
  

 

基于关键阶段分析的 Spark 性能预测模型①
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摘　要: Spark作为目前大数据处理领域广泛使用的计算平台, 合理分配集群资源对 Spark作业性能优化有着重要

的作用. 性能预测是集群资源分配优化的基础和关键, 本文正是基于此提出了一种 Spark性能预测模型. 文中选取

作业执行时间作为 Spark性能衡量指标, 提出了 Spark作业关键阶段的概念, 通过运行小批量数据集来获取关键阶

段的运行时间和作业输入数据量之间关系, 从而构建了 Spark性能预测模型. 实验结果表明该模型较为有效.
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Abstract: Spark is widely used as a computing platform for large data processing, reasonable allocation of cluster
resources plays an important role in the operation of Spark performance optimization. The performance prediction is the
basis and key of cluster resource allocation optimization, thus we put forward a Spark performance prediction model in
this paper. This paper selects the job execution time as a measure indicator of Spark performance, and put forward the
concept of key Stage of Spark job. Finally, we built the model by analyzing relationships between the key Stages and the
amount of input data through running a small quantity of data. The experimental results show that the model is effective
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1   引言

S p a r k 是起源于美国加州大学伯克利分校

AMPLab 的大数据计算平台, 它提出的弹性分布式数

据集 (Resilient Distributed Dataset, RDD)概念能够在分

布式内存中快速处理大数据, 因此 Spark 在内存处理

速度上比 Hadoop MapReduce 要高 100 倍, 除此之外

Spark 的功能涵盖了数据的离线批处理和实时流数据

处理, 机器学习, 图计算和 SQL 数据处理等各种类型

的操作[1]. 这一系列因素使得 Spark在大数据领域被越

来越广泛的使用. 在实际使用中通常需要根据需求优

化 Spark平台, 但是因为 Spark的底层运行机制对用户

来讲是透明的 ,  所以如何合理分配集群资源和优化

Spark作业性能就成为一个值得研究的问题. 性能预测

是集群资源分配优化模型的基础和核心, 本文正是基

于此提出了一种基于关键阶段分析的 Spark 性能预测

模型. 通过对 Spark 作业运行性能进行预测从而合理

分配集群资源提高作业运行效率.
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2   相关工作

近几年, 随着各种大数据计算平台的流行, 为了高

效的管理和利用集群资源, 很多学者提出了一些性能

预测模型和方案. 文献[2–8]只是部分针对 Hadoop 平

台的性能预测研究.
目前针对 Spark 平台的性能预测研究还比较少.

Wang KW等[9]提出了理论分析模拟 Spark作业的方法

预测其性能 (运行时间和内存使用等), 能够获得较好

的准确度, 但是需要对作业进行详细的分析. Wang
GL 等[10] 提出了使用机器学习的方式预测作业在不同

参数下的性能表现, 对比了决策树、线性回归、支持

向量机和神经网络方法在预测 Spark 性能方面的准确

度, 但是该方法完全采用黑盒方法, 没有结合 Spark 作

业的运行特征, 对不同类型的作业性能预测缺少支持.
陈侨安等[11]提出的基于近邻搜索算法的 Spark 参数自

动优化, 主要思路是通过提取 Spark 作业的特征, 比如

运行日志和 DAG图等, 然后在历史数据库中查询相似

作业, 并把相似作业执行效率最高的配置参数作为当

前作业的最优配置参数, 这种方法有几个缺陷, 第一是通过

图的编辑距离来判断 DAG图的相似性, 计算性较大且

图的编辑距离方法本身已经被证明为是一个 NP 难问

题; 第二是该方法的相似性判断不一定能够选取出相

似作业.
本文在借鉴前人工作的基础上, 通过分析大量的

Spark作业运行特征, 提出了 Spark作业关键阶段的概

念, 并基于此建立了一种 Spark 性能预测模型. 本文组

织结构如下: 第 3 节阐述 Spark 原理, 提出关键阶段的

概念, 并对关键阶段和 Spark 性能之间的关系进行分

析; 第 4 节介绍通过关键阶段建立 Spark 性能预测模

型; 第 5节通过实验验证该模型, 证明该模型能够得到

较好的预测效果.

3   关键阶段分析

3.1   Spark 作业运行时间分析

用户提交的程序被 Spark 分解成 n 个作业 (job),
每个作业又被分解为 m 个阶段 (stage), 各个阶段之间

串行执行. 每个阶段中包含若干任务 (task). 为了能够

并行进行计算, 每个阶段中的一批任务并行处理其中

的可容错弹性分布数据集 (RDD). 因此我们可以将

Spark应用的执行时间定义为如下公式:

Tapplication = Tstart+

n∑
i=0

T jobi +Tend (1)

Tjob =

m∑
j=0

Tstage j (2)

Tapplication Tstart Tend

T jobi

0 ⩽ i ⩽ n Tstage j

0 ⩽ j ⩽ m

其中,  表示用户程序运行时间, 和 表示

程序提交阶段和运行结束后清理阶段运行时间, 表

示第 i 个作业的运行时间 ( ),  表示第 j 个
阶段运行的时间 ( ).
3.2   关键阶段

因为每个阶段内部的任务是按照批次进行的, 同
一批次内部并行执行, 并行执行受到集群的资源分配

(机器核数,executor 个数等) 和作业类型等多个因素的

影响, 所以不能按照简单批次时间累加. 如果去分析所

有的任务的执行时间会消耗大量的计算成本和时间成

本. 我们经过大量的实验发现, 在 Spark 作业的每个阶

段在不同输入数据量的情况下对作业执行时间产生影

响不同, 如图 1所示. 我们可以发现一个共同特点:有的

阶段运行时间在不同的输入数据量下基本保持不变,
有的则会产生较大变化从而影响整个作业的运行时间,
还有的阶段对应的运行时间为 0, 这是因为该阶段的计

算结果因为缓存到了内存之中, 在后续需要使用该结

果的时候可以直接取出从而不再需要计算. 以图 1(a)
中的WordCount程序为例, 我们可以看出 Stage0阶段

的运行时间在整个作业运行中的时间比重较大, 而且

随着数据量的变化产生明显的变化. Stage1 所占比例

较小, 且基本稳定. 我们通过实验分析其他几种类型的

作业, 比如 Sort, PageRank和 K-Means, 均有相似性质,
因此我们提出了关键阶段的概念.

定义 1. 关键阶段. 对于一个 Spark 作业其关键阶

段需要同时满足以下条件:
(1) 该阶段的运行时间大于整个作业运行时间的

均值

(2) 该阶段的运行时间随输入数据量的变化而变

化的幅度大于该作业每个阶段运行时间变化幅度的

均值

3.3   关键阶段和 Spark 性能之间的关系

本文我们选取 Spark 作业的运行时间作为 Spark
性能的衡量指标, 因此本文的目的即预测在不同的输

入数据量的情况下 Spark 作业的运行时间. 为了建立

该模型, 我们需要分析关键阶段的运行时间和和 Spark
作业不同输入数据量之间的关系.
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以 WordCount 程序为例, 我们通过实验得出关键

阶段的运行时间在不同输入数据量情况下的关系图,

如图 2所示.

在图中我们可以看出在WordCount程序中关键阶

段的运行时间和数据量之间可以拟合成一种线性回归

关系, 即

T key
stage = αDinput+β (3)

虽然不同类型的 Spark 作业的资源消耗情况等各

种运行情况不尽相同, 比如 CPU 密集型作业和 I/O 密

集型作业需要的集群资源不同, 但是我们通过实验发

现多数作业的关键阶段运行时间和数据量之间的关系

具有回归关系. 所以公式 (3)可以表达为以下公式:

T key
stage = f (Dinput) (4)

4   基于关键阶段分析的性能预测模型

通过上述两节的分析以及公式 (2), 我们定义对

Spark作业执行时间的预测公式:

T p
job =

m∑
i=0

T key
stagei
+

n∑
j=0

T r
stage j

(5)

T r
stage =

N∑
i=0

T r
stagei

N
(6)

其中, Tkey
stage 表示关键阶段的运行时间, Tr

stage 表示其

它阶段的时间, 这些阶段的运行时间在不同输入数据

量的情况下基本可以认为保持不变.
具体建模步骤:
(1) 运行小批量不同大小的数据集, 收集作业的运

行信息: 阶段个数, 每个阶段的起止时间等.
(2) 根据算法 1求出关键阶段.

算法 1. 求解关键阶段

输入: 步骤 1获取的运行信息.
输出: 关键阶段相关信息.
① 根据每个阶段的起止时间计算每个阶段的运行时间和整个
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图 1    几种常见 Spark程序处理在不同输入数据量时的各个阶段运行时间
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图 2    关键阶段运行时间和不同输入数据量关系图
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作业的运行时间均值 Tmean.
② 依次判断每个阶段的运行时间是否大于 Tmean, 并将大于均值

的编号存储到 List1.
③ 遍历 List1 中的编号, 获取对应的每个阶段运行时间的变化

幅度和求出总的变化幅度的均值 Dmean.
④ 返回 List1中大于 Dmean 的阶段即为所求.

(3) 根据步骤 (1)的信息结合有关机器学习回归算

法获取公式 (4)的具体表达式.
(4) 根据公式 (5)(6)获取作业的预测运行时间.

5   实验验证

本文所使用的实验环境的是三个节点组成的

Spark 分布式集群, 集群采用主从架构, 其中的一个节

点是主节点, 另外两台为从节点. 节点的操作系统是

CentOS Linux release 7.2.1511 64 bit, 内存为 8 G, 处理

器 4 核 4 线程; 使用的 Spark 版本是 2.0.1, Hadoop 版

本为 2.7.3, 并且使用 Hadoop 的 YARN 作为分布式集

群的资源调度器; java 版本是 1.8.0_131; 基准测试程

序 BigDataBench[12]. 实验中我们分别针对WordCount,
PageRank和 K-Means程序进行作业性能预测. 首先使

用小数据量数据集得出公式 (4)的表达式, 然后根据该

公式预测大数据量情况下作业的运行时间.

针对WordCount和 K-Means程序, 采用的训练数

据量是 100 M~1.5 G, 间隔 200 M, 预测 5 G 数据量下

运行时间; 针对 PageRank 程序, 采用的训练数据图为

节点 1024到 32 768, 边数为 2147到 99 489, 预测节点

数为 3 048 576, 边数为 4 610 034 图的处理时间. 得到

结果如图 3.

如图 3, 实验结果显示预测模型能够整体上反映

Spark 作业的运行态势, 而且可以较为准确的预测出

S p a r k 作业的运行时间 .  同时分析图 3 ( c ) 中的

PageRank 预测结果可以发现后面有几个阶段 (18, 19,

20) 的预测运行时间均为 0, 这是因为实验中运行的小

批量训练数据集和验证运行的大数据集的阶段个数不

一致导致的. 因为这些阶段不是关键阶段, 也就是在整

个作业运行时间中占有极小的一部分比例, 所以对整

体运行时间的预测结果影响不大. 将实验结果和文献

9 的结果相对比发现两者所预测的作业执行时间准确

度相似, 但是本文所使用的方法不需要人工对作业进

行详细的分析从而能具有更好的效率.

6   总结

本文首先通过实验分析 Spark 作业的不同阶段运

行时间在整个作业运行时间所占比重的不同, 提出了

Spa rk 作业的关键阶段这个概念 ,  然后通过分析

Spark 作业输入数据量和关键阶段运行时间之间的关

系提出了一种基于关键阶段分析的 Spark 性能预测模

 

0 4 6 8 10 12 14 162

0 4 6 8 10 12 14 16 18 20 222

150

100

50

0

实际运行时间

预测运行时间

实际运行时间

预测运行时间

实际运行时间

预测运行时间

t 
(s

)
t 

(s
)

15

10

5

0

t 
(s

)

100

75

50

25

0

1

stage

(a) WordCount

0
stage

(b) K-Means

stage

(c) PageRank 

图 3    几种常见 Spark程序在该模型下预测各阶段运行时间和实际运行时间的对比
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型, 并且通过实验验证该模型预测结果较为有效. 除此

之外, 关键阶段分析对 Spark 平台的其它资源消耗预

测 (比如 CPU和内存等)具有参考意义.
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