ｒｍｊ。

Ｓｔｅｐ３：得到最终的强学习器ｆ（ｘ）。

ｆ（ｘ）＝ｆＭ（ｘ）＝ｆ０（ｘ）＋∑
Ｍ

ｍ＝１
∑
Ｊ

ｊ＝１
ｃｍｊＩ

其中，ｘ∈Ｒｍｊ。

图２　基于ＧＢＤＴ的时间预测模型
Ｆｉｇ．２　ＧＢＤＴｂａｓｅｄｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

预测执行时间。在此过程中，将模型给出的配置

作为作业的新配置参数，在集群中运行作业，记录

结果，并将此次结果放入数据集中，以便进一步优

化时间预测模型。

２．３　ＧＢＤＴ模型的数据收集和训练

ＧＢＤＴ模型能够根据当前集群状态及作业的
信息完成作业执行时间预测。下面介绍模型输入

·１３２·
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参数的选择、数据收集及模型训练。

模型参数的选择。Ｓｐａｒｋ共有 １８０多个配置
参数，但对作业处理性能影响较大的参数为数不

多。本文共选取了６个参数作为ＧＢＤＴ模型的输
入参数，如表１所示。其中，前４个参数是 Ｓｐａｒｋ
的配置参数，ｉｎｐｕｔｓｉｚｅ表示作业的输入数据大小，
ｎｏｄｅｓ表示作业使用的集群节点数。

表１　Ｓｐａｒｋ作业参数
Ｔａｂ．１　Ｓｐａｒｋｊｏｂｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 描述 取值建议 实例

Ｓｐａｒｋ．ｔｏｔａｌ．ｅｘｅｃｕｔｏｒ．
ｃｏｒｅｓ

集群中所有 Ｅｘｅｃｕｔｏｒ
的ＣＰＵ核数

１０

Ｓｐａｒｋ．ｃｏｒｅｓ．ｍａｘ
一个作业最多可以申

请的ＣＰＵ核数
４

Ｓｐａｒｋ．ｅｘｅｃｕｔｏｒ．
ｍｅｍｏｒｙ

每个 Ｅｘｅｃｕｔｏｒ可用的
内存

４～８ＧＢ ４ＧＢ

Ｓｐａｒｋ．ｅｘｅｃｕｔｏｒ．
ｃｏｒｅｓ

每个Ｅｘｅｃｕｔｏｒ的 ＣＰＵ
核数，决定了每个

Ｅｘｅｃｕｔｏｒ能够并行执
行的ｔａｓｋ个数

２～４ ２

ｉｎｐｕｔｓｉｚｅ 作业的数据量 １０ＧＢ

ｎｏｄｅｓ 作业使用的节点个数 ３

ＧＢＤＴ模型的输入参数为表 １中的 ６个参
数，输出是作业在 Ｓｐａｒｋ集群中的运行时间。数
据采 集 所 用 的 作 业 为 ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ［３４］ 的
ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ和Ｓｏｒｔ负载。数据样本的输入采用排
列组合的方式确定，表 １给出了一个输入参数
组合。

确定输入参数后，将符合参数条件的作业提

交到Ｓｐａｒｋ集群，集群按输入参数的要求进行配
置。每个输入组合在集群中运行１０次，如果１０
次运行结果的误差在合理的范围内，则保留这组

数据，否则将该数据舍弃。经过实验，最终确定了

１０００组有效输入参数，结合对应的作业运行时
间，共得到１０００条样本数据。这１０００组数据用
于ＧＢＤＴ模型的训练和测试，其中 ８０％为训练
集，２０％为测试集。训练完成后，使用测试集进行
ＧＢＤＴ模型测试。

３　工作流作业执行时间预测算法

在预测得到工作流中每一个子作业的运行时

间后，需要对工作流中子作业的相互关系进行分

析，进而完成工作流的执行时间预测。建立图的

模型来表示工作流的内部结构。

３．１　图模型的建立

为了处理含有内部数据依赖关系的工作流作

业，建立了 ＰＡＤ模型。图中的节点 ａｉ表示子作
业ｉ完成的事件，节点ａ０是定义的一个空作业节
点，表示整个工作流作业的开始事件，它没有前

趋。图中的最后一个节点表示最后一个子作业的

完成事件，它没有后继节点。ＰＡＤ中的有向边
＜ａｉ，ａｊ＞表示子作业 ｉ是子作业 ｊ的前趋作业，
仅当子作业 ｉ执行结束，子作业 ｊ才可以开始运
行。有向边上的权值 Ｔｊ表示子作业 ｊ的执行时
间，此时间由ＧＢＤＴ时间预测模型预测得到。

以“学生学业等级分析评价”工作流为例。

此工作流可以分解为６个子作业，分别为：子作业
１“学生学业数据预处理”，子作业２“根据课程考
试成绩计算绩点”，子作业３“计算学生课外科技
竞赛加分”，子作业４“计算学生参加志愿者等活
动加分”，子作业５“学生学习成绩汇总”和子作业
６“学生学业情况分析，给出学生学业等级”。各
子作业间存在的数据依赖关系如表２所示。其中
的子作业０是为了构建图模型增加的空作业，没
有执行时间。此工作流对应的ＰＡＤ如图３所示。

表２　工作流作业中各子作业的依赖关系
Ｔａｂ．２　Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙａｍｏｎｇｔｈｅｓｕｂｊｏｂｓｏｆａｗｏｒｋｆｌｏｗ

子作业 前趋作业 预测的任务执行时间

０ 无 ０

１ ０ Ｔ１
２ １ Ｔ２
３ １ Ｔ３
４ １ Ｔ４
５ ２，３ Ｔ５
６ ４，５ Ｔ６

图３　工作流作业ＰＡＤ
Ｆｉｇ．３　ＰＡＤｏｆｔｈｅｗｏｒｋｆｌｏｗ

·２３２·
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３．２　子作业执行顺序的搜索

进行作业执行时间预测首先需要知道集群系

统为作业分配的资源数量。因为工作流作业中各

个子作业有执行顺序的约束，所以必须先查找出

子作业可能的执行顺序，尤其是确定可以并行执

行的子作业。本文使用 ＢＦＳ完成对工作流作业
ＰＡＤ的搜索。针对工作流作业的特点，进行了正
向搜索和逆向搜索。

１）正向搜索：将ＰＡＤ中节点ａ０作为起始点，
运行ＢＦＳ，确定每一个子作业 ｉ所在的层次，即从
ａ０到ａｉ的路径的长度。
２）逆向搜索：将ＰＡＤ中最后一个节点作为起

始点，运行 ＢＦＳ，确定每一个子作业 ｉ所在的
层次。

表３给出了对图３中 ＰＡＤ分别进行正向搜
索和逆向搜索得到的子作业层次关系。同一层次

的子作业之间没有数据依赖关系，可以并行执行。

因此根据正向和逆向搜索的结果，可以得到正向

和逆向两组子作业串并行执行关系。

表３　图３中工作流各子作业的正向和
逆向串并行执行关系

Ｔａｂ．３　Ｆｏｒｗａｒｄａｎｄｒｅｖｅｒｓｅｓｅｒｉｅｓｐａｒａｌｌｅｌｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｅａｃｈｓｕｂｊｏｂｉｎｔｈｅｗｏｒｋｆｌｏｗｉｎＦｉｇ．３

节点位置 正向搜索 逆向搜索

第０层 ａ０ ａ６

第１层 ａ１ ａ４，ａ５

第２层 ａ２，ａ３，ａ４ ａ２，ａ３

第３层 ａ５ ａ１

第４层 ａ６ ａ０

３．３　子作业逻辑资源的分配

当子作业的执行顺序确定后，就可以为它们

进行集群资源的逻辑分配，方法见式（３）和
式（４）。针对目前设定的应用场景，一个工作流
可以使用集群中全部的资源。

Ｃｐｕｉ＝ｆｌｏｏｒ
ＴｏｔａｌＣＰＵ
Ｗ( )
ｉ

（３）

Ｍｅｍｏｒｙｉ＝ｆｌｏｏｒ
ＴｏｔａｌＭｅｍｏｒｙ
Ｗ( )
ｉ

（４）

为每个子作业分配的ＣＰＵ核数Ｃｐｕｉ和内存数
目Ｍｅｍｏｒｙｉ是进行作业执行时间预测重要的输入参
数。式（３）和式（４）中：ＴｏｔａｌＣＰＵ和ＴｏｔａｌＭｅｍｏｒｙ是集群中
ＣＰＵ的总核数和总的内存容量；Ｗｉ是子作业 ｉ所
在层次的子作业的数目，即可以并行执行的子作

业的数目，同一层次中的子作业平分集群中的

ＣＰＵ和内存资源；ｆｌｏｏｒ（）为向下取整函数。
针对正向和逆向两组子作业串并行执行关

系，进行资源逻辑分配后，可以得到正向资源分配

方案和逆向资源分配方案。

３．４　工作流作业关键路径的确定

得到子作业的资源分配方案后，使用时间预

测算法可以得到每一个子作业的执行时间。基于

工作流的 ＰＡＤ，使用关键路径算法，就可以找到
ＰＡＤ中的关键路径。工作流中关键路径上各子
作业是工作流中最为重要的作业，任一关键作业

的延期都会导致整个工作流无法按时完成。关键

路径上所有子作业完成时间之和即为工作流的执

行时间。

ｅｓｔ（ａｉ，Ｒｓ）＝ｍａｘ｛ｅｓｔ（ａｋ，Ｒｓ）＋Ｔｋ｝ （５）
ｌｓｔ（ａｉ，Ｒｓ）＝ｍｉｎ｛ｌｓｔ（ａｈ，Ｒｓ）－Ｔｈ｝ （６）

其中：ｅｓｔ（ａｉ，Ｒｓ）是资源分配方案 Ｒｓ下事件 ａｉ的
最早发生时间，作业ｋ是作业ｉ的前趋作业，Ｔｋ是
子作业 ｋ在 Ｒｓ下的预测执行时间，可以知道
ｅｓｔ（ａ０，Ｒｓ）＝０。ｌｓｔ（ａｉ，Ｒｓ）是Ｒｓ下事件ａｉ的最晚
发生时间，作业ｈ是作业ｉ的后继作业，ＰＡＤ中最
后一个事件的最晚发生时间与最早发生时间一

致，即ｌｓｔ（ａｆｉｎａｌ，Ｒｓ）＝ｅｓｔ（ａｆｉｎａｌ，Ｒｓ）。
根据式（５）和式（６）可以计算出工作流 ＰＡＤ

中每一个事件的最早发生时间 ｅｓｔ和最晚发生时
间ｌｓｔ。对于事件ａｉ，若有ｌｓｔ（ａｉ，Ｒｓ）＝ｅｓｔ（ａｉ，Ｒｓ），
则事件ａｉ为关键事件，子作业 ｉ为关键作业。所
有的关键事件，构成ＰＡＤ的关键路径。一个ＰＡＤ
中可能存在多条关键路径，但是关键路径上所有

事件对应的子作业的执行时间之和是一样的。这

个时间即为工作流作业在此资源分配方案 Ｒｓ下
的预测执行时间。

３．５　工作流作业的执行

在正向资源分配方案和逆向资源分配方案下

可以分别预测得到工作流作业的执行时间，较小

的预测时间作为工作流的预测执行时间。判断工

作流的预测执行时间是否能够满足用户作业截止

时间要求。若可以，则按照对应的资源分配方案

进行资源的物理分配，开始工作流作业的执行。

３．６　算法复杂度分析

当作业时间预测模型 ＧＢＤＴ训练完成后，输
入作业参数就可以得到预测的作业运行时间。因

此基于关键路径分析的工作流作业执行时间预测

算法的复杂度决定于广度优先搜索算法和关键路

径的求取算法。

·３３２·
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假设工作流作业中包含 ｎ个子作业，其对应
的ＰＡＤ中有ｍ条边时，确定各子作业所处层次的
广度优先搜索算法的时间复杂度为Ｏ（ｎ＋ｍ），寻
找关键路径的算法的时间复杂度也为Ｏ（ｎ＋ｍ）。
因此本文算法的时间复杂度为 Ｏ（ｎ＋ｍ）。通常
一个工作流中包含的子作业数量不会很多，子作

业间相互具有的关系数量也不会很高，即 ｎ和 ｍ
的数量级都不太大。因此相对于作业的运行时

间，本文算法的执行时间数量级较低，执行代价

很低。

４　实验及结果分析

本节通过实验进一步说明基于关键路径分析

的工作流作业执行时间预测与调度算法的使用和

性能。

４．１　实验环境

本实验构建了一个基于 ＳｐａｒｋＳｔａｎｄａｌｏｎｅ模
式的异构集群，集群包含６个节点（１个主节点、５
个从节点），集群节点的系统配置如表４所示。

表４　集群节点硬件配置
Ｔａｂ．４　Ｈａｒｄｗａｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｎｏｄｅｓ

节点 ＣＰＵ核数 内存／ＧＢ 磁盘容量／ＧＢ

主节点 ２ ５ ６０

从节点１ ２ ４ ４０

从节点２ １ ２ ４０

从节点３ １ ２ ４０

从节点４ ２ １ ４０

从节点５ ２ ２ ５０

４．２　实验作业介绍

本小节进行了两个工作流的实验。工作流１
包含６个 ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ子作业，子作业的执行顺序
依赖关系如表２和图３所描述，其数据量见表５，
其中子作业０是为了算法实现而添加的空作业，
它的数据量为０，因而没有执行时间。工作流 ２
包含１０个Ｓｏｒｔ子作业，子作业的执行顺序依赖关
系见图４，其数据量见表６。

表５　工作流１各子作业的数据量
Ｔａｂ．５　Ｄａｔａｓｉｚｅｏｆｅａｃｈｓｕｂｊｏｂｉｎｗｏｒｋｆｌｏｗ１

子作业 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６

数据量／ＧＢ ０ ４ ２ ２ １ ２ ６

图４　工作流作业２的ＰＡＤ
Ｆｉｇ．４　ＰＡＤｏｆｗｏｒｋｆｌｏｗ２

表６　工作流２各子作业的数据量
Ｔａｂ．６　Ｄａｔａｓｉｚｅｏｆｅａｃｈｓｕｂｊｏｂｉｎｗｏｒｋｆｌｏｗ２

子作业 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

数据量／ＧＢ ０ ４ ２ ２ １ ２ ４ ２ １ ４ ６

４．３　工作流作业１的预测运行时间和实际运行时间

使用ＢＦＳ从正向和逆向对图３所示的 ＰＡＤ
进行搜索，各子作业所处的层次关系见表３。可
以得到正向和逆向的工作流作业执行顺序。

正向搜索：子作业１
$

子作业２、３、４并行执
行

$

子作业５
$

子作业６。
逆向搜索：子作业１

$

子作业２和３并行执
行

$

子作业４和５并行执行
$

子作业６。
基于上述搜索结果对子作业进行系统资源分

配，并使用基于 ＧＢＤＴ的时间预测算法进行各子
作业在对应资源分配方案下的执行时间预测，结

果如表７和表８所示。

表７　工作流作业１的正向资源分配方案及
子作业的预测执行时间

Ｔａｂ．７　Ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｕｎｄｅｒｆｏｒｗａｒｄｓｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒ
ｗｏｒｋｆｌｏｗ１ａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｓｕｂｊｏｂｓ

子作业
资源分配量

ＣＰＵ核数 内存／ＧＢ

子作业预测执行

时间／ｓ

１ １０ １０ ６９

２ ３ ４ ４９

３ ３ ４ ４９

４ ３ ４ ３２

５ １０ １０ ５１

６ １０ １０ ９２

·４３２·
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表８　工作流作业１的逆向资源分配方案及
子作业预测的执行时间

Ｔａｂ．８　Ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｕｎｄｅｒｂａｃｋｗａｒｄｓｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒ
ｗｏｒｋｆｌｏｗ１ａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｓｕｂｊｏｂｓ

子作业
资源分配量

ＣＰＵ核数 内存／ＧＢ

子作业预测执行

时间／ｓ

１ １０ １０ ６９

２ ５ ６ ３９

３ ５ ６ ３９

４ ５ ６ ２３

５ ５ ６ ３９

６ １０ １０ ９２

根据各子作业的执行时间预测结果，进行关

键路径的计算，可以得到如表９所示的关键路径
和工作流作业的预测执行时间。

表９　工作流作业１的关键路径和预测执行时间
Ｔａｂ．９　Ｃｒｉｔｉｃａｌｐａｔｈａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆ

ｗｏｒｋｆｌｏｗ１

搜索方向 关键路径 预测执行时间／ｓ

正向
ａ０$ａ１$ａ２$ａ５$ａ６
ａ０$ａ１$ａ３$ａ５$ａ６

２６１

逆向
ａ０$ａ１$ａ２$ａ５$ａ６
ａ０$ａ１$ａ３$ａ５$ａ６

２３９

从表９可看出，逆向搜索出的子作业执行顺
序可以获得较短的工作流作业执行时间，因此这

个工作流的预测执行时间为２３９ｓ。
表１０列出了在逆向资源分配方案下工作流

作业１中各个子作业的预测执行时间和实际运行
时间，以方便进行对比。

表１０　工作流作业１的预测执行时间和
实际运行时间对比

Ｔａｂ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄ
ａｃｔｕａｌｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｗｏｒｋｆｌｏｗ１

子作业 预测执行时间／ｓ实际执行实际／ｓ 误差／％

１ ６９ ６２．０１ １１．２７

２ ３９ ４５．３１ －１３．９３

３ ３９ ４５．８７ －１４．９８

４ ２３ １９．８９ １５．６４

５ ３９ ３５．０６ １１．２４

６ ９２ ８３．１３ １０．６７

总工作流 ２３９ ２２６．０７ ５．７２

　　从表１０可以看出，各子作业的预测执行时
间误差都在１６％以内。造成误差的主要原因是
目前用于ＧＢＤＴ模型训练的数据量不是很大，未
能将模型的超参数调整到最优的状态。另外一

个原因是当前的 ＧＢＤＴ算法实现采用了传统的
方式，因此限制了预测的精度，后续将采用

ＸＧＢｏｏｓｔ实现 ＧＢＤＴ的算法。ＸＧＢｏｏｓｔ对 ＧＢＤＴ
实现进行了深度优化，例如 ＸＧＢｏｏｓｔ支持多种类
型的基分类器；能够对损失函数进行二阶泰勒

展开，可以同时使用一阶和二阶导数；ＸＧＢｏｏｓｔ
的目标函数多了正则项，使得学习得到的模型

不容易过拟合。

由于子作业执行时间预测有的高于实际运行

时间，有的低于实际运行时间，总的工作流的运行

时间预测误差为５．７２％。

４．４　工作流作业２的预测运行时间和实际运行时间

使用广度优先搜索算法从正向和逆向对图４
所示的ＰＡＤ进行搜索，各子作业所处的层次关系
见表１１。

表１１　工作流作业２的子作业的正向和
逆向串并行执行关系

Ｔａｂ．１１　Ｆｏｒｗａｒｄａｎｄｒｅｖｅｒｓｅｓｅｒｉｅｓｐａｒａｌｌｅｌｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｔｈｅｓｕｂｊｏｂｓｏｆｗｏｒｋｆｌｏｗ２

节点位置 正向搜索 逆向搜索

第０层 ａ０ ａ１０

第１层 ａ１，ａ２ ａ７，ａ８，ａ９

第２层 ａ３，ａ４，ａ５ ａ４，ａ５，ａ６

第３层 ａ６，ａ７ ａ２，ａ３

第４层 ａ８，ａ９ ａ１

第５层 ａ１０ ａ０

可以得到正向和逆向的工作流作业 ２执行
顺序。

正向搜索：子作业１和２并行执行
$

子作业

３、４、５并行执行
$

子作业６和７并行执行
$

子作

业８和９并行执行
$

子作业１０。
逆向搜索：子作业１

$

子作业２和３并行执
行

$

子作业４、５、６并行执行
$

子作业７、８、９并行
执行

$

子作业１０。
基于上述搜索结果对子作业进行系统资源分

配和执行时间预测，得到的结果如表１２和表１３
所示。

·５３２·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４６卷

表１２　工作流作业２的正向资源分配方案及
子作业的预测执行时间

Ｔａｂ．１２　Ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｕｎｄｅｒｆｏｒｗａｒｄｓｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒ
ｗｏｒｋｆｌｏｗ２ａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｓｕｂｊｏｂｓ

子作业
资源分配量

ＣＰＵ核数 内存／ＧＢ

子作业预测执行

时间／ｓ

１ ５ ６ １２９

２ ５ ６ ７１

３ ３ ４ ８９

４ ３ ４ ４７

５ ３ ４ ８９

６ ５ ６ １２９

７ ５ ６ ７１

８ ５ ６ ３８

９ ５ ６ １２９

１０ １０ １０ １４３

表１３　工作流作业２的逆向资源分配方案及

子作业预测的执行时间

Ｔａｂ．１３　Ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｕｎｄｅｒｂａｃｋｗａｒｄ
ｓｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒｗｏｒｋｆｌｏｗ２ａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｓｕｂｊｏｂｓ

子作业
资源分配量

ＣＰＵ核数 内存／ＧＢ

子作业预测执行

时间／ｓ

１ １０ １０ １０１

２ ５ ６ ７１

３ ５ ６ ７１

４ ３ ４ ４７

５ ３ ４ ８９

６ ３ ４ １８６

７ ３ ４ ８９

８ ３ ４ ４７

９ ３ ４ １８６

１０ １０ １０ １４３

根据各子作业的执行时间预测结果，进行关

键路径的计算，可以得到如表１４所示的关键路径
和工作流作业的预测执行时间。

表１４　工作流作业２的关键路径和预测执行时间

Ｔａｂ．１４　Ｃｒｉｔｉｃａｌｐａｔｈａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆ

ｗｏｒｋｆｌｏｗ２

搜索方向 关键路径 预测执行时间／ｓ

正向 ａ０$ａ１$ａ３$ａ６$ａ９$ａ１０ ６１９

逆向 ａ０$ａ１$ａ３$ａ６$ａ９$ａ１０ ６８７

　　从表１４可看出，对于工作流作业２而言，正
向搜索得到的资源分配方案较好，因此工作流作

业２的预测执行时间为６１９ｓ。
表１５列出了在正向资源分配方案下工作流

作业２中各个子作业的预测执行时间和实际运行
时间。可以看出，各子作业的预测执行时间误差

都在１５％以内，工作流的预测时间误差较小，为
１．５７％。

表１５　工作流作业２的预测执行时间和实际运行时间对比

Ｔａｂ．１５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ

ａｎｄａｃｔｕａｌｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｗｏｒｋｆｌｏｗ２

子作业 预测执行时间／ｓ实际执行实际／ｓ 误差／％

１ １２９ １１２．８６ 　１４．３０

２ ７１ ８０．５６ －１１．８７

３ ８９ ７８．９９ １２．６７

４ ４７ ５１．９７ －９．５６

５ ８９ ９６．９２ －８．１７

６ １２９ １１６．４９ １０．７４

７ ７１ ７９．１２ －１０．２６

８ ３８ ３３．０８ １４．８７

９ １２９ １４２．６１ －９．５４

１０ １４３ １５８．４７ －９．７６

总工作流 ６１９ ６０９．４２ １．５７

对包含６个子作业和１０个子作业的工作流
进行实验的结果表明，当工作流中子作业数量增

加时，工作流执行时间预测算法能够保持一定的

预测准确度，具有可扩展性。本文算法的单个作

业运行时间预测的精度可以达到８４％。误差产
生的基本原因是ＧＢＤＴ模型中特征和正则化参数
的选择没有达到最优，后续的研究工作将进行更

多的实验，优化模型参数配置。

４．５　与Ｓｐａｒｋ默认作业调度算法的对比

为了验证基于关键路径分析的工作流作业调

度算法的有效性，将工作流作业１和２分别使用
本文算法和 Ｓｐａｒｋ默认作业调度算法进行运行。
为了减少实验误差，每组实验分别执行５次，取５
次结果的平均值作为工作流作业的执行时间。实

验结果如图５所示。
对比工作流作业的预测执行时间和实际运行

时间，可以看到对于工作流作业１，采用基于关键
路径分析的资源分配和作业调度算法，作业运行

时间缩短了１５７１％；工作流作业２的作业运行

·６３２·
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图５　工作流作业执行时间对比
Ｆｉｇ．５　Ｗｏｒｋｆｌｏｗｊｏｂｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

时间缩短了 １５４４％。可见，本文提出的算法能
够根据工作流中各子作业的特点为其分配合适的

资源，并进行有效的作业执行顺序调度，从而能够

缩短工作流作业的完成时间。

５　结论与展望

为了提高服务质量和用户的满意度，数据中

心、超算中心等需要在规定的时间范围内完成用

户作业。本文提出一个针对小规模集群的基于关

键路径分析的工作流作业运行时间预测和作业调

度算法。该算法通过预测工作流中每一个子作业

的执行时间，结合关键路径的计算，预测出工作流

作业的执行时间。使用本算法给出的资源分配和

作业调度方案，能够缩短工作流的执行时间，提高

系统性能。

下一步的研究工作将在以下几个方面开展：

１）目前的工作主要针对小规模集群进行，即
认为每个工作流独占系统的全部资源。后面的工

作将取消这个假设，考虑多个工作流并发和系统

资源的争用问题。

２）缩短关键路径上作业的执行时间能够压
缩工作流作业的完成时间。当前在进行资源分配

时，同层次的作业均分系统资源，没有考虑如何减

少关键作业的执行时间。下一步，将为关键作业

进行优先资源分配，在可能的范围内缩短其运行

时间。

３）作业的执行时间与作业的类型关系密切，
需要作为时间预测算法的输入。将选取不同类型

的作业进行更多的实验，确定更为合适的 ＧＢＤＴ
模型参数配置，提高时间预测算法对不同类型作

业的预测精度。

４）目前的实验较为简单，仅以二个实例说明
本文提出的算法是可行的。下一步将扩大实验数

据的来源。一方面，采用随机算法生成 ＤＡＧ；另

一方面寻找更多的应用实例。更多的实验将进一

步说明算法的有效性和可扩展性。
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