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基于回归模型的 Ｓｐａｒｋ 任务性能分析方法
阚忠良， 李建中

（黑龙江大学 计算机科学技术学院， 哈尔滨 １５００８０）

摘　 要： 为解决 Ｓｐａｒｋ 任务运行过程中的性能评估与改进问题，本文提出一种基于启发式算法和支持向量机回归模型的 Ｓｐａｒｋ
性能评价与分析方法． 本文首先提出一种启发式性能评价算法，该方法采用 Ｇａｎｇｌｉａ 收集并处理 Ｓｐａｒｋ 任务运行时的集群资源

消耗数据，根据 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法划分任务类型，并根据任务类型确定启发式性能评价算法的评价指标和初始权重． 然后，从
Ｓｐａｒｋ 历史服务器中收集并处理任务运行效率数据，与集群资源消耗数据一并作为 Ｓｐａｒｋ 任务运行时的状态数据． 最后，根据

状态数据迭代确定启发式性能评价算法的最终权重，以此建立 Ｓｐａｒｋ 性能评价回归模型． 本文随后提出一种基于支持向量机

ＳＶＭ 回归算法（ＳＶＲ）的 Ｓｐａｒｋ 性能分析方法． 该方法对 Ｓｐａｒｋ 配置参数与整体性能建立回归模型，然后对该回归模型进行敏

感度分析，找到能够影响 Ｓｐａｒｋ 性能的重要参数． 实验结果表明，启发式性能评价算法能够量化 Ｓｐａｒｋ 任务资源消耗和运行效

率等各方面性能，比较全面地评估任务的整体性能． 基于 ＳＶＲ 的性能分析方法能够比较有效地应用于 Ｓｐａｒｋ 任务的实际分析

中，形成初步的 Ｓｐａｒｋ 任务性能调优建议．
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　 　 Ａｐａｃｈｅ Ｓｐａｒｋ 是基于内存的通用并行处理框

架． ２０１２ 年加州大学伯克利分校 ＡＭＰ 实验室

（Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ａｎｄ Ｐｅｏｐｌｅ Ｌａｂ）提出弹性分

布式数据集（ＲＤＤ）的概念． ＲＤＤ 是一种分布式内存

抽象，它允许程序员以容错方式在大型集群上执行

内存计算． Ｓｐａｒｋ 系统实现了 ＲＤＤ． 实验显示，Ｓｐａｒｋ
比迭代应用的 Ｈａｄｏｏｐ 快 ２０ 倍，而且可以用 ５ ～ ７ ｓ
的延迟，交互式地扫描 １ＴＢ 数据集［１］ ．

由于 Ｓｐａｒｋ 推出时间不长，用户对该平台运行任

务的效率和性能不能很好地掌握，而且由于 Ｓｐａｒｋ 基

于内存实现的特性［２］，导致 Ｓｐａｒｋ 任务极容易造成内

存溢出或资源浪费的问题． 目前，针对 Ｓｐａｒｋ 任务性



能评价进行的工作较少，一般直接将任务运行时间作

为 Ｓｐａｒｋ 任务运行性能的评价指标［３－５］，没有考虑任

务运行时的内存占用，ｓｈｕｆｆｌｅ 效率等其他性能指标．
在商业化软件中 ｅＢａｙ［６］，ＬｉｎｋｅｄＩｎ［７］等公司推出一些

第三方插件，如 Ａｐａｃｈｅ Ｅａｇｌｅ，Ｄｒ． Ｅｌｅｐｈａｎｔ 等，但是这

些插件，一方面对 Ｓｐａｒｋ 任务的性能监控和评价不够

全面，另一方面，只是简单地展示目前的参数和任务

运行时的状态数据，并没有很好地利用任务运行时的

状态特征形成评价指标． 因此在多数实际情况中，
Ｓｐａｒｋ 任务评估仍然基本基于用户的经验．

在影响任务运行的性能的因素中，除了任务本

身程序效率外，参数的配置也是极为重要的因素．
Ｓｐａｒｋ 支持一系列工具，这导致 Ｓｐａｒｋ 生态圈较为庞

大，上层软件栈复杂多样，Ｓｐａｒｋ 可执行任务的种类

也多种多样． 不同的任务在相同的配置下会展现出

截然不同的性能，因此需要根据任务的性能特征来

具体分析 Ｓｐａｒｋ 任务运行时的系统性能与配置参数

之间的关系．
目前，针对 Ｓｐａｒｋ 系统参数与性能关系建模进

行的工作较少，比较具有代表性的是 Ｓｐａｒｋ 官方网

站的 Ｔｕｎｉｎｇ Ｓｐａｒｋ 文档以及 Ｃｌｏｕｄｅｒｓ 上的有关博

客，但也只是简单的参数设置建议，有关 Ｓｐａｒｋ 参数

评判和分析的研究大部分比较粗略，一般选取的参

数很少，且只评价个别参数对某一性能指标的影响，
或针对指定上层软件栈做参数的分析工作［５］ ．

１　 性能监控

Ｇａｎｇｌｉａ 是一个可扩展的分布式监控系统，可用

于集群或多个集群组成的 Ｇｒｉｄ 等高性能计算系统．
它基于分层设计和多播的监听协议来监视集群内的

状态，并使用树形结构连接并聚合节点之间的状态．
它利用了 ＸＭＬ，ＸＤＲ，ＲＲＤｔｏｏｌ 等应用广泛的技术．
Ｇａｎｇｌｉａ 在每个节点的开销极低，并发性极强，因此

被广泛使用［８］ ．
Ｇａｎｇｌｉａ 可监控到的部分集群特征值如表 １ 所

示． 收集到的信息包括系统的平均负载，ＣＰＵ 使用

情况，磁盘使用情况，内存使用情况，平均每秒进出

包的数量，读写字节大小等．

表 １　 部分 Ｇａｎｇｌｉａ 可监控参数及其说明

Ｔａｂ．１　 Ｓｏｍｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｇａｎｇｌｉａ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ

监控项 Ｌｏａｄ＿ｏｎｅ ／ 个 Ｌｏａｄ＿ｆｉｖｅ ／ 个 ｍｅｍ＿ｔｏｔａｌ ／ ＫＢｓ ｍｅｍ＿ｆｒｅｅ ／ ＫＢｓ ｃｐｕ＿ｗｉｏ ／ ％

说明 每分钟的系统平均负载 每 ５ 分钟的系统平均负载 物理内存总量 空闲内存大小 Ｃｐｕ 因 ｉｏ 请求空闲时间百分比

监控值 ｌｏａｄ＿ｏｎｅ＝ ０．０ ｌｏａｄ＿ｆｉｖｅ＝ ０．０ ｍｅｍ＿ｔｏｔａｌ ＝ ２ ０７５ ２８８．０ ｍｅｍ＿ｃａｃｈｅｄ＝ ４７０ ７３２．０ ｃｐｕ＿ｗｉｏ＝ ０．２

监控项 ｄｉｓｋ＿ｔｏｔａｌ ／ ＭＢｓ ｄｉｓｋ＿ｆｒｅｅ ／ ＭＢｓ ｐｋｔｓ＿ｉｎ ／ 个 ｐｋｔｓ＿ｏｕｔ ／ 个 ｃｐｕ＿ｉｄｌｅ ／ ％

说明 磁盘总大小 剩余磁盘空间 每秒进来的包 每秒出去的包 Ｃｐｕ 非 ｉｏ 请求空闲百分比

监控值 ｄｉｓｋ＿ｔｏｔａｌ ＝ １３３．９ ｄｉｓｋ＿ｆｒｅｅ＝ １２４．７ ｐｋｔｓ＿ｉｎ ＝ １０．５ ｐｋｔｓ＿ｏｕｔ ＝ ２．８５ ｃｐｕ＿ｉｄｌｅ ＝ ９９．６

　 　 Ｓｐａｒｋ 官方系统提供了几种监控 Ｓｐａｒｋ 运行程

序的方法，包括 ｗｅｂ ＵＩ，Ｍｅｔｒｉｃｓ 以及第三方工具． 如

果 Ｓｐａｒｋ 在 ＹＡＲＮ 上运行，可以通过 Ｓｐａｒｋ ｈｉｓｔｏｒｙ
ｓｅｒｖｅｒ（历史日志服务器）查看程序历史日志．

Ｓｐａｒｋ 历史日志文件默认格式为 ｊｓｏｎ 类型，即
用 ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ 键值对的格式存储各种信息． 历史日

志中保存程序运行时的详细信息，它以 Ｓｐａｒｋ 任务

的 ａｐｐｉｄ 为索引，存储了任务运行时的状态信息，包
括各个 ｅｘｅｃｕｔｏｒ 的运行信息，各阶段时间占总运行

时间百分比，配置参数值等．

２　 基于启发式算法的性能评价方法

２．１　 系统性能向量建立

定义集群资源消耗向量， αｉ（α ｃｐｕ， α ｉｏ，α ｎｅｔｗｏｒｋ，
α ｄｉｓｋ，αｍｅｍ，α ｌｏａｄ） 用以量化集群资源的消耗大小． 其
中， α ｃｐｕ 表示集群 ＣＰＵ 使用百分比， α ｉｏ 表示集群读

写速度（ｂｙｔｅｓ ／ ｓ）； α ｎｅｔｗｏｒｋ 表示集群网络丢包率； α ｄｉｓｋ

表示集群磁盘使用百分比； αｍｅｍ 表示集群内存使用

百分比；α ｌｏａｄ表示集群负载．
定义任务运行效率向量， β ｉ（βＣｏｍＴｉｍｅ， β Ｓｈｕｆｆｌｅ Ｔｉｍｅ，

β Ｓｈｕｆｆｌｅ Ｂｙｔｅｓ，βＧＣＴｉｍｅ，β ＴｏｔａｌＴｉｍｅ，βＲｅｓｕｌｔｓＴｉｍｅ） 用以衡量任务运

行时的效率高低． 其中，βＣｏｍＴｉｍｅ 表示任务 ｅｘｅｃｕｔｏｒ 平
均计算时间占总运行时间百分比； β ＳｈｕｆｆｌｅＴｉｍｅ 表示任

务 Ｓｈｕｆｆｌｅ 阶段平均时间占总时间百分比； β ＳｈｕｆｆｌｅＢｙｔｅｓ

表示任务 Ｓｈｕｆｆｌｅ 阶段平均读写大小（ｂｙｔｅｓ）； βＧＣＴｉｍｅ

表示任务 ＧＣ 阶段平均时间占总时间百分比；
β ＴｏｔａｌＴｉｍｅ 表示任务总运行时间（ｍｓ）； βＲｅｓｕｌｔＳＴｉｍｅ 表示任

务结果序列化时间占总运行时间百分比．
定义系统性能向量 γｉ（αｉ，β ｉ） 用以量化任务运

行时系统的综合性能． 其中，αｉ表示集群资源使用

向量；β ｉ表示任务运行效率向量．
２．２　 基于 ｋ－ｍｅａｎｓ 方法的任务类型划分

ｋ－均值聚类算法（ｋ－ｍｅａｎｓ 算法） 作为数据挖

掘中经典聚类算法之一，是一种被广泛使用的聚类

算法． 该算法是一种基于原型的聚类技术，算法使

用质心定义原型，其中质心是一组点的均值［９］ ．
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ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法的基本原理是最小二乘法：
将数据集的一个分区划分为 ｋ 个集合，使分区的平

方偏差之和最小［１０］ ． 具体来说，该算法将 ｎ 个观测

值分为 ｋ 个集合，根据每个点与各集合中心的距离，
将每个点都划分为离他最近的聚类，直到聚类收敛．

ｋ－ｍｅａｎｓ 算法将系统性能向量集合 Ｘ， 已知偏

ＩＯ 密集型任务系统性能向量集 Ｙ， 已知非 ＩＯ 密集

型任务系统性能向量集 Ｚ 和聚类簇数 Ｋ 作为输入．
Ｘ，Ｙ，Ｚ 中元素为历史任务的性能向量 γｉ ．

使用 ｋ－ｍｅａｎｓ 的缺点之一是它需要最佳数量

的簇（Ｋ）作为其输入． 使用一个简单的启发式规则

来确定 Ｋ，因为原则上任何程序都可分为偏 ＩＯ 密集

型和非 ＩＯ 密集型，所以选定 Ｋ＝ ２． 尽管这种方法并

不能保证找到最优解，但是此方法不要求手动解决

问题以确定最佳聚类数．
ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类结果显示，该方法趋向将性能特

征相似的聚类，例如将 α ｃｐｕ 较高的任务聚成一簇． 然
而，ｋ－ｍｅａｎｓ 算法没有一个程式化的方法来确定哪

一簇代表偏 ＩＯ 密集型，因此必须进一步处理． 因此

向系统提供多个有关任务的提示，首先利用一定的

先验经验判断若干个任务（整体任务的子集）的类

别，然后根据簇中已知类别的任务数目判断簇中任

务的类型，选择多数任务所属的类别为该簇的类别．
于是得到如下算法．

算法 １　 基于 ｋ－ｍｅａｎｓ 的任务类型划分

输入：
系统性能向量集 Ｘ， 簇的数目 Ｋ＝ ２，阈值 λ；
已知偏 ＩＯ 密集型任务系统性能向量集 Ｙ；
已知非 ＩＯ 密集型任务系统性能向量集 Ｚ．
误差平方和 ＳＳＥｎｏｗ ← ＩＮＦ
随机选择 Ｋ 个中心点 μ １，μ ２… μ ｋ

ｄｏ
　 ｆｏｒ ｘ ∈ Ｘ：
　 　 ｉ ← ａｒｇｍｉｎｊ‖ｘ － μ ｊ‖
　 　 ｘ → Ｃ ｉ

　 ｅｎｄｆｏｒ
　 ｆｏｒ ｉ ∈ ［１，Ｋ］：

　 　 中心点 μ ｉ ←
１
Ｃ ｉ

∑
ｘ∈Ｃｉ

ｘ

　 ｅｎｄｆｏｒ
　 ＳＳＥｏｌｄ ← ＳＳＥｎｏｗ

　 ＳＳＥｎｏｗ ← ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ∈Ｃｉ

ｄｉｓｔ（μ ｉ，ｘ） ２

　 ΔＳＳＥ ← ＳＳＥｏｌｄ － ＳＳＥｎｏｗ

ｕｎｔｉｌ ΔＳＳＥ ＜ λ
ｆｏｒ ｉ ∈ ［１，Ｋ］：

　 Ｘ１ ← Ｃ ｉ ∩ Ｙ， Ｘ２ ← Ｃ ｉ ∩ Ｚ
　 ｉｆ ∣ Ｘ１ ∣＞∣ Ｘ２ ∣

　 　 Ｃ ｉ 为偏 ＩＯ 密集型任务集合

　 ｅｌｓｅ
　 　 Ｃ ｉ 为非 ＩＯ 密集型任务集合

　 ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｆｏｒ
ｒｅｔｕｒｎ 各簇 Ｃ ｉ 类型和中心点 μ ｉ ．
算法结束．
在聚类之前必须保证性能向量的所有维度都是

相同的数量级，否则结果将失去意义，因为数量级较

大的维度将主导欧式距离的计算． 通过对每个维度

进行归一化处理，确保所有元数据都是相同的数量

级．
实验中任务的集群资源消耗向量 αｉ 各维度值

为 Ｇａｎｇｌｉａ 收集的集群数据或集群数据的简单计算，
任务的运行效率向量 β ｉ 各维度值可直接从 Ｓｐａｒｋ 日

志中获取．
２．３　 启发式算法定义

启发式算法（ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）是在搜索高维

度解空间问题时，为了提高搜索效率而提出． 启发

式算法大多数具有随机行为，模仿生物或者物理过

程（比如蚁群算法、模拟退火法等），指导搜索算法

的搜索方向，在可解空间中寻找到一个较好的解，但
不保证找到全局最优解［１１］ ．

启发式评价算法中涉及的定义和概念如下：目
标任务性能向量 γｔ：γｔ 的每一维度 γｔ ｊ 代表任务 ｔ 在
该维度的性能记录值． 维度评价分数向量 Ｓｃｏｒｅｔ ：
对于 γ ｔ ｊ 的每一维度 ｊ，评价分数值为 Ｓｃｏｒｅｔ ｊ ． 权重

向量 ｗｔ： 对于不同的任务，在进行最后的综合分数

评定时，不同的性能指标的重要性不同，所以定义权

重向量 ｗ ｔ 量化各个性能指标的重要性大小． 对于

Ｓｃｏｒｅｔ 的每一维度 Ｓｃｏｒｅｔ ｊ，对应的权重值ｗｔ ｊ ． 最终评

分ＦＳｔ ＝ Ｓｃｏｒｅｔ·ｗｔ ．
启发式评价算法过程如下：首先计算任务 ｔ 的

维度评价分数向量 Ｓｃｏｒｅｔ： Ｓｃｏｒｅｔ 的每一维度

Ｓｃｏｒｅｔ ｊ，实际上是对γ ｔ ｊ 进行线性变换，将γ ｔ ｊ 映射到

［０， ＋∞ ）区间后的结果． 对于 Ｓｃｏｒｅｔ 的每一维度

Ｓｃｏｒｅｔ ｊ， 计算公式如下：

Ｓｃｏｒｅｔ ｊ
＝ ６０
（Ｍ ｊ － Ｂ ｊ )

∗（Ｍ ｊ － γｔ ｊ）

式中 Ｍ ｊ 为历史任务中 ｊ 维度下最差性能记录值， Ｂ ｊ

为历史任务中默认配置下任务的 ｊ 维度性能记录

值， γ ｔ ｊ 为目标任务 ｔ 的 ｊ 维度下性能记录值． 注意，
当 γ ｔ ｊ 比 Ｍ ｊ 更差时，令 Ｍ ｊ ＝ γ ｔ ｊ ．

然后计算 Ｓｃｏｒｅｔ 的权重向量 ｗｔ：ｗｔ 的初始值由

·４９１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



任务 ｔ 的类型确定． ｗｔ 的初始值，反映的是任务 ｔ 所
属类型下，大部分任务的性能瓶颈． ｗｔ 和 Ｓｃｏｒｅｔ 的

每个维度一一对应． Ｓｃｏｒｅｔ 的每一维度，是任务 ｔ 在
该维度上的得分值，反映了任务 ｔ 在该维度上的性

能优劣． ｗｔ 的每一维度，反映了 Ｓｃｏｒｅｔ 对应维度的

重要性大小． ｗｔ 计算过程如下：对于 γｔ 的每一维度

γ ｔ ｊ， 若 γ ｔ ｊ
＝ ０， 则：

ｗｔＴｏｔａｌＴｉｍｅ
＝ ｗｔＴｏｔａｌＴｉｍｅ

＋ ｗ ｔ ｊ

式中： ｗｔＴｏｔａｌＴｉｍｅ
代表 ＳｃｏｒｅｔＴｏｔａｌＴｉｍｅ

对应的权重向量． 否

则，根据 γ ｔ ｊ 在 γ ｔ 所有维度中所占比重，小幅度调整

ｗ ｔ ｊ 的大小，并进行归一化处理． 即根据任务 ｔ 自身特

性，调节任务 ｔ 的权重向量．
最后计算任务 ｔ 的最终评分：

ＦＳｔ ＝ Ｓｃｏｒｅｔ·ｗｔ ．
　 　 算法过程如下．

算法 ２　 基于启发式的任务评价算法：
输入： 待测任务 ｔ 的系统性能向量γｔ， 维度 ｊ 的

最差历史任务记录值 Ｍｊ，基准记录值Ｂｊ， 历史任务数

据聚类后各簇 Ｃ ｉ 中心点μ ｉ 和对应的权重向量初始

值ｗｉ， 极小常量学习率 ε．
μ ｊ ＝ ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ（γ ｔ，μ ｉ）
ｗ ｔ ← ｗ ｊ

ｆｏｒ Ｓｃｏｒｅｔ 每一维度 Ｓｃｏｒｅｔ ｊ：
　 ｉｆ ｉｓＷｏｒｓｅ （γ ｔ ｊ， Ｍ ｊ）：
　 　 Ｍ ｊ ＝ γ ｔ ｊ

　 　 Ｓｃｏｒｅｔ ｊ
＝
（Ｍ ｊ － γ ｔ ｊ）
（Ｍ ｊ － Ｂ ｊ )

∗６０

ｅｎｄｆｏｒ
ｆｏｒ γ ｔ 每一维度 γ ｔ ｊ：
　 ｉｆ γ ｔ ｊ

＝ ０：
　 　 ｗ ｔＴｏｔａｌＴｉｍｅ ← ｗ ｔＴｏｔａｌＴｉｍｅ

＋ ｗ ｔ ｊ

　 ｅｌｓｅ：

　 　 ｗ ｔ ｊ ← ｗ ｔ ｊ
＋ γ ｔ ｊ ／∑

１１

ｉ ＝ ０
γ ｔｉ

－ ｗ ｔ ｊ( )·ε

ｅｎｄｆｏｒ
ｗ ｔ ＝ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ（ｗ ｔ）
ＦＳｔ ← Ｓｃｏｒｅｔ∗ ｗｔ

ｒｅｔｕｒｎ ＦＳｔ

应用启发式算法对任务性能进行评价，可以使

用户直观了解运行任务的性能优劣． 当分数为６０ 分

左右时，表示当前设置的配置参数下任务的总体性

能，与默认配置参数下相同类型任务的总体性能相

似． 分数越高，说明任务的总体性能越好，当分数高

于 １００ 时，说明当前任务的性能优于历史数据中相

同类型的其他任务． 分数越低，意味着任务运行时表

现的总体性能越差，例如，和历史任务中同类型的任

务相比，该任务的运行时间可能比较长，或运行过程

中资源消耗比较高等． 用户可以通过自定义对性能评

分的期望阈值，来选择对性能进行调优或停止调优．
２．４　 启发式算法性能分析

ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法将问题归结为一个把数据空

间划分为 Ｖｏｒｏｎｏｉ ｃｅｌｌｓ 的问题． ｋ－ｍｅａｎｓ 问题在计算

上是困难的（ＮＰ－ｈａｒｄ）；通常采用有效的启发式算

法并快速收敛到局部最优［１２］ ． 这些算法类似于使用

迭代方法处理高斯分布混合期望最大化算法．
ｋ－ｍｅａｎｓ 算法复杂度为 Ｏ（ＮＫｑ），其中，Ｎ 是样

本数量，Ｋ 是类别数，ｑ 是迭代次数． 在本文实验中，
Ｋ 和 ｑ 远小于 Ｎ，因此算法复杂度近似可以看做是

Ｏ（Ｎ），在聚类算法中是相对高效的算法．

３　 系统性能与配置参数的关系

本文不旨在改变流应用（或查询）的结构，而是

着重于寻找配置参数的调整与执行效率和资源消耗

的关系，不试图构建系统的完整（封闭形式）数学模

型，但将应用程序视为使用经验抽样优化的黑盒功

能，与传统的基于成本的模型相反，采用在参数空间

实验的方法，即构建由数据驱动的关系模型［１３］ ．
为寻找影响系统性能的参数，本文试图构建参

数向量 Ｘ ｉ 和系统性能向量 γｉ 之间的回归模型，并对

该模型进行敏感性分析．
３．１　 建立参数与系统性能的回归模型

ＳＶＲ 算法的原理从设计最优准则线性分类器

开始，旨在特征空间中找到最优超平面，最大化分类

间隔． 当特征空间线性不可分时，ＳＶＲ 使用核函数

的方法，将低维特征空间投射到高维线性可分空间

上，从而解决线性不可分问题． 相较 ＡＮＮ 等不保证

求解全局最优解的方法，由于 ＳＶＲ 的求解问题可表

示成凸优化问题，所以 ＳＶＲ 是求解全局最优的有效

算法． 除此之外，ＳＶＲ 算法使用核函数的方法表示

内积，不需要实际求解样本在高维空间的特征值，避
免了维度灾难；而且 ＳＶＲ 优化的是基于结构化风险

最小的准则函数，专注于少量的关键样本（支持向

量），泛化能力强． 文中，相对于整个高维度参数空

间，实验获取到的参数样本集属于小样本集合，为找

到全局最优解，使用 ＳＶＲ 算法，建立参数与性能之

间的泛化模型［１４］ ．
使用 ＳＶＲ 算法建立回归模型，自变量为任务运

行时的配置参数向量 Ｃ， 因变量为任务运行时的系

统性能向量 γｉ ． 根据 Ｓｐａｒｋ 官方网站上的说明文档，
从资源调配、内存调整、ｊｖｍ 垃圾回收三个方面选取

７ 个 Ｓｐａｒｋ 重要的配置参数构成配置参数向量 Ｃ 这

７ 个参数均为数值型参数，实验中各参数的取值为
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最低值到实验条件允许的最大值中的随机值，否则，
Ｓｐａｒｋ 将无法启动该任务．

利用 ＳＶＲ 算法分类也有其缺点，ＳＶＲ 算法严重

依赖核函数的选择和参数的设置，如何根据实际的

数据模型选择合适的核函数从而构造 ＳＶＲ 算法是

个比较困难的问题，目前比较成熟的核函数及其参

数的选择都是人为根据经验来选取的［１３］ ．
ＳＶＲ 众多核函数中，应用最广泛的是径向基函

数（ＲＢＦ 核函数）． ＲＢＦ 核函数中最常用的是高斯核

函数． 高斯核函数类似高斯分布，理论上，高斯核函

数可将低维空间映射到无穷维度空间，基于这个特

性，高斯核函数可以应用于非线性分类中． ｌｉｎｅａｒ 线
性核函数是 ＲＢＦ 的一个特例，ｓｉｇｍｏｉｄ 在某些参数

下和 ＲＢＦ 的效果相似． 高斯核函数的关键参数只有

２ 个：惩罚系数和核参数，且取值范围在［０，１］区间

上． 与高斯核函数相比，多项式 ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ 核函数的

取值范围在［０，＋∞ ）区间上． 因此，高斯核函数的复

杂性较低，计算更为方便． 此外，作为 ＲＢＦ 核函数的

特例，ｌｉｎｅａｒ 核函数的优点也是极为突出的：一是在

数据线性可分时，ｌｉｎｅａｒ 的速度和效率都是非常可观

的． 二是 ｌｉｎｅａｒ 核函数的参数相对 ＲＢＦ 核函数来讲

数量较少． 因此，优先考虑 ＲＢＦ 核函数拟合和 ｌｉｎｅａｒ
核函数拟合． 但是不能排除 ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ 核函数在特

定场合下对数据的拟合效果也很优秀，所以实验采

用三种核函数进行对比．
３．２　 对回归模型进行敏感度分析

敏感性分析是研究数学模型或系统的输出中的

不确定性来源的方法之一． 为增加对回归模型中自

变量和因变量之间关系的理解，识别对因变量影响

较大的自变量，使用敏感性分析进一步对回归模型

进行处理，寻求识别模型自变量和因变量之间的重

要联系．
对于系统性能向量的每一维度， 定义所有历史

任务在该维度上的实际值构成一个向量 ｙ＿ｆａｃｔ，定
义基于机器学习算法模型预测的系统性能向量

ｙ＿ｐｒｅｄ，其与 ｙ＿ｆａｃｔ 的欧氏距离作为模型预测误差

度量，选择预测误差度最小的机器学习算法模型作

为预测模型．
定义参数的敏感度为 η，反映参数的变化量 △

Ｘ ｉ 和预测值的变化量 △ ｙ＿ｐｒｅｄ 之间的相关关系，具
体计算公式如下

η ＝ △ ｙ＿ｐｒｅｄ ／△ Ｘ ｉ ．
式中： Δ Ｘ ｉ 为参数 ｉ 增加的微小变化量，具体为参数

ｉ 可调整的最小单位； △ ｙ＿ｐｒｅｄ 为参数增加 △ Ｘ ｉ 后

ｙ＿ｐｒｅｄ 的变化值．
对于性能向量得分最差的维度进行敏感度分

析，敏感度值的大小反映参数对性能影响大小，敏感

度值的符号反映参数对性能的影响方向，正号表明

参数值增大可能会提升性能，负号表明参数值减小

可能会提升性能．

４　 应用实例与分析

基于启发式算法的性能评价方 法 首 先 从

Ｇａｎｇｌｉａ 中提取集群资源消耗数据，建立集群资源消

耗向量，然后对集群资源消耗向量进行 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚

类，根据划分的类型确定启发式性能评价算法的初

始权重，接下来从 Ｓｐａｒｋ ｈｉｓｔｏｒｙ ｓｅｖｅｒ 中抓取 Ｓｐａｒｋ
运行日志，在日志中提取 Ｓｐａｒｋ 任务运行效率数据，
和集群资源消耗数据合并，作为系统性能向量，根据

系统性能向量迭代计算最终的权重向量，以此建立

Ｓｐａｒｋ 任务性能评估模型．
实验选取 ｓｐａｒｋ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 平台上 ２ 种类型的 ４

个程序，包括 ｗｏｒｄｃｏｕｎｔ（ ｉｏ 密集型），ｓｏｒｔ（计算密集

型），ｇｒｅｐ（计算密集型），ｐａｇｅｒａｎｋ（计算密集型）． 在

输入数据为 １０Ｇ 的条件下，每个程序随机选取多种

参数组合运行． 聚类结果显示，不同类型的任务在

运行时，集群资源消耗向量差异较大． 集群资源消

耗向量是基于 Ｇａｎｇｌｉａ 监控到的集群资源消耗值进

行计算． 以 Ｇａｎｇｌｉａ 监控到的 ｃｐｕ＿ｉｄｌｅ 和 ｃｐｕ＿ｗｉｏ 为

例进行聚类结果说明． ｃｐｕ＿ｉｄｌｅ 表示 ｃｐｕ 空闲时间

比，ｃｐｕ＿ｗｉｏ 表示 ｃｐｕ 因 ｉｏ 操作导致的空闲时间比．
聚类结果显示，偏 ｉｏ 密集型的任务运行时，检测到

的 ｃｐｕ＿ｉｄｌｅ 和 ｃｐｕ＿ｗｉｏ 值都较大． 因为偏 ｉｏ 密集型

的任务运行时 ｃｐｕ 空闲时间较多，且造成 ｃｐｕ 空闲

的主要原因是 ｉｏ 操作．
本文基于动态变化的启发式参数评价算法，为

９０４ 组实验程序进行评分． 以 ａｐｐ－１４９６７６００６４５７８
为例，由于该运行程序不存在 ｓｈｕｆｆｌｅ 阶段，因此权

重向量 ｗｅｉｇｈｔ 由初始权重：
（０．１，０．１，０．１，０．１，０．１，０．１，０．１，０．１，０．１，０．１，

０．１，０．１）变为（０．５， ０．１， ０， ０， ０．１， ０．１， ０， ０， ０．１，
０．１， ０．１， ０），对应的非 ０ 性能指标为总运行时间，
ｅｘｅｃｕｔｏｒ 计算时间比，结果序列化时间比，ＧＣ 时间

比，内存使用比，丢包率和磁盘使用比 ７ 个． 系统性

能向量各维度值的比例几乎相近，因此最终的权重

向量为（０．５， ０．１， ０， ０， ０．１， ０．１， ０， ０， ０．１， ０．１， ０．
１， ０）． 系统性能总得分和各个维度的得分存储在

ＭｙＳＱＬ 中． 实验数据表明该任务运行时 ＧＣ 时间比

较大，可以调节能够影响 ＧＣ 时间的参数来提高任

务运行效率，进而改善系统性能．
ＳＶＲ 模型参数及说明 ｓｋｌｅａｒｎ 官方网站上用户

文档有详细的说明． 实验中选取 ３ 种常见的核函
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数，分别是 ｒｂｆ 高斯核函数，ｌｉｎｅａｒ 线性核函数，ｐｏｌｙ
二次多项式核函数． 出于对模型精度考虑，选定目

标函数的惩罚系数 Ｃ 为 １ｅ３，核函数系数为 ０．５．
使用 ９０４ 组对比实验建立回归模型，实验中采

用平均相对误差（ＭＲＥ）作为拟合程度的度量，即计

算对应系统性能维度，实际值与 ＳＶＲ 模型预测值的

残差绝对值，与实际值的百分比． 实验结果见表 ２．
实验数据表明，针对不同的系统性能维度，拟合程度

最高的核函数不同． 从整体上看，非线性 ＳＶＲ 算法

的精度与其他 ３ 种核函数下的 ＳＶＲ 算法的精度相

差不多，并没有明显提升． 而线性核函数 ｌｉｎｅａｒ 的

ＳＶＲ 算法模型的速度和实际效果稍好一些．

表 ２　 各性能维度预测值与实际值的平均相对误差（ＭＲＥ）
Ｔａｂ．２　 ＭＲＥ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

ＳＶＲ 模型
总运行

时间 ／ ％
Ｅｘｅｃｕｔｏｒ 计算

时间比 ／ ％
结果序列化

时间比 ／ ％
ＧＣ 时间比 ／ ％

内存

使用比 ／ ％
丢包率 ／ ％

磁盘

使用比 ／ ％

ＳＶＲ（ｒｂｆ） ０．６３６ ２０３ ０．３８４ ４０１ ０．８５０ ４１２ ０．６０７ ５３６ ０．１５４ ４５１ ０．３３５ ６３７ ０．３３５ ６１７

ＳＶＲ（ｌｉｎｅａｒ） ０．６３６ ２７５ ０．４２５ ０２６ ０．５５３ ０５４ ０．６８５ ４５５ ０．１４６ ５１５ ０．３３０ ８５４ ０．５１６ ５４７

ＳＶＲ（ｐｏｌｙ） ０．６３８ ２４５ ０．４２０ ５２５ ０．７８６ ５８６ ０．６６３ ２２１ ０．１４８ ６３９ ０．３３７ ３１６ ０．５１６ ５８３

ＮｕＳＶＲ（） ０．８５１ ８２２ ０．４０７ ５６７ １．０６１ １２２ ０．６２１ ８０６ ０．１２７ ８７６ ０．２０５ １６２ ０．１１３ ４２６

　 　 使用 ３ 种其他线性回归方法做相同实验，包括

多项式回归函数，脊回归函数，线性逻辑回归函数，
验证在该实验环境下，ＳＶＲ 模型的泛化能力比较强．
实验中各性能维度下，平均相对误差结果显示见表

３． 数据表明线性逻辑回归算法与 ＳＶＲ 算法的精度

总体上相差不多． 而多项式回归函数和脊回归算法

则存在严重过拟合问题．
　 　 为了对比 ＳＶＲ 三种核函数的整体拟合效果，将

得分为 ６０ 分以上的任务作为性能优良类别，标记为

类别 ０，将得分为 ６０ 分以下的任务作为性能较差类

别，标记为类别 １，平均性能为类别总评． 实验中使用

交叉验证的方法，使用三种核函数建立的模型预估任

务的类别． 取准确度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），召回率（ｒｅｃａｌｌ），和
Ｆ１ 分数来评估模型的精确度． 当 ｔｅｓｔ＿ｓｉｚｅ ＝ ０．５，即使

用 ５０％的数据进行模型训练，５０％的数据用于模型测

试时，实验数据如下图 １～３ 所示．

表 ３　 各性能维度平均相对误差

Ｔａｂ．３　 ＭＲＥ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

其他线性

回归模型

总运行

时间 ／ ％
Ｅｘｅｃｕｔｏｒ 计算

时间比 ／ ％
结果序列化

时间比 ／ ％
ＧＣ 时间比 ／ ％

内存

使用比 ／ ％
丢包率 ／ ％

磁盘

使用比 ／ ％

多项式线性回归 ０．１１１ ７５５ ０．２０４ １４２ ０．２０７ ７４４ ０．１５０ ５６８ ０．１４５ ３２ ０．２５０ ４０１ ０．１４８ １４７

脊回归 ０．２１１ ７４９ ０．２０４ １４２ ０．２０７ ５６５ ０．１５０ ５６５ ０．１４５ ３０５ ０．２５０ ３３８ ０．１４８ ０２７

线性逻辑回归 ０．７３８ ２４５ ０．４２０ ５８５ ０．５８６ ５８６ ０．６７３ ２２１ ０．１４７ ６３９ ０．３３６ ７３２ ０．５８３ ３０９
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　 　 　 　 　 　 　 　 图 １　 精确度比较　 　 　 　 　 　 　 图 ２　 召回率比较　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ３　 Ｆ１ 分数比较

　 　 　 　 　 　 Ｆｉｇ．１　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　 　 　 　 Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｃａｌｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　 　 　 　 　 　 　 Ｆｉｇ．３　 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 采用 ｐｏｌｙ 多项式核函数的模型综合拟合效果

最差，ｒｂｆ 核函数和 ｌｉｎｅａｒ 线性核函数的综合拟合效

果较好． ｌｉｎｅａｒ 线性核函数是特殊的 ｒｂｆ 核函数形

式，比起 ｒｂｆ 核函数，需要试验的参数更少，速度更

快． 多项式核函数需要调整的参数比 ｒｂｆ 核函数更

多，过拟合程度会更大． 数据也显示，ｌｉｎｅａｒ 核函数

模型对性能较差类别（类别 １）的识别性能更好，准
确率和召回率都远高于其他两种模型，而用户更关

心性能瓶颈的存在及其原因，因此在本系统中，
ｌｉｎｅａｒ 核函数的性能相对更好一些．
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５　 结　 论

１）量化了 Ｓｐａｒｋ 任务性能的优劣程度，从任务

自身运行效率和硬件资源消耗情况两方面入手分析

ｓｐａｒｋ 任务运行时系统的综合性能． 基于 Ｇａｎｇｌｉａ 收

集的 Ｓｐａｒｋ 任务运行时的集群资源消耗数据集，通
过与 Ｓｐａｒｋ 任务日志时间戳匹配，建立任务运行时

的集群资源消耗向量，量化集群运行状态特征． 本

文在此基础上，根据 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法划分任务类型．
聚类结果表明，所提取的特征对于所研究的两种任

务类型具有比较好的可分性．
２）定义了启发式性能评价方法，根据任务运行

的具体状态特征，动态调整启发式性能评价模型．
根据任务类型确定启发式算法的性能指标和初始权

重，能够有效加速后续迭代过程，根据任务状态迭代

计算最终权重，能够比较客观的反映任务运行效率

和资源消耗等的各方面的性能，进而进行综合性能

的合理评估．
３）在对性能评估的基础上，尝试对性能与参数

的关系进行回归分析． 提出了对回归模型进行敏感

度分析，通过对比敏感度大小发现影响性能的重要

参数． 采用 ＳＶＲ 的 ４ 种核函数建立回归模型 ＳＶＲ，
并且，通过与线性逻辑回归，多项式回归，脊回归算

法模型的效果进行对比，证明 ＳＶＲ 模型的泛化效果

良好，过拟合现象并不严重．
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