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摘　要：为了降低混部云失败批处理作业的风险，使用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法将批处理作业分为四类，在分类
的基础上提出了二层嵌套分类模型（ｔｗｏｌａｙｅｒｎｅｓｔｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＴＬＮＭ），实现了基于ＴＬＮＭ的预测算
法。基于ＡｌｉＴｒａｃｅ２０１８数据集上的实验结果表明，该算法的接受者操作特性（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，
ＲＯＣ）曲线明显优于其他常用分类器，ＲＯＣ曲线下面积（即 ＡＵＣ）可以达到０．９７８，表明该算法具有良好的分
类性能。同时召回率可以达到０．９５１，通过混淆矩阵可以看出ＴＬＮＭ算法能够准确预测出执行失败的批处理
作业。
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　　２０１５年，Ｇｏｏｇｌｅ发表论文介绍了 Ｂｏｒｇ系统，
其中就提到了在线服务作业与批处理作业的混合

运行，也就是混部技术［１］。阿里巴巴作为全球最

大的几家互联网公司之一，使用混部技术把集群

混合起来，将不同类型的任务调度到相同的物理

资源上，充分利用资源能力，极大降低成本。为了

让业界深入了解混部集群的特征，阿里巴巴在

２０１８年发布了混部集群的负载数据集 ｃｌｕｓｔｅｒ
ｔｒａｃｅｖ２０１８（ＡｌｉＴｒａｃｅ２０１８）［２］。

混部集群最主要的问题是：在同一硬件上分

配的工作负载越多，每个工作负载受到彼此性能

干扰的可能性越大。阿里巴巴的混部生产集群作

为一个多租户和多用途数据中心，其中的批处理

作业具有高度分散的特点，由 Ｆｕｘｉ调度器统一调
度管理［３］，批处理作业执行不成功的情况时有发

生，这些执行失败的批作业将在集群中重复执行，

被标记为重调度作业。这些失败作业消耗了不可

忽视的资源，可能造成严重的性能障碍。因此，为

了提高混部集群的可靠性和容错性，预测失败作

业的发生是十分有必要的。为此，本文提出了一

种用于预测失败批处理作业的算法。本文的主要
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１）对失败作业的重调度现象进行了深入分
析，发现失败作业不仅浪费了大量资源，而且会影

响整个集群的工作状态，预测失败作业的发生十

分有必要。

２）使用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法对批处理作业进行
了聚类分析，发现不同资源负载类别的批处理作

业发生失败现象的风险不同。

３）提出了一个针对混部集群失败作业预测
算法，该算法包括特征工程以及基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ［４］

的 二 层 嵌 套 分 类 模 型 （ｔｗｏｌａｙｅｒ ｎｅｓｔｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＴＬＮＭ）。首先通过分类预测
ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｌｉｇｈｔＧＢＭ
ｍｏｄｅｌ，ＣＰＬＭ）将批处理作业分为四类，然后使用
三种不同的异常预测 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型（ａｎｏｍａｌｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｌｉｇｈｔＧＢＭｍｏｄｅｌ，ＡＰＬＭ）分别对三类批
处理作业进行二分类预测，即预测该批处理作业

是否会发生失败。实验表明，该模型能够准确地

预测出失败批处理作业，且在时间性能方面优于

其他模型。

１　相关工作

混部集群在提升资源利用率的同时，也带来

了许多问题［５－８］，例如，批处理作业长期受到在线

服务容器的资源挤压，导致两种不同类型的任务

在资源分配上的不平衡问题。Ｌｉｕ等［９］研究了半

集装箱云的弹性和塑性。Ｃｈｅｎ等［１０］在 ２０１８年
对ＡｌｉＴｒａｃｅ２０１７进行了进一步的分析，采用 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类算法对运行在阿里云集群中的负载进
行了聚类，并研究了得出类别的属性的共同特征，

同时给出了哪几类簇通常会分配到一台物理机执

行。Ｇｕｏ［１１］等的研究发现：在阿里巴巴的混部集
群中，内存似乎成了新的瓶颈，限制了资源使用效

率的进一步提升。

在云数据中心的失败任务预测方面，

Ｒｏｓà［１２－１４］等分析了 Ｇｏｏｇｌｅ大数据集群中失败任
务带来的影响，并且提出了一个神经网络分类器

来预测这些失败任务。此外，他们还开发了三种

在线预测模型，这些模型可以将作业和事件在开

始时分为四类。文献［１５］则着重于早期阶段云
任务的故障预测，提出了一种基于相似作业之间

的关联关系的故障预测方法，可以在较早的阶段

联合预测任务的终止状态。文献［１６］则使用极
限学习机对 Ｇｏｏｇｌｅ集群的云作业进行失败预测，
可以根据作业到达的顺序收集实时数据，预测作

业状态，并根据这些数据更新模型。Ｈｅｍｍａｔ
等［１７］使用随机森林分类器对云中违反服务等级

协议的作业进行了预测。Ｓｈｅｔｔｙ等［１８］分析了谷

歌的生产集群中的任务资源利用率并且基于

ＸＧＢｏｏｓｔ分类器对集群中的失败作业进行了预
测。Ｃｈｅｎ等［１９］介绍了Ｇｏｏｇｌｅ集群中失败作业和
失败任务的统计特征，并尝试将它们与调度约束、

节点操作以及云中用户的属性相关联，此外，他们

还探索了早期故障预测和作业异常检测的潜力。

２　研究背景

２．１　阿里云混部集群介绍

图１描述了阿里巴巴公司的混部集群体系结
构。托管的任务由两个调度程序协调管理：Ｓｉｇｍａ
用于在线服务，而Ｆｕｘｉ用于批处理工作负载。其
中在线服务作业运行于容器（Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ）当中，而
批处理作业则被 Ｆｕｘｉ调度器拆解为批处理实例
（ＢａｔｃｈＩｎｓｔａｎｃｅｓ），这些实例直接运行于物理机
之中。

图１　阿里巴巴混部集群体系结构
Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＡｌｉｂａｂａ′ｓｃｏｌｏｃａｔｅｄｄａｔａｃｅｎｔｅｒ

２．２　失败实例的重调度现象分析

在混部集群中，由于对共享资源的不可预测

的干扰，当出现任何性能峰值时，出于对在线服务

容器的资源保护，批处理作业可能会被延迟或驱

逐。在阿里巴巴的集群中，当在线服务的性能受

到影响时，Ｆｕｘｉ的代理将首先暂停批处理实例，
如果仍然存在干扰，则将这些实例重新安排到另

一个主机上。失败的实例将重试多次，直到成功

完成为止。虽然批处理作业的失败率只有

００８１％，但失败实例数达到了１００万个，且２０％
的失败实例出现了多次重调度。此外，６１％的失
败实例在运行一段时间后重新调度，３８％的失败
实例在未运行的情况下重新调度，３％的失败实例

·２７·
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需要很长时间才能完成有向无环图（ｄｉｒｅｃｔｅｄ
ａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈ，ＤＡＧ）任务［１１］。

表１列出了正常实例与失败实例在平均中央
处理器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＣＰＵ）消耗、平均
内存消耗和平均耗时之间的差异。通过对比表格

中的数据可以发现，失败实例的ＣＰＵ消耗高出正
常实例约２０％，内存消耗高出正常实例约１５０％，
平均耗时约是正常实例的１３倍。失败实例的资
源浪费情况不容忽视。

表１　正常实例与失败实例对比
Ｔａｂ．１　Ｎｏｒｍａｌｉｎｓｔａｎｃｅｓｖｅｒｓｕｓｆａｉｌｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓ

评价标准 正常实例 失败实例

平均ＣＰＵ消耗
（标准化）

６２．９０２８３０ ７６．４５１１３６

平均耗时／ｓ ４９．８７ ６７９

平均内存消耗

（标准化）
０．１０９０１７ ０．２７０００８

　　实例被重调度所浪费的 ＣＰＵ和内存时间可
以假设如下：

１）设Ｔ为ｉｎｓｔａｎｃｅ＿Ａ被重调度浪费的时间。
２）设（Ｍｅｍ，Ｃｐｕ）为 ｉｎｓｔａｎｃｅ＿Ａ运行成功时

平均内存、ＣＰＵ消耗。
记ＴＭｅｍ＝Ｔ×Ｍｅｍ，ＴＣｐｕ＝Ｔ×Ｃｐｕ，那么向量

（ＴＭｅｍ，ＴＣｐｕ）为失败实例所浪费的资源。
以一个特定的实例 （数据集中的 ｉｎｓ＿

６３８３５１０９）为例，图２为ｉｎｓ＿６３８３５１０９失败实例的
生命周期示意。它首先在服务器 ｍ＿１７１８上以时
间戳３７３４２１进行调度，然后在没有完成的情况
下运行 ６０９ｓ。之后，它被重新调度到服务器
ｍ＿１７７，并在时间戳３７４０３１处开始运行，执行时
间为１１９６ｓ。那么３７４０３１－３７３４２１＝６１０ｓ即
为失败实例浪费的时间。ｉｎｓ＿６３８３５１０９的（Ｍｅｍ，
Ｃｐｕ）＝（０．３１，５８），此实例由于重新调度而延迟
了约１０ｍｉｎ，所浪费的资源向量（ＴＭｅｍ，ＴＣｐｕ）＝
（１８９１，３５３８０）。

图２　失败实例的生命周期示意（以ｉｎｓ＿６３８３５１０９为例）
Ｆｉｇ．２　Ｌｉｆｅｏｆａｆａｉｌｅｄｉｎｓｔａｎｃｅ（ｔａｋｅｉｎｓ＿６３８３５１０９ａｓａｎｅｘａｍｐｌｅ）

　　图３和图４代表了失败实例所浪费的内存和
ＣＰＵ资源的累积分布函数（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＤＦ）图。由图可以观察到，大约超过一
半的失败实例的内存资源浪费在１００以上、ＣＰＵ
资源浪费在２００００以上（内存资源浪费量和ＣＰＵ
资源浪费量为标准化数值，每１００内存表示消耗
了一整台服务器的内存总量，每１００ＣＰＵ表示消
耗了１个ＣＰＵ核心），并且大多数失败实例浪费
了大量资源。这种资源浪费在超大型数据中心是

不容忽视的。虽然重调度这种动态机制保护了在

线服务作业的性能，但它牺牲了批量作业的性能，

间接地限制了资源效率。

２．３　不同类别批处理作业的失败现象分析

作为数据分析的一部分，本文对 ＡｌｉＴｒａｃｅ
２０１８中的批处理作业进行基于 Ｋｍｅａｎｓ的聚类
与分析。本文发现了四种不同类型的批处理作业

资源特征形式，而且不同类别批处理作业运行失

败的风险也不同。

图３　内存资源浪费ＣＤＦ图
Ｆｉｇ．３　ＣＤＦｏｆｔｈｅｍｅｍｏｒｙｗａｓｔｅｄ

如表２所示，将批处理作业的平均耗时、ＣＰＵ
消耗、内存消耗与实例数量作为批处理作业聚类

特征。在Ｋ＝２，…，１０中，取 Ｋ＝４时轮廓系数最

·３７·
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图４　ＣＰＵ资源浪费ＣＤＦ图
Ｆｉｇ．４　ＣＤＦｏｆｔｈｅＣＰＵｗａｓｔｅｄ

高，为０９９。因此将批处理任务数据归为４类，
每类批处理作业的资源负载特征如表２所示。

表２　不同类别批处理作业资源消耗特征

Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｏｕｒｃｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｂａｔｃｈｊｏｂｓ

Ｋｍｅａｎｓ
聚类类别

实例

数量

平均ＣＰＵ
消耗

平均内

存消耗

平均耗

时／ｓ

类－０ ４０３５９４６ ５７．２１ ０．０８８ 　９５．０９

类－１ ２８５６２ ９８．６９ ０．１３２ ３４１２．２１

类－２ ４９６０ ７９．０６ １４．８２０ ２２．１４

类－３ ３３８５ ６０．２９ ０．０６４ １２５７．３１

表３中列出了批处理作业各个资源画像类别
中的失败作业数量与占比（失败作业表示该作业

表３　不同资源画像批处理作业的失败现象

Ｔａｂ．３　Ｆａｉｌｕｒｅｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｓｏｕｒｃｅ

ｐｏｒｔｒａｉｔｂａｔｃｈｊｏｂｓ

作业画像 作业数量
失败作

业数量

失败作

业占比／％

类 －０批处理作业占
比最多的中量级作业

４０３５９４６ ２０１７９ ０．５

类 －１批处理作业中
的重量级作业

２８５６２ ９４２ ３．３

类 －２短时间运行的
轻量级批处理作业

４９６０ ０ ０

类 －３长时间运行的
轻量级批处理作业

３３８５ １５９０ ４７

总计 ４０７２８５３ ２２７１１ ０．５６

中有实例发生了重调度）。在４类批处理作业画
像中，短时间运行的轻量级作业（类 －２）是不会
发生失败的；类－０由于簇内作业数量多，发生的
失败作业数量也多，但是失败作业占比不到１％；
类－１属于重量型作业，运行时间久、资源消耗
多、实例数量多，因此约有３３％的作业存在失败
的情况；类－３属于长时间运行的轻量级作业，约
有４７％的作业存在失败的情况。

３　ＴＬＮＭ与基于ＴＬＮＭ的预测算法

为了提高混部云的可靠性与错误容忍性，本

文提出了一个基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ的 ＴＬＮＭ，并将
ＴＬＮＭ应用在混部云的失败批处理作业预测中，
实现了一个基于ＴＬＮＭ的混部云的失败批处理作
业预测算法。

３．１　ＴＬＮＭ核心思想

机器学习技术被广泛应用于根据数据特征对

异常点进行分类。一方面，线性分类器如支持向

量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）或逻辑回归
（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）适合于表现（近似）线性
关系的系统；另一方面，决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，
ＤＴ）、随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
等非线性分类器可以更好地对复杂系统建模。由

于系统的高度非线性和不稳定性，本文开发了

ＴＬＮＭ来提高分类精度。本文选择批处理作业进
行失败预测，主要出于以下三个考虑：①批处理实
例数据量较大，训练模型耗时过长，且不具有代表

性；②通过数据分析发现，失败批处理作业中的某
个实例一旦发生重调度现象，将会导致该批处理

作业中其他实例也发生重调度；③批处理作业作
为混部集群中各个实例的代表，可以由 Ｆｕｘｉ调度
器进行实时数据采集，可以设计实时预测系统。

前文第２节讨论了不同类别的批处理作业所
表现出的失败现象，其中短时间运行的轻量级作

业中并没有出现失败作业，而其他画像中的失败

作业比例有很大不同。因此，ＴＬＮＭ的核心思想
是对批处理作业进行多分类后，再进行失败预测。

ＴＬＮＭ中有四个子模型，分别是一个 ＣＰＬＭ和三
个 ＡＰＬＭ，如图 ５和图 ６所示。其中 ＣＰＬＭ和
ＡＰＬＭ独立工作：首先将批处理作业按照画像不
同进行分类，这是一个多分类问题；然后按照不同

的资源画像类别调用不同的ＡＰＬＭ进行第二次预
测，这是一个二分类问题。为了避免过度拟合偏

差，通过一个由２０％的作业证组成的独立验证集
来交叉验证预测的准确性。

·４７·
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（ａ）ＣＰＬＭ

（ｂ）ＡＰＬＭ

图５　ＣＰＬＭ和ＡＰＬＭ组织架构
Ｆｉｇ．５　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｏｆＣＰＬＭａｎｄＡＰＬＭ

图６　ＴＬＮＭ组织架构
Ｆｉｇ．６　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＴＬＮＭ

３．２　基于ＴＬＮＭ的预测算法

由于混部云中存在混部干扰，而混部云的数

据集无法充分暴露出混部干扰情况，因此需要构

造一个完整的特征数据集来配合ＴＬＮＭ进行失败
任务预测。本小节提出一个针对阿里云失败作业

的预测算法，包括针对阿里云的混部特征提取算

法（特征工程）和 ＴＬＮＭ预测。算法１是混部特
征提取算法的伪代码描述。以 ＡｌｉＴｒａｃｅ２０１８为
例，首先根据 ｂａｔｃｈ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ表格中的 ｍａｃｈｉｎｅ＿
ｉｄ字段找到该实例所运行的物理机 ＩＤ；再根据
该 ｍａｃｈｉｎｅ＿ｉｄ匹 配 ｍａｃｈｉｎｅ＿ｕｓａｇｅ表 格 和
ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿ｕｓａｇｅ表格，从这两个表格中找到本文
需要的特征数据；然后将本文找到的物理机状

态数据与容器的运行状态数据结合，形成当前

实例的混部特征数据；最后再根据当前实例的

混部特征数据中的 ｊｏｂ＿ｎａｍｅ字段，将实例的混
部特征数据整理成批处理作业的混部特征数

据。该算法的时间复杂度为 Ｏ（ｔ·Ｎ），ｔ为每个
实例所需要的处理时间。

算法１　混部特征提取算法
Ａｌｇ．１　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

输入：原始实例数据集 Ｄｉｎｓｔａｎｃｅ，原始在线容器数据集

Ｄｃｏｎｔａｉｎｅｒ，原始物理机数据集Ｄｍａｃｈｉｎｅ
输出：混部特征数据集Ｄｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ

１．读取Ｄｉｎｓｔａｎｃｅ，获取实例数量Ｎ

２．对每个实例进行如下处理：
ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮ
　搜索对应物理机数据Ｄａｔａｍａｃｈｉｎｅ
　搜索对应容器数据Ｄａｔａｃｏｎｔａｉｎｅｒ
　返回当前实例的混部特征Ｄｉ＝ｃｏｎｃａｔ（Ｄａｔａｍａｃｈｉｎｅ，

Ｄａｔａｃｏｎｔａｉｎｅｒ）

　　ｅｎｄｆｏｒ
３．所有实例的混部特征Ｆｉ＝ｃｏｎｃａｔ（Ｄ１，…，Ｄｎ）

４．Ｄｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ＝Ｆｉ．ＧｒｏｕｐＢｙ（ｊｏｂＩＤ）

５．返回Ｄｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ

图７　基于ＴＬＮＭ的预测
Ｆｉｇ．７　ＴＬＮＭｂａｓｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

如图７所示，本文首先对混部云数据集进行
混部特征提取，制作出混部特征数据集作为

ＴＬＮＭ的输入数据集，然后对混部特征数据集进

·５７·
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行基于ＴＬＮＭ预测算法的分类预测。算法２是基
于ＴＬＮＭ的预测算法伪代码描述，ＴＬＮＭ首先使
用混部特征数据集中的部分字段（批处理作业的

平均耗时、ＣＰＵ消耗、内存消耗与实例数量）进行
批处理作业分类预测，然后再对分类后的批处理

作业分别进行异常预测，得到预测结果，即失败作

业集。该算法的时间消耗主要在模型的训练上，

因此该算法的时间复杂度为 Ｏ（ｎｌｏｇｎ·ｍ·ｄ），
其中ｎ是训练样本个数，ｍ是特征个数，ｄ为梯度
提升迭代决策树（ＬｉｇｈｔＧＢＭ也是其中一种）的
深度。

算法２　ＴＬＮＭ预测算法

Ａｌｇ．２　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＴＬＮＭ

输入：混部特征数据集 Ｄｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ，分类预测 ＬｉｇｈｔＧＢＭ

模型 ＣＰＬＭ，类 －０异常预测 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型 ＡＰＬＭ０，

类－１异常预测ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型ＡＰＬＭ１，类－３异常预测

ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型ＡＰＬＭ３
输出：失败作业集Ｊ

１．分类预测：
ＣＰＬＭ．ｐｒｅｄｉｃｔ（Ｄｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ）＝Ｄ０，Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３；／／Ｄ０，Ｄ１，

Ｄ２，Ｄ３分别为类 －０，类 －１，类 －２，类 －３混部特征

数据集

２．异常预测：
ｉｆｃｌａｓｓ＝０ｔｈｅｎ
　　ＡＰＬＭ０．ｐｒｅｄｉｃｔ（Ｄ０）＝Ｊ０；／／预测出类－０中的失

败作业集Ｊ０
ｅｌｓｅｉｆｃｌａｓｓ＝１ｔｈｅｎ

ＡＰＬＭ１．ｐｒｅｄｉｃｔ（Ｄ１）＝Ｊ１；／／预测出类 －１中的

失败作业集Ｊ１
ｅｌｓｅｉｆｃｌａｓｓ＝３ｔｈｅｎ

ＡＰＬＭ３．ｐｒｅｄｉｃｔ（Ｄ３）＝Ｊ３；／／预测出类 －３中的

失败作业集Ｊ３
ｅｎｄｉｆ

３．Ｊ＝ｃｏｎｃａｔ（Ｊ０，Ｊ１，Ｊ３）

４．返回Ｊ

４　实验评估

４．１　主要评估指标

接 受 者 操 作 特 性 （ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）分析是一种直观评估一个或
多个分类器准确性的方法，并且不受不平衡数据

集的影响。如表４的混淆矩阵所示，如果进行预
测，会出现四种情况，即：实例是正类并且也被预

测成正类，即为真正类 ＴＰ（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）；实例是

负类而被预测成正类，称之为假正类 ＦＰ（ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ）；实例是负类且被预测成负类，称之为真
负类 ＴＮ（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ）；实例是正类而被预测成
负类，称之为假负类ＦＮ（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）。

表４　混淆矩阵
Ｔａｂ．４　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

实际值
预测值

０ １

０ ＴＮ ＦＮ

１ ＦＰ ＴＰ

１）ＴＰＲ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）表示当前分到正样本
中真实的正样本占所有实际正样本的比例，即召

回率；

２）ＦＰＲ＝ＦＰ／（ＦＰ＋ＴＮ）表示当前被错误分到
正样本类别中真实的实际负样本占所有负样本总

数的比例；

３）精确率 ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ），它的含义是在所
有被预测为正的样本中实际为正的样本的概率。

对于ＲＯＣ来说，横坐标就是 ＦＰＲ，纵坐标就
是ＴＰＲ，当 ＴＰＲ越大，而ＦＰＲ越小时，说明分类结
果是较好的。在样本不均衡的情况下，ＲＯＣ曲线
仍然能较好地评价分类器的性能，这是ＲＯＣ的一
个优良特性，也是一般 ＲＯＣ曲线使用更多的原
因。除了ＲＯＣ曲线的图形化评价外，还可以通过
测量曲线下的面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）来量
化分类器的准确性。从直观上看，ＡＵＣ越接近１，
分类器就越准确，一个完美分类器的 ＡＵＣ等
于１。

在本节的实验评估中，本文主要参考ＲＯＣ曲
线、ＡＵＣ和召回率来证明 ＴＬＮＭ在对比的分类器
中具有最好的性能。

４．２　混部特征提取算法实验

为了说明特征工程的重要性，本文评估了

ＴＬＮＭ算法在不同的特征数据集上的表现。本
次实验使用的两个数据集分别为表２所示的批
处理作业四个特征（平均 ＣＰＵ消耗、平均内存消
耗，平均耗时和实例数量）构成的数据集与混部

特征数据集。表５所示为经过混部特征提取算
法的数据集与普通批处理作业数据集实验效果

对比结果。通过混部特征提取算法之后，将预

测的 ＡＵＣ值从０６２提升到０９８，召回率从０３７
提高到０９５。
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表５　ＴＬＮＭ算法在不同数据集上的表现

Ｔａｂ．５　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＴＬＮＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

评价指标
批处理作业

特征数据集

批处理作业

混部特征数据集

召回率 ０．３７ ０．９５

ＡＵＣ ０．６２ ０．９８

除了对比ＴＬＮＭ算法在不同数据集上的表现
之外，本文还使用 ＳＨＡＰ［２０］工具来对特征重要度
进行了进一步解释。ＳＨＡＰ是基于Ｐｙｔｈｏｎ开发的
一个“模型解释”包，可以解释任何机器学习算法

的 输 出。其 名 称 来 源 于 ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ
ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎ，作者在合作博弈论的启发下构建了
一个加性的解释模型，所有的特征都视为“贡献

者”。对于每个预测样本，模型都产生一个预测

值，ＳＨＡＰｖａｌｕｅ就是该样本中每个特征所分配到
的数值。ＳＨＡＰｖａｌｕｅ最大的优势是能反映出样
本中每一个特征值对预测结果的影响力，而且还

表现出影响的正负性。

图８　模型中各个特征的ＳＨＡＰｖａｌｕｅ
Ｆｉｇ．８　ＳＨＡＰｖａｌｕｅｓｆｏｒｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｉｎｍｏｄｅｌ

图８所示为混部特征数据集中各个特征的
ＳＨＡＰｖａｌｕｅ。其中对模型预测结果影响最大的特
征为批处理作业的运行时间（ｒｕｎ＿ｔｉｍｅ），影响最
低的两个特征分别为容器数量（ｃｏｎｔａｉｎｅｒ＿ｎｕｍ）
和物理机内存利用率百分比（ｍａｃｈｉｎｅ＿ｍｅｍ＿ｕｔｉｌ＿
ｐｅｒｃｅｎｔ）。出于篇幅考虑，在此并未对每个特征的
含义加以说明。图９绘制了各个特征对算法输出
的影响，由点构成，每个点有三个含义：①点的竖
直坐标是说明它属于哪个特征；②点的颜色代表
了这个特征的数值是高还是低；③水平位置代表了
这个特征在某一行数据里是提高预测值还是降低

预测值。比如ｒｕｎ＿ｔｉｍｅ行中最右侧的红点，说明了

图９　每个特征对模型输出的影响
Ｆｉｇ．９　Ｉｍｐａｃｔｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌｏｕｔｐｕｔ

运行时间长的某个特征点，预测效果的ＳＨＡＰｖａｌｕｅ
为０７５左右，提高了预测值。通过 ＳＨＡＰ分析可
以发现，对算法影响最大的是ｒｕｎ＿ｔｉｍｅ这个特征，
值的大小与预测的结果呈正相关性。

（ａ）ＴＬＮＭ算法与其他分类器ＲＯＣ曲线
（ａ）ＴＬＮＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｖｅｒｓｕｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｎ

ＲＯＣｃｕｒｖｅｓ

４．３　ＴＬＮＭ算法与其他分类器的对比

在本小节中，通过比较 ＴＬＮＭ算法和其他常
用分类器（ＲＦ、ＳＶＭ、ＬＲ、ＤＴ）在混部特征数据集
上的表现，以说明 ＴＬＮＭ算法的优势所在。从
图１０可以清楚地看出，ＴＬＮＭ算法的ＲＯＣ曲线明
显高于其他分类器，且ＡＵＣ最高，不仅ＡＵＣ接近
１（取值０９７８），而且与其他分类器之间的 ＡＵＣ
也存在明显的差距。除了 ＴＬＮＭ算法之外，第二
好的分类器是 ＲＦ，ＡＵＣ指标为 ０８７８，其次是
ＤＴ。ＤＴ与 ＲＦ的 ＡＵＣ相近，两者具有可比性。
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（ｂ）ＴＬＮＭ算法与其他分类器的评分对比
（ｂ）ＴＬＮＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｖｅｒｓｕｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｎｓｃｏｒｅ

图１０　ＴＬＮＭ算法与不同分类器对比
Ｆｉｇ．１０　ＴＬＮＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｖｅｒｓｕｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

召回率方面，ＴＬＮＭ的召回率明显高于其他分类
器，在高度不平衡的数据集中精确预测出所有可

能运行失败的批处理作业。ＴＬＮＭ算法在测试数
据集上预测结果的混淆矩阵如表６所示，在４１５３
个失败作业中准确预测出了３９４８个失败作业，
但是错误地把正常的４８８５９个批处理作业也当
成了失败作业。

表６　ＴＬＮＭ算法的混淆矩阵

Ｔａｂ．６　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＴＬＮＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

实际值
预测值

０ １

０ ５５４７６４ ４８８５９

１ ２０５ ３９４８

表７列出了ＴＬＮＭ算法与不同分类器在训练
时的时间性能，所有训练均在同一台服务器（Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５－２６２０ｖ２＠ ２１０ＧＨｚ，
１１２ＧＢ内存）上进行。在时间性能方面，ＴＬＮＭ
算法中所有的模型训练时间总计为７２３６ｓ，优于
其他所有分类器。ＤＴ的训练时间为１５８１９ｓ，是
时间性能表现第二佳的模型。花费最高的模型是

ＳＶＭ，训练时间达到１３８１７２ｓ。

表７　不同分类器的时间性能对比

Ｔａｂ．７　ＴＬＮＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｖｅｒｓｕｓｏｔｈｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｎ

ｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

分类模型 时间性能／ｓ

ＬＲ ３０８．３１

ＲＦ ２７１．６５

ＤＴ １５８．１９

ＳＶＭ １３８１．７２

ＴＬＮＭ算法 ７２．３６

５　结论

在一个超大型数据中心中，作业运行失败的

现象时有发生，本文对批处理作业的失败现象进

行了深入分析，结果发现重调度现象会造成大量

资源浪费。此外，为了更准确地预测出混部集群

中的失败现象，对批处理作业进行了基于 Ｋ
ｍｅａｎｓ的聚类分析，将批处理作业分为４个类别，
发现不同类别的批处理作业发生失败现象的风险

不同。在此基础上，提出了一种用于预测混部集

群中批处理作业失败现象的二层嵌套分类模型

ＴＬＮＭ，并开发了基于ＴＬＮＭ的混部云失败作业预
测算法。评估结果表明，与其他分类器（ＬＲ、
ＳＶＭ、ＤＴ、ＲＦ）相比，ＴＬＮＭ算法的分类结果更优，
ＡＵＣ值达到最高的０９７８，召回率也达到最高的
０９５１。总的来说，本文的研究有助于提高混部集
群的资源利用率和错误容忍性，本文的预测算法

允许调度系统做出主动决策。例如，基于本文预

测算法的资源感知调度可以进行资源优化，通过

在预测服务器上标记出可能发生失败现象的批处

理作业，可以提前调整批处理作业的优先级或者

暂停该作业，以优化超大规模混部集群的资源

配置。
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