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摘　要　随着云计算和大数据时代的到来，大规模数据中心在全球范围内得到了广泛的部署．但大规模数据中心

的高能耗仍然是当今亟待解决的问题．为解决这一问题，通常采用太阳能等可再生绿色新能源为数据中心供电．绿

色数据中心能够根据新能源的变化配合市电为数据中心提供高效、低能耗且稳定的电能供给，这是数据中心发展

的趋势．文中针对数据收集不完善和断电等因素会造成一定程度的数据缺失情况，提出了一种基于完备相容类的

不完备大数据填补算法，来填补数据中心的缺失数据；针对绿色数据中心能耗大数据的不稳定、间歇性和随时变化

等特点，提出了一种基于离散弱相关的决策森林并行分类算法，通过对数据中心能耗大数据并行分类，来指导供电

方式，以利于高效节能和延长电池寿命；此外进一步提出了一种增量更新决策森林的算法，来增量更新分类模型，

该算法能够保障分类模型不断适应数据变化，防止分类准确率随时间而下降，从而避免电池频繁充放电，以保证稳

定供电．整体来说，文中提出了一种数据中心能耗大数据管理模型，该模型针对大规模绿色数据中心的能源供给相

关问题，运用不完备能耗大数据的填补、能耗大数据的并行分类、分类模型更新这三方面的技术方法，动态调控太

阳能和市电供电端口，为数据中心提供高效、低能耗且稳定的电能供给．最后，采用绿色数据中心真实的能耗相关

大数据集进行实验，实验结果说明文中提出的能耗大数据管理模型，能够帮助绿色数据中心有效管理太阳能和其

他资源来配合市电提供稳定且充足的电能供应，从而为整个数据中心服务体系提供高效的能源服务．

关键词　绿色数据中心；能耗大数据；不完备大数据填补；并行分类；增量更新；大数据
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１　引　言

随着云计算和大数据时代的到来，大规模数据

中心在全球范围内得到了广泛的部署．但其高能耗

问题却越来越突出．据不完全统计，２０１３年各类数

据中心电能消耗量占全球年均总电能消耗量的

０．５％．按当前的发展趋势，预计到２０２０年，数据中

心年均电能消耗量将占全球年均总电能消耗量的

１％
［１］．数据中心的高能耗造成了电能的浪费和系统

的不稳定，同时也给环境带来了不利影响．降低数据

中心耗电量最直接的方法是提高数据中心效率，而

合理使用新能源是数据中心提高效率、降低运维成

本的主要途径．ＩＢＭ 曾提出“绿色数据中心的含义

是提高数据中心的能源效率”．因此，建立绿色数据

中心是数据中心发展的趋势．

绿色数据中心通常采用太阳能等绿色新能源为

绿色数据中心供电．虽然利用新能源能缓解数据中

心对资源环境的压力，但目前数据中心依然不适合

完全脱离传统电网．如何协同配合传统电网和新能

源的各自特点，并根据新能源的实时变化，控制市电

供能端口和新能源供能端口以提供高效、低能耗的

电能供给是如今所要面对的一个重要问题［２］．针对

这个问题，我们需要高效处理绿色数据中心产生的

能耗相关大数据（文中简称能耗大数据）．能耗大数

据规模庞大（Ｖｏｌｕｍｅ），且由于新能源不稳定，能耗

大数据会随时变化（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）．尽管能耗大数据很

少涉及非结构化数据，但其需要考虑电流电压等信

号、系统日志和新能源监控数据等诸多半结构化数

据，以及断电等因素造成的数据不完备，使得数据形

式更为复杂（Ｖａｒｉｅｔｙ）．有效分析和处理能耗大数据

可减少电能消耗，这在当今计算规模庞大的云计算

时代，具有极大的数据价值（Ｖａｌｕｅ）．处理能耗大数

据和控制数据中心电能供需要消耗电能并带来很高

的操作开销，而且其伴随的电池的频繁充放电会给

基础设施和环境造成负面影响．如何运用数据挖掘

相关算法，对数据中心的能耗大数据用途进行分类，

从而指导供电方式是绿色数据中心需要重点考虑的

问题．然而，绿色数据中心因断电、设备故障、信息采

集等因素造成的数据不完备问题，会严重降低分类

效果，在数据属性密度低的情况下甚至影响分类模

型的训练．此外，随着数据中心中数据不断变化，根

据历史数据建立的数据模型的适应性会不断下降．

因此，对不完备能耗大数据的处理以及建立更合理

的能耗管理模型，逐渐成为绿色数据中心所面临的

新的挑战．本文主要工作如下：

（１）针对太阳能等新能源供电不稳定、间歇性、

设备故障、信息采集等因素造成的能耗数据缺失问

题，提出了一种基于完备相容类的不完备大数据填

补算法．该算法扩展了粗糙集中的相容关系，保证数

据的完备性，从而提高了分类的精度，并且并行实现

了该算法以便高效处理大数据．

（２）设计绿色数据中心的能耗管理架构，提出

了一种适用能耗大数据的并行分类方法．本文改进

了传统的随机森林算法，提出一种基于离散弱相关

的决策森林分类算法对能耗大数据并行分类；并且

进一步提出增量更新分类模型的算法，使得分类模
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型能够适应系统新产生的数据，防止分类准确率随

时间推移而下降．

２　相关工作

２１　数据中心能耗模型

为了分析和处理数据中心的能耗大数据，首先

需要构建能耗模型．目前，关于数据中心能耗模型的

构建，已有广泛的研究．林闯等人
［３］将能量看作一种

系统资源，从资源分配与任务管理角度分析了绿色

网络的机制与策略，提出了基于随机模型的绿色评

价框架，并对数据中心的能耗管理进行了理论建模

和分析，提出了开销感知的作业调度算法［４］．Ｆａｎ等

人［５］改进了一元回归能耗模型，提出了不同的能

耗管理框架．Ｌｅｅ等人
［６］则利用服务器的最小功率、

最大功率及ＣＰＵ的当前使用率来建立能耗模型．

Ｂｏｈｒａ等人
［７］提出了新的能耗分析工具Ｖｍｅｔｅｒ，对

ＣＰＵ、ｃａｔｃｈｅ、内存与磁盘等系统组件分别进行监

控，建立分解的四元线性模型．Ｄｈｉｍａｎ等人
［８］根据

ＣＰＵ利用率、ＩＰＣ、ＭＰＣ建立高斯混合模型，并采用

概率建立了能耗与性能指标的关系．Ｃｈｏｉ等人
［９］通

过分析服务器整合、虚拟机迁移场景下的能源消耗，

提出了一种动态环境下的能耗预测模型．罗亮等

人［１０］结合多元线性回归和非线性回归的数学方法，

提出了一种适合云计算数据中心基础架构的服务器

能耗模型．王巍等人
［１１］采用基于重载近似的大规模

排队系统来对数据中心建模，设计了多数据中心间

的负载路由机制，从而使数据中心能耗成本得到进

一步优化．孙大为等人
［１］系统地分析了实现绿色服

务级目标的原理，提出了一种多维能耗模型 Ｍ２ＥＣ，

实现了云计算环境中能耗与服务级目标之间的均

衡．叶可江等人
［１２］提出了一种针对虚拟化云计算平

台的能耗建模方法．李翔等人
［１３］提出了面向多节点

的热量管理机制的理论框架．

此外，由于数据中心的运营离不开与电网之间

的交互，具有新能源发电站的数据中心通常与智能

电网合作，利用需求响应机制保障智能电网的稳定

性［１４］．我们合作的佛罗里达大学ＩＤＥＡＬ实验室设

计了一种太阳能驱动的多核体系架构下的能耗管理

方案ＳｏｌａｒＣｏｒｅ，该方案能凭据吞吐率和能耗的比

值，利用ＤＶＦＳ技术动态调节每个核的负载，从而

充分利用太阳能实现最优性能［１５］．ＩＤＥＡＬ实验室

的另一个研究成果ｉＳｗｉｔｃｈ能在两组服务器之间动

态调节负载，使其能够最大化利用间歇、不稳定的新

能源，并根据能源波动合理的迁移虚拟机［１６］．在此

基础上，Ｌｉ等人提出了ＩｎＳＵＲＥ
［１７］、ＰＤＳ

［１８］、Ｏａｓｉｓ
［１９］

等多个能耗管理模型，为绿色数据中心运用能耗大

数据提供高效稳定的能源供应服务提供了全新的

思路．

２２　不完备数据填补

受新能源不稳定、间歇性、设备故障、信息采集

误差等因素的影响，数据中心的能耗数据常常会出

现不精确、不一致、不完整等问题．对于上述问题，不

完备数据的处理方法显得尤为重要，其一般分为直

接处理方法和间接处理方法．

直接处理方法既不删除含有缺失数据的记录，

也不填补缺失数据，一般通过直接扩充粗糙集模型

进行处理．钱进和苗夺谦等人
［２０］为适应不断扩大的

数据规模，提出了基于粗糙集理论的面向大规模数

据的并行知识约简算法，并通过实验证明其具有良

好的可行性和较好的扩展性．Ｙａｎｇ等人
［２１］在基于

优势关系的粗糙集模型的基础上，提出了基于相似

优势关系的粗糙集决策方法，并将其应用于处理不

完备信息系统．Ｙａｎｇ等人
［２２］实现了粗糙集理论基

于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行化．Ｚｈａｎｇ等人
［２３２４］比较了在

处理大数据的不同系统中，使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现的

多种基于粗糙集的处理方法的优劣．

间接处理方法一般指数据填补，其特点是采用

某种方法（如基于概率统计）将不完备信息系统转化

成完备信息系统．武森
［２５］通过分析不完备约束容差

集合，提出了一种基于不完备数据聚类的缺失数据

填补方法．Ｇｅｂｒｅｇｚｉａｂｈｅｒ等人
［２６］提出了一种用一

系列可能值来填补缺失值，并进行综合分析得到总

体参数的估计值的多重填补方法．Ｄａｎｉｅｌ等人
［２７］提

出了一种通过估计值，结合不同的噪声，形成多组可

选插补值的多重填补方法．Ｈｏｎｇ等人
［２８］利用上下

近似提出了一种填补缺失值并同时提取规则的方

法．Ｚｈａｎｇ
［２９］提出了一种利用基于灰色关联度的

犽ＮＮ缺失数据填补算法．我们也曾提出了一种针对

不完备数据的自动阈值调节的动态量化非对称相似

关系模型［３０］．

２３　大数据分类

对能耗大数据进行分类和分析，能够指导数据

中心的供电方式，提高能源利用效率．决策树是分类

应用中采用最为广泛的模型之一．相比神经网络及

贝叶斯方法，决策树避免了消耗大量的时间和上千次

１０５２１２期 袁景凌等：绿色数据中心不完备能耗大数据填补及分类算法研究



的迭代来训练模型，且表现出了良好的分类效果，适

用于不完备大数据集．因此，众多学者将决策树改进，

应用于不完备大数据的分类问题．ＦｒａｎｃｏＡｒｃｅｇａ

等人［３１］提出了一种能够有效解决内存限制问题的

决策树构建方法，提高了决策树构建算法的计算速

度．王涛等人
［３２］设计并实现了一种基于线索化排序

二叉树的增量模糊决策树分类算法ｆＶＦＤＴ，该算法

有效地降低了新样本插入及最佳划分节点选取的时

间复杂度．Ｙａｎｇ等人
［３３］提出了一种用于处理带有噪

音的大数据的增量优化的快速决策树算法ｉＯＶＦＤＴ，

很好地处理了不完备大数据分类的问题．而由多棵

决策树组成的随机森林模型有着更为广泛的应用．

王爱平等人［３４］提出了一种增量式极端随机森林分

类器，并将其应用于解决视频在线跟踪问题．Ｈａｎ

等人［３５］实现了基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的可扩展随机

森林算法ＳＭＲＦ，该算法更适用于大规模数据集在

云计算平台上的分类．Ｗａｎｇ等人
［３６］将基于 Ｈａｄｏｏｐ

的随机森林分类算法应用于多元神经影像表型的全

基因组关联分析．

国内外研究机构已经对绿色数据中心的能耗模

型进行了广泛的研究，也有较为成熟的数据处理方

法．但针对具体绿色数据中心的实际能耗大数据处

理所面临的数据缺失和模型更新等问题还有待进一

步研究．因此，本文从数据中心能耗不完备大数据的

填补、能耗大数据分类、分类模型增量更新３个方面

分析和处理能耗大数据，构建更适合数据中心的能

耗大数据管理模型．

３　能耗大数据管理模型

３１　能耗大数据的定义

能耗大数据主要由两个方面组成，首先是环境

监控数据，即监控数据中心的内部环境与辅助设备

所得，包括对内部气流的温度、湿度等数据的测量和

收集；其次是资源监控数据，即监控服务器集群、网

络设施等云计算资源的物理参数与运行状况所

得［１３］．我们根据其获取方法将资源监控数据分成

３种不同的类型．第１种类型：直接从计算机或操作

系统的接口获取，例如 ＣＰＵ 使用率、内存或网络带

宽的使用状况等；第２种类型：对于部分数据，计算

机与操作系统均未提供相应的接口进行测量，则需

利用软硬件结合的方式或间接计算获得［３７］；第３种

类型：通过集成在计算机主板、芯片上的传感器监控

所得．

为了准确地获取数据中心的运行状况，采集点

越来越多，采样频率越来越高，普通的数据中心就达

到百万甚至千万级．且数据中心广域分布、数据类型

繁多，包括实时数据、历史数据、文本数据、时间序列

数据等各类结构化、半结构化数据．海量的过程数据

被保存下来，形成能耗大数据．这些数据中蕴藏着丰

富的信息，对绿色数据中心分析运行状态、提供控制

和优化策略、故障诊断以及知识发现和数据挖掘具

有重要意义．

３２　能耗大数据的特点

能耗大数据不仅具备“４Ｖ”特征，即规模大

（ｖｏｌｕｍｅ）、类型多（ｖａｒｉｅｔｙ）、价值密度低（ｖａｌｕｅ）和

变化快（ｖｅｌｏｃｉｔｙ），而且这些特征又和其他大数据有

所区别．

能耗大数据规模大且阶段性变化：这些数据是

由不同检测点按一定间隔阶段性收集的，常规

ＳＣＡＤＡ系统包含上万个检测点，按采样间隔３ｓ到

４ｓ计算，每年约产生１ＴＢ数据．

能耗大数据范畴大且类型繁多：数据中心中与

能源有关的数据都属于能耗大数据，它的数据种类

众多，各类数据的处理频度及性能要求也不尽相同．

能耗大数据价值密度低且变化快：在几十毫秒

内会更新大量数据，历史数据会不断积累，单一数据

中心的某一时间点的数据对于数据分析没有任何意

义，数据价值密度低，因此，需要同时综合考虑历史

数据以及更新数据．

另外，软硬件、断电和能源不稳定等因素可能引

起服务器、交换机、机架等故障，从而会导致能耗大

数据出现一定程度的不完备［３８］．同时，ＲＴＵ采集、

电能表采集、通道状况、参数设置等多种因素也会影

响数据中心能耗大数据的质量．这些缺失数据不仅

会对数据中心的能耗有影响，还可能危及到整个数

据中心的正常运转．所以，及时地处理能耗大数据，

对数据中心的安全问题和数据中心减少能耗均有很

大的益处［３９］．

３３　能耗大数据管理模型

针对绿色数据中心规模大、数据处理时效性强、

数据监控来自多个不同渠道等特征，本文抽象出了

如图１所示的绿色数据中心的能耗大数据管理架

构，一般通过特定的监控设备完成对环境的监控，并

在每个服务器上运行监控程序（例如可以是一个守

护进程）进行资源监控．这些设备和进程通过一定的
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标准规范与主节点进行通信，传输收集的数据．整个

能耗大数据管理模型首先由主节点对原始数据加上

时间戳，并对其进行预处理，然后对能耗不完备大数

据进行填补处理，随后根据处理后的数据建立决策

森林，并按时间戳不断使用新增数据集增量更新之

前的决策森林模型，最后根据决策森林分类的结果

（太阳能和市电端口开关数）制定电能供应策略，有

效管理太阳能和其他资源配合市电提供电能供应，

从而为整个数据中心服务体系提供高效的能源

服务．

图１　绿色数据中心的能耗大数据管理架构

４　不完备大数据填补方法

数据中心的能耗大数据不仅规模大，而且往往

要面临数据采集不完善、断电、故障等因素造成信息

大量缺失的难题．传统粗糙集理论一般只能处理完

备的信息系统，为了使粗糙集理论能适应于能耗大

数据的处理，通常采用模型扩充或数据填补方法．但

模型扩展方法不能在保持数据标签唯一的情形下处

理不完备数据，且空值过多时会失效．基于粗糙集的

填补方法可以处理数据属性缺失量大的情况，但是

该方法中求解相容关系以及相容类十分复杂，不适

合数据规模大且阶段性变化的能耗大数据．因此，本

文将相容关系扩展为完备相容关系，用于划分完备

相容类，并在此基础上提出不完备大数据填补算法

来填补数据中心能耗大数据中的缺失属性值．

４１　不完备信息系统相关概念

（１）限制相容关系及其划分

在不完备信息系统犐＝（犝，犃，犞，犳）
［４０］中，属

性集合 犚犃，在犝 上定义一个限制相容关系

犔犆犛（犚）＝｛（狓，狔）∈犝×犝｜犪∈犚，（犳犚（狓）＝

犳犚（狔）＝）∨（（犙犚（狓）∩犙犚（狔）≠）∧（犳犚（狓）≠∧

犳犚（狔）≠→犳犪（狓）＝犳犪（狔）））｝．其中犙犚（狓）＝｛犪∈

犚｜犳犪（狓）≠｝，显然，限制相容关系是自反和对称

的，但不一定是传递的，属于广义的不可区分关系．

限制相容关系克服了容差关系会误判相同己知

属性值对象的缺陷，也克服了非对称相似关系无法

划分一些具有大量相同己知属性值且直观上就可以

判定为相似的对象的缺陷［４０］．

（２）完备相容关系及其划分

在一个不完备信息系统中，定义对象集犡 为不

完备对象集，即狓∈犡，犪∈犃，犳犪（狓）＝；对象集

犢 为完备对象集，即狔∈犢，犪∈犃，犳犪（狔）＝，则

犝＝犡∪犢．定义属性集犆为条件属性集，犇 为决策

属性集．对任一属性集合 犚犆，在 犝 上定义

犆犗犕（犚）＝｛（狓，狔）∈犡×犢｜犪∈犚，犳犪（狓）＝

犳犪（狔）｝的一个完备相容关系．

用对象集犆犃（狓）表示狓的完备相容集合，其定

义为犆犃（狓）＝｛狔∈犢｜（狓，狔）∈犆犗犕（犃）｝．

犝／犆犗犕（犃）中的任意元素犆犃（狓）为一个完备

相容类，其定义为犝／犆犗犕（犃）＝｛（犐犃（狓），犆犃（狓））｜

狓∈犡｝．

其中犐犃（狓）叫做完备相容类的不完备部分，

犆犃（狓）叫做完备相容类的完备部分．

由于具有完备相容关系的两对象来自不同数据

集，可见完备相容关系是非对称的．满足完备相容关
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系的对象必满足限制相容关系，以克服容差关系条

件宽松的缺陷，从而避免完备相容集合的多次求解．

４２　不完备能耗大数据填补算法

本文提出基于完备相容类的不完备大数据填补

算法（ＣｏｍｐｌｅｔｉｎｇＩｎｃｏｍｐｌｅｔｅＢｉｇＤａｔａ，简称ＣＩＢＤ

算法）来填补数据中心的缺失数据．

（１）不完备大数据填补算法流程

首先，需要将数据集中的连续属性离散化．然

后，将属性值缺失的不完备数据与完备数据区分开

来（为保证分类准确性，去除决策属性缺失的记录），

并分别生成属性值序列和倒排索引．

接着，检测不完备数据是否存在完备相容类．若

有完备相容类，根据最小描述长度原则（ＭＤＬ），选

择条件属性对决策属性预测的不确定性最小的属性

值来填补缺失属性值．反之，选择缺失属性中频率最

大的属性值来填补该缺失属性值．不完备大数据填

补算法流程如图２所示．

图２　不完备大数据填补算法流程

（２）不完备大数据填补算法描述

不完备大数据填补算法主要由提取不完备数据

和填补缺失属性两个步骤组成．提取不完备数据算

法描述如算法１．

算法１．　提取不完备数据．

输入：原始数据集犇犛，连续属性区间数狋

输出：不完备数据集犐犇犛，部分完备数据集犆犇犛，属性

值序列犔犻狊狋，倒排索引犐狀犱犲狓

犇犛←犇犻狊狆犲狉狊犻狅狀（犇犛，狋）；

ＦＯＲＥＡＣＨｄａｔａｒｅｃｏｒｄ犱ＩＮ犇犛ＤＯ

　犪狋狋狉＿犳犾犪犵＝ＴＲＵＥ；

ＦＯＲＥＡＣＨａｔｔｒｉｂｕｔｅ犪ＩＮ犱ＤＯ

　ＩＦ犪＝“”ＴＨＥＮ

　犪狋狋狉＿犳犾犪犵＝ＦＡＬＳＥ；

ＥＮＤ

ＥＮＤ

ＩＦ犪狋狋狉＿犳犾犪犵＝ＴＲＵＥＴＨＥＮ

　犆犇犛，犔犻狊狋←犮狉犲犪狋＿犔犻狊狋（犱）；

ＥＬＳＥＩＦ犱犲犮犻狊犻狅狀＿犪狋狋狉犻犫狌狋犲＝“”

　犱犲犾犲狋犲（犇犛，犱）；

ＥＬＳＥ

　犐犇犛，犐狀犱犲狓←犻狀狏犲狉狋犲犱（犱）；

ＥＮＤ

ＥＮＤ

ＲＥＴＵＲＮ犐犇犛，犆犇犛，犔犻狊狋，犐狀犱犲狓；

首先，该算法通过 犇犻狊狆犲狉狊犻狅狀（犇犛，狋）离散化

犇犛中的连续属性为狋个区间．然后，犮狉犲犪狋＿犔犻狊狋（犱）

负责将数据记录犱划分到完备数据集，并生成相应

的属性值序列．犱犲犾犲狋犲（犇犛，犱）负责从数据集犇犛中

删除决策属性缺失的数据记录．而犻狀狏犲狉狋犲犱（犱）负责

将条件属性缺失的数据记录犱划分到不完备数据

集犐犇犛，并为它建立倒排索引，索引的犽犲狔为缺失属

性及记录犻犱组成的元组．

该算法对每个记录的全部属性进行缺失检测，

并建立倒排索引，其时间复杂度为犗（犺×狀），其中犺

为记录的属性个数（维度），狀为读取的记录数．

算法１作为不完备数据填补的预处理过程，能

够有效的进行数据清洗，有助于针对性分析条件属

性缺失的填补方法．该算法生成的倒排索引结构，可

以用于记录缺失值所在属性列，以便并行填补，并且

利于发现相容关系和完备相容关系．填补缺失属性

值算法描述如算法２．

算法２．　填补缺失属性值．

输入：不完备数据集犐犇犛，部分完备数据集犆犇犛，属性

值序列犔犻狊狋，倒排索引犐狀犱犲狓

输出：完备数据集犆犇犛

ＦＯＲＥＡＣＨｄａｔａｒｅｃｏｒｄ犱ＩＮ犆犇犛ＤＯ

　犮狅狌狀狋＿犳犻犾犲←犮狅狌狀狋（犱，犔犻狊狋）；

ＥＮＤ

ＦＯＲＥＡＣＨｄａｔａｒｅｃｏｒｄ狓ＩＮ犐犇犛ＤＯ

　犐犃（狓）←犵犲狋犐狀犱（狓，犐犇犛，犻狀犱犲狓）；

　犐犇犛／犐犖犇（犃）←犱犻狏犻犱犲（犐犇犛，犐犃（狓））；

４０５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



ＥＮＤ

ＦＯＲＥＡＣＨｄａｔａｓｅｔｓ犡ＩＮ犐犇犛／犐犖犇（犃）ＤＯ

　狓←犵犲狋犇犪狋犪（犡）；

ＦＯＲＥＡＣＨｄａｔａｒｅｃｏｒｄ犱ＩＮ犆犇犛ＤＯ

ＩＦ（狓，犱）∈犆狅犿（犃）ＴＨＥＮ

　犆犃（犡）←犵犲狋犆狅犿（犱，犔犻狊狋）；

ＥＮＤ

ＥＮＤ

ＩＦ犆犃（犡）＝ ＴＨＥＮ

　犇犛←犳犻犾犾（犡，犆狅狌狀狋＿犳犻犾犲）；

ＥＬＳＥ

　ＦＯＲＥＡＣＨａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅ狏犪犾狌犲ＩＮ犆犃（犡）ＤＯ

犕犇犔犃（犡）←犵犲狋犕犇犔（狏犪犾狌犲，犮狅狌狀狋＿犳犻犾犲）；

ＥＮＤ

犔←犵犲狋犕犻狀犕犇犔（犕犇犔犃（犡））；

犇犛←犳犻犾犾（犡，犔）；

ＥＮＤ

ＥＮＤ

犆犇犛←犇犛；

ＲＥＴＵＲＮ犆犇犛；

首先，该算法通过犮狅狌狀狋（犱，犔犻狊狋）统计各属性

值出现的频数，然后，犵犲狋犐狀犱（狓，犐犇犛，犻狀犱犲狓）负责找

到数据记录狓的等价数据集犐犃（狓）．犱犻狏犻犱犲（犐犇犛，

犐犃（狓））负责将不完备数据集犐犇犛划分为等价类．

犵犲狋犆狅犿（犱，犔犻狊狋）负责找到犱的完备相容集合．犳犻犾犾（犡，

犆狅狌狀狋＿犳犻犾犲）是一种填充缺失属性值的方法，负责使

用频数最大的值，填充不具有完备相容类的记录的

缺失属性值；犳犻犾犾（犡，犔）负责根据完备相容类填充

缺失属性值．其中，填充序列犔是通过犵犲狋犕犻狀犕犇犔

（犕犇犔犃（犡））获得的 ＭＤＬ值最小的序列．

根据倒排索引，该算法并行地将数据记录划分

为完备相容类，并分别在各完备相容类中并行计算填

补的候选值，充分发挥了云平台的数据并行化优势．

算法２是一个先划分完备相容类，然后在各完

备相容类中分别填补缺失值的过程．缺失值计算的

时间复杂度为犗（狀×犽×狉），整个填补算法的并行化

执行的时间复杂度为犗（狀×犽×狉×犮／犼）．其中，犽为

存在缺失值的条件属性的组合数犽＝２犿－１，犿为存

在缺失值的条件个数，狉为各完备相容类中的数据

个数的最大值，犮为产生的完备相容类的个数，犼为

分布式平台并行执行的任务数．

４３　犆犐犅犇算法的并行优化

ＣＩＢＤ算法架构在其云平台上，能够发挥数据

并行、节点内 Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ任务的并行以及节点

间Ｊｏｂ任务并行３方面优势，从而提高算法的时间

和空间效率．具体任务流程如图３所示．

图３　不完备大数据填补任务流程

其中，系统从云平台的 ＨＤＦＳ中读取数据，数

据输出到 ＨＤＦＳ都是并行执行的过程，避免因读写

数据造成的任务等待，充分发挥数据并行优势．Ｊｏｂ１

的任务是分离不完备数据．对于执行Ｊｏｂ１的节点，多

个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务分别检测数据集分片中属性缺

失的情况．经Ｊｏｂ１分离出的决策属性缺失的不完备

数据，条件缺失的不完备数据以及完备数据分别提

交给Ｊｏｂ２、Ｊｏｂ３和Ｊｏｂ４处理．Ｊｏｂ２负责统计决策属

性缺失数据的记录ＩＤ，Ｊｏｂ３为条件属性缺失数据

建立倒排索引，Ｊｏｂ４负责生成完备数据的属性值序

列，３个任务在不同节点上并行执行．Ｊｏｂ３和Ｊｏｂ４

将执行结果提交给Ｊｏｂ５．Ｊｏｂ５负责并行求解完备相

容类，将存在完备相容类的部分提交给Ｊｏｂ７，将不

存在完备相容类的部分提交给Ｊｏｂ８．Ｊｏｂ７负责根据

完备相容类填补缺失属性值，Ｊｏｂ８负责根据属性值

的频率填补缺失属性值，而Ｊｏｂ６负责去除决策属性

缺失的数据，Ｊｏｂ６、Ｊｏｂ７和Ｊｏｂ８这３个任务可以并

行执行．

５　能耗大数据并行分类

数据中心主要通过控制太阳能供电端口和市电
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供电端口，调整供电方式和能源使用方式．对能耗大

数据的合理分类，可以根据分类结果指导供电方式，

更为高效的使用太阳能等新能源，配置市电电能供

给，从而避免数据中心中电能存储设备的频繁充放

电，在延长设备寿命的同时保护环境．因此，本文设

计了数据中心能耗大数据并行分类方法．

５１　能耗大数据的分类算法改进策略

能耗大数据信息量大、数据的维度高、数据的结

构复杂，传统的分类算法在对其进行处理时会显得

力不从心．随机森林分类算法训练过程复杂度低，预

测算法的速度很快，对噪音有较好的耐受能力，且对

高维数据分类问题具有良好的可扩展性和并行性．因

此随机森林分类算法十分适用于处理能耗大数据．

（１）随机森林分类．

建立随机森林的过程实质是构建多棵决策树的

过程．在建立决策树时，建树过程中会随机抽取若干

个属性，计算最大增益属性作为结点．当使用随机森

林分类时，每棵决策树都参与分类，并通过投票机制

决定输入数据的分类类别［４１］．

（２）改进策略１：选择合适的决策树及属性个数．

使用随机森林对大数据进行分类时，决策树的

个数会在一定程度上影响建立模型的时间效率（建

模时间）、空间效率（结点数）和分类效果（准确率）．

因此，在对数据中心的能耗大数据分类之前，应该综

合考虑属性个数，平台节点数以及数据规模，计算出

较为合适的输入参数．

（３）改进策略２：离散化连续属性．

数据中心的能耗大数据往往具有多维连续属

性，对连续属性进行离散化能够在一定程度上提高

分类的准确率和可靠性．

（４）改进策略３：弱相关化随机抽样属性组．

在能耗大数据的分类过程中，由于太阳能的不

稳定性，会导致属性值的关联具有一定的随机性．合

适的属性选择方法，能提高能耗大数据的分类准确

率和可靠性．

因此，本文采用了相关性检测的方法．在保证随

机抽样的前提下，选择与已抽样属性组相关性最小

的属性元组，作为参与建树属性，从而降低决策树之

间的相关性，提高决策树对领域的覆盖精度，保证随

机森林模型更加合理．

５２　基于离散弱相关的决策森林算法流程

基于离散弱相关的决策森林分类算法（Ｄｉｓｃｒｅｔｉ

ｚａｔｉｏｎａｎｄＷｅａｋｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄＤｅｃｉｓｉｏｎＦｏｒｅｓｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称ＤＷＤＦ算法）是一种由随机森林改

进得到的，面向能耗大数据的分类算法．

该算法从参数选择、离散化连续属性和弱相关

化随机抽样这３个方面改进随机森林算法，其算法

流程图如图４所示．

图４　ＤＷＤＦ算法流程

（１）计算决策树及属性个数．

选择合适的决策树数目及属性个数是ＤＷＤＦ

算法的预处理环节．首先，对属性个数犿 和决策森

林个数犜 的计算．随机森林对输入属性十分敏感，

我们通常将决策树选取属性的个数设定为

犿＝［ｌｏｇ２犱］＋１ （１）

其中［ｌｏｇ２犱］为不超过ｌｏｇ２犱的最大整数
［３６］．

决策树数目过少，会导致分类模型不准确，分类

时间效率低；在决策树数目过多时，会出现一定程度

的过拟合，不仅空间效率低而且分类准确率降低．综

合考虑这些因素，需要尽量让各个 Ｒｅｄｕｃｅ任务经

归约后，能够单独计算一个属性的熵．因此，这里将

决策树数目设定为

犜＝
λ× 狀狅犱犲＿狀狌犿×狉犲＿槡 狀狌犿

犿
（２）

其中，狀狅犱犲＿狀狌犿和狉犲＿狀狌犿 分别为云平台的Ｄａｔａ＿
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Ｎｏｄｅ节点个数和各节点统一设定的狉犲犱狌犮犲任务

数；犿为决策树分类选取属性的个数．犜的整数部分

即为决策树数目，参数λ根据实际数据集进行设置．

（２）离散化连续属性．

离线化连续属性也属于ＤＷＤＦ算法中的预处

理环节，该步骤需要根据输入的属性描述，找到连续

属性（属性描述为犖）．

然后，在生成描述性信息过程中，记录所有记录

中连续属性的属性值，计算最值．选择其中分布较均

匀的属性犻，属性犻的离散区间长度为

狊狆犾犻狋＿犻＿犾犲狀＝
犿犪狓＿犻－犿犻狀＿犻

狋
（３）

其中，犿犪狓＿犻和犿犻狀＿犻分别为该连续属性的最大值

和最小值，狋为设定的离散区间个数（狋的值依据数

据集中离散属性的取值数确定）．

然后，根据离散区间长度计算连续属性的分裂

点．属性犻的第犼个分裂点狊狆犾犻狋＿犻＿犼＝犿犻狀＿犻＋犼×

狊狆犾犻狋＿犻＿犾犲狀，犼＝１，２，…，狋－１．属性分裂点信息和其

他描述信息一起存放在描述性文件中．

在用于分类能耗大数据的决策树中，决策属性

和太阳能的端口数相关．因此，初始的离散区间个数

狋０＝λ×狊．这里λ取１，狊为太阳能端口数．为了减少

数据节点的分裂次数，需要满足条件（１）：离散后每

个数据区间的属性值数目小于阈值狋犺狉犲狊犺狅犾犱＿１

（狋犺狉犲狊犺狅犾犱＿１为Δ狋内数据记录总数的５％）；为了防

止区间值域过于分散，狋需要满足条件（２）：离散个

数狋小于阈值狋犺狉犲狊犺狅犾犱＿２（狋犺狉犲狊犺狅犾犱＿２为２狊，狊为

太阳能端口数）．考虑到数据中心的实时性，设置时

间戳Δ狋为半小时．每隔Δ狋系统自动检测一次，若不

满足条件（１），则狋的个数增加１；若不满足条件（２），

则狋的个数减少１．

（３）弱相关化随机抽样属性组．

在完成前面的预处理后，ＤＷＤＦ算法会检测数

据集容量是否小于阈值犖，若小于则直接生成决策

树；反之，计算最大增益属性犃，然后将犃分为连续

属性和离散属性两个部分．

在生成描述信息的过程中，计算数据集中各连

续属性值的平均值，以及离散属性各离散值出现的

次数．对于离散属性，采用ＴＦＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ

ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）思想来计算离散属性

的相关程度，两组属性中离散属性相似程度计算公

式为

犠犆＝ｌｏｇ
狀狌犿
狀狌犿＿犮

×∑
犻犆

（犻＿狋犪犵） （４）

其中犻为离散属性，犆为所有离散属性的集合，犻＿狋犪犵

为两组属性是否都包含离散属性犻的判断值．若都

包含犻＿狋犪犵取１，否则取０．狀狌犿 为属性的总个数，

狀狌犿＿犮为离散属性个数．

对于连续属性，将其所有记录的属性均值，作为

描述属性输入．这样可以使相关性检验和离散化成为

两个独立的过程．连续属性间的相关性计算公式为

犠犖＝
∑
犻犖

犻＿狋犪犵×（狏＿犻）
２

∑
犻犖

（狏＿犻）２
（５）

其中，犻为连续属性，犖 为所有连续属性的集合，

犻＿狋犪犵为两组属性是否都包含连续属性犻的判断值，

若都包含犻＿狋犪犵取１，否则取０．狏＿犻为连续属性犻的

均值．

两组属性的相关性为犠＝犠犆＋犠犖．计算抽样

属性与各已建树属性的相关项的均值犠．犠 越接近０，

表示相关性越小，找到２犿个随机抽样属性中与已抽

样属性相关性最小的犿个属性，作为随机抽样的属

性元组，从而达到弱相关化随机抽样属性组的目的．

５３　基于离散弱相关的决策森林算法描述

本文提出的基于离散弱相关的决策森林算法主

要包括生成决策森林和建立决策树两个部分．整体

生成决策森林算法描述如算法３．

算法３．　生成决策森林算法．

输入：原始数据集犇犛，连续区间数狋，阈值 犖，属性数

犿，决策树个数犜

输出：决策森林犇犉

犱犲＿犳犻犾犲←犱犲狊犮狉犻犫犲（犇犛，狋）；

ＦＯＲ犻＝１ＴＯ犜 ＤＯ

　犱犪狋犪狊犲狋←犫狅狅狋狊狋狉犪狆（犇犛）；

　犇犉←犅狌犻犾犱＿犇犲犮犻狊犻狅狀犜狉犲犲（犱犪狋犪狊犲狋，犱犲＿犳犻犾犲，犿，犖）；

ＥＮＤ

ＲＥＴＵＲＮ犇犉；

其中，犱犲狊犮狉犻犫犲（犇犛，狋）能够根据数据集及其属

性描述创建描述性文件犱犲＿犳犻犾犲，此外均值信息和连

续属性的分裂点等额外信息也存入到犱犲＿犳犻犾犲中．

而犫狅狅狋狊狋狉犪狆（犇犛）用于对原始数据集犫狅狅狋狊狋狉犪狆 抽

样．核心函数犅狌犻犾犱＿犇犲犮犻狊犻狅狀犜狉犲犲（犱犪狋犪狊犲狋，犱犲＿犳犻犾犲，

犿，犖）会调用决策树算法建立一棵决策树．

基于离散弱相关的决策森林算法的核心部分是

建立决策树，见算法４．

算法４．　建立决策树算法．

输入：原始数据集犇犛，描述文件犱犲＿犳犻犾犲，属性数犿，阈

值犖

输出：决策树犇＿犜狉犲犲

ＩＦｔｈｅｓｉｚｅｏｆｄａｔａｓｅｔ犮＿狀狌犿＜犖 ＤＯ

　犚＿犪狋狋狉犻犫狌狋犲狊←犵犲狋犚犪狀犱狅犿犃狋狋狉（犇犛，２犿）；
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犠＿犪狋狋狉犻犫狌狋犲狊←犵犲狋犠犲犪犽犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀（犚＿犪狋狋狉犻犫狌狋犲狊，

犳犻犾犲，犿）；

犃＝犵犲狋犕犪狓犌犪犻狀（犇犛，犠＿犪狋狋狉犻犫狌狋犲狊）；

犱犲＿犳犻犾犲←狌狆犱犪狋犲（犱犲＿犳犻犾犲，犃）；

ＩＦ犃犆ＴＨＥＮ

　犜狉犲犲，犇犛＿犆←犱犻狏犻犱犲（犇犛，犃，犽）；

ＦＯＲＥＡＣＨｄａｔａｓｅｔｓ犱狊＿犮ＩＮ犇犛＿犆ＤＯ

　犅狌犻犾犱＿犉狅狉犲狊狋狊（犱狊＿犮，犱犲＿犳犻犾犲，犿，犖）；

ＥＮＤ

ＥＬＳＥ

　犜狉犲犲，犇犛＿犖←犱犻狏犻犱犲（犇犛，犃，狋）；

ＦＯＲＥＡＣＨｄａｔａｓｅｔｓ犱狊＿狀ＩＮ犇犛＿犖 ＤＯ

　犅狌犻犾犱＿犉狅狉犲狊狋狊（犱狊＿狀，犱犲＿犳犻犾犲，犿，犖）；

ＥＮＤ

ＥＮＤ

ＥＬＳＥ

　犇＿犜狉犲犲←狉犲狋狌狉狀犆犪狋犲犵狅狉狔（犜狉犲犲）；

ＥＮＤ

ＲＥＴＵＲＮ犇＿犜狉犲犲；

其中，犵犲狋犚犪狀犱狅犿犃狋狋狉（犇犛，２犿）负责从数据属

性集中，随机抽取２犿个属性，而犵犲狋犠犲犪犽犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀

（犚＿犪狋狋狉犻犫狌狋犲狊，犳犻犾犲，犿）负责选择其中的犿个相关性

最小的属性元组．然后犵犲狋犕犪狓犌犪犻狀（犇犛，犠＿犪狋狋狉犻犫狌狋犲狊）

会计算其中的最大增益属性．计算完成后，通过

狌狆犱犪狋犲（犱犲＿犳犻犾犲，犃）将已分裂属性名放入描述性

文件．

犱犻狏犻犱犲（犇犛，犃，犽）将数据集划分为犽个部分，

分别建立犽棵子树．犱犻狏犻犱犲（犇犛，犃，狋）有同样的作

用，只是这里的狋为连续属性的离散区间个数．

狉犲狋狌狉狀犆犪狋犲犵狅狉狔（犜狉犲犲）负责返回决策树，其中返回

叶子节点类别是犇犛中类别最多的一个．

犅狌犻犾犱＿犇犲犮犻狊犻狅狀犜狉犲犲（犇犛，犱犲＿犳犻犾犲，犿，犖）的时

间复杂度为犗（犺×狀），其中犺为记录的属性数．

犅狌犻犾犱＿犇犲犮犻狊犻狅狀犜狉犲犲 算法的时间复杂度为

犗（狀×２犿×ｌｏｇ（２犿））．犅狌犻犾犱＿犉狅狉犲狊狋算法的时间复

杂度为犗（狀×２犿×ｌｏｇ（２犿）×犜／犼）．其中，犜为分类

模型中的决策树个数，狀为数据集犱犪狋犪狊犲狋中的记录

数，犿为狀的数据元组选择的属性个数，犼为分布式

平台并行执行的任务数．

６　增量更新决策森林算法

增量更新分类模型是能耗大数据管理模型的一

个重要步骤．数据中心中用于处理能耗大数据的虚

拟机会动态迁移，以保证各数据中心充分利用资源．

随着时间的推移，虚拟机的迁移以及环境因素的变

化会导致分类模型的分类效果越来越差；且能耗大

数据的规模庞大，读取全部数据，重建分类模型会造

成大量的时间和空间的开销；而且数据中心更新速

度快，能耗大数据变化大，历史数据不断积累．数据

的价值会随着时间的流逝而不断下降，因此需要尽

快地对最新的数据做出分析并对模型做出调整．

６１　增量更新能耗大数据分类模型

本文提出增量更新决策森林算法（Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

ＵｐｄａｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＦｏｒｅｓｔ算法，简称ＩＵＤＦ算法），

来解决分类模型无法处理数据规模大，并不断更新

的问题．

该算法能利用新增数据，检验已经建立的决策

森林模型中各个决策树的分类准确率，将分类准确

率过低的决策树标记；然后将新增加的数据集作为

训练数据集，重建相同数目的决策树来替代那些标

记了的决策树．这样获得的决策森林分类模型能够

不断更新以适应变化的能耗大数据．增量更新决策

森林算法描述如算法５．

算法５．　增量更新分类模型．

输入：决策森林犇犉，更新数据集犝犇犛，准确率阈值犖

输出：新决策森林犇犉

犮狅狌狀狋＝０；

ＦＯＲＥＡＣＨｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ犜ＩＮ犇犉 ＤＯ

　犪犮犮狌狉犪犮狔←犮犾犪狊狊犻犳狔（犜，犝犇犛）；

　ＩＦ犪犮犮狌狉犪犮狔＜犖 ＴＨＥＮ

　　犮狅狌狀狋＋＋；

　　犇犉←犱犲犾犲狋犲犜狉犲犲（犇犉，犜）；

　ＥＮＤ

ＥＮＤ

ＩＦ犮狅狌狀狋≠０ＴＨＥＮ

　犇犉←犅狌犻犾犱＿犉狅狉犲狊狋（犝犇犛，狋，犖，犿，犮狅狌狀狋）；

ＥＮＤ

ＲＥＴＵＲＮ犇犉；

其中，犮犾犪狊狊犻犳狔（犜，犝犇犛）的作用是决策树犜 对

更新数据集犝犇犛 进行分类；分类后得到的分类

准确率与阈值 犖 比较，如果它小于阈值，则通过

犱犲犾犲狋犲犜狉犲犲（犇犉，犜）将对应决策树从决策森林中剔

除．在检验完所有决策树后，如果有决策树被剔除

了，则通过犅狌犻犾犱＿犉狅狉犲狊狋（犝犇犛，狋，犖，犿，犮狅狌狀狋）重新

建立相同数目的决策树．

犝狆犱犪狋犲＿犉狅狉犲狊狋算法的时间复杂度为犗（犜×

狀＋狀×２犿×ｌｏｇ（２犿）），其中犜 为分类模型中的决

策树个数，狀为犝犇犛 中的记录数，犿 为狀的数据元

组选择的属性个数．该算法通过检测新增数据集的
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分类效果，检验已构建的分类模型是否适应系统环

境的变化．

６２　增量更新决策森林算法的并行化

数据中心通常采用太阳能等不稳定的新能源辅

助供电，因此对能耗大数据的分析和处理策略需要

不断调整．由于决策森林模型由多棵决策树组成，不

同决策树的使用互不影响，因此增量更新模型和决

策森林分类都可以并行处理多棵决策树，其任务流

程如图５所示．

图５　增量更新决策森林模型任务流程

７　实验分析

７１　实验环境

（１）实验平台．

本文实验采用 Ｈａｄｏｏｐ分布式云计算平台．整

个体系由一个ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ和若干个 ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ

组成的，其中ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ负责分割任务并调度

ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ去执行．实验采用一台高性能ＰＣ作

为运行 ＮａｍｅＮｏｄｅ和ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ进程的主节点

Ｍａｓｔｅｒ，１９台普通ＰＣ作为运行ＤａｔａＮｏｄｅ和Ｔａｓｋ

Ｔｒａｃｋｅｒ进程的从节点ｓｌａｖｅｒ，从而搭建２０个结点

的集群．实验平台配置如表１所示，每个普通ＰＣ上

创建１台虚拟机每台虚拟机分配内存为２ＧＢ，硬盘

２００ＧＢ．Ｈａｄｏｏｐ平台环境配置详见表１．

（２）实验数据．

本实验选取某绿色数据中心的日志数据作为真

实的数据集．真实数据的取样数据表描述详见表２．

ＦＸ数据集（某绿色数据中心系统能耗数据集）用于分

类的属性描述性的信息如表３所示（其中属性描述栏

中犆为离散属性，犖为连续属性，犔为类标签）．

表１　犎犪犱狅狅狆平台环境配置表

名称 ＣＰＵ 内存 硬盘 操作系统 运行环境

高性能ＰＣ ｉ５２４１０Ｍ ８ＧＢＤＤＲ３ ７５０ＧＢ
Ｗｉｎｄｏｗｓ７／

Ｕｂｕｎｔｕ１２．０４

Ｈａｄｏｏｐ１．１．２

ＶＭｗａｒｅｗｏｒｋｓｔａｔｉｏｎ８

普通ＰＣ ｉ５２３１０Ｍ ４ＧＢＤＤＲ３ ５００ＧＢ
Ｗｉｎｄｏｗｓ７／

Ｕｂｕｎｔｕ１２．０４

Ｈａｄｏｏｐ１．１．２

ＶＭｗａｒｅｗｏｒｋｓｔａｔｉｏｎ８

表２　真实数据集相关描述

ＤａｔａＳｅｔ Ｒｅｃｏｒｄｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ Ｓｉｚｅ

１ ＦＸ＿１ ５２５３５５２ ２３ ０．８ＧＢ

２ ＦＸ＿２ ７１５５０３０ ２３ １．２ＧＢ

３ ＦＸ＿３ １０５０７１０４ ２３ １．６ＧＢ

４ ＦＸ＿４ １４３１００６０ ２３ ２ＧＢ　

表３　犉犡属性描述性信息表

属性名称 属性说明
属性描述

犆 犖 犔

ｔｉｍｅ 产生数据的时间点 

ｃｏｍｐｕｔｅ１＿ｐｏｗｅｒ（×４） 计算节点１的功耗，一共有４个计算节点 

ｓｏｌａｒ＿ｐｏｗｅｒ 太阳能发电功率 

ｔｏｔａｌ＿ｐｏｗｅｒ 总功率 

ｃｏｍｐｕｔｅ１＿ｐｏｗｅｒ＿ｅｘｐｅｃｔｅｄ（×４） 计算节点１的功耗均值（最近半小时），共４个 

ｓｏｌａｒ＿ｐｏｗｅｒ＿ｅｘｐｅｃｔｅｄ 太阳能发电功率的均值（最近半小时） 

ｂａｔｔｅｒｙ＿ｅｘｐｅｃｔｅｄ 电池电压均值（最近半小时） 

ｃｏｍｐｕｔｅ１＿ｐｏｗｅｒ＿ｖａｒ（×４） 计算节点１在最近半小时的功耗标准差 

ｓｏｌａｒ＿ｐｏｗｅｒ＿ｖａｒ 太阳能发电功能标准差，波动阈值１００ 

ｂａｔｔｅｒｙ＿ｄｅｌｔａ 电池电压 

ｂａｔｔｅｒｙＣｕｒｒｅｎｔ 电池电流方向 

ｂａｔｔｅｒｙＴｅｍｐ 电池那里温度传感器状态值 

ｓｏｌａｒ＿ｏｕｔｐｕｔ 实际太阳能口的中输出功率 

Ｃｌａｓｓ 实际太阳能所用端口数目 

７２　实验指标

（１）填补准确率．

考虑到待处理的不完备数据集存在离散属性和

连续属性，填补准确率应综合考虑两种情况．对于离

散属性，若填补值和替换前的真实值相同，则填补准

确；对于连续属性，由于计算的填补值和真实值必定
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会存在一定的差异，因此填补值和替换前的真实值

误差在一定范围内，则填补准确．因此填补准确率的

计算公式如下：

　犘０＝ ∑
犻∈犆

狋犻＋∑
犼∈犖

狋犪犵犼（｜狏狉－狏｜－λ 犛槡犼（ ）） 狀犾 （６）

其中犆表示离散属性集，犖 表示连续属性集，狀犾表示

缺失的属性个数．若离散属性犻填补准确，则狋犻＝１；

否则狋犻＝０．狋犪犵（狓）为判断函数，若狓＞０或狓＝０，

则狋犪犵（狓）＝１，否则狋犪犵（狓）＝０．狏狉表示真实值，狏表

示填补值，λ表示系数（本实验取１），犛犼表示数据犼

的方差值（真实的大数据集中表示半小时内的方

差值）．

（２）分类准确率．

分类准确率通常作为分类效果评价的一个重要

指标，本实验采用的分类准确率计算公式为

狆＝ ∑
犽

犻＝１

犫（ ）犻 犖 （７）

其中犖 表示对象的总个数，犫犻表示正确分类到第犻

类的对象个数，犽表示分类的个数．

（３）生成结点数．

由于云平台各节点共享资源池，生成较多的节

点，不仅影响空间效率，而且过多节点的存入与访问

都会对整个集群的任务调度速度造成影响．本实验

通过生成节点数目来间接衡量生成的分类模型的优

劣．算法产生的节点数越少，所生成森林的规模就越

小，分类模型就越好．

（４）决策森林模型生成时间．

决策森林模型生成时间是衡量决策森林的时间

效率的重要指标之一，生成时间越少，则决策森林算

法的时间效率越高．

７３　实验分析

实验１．填补缺失值．

为了使得填补的准确率评价更为客观合理，首

先使用随机函数，数据集ＦＸ中选择部分属性值，

用“”去替代这些属性值，从而得到不同缺失率的

不完备数据集（缺失率１０％至７０％）．目前常用的

填补缺失值的方法包括 Ｍｅａｎｂａｓｅｄｆｉｌｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

（ＭＥＡＮ）
［４２］，Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｅｓｔｉｍａｔｏｒｂａｓｅｄｆｉｌｌｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ（ＦＥ）
［４３］，ＥｘｉｓｔｅｄＲｏｕｇｈＳｅｔｂａｓｅｄｆｉｌｌｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ（ＥＲＳ）
［４４］．因此本文分别采用 ＭＥＡＮ、ＦＥ、

ＥＲＳ和本文提出的不完备大数据填补方法ＣＩＢＤ分

别填补之前得到的不完备数据集，按照式（６）计算填

补准确率，所得填补准确率结果如图６所示．

图６　不完备大数据填补准确率对比
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实验结果表明对于大数据中缺失属性值填补，

填补准确率会随着缺失率的上升呈下降趋势．对比

基于粗糙集的ＥＲＳ填补方法和本文提出的ＣＩＢＤ

算法，ＣＩＢＤ算法充分利用了数据集中的数据信息，

能够明显提高填补的准确率．且随着数据集规模的

扩大（从ＦＸ１到ＦＸ４）优势越来越明显．特别是对数

据属性低（缺失率７０％）的数据进行数据密补时，本

文的填补准确率也能达到５０％以上，比其他方法具

有一定的优势．

实验２．能耗大数据分类．

本实验分为两个部分，第一部分针对不同数据

集，记录决策森林中随着决策树个数狋的变化，建立

分类模型时间的变化，分类模型中结点个数的变化

以及分类准确率的变化；通过上述变化分析狋对时

间效率（主要是建立模型的时间）、空间效率以及分

类效果的影响．第二部分，选择第一部分得到的最优

狋，通过分类不同数据集，对比分析传统的随机森林

算法ＲＦ，采用改进策略２的离散化随机森林ＤＲＦ

算法，采用改进策略３的弱相关化随机森林 ＷＲＦ

算法以及结合两者的离散弱相关决策森林ＤＷＤＦ

算法的分类效果．

本实验首先分别从填补后的ＦＸ１～ＦＸ４数据

集抽取７０％做为训练集，余下的３０％作为测试集．然

后分别随机建立分类模型．根据决策森林的改进策

略１，决策树最优个数为２４（本实验中狀狅犱犲＿狀狌犿＝

１９，狉犲＿狀狌犿＝３，犪狋狋狉犻犫狌狋犲＿狀狌犿＝５，λ＝１６）．建立的

分类中决策树个数分别取６，１２，１８，２４，３０，３６．上述

每组实验均测试１０次，取结果的平均值作为最终实

验结果．第一部分实验结果如图７～图９所示．

图７　构建时间随决策树个数的变化

通过分析图７中的实验结果，可看出决策森林

构建时间在决策树个数小于某一值（在上述实验中

某一值为２４）．随决策树个数的增加，构建决策森林

的时间趋于稳定，但当决策树个数大于某一值时，随

图８　结点总个数随决策树个数的变化

图９　分类准确率随决策树个数的变化

决策树个数的增加，构建决策森林的时间直线上升．

如实验结果图８所示，决策森林结点总个数随决策

树个数的增加而增多．如实验结果图９所示，当决策

树个数小于某一值（在上述实验中为２４）时，分类准

确率随其个数的增加而上升，一旦超过了该值，分类

准确率下降，这是由于决策树个数过多，导致决策森

林的过拟合所造成的．因此决策树个数取某一值时

应正处于分类效率、时间效率和空间效率的平衡点．

第二部分实验结果如图１０、图１１所示．

图１０　分类准确率随算法改进的变化
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图１１　可靠性指数随算法改进的变化

图１０和图１１中的实验结果显示，对于不同规

模的大数据集（０．８ＧＢ，１．２ＧＢ，１．６ＧＢ，２ＧＢ），本文

提出的基于离散弱相关的决策森林算法ＤＷＤＦ建

立的分类模型，比随机森林算法ＲＦ，离散化随机森

林ＤＲＦ算法和弱相关化随机森林 ＷＲＦ算法生成

的分类模型，分类准确率和可靠性指数都要高．

实验３．增量更新决策森林分类模型．

图１２　不同更新模型方法分类准确率对比

本实验首先分别从填补后的ＦＸ１～ＦＸ４数据

集抽取７０％作为训练集，余下的３０％作为测试集．

对ＦＸ１～ＦＸ４数据集分别进行分析．以ＦＸ１为例，

每次时间戳间隔为１ｈ，从该时间段内ＦＸ１所在数

据中心新增加的数据集ＤＳ＿ｎｅｗ中抽取７０％数据

加入训练集，剩余３０％加入测试集，分别采用不更

新ＮｏｔＵｐｄａｔｅ（ＮＵ），根据ＤＳ＿ｎｅｗ数据新建决策

森林ＮｅｗＦｏｒｅｓｔ（ＮｅＦ），根据ＤＳ＿ｎｅｗ数据重建决

策森林 ＲｅｂｕｉｌｄＦｏｒｅｓｔ（ＲｅＦ），采用增量更新算法

（ＩＵＤＦ）更新模型４种方式处理．按相同方法分别处

理填补后的ＦＸ１～ＦＸ４，测试３种不同方式的分类

准确率随时间的变化．上述过程中每个数据集都进

行１０次分类模型的建立，取其分类准确率平均值作

为最终实验结果．

由于数据中心处理能耗大数据的虚拟机会随着

时间的推移发生迁移，因此分类模型的分类准确性

会随着时间的推移发生变化．图１２（ａ）～（ｄ）中的

ＮＵ曲线表明，根据历史数据建立的分类模型准确
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率会不断下降．ＮｅＦ曲线表明，根据新增数据集建

立的决策森林由于未考虑历史数据集ＦＸ，随着时

间的推移，分类准确率波动很大．ＲｅＦ和ＩＵＤＦ曲线

表明重建决策森林模型和ＩＵＤＦ算法都能保证决策

森林具有较高的且稳定的分类准确率，而且二者差

别不大．因此对ＲｅＦ和ＩＵＤＦ做进一步实验，比较

两者的决策森林结点总个数和其平均建模时间，实

验结果如图１３和图１４，表明ＲｅＦ需要创建的结点

总个数和更新时间明显多于ＩＵＤＦ．此外，ＲｅＦ需要

持续保持和读入全部历史数据不适合能耗大数据，而

ＩＵＤＦ只需要调整根据历史数据建立的模型，其具

有更好的扩展性．

图１３　不同算法对决策森林结点总个数的影响

图１４　不同算法对决策森林平均构建时间的影响

８　结论语

绿色数据中心，在提供高效、稳定的电能供给的

同时，也能够降低能耗、保护环境和节省成本，这是

未来数据中心发展的必然趋势．本文根据绿色数据

中心能耗大数据的特点，针对大规模绿色数据中心

的能源供给相关问题，提出了一种数据中心能耗大

数据管理模型：提出基于完备相容类的不完备大数

据填补算法，保证了数据的完备性，降低了数据缺失

对分类的影响；提出了基于离散弱相关的决策森林

分类算法，对数据中心能耗大数据并行分类，用于动

态调控太阳能和市电供电端口；进一步提出了增量

更新决策森林模型算法，使得分类模型能根据实际

数据的变化不断更新模型．本文研究通过分析和处

理能耗大数据，有效管理太阳能和其他资源来配合

市电提供稳定且充足的电能供应，为数据中心服务

体系提供了高效的能源服务．今后，将进一步全面研

究绿色数据中心的能耗评估体系和能源服务策略．
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