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摘　要：云计算环境下的知识服务是知识与服务的融合，为知识管理、知识创新提供了新的发展方向。针对基
于服务质量（ＱｏＳ）的知识服务组合优化问题，在云计算平台下实现和声搜索算法的并行化，提出了云和声搜索
算法。将Ｓｋｙｌｉｎｅ方法和理想点法融入到云和声搜索算法中，对云和声搜索算法进行改进，提高了算法的运行效
率，确保了解的有效性。实验结果表明，改进云和声搜索算法在求解知识服务组合优化问题上取得了较好的结

果，在解的质量以及算法的性能方面均有较好的表现。
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　引言

随着并行计算、分布式计算以及虚拟化技术的不断进步，

云计算［１］作为一种新兴的商业计算模型逐步发展起来。它将

计算任务分布在大量计算机构成的资源池上，使用户可以按需

获取计算能力、存储空间以及各种应用服务［２］。当前 ＩＴ巨头
Ｇｏｏｇｌｅ、亚马逊、ＩＢＭ和微软等都拥有自己的云计算平台。其
中，Ｇｏｏｇｌｅ云基础设施由四个相互独立又紧密联系在一起的系
统组成，它们分别是提供海量数据存储和访问能力的 Ｇｏｏｇｌｅ
文件系统ＧＦＳ、使海量信息的并行处理更简便易行的并行编程
模型ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、保证分布式环境下并发操作同步问题的分布
式锁服务Ｃｈｕｂｂｙ、使海量数据的管理和组织更方便的分布式
结构化数据存储系统Ｂｉｇｔａｂｌｅ［３］。

云计算的发展为智能算法的不断进步提供了新的思路。

利用云计算系统强大的计算与存储能力，将智能算法进行并行

化，可快速、高效地解决海量数据处理问题。和声搜索算法［４］

是一种启发式智能优化算法，它最早是由Ｇｅｅｎ等人于２００１年
提出的。它模拟乐曲创作过程，在音乐演奏中，乐师们不断调

整各乐器音调，以使其演奏的和声效果趋于完美。与此类似，

将任务处理过程中的所有个体类比为音乐演奏中的各乐器，通

过记忆思考、音调微调等过程创造最优和声，即逐渐逼近最优

解。和声搜索算法具有结构简单、容易实现、收敛速度快、鲁棒

性好等优点；其缺点是容易陷入局部最优，收敛不够稳定。近

年来，和声搜索算法已成功应用于求解多种优化问题［５，６］，如

水资源优化配置、零空闲流水线调度、任务分配、水磨工序参数

优化等。

本文在基于Ｈａｄｏｏｐ技术的云计算基础平台上，研究和声
搜索算法的并行实现方法，提出了云和声搜索算法（ｃｌｏｕｄｈａｒ
ｍｏｎｙｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＨＳ）。针对知识服务［７］的组合优化问

题，构建基于服务质量（ｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）［８］的动态组合
优化模型，定义云和声搜索算法的 Ｍａｐ过程以及 Ｒｅｄｕｃｅ过
程，对该问题进行求解。并在此基础上，对基本云和声搜索算

法进行改进：和声记忆库的初始化、相关参数的设置以及最优

服务的选择等，使其能够更好地解决知识服务组合优化问题，

提高服务组合效率及准确率。
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　相关工作
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　知识服务

面向服务的云计算为知识的管理与创新提供了新的发展

方向。知识服务（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｓａｓｅｒｖｉｃｅ，ＫａａＳ）是指将知识以
服务的方式提供给知识需求方，从而达到知识的交换、共享、创

新以及基于知识进行任务协作和问题求解的目的，它是知识与

服务的融合［９］。近年来在实际应用中，对知识服务的需求不

断趋于多样化和复杂化，功能相对单一的知识服务已无法满足

知识需求方日趋复杂和多变的应用要求。因此，将多个知识服

务组合成一个功能强大的、高效的服务来满足用户的应用需求

已成为必然趋势。知识服务组合是将已有的多个小粒度的知

识服务联合起来组成具有附加价值的大粒度的知识服务，从而

满足用户在任务协作过程中各方面的需求［１０］。知识服务组合

流程如图１所示。系统首先对用户提交的知识服务请求进行
判断。若请求是单一任务，表明该请求服务可直接发现，不需

要对其进行组合；若请求是非单一任务，则需要对任务进行分

解，再分别发现与其相对应的服务，然后按照子任务序列对知

识服务进行组合优化，形成一条知识服务链，提供给用户供其

调用。
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关键技术

Ｈａｄｏｏｐ是Ａｐａｃｈｅ软件基金会旗下的一个分布式计算开
源框架，它模拟并实现了 Ｇｏｏｇｌｅ云计算的主要技术。Ｈａｄｏｏｐ
框架的核心设计是分布式文件系统 ＨＤＦＳ（Ｈａｄｏｏｐｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｆｉｌｅｓｙｓｔｅｍ）［１１］和并行计算编程模型 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，它们分别是
Ｇｏｏｇｌｅ云计算核心技术ＧＦＳ和ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１２］的开源实现。
１２１　ＨＤＦＳ

Ｈａｄｏｏｐ分布式文件系统ＨＤＦＳ与Ｇｏｏｇｌｅ分布式文件系统
ＧＦＳ思想类似，都是将分布在计算机集群中不同服务器上的共
享文件夹组织在一起，构建成一棵目录树，从而对其进行各种

操作。从用户角度看，所有共享的文件存储在一个地方，只需

访问一个共享的ＨＤＦＳ根目录，就能够访问分布在网络上的文
件或文件夹，而不必知道这些文件的实际物理位置。

ＨＤＦＳ是一个主从结构体系，由一个ＮａｍｅＮｏｄｅ和多个Ｄａ
ｔａＮｏｄｅ组成 ＨＤＦＳ集群。ＮａｍｅＮｏｄｅ管理文件系统的元数据，
ＤａｔａＮｏｄｅ存储实际数据。ＮａｍｅＮｏｄｅ运行在一个专门的机器

上，集群中的其他机器各运行一个 ＤａｔａＮｏｄｅ；也可以在运行
ＮａｍｅＮｏｄｅ的机器上同时运行 ＤａｔａＮｏｄｅ，或者一台机器上运行
多个ＤａｔａＮｏｄｅ。当用户要访问一个文件时，客户端首先从 Ｎａ
ｍｅＮｏｄｅ获得组成文件的数据块的位置列表，找出数据块具体
被存储在哪些ＤａｔａＮｏｄｅ上，然后客户端直接从 ＤａｔａＮｏｄｅ上读
取文件数据，ＮａｍｅＮｏｄｅ不参与文件的传输。
１２２　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是一种并行编程模型，它把运行在大规模集群
上的并行计算过程抽象为 Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ两个阶段。ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ通过Ｍａｐ函数将数据切割成不相关的区块，分配给大量
计算机进行并行处理，达到分布运算的效果，然后通过 Ｒｅｄｕｃｅ
函数将结果汇总，输出需要的结果。简单地说，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的
思想就是任务的分解与结果的汇总。

图２描述了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的运行机制。接收用户输入的数
据后，系统将数据分解为 ｎ个独立的数据块，并由 ＮａｍｅＮｏｄｅ
管理分配到不同的ＤａｔａＮｏｄｅ上。在 Ｍａｐ阶段，由多个服务器
完成Ｍａｐ运算任务并生成中间结果；再对中间结果进行复制、
分组、排序后进入 Ｒｅｄｕｃｅ阶段，由 Ｒｅｄｕｃｅ函数对中间结果进
行归约；最后输出运算结果。此外，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型是一
个递归的操作，在输出阶段得到的结果并不一定是最终结果，

它也可能是下一轮Ｍａｐ运算的输入数据。

"

　云计算环境下知识服务组合优化建模
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　服务质量
-.+/0

服务质量（ＱｏＳ）作为评价知识服务满足消费者需求能力
的重要指标，在知识服务的组合优化过程中占有重要的地位。

知识服务的属性包括：ａ）功能性属性，主要描述服务所能完成
的任务、作用等；ｂ）非功能性属性，描述了该服务的基本属性，
通用的ＱｏＳ属性包括响应时间、执行成本、可用性、可靠性、吞
吐率、执行的成功率、网络延迟等。

知识服务组合中所提及的服务质量（ＱｏＳ）通常是指服务
的非功能性属性，它包含通用的 ＱｏＳ属性以及知识服务组合
中所涉及到的特定的知识服务属性。本文主要考虑知识服务

的响应时间、可用性和吞吐率，其余 ＱｏＳ属性可同样利用本文
方法进行处理。

"
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　知识服务组合优化建模

令ＫＴ（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔａｓｋ）表示业务流程，ＫＴｉ表示该业务流

程的ｎ个子任务，则ＫＴ＝｛ＫＴｉ｜ｉ＝１，２，…，ｎ｝为知识服务组合
需要完成的ｎ个子任务的集合。设ＫＣｉ＝｛ＫＳｊ｜ｊ＝１，２，…，ｍｉ｝
表示完成各子任务 ＫＴｉ的某候选知识服务类，ｍｉ为该知识服
务类的知识服务实例数量。为寻求最优服务，本文对 ＱｏＳ评
价指标吞吐率作如下定义，响应时间及可用性的定义可参见文

献［１４］。
定义１　吞吐率。吞吐率指单位时间内系统处理用户的

请求数。该指标反映的是服务器承受的压力，它能够说明系统
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的负载能力。在没有达到性能瓶颈的情况下，吞吐率 ＴＰ＝
ＫＳＵ×Ｒ／Ｔ。其中，ＫＳＵ表示知识服务需求方的数量，Ｒ表示每
个服务需求方发出的请求数，Ｔ表示性能测试所用的时间。

设满足用户要求的服务响应时间不超过 ｍａｘＲＴ，服务可
用性不低于ｍｉｎＡＡ，吞吐率不小于ｍａｘＴＰ。基于上述定义，云
计算环境下知识服务组合优化问题可描述为带约束条件的多

目标优化问题：

ｍｉｎＦ（ＫＳ）＝ｗ１ｔｏｔａｌＲＴ＋ｗ２ｔｏｔａｌＡＡ＋ｗ３ＴＰ

ｓ．ｔ．

ＲＴ（ＫＳｉ）≤ｍａｘＲＴ

ＡＡ（ＫＳｉ）≥ｍｉｘＡＡ

ＴＰ≥ｍｉｎ









 ＴＰ

其中：｛ｗ１，ｗ２，ｗ３｝为指标权重，由服务需求方主观设定，且满

足∑
３

ｉ＝１
ｗｉ＝１。

#

　求解知识服务组合优化问题改进云和声搜索算法

云和声搜索算法利用Ｍａｐ函数来完成和声记忆库的初始
化，对和声记忆库进行思考，随机选择音调以及音调微调，以致

新和声的产生。Ｒｅｄｕｃｅ负责解的寻优以及和声记忆库的更新
任务。由ＭａｐＲｅｄｕｃｅ对和声搜索算法中的耗时部分进行并行
化，较大地提高了算法的运行效率。

#


!

　云和声搜索算法的改进

在基本云和声搜索算法的基础上对其进行改进，提出改进

云和声搜索算法（ｉｍｐｒｏｖｅｄｃｌｏｕｄｈａｒｍｏｎｙｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＩＣＨＳ）。在云计算环境下，ＩＣＨＳ算法利用 Ｓｋｙｌｉｎｅ［１３］方法对和
声记忆库进行初始化，采用理想点法对最优知识服务组合进行

选择，在提高算法运行效率的同时，确保了解的有效性。文献

［１４］描述了利用Ｓｋｙｌｉｎｅ以及理想点法改进和声搜索算法的详
细步骤。Ｓｋｙｌｉｎｅ方法的执行过程如图３所示。

#


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函数设计

Ｍａｐ函数的主要功能是对和声记忆库进行初始化以及新
的和声的产生。Ｍａｐ的输入为请求的子任务相对应的知识服
务类，输入的数据〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉对是 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的默认格
式，具体形式为〈知识服务实例ＩＤ，ＱｏＳ属性值〉。每个Ｍａｐ函
数都会读入一个知识服务类，根据 ＱｏＳ评价指标及其权重，利
用改进云和声搜索算法（ＩＣＨＳ）选出该知识服务类中最优知识

服务实例，并输出中间结果。输出数据记录〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉对的
形式为〈效用函数值，ｌｉｓｔ（知识服务实例ＩＤ｝〉。Ｍａｐ函数的描
述如函数１、函数２所示。

函数１　Ｍａｐ函数
ＦｕｎｃｔｉｏｎＭａｐ（ｋｅｙ１，ｖａｌｕｅ１）｛
　ｉｆ（ＨＭ＝＝ｎｕｌｌ）｛／／初始化和声记忆库；
　　Ｓｋｙｌｉｎｅ（）；
｝ｅｌｓｅ｛
　ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ＜＝ＭＩ；ｉ＋＋）｛
　　ｉｆ（ｒａｎｄ（）＞＝ＨＭＣＲ）｛
　／／对各属性进行随机选择；
　　ｘ′ｉ＝ｘｍｉｎｉ ＋（ｘｍａｘｉ －ｘｍｉｎｉ ）ｒａｎｄ（）
｝ｅｌｓｅ｛／／对该知识服务的各ＱｏＳ属性进行记忆思考及音调调节；
　ｘ′ｉ＝ｘｊｉ（ｊ＝１，２，…，ＨＭＳ）
　ｉｆ（ｒａｎｄ（）＜＝ＰＡＲ）｛
　ｉｆ（ｒａｎｄ（）＞０．５｛
　ｘ′ｉ＝ｘ′ｉ＋ＦＷ（ｉ）ｒａｎｄ（）
　｝ｅｌｓｅ｛
ｘ′ｉ＝ｘ′ｉ－ＦＷ（ｉ）ｒａｎｄ（）；｝
　｝｝
　输出〈ｋｅｙ２，ｖａｌｕｅ２〉；
　｝｝

函数２　Ｓｋｙｌｉｎｅ函数
ＦｕｎｃｔｉｏｎＳｋｙｌｉｎｅ（）｛
　ｎｕｍ＝０；
　ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ＜ｎ；ｉ＋＋）
　｛
　各ＱｏＳ属性值；
　ｆｏｒ（ｊ＝ｉ；ｊ＜＝ｎ；ｊ＋＋）｛
　　ｉｆ（ＫａａＳ［ｉ］［ｊ］＞＝ＫａａＳ［ｉ＋１］［ｊ］）
　　　 ｛
　　　　／／将服务存入和声记忆库
　　　　ＨＭ［ｎｕｍ］＝ＫａａＳ［ｉ］；ｎｕｍ＋＋；｝
　｝｝｝
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函数设计

Ｒｅｄｕｃｅ函数的主要任务是根据Ｍａｐ产生的新的和声更新
记忆库，并根据ＱｏＳ评价指标及各知识服务类的权重计算各
子任务的效用函数值，选出最优知识服务组合，利用理想点法

找出最优知识服务实例，输出当前最优解。Ｒｅｄｕｃｅ函数将
Ｍａｐ函数的输出作为自己的输入，输入的〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉对的形
式为〈效用函数值，ｌｉｓｔ（知识服务实例 ＩＤ）〉，对当前效用函数
值相同的知识服务进行归约操作，更新和声记忆库。Ｒｅｄｕｃｅ
函数的输出为〈最优效用函数值，ｌｉｓｔ（知识服务实例 ＩＤ）〉。
Ｒｅｄｕｃｅ函数的描述如函数３、函数４所示。

函数３　Ｒｅｄｕｃｅ函数
ＦｕｎｃｔｉｏｎＲｅｄｕｃｅ（ｋｅｙ２，
　ｌｉｓｔ（ｖａｌｕｅ２））｛
　ｍｉｎＦｕｎ；ＨＭ；
　读取各子任务知识服务实例的最优解；
　ｉｆ（ｆｕｎ＜ｍｉｎＦｕｎ）｛
　ｍｉｎＦｕｎ＝ｆｕｎ；
　ＨＭ［最优解］＝ＨＭ［ｉ］；
｝

　ＴＯＰＳＩＳ（）；
　更新和声记忆库；
　输出〈ｋｅｙ３，ｖａｌｕｅ３〉；
｝

函数４　ＴＯＰＳＩＳ函数
ＦｕｎｃｔｉｏｎＴＯＰＳＩＳ（）｛
　ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ＜ｎｕｍ；ｉ＋＋）｛
　　根据各ＱｏＳ属性值，计算各服务与最优解之间的距离Ｆ（ｓ）；
　　ｉｆ（Ｆ（ｓｉ）＜Ｆ（ｓｉ＋１））｛
　　ｆｂｅｓｔ（ｓ）＝ｆ（ｓｉ）；｝
　　ｅｌｓｅ｛ｆｂｅｓｔ（ｓ）＝ｆ（ｓｉ＋１）；｝
　　输出最优服务ｆｂｅｓｔ（ｓ）；

　｝｝
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　仿真实验及结果分析

本文实验在Ｈａｄｏｏｐ平台上运行，共２个节点，每个节点的
处理器为Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭ２ＤｕｏＣＰＵ，２．８３ＧＨｚ，内存为２ＧＢ，操
作系统为 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ。实验所需软件包括 ＶｍｗａｒｅＷｏｒｋｓｔａ
ｔｉｏｎ、Ｕｂｕｎｔｕ，Ｈａｄｏｏｐ版本为ｈａｄｏｏｐ０．２０．０，ＪＤＫ版本为１．６．０，
Ｅｃｌｉｐｓｅ版本为３．３．２。实验中２台主机节点均作为从节点，并
把其中一个节点同时作为主节点。和声搜索算法参数设置如

表１所示。表中ＨＭＳ为和声记忆库的大小，ＨＭＣＲ为和声记
忆库思考概率，最小音调调节概率为 ＰＡＲｍｉｎ，最大调节概率为
ＰＡＲｍａｘ，ＦＷｍｉｎ、ＦＷｍａｘ分别为最小频宽和最大频宽。

表１　ＨＳ算法参数设置

参数名称 ＨＭＳ ＨＭＣＲ ＰＡＲｍｉｎ ＰＡＲｍａｘ ＦＷｍｉｎ ＦＷｍａｘ

参数值 ５ ０．９０ ０．０１ ０．０９ （Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ）／１００ （Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ）

　　在云计算环境下引入模拟退火算法（ｃｌｏｕｄｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎ
ｎｅａｌｉｎｇ，ＣＳＡ）进行比较。表２给出了 ＣＳＡ、ＣＨＳ和 ＩＣＨＳ在基
于上文所述ＱｏＳ评价指标上的实验结果对比。表中任务数为
Ｔ，知识服务数为Ｓ，ＭＩ为迭代次数，Ｍａｐ数目为１０。实验中分
别选择５组不同的任务数和服务数对算法的性能进行测试，这
５组（任务数，服务数）对分别为（６，５０）（１２，１００）（１８，１８０）
（２４，２８０）（３６，４００），其中，每条服务有其相应的 ＱｏＳ属性值，
包括知识服务的响应时间、服务可用性以及吞吐率等。对每组

数据进行 ２０次实验，并取其结果的平均值作为实验结果。
Ｔｉｍｅａｖｅｒ为每组数据各进行２０次实验所用的平均时间，单位
为ｓ。Ｆ（ＫＳ）ｂｅｓｔ表示实验中得到的最优效用函数值，Ｓｏｌｕｔｉｏｎ表
示每组实验所获得的可用解的数量。

表２　ＣＳＡ、ＣＨＳ和ＩＣＨＳ结果比较

Ｔ Ｓ ＭＩ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｔｉｍｅａｖｅｒ Ｆ（ＫＳ）ｂｅｓｔ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ

６ ５０ ２０００ ＣＳＡ ３．９５８４Ｅ＋０１ ８．６８５９Ｅ＋０２ ２０
ＣＨＳ ３．８２８５Ｅ＋０１ ８．６８５９Ｅ＋０２ ２０
ＩＣＨＳ ４．１６７４Ｅ＋０１ ８．６８５９Ｅ＋０２ ２０

１２ １００ ５０００ ＣＳＡ ７．２２１６Ｅ＋０１ １．６７３０Ｅ＋０３ ２０
ＣＨＳ ７．２５８６Ｅ＋０１ １．６７３０Ｅ＋０３ ２０
ＩＣＨＳ ７．２１９４Ｅ＋０１ １．６７３０Ｅ＋０３ ２０

１８ １８０ ８０００ ＣＳＡ １．１７０５Ｅ＋０２ ３．０２０６Ｅ＋０３ ２０
ＣＨＳ １．１６２５Ｅ＋０２ ３．０２９１Ｅ＋０３ ２０
ＩＣＨＳ １．０２４３Ｅ＋０２ ３．０１５６Ｅ＋０３ ２０

２４ ２８０ １５０００ ＣＳＡ １．８６００Ｅ＋０２ ４．２０７０Ｅ＋０３ ２０
ＣＨＳ １．８６２７Ｅ＋０２ ４．２３２１Ｅ＋０３ ２０
ＩＣＨＳ １．６２９６Ｅ＋０２ ４．１４５９Ｅ＋０３ ２０

３６ ４００ ２００００ ＣＳＡ ２．５０７８Ｅ＋０２ ５．４８９５Ｅ＋０３ ２０
ＣＨＳ ２．５８４６Ｅ＋０２ ５．５４３８Ｅ＋０３ ２０
ＩＣＨＳ ２．４２２８Ｅ＋０２ ５．４０２１Ｅ＋０３ ２０

　　由表２可以看出，ＣＳＡ、ＣＨＳ与ＩＣＨＳ在求解知识服务组合
优化问题上都具有较高的成功率，每组实验均得到了最优解。

随着任务数与服务数的增加，ＩＣＨＳ表现出了较 ＣＨＳ以及 ＣＳＡ
较优的性能。在任务数为６、知识服务数为５０、迭代２０００次的
情况下，ＣＨＳ、ＣＳＡ与ＩＣＨＳ取得了相同的最优效用函数值，只
是ＣＨＳ的运行时间较少。但是在其他数据组的实验中，ＩＣＨＳ
的效率均优于 ＣＨＳ以及 ＣＳＡ，且在一些数据组中，ＩＣＨＳ取得
了较优的效用函数值。例如，在任务数为 １８、知识服务数为
１８０的数据组中，ＩＣＨＳ的平均运行时间为１０２４３Ｅ＋０２，最优效
用函数值为３．０１５６Ｅ＋０３，优于 ＣＨＳ和 ＣＳＡ。实验结果表明，
本文改进云和声搜索算法 ＩＣＨＳ在算法的性能和求解效率上
均优于基本云和声搜索算法ＣＨＳ以及云计算环境下的模拟退

火算法ＣＳＡ。
图４、５表明了在寻找最优知识服务组合过程中，ＩＣＨＳ的

收敛性优于ＣＨＳ和ＣＳＡ。由图４可以看出，在任务数为１２、服
务数为１００、迭代５０００次的过程中，ＣＨＳ、ＣＳＡ与ＩＣＨＳ得到了
相同的效用函数值１．６７３０Ｅ＋０３，但是 ＩＣＨＳ较先达到收敛状
态。图５中，在算法寻优过程中，ＩＣＨＳ的寻优结果始终优于
ＣＨＳ和ＣＳＡ，并取得了更好的最优效用函数值４．１４５９Ｅ＋０３。

在云计算平台Ｈａｄｏｏｐ下，实验的时间开销除任务求解所
必需的时间外，还与所选Ｍａｐ的数目有关。另外，Ｈａｄｏｏｐ框架
本身还需消耗一定的时间，如任务部署、中间结果处理、网络传

输等。在实验中，选择任务数为１８、服务数为１８０的数据组，
Ｍａｐ数目分别取１０、２０、３０，对算法运行时间与 Ｍａｐ数目选取
之间的关系进行分析。如表３所示，其中Ｔ１为任务部署时间；
Ｔ２为Ｍａｐ阶段运行时间，包括初始和声记忆库、记忆思考、随
机选择、音调调节等过程；Ｔ３表示 Ｍａｐ到 Ｒｅｄｕｃｅ之间数据处
理时间，包括中间结果的复制、分组、排序等操作；Ｔ４是Ｒｅｄｕｃｅ
阶段的运行时间，包括当前最优解的输出以及和声记忆库的更

新；Ｔ５表示从Ｒｅｄｕｃｅ阶段结束到任务完全结束的时间。由表
３可以看出，Ｔ１、Ｔ３、Ｔ４以及Ｔ５各阶段的运行时间基本不变，且
在总运行时间中所占比重较小，主要的时间消耗在 Ｔ２Ｍａｐ阶
段。本文改进云和声搜索算法主要是对 Ｍａｐ阶段进行优化，
减少其运行时间，提高算法效率。

表３　算法各阶段运行时间

ＭａｐＡｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ Ｔ５

１０ ＣＳＡ ８．０２９８Ｅ＋００ ８．８０１７Ｅ＋０１ ９．０５４７Ｅ＋００ ３．２７４８Ｅ＋００ ８．９９７５Ｅ＋００

ＣＨＳ ８．３２１４Ｅ＋００ ８．６５４５Ｅ＋０１ ９．５６２４Ｅ＋００ ３．５７１７Ｅ＋００ ９．８６３４Ｅ＋００

ＩＣＨＳ ８．２８５７Ｅ＋００ ７．１５２０Ｅ＋０１ ９．２４３６Ｅ＋００ ３．７２１２Ｅ＋００ ９．５２５１Ｅ＋００

２０ ＣＳＡ ８．９６２４Ｅ＋００ ６．８５６２Ｅ＋０１ ９．２５２１Ｅ＋００ ４．７８５６Ｅ＋００ ９．０５４１Ｅ＋００

ＣＨＳ ７．８９６２Ｅ＋００ ７．０５００Ｅ＋０１ ９．８５７７Ｅ＋００ ４．１００２Ｅ＋００ ９．２１６４Ｅ＋００

ＩＣＨＳ ８．２９００Ｅ＋００ ６．１９２５Ｅ＋０１ ９．１５７８Ｅ＋００ ４．９９８２Ｅ＋００ ８．３５４７Ｅ＋００

３０ ＣＳＡ ９．２５４１Ｅ＋００ ９．６５０２Ｅ＋０１ ９．８５４６Ｅ＋００ ３．７１８７Ｅ＋００ ９．４２５６Ｅ＋００

ＣＨＳ ９．６５１４Ｅ＋００ ９．２１５８Ｅ＋０１ １．０５４８Ｅ＋０１ ４．２５１６Ｅ＋００ ９．０２７５Ｅ＋００

ＩＣＨＳ ８．５５２６Ｅ＋００ ８．９６７６Ｅ＋０１ ９．５２３６Ｅ＋００ ３．９５１７Ｅ＋００ ８．６５２９Ｅ＋００

%

　结束语

本文在云计算平台Ｈａｄｏｏｐ下实现了基于ＱｏＳ的知识服务
组合优化问题的求解。利用 ＨＤＦＳ文件存储以及 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
编程模型实现和声搜索算法的并行化，定义 Ｍａｐ、Ｒｅｄｕｃｅ过
程，提出云和声搜索算法。对基本云和声搜索算法进行改进，

利用Ｓｋｙｌｉｎｅ方法对和声记忆库进行初始化，提高算法效率；采
用理想点法寻找实际存在的最优知识服务组合，确保了解的有

效性。实验结果表明，改进云和声搜索算法在知识服务组合优

化问题上得到了成功应用。在本文基础上，可进一步对和声搜

索算法进行改进，在大规模集群中优化算法性能；同时可将云

和声搜索算法应用在其他多目标优化问题的求解上，扩展算法

的实际应用价值。 （下转第８１３页）
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Ｍｅａｓｕｒｅ值较高；支持向量机分类器的优势在链接特征中并不
明显，使用ＬＰＣＣＡ和ＤＣＣＡ方法后分类精度较高；朴素贝叶斯
分类器在使用了典型相关分析方法之后，Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ值会大幅
提高，其中 ＣＣＡ方法的分类效果最好。使用 ＫＣＣＡ的决策树
分类器也取得了最高的Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ值。

这一部分的实验更加验证了把垃圾网页检测作为多视图

分类问题的必要性，例如在内容特征中分类效果较好的支持向

量机在链接特征中并没有很大优势，对链接特征使用典型相关

分析方法之后支持向量机分类效果也有所提高，另外对于不同

视图的特征所使用的典型相关分析方法也有所不同。由于内容

特征的维数比链接特征多，在将两视图数据融合时受内容特征

的影响较大，这也解释了支持向量机分类器在表４中ｃｏｎｔｅｎｔ＋
ｌｉｎｋ情况下Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ值较高的原因。

*

　结束语

将垃圾网页检测作为多视图问题来考虑，用典型相关分

析及其推广方法对垃圾网页内容和链接特征进行特征提取，

解决了如何处理垃圾网页特征的问题。对分类器选择的研

究也为今后基于多视图的垃圾网页检测提供了依据。垃圾

网页检测除了使用基于多视图的特征提取方法外，还可以从

分类的角度运用多视图手段。考虑到现实中大多数的网页

都是未被标记的，所以可以利用基于多视图的半监督协同训

练来分类。
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