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摘要 

基于大型集群的快速通用数据处理架构 

由 

计算机科学博士 Matei Alexandru Zaharia 

加州大学伯克利分校教授、主席 Scott Shenker撰写 

过去的几年中，计算系统经历着重大的变革，为了满足不断增长的数据量和处理速度需求，

越来越多的应用向分布式系统扩展。如今，从互联网到企业运作，再到科技设备，不尽其数的

数据源都在产生大量的、有价值的数据流。然而，单一的机器处理能力并没有跟上数据增长的

速度，使得这些有价值的数据越来越难以被使用。以至于越来越多的组织——不仅仅是互联网

公司，还有一些传统企业和研究室——迫切需要将他们重要的计算能力扩展到成百上千台机器

上去。 

在这同时，数据处理所需的速度和复杂性也在逐渐增加。在许多领域中，除了简单的查询，

像机器学习和图分析这样的复杂算法也得到日益广泛的应用。另外，除了批量处理，一些组织

还需要在实时数据源上进行流分析，以保证能够及时采取行动。未来的计算平台不仅需要能满

足常规作业的扩展，同时也需要对新的应用有更好的支持。 

 

针对上述的各种问题，本文提出了一种集群计算架构，能够解决这些新出现的数据处理作业

的需求，同时还可以应对越来越大规模的扩展。虽然早期的集群计算系统，如 MapReduce，已经

能够进行批量处理，但我们的架构更支持流处理和交互查询，并且拥有和之前系统相同的可扩

展性和容错性。然而当前所部署的大部分的系统仅支持简单的单路运算(例如,聚合或SQL查询)，

而我们的系统针更为复杂的分析（例如，机器学习的迭代算法）扩展到了对多路算法的支持。

最后，与处理特定工作的专有系统不同的是，我们的架构允许这些算法相互结合，从而实现更

丰富的新应用。例如，流处理和批量处理，或 SQL和复杂分析之间的相互结合。 

为了实现上述的各种特性，我们通过简单的扩展 MapReduce，为其增加了数据共享原语，也

就是所谓的弹性分布式数据集（RDDs）。我们发现，这样的扩展足以能够有效地覆盖大部分作业

的需求。在开源的 Spark 系统中我们实现了 RDDs，同时使用了模拟测试程序和真实的用户应用

对其进行评估。在许多应用领域中，Spark已经接近或是超过了专有系统的性能，同时提供更强



大的容错保证，并允许这些作业之间能够进行结合。我们从理论建模和实践的角度去探索 RDDs

的通用性，来解释为什么这样的扩展可以覆盖大范围的不同作业需求。 
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第 1 章 简介 

在过去的几年里已经看到了计算机系统的重大变革，随着数据量的不断增长越来越多的应用需

要扩展到大型集群。在商业和科学领域，新的数据源和工具(例如, 基因测序仪，RFID 和 Web)正

在生产越来越多的信息。不幸的是，单机的处理能力和 I/O性能并没有跟上这种增长。这样一来，

越来越多的企业不得不向外扩展他们的计算至集群模式。 

可编程的集群环境会带来一些挑战。第一个是并行化：这需要以并行的方式重写应用程序，同

时这种编程模型能够处理范围广泛的的计算。然而，与其他并行平台相比，集群的第二个挑战是

容错:在大规模的情况下节点故障和 straggler （慢节点）将变得很常见，而且可以极大地影响应

用程序的性能。最后，集群通常在多个用户之间共享，因此需要在运行时可以动态地扩展和缩减

计算资源，而且加剧了应用互相干扰的可能性。 

因此，各种各样针对集群的新的编程模型已经被设计出来。起初，谷歌的 MapReduce[36]提出

了一种简单通用而且能够自动处理故障的批处理计算模型。然而，MapReduce并不适合其他类型的

计算任务，以至于出现了大量的与 MapRedeuce 有显著不同的特制的编程模型。例如,在谷歌，

Pregel[72] 提供了一个 bulk-sunchronous parallel（BSP）并行迭代图计算模型；F1[95]是一个

快速但没有容错的 SQL 查询系统；MillWheel[2] 支持连续地流式处理。谷歌之外，像 Storm [14], 

Impala [60], Piccolo [86] and GraphLab [71]系统提供了相似的模型。随着每年新模型持续地

出现，集群计算势必需要一系列的解决不同的计算工作的方案。 

本论文讨论的刚好相反，我们可以设计一个统一 的编程抽象，不仅可以处理这些不同的计算

任务，而且能使新的应用更好的编程。特别的是，我们将展示 MapReduce 的一个简单扩展，称为

弹性分布式数据集（RDDS）,它增加了高效的数据共享元语，以及大大增加了它的通用性。由此产

生的架构比当前系统有几个关键优势： 

1. 在相同的运行环境下，它支持批处理、交互式、迭代和流计算，结合这些模式提供丰富的应

用编程，并且相对于单一模式的系统能更好的发挥其性能。 

2. 它以很小的代价在这些计算模式上提供结点故障和 straggler的容忍功能。事实上，在一些

地方（如流和 SQL），基于 RDD产生的新系统比现有的系统有更强的容错性。 

3. 它实现的性能往往比 MapReduce高 100倍，并可媲美各个应用领域的专业系统。 

4. 这很适合多组织用户管理，允许应用程序弹性地扩缩容和响应式地共享资源。 
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我们实现了基于 RDD的架构，在这个开源系统栈里包括作为公共组件的 Apache Spark;处理 SQL

的 Shark;和处理分布式流的 Spark Streaming（图 1.1）。我们使用了真实的用户应用案例和传统

的基准测试来评估这些系统。我们的实现为传统和新的数据分析工作提供了很好的性能，并成为

第一个使得用户可以组合这些计算任务的平台。 

从更长远的角度来看，我们也讨论了在 RDD上实现各种数据处理的通用技术，以及证实为什么

RDD 是如此通用。随着集群的应用程序变得越来越复杂，我们相信通过 RDD提供的这种统一处理架

构将在性能和易用性变得越来越重要。 

论文声明：基于弹性分布式数据集的单个执行模型可以有效地支持不同的分布式计算。 

在本章的其余部分，我们说明了 RDD设计的一些动机，然后突出展示我们的主要成果。 

 

1.1 专业系统相关的问题 

今天的集群计算机系统越来越多地专门针对特定的应用领域。虽然像 MapReduce 和 Drayed[36, 

61]这样的系统模型目标是在于覆盖相当通用的计算，然而研究员和从业者已经为新的应用领域研

发了越来越多的专业系统。 

 

图 1.1 本论文中计算栈的实现 

最近通过 Spark 的 RDDs（弹性分布式数据集）的实现，我们建立起了其他的计算模型，如流式计

算，SQL 和图计算，所有这些都可以混杂在 Spark 程序中。RDDs 本身利用一系列的细粒度的任务来

执行应用程序，能有效的共享资源。 

Spark 流 
离散流 

Shark 
(SQL) 

Bagel 
(Pregel) 

Iterative 
MapReduce 

Spark(RDDs) 

细粒度的任务执行模型多组织用户管理, 数据本地性, 弹性 

… 



3 
 

其中包括交互式 SQL 查询系统 Dremel 和 Impala[75,60],图计算处理系统 Pregel[72],机器学习系统

GraphLab，等等。 

 

虽然这些专业系统似乎天然地减少了那些在分布式环境中具有挑战性的问题，但他们也有一些缺点： 

1. 重复工作：许多专业系统仍然需要解决同样的潜在问题，如分布式执行和容错性。举个例子，

分布式 SQL 引擎或机器学习引擎都需要执行并行聚合。对于独立的系统，针对每个领域也是需要

解决这些问题。 

2. 组成：不同系统的组合计算既昂贵也笨重。尤其是对于“大数据”应用，中间处理过程的数据

集是庞大的且难以移动的。为了使得在各个计算引擎之间共享数据，当前的环境需要将数据导出到

稳定且多备份的存储系统中，通常这比实际计算要多出更多的消耗。因此，相比于一栈式的系统，

由多个系统组成的管道常常是低效的。 

3. 范围限制：如果应用程序不符合专业系统的编程模型，用户要不修改程序以适应当前的系统，

要不就针对该程序写一个新的运行系统。 

4. 资源共享：在计算引擎之间动态共享资源是很困难的，因为大多数引擎在应用程序运行期间

都假定独自拥有一组机器。 

 

5. 管理和管理员：相对单一的系统，独立的系统需要更多的工作用于管理和部署。对于用户

来说，它们需要学习多种 API 和执行模型。 

由于这些限制，集群计算的统一抽象在易用性和性能方面都有显著的好处，特别是对于复杂的

应用程序和多用户环境下。 

1.2 弹性分布式数据集（RDDS） 

为了解决这个问题，我们引入一个新的概念，弹性分布式数据集 (RDDs)，它是 MapReduce 模

型一种简单的扩展和延伸。进一步说，虽然乍一看那些不适合 MapReduce 的计算任务（例如，迭

代，交互性和流查询）之间存在着明显的不同，但他们却都有一个功能特性，也是 MapReduce 模

型的缺陷：在并行计算阶段之间能够高效地数据共享，这正是 RDD 具有真知灼见的地方。运用高

效的数据共享概念和类似于 MapReduce 的操作方式，使得所有这些计算工作都可以有效地执行，

并可以在当前特定的系统中获得关键性的优化。RDDs 以一种既高效有能容错的方式为广泛的并行
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计算提出这样一个抽象。 

特别提出的是，以前的这些集群容错处理模型，像 MapReduce、Dryad，将计算转换为一个有向

非循环图（DAG）的任务集合。这使得它们能够高效地重复执行 DAG里的其中一部分任务来完成容

错恢复。但对于一个独立的计算，（例如在一个迭代过程中），这些模型除了可复制的文件系统外

没有提供其他存储的概念，这就导致因为在网络上进行数据复制而增加了大量的消耗。RDDs 是一

个可以避免复制的容错分布式存储概念。取而代之，每一个 RDD 都会记住由构建它的那些操作所

构成的一个图，类似于批处理计算模型，可以有效地重新计算因故障丢失的数据。由于创建 RDDS

的操作是相对粗粒度的，即单一的操作应用于许多数据元素，该技巧比通过网络复制数据更高效。

RDDs 很好地运用于当前广泛的数据并行算法和处理模型中，所有的这些对多个任务使用同一种操

作。 

现在它看起来很神奇，只是增加数据共享却极大地提高了 MapReduce的通用性，那就让我们从

几个方面探讨为什么会这样。首先，从表现力的角度来说，我们了解到 RDDs 可以效仿任何一种分

布式系统，并且会在容许网络延迟的条件下做的非常高效。这是因为，一旦增加了快速数据共享

机制，MapReduce可以效仿并行计算中的 Bulk Synchronous Parallel (BSP) [108]  模型，而主

要的缺陷是每个 MapReduce 的阶段会有延迟。根据经验，在我们的 Spark 系统中，这可以低至 50

〜100毫秒。其次，从系统的角度来说，不像普通的 MapReduce，RDDs在大多数集群计算中会给应

用足够的控制以便优化资源瓶颈（特别是网络和存储 I/O）。因为这些资源经常占据主要的执行时

间，通常仅控制它们(例如， 通过控制数据位置）就能达到使用相同资源的独立系统的性能。 

除了这种探索，我们还实证研究表明，使用 RDDs 我们可以实现多种目前使用的专用模型，以

及新的编程模型。我们的实现能达到专业系统的性能，同时提供丰富的容错特性和组合。 

 

1.3 基于 RDD 机制实现的模型 

我们使用 RDD 机制实现了多类模型，包括多个现有的集群编程模型和之前模型所没有支持的新

应用。在这些模型中，RDD机制不仅在性能方面能够和之前系统相匹配，在其他方面，他们也能加

入现有的系统所缺少的新特性，比如容错性，straggler容忍和弹性。我们讨论以下四类模型。 

迭代式算法  一种目前已经开发的针对特定系统最常见的的工作模式是迭代算法，比如应用于图

处理，数值优化，以及机器学习中的算法。RDD可以支持广泛类型的各种模型，包括 Pregel[72]，

像 HaLoop 和 Twister 这类的迭代式 MapReduce 模型[22， 37]，以及确定版本的 GraphLab 和

PowerGraph模型[71,48]。 
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关系查询 在 MapReduce集群中的首要需求中的一类是执行 SQL查询，长期运行或多个小时的批量

计算任务和即时查询。这促进了很多在商业集群中应用的并行数据库系统的发展[95, 60, 75]。

MapReduce 相比并行数据库在交互式查询[84]有非常大的缺陷，例如 MapReduce 的容错机制模型，

而我们发现通过在 RDD 操作中实现很多常用的数据库引擎的特性（比如，列处理），这样能够达到

相当可观的性能。由上述方式所构建的系统，Shark[113]，提供完整的容错机制，能够在短查询

和长查询中很好的扩展，同时也能在 RDD之上提供复杂分析函数的调用(例如, 机器学习)。 

MapReduce RDD 通过提供 MapReduce的一个超集，能够高效地执行 MapReduce程序，同样也可以指

向比如 DryadLINQ这样常见的机遇 DAG 数据流的应用[115]。 

 

流式数据处理 我们的系统与定制化系统最大的区别是我们也使用 RDD实现了流式处理。流式数据

处理已经在数据库和系统领域进行了很长时间研究，但是实现大规模流式数据处理仍然是一项挑

战。当前的模型并没有处理在大规模集群中频繁出现的 straggler 的问题，同时对故障恢复的方

式也非常有限，需要大量的复制或浪费很长的恢复时间。特别是，当前的系统是基于一种持续操

作的模型，这就需要长时间的有状态的操作处理每一个到达的记录。为了恢复一个丢失的节点，

当前的系统需要保存每一个操作符的两个副本，或通过一系列耗费大量开销的串行处理来对上游

的数据进行重放。 

 

我们提出了一个新的模型，离散数据流(D-Streams),来解决这样的问题。对使用长期状态处理

的过程进行替换，D-Streams把流式计算的执行当做一系列短而确定性的批量计算的序列，将状态

保存在 RDD 里。D-Stream 模型通过根据相关 RDD 的依赖关系图进行并行化恢复，就能达到快速的

故障恢复，这样不需要通过复制。另外，它通过推测(Speculative)来支持对 straggler迁移执行

[36]，例如，对那些慢任务运行经过推测的备份副本。尽管 D-Stream将计算转换为许多不相关联

的 jobs 来运行从而增加了部分延迟，然而我们证明了 D-Stream 能够被达到次秒级延时的实现，

这样能够达到以前系统单个节点的性能，并能线性扩展到 100 个节点。D-Stream 的强恢复特性让

他们成为了第一个处理大规模集群特性的流式处理模型，并且他们基于 RDD 的实现使得应用能够

有效的整合批处理和交互式查询。 

通过将这些模型整合到一起，RDD 还能支持一些现有系统不能表示的新的应用。例如，许多数

据流应用程序还需要加入历史数据的信息；通过使用 RDD 可以在同一程序中同时使用批处理和流

式处理，这样来实现在所有模型中数据共享和容错恢复。同样的，流式应用的操作者常常需要在

数据流的状态上执行即时查询；在 D-Stream中的 RDD能够如静态数据形式进行查询。我们使用一

些在线机器学习 (第 4.6.3 节) 和视频分析(第 4.6.3 节)的实际应用来说明了这些用例。更一般
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的说，每一个批处理应用常常需要整合多个处理类型：比如，一个应用可能需要使用 SQL 提取一

个数据集，在数据集上训练一个机器学习模型，之后对这个模型进行查询。由于计算的大部分时

间花在系统之间共享数据的分布式文件系统的 I/O 开销上，因此使用当前多个系统组合而成的工

作流的效率非常的低下。使用一个基于 RDD 机制的系统，这些计算可以在同一个引擎中紧接着执

行，而不需要额外的 I/O。 

 

图 1.2.Spark栈和定制化系统在代码量和性能上的比较 

 

Spark的代码量和定制化系统是相近的，然而这些模型在 Spark上的实现代码量明显要少。尽

管如此，在选定的应用中的 Spark 的性能可以和定制化系统相媲美。 

 

1.4 总结 

我们在托管于 Apache孵化器而且已经用于多个商业部署的开源系统 Spark中实现了 RDDs。尽

管 RDD 很通用，但 Spark 相对较小:共 34，000 行 Scala(公认的高级语言)代码，在同一范围内把

它作为专业的集群计算系统。更重要的是，建立于 Spark 上的专业模型比它们单独运行的时候小

得多：我们用几百行代码实现 Pregel和交互性的 MapReduce，8000行代码实现了离散 Stream,12000

行代码实现一个以 Apache Hive作为 Spark前段进行查询的 SQL系统 Shark。这些基于 spark的系

统比单独的特定实现小几个数量级且支持各种方法的混合模型，但是在性能上仍然比得上专业系

统。简短总结一下，图 1.2从性能和代码规模上对 Spark及建立于 Spark上的 3个系统（Shark,Spark 

Streaming,GraphX）[113,119,112]，和广受欢迎的专业系统（Impala，Amazon Redshift—处理

SQL 的 DBMS;Storm—流处理;Giraph—图处理）[60,5,14,10]进行了比较。 

除了这些实际的结果，我们也包括通过 RDD实现复杂处理函数的通用技术以及讨论为什么 RDD模型

如此受欢迎。尤其是在 1.2章节中表述的那样，我们发现 RDD模型可以与任何分布式系统竞争，且
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有着比 MapReduce更高效的表现。而实际上，RDD接口比起专业系统在集群瓶颈资源方面，给予了

应用足够的自由控制，而且仍然可以实现自动容错恢复和高效的组合。 

 

1.5 论文计划 

本文组织结构如下。第 2 章介绍了 RDD 抽象并涵盖了一些简单的编程模型的应用。第 3

章介绍了 Shark SQL 系统基于 RDDs 实现的更高级的存储和处理模型的技术。第 4 章介绍了如

何使用 RDDs 开发离散的流，这是一种新的流式处理模型。第 5 章则介绍了为什么 RDD 模型在

这些应用中如此通用，同时介绍它的限制和扩展性。最后，在第 6章，我们总结和讨论一些未

来工作的可能方向。
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第二章 弹性分布式数据集 

2.1 简介 

在本章中，我们提出了弹性分布式数据集（RDD）的抽象概念，论文其余部分基于此建

立了一个通用的集群计算栈。RDD 对 MapReduce [36] 和 Dryad [61]提出的数据流编程模型

进行了扩展，这些模型是目前大数据分析使用最为广泛的编程模型。数据流系统取得了成功，

很重要的因素是用户通过使用比较高级的操作进行计算而无需担心任务分布和系统的容错

问题。然而，随着集群负载的增加，数据流系统在很多重要的应用场景出现了低效率问题，

比如迭代算法，交互式查询和流式处理。这引发了大量针对这些应用而定制的计算框架的发

展[72, 22, 71,95, 60,14, 2]。 

我们的工作源于观察到很多数据流模型不适用的应用场景所共有的一个特征： 在计算

过程中都需要高效率的数据共享。例如，迭代算法，如 PageRank, K-means 聚类，或逻辑

回归，都需要进行多次访问相同的数据集；交互数据挖掘经常需要对于同一数据子集进行多

个特定的查询；而流式应用下则需要随时间对状态信息进行维护和共享。不幸的是，尽管数

据流框架支持大量的计算操作运算，但是它们缺乏针对数据共享的高效原语。在这些框架中，

实现计算之间(例如，两个的 MapReduce作业之间)数据共享只有一个办法，就是将其写到一

个稳定的外部存储系统，如分布式文件系统。这会引入数据备份、磁盘 I/O以及序列化，这

些都会引起大量的开销，从而占据大部分的应用执行时间。 

事实上，在针对这些新应用而定制的框架进行研究的过程中，我们的确有发现它们会对

数据共享进行优化。例如，Pregel[72]是一种针对图迭代计算的系统，它会将中间状态保存

在内存中。而 HaLoop[22]是一种迭代 MapReduce 的系统，它会在各步骤中都以一种高效率

的方式对数据进行分区。不幸的是，这些框架只能支持特定的计算模式（例如 ，循环一系

列的 MapReduce 的步骤），并对用户屏蔽了数据共享的方式。它们不能提供一种更为通用的

抽象模式，例如，允许一个用户可以加载几个数据集到内存中并进行一些跨数据集的即时查

询。 

相反，我们所提出的弹性分布式数据集（RDDs），这种全新的抽象模式令用户可以直接

控制数据的共享。RDD具有可容错和并行数据结构特征，这使得用户可以指定数据存储到硬

盘还是内存、控制数据的分区方法并在数据集上进行种类丰富的操作。他们提供了一个简单
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高效的编程接口，可以同时满足现有的特定模型和全新的应用场景。RDD设计时的最大挑战

在于定义一个能提供高效容错能力的编程接口。现有的基于集群的内存存储抽象，比如分布

式共享内存[79],键-值存储[81],数据库,以及 Piccolo[86],提供了一个对内部状态基于细

粒度更新的接口(例如,表格里面的单元).在这样的设计之下，提供容错性的方法就要么是在

主机之间复制数据，要么对各主机的更新情况做日志记录。这两种方法对于数据密集型的任

务来说代价很高，因为它们需要在带宽远低于内存的集群网络间拷贝大量的数据，同时还将

产生大量的存储开销。 

与上述系统不同的是，RDD提供一种基于粗粒度变换（如， map, filter, join）的接

口，该接口会将相同的操作应用到多个数据集上。这使得他们可以通过记录用来创建数据集

的变换（lineage），而不需存储真正的数据，进而达到高效的容错性。
1
 当一个RDD的某个

分区丢失的时候，RDD记录有足够的信息记录其如何通过其他的RDD进行计算，且只需重新计

算该分区。因此，丢失的数据可以被很快的恢复，而不需要昂贵的复制代价。 

尽管基于粗粒度变换的接口显得很局限，但 RDD针对很多应用都有很好的普适性，因为

这些应用可以自然地对多个数据项使用同样的操作。事实上，RDD可充分表达多种现有的集

群编程模型。这些模型之间相互独立，它们包括 MapReduce、DryadLINQ、SQL、Pregel 和

HaLoop 以及一些这些系统无法涵盖的新需求，如交互式数据挖掘。RDD对新计算需求的适用

能力是对 RDD 抽象优势的最佳见证。在这之前，这些新的需求在只能通过创建新的计算框架

才能得到满足。 

RDD 已经在一个名为 Spark 的系统中实现，该系统正广泛应用于 UC Berkeley 和其他公

司的研究和生产环境下。与 DryadLINQ[115]类似，Spark提供了一种便捷的语言集成编程接

口。该接口用 Scala[92]语言实现。此外，借助 Scala解释器，Spark 提供对大数据集进行

交互式查询的功能。我们相信 Spark 是首个支持用通用编程语言来在集群上实现交互速度级

的内存数据挖掘的系统。 

我们基准程序和用户程序中的衡量指标对 RDD 和 Spark 进行了评估。结果表明，Spark

在迭代性的应用上比 Hadoop 最高可快 80 倍，真实的数据分析应用上快 40 倍，而且在 1TB

的数据上实现 5-7秒内的交互式扫描。最后，为展现 Spark的通用性，我们在 Spark实现了

Pregel 和 HaLoop 编程模型。这些实现包括它们各自的分布优化，并以相对较小的库(每个

约 200行代码)来提供这些功能。  

本章首先会分别对 RDD(章节 2.2) 和 Spark (章节 2.3)进行概述。随后会详细讨论 RDD

的内部描述(章节 2.4)，具体实现过程(章节 2.5)以及实验结果(章节 2.6)。最后，我们会

                                                             
1
当 lineage 增加到做够大时，对某些 RDD 中的数据进行检查或将变得有意义。相关细节我们

将会在 2.5.5 节进行的讨论。 
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讨论 RDD如何适用于现有的编程模型 (章节 2.7)，阐述相关的工作 (章节 2.8)，并最终得

出结论。 

 

2.2 RDD 概述 

本节提供 RDDs的概述。首先我们看下 RDD (§2.2.1)的概念以及它们在 Spark (§2.2.2)

中的编程接口。然后比较下 RDD与细粒度共享内存（finer-grained shared memory）。最后

我们讨论 RDD 模型的局限性。 

 

2.2.1 概念 

从形式上看，RDD是一个分区的只读记录的集合。RDD只能通过在（1）稳定的存储器或

（2）其他RDD的数据上的确定性操作来创建。我们把这些操作称作变换以区别其他类型的操

作。例如 map, filter, 和 join。
2
 

RDD 在任何时候都不需要被"物化"(进行实际的变换并最终写入稳定的存储器上)。实际

上，一个 RDD有足够的信息描述着其如何从其他稳定的存储器上的数据生成。它有一个强大

的特性：从本质上说，若 RDD失效且不能重建，程序将不能引用该 RDD。 

最后，用户可以控制 RDD 的其他两个方面：持久化和分区。用户可以选择重用哪个 RDD，

并为其制定存储策略(比如， 内存存储)。也可以让 RDD中的数据根据记录的 key 分布到集

群的多个机器。 这对位置优化来说是有用的，比如可用来保证两个要 Jion的数据集都使用

了相同的哈希分区方式。 

 

2.2.2 Spark 编程接口 

Spark 通过一种类似于 DryadLINQ [115] 和 FlumeJava [25]集成语言 API 来对外提供

RDD 的功能。具体来说，每一个数据集都会表示为一个对象，而各种变换则通过该对象相应

方法的调用而实现。 
                                                             

2
尽管单个的 RDDS 是不可变的，但可以通过多个 RDDs 来表示一个数据集的多个版本来实现可

变。这种性质（不可变）使得描述其 lineage(获取 RDD所需要经过的变换)变得容易。可以这样
理解，RDD 是版本化的数据集，并且可以通过变换记录追踪版本。 
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在最开始，编程人员通过对稳定存储上的数据进行变换操作(e.g., map 和 filter).而

得到一个或多个 RDD。之后，他们可以调用这些 RDD的 actions(动作)类的操作。这类操作

的目的或是返回一个值，或是将数据导入到存储系统中。动作类的操作如 count(返回数据

集的元素数),collect(返回元素本身的集合)和 save(输出数据集到存储系统)。与

DryadLINQ一样，Spark直到 RDD第一次调用一个动作时才真正计算 RDD。这也就使得 Spark

可以按序缓存多个变换。 

此外，编程人员还可以调用 RDD 的 persist(持久化)方法来表明该 RDD 在后续操作中还

会用到。默认情况下，Spark 会将调用过 persist的 RDD存在内存中。但若内存不足，也可

以将其写入到硬盘上。通过指定 persist函数中的参数，用户也可以请求其他持久化策略并

通过标记来进行 persist，比如仅存储到硬盘上，又或是在各机器之间复制一份。最后，用

户可以在每个 RDD 上设定一个持久化的优先级来指定内存中的哪些数据应该被优先写入到

磁盘。 

例如：控制台日志挖掘 

假设一个 Web 服务遇到错误，操作员要在 Hadoop 文件系统（HDFS [11]）里搜索 TB 级

大小的日志，以查找原因。通过 Spark，操作员可以只把日志中的错误信息加载到多个节点

的内存中，并进行交互式查询。可以先键入以下 Scala代码： 

lines = spark.textFile("hdfs://. . .“) 

errors = lines.filter(_.startsWith(MERROR")) 

errors.persist() 

第 1行定义了以一个 HDFS文件（由数行文本组成）为基础的 RDD。第 2行则从它派生了

一个过滤后的 RDD。第 3行要求 errors 在内存中持久化，以便它可以通过查询共享。需要

注意的是 filter的参数用的是 Scala闭包的语法。 

到此，集群上还没有工作被执行。但是，用户现在已经可以在动作(action)中使用 RDD。

例如：计算消息的数量： 

errors.count() 
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用户也可以在 RDD 上进行进一步的转换，并使用他们的结果，如下面的几行： 

// 关于 MySQL的错误计数: 

errors.filter(_.contains("MySQL")).count() 

// 将提及 HDFS的错误的 time字段作为数组返回，假设 

// time 字段是用制表符分隔的格式: 

errors.filter(_.contains("HDFS")) 

.map(_.split(‘\t’）（3)) 

.collect() 

在第一个涉及 errors 的动作运行后，Spark 会在内存中存储 errors 对应的分区，极大

的加速了其后在上面运行的计算。需要注意的是首个 RDD——lines——不会加载到 RAM中。

这是值得的，因为错误消息可能只是数据（小到足以放入内存）的一小部分。 

最后，为了阐明我们的模型如何实现容错，我们在图表 2.1中展示了第 3个查询所对应

的 RDD的 lineage。在这个查询里，我们最开始得出 erros所对应的 RDD lines，接着对 lines

进行 filter(过滤)操作，之后再次进行过滤、做 Map操作，最后进行 collect(收集)。Spark

的调度器会对最后的那个两个变换操作流水线化，并发送一组任务给那些保存了 errors 对

应的缓存分区的节点。另外，如果 errors 的某个分区丢失，Spark 将只在该分区对应的那

些行上执行原来的 filter操作即可恢复该分区。 

 

图 2.1示例中第 3个查询的 lineage示意图方块代表 RDD，箭头表示的转换。 
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2.2.3  RDD 模型的优点 

 

 

为了更好地理解 RDD分布式内存抽象的好处，我们在表 2.1中对分布式共享内存（DSM）

进行了比较。在 DSM 系统，应用程序读取和写入全局地址空间的任意位置。值得注意的是，

我们在这里所说的 DSM 不仅包括传统的共享内存系统[79]，还包括其他能让应用程序执行细

粒度“写”共享状态的系统，例如提供共享 DHT 的 Piccolo[86]和分布式数据库。DSM 是一

个非一般的抽象，但这种一般性使得它更难在普通集群中以一种有效且容错的方式实现。 

RDDs和DSM之间的主要区别在于，RDDS只能通过粗粒转换创建（“写”），而DSM允许对

每个存储单元读取和写入。
3
这使得RDD在批量写入主导的应用上受到限制，但增强了其容错

方面的效率。具体来说，因为可以使用lineage恢复数据，RDD不需要检查点的开销。
4
此外，

当出现失败时，RDDs的分区中只有丢失的那部分需要重新计算，而且该计算可在多个节点上

并发完成，不必回滚整个程序。 

RDDs 的第二个优点是，不可变性让系统像 MapReduce [36]那样用后备任务代替运行缓

慢的任务来减少缓慢节点 (stragglers) 的影响。因为在 DSM中任务的两个副本会访问相同

                                                             
 
4
 注意，RDDs 的读也可以细粒度进行。比如，应用程序可以把 RDDs 当作一个只读的查找表。 

4
 正如我们在第 2.5.5节讨论的一样，在某些应用中也可以用长的 lineage来进行节点检查。

然而，节点检查可在后台完成，因为 RDDs 是不可变的。同样也没必要像 DSM 那样对整个应用程
序创建快照。 

方面 RDDs 分布式共享内存 

读 粗细粒度 细粒度 

写 粗粒度 细粒度 

一致性 不重要（不可变） 取决于应用程序/运行

 容错性 
细粒度并且使用 lineage

开销低 
需要检查点和程序回滚 

straggler 

缓解 
可以使用后备任务 难 

工作分配 根据数据局部性自动分配 
取决于应用程序（运行

时透明） 
当没有足够的 RAM

时行为 
类似于现有的数据流系统 性能不佳（交换？） 

表 2.1 RDDs 与共享内存（DSM）的比较 
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的存储器位置和受彼此更新的干扰，这样后备任务在 DSM中很难实现。 

最后，RDDs还具备了 DSM的两个优点。首先，在 RDDs 上的批量操作过程中，任务的执

行可以根据数据的所处的位置来进行优化，从而提高性能。其次，只要所进行的操作是只基

于扫描的，当内存不足时，RDD 的性能下降也是平稳的。不能载入内存的分区可以存储在磁

盘上，其性能也会与当前其他数据并行系统相当。 

 
 

图 2.2  Spark 运行时，用户的驱动程序启动多个 worker，worker 从分布式文件系统中读

取数据模块，并且可以将计算好的 RDD分区持久化到内存中。 

2.2.4  不适合 RDDs 的应用 

正如在引言中讨论的，RDDS 最适合对数据集中所有的元素进行相同的操作的批处理类应

用。在这些情况下，作为整个 lineage图中的其中一步，RDD高效地记住每一次变换，从而

不需要对大量数据做日志记录便可恢复失效分区。RDDS 不太适用于通过异步细粒度更新来

共享状态的应用，比如针对 Web应用或增量网络爬虫的存储系统。对于这些应用，那些传统

的更新日志和数据检查点的系统会更有效，例如数据库，RAMCloud [81]，Percolator [85] 

和 Piccolo [86]。我们的目标是为批量分析提供一个高效的编程模型，这些异步应用仍然

交由定制系统来处理。但是，第 5章会提供一些把这些类型的应用与 RDD模型结合起来的可

能方法，比如批量更新。 
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2.3 Spark 编程接口 

Spark通过类似于 Scala [92]( 一种基于 Java虚拟机的静态类型函数式的编程语言)中

DryadLINQ [115]的语言集成 API来提供 RDD的抽象定义，我们选择 Scala是因为它的简洁

（易于交互）和效率（静态类型），而不是 RDD的抽象需要一种函数式语言。 

为了使用 Spark,开发者需要写一个 driver program来连接到 workers集群，如图 2.2.

所示。驱动程序定义一个或多个 RDDs以及相关的一些 action操作。驱动上的 spark代码也

跟踪记录 RDDs 的继承关系，即 lineage。Worker是一直运行着的进程，它将经过一系列操

作后的 RDD分区数据保存在内存中。 

正如我们在 2.2.2 节的日志挖掘例子中所看到的，用户通过传递闭包的方式将参数传递

给map等操作。在Scala中每个闭包都代表一个Java对象，这些对象可以被序列化，也可以

通过网络将闭包传递给其他节点并加载。Scala会将闭包中的所有变量转义成Java对象的属

性域。例如，我们可以写类似 var x = 5; rdd.map(_ + x) 的代码来将 5 加到RDD的每

个元素上.
5
。 

RDDs 是一个通过元素类型参数化的静态类型对象。例如 RDD[Int]是一个整数型 RDD。

然而，我们大多数的例子中忽略类型是因为 Scala可以进行类型推断。 

虽然我们在 Scala 中暴露 RDDS 的方法很简单，但是我们必须用反射来解决 Scala 的闭

包对象问题[118]。为了使 Spark 在 Scala的解释器中可用，我们还需要做更多的工作，我

们将在 2.5.3.节讨论然而，我们没必要修改 Scala解释器。 

 

                                                             
我们在闭包（closure）创建的时候就保存它，这样在这个例子中的 map 操作不管 X 是否变化

都会对它加 5. 
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表 2.2 Spark 中 RDD 的一些 transform 操作和 action 操作。Seq[T] 表示 T 类型的元素序

列。 

 

 

2.3.1 Spark 中 RDD 的操作 

表 2.2列出了 Spark中 RDD一些主要的 transform操作和 action操作。我们给出了每个操

作的方法签名，方括号中显示的是类型参数。我们可以将 transformations 操作理解成一种惰

性操作，它只是定义了一个新的 RDD，而不是立即计算它。相反，actions 操作则是立即计算，

并返回结果给程序，或者将结果写入到外存储中。 

请注意某些操作，例如 join 只适合键值对类型的 RDDs。此外，函数名的选择符合 Scala

等函数式语言的 API命名规范。例如 map表示一对一的映射，而 flatMap 则表示一对多的映射

（类似于 MapReduce中的 map） 

除了这些操作，用户还可以持久化(persist)一个 RDD。此外，用户可以得到一个 RDD 的划

分顺序，它由 Partitioner 类表示，并且根据它划分另一个数据集。一些操作例如 groupByKey, 

reduceByKey 以及 sort，会自动产生一个基于哈希或者范围划分的 RDD。 

 

2.3.2 应用示例 

这里，我们对§2.2.2 节的数据挖掘应用示例补充了两个迭代型应用的例子：logistic 

regression(逻辑回归)和 PageRank。后者还展示了如何控制 RDDs的划分来提升性能。 

Logistic Regression(逻辑回归) 

很多机器学习算法本质上是迭代型的，因为它们要运行迭代式的优化算法，比如采用梯度

下降法最大化目标函数。因此，通过将数据缓存在在内存中可以加速运行。 

 

作为一个例子，下面的程序实现了 logistic regression[53]，它是一种常用的分类算法，

目的是找到一个超平面 w ，以最好地将两个集合点分开 (比如, 分类垃圾邮件和非垃圾邮件）。

该算法使用梯度下降法：首先对 w取一个随机值，然后在每一步迭代中，在数据集上计算 w 函
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数的和，然后沿着梯度方向移动 w 来改进它。 

val points = spark.textFile(...).map(parsePoint).persist()  

var w =  // random initial vector 

for (i < 1 to ITERATIONS) {  

 val gradient = points.map { p =>  

  p.x * (1/ (1+ exp(-p.y * (w dot p.x))) - 1) * p.y  

 }.reduce((a,b) => a + b)   

 w -= gradient  

} 

一开始，我们定义了一个持久化的 RDD称之为 points ，它是通过对 text文件

做 map 转换（对每一行文本解析得到一个 Point 对象）得到的结果。然后我们在

每一步都重复的对 points 执行 map操作 和 reduce操作来计算梯度，梯度是通过

对当前 w的函数求和得到。 

如 2.6.1.节所述，在每一步迭代中，通过将 points 缓存在内存中能够获得 20多

倍的速度提升。 

PageRank 

在 PageRank中有一个更复杂的数据共享模式[21]。该算法迭代地对每篇文档更

新 rank 值：通过对链接到该文档的其它文档的贡献值求和。在每一次迭代中，每

个文档发送一个贡献值 r/n到其邻近结点，其中 r表示该文档的 rank，n为其邻居

节点数。然后文档更新其 rank值为：α/N + (1 —α) Σci,这里的求和是对所有

接收到的贡献值求和，N 表示总的文档数，a是一个平滑参数。我们用 Spark实现

的 PageRank代码如下： 

//Load graph as an RDD of (URL, outlinks) pairs  

val links = spark.textFile(...).map(...).persist()   

var ranks =  // RDD of (URL, rank) pairs 

for (i < 1 to ITERATIONS) { 

// 用每个也页面发送过来的贡献值来创建一个(targetURL, float)对的 RDD   

val contribs = links.join(ranks).flatMap { case (url, (links, rank))=> links.map(dest => (dest, 

rank/links.size)) 

} 
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// 根据 URL对贡献值求和从而获取新的排名 

ranks = contribs.reduceByKey((x,y) => x+y).mapValues(sum => a/N + (1-a)*sum)_ 

} 

该程序生成的RDD lineage如图 2.3所示。在每一步迭代中，我们基于contribs和上一步迭

代的ranks，以及静态的links数据集
6
建立了一个新的ranks数据集。一个有趣特点是lineage

图会随着迭代次数变长。因此，在一个有多次迭代的作业中，可能需要复制 ranks 的某几个版

本以减少故障恢复的时间。 [66].用户能够调用带RELIABLE 参数的persist接口来做到这点。

然而，需要注意links 数据集不需要复制，因为它的分片可以通过对输入文件块执行map操作来

重建。links的数据集通常比ranks大很多，因为每个文档有很多链接，但是只有一个rank数值，

使用lineage来恢复它会比对程序的内存状态做checkpoint要节省时间。 

最后，通过控制 RDD的划分策略 ，我们能够优化 PageRank中的通信开销。如果我们对 links 

采用了某种划分策略（比如，在所有节点上对 link列表进行 hash分片），  

我们可以对 ranks 用同样的方式分片，保证 links和 ranks的 join 操作不需要通信（因为每

个 URL的 rank和 link 列表会在相同的机器上）。我们也能够写一个定制的 Partitioner类将相

互链接的页面分在一组(比如，根据域名对 URL进行分片)。  

这两种优化都能在我们定义 links 是调用 partitionBy来实现： 

links = spark.textFile(...).map(...) 

.partitionBy(myPartFunc).persist() 

                                                             
6
注意，尽管 RDDs 是不可变的，程序中的变量 ranks 以及 contribs 在每轮迭代中都指向不同的

RDDs 

 

图 2.3 PageRank 中数据集的 lineage 
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经过这个初始化后，links 和 ranks 的 join 操作将自动将每个 URL 的贡献值聚合到 link 

lists 所在的节点上，计算新的 rank 值并和它的 links 做 join 操作。这种迭代间的一致性划

分策略是一些特定框架的主要优化方法，例如 Pregel。RDDs允许用户直接实现这个目标。 

 

2.4 抽象 RDDs 

抽象 RDDs的一个挑战是如何在经过一系列 transform操作后追踪其继承关系。理想情况下，

一个实现了 RDD 的系统必须尽可能多地提供各种变换操作，（如表 2.2中所示），并允许用户随

意进行组合。我们提出了一种基于图的方式来抽象 RDD，它可以实现上述目标。我们已经在 Spark

中使用了这种表现形式来提供各种 transform 操作，而无需为每个 transform 操作的调度增加

额外的逻辑。这极大度简化了系统的设计。 

 

简而言之，我们提供了一个通用接口来抽象每个 RDD，并提供 5种信息：一组分区，他们是

数据集的最小分片；一组 依赖关系，指向其父 RDD；一个函数，基于父 RDD进行计算；以及划

分策略和数据位置的元数据。例如：一个表现 HDFS文件的 RDD将文件的每个文件块表示为一个

分区，并且知道每个文件块的位置信息。同时，对 RDD 进行 map 操作后具有相同的划分。当计

算其元素时，将 map函数应用于父 RDD的数据。我们在表 2.3中总结了这个接口。 

在设计接口的过程中，最有趣的问题在于如何表示 RDD 之间的依赖关系。我们发现，比较

合理的方式是将依赖关系分成两类：窄依赖：每个父 RDD 的分区都至多被一个子 RDD的分区使

用；宽依赖：多个子 RDD的分区依赖一个父 RDD的分区。例如，map操作是一种窄依赖，而 join

操作是一种宽依赖（除非父 RDD 已经基于 Hash策略被划分过了）。图 2.4 中展示了一些其他例

操作 含义 

partitions() 返回分片对象列表 

preferredLocations(p) 
根据数据的本地特性，列出分片 p 能够快速访

问的节点。 

dependencies() 返回依赖列表 

iterator(p, parentlters) 给定 p 的父分片的迭代器，计算分片 p 的元素 

partitioner() 
返回说明 RDD 是否是 hash或 range 分片的元

数据 

表 2.3 Spark 中用于表示 RDDs 的接口 
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子。 

这两种依赖的的区别从两个方面来说比较有用。首先，窄依赖允许在单个集群节点上流水

线式执行，这个节点可以计算所有父级分区。例如，可以逐个元素地依次执行 filter 操作和

map 操作。相反，宽依赖需要所有的父 RDD 数据可用并且数据已经通过类 MapReduce 的操作

shuffle 完成。其次，在窄依赖中，节点失败后的恢复更加高效。因为只有丢失的父级分区需

要重新计算，并且这些丢失的父级分区可以并行地在不同节点上重新计算。与此相反，在宽依

赖的继承关系中，单个失败的节点可能导致一个 RDD 的所有先祖 RDD 中的一些分区丢失，导致

计算的重新执行。 

RDD 的这种通用接口使得在 Spark 中使用不到 20行的代码来实现大多数 transform操作。

事实上，即使是 Spark 的新用户也能实现新的 transform 操作（如：抽样和各种类型的 join）

而不必了解调度细节。下面是一些 RDD实现的概略图。 

HDFS 文件：在我们的例子中，HDFS文件作为输入 RDD。对于这些 RDD，partitions代表文件中

每个文件块的分区（包含文件块在每个分区对象中的偏移量），preferredLocations 表示文件

块所在的节点，而 iterator读取这些文件块。 

map：在任何一个 RDD上调用 map操作将返回一个 MappedRDD对象。这个对象与其父对象具有相

同的分区以及首选地点（preferredLocations），但在其迭代方法（iterator）中，传递给 map

的函数会应用到父对象记录。 

union：在两个RDD上调用union操作将返回一个RDD，这个RDD的分区为原始两个RDD的父RDD的分

区进行union后的结果。每个子分区都是通过窄依赖于同一个父级分区计算出来的。
7
 

sample：抽样类似于映射。不同之处在于，RDD 会为每一个分区保存一个生成随机数的种子来

对确定如何对父级记录进行抽样。 

join：连接两个 RDD 可能会产生两个窄依赖，或两个宽依赖，或一个窄依赖和一个宽依赖。如

果两个 RDD 都是基于相同的 Hash/范围划分策略，那么就会产生窄依赖；如果一个父 RDD 具有

某种划分策略而另一个不具有，则会同时产生窄依赖和宽依赖。无论哪种情况，结果 RDD 都具

有一个划分策略（要么继承自父 RDD，要么是一个默认的 Hash划分策略）。 

                                                             
需要注意的是 union 操作不会丢弃那些重复的值。 
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2.5 实现 

我们用约 3万 4千行 Scala代码实现了 Spark。该系统可运行于多种集群管理器之上，包括 

Apache Mesos [56], Hadoop YARN [109], Amazon EC2 [4], 以及其内置的集群管理器。 

 

图 2.4，宽依赖和窄依赖的样例。每一个方框表示一个 RDD，其内的阴影矩形表示 RDD的分区。 

每一个 Spark 程序都以一个独立的应用在集群上运行，它有它自己的驱动节点(主节

点,Master)和工作节点(Workers)。各个应用之间的资源共享则通过集群管理器来控制。 

Spark可以从任何 Hadoop的输入源（例如使用 Hadoop的 HDFS和 HBase）中使用 Hadoop的

现有输入插件 APIs读取数据，并且在未更改的 Scala版本上运行。 

现在我们描述了几种在系统中有趣的技术：我们的作业调度程序，多用户支持，Spark解析

器的交互式使用，内存管理，并且检查点支持。 

2.5.1 作业调度 

Spark的调度器针对我们在 2.4节所描述的 RDD。 

总的来说，我们的调度器与 Dryad 的[61]类似，但它额外会考虑被持久化(persist)的 RDD

的那个分区保存在内存中并可供使用。当用户对一个 RDD 执行 Action(如 count 或 save)操作

时， 调度器会根据该 RDD的 lineage，来构建一个由若干 阶段(stage) 组成的一个 DAG(有向

无环图)以执行程序，正如 2.5 所示。 每个 stage都包含尽可能多的连续的窄依赖型转换。各

个阶段之间的分界则是宽依赖所需的 shuffle 操作，或者是 DAG中一个经由该分区能更快到达

父 RDD 的已计算分区。之后，调度器运行多个任务来计算各个阶段所缺失的分区，直到最终得
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出目标 RDD。 

调度器向各机器的任务分配采用延时调度机制[117]并根据数据存储位置(本地性)来确定。

若一个任务需要处理的某个分区刚好存储在某个节点的内存中，则该任务会分配给那个节点。

否则，如果一个任务处理的某个分区，该分区含有的 RDD 提供较佳的位置(例如，一个 HDFS文

件)，我们把该任务分配到这些位置。 

"对应宽依赖类的操作 {比如 w shuffle 依赖)，我们会将中间记录物理化到保存父分区的节点

上。这和 MapReduce物化 Map的输出类似，能简化数据的故障恢复过程。"  

 

图 2.5.Spark 如何计算 job 的 stage 的例子。实线圆角方框标识的是 RDD。阴影背景的矩形是分

区，若已存于内存中则用黑色背景标识。RDD G 上一个 Action 的执行将会以宽依赖为分区来

构建各个 stage，对各 stage 内部的窄依赖则前后连接构成流水线。在本例中，stage 1 的输出已

经存在 RAM 中，所以直接执行 stage 2 ，然后 stage 3。 

 

对于执行失败的任务，只要它对应 stage 的父类信息仍然可用，它便会在其他节点上重新

执行。如果某些 stage变为不可用（例如，因为 shuffle在 map阶段的某个输出丢失了），则重

新提交相应的任务以并行计算丢失的分区。 

针对调度器器自身失败的容错，拷贝相应 RDD 的 lineage 是比较直接的解决之道。但现阶

段我们并不提供该类容错特性。 

若某个任务执行缓慢 (即"落后者"straggler)，系统则会在其他节点上执行该任务的拷贝
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--这与 MapReduce做法类似，并取最先得到的结果作为最终的结果。 

最后，虽然目前在 Spark 中所有的计算都是为了对驱动程序中调用动作的响应而执行，我

们也试验让集群上的任务（如映射）调用查找操作，它根据键值能够随机访问散列分区的 RDDs

的元素。在这种设计下，如果任务所需要的分区丢失了，则该任务需要告知调用器去重新计算

该分区。 

 

2.5.2 多用户管理 

RDD 模型将计算分解为多个相互独立的细粒度任务，这使得它在多用户集群上能支持多种资

源共享算法。特别地，每个 RDD应用可以在执行过程中动态增长，并且可以轮询访问每台设备，

或者可以被高优先级的应用占用。Spark应用中大多数的任务的执行周期在 50毫秒到数秒之间，

这使得共享请求能得到快速响应。 

虽然多用户共享算法并非本论文的主题，但如下我们列出了所支持的那些具体算法，以给

读者一个感性的认识。 

• 在每个应用程序中，Spark允许多线程同时提交作业，并通过一种等级公平调用器来实现

多个作业对集群资源的共享。这种调用器和 Hadoop Fair Scheduler [117]类似。 此特

性主要用于创建基于针对相同内存数据的多用户应用，例如：Shark SQL引擎有一个服务

模式支持多用户并行运行查询。公平共享确保作业彼此分离，同时短的作业能在即使长

作业占满集群资源的情况下也可尽早完成。 

• Spark 的公平调度也使用延迟调度[117]，通过轮询每台机器的数据，在保持公平的情况

下给予作业高的数据本地性。在本章几乎所有的试验中，内存本地化访问(Memory 

Locality)为 100%。Spark 支持多级本地化访问策略(本地性)，包括内存、磁盘和机架，

以降低在一个集群里不同方式下的数据访问的代价。 

• 由于任务相互独立，调度器还支持取消作业来为高优先级的作业腾出资源。[62]. 

• 纵观 Spark 的应用，Spark 仍然使用 Mesos 中资源提供的概念来支持细粒度共享，[56]

它让不同的应用使用相同的 API 发起细粒度的任务请求。这使得 Spark 应用能相互之间

或在不同的计算框架（例如 Hadoop）之间实现资源的动态共享。.延迟调度仍然能够在资

源提供模型中提供数据本地性。 

• 最后，Spark 使用 Sparrow 系统扩展支持分布式调度[83].。该系统允许多个 Spark应用
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以去中心化的方式在同一集群上排队工作，同时提供数据本地性、低延迟和公平性。通

过以去主节点方式来进行多任务提交时，分布式调度可极大地提升系统的可扩展性。 

在现实环境中，绝大多数集群针对多用户环境设计，而且各个应用之间的交互程度也在增

加。这样，相较于传统静态分区的集群，上述特性使得 Spark的性能能得到显著的提升。 

 

2.5.3  解析器集成 

与 Ruby 和 Python 类似，Scala也提供了一个交互式 Shell(解析器)。借助内存数据所带来

的低延迟特性，我们希望让用户也能通过解析器来运行 Spark并对大数据集进行交互式查询。 

 

图 2.6.Spark解析器将用户输入的多行命令解析为相应 Java对象的示例。 

 

Scala 解析器通常会为用户输入的每一行生成一个类，把它导入 JVM ，调用上面的一个函

数。Scala 解析器的解析通常有如下组成：1. 将用户输入的每一行编译出其所对应的一个类；

2. 将该类载入到 JVM 中；3. 调用该类的某个函数。这个类包含一个单例对象，对象中包含当

前行的变量或函数，在初始化方法中包含运行该行的代码。例如，如果用户键入  var x = 5，

换一行再键入 println(x)，那解析器会定义一个叫 Line1 的类，该类包含 x。第二行编译成 

println(Line1.getInstance().x)。 

Spark 中我们做了两个改变。 

1. 类传输：为了让工作节点能够从各行生成的类中获取到字节码，我们让解析器通过 

HTTP 来为类提供服务。 
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为能让 Worker节点能获取到各行对应类的字节码，我们让解析器通过 HTTP来提供这些类。 

2. 代码生成器的改动：通常，各种代码生成的单例对象是经由其相应类的一个静态方法

来访问的。也就是说，当我们序列化一个引用了上一行中定义的变量的闭包（例如上面例

子中的 Line1.x） 时，Java 不会通过检索对象树的方式去传输包含 x 的 Line1 实例。

因此，工作节点不能得到 x。我们修改了代码生成器的逻辑，让各行对象的实例可以被直

接引用。 

图 2.6. 显示了我们修改之后解析器是如何把用户键入的每一行变成 Java 对象的。 

我们发现，对于我们研究的部分成果和对 HDFS 上数据进行处理后构成的大量历史记录，

Spark解析器能用于对它们的处理。 我们还计划用它来交互式地执行更高级别的查询语言，比

如 SQL。 

 

2.5.4 内存管理 

Spark提供了三种对持久化RDD的存储策略：未序列化Java对象存于内存中、序列化后的数

据存于内存及磁盘存储。第一个选项的性能表现是最优秀的，因为可以直接访问在JAVA虚拟机

内存里的RDD对象。在空间有限的情况下，第二种方式可以让用户采用比JAVA对象图更有效的内

存组织方式，代价是降低了性能。
8
第三种策略适用于RDD太大难以存储在内存的情形，但每次

重新计算该RDD会带来额外的资源开销。 

对于有限可用内存，我们使用以 RDD 为对象的 LRU 回收算法来进行管理。当计算得到一个

新的 RDD 分区，但却没有足够空间来存储它时，系统会从最近最少使用的 RDD 中回收其一个分

区的空间。除非该 RDD 便是新分区对应的 RDD，这种情况下，Spark会将旧的分区继续保留在内

存，防止同一个 RDD 的分区被循环调入调出。这点很关键--因为大部分的操作会在一个 RDD 的

所有分区上进行，那么很有可能已经存在内存中的分区将会被再次使用。到目前为止，这种默

认的策略在我们所有的应用中都运行很好，当然我们也为用户提供了“持久化优先级”选项来

控制 RDD的存储。 

最后，Spark集群中的每一个实例都有其自己独立的内存空间。在后续的工作中，我们计划

通过一个统一的内存管理器来实现多个 Spark 实例之间的 RDD 共享。Berkeley 正在进行的

Tachyon[68] 项目便是朝着这个目标。 

                                                             
整个的花销依赖于应用对每个字节的数据要做多少计算。对于一些轻量级的处理，这可能会道道

2 倍的计算量。 
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2.5.5 检查点支持 

虽然 lineage 可用于错误后 RDD 的恢复，但对于很长的 lineage 的 RDD 来说，这样的恢复

耗时较长。由此，将某些 RDD进行检查点操作(Checkpoint)保存到稳定存储上，是有帮助的。 

通常情况下，对于包含宽依赖的长血统的 RDD设置检查点操作是非常有用的，比如 PageRank

例子 (§2.3.2)中的排名数据集；在这种情况下，集群中某个节点的故障会使得从各个父 RDD

得出某些数据丢失，这时就需要完全重算[66]。相反，对于那些窄依赖于稳定存储上数据的 RDD

来说，对其进行检查点操作就不是有必要的。这样的 RDD 如 logistic 回归的例子(§2.3.2)和

PageRank中的链接列表。 

如果一个节点发生故障，RDD 在该节点中丢失的分区数据可以通过并行的方式从其他节点中重

新计算出来，计算成本只是复制整个 RDD的很小一部分。 

Spark 当前提供了为 RDD 设置检查点(用一个 REPLICATE 标志来持久化)操作的 API,让用户

自行决定需要为哪些数据设置检查点操作。但是，我们也正在对检查点操作自动化进行研究。

因为调度器知道每个数据集的大小以及计算它的消耗的时间，那它应该可以选出所需

Checkpoint的那些 RDD以最小化系统恢复所需时间[114].。 

 

最后，由于 RDD 的只读特性使得比常用的共享内存更容易做 checkpoint.由于不需要关心一

致性的问题，RDD 的写出可在后台进行，而不需要程序暂停或进行分布式快照。 

 

2.6 性能评估 

我们通过在 Amazon EC2上进行一系列实验和用户应用程序的基准测试对 Spark和 RDDs进

行了性能评估。总体而言，我们的测试结果显示如下： 

 

• 在迭代机器学习和图计算中，Spark 性能要比 Hadoop模型好 80倍这些性能提升来自于

将数据以 java对象存入内存从而减少系统 IO和反序列化的开销 

• 用户应用程序同样有很好的性能和扩展性。尤其，我们使用 Spark来运行一个原本运行

在 Hadoop上的分析报告的应用，相较于性能 Hadoop提升了 40倍.。 

 

• 当出现节点故障时，Spark 可以快速地恢复那些丢失的 RDD分区。 
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• Spark可以在 5-7秒内交互式地查询 1 T B 的数据。 

我们首先使用迭代机器学习（§2.6.1)）和 PageRank 算法（§2.6.2）这类基准测试与

Hadoop进行了对比。然后评估了在 spark的容错性（§2.6.3）和数据不能完全存入内存（§2.6.4）

时的状况。最后，我们讨论了 spark 在交互式数据挖掘（§2.6.5）和一些真实用户应用程序

（§2.6.6）的表现。 

 

除非另有说明，我们在测试中使用 m1.xlarge  EC2节点，配有 4核 CPU和 15 GB的内存。 

我们使用 HDFS 来存储数据，每个文件 block 是 256MB.每次测试之前，我们都会清除操作系统

缓冲区，从而得到更精确的 I/O开销。 

 

2.6.1 迭代式机器学习应用 

我们实现了两种迭代式机器学习应用，逻辑回归和 k-均值算法（k-means），同以下系统进

行性能对比： 

• Hadoop：Hadoop  0.20.2稳定版 

• HadoopBinMem：一种 Hadoop，在首轮迭代中将输入数据转换成为开销较低的二进制格式，

从而削减了后续迭代中文本解析的开销，并将数据存储在基于内存的 HDFS中。 

• Spark：我们的 RDDs的实现版本。 

 

图 2.7在 Hadoop的迭代期间，HadoopBinMem 和 Spark的逻辑回归和 K-means都运行在一个 100

节点集群上处理 100GB数据。 
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我们使用 25-100 台机器来运行两种算法，在 100GB 数据集上迭代 10 次。两个应用的关键

区别在于对每个字节数据的计算量不同。K-means 的迭代时间取决于计算量，逻辑回归是非计

算密集型的，对反序列化和 I/O开销更加敏感。 

由于典型的机器学习算法需要数十轮迭代直到收敛，我们分别统计了首轮迭代和后续迭代

的耗时。我们发现通过 RDDs共享数据极大地加快了后续迭代的速度。 

首轮迭代： 在首轮迭代过程中，所有 3个系统都是从 HDFS中读取文本数据作为输入数据。如

图 2.7 中的浅色条所示，整个实验中 Spark 都要比 Hadoop 快一些。主要是因为 Hadoop 中的

Master 和 Slave之间基于心跳协议的信令开销。HadoopBinMem是最慢的，因为它运行了一个额

外的 MapReduce 作业来将数据转换成二进制格式，并且它需要通过网络传输将数据在内存式

HDFS中进行备份。 

后续迭代：图 2.7 显示了后续迭代的平均耗时。对于逻辑回归，在 100 台机器上运行，Spark

分别比 Hadoop和 HadoopBinMem快 85 和 70倍。对于计算密集型的 K-means，Spark仍然分别比

Hadoop 和 HadoopBinMem 快 26 和 21 倍。注意在所有这些案例中，程序通过同样的算法计算出

了同样的结果。 

理解速度提升： 我们非常惊奇地发现，Spark 甚至胜过了基于内存存储二进制数据的 Hadoop

（HadoopBinMem）高达 85倍之多。 

在 HadoopBinMem 中，我们使用 Hadoop 的标准二进制格式（序列文件）和 256MB 文件块，并且

我们强制使 HDSF 的数据直接加载到内存文件系统中。然而，Hadoop 仍然运行的比较慢，是由

于以下几个原因： 

1. Hadoop软件栈的最低开销 

 

图 2.8用 Hadoop和 Spark执行 PageRank的性能 
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2. HDFS读取数据的开销 

3. 将二进制记录转反序列化为可用的在内存中的 Java对象的代价 

 

为了确认这些因素，我们执行单独的微基准测试。例如，为了测试 Hadoop的启动开销，我

们运行空操作的 Hadoop作业，观察到仅仅完成作业的最小需求：设置、启动任务、清理工作就

至少耗时 25秒。至于 HDFS 的开销，我们发现为了维护每一个数据块，HDFS进行了多次内存复

制以及校验和计算。最后，我们发现，即使是在内存中的二进制数据，通过 Hadoop 的

SequenceFileInPutFormat读取数据来反序列化这一步，也比逻辑回归的计算花费了更多时间，

这解释了为什么 HadoopBinMem更慢。 

 

2.6.2 PageRank 

我们对一个 54GB 的维基百科数据进行 PageRank 来比较 Spark 和 Hadoop 的性能。我们对

PageRank算法迭代 10 次，处理一个大约有 400万词条的连接图由图 2.8可见在 30节点的集群

上，基于内存存储的 Spark 相较于 hadoop 获得了 2.4 倍的性能提升。此外如 2.3.2章节所述，

控制 RDDs的分区划分使其在每次迭代中保持一致可以将性能提升到 7.4倍。同样，当节点扩展

到 60个时，性能也保持着一种线性增长。 

我们也评测了一种基于 Spark Pregel实现的 PageRank（将在 2.7.1小节描述）迭代次数和

图 2.8类似，但大约长了 4秒钟。这是因为每轮迭代中，Pregel都需要额外的运算让顶点“投

票”决定是否结束作业。 

 

2.6.3 故障恢复 

我们评估了在 K-Means 作业中当一个节点出现故障后 Spark 通过 RDD 的继承关系重建分区

的开销。图 2.9 显示了在一个 75节点集群正常运行场景下，对 K-Means算法迭代 10次的运行

时间。在这些节点中，有个节点会在第六轮迭代的开始出现故障。 
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图 2.9出现一次故障时 K-Means的迭代时间。由于一台机器在第六次迭代开始就被终止了，这

就导致 RDD会通过其继承关系来进行部分重建。 

 

在正常操作情况下，75节点群集的 k-means10次迭代过程中，有一个节点在第六次迭代的

开始失败。当没有任何故障时，每轮迭代包含 400个运行在 100GB数据上的任务。 

直到第 5次迭代结束，迭代时间约为 58秒。在第 6次迭代，一台机器被杀掉，导致了该机

器丢失了运行其上的任务和缓存的 RDD分区。Spark将并发地在其他机器上重新执行这些任务。

这些任务重新读取相应的输入数据并根据继承关系重建 RDDs，导致迭代时间增长到 80 秒。一

旦丢失的 RDD 分区被重建完成，迭代时间将会降回至 58秒。 

注意，基于设置检查点的故障恢复机制，恢复可能会需要重新运行几轮迭代，而迭代的次

数取决于设置检查点的频率。此外，该系统可能需要在整个网络中备份 100GB 工作集（文本数

据被转换成二进制数据），这将会 1.要么消耗两倍内存将数据备份在内存中，2.要么等待直到

将数据集写入到磁盘中。相反，我们例子中 RDDs lineage图的数据量小于 10 KB。 

 

2.6.4 内存不足的情况 

目前为止，我们集群中使用的机器都有足够的内存来缓存迭代过程中所有的 RDDs。一个很

自然的问题是 Spark如何在没有足够内存存储的的情况下运行。在这个实验中，我们配置 Spark

集群只能使用节点的一定比例的内存来缓存 RDDs。我们在图 2.10 中展示了逻辑回归算法在使

用不同内存比例情况下的表现。我们发现，当使用较少内存空间时性能急剧下降。 
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图 2.10 缓存不同数量数据在内存中时逻辑回归算法的性能（100GB数据以及 25个节点） 

 

图 2.11在 Spark上交互式查询的响应时间， 在 100台机器的集群上扫描逐步增大数据量。 

 

 

2.6.5 交互式数据挖掘 

为了说明 Spark
7
可以对大数据集进行交互式查询的能力，我们用它来分析 1TB 的维基百科

页面日志（2年数据）。在这个实验中，我们使用了 100个 m2.4xlarge EC2节点，配有 8个 CPU

核和 68GB内存。我们通过查询来找出整个视图（View），这些视图包括（1）所有页面，（2）标

题与指定关键字完全匹配的页面以及（3）标题与指定关键词部分匹配的页面。每个查询都会扫

描所有的输入数据。 

图 2.11 给出了在完整数据集，50%数据集，和 10%数据集上查询操作对应的响应时间，即使

在 1TB 数据上，Spark 查询操作也仅花了 5-7 秒。相比于对磁盘数据进行查询，这提升了不止

一个数量级；例如，从磁盘上查询 1TB的文件需要花费 170秒。这证明了 RDDs可以使得 Spark



33 

 

成为一个有力的交互式数据挖掘工具。 

 

2.6.6 实际应用 

内存分析：一家视频分发公司，Conviva Inc，用 Spark 替代了 Hadoop 来加速一些数据分析报

告应用。 

 

图 2.12 两个 Spark应用的每轮迭代时间。误差表示为标准差 

例如，其中一个报告应用进行一系列 Hive查询，为消费者计算各种统计数据。这些查询都

是在相同的数据子集（那些匹配用户提供的过滤条件的记录）上进行的, 但是对不同的组域进

行聚集（aggregation）操作 (求平均，统计百分比和 统计非重复值) ，这些操作都需要独立

的 MapReduce作业来完成。通过在 Spark 上实现查询，并一次性加载数据子到 RDD 中，公司报

告生成速度可以提高达 40倍。使用 Hadoop集群的话，处理 200G的压缩数据要花费 20个小时，

而 Spark 只需要 2台机器在 30分钟内完成。另外，Spark只需要 96G的内存，因为它只需要将

符合用户过滤规则的行和列存储在 RDD中，而不是 整个解压缩文件。 

交通建模： 伯克利大学的 Mobile Millennium 项目研究人员 并行化了一个基于汽车 GPS

数据推断道路拥堵情况的学习算法。数据源是城市中 10000 条道路交通网，以及 60 万个装有

GPS 设备的汽车点到点的运行样本（每个运行样本可能包括多条道路）。基于一种交通模型，该

系统可以估算出经过某条特定线路需要花费的时间。研究人员使用期望最大化（EM）算法来训

练这个模型，该算法会迭代两次 map 和 reduceByKey 操作.该应用测试了从 20 节点扩展到 80

个节点，每个节点配置 4个 CPU核，获得了接近线性的性能提升，如图 2.12(a)所示。 
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Twitter 垃圾分类： 伯克利大学的 Monarch项目使用 Spark来识别 twitter消息中的垃圾

信息。他们在 spark 上使用了类似于 2.6.1 中的逻辑回归分类器，但是他们使用了分布式的

reduceByKey操作来并行地计算梯度向量总和。在图 2.12(b)中，我们展示了基于 50G数据子集

分类器训练的性能扩展结果：这些数据包括 25万个网址以及和这些地址页面相关的千万级别的

网络和内容的特性和维度。由于每轮迭代中有较高的固定网络开销，性能并没有获得线性的增

长。 

 

2.7  讨论 

虽然 RDD 的不可变性质和粗粒度变换特质，使得其编程接口看上去能力有限，但实际中我

们发现它们能适应的应用种类广泛。具体来说，RDD 可以表达大量的集群编程模型，而这些模

型之前都是针对独立框架而提出。从而，RDD使得用户 可以在一个程序中组合这些模型 (比如,

先运行一个 MapReduce操作来构建一个图，而后对该图调用 Pregel)，并在它们之间共享数据。

在本节中，我们将讨论 RDD 可以表达哪些编程模型，以及为什么它们被广泛应用(§2.7.1).另

外，我们还将讨论RDD中lineage信息的另一个好处--它使得在这些模型之间的调试变得容易。

(§2.7.3). 

2.7.1 对现有编程模型的表达 

RDD 可以高效的表现一些此前相对独立的集群编程模型。所谓“高效”，是指 RDD不仅能得

到与它们相同的输出结果，而且还囊括了对这些框架所进行的 优化 ，比如将特定的数据保持

在内存中、数据分区优化以降低网络通讯和高效率的故障恢复。可以用 RDD表达的模型包括： 

MapReduce：这个模型可以由 SPARK 中的 flatMap 与 groupByKey 操作进行表达，而如果用到

combiner时则可引入 reduceByKey操作。 

DryadLINQ：DryadLINQ系统基于 Dryad更通用的运行机制上，提供了比 MapReduce更为丰富的

操作。但这些操作都是批处理操作，且 Spark 中都有相应的 RDD 变换操作与之对应（如 map，

groupByKey， join 等等）。 

SQL：与 DryadLINQ的表达类似，SQL查询对数据集的操作是基于数据并行的，故它们也可通过
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RDD 变换而实现。在 第三章 ，我们会描述 Shark组件，它是 SQL在 RDD上的一种高效实现。 

Pregel：谷歌的 Pregel[72] 是一个专门针对迭代图型应用的模型。这种模型初看之下与其他

系统面向集合的编程模型有很大的不同。在 Pregel中，一个程序以一系列协调好的“superstep”

运行。 

 

在每一个 superstep 里，图内的各节点都通过执行一个用户定义的函数来实现对自身状态

的更新和对图的拓扑结构的改变，并向其他节点发送包含它们在下一超步所需要的信息的消息。

该模型可以表达许多图形算法，包括最短路径，二分匹配，和 PageRank。 

注意，在 Pregel 的每次迭代中，它是将相同的用户自定义函数运用到所有节点上。 这是

RDD可以表达Pregel模型的关键。具体来说，我们可以将各次迭代时的节点状态保存为一个RDD，

然后调用一个变换(flatMap)来执行用户自定义的函数，并生成上述消息所对应的 RDD。之后，

通过将该 RDD 和节点状态的 RDD进行 Jion操作，便可实现消息的交换。同样值得注意的是，RDD

同时也能提供如 Pregel那样将节点状态保存在内存中、控制节点分区策略来减少网络通讯以及

出现故障时的部分恢复功能。我们在 Spark上实现了一个 200-行的 Pregel库，读者请参阅[118] 

迭代式 MapReduce：近期所提出的系统，包括 HaLoop[22]和 Twister [37]， 提供了一种迭代

式的 MapReduce 模型。在该模型下用户可以指定系统运行一系列的 MapReduce 任务。 这些系

统可以保持每次迭代的数据分区一致性，其中 Twister 还可将讲数据保持在内存中。这些优化

都可轻松地用 RDD 来表达，HaLoop模型的实现对应一个 200行左右的库。 

 

2.7.2 解释 RDD 表达能力 

为什么 RDD 能够表达这些不同的编程模型？原因就是 RDD 上的限制在许多并行应用程序中

影响非常小。其原因在于，虽然 RDD 仅能通过批量变换来创建，但众多的并行程序本质上都是 对

多条记录执行相同的操作 ，而这点便使得它们易于表达。另外，RDD的不变性也不会影响其表

达，因为相同数据集的各个不同版本可以通过多个对应的 RDD 来表示。事实上，大多数当前的

MapReduce应用所基于的文件系统，比如 HDFS，并不允许更新文件(译注:记录只能创建或删除，

而不能修改)。在后续章节（3和 5）中，我们会对 RDD表达进行更为详细的阐述。 

最后一个问题是，为什么之前的框架没有提供相同级别的通用性呢？我们认为，这是由于

这些系统仅关注在 MapReduce 和 Dryad 所不擅长的特定问题上，比如迭代，而未能发现这些问
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题的 均是因为缺乏对数据共享的抽象。 

2.7.3 利用 RDD 来调试 

RDD的最初始设计时能为容错进行确切的重算特性，该特性也方便了对其的调试。具体来说，

通过记录在作业中创建的RDD的lineage，借助重算所依赖的的RDD分区，人们可以 (1)在后续中

重建这些RDD，同时对其进行交互式查询, (2) 在一个单进程调试器中从该作业里运行任意一个

任务。不同于传统的针对一般分布式系统的重放（replay）调试器[51], 需要对多个节点记录

和推断出其事件的先后顺序，RDD只需要记录血谱图
9
 因此基本上不会引入任何记录开销。我们

现在就是基于这些概念进行Spark调试器的开发工作[118]。 

 

2.8 相关工作 

集群编程模型 ：集群编程模型的相关工作可分为如下几类：首先，数据流模型例如

MapReduce [36]，Dryad [61]和CIEL [77]，他们都有丰富的操作集来处理数据，但通过稳定的

存储系统来实现数据的共享。RDD则展现了一种比稳定存储更高效的数据共享抽象，因为它避免

了数据备份、I/O操作与序列化的开销。
10 

其次，一些数据流系统的高级编程接口，如 DryadLINQ[115]与 FlumeJava[25]，提供了语

言级集成的 API，可以让用户通过 map与 join等操作符处理“并行集合”。然而，在这些系统

中，并行集合是指磁盘上的文件或者用于表达查询计划的临时数据集。在这些系统中，尽管对

于同一个查询，数据可通过管道流转于各操作符之间（例如，一个 map操作接另一个 map操作），

但是不同的查询之间数据却不能有效共享。我们依据并行集合模型来构建 Spark 的 API，我们

不会宣称我们创造了开发语言集成接口，但将 RDD 作为这个接口背后的存储机制，我们将可以

支持更多类型的应用。 

一些第三方系统为需要数据共享的特殊应用提供了高级接口。例如，Pregel[72]支持迭代

图形应用，Twister[37]与 HaLoop[22]是迭代的 MapReduce 运行时。然而，这些框架只是隐性

的为他们支持的计算模式进行了数据共享，并没有为用户提供一个通用的抽象，使得用户能够

                                                             
9
  与这些系统不同的是,一个 RDD-based 调试器不会重放用户函数中不确定的行为(如,一个不确
定的 map 操作),但它至少可以通过校验数据来报告。 

10 注意，将 MapReduce/Dryad 在 RAMCloud 这样的内存数据存储中运行[81] ，仍然需要数据备份

与序列化。这些开销对一些系统来说也是很大的，例如§2.6.1.中提到的。 
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利用这个抽象在他所选择的操作中共享数据。例如，一个用户不能用 Pregel与 Twister将数据

先加载到内存中再决定如何对其进行处理。RDD 显示地提供了一个分布式的存储抽象层，从而

支持这些特殊系统无法支持的应用，如交互式数据挖掘。 

最后，一些系统暴露了共享的可变状态使得用户可以进行内存中的计算。例如，Piccolo[86]

允许用户在分布式哈希表中运行一些并行读以及并行更新的函数。分布式共享内存（DSM）系统

[79]和键值对存储系统如 RAMCloud[81]提供了一个类似的模型。RDD 与这些系统的区别有如下

两点：首先，RDD 提供了更高级别的编程接口，这些接口基于操作符如 map,sort 与 join，而

Piccolo 与 DSM的接口只能读和更新表的元素。第二，Piccolo与 DSM系统通过检查点与回滚实

现恢复机制，这在很多应用中比 RDD 的数据溯源策略更为昂贵。最后，如 2.2.3中讨论的那样，

RDD 相对于 DSM还具有其他的优势，如减轻 straggler(慢节点)的情况。 

Caching Systems:Nectar [50]可以通过使用程序分析[55]定位公共子表达式的方式复用

DrayLINQ作业之间的中间结果。如果加入到以 RDD为基础的系统中，这种功能将会变得非常引

人注目。然而 Nectar 并不提供内存缓存（他将数据放入了一个分布式文件系统），而且他也不

能让用户显示地去控制哪些数据集需要常驻内存以及如何分割数据集。CIEL[77] 和 FlumeJava 

[25]同样提供任务结果的缓存，但不提供内存缓存或显式的控制哪些数据需要被缓存。 

Ananthanarayanan 等提出了增加内存缓存到分布式文件系统来充分利用数据访问的时间和

空间局部性[6]。虽然这种解决方案可以更快速地访问那些已经在文件系统中的数据， 但是相

对于 RDD在一个应用运行过程中将中间结果进行共享这种方式，还不够高效， 因为它仍然需要

在 stage与 stage 之间将这些结果写到文件系统中去。 

Lineage：获取数据的源头信息一直以来都是科学计算与数据库技术的热门研究课题。特别

是针对一些应用比如解释结果、可以允许其他人进行重现以及在工作流中发现 bug 或者数据丢

失的情况下对数据重新计算。我们建议读者参考[20] 和 [28]以获得更多的相关信息。RDDS提

供一种并行编程模型，在这种模型中细粒度的数据溯源可以轻松实现，这一特点可以用于故障

恢复。 

我们基于 lineage 的恢复机制与 MapReduce 和 Dryad 中的计算（作业）中 恢复机制类似，

MapReduce 和 Dryad 中的恢复机制是跟踪 DAG 任务间的依赖关系。但是，这些系统中，所有

lineage 信息都在一个作业结束后就自动丢失，需要备份到存储系统中才能与其他计算作业共

享。与此相反，RDD 在计算之间高效地将数据常驻内存来实现 lineage，通过这种方式省去了备

份和磁盘 I/O 的开销。 
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关系型数据库 RDD 在概念上与数据库的视图类似，持久化的 RDD 与物化视图类似 [89].然

而，就像 DSM 系统，数据库通常允许细粒度的读写访问所有记录，为了容错需要对所有操作与

数据进行日志记录，并且需要额外的开销来保持一致性。这些开销粗粒度的 RDD 转化模型来说

是不必要的。 

 

2.9 总结 

我们已经提出了弹性分布式数据集（RDDS），它是在集群应用中对共享数据的一种高效、通

用和容错的抽象。 

RDDS 可以表达各种各样的并行应用，包括许多已提出的专门用于迭代计算的的编程模型，

以及这些模型不能涵盖的新的应用。不同于现有的集群存储抽象那样必须要进行数据备份来容

错，RDDS 提供基于粗粒度的转换的 API,使用 lineage)的方式让数据恢复更加高效。我们在一

个叫 Spark的系统上实现了 RDDs，它在迭代应用中要比 Hadoop快 80倍，并且可以实现在数百

GB的数据上进行交互式查询。 

Spark 是 目 前 托 管 在 Apache 软 件 基 金 会 的 一 个 开 源 项 目 ， 地 址 是

spark.incubator.apache.org。从项目诞生开始，已经被大量的开源社区所广泛使用和增强，

截至在写本文之时，已经有 100多名工程师给 Spark贡献过代码。 

虽然本章涵盖了一些可以很快在 Spark上实现的现成的简单的编程模型，RDD同样可以表达

更加复杂的计算和很多模型（例如, 列式存储器）下比较流行的优化。接下来的两章会介绍这

些模型。 

 

 

第三章 基于 RDD 的模型 

3.1 简介 

尽管在之前的章节中已经介绍了一些简单的基于RDD的编程模型，例如Pregel和MapReduce

的迭代计算。不过 RDD的抽象模型可以用来实现更复杂的工作，包括专用引擎中关键的优化(例
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如 列式存储的处理和索引)自 Spark发布以来，我们和大家已经实现了如下的一些模型，如 SQL

引擎 Shark [113]，图计算系统 GraphX[112]，还有机器学习库 MLLib[96].我们将在这一章描

述在这些系统中所实现的技术，会将 Shark作为样例深入剖析。 

简单回顾一下之前的章节，RDD可以提供如下特性： 

• 在一个集群中对于任意记录具有不变性的存储（在 Spark中以 Java 对象的方式来表示） 

• 通过每一条记录的 key 字段来控制数据分区 

• 将粗粒度的操作用于分区的操作 

• 利用内存存储的低延迟特性 

接下来，我们将展示如何利用这些特性来实现更复杂的数据处理和存储。 

 

3.2 一些在 RDDs 上实现其他模型的技术 

在特定的引擎上，不仅仅优化了数据上的运算符，也优化了数据的存储格式和数据的访问

方式。例如，像 Shark这样的 SQL 引擎可能会按列来处理数据，但是像 GraphX这样的图引擎按

照索引来处理数据，使得效率表现很出色。下面我们讨论几个已经在 RDDs上实现了的这些优化

的常见方法，这些方法使得可以在享受 RDD 模型带来的容错等好处的同时，还能保持特定系统

的性能。 

 

3.2.1 RDDs 里的数据格式 

虽然 RDD 存储的是简单、扁平的数据记录，但我们发现一个实现更丰富的存储格式的有效

策略是通过在同一条 RDD 记录中存储多个数据项，并对每一条记录实施更加复杂的存储。用这

样的方式批处理即使几千条记录所带来的效率就足以非常接近使用专门的数据结构，同时仍然

保持了每个 RDD“记录”的大小为几兆字节。 

例如，在分析型数据库中，一种常用的优化就是列式存储和压缩。在 Shark 系统中，我们

在一条 Spark 记录中存储多条数据库记录并使用这些优化。对 10000到 100000条记录压缩的程

度与将整个数据库存储成列格式的压缩程度非常接近。因此，这个设计使我们仍然获得显著的

效果。举个比较高级的例子，GraphX [112]需要在数据集中进行非常稀疏的连接(JOIN)操作，

这些数据集表示的是这个图中的顶点集合和边集合。它是这么操作的：在每个 RDD 的记录里存
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储包含多个图记录的 哈希表，当和新的数据进行连接（JOIN）的时候，能够快速地查找到某个

顶点和边。这点非常重要，因为在许多图算法中，最后几次迭代只包含几条边或几个点，但这

些点和边仍然需要和整个数据集连接（JOIN）。同样的机制可以被用于更有效的来实现 Spark

的 Streaming里的 updateStateByKey (Section 4.3.3). 

RDD模型有两方面的因素使得这个方法非常有效。首先，RDD通常在内存中，因此对每个操

作可以用指针来只读取整个“组合”记录中相关的部分。例如，一组用列表示的（整型，浮点

型）记录可以用一个整型数组和浮点数组来实现。如果我们只想读取整数字段，我们可以根据

指针找到第一个数组而不用在内存中扫描第二个数组。同样地，在上述哈希表中的RDD，我们也

可以只查找所需要的记录。
11
 

其次，一个很自然的问题便是，如果每个计算模型都有自己的批处理记录的表示方式，那

么如何有效地把要处理的类型结合起来？幸运的是，RDD 底层接口是基于迭代器的（见 2.4 节中

的计算 方法），这可以实现数据在不同格式中快速和流水线地转换。含有复合记录的 RDD 可以

通过 flatMap 批量操作有效地在解压的记录上返回一个迭代器，并且这个迭代器可以被进一步

地在解压后的记录上进行管道化的窄变换，或者被重新打包成另一种格式进行转换，从而使未

提交的且未解压的数据量最小化。迭代器由于通常进行扫描操作，一般情况下是用于内存数据

中的一个高效的接口。只要每个批记录能放在 CPU 缓存中，这使得数据能够快速地转换和转化。 

 

 

3.2.2 数据分区 

在特定模型中的第二个常见优化是在一个集群中用特定领域的方式对数据进行划分来提高

应用程序的性能。例如，Pregel 和 HaLoop 使用了一个可能的用户自定义函数来划分数据，从

而加快针对一个数据集的连接操作。并行数据库通常也提供了多种数据划分形式。 

在 RDDs 里，对于每条记录都可以通过记录里的 key 值很容易地进行数据划分。（事实上，

这是在 RDDs 拥有的一条记录元素的唯一标识。）注意到，即使 key是对整个记录的，但含有多

个潜在数据项的“复合”记录仍然可以有一个有意义的 key值。例如，在 GraphX中，每一个分

区中的记录都有相同的散列码来取分区数的模，但是为了能够高效的查找仍然需要在内部进行

散列。当系统使用复合记录来进行 shuffle操作时，如 groupBy,它们可以将每个突出的记录散

列为目标组合记录的 key值。 

最后一个有趣的划分用例是复合数据结构，数据结构的一些字段会随着时间被更新而另外

                                                             
11 如果给磁盘记录添加一个 API 来提供类似的属性，就像数据库存储系统 API 一样，这将很有意

思，只是我们还没做这个。 
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一些字段则不被更新。例如，在第 2.3.2 节的 PageRank 应用中，对每一个 page 有两块数据：

一个不可变的 links 列表，和一个可变的 rank。我们用两个 RDDs 来表示，一个（ID,links）

对和一个（ID，ranks）对，都是通过 ID 来进行划分。系统优先将 ranks 和 links 的每个 ID

记录都放置在相同机器上，但我们可以不需要改变 links而分别对 ranks进行更新。在 GraphX

中，类似的技术被用来保存点和边的状态。 

一般情况下，用户可以认为 RDDs 是作为一个在集群环境里更为具体的内存抽象。当在单台

机器上使用内存时，程序员主要为了优化查找和最大化提高常访问信息的集中式放置，而需要

考虑数据的分布。RDDs通过让用户选择一个划分函数和划分的数据集，来提供对分布式内存的

控制，但 RDDs 避免了要求用户精确的指定每一个分区的位置 。因此，运行时系统可以基于可

用资源对分区数据进行有效地放置，或在出现故障时对分区数据移动，而程序员仍然可以控制

访问的性能。 

 

3.2.3 关于不可变性 

RDD 模型与大多数特定系统的第三个区别是 RDDs 是不可变的。不可变性对于 lineage 和错

误恢复来说是很重要的，尽管它与为这些目的而具有可变的数据集和记录版本号没有本质上的

不同。但是，可能有人会问这是否会导致性能低下。 

虽然不可变性和容错性肯定会导致一些开销，但是我们发现这两项技术在很多情况下都能

够表现出良好的性能。 

1. 我们用多个 co-partitioned RDDs来表示复合数据结构，就像上一节里提到的 PageRank

例子一样，只允许程序修改需要修改部分的状态。在很多算法中，尽管记录的其他字段

在每次迭代中都会改变，但是有些字段是永远不变的，所以这种方式就可以取得了很好

的性能。 

2. 当内部的数据结构是不可变的时候，即使在一条记录中，我们也可以用指针来重复使用

记录之前"版本"的状态。例如，在 Java 中字符串是不可变的，所以一个(Int, String)

记录上的映射（map） 如果保持 String不变，只改变 Int值的话，我们只需要使用一个

指向之前 String对象指针，而不是去复制它。更笼统地说，在函数式编程中的持久化数

据结构[64]可以用其他形式的数据上的增量更新(例如，散列表) 来表示之前版本的增量。

令人很愉快的是，许多函数式编程中的想法可以直接帮助 RDDs。 
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在今后的工作中，我们将继续寻求其他方式来跟踪多个版本的状态，从而接近可变状态系统的

性能。 

 

3.2.4 实现自定义转换 

最后，我们发现在一些应用中，使用低级的 RDD 接口实现自定义的依赖模式和转换是有用

的（2.4 节）。该接口非常简单，实现他们仅仅需要依赖于父 RDDs 的列表和为 RDD 的分区从父

RDDs 给定的迭代器里进行迭代计算的一个函数。在 Shark 和 GraphX 的第一版中，我们实现了

一些这样的自定义运算符，这导致了很多新的运算符也被加入到 Spark 中去。比如说，

mapPartitions，是我们实现的一个有用的运算符，在给定一个 RDD[T]和一个计算迭代器函数

（给定 Iterator[T]，计算出 Iterator[U]）的情况下，通过将这个函数作用到每一个分区上，

最后能返回一个 RDD[U]。这是非常接近于 RDDs 最低级的接口，允许在每个分区里执行非功能

性的操作（例如，使用可变状态）。在 Shark的实现中同样包含 join 和 groupBy的自定义版本，

这是为了取代内置的相应运算符的工作。但是，请注意即使是实现了自定义转换的应用，这些

应用依然能够自动地享受到 RDD 模型的容错、多租户和组合所带来的好处，并且使得开发将会

比独立系统更加简单。 

 

3.3 Shark:RDDs 上的 SQL 

我们拿 Shark 系统作为在 RDDs 上实现高级的存储和处理技术的例子。Shark 在并行数据库

的大量研究领域中表现良好，并且还提供容错能力和复杂分析的能力，而这正是传统数据库所

不具备的。 

 

3.3.1 动机 

现在的数据分析面临着几个挑战。首先，数据量正在急剧增加，这也使得将计算任务分发

到计算机集群中的不同机器上，然后这些机器并行执行任务成为一种需求。其次，这种分发增

加了错误和 straggler（慢任务）的发生概率，并且使得并行数据库设计变得更加复杂。第三，

现在数据分析的复杂度和以前已经不一样了：现在的数据分析采用了先进的统计分析方法，比

如说机器学习算法，这种方法在汇总和分析能力上要远远超过传统企业所采取的数据仓库系统。

最后，尽管数据的规模和复杂度在不断增加，用户却仍然希望查询能够以交互速度执行。 

为了解决这个“大数据”问题，探索的方向分成两条主线。第一条主线，考虑到 MapReduce 
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[36]及其各种泛化版本[61, 27]提供了一个细粒度的适合大型集群的容错模型，在这种模型中，

失败的或者运行很慢的节点上的任务最终都一定能在其他的节点上再执行。MapReduce 本身也

非常泛化：它已经被证明能够表达许多统计和学习算法[31]。它同样也能支持非结构化的数据

和"schema-on-read.”但是，MapReduce 引擎缺少许多使数据库高效运行的特性，所以会表现

出几十秒到几小时的高延迟。即使是对于那些已经针对 SQL查询显著优化过 MapReduce 的系统，

比如说谷歌的 Tenzing [27]，又或者是在每个节点上将 MapReduce和传统数据库整合，比如说 

HadoopDB [1]，最小的延迟也达到了 10秒。因此，使用 MapReduce的方法基本上不可能实现交

互速度的查询[84]，所以即使是谷歌自己也正在开发适用于此类负载的新引擎[75, 95]。 

相反，大部分的 MPP分析数据库(比如说， Vertica, Greenplum, Teradata)和几个新的为

MapReduce 环境建立的低延迟引擎(比如说,，Google F1 [95], Impala [60]) 采用了一种更粗

粒度的恢复模型，在这种模型中，如果一个机器失败了，整个查询必须要重新提交。这种粗粒

度的模型很适合执行短查询，因为重新提交段短询的代价比较低，但是对于长查询，这种模型

面临着几个重大挑战[1]。此外，这些系统缺少丰富的分析函数，比如说机器学习和图算法，而

这些函数在MapReduce下是很容易实现的。使用UDFs实现这些函数的确是一种可能可行的途径，

但是这些算法通常复杂度比较高，这会加剧对错误和 straggler（慢任务）恢复的需求。所以，

大多数的企业倾向于结合其他系统和 MPP数据库去处理复杂的分析。 

我们相信，要实现一种更加高效的大数据分析环境，处理系统需要同时支持高效的 SQL 和

复杂分析运算，还要能够为上述两种运算提供细粒度的恢复模型。我们提出了一个能够满足这

些需求的新系统，称之为 Shark。 

Shark 使用 RDD 模型来执行大部分的计算，这些计算是在内存中完成的，与此同时，Shark

还提供一个细粒度的容错模型。对于大规模的分析来说，在内存中进行运算正在变得越来越重

要，这可以从以下两个方面来解释。第一，许多复杂的分析函数是迭代的，比如说机器学习和

图算法。第二，即使传统 SQL 仓库的工作负载也表现出很强的时间和空间局部性，这是因为最

近的表数据和小维度表数据经常频繁地被读取。在 Facebook的 Hive数据仓库和 Microsoft 的

Bing分析集群上做的一项研究显示，两个系统中超过 95%的查询可以仅仅使用 64 GB/节点作为

高速缓存就能完成，尽管这两个系统管理的总数据量都已经超过 100PB[7]。 

但是，为了高效的运行 SQL，我们也必须扩展 RDD的执行模型，这也引出了几个传统分析数

据库中的概念以及一些新的概念。首先，为了高效地存储和处理关系数据，我们实现了在内存

中按列压缩存储数据的技术。这种方式与一般存储记录的方式相比，能够减小数据规模，处理

时间也能减少到原来的 1/5。第二，为了优化基于数据特征的 SQL查询（即使在分析函数和 UDFs

存在的情况下），我们使用局部 DAG 执行(PDE)来扩展 Spark。在一个查询序列开始执行之后，

Spark 可以基于观测到的统计数据，选择一个更好的连接策略或者更合适的并发度，从而实现
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重新优化正在运行中的查询序列。第三，我们利用在传统的 MapReduce系统中不存在而在 Spark

引擎中存在的其他特性，比如说控制数据划分。 

我们实现的 Shark 和 Apache的 Hive是兼容的[104]，支持 Hive的所有 SQL语句和 UDFs，

并且不经任何修改就可以在 Hive数据仓库上使用。Spark 通过引进复杂分析函数增强了 SQL，

这些复杂分析函数使用 Spark的 Java，Scala和 Python API来实现。在单个执行计划中，这些

函数可以和 SQL组合在一起，从而为两种类型的处理提供内存数据共享和快速数据恢复的能力。 

实验显示同时使用 RDD 和上面提到的所有优化，在 SQL 查询方面，Spark 的速度可以达到

Hive的 100 倍，在运行迭代机器学习算法方面，Spark的速度可以达到 Hadoop的 100倍，并且

可以在几秒钟内从查询错误中恢复。在Pavlo等人使用的与MapReduce比较的基准测试中，Shark

的速度可以和MPP数据库相媲美[84]，但是Shark还能提供细粒度的恢复模型和复杂分析特性，

这真是那些系统所欠缺的。 

 

3.4 实现 

Shark在 Spark上执行 SQL 查询的步骤与传统的 RDBMS类似：查询解析，生成逻辑计划和生

成物理计划的。 

对于一个给定的查询，Shark使用 Apache Hive查询编译器来解析该查询并生成抽象语法树。

然后语法树被转换成一个逻辑计划，并对该计划进行一些基本的逻辑优化，如采用谓词下推

（pushdown）。到目前为止，Shark 和 Hive 都采用相同的方法。Hive 会将操作转换成由多个

MapReduce阶段组成的物理计划。至于 Shark，它的优化器采用额外的规则优化，如推送 LIMIT

到各个分区，并创建一个由 RDDs 转换，而不是 MapReduce 任务组成的物理计划。我们可以使

用许多 Spark 上已有的操作，例如 map 和 reduce，也可以使用一些为 Shark 定制的操作，如

broadcast joins（广播连接）。Spark的 master使用标准的 DAG调度技术执行这个依赖图，如

将 task 尽量保证数据本地性，重新运行丢失的任务，以及慢节点任务（straggler）迁移等（第

2.5.1节）。 

虽然这种基本方法能够在 Spark 上运行 SQL，但是让它更高效的执行仍然是具有挑战性的。

在 Shark 中普遍存在 UDF和复杂的解析函数，使它难以在编译时确定最优的查询计划，尤其是

对于那些没有经过 ETL 处理的新数据。此外，即使采用这样的方案，直接在 RDDs上执行它也可

能是低效的。在本节中，我们将讨论在 RDD模型中高效运行 SQL的优化方法。 
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3.4.1 列式内存存储 

内存中数据的表示既影响空间占用又影响读取吞吐量。一个原始的方法是简单的将磁盘中

的数据按照原格式缓存，然后在查询处理中根据需求执行反序列化。这个反序列化成为了很大

的瓶颈：在我们的研究中，我们看到现代的商业 CPUs单核的序列化速率仅仅在 200MB/秒。 

Spark内存存储的默认方式是将数据分区作为 JVM对象集合存储。由于查询处理器能直接使

用这些对象，这可以避免反序列化，但会付出严重的存储空间代价。一般的 JVM 实现会使得每

个对象增加 12到16字节的开销。例如，存储 270MB的 JVM对象的 TPC-H 线项表大约要使用971MB

的内存，而序列化表示则仅需 289MB，存储空间将近为原来的 1/3。但是，更重要的是垃圾收集

（Garbage Collection, GC）的影响。在一个记录大小为 200字节情况下，32GB的堆栈能容纳

16 亿的对象。JVM 的垃圾收集耗时与堆栈中对象的数量呈线性相关关系，因此在一个大堆栈上

执行一次完整的垃圾收集（GC）可能需要几分钟时间。这些不可预测的、昂贵的垃圾收集导致

响应时间会有大的波动。 

Shark 将基本类型的列以 JVM 的原始数组形式存储。Hive 支持的复杂数据类型，例如 map

和数组，通过序列化串接成一个字节数组。每一列仅创建一个 JVM 对象，可以带来快速的 GCs

和紧凑的数据表示。通过廉价的压缩技术，这种压缩技术基本上不需要 CPU 成本，可以将列数

据的空间占用进一步减少。与列数据库系统类似，e.g., C-store [100]，Shark实现了高效的

CPU 压缩效率模式，例如字典编码、游程编码以及位填充。 

列式数据表示可以带来更好的缓存行为，特别是对那些频繁在特定列上进行聚合计算的分

析查询。 

 

3.4.2 数据协同划分 

在一些数据仓库工作中，两个表经常用来进行连接操作。例如，TPC-H 基准测试频繁地对

lineitem表和 orders表进行连接操作。MPP数据库常用的技术是在数据加载过程中基于两个表

的连接键进行协同划分。在 HDFS 等分布式文件系统中，因其存储系统是架构无关的，从而无法

进行数据协同划分。Shark 允许两个表基于公共键进行共同划分，这可以在后续的查询中提供

快速的连接操作。它在表的创建声明中增加了 DISTRIBUTE BY 语法，用来指定对某个列进行划

分。 
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3.4.3 分区统计和映射修剪 

通常情况下，数据是在一个或多个列上使用某种逻辑聚合进行存储的。例如，一个网站的

流量日志数据项可能基于用户的物理位置信息进行分组的，因为日志首先是被存储在距离用户

最佳地理位置的数据中心。在每一个数据中心内，日志只能被添加，并且按照大致时间顺序进

行存储。作为一个不太明显的例子，一个新闻网站的数据可能包含具有很强相关性的新闻 ID

（news_id）和时间（timestamp）列。对于分析查询，对这些列进行过滤和聚合操作是很典型

的，例如，搜索特定时间段或者新闻标题的有关数据。 

映射修剪是基于其自然聚合列对数据进行分区修剪的过程。由于 Shark 的内存存储将数据

拆分成小的分区，每一个数据块在这些列上只包含一个或几个逻辑组，当数据块落在查询过滤

条件外时，Shark 可以不用进行数据扫描。 

为了利用列（column）在自然聚合的优势，Shark在每一个工作节点上的的内存存储会在数

据加载过程中附带收集统计信息。每个分区收集来的统计信息包含了每一个列的范围，当不同

的值个数较少的时候，会包含所有不相同的值(例如, 枚举列)。所收集到的统计信息会被发送

回驱动节点并存储在内存中，在查询的执行过程中用于修剪分区。当发出一个查询后，Shark

会针对查询的目标评估所有的分区统计信息，然后修剪掉那些没有匹配目标的分区。这是通过

简单地创建只依赖于一些父分区的 RDD来实现的。 

我们从一个视频分析公司收集了一些基于 Hive 仓库的查询样本，在我们收集到的 3833 个查

询中，至少有 3277 个 Shark 可以利用他们所包含的谓语来进行映射修剪。章节 3.5 中会提供相

应工作的更多细节。 

 

3.4.4 局部 DAG 执行 （PDE） 

像 Shark 和 Hive 系统经常用来查询未经历过一个数据加载过程的新数据。这就排除了那些

依赖精确数据统计的静态查询优化技术的使用，例如通过索引维持的统计信息。新数据统计的

缺乏，再加上 UFD 的普遍使用，这就需要动态方法来进行查询优化。 

在分布式环境中支持动态查询优化，我们扩展了 Spark 以支持局部 DAG 执行 (PDE)，这是

一项能够允许运行时收集数据统计信息进行动态地改变查询计划的技术。 

目前，我们将局部 DAG执行应用在阻断“shuffle”操作的边界上，在这个阶段数据被交换

和重新划分。在 Shark 中，这些都是典型的消耗最大的操作。默认情况下 Spark在每次 shuffle

前都会将 map 任务的结果物化到内存中，必要时会溢出到磁盘中。然后，reduce任务会获取这

些输出。 
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PDE 从两个方面修改了此机制。首先，它在全局上收集可定制的统计信息，以及物化 map任

务输出时每个分区的粒度。其次，它允许基于这些统计信息来改变 DAG，或通过选择不同的操

作，或改变其参数（例如他们的并行度）。 

这些统计数据可以通过使用简单的可插拔累加器 API来自定义。一些例子的统计信息包括： 

1. 分区大小和记录计数，可用于数据倾斜检测。 

2. “重量级”列表，也就是说,那些经常出现在数据集中的项目。 

3. 近似直方图，可以被用来估计分区的数据布局。 

这些统计信息由每个 worker传送给 master，然后它们在那里汇总并提交给优化器。为了提

高效率，我们采用有损压缩记录统计信息，限制其大小为每个任务 1-2kB。例如，我们将分区

的大小（以字节为单位）用对数编码来实现，可以只用一个字节来表示高达 32GB的大小，这样

误差最高也只有 10%。然后，master 可以使用这些统计信息来执行各种多样的运行优化，这些

我们将接下来讨论。 

使用当前在 PDE中已经实现的优化的例子包括： 

• Join 算法选择。当连接两个表时，Shark 使用 PDE 来选择运行 shuffle 连接（对两个集

合的记录在全网对它们的 key进行哈希）还是广播连接（将较小表广播到所有节点）。优

化算法取决于表的大小：如果一个表比其他的小很多，广播连接就会使用较小的网络通

信。因为表的大小可能不会被事先知道 (例如,由 UDF 引起的), 在运行时选择算法会做

出更好的决策。 

• 并行度。reduce 任务的并行度在类 MapReduce 的系统中有较大的性能影响：启动太少

reduce 任务会使得 reducer 的网络连接过载，并消耗完它们的内存，而如果启动太多的

话可能会由于调度开销延长作业[17]。基于局部 DAG执行，Shark可以使用单个分区的大

小决定运行时 reduce 任务的数目。通过将许多小的细粒度的分区合并为粗粒度的分区，

来减少 reduce任务的数目。 

• 倾斜处理。以类似的方式，通过将 map 任务的结果预先划分成许多小块，可以帮助我们

来选择 reduce 任务的数目，也可以帮助我们识别并特别处理一些特殊的 key。这些特殊

的分区可以由单独的 reduce任务来处理，那些其他块则可以合并起来形成较大的任务。 

局部 DGA执行实现了现有的一些在单机系统中典型的自适应查询优化技术，[16, 63,107], 

因为我们可以使用现有的技术，来动态地优化每个节点内的本地计划 ，并在阶段的边界使用
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PDE 来优化执行计划的全局结构。细粒度的统计信息收集以及优化，使 PDE 区别于先前系统例

如 DryadLINQ [115]中的图重写特性。 

而 PDE目前仅在我们的 Shark原型中实现，未来我们计划将其添加到 Spark的核心（Core）

引擎中去，从而从这些优化中收益。 

 

3.5 性能 

我们使用四个数据集对 Shark进行了评估： 

1. Pavlo 等人的基准测试：我们用 2.1TB的数据重现了 Pavlo等人对 MapReduce和分析数

据库管理系统的比较[84]。 

2. TPC-H数据集:使用 DBGEN程序产生了 100G和 1TB的数据集[106]。 

3. 真实的 Hive 仓库：从一个早期的匿名 Shark用户那里采集了 1.7TB的 Hive仓库数据样

本。 

总体来说，我们的结果表明，Shark 的执行速度要比 Hive 和 Hadoop 快上 100 倍。特别是，

相对于 Pavlo 等人的比较报告中 MPP 数据库的结果，Shark 也有可比较的性能提升[84]。对于

那些数据存储在内存中的例子，Shark超过了报告中 MPP数据库的性能。 

强调一下，我们并不是说，Shark 从根本上超越了 MPP 数据库的速度；因为 MPP 引擎同样可以

实现一套与 Shark 相同的优化处理方法。事实上，我们的实现相对于商业引擎来说还存在几个缺

点，比如在 Java 虚拟机上运行。相反，我们旨在证明的是，当保留一个类似于 MapReduce 的引

擎并同时留有细粒度的错误恢复特性的情况下，实现和商业引擎可比的性能也是有可能的。另

外，Shark 可以利用这个引擎来在相同的数据上执行复杂的分析（例如, 机器学习），我们相信

这将是未来分析工作中必不可少的。 

 

 

3.5.1 方法和集群设置 

除非另有说明，否则实验是在 Amazon EC2 上使用 100个 m2.4xlarge的节点进行的。每个

节点有 8个虚拟核，68 GB内存，1.6 TB的本地存储器。 

集群运行在 64位 Linux上（内核版本为 3.2.28），Apache Hadoop版本为 0.20.205，Apache 
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Hive 版本为 0.9。对于 Hadoop 的 MapReduce，每个节点的 map任务数量以及 reduce 的任务数

量都匹配节点虚拟核的数目，设定为 8，对于 Hive，我们对任务之间的 JVM进行重用，并避免

合并小的输出文件，这将需要每次查询后执行一个额外的步骤用来进行合并。 

每个查询我们执行 6 次，第一次的运行结果会被丢弃，并报告余下的五次运行的平均值。

我们放弃第一次运行的结果，是为了让 JVM 的 JIT（just-in-time）编译器去优化公共代码路

径。我们认为这更真实的反映了实际的部署，在这样的部署中 JVM将被多个查询重用。 

3.5.2 Pavlo 等人的基准测试 

Pavlo 等人对 Hadoop 与 MPP 数据库的性能进行了比较，结果显示 Hadoop 在数据导入方面

比较擅长，但是在查询的执行 [84].方面不是很理想。我们使用了他们基准测试中使用的数据

集和查询语句，来比较 Hive和 Shark的效率。 

 

图 3.1. Pavlo 等人的.基准测试中选择和聚合的查询时间（秒） 

基准测试使用了两张表：一个是 1GB/节点的 rankings 表，另一个是 20GB/节点的

uservisits表。在我们 100个节点的集群上，我们重建一个 100 GB的 rankings 表 ，它包含

18 亿行记录，以及一张 2 TB 的 uservisits 表，它包含 155 亿行记录。在试验中我们用 Hive

以及 Shark 分别执行了这四个查询，结果的报告如图 3.1 和 3.2.在本小节中，我们手动调整

了 Hive 中 reduce 任务的数量，以获得对 Hive 而言最佳的优化结果。尽管对 Hive做了调整，
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Shark的性能在所有的例子中还是远远超过了 Hive。 

选择查询： 第一个查询是在 rankings表上做的一个简单的选择操作： 

SELECT pageURL, pageRank 

FROM rankings WHERE pageRank > X; 

在[84], 因为针对 Vertica创建了簇索引，Vertica的性能超过了 Hadoop的 10倍。即使没

有簇索引，如果数据存储在内存上，Shark 执行这个查询的速度比 Hive 快 80 倍以上，如果数

据存储在 HDFS上，Shark也要比 Hive快 5倍以上。 

聚合查询： Pavlo等人的基准测试执行了两个聚合查询 

SELECT sourceIP, SUM(adRevenue) 

FROM uservisits GROUP BY sourceIP; 

SELECT SUBSTR(sourceIP, 1 , 7 ) ,  SUM(adRevenue) FROM uservisits GROUP BY SUBSTR(sourceIP, 

1 , 7 ) ;  

 

图 3.2 Pavlo 基准测试中 Join 查询的执行时间（秒） 

在我们的数据集中，第一个查询有 200万个 Group，第二个查询大约有一千个 Group。Shark

和 Hive 都采用了任务的本地汇聚和数据清洗（shuffle），以达到将最终的归并聚合操作并行

化的目的。Shark 的性能再次大幅度的领先于 Hive。MPP 数据库的基准测试是在每个节点上执

行本地聚合，然后将所有的聚合结果发送到一个单一的查询协调器上来做最终的合并;当 Group

的数量比较小的时候这种方式表现的非常出色，但有大量 Group的时候执行效果反而更差。MPP

数据库选择计划的方法与 Shark/Hive选择单个 reduce任务的方法类似。 

Join查询：  Pavlo 等人的基准测试的的最后一个查询是 join一个 2TB的 uservisits 表和一

个 100GB的 rankings 表 

SELECT INTO Temp sourcelP, AVG(pageRank), SUM(adRevenue) as totalRevenue FROM rankings AS R, 
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uservisits AS UV WHERE R.pageURL = UV.destURL 

AND UV.visitDate BETWEEN Date(’2000-01-15’） AND Date(’2000-01-22’） 

GROUP BY UV.sourcelP; 

Shark的性能再次在所有例子中都超过了 Hive。图 3.2 显示了对于该查询，如果提供的内

存不足，则并不能获得比磁盘更好的性能。这是因为 Join操作的开销在整个查询处理的过程中

占主要地位。但是协同划分两个表，可以得到比较明显的性能提升，因为它避免了在 join步骤

中清洗（shuffle）2.1 TB的数据的过程。 

数据加载: 从[84] 可以看出 Hadoop 擅长数据加载，它的数据加载吞吐量是 MPP 数据库的

5 到 10 倍。就像在第 3.4 节说明的那样，Shark 可用于直接查询 HDFS 中的数据，这意味着它

的数据导入速率至少和 Hadoop一样快。 

生成了 2 TB 的 uservisits表后，我们测量并比较了将它加载到 HDFS与加载到 Shark内存

存储的时间 。我们发现，Shark 的内存存储导入数据的速率要比 HDFS的高 5倍以上。 

 

 

3.5.3 微基准测试 

为了了解影响 Shark 性能的因素，我们进行了一系列的的微基准测试。我们使用了 TPC-H  

[106]提供的 DBGEN程序生成了 100 GB和 1 TB的数据。我们选择该数据集，是因为它包含了不

同基数的表和列，并且可以用来为测试某个独立的操作创建大量的微基准测试。 

在实验中我们发现 Hive 和 Hadoop MapReduce 对于作业设置的 reducer 的数量都是非常敏

感的 Hive 的优化器会基于所估计数据的大小自动设置 reducer 的个数然而，我们发现 hive 的

优化器经常做出错误的判断，导致很长的查询执行时间。我们基于特定查询，并通过试验和错

误的特征对 Hive 手工调整了 reducer的数量。我们分别给出了通过优化器确定 reducer数量和

手工调整 reducer数量的 Hive性能数据。另一方面，shark对于 reducer的数量的敏感程度要

低于 hadoop mapreduce，几乎不需要进行调整。 

聚合性能，我们通过在表 TPC-H lineitem 上的运行 group-by 查询来测试聚合性能。对于

100 GB 的数据集，lineitem表有 6亿行记录。而对于 1TB的数据集，则包含 69亿行记录。 
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图 3.3。在 lineitem 表上的聚集查询。X轴表示每次聚合查询 group的数量 

查询语句如下所示： 

SELECT [GROUP 一BY 一COLUMN]， COUNT(*) FROM lineitem 

GROUP BY [GROUP 一BY 一COLUMN] 

我们运行了一个不带 group-by的聚合查询（例如,一个简单的 count函数），和三个带

有 group-by的聚合查询：SHIPMODE（7组），RECEIPTDATE（2500组），并 SHIPMODE（1.5亿

组，100 GB和 5.37亿 组，1 TB）。 

对于 shark和 hive来说，首先在各分区上的进行聚合，聚合的中间结果经过 parition，然

后发送到 reduce task上，产生最终的聚合结果随着 group（组）的数量变大时，更多的数据

需要通过网络进行 shuffle操作 

图 3.3 对 Shark 和 Hive的性能进行了对比，并测试了 shark分别使用内存数据和 HDFS数

据的性能。从图中可以看出，对于 group 数量较小的查询，shark 比手动调整过的 hive 快 80

倍；对于 group数量较大的查询，shark比手动调整过的 hive快 20倍。当 group数量较大时，

整个执行时间主要消耗在 shuffle 阶段。 

在某种程度上我们会惊讶于所观察到的 Shark对磁盘上的数据处理的性能提升。毕竟 shark

和 hive 都要从 hdfs上读取数据，并为了查询处理要将数据反序列化。对于 shark和 hive的这

种差异，可以解释为，shark的任务启动开销很低，并优化了 shuffle操作以及其他因素。shark

的执行引擎可以在一秒中内启动数千个任务，以最大化可用的并行度，对于聚合查询它只需要

执行基于 hash的 shuffle操作。在 hive中，hadoop mapreduce提供的 shuffle机制只有基于

排序的，这要比基于 hash的 shuffle的计算量大。 

运行时 Join 选择： 在这个实验中，我们测试了部分 DAG 执行是如何通过对查询计划在运

行时进行重新优化来提升查询性能的。该查询在 1TB TPC-H 数据集中 join 了 lineitem 和 表

supplier 表，并用一个 UDF 对地址进行过滤来选出多感兴趣的供应商。在这种特定的例子下，
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UDF 从 1000万个供应商中选出了 1000个。图 3.4总结了这些结果。 

SELECT * from lineitem l join supplier s ON 

l.L_SUPPKEY = s.S 一 SUPPKEY WHERE 

SOMEUDF(s.SADDRESS) 

由于在 UDF 中缺乏良好的选择性估算，静态优化器对这两个表做 shuffle join，因为这两

个表的初始化数据很大。通过利用部分 DAG执行，在对两张表运行预先 shuffle的 map阶段后，

Shark 的动态优化其会发现过滤后 supplier 表会变得很小。于是它会决定执行 map-join，将

过滤后的supplier表复制到的所有节点，并在lineitem表上只是用map任务来执行join操作。 

为了进一步提高执行效率，优化器会对逻辑计划进行分析，并推断出表 supplier 要比表

lineitem小的可能行要大得多（因为原先表 supplier就要小一点，并且对表 supplier有一个

过滤的谓语）。应此优化器选择只对表 supplier预先 shuffle，从而避免了在 lineitem上启动

两波任务。通过结合静态查询分析 

 

和部分 DAG执行，相对于简单的静态选择计划提升了 3倍的性能。 

 

3.5.4 容错 

为了测试节点故障情况下 Shark 的性能，我们模拟故障并在故障恢复之前、期间、之后进

行了查询性能的测试。图 3.5  总结了 5 个错误恢复的实验，这些实验运行在 EC2 集群上，是

能够用了 50 个 m2.4xlarge节点。 

在出现节点错误的情况下，我们对 100GB lineitem 表使用 group by 查询来测测试查询性

能。在将 lineitem 的数据加载到 shark 的内存存储后，我们切断了一台工作的机器并重新运

行查询。Shark能完美地从故障中恢复，并以并行的方式在其他 49个节点上重新构建丢失的数

据分块。这个恢复过程对性能有小许的影响，但比重新加载整个数据集并重新进行查询的成本

 

图 3.4 通过优化器选择 join 策略（秒） 
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要低很多 (14 vs 34 secs)。 

恢复之后，后续查询操作继续使用已经恢复的数据集，尽管只有较少的机器。在图 3.5 中，

恢复后的性能要比故障前的性能要好；我们认为，这是 JVM 的 JIT 编译器的副作用，因为在恢

复后的查询运行的时候，越来越多的调度程序代码可能已经编译好了，这只是推论。 

 

3.5.5 真实的 Hive 数据仓库查询 

一个早期的工业用户（匿名）为我们提供了他们自己的 Hive 数据仓库和两年的 Hive 查询

痕迹的一个样本。该用户是一个行业领先的视频分析公司，作为内容的提供商和发布商，他们

大部分的分析栈是基于 Hadoop 的。我们拿到了 30 天视频会议数据的样本，解压后占 1.7 TB

的磁盘空间。该样本有一个 103 列的表，并大量使用复杂的数据类型，如数组和结构体。采样

的查询日志中包含 3833个分析查询，排序的频率。我们筛选出了那些调用私有的 UDF的查询并

从整个查询痕迹中选出了 4 个典型的被频繁使用的查询。这些查询基于不同的分片计算出总的

视频质量指标。 

 

图 3.5 故障的查询时间（秒) 

 

图 3.6 真实的 Hive 数据仓库的工作 
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1. 查询 1计算某一天特定客户用户的 12维度汇总统计。 

2. 查询 2 给出对 8 个列使用谓语过滤并以国家进行分组所得出的不重复的“消费者/客户

“组合和会话的个数。 

3. 查询 3 给出除了 2个国家外的所有国家的会话个数和不重复的用户 

4. 查询 4 对一个列进行分组，计算出在 7 个维度上的汇总数据并以降序的方式显示那些最

顶层的组。 

 

图 3.6 比较 Shark 和 Hive 在这些查询上的性能。 由于 Shark 能够在亚秒级的时间里处理

这些现实生活中的所有查询（除了其中一条），而 Hive要使用 50被甚至上百倍的时间来处

理，这样的结果说明 Shark很有前景。 

这些查询表明，该数据显示出在 3.4.3 节中提到的自然聚类性质。 Map 修剪技术平均减少

了 30倍的数据扫描量。 

 

3.6 与 SQL 相结合的复杂分析 

Shark的一个关键设计目标是提供一个能够进行高效的SQL查询处理和高级机器学习的单系

统。遵循将计算接近数据的原则，Shark 将机器学习作为其一级特性。设计决定了选择 Spark

作为执行引擎以及将 RDD 作为操作的主要数据结构。在本节中，我们将介绍 Shark针对 SQL和

机器学习在语言和执行引擎上的集成。 

其他研究项目已经证明，用 SQL 表达某些机器学习算法和避免将数据从数据库中移出是可

行的[33,41]。然而，这些项目的实现涉及到 SQL，UDF 和用其它语言编写的驱动程序。系统变

得难以理解和维护;此外，为了在传统的数据库引擎上执行代价巨大的并行数值计算，它们可能

以牺牲性能的代价，因为传统的数据库引擎并不是为这项工作设计的。相比之下，shark 提供

了数据库内的分析，将计算接近数据，shark 采取的方法是使用一个运行时和一个编程模型来

实现的，该运行时特别针对这样的工作来优化的，同样的，该编程模型也是被特别设计用来表

达机器学习算法的。 
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3.6.1 语言集成 

Shark复杂的分析能力以两种方式提供给用户。第一种，Spark程序可以通过调用 Shark提

供的 Scala API 获取 Shark 数据作为 RDD。然后，用户在 RDD 上进行任何 Spark 计算，并使用

SQL 将它们自动串联起来。第二种，我们还扩展了 SQL的 Hive 方言，允许在 RDD 上调用 Scala

函数，方便暴露现有的 Scala类库给 Shark。 

作为 scalar集成的一个例子，清单 3.1表示一个数据分析的流水线，它在用户数据库上使

用 SQL 和 Scala 来执行逻辑回归[53]。逻辑回归是一种常用的分类算法，它搜索一个超平面来

分离出两组数据点 w （例如，垃圾邮件和非垃圾邮件）。算法采用梯度下降优化算法，算法随

机选择初始向量 w，并沿梯度方向迭代更新直至到达最优点。 

def logRegress(points:RDD[Point]):Vector { var w = Vector(D， 一 => 2 * rand.nextDouble - 1) for 

(i < 1 to ITERATIONS) { val gradient = points.map { p => val denom = 1 + exp(-p.y * (w dot p.x)) 

(1 / denom - 1) * p.y * p.x }.reduce(一 

+ 一) w -= gradient 

} 

w 

} 

val users = sql2rdd("SELECT * FROM user u JOIN comment c ON c.uid=u.uid") 

val features = users.mapRows { row => new Vector(extractFeature1(row.getInt("age"))， 

extractFeature2(row.getStr("country"))， 

...)} 

val trainedVector = logRegress(features.cache()) 

清单 3.1逻辑回归示例 

该程序使用 sql2rdd触发一个 SQL查询获取用户信息，并作为一个 TableRDD。然后在查询

行上执行特征抽取，并且在抽取的特征矩阵上执行逻辑回归。每次逻辑回归迭代对所有数据应

用同一个 w函数来产生梯度集合，并求和产生一个总梯度，用于更新 w. 

Shark和Spark在集群上自动并行执行map，mapRows和reduce函数，主程序仅仅收集reduce

函数的运行结果，用于更新 w。SQL 连接操作顺序执行 reduce步骤，通过类似 3.2.1节讨论的

迭代接口从 SQL到 Scala代码传递列向量数据。 

我们还提供 API从 SQL中调用 Scala方法。给定 RDD的 Scala函数，像 K-means或 logistic

回归，用户可以通过 SQL标记它们为可调用的，然后类似如下方式执行 SQL代码： 
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CREATE TABLE user 一features AS SELECT age， country FROM user; 

GENERATE KMeans(user 一features， 10) AS TABLE user 一features 一clustered; 

在这个例子中，表 user_features_clustered每行将包含年龄，国家和一个新的域，该域

为集群 ID。10是传给 KMeans的集群数目。 

 

 

图 3.7.逻辑回归，每次迭代运行时间（秒） 

 

3.6.2 执行引擎集成 

除了语言集成，执行引擎集成是使用 RDD 作为操作的数据结构的另一个主要优点。这种通

用的抽象允许机器学习计算和SQL查询在无需大量的数据移动的情况下共享worker和缓存数据。 

由于 SQL 查询处理使用 RDD 实现，因此 lineage 保存了整个流水线，使得整个工作流具有

端到端的容错能力。如果在机器学习阶段发生故障，故障节点上的数据分区会自动根据它们的

lineage 重新计算。 

 

3.6.3 性能 

我们实现了两个迭代机器学习算法，逻辑回归和 K-means，把 Shark的性能与运行相同工作

流程的 Hive 和 Hadoop 来进行比较。这个数据集被合成产生，含有 10亿行，10列，占用 100GB

空间。因此，该特征矩阵包含 10 亿个点，每个点有 10 个维度。这些机器学习实验在一个 100

个节点的 m1.xlarge EC2集群上执行的。 

数据最初以关系表的形式存储在 Shark的内存和 HDFS中。该工作流包括三个步骤：（1）使

用 SQL从仓库中选择感兴趣的数据，（2）提取特征，以及（3）应用迭代算法。在步骤 3中，这

两种算法都运行 10次迭代。 

图3.7和 3.8显示出执行逻辑回归和k-means的单次迭代分别用的时间。我们实现了Hadoop
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的两个版本的算法，一个是把输入数据在 HDFS中作为文本存储，另一个是使用序列化的二进制

格式。二进制表示更紧凑，在记录反序列化时降低了 CPU 运行成本，从而提高性能。我们的研

究结果表明，对于逻辑回归，Shark 比 Hive 和 Hadoop 快 100 倍，对于 K-均值算法，要快 30

倍。K-均值算法提速比较少，因为它在计算上比逻辑回归成本更高，因此使工作流程更加受限

于 CPU。 

 

图 3.8 K-means聚类，每次迭代运行时间（秒） 

在 Shark 的案例中，如果数据最初驻留在内存中，步骤 1 和步骤 2 运行机器学习算法单次

迭代花费的时间大略相同。如果数据没有被加载到内存中，这两种算法的第一次迭代都用了 40

秒。随后的迭代所花的时间，参见图 3.7 和 3.8。在 Hive 和 Hadoop 的的案例中，每一次迭代

花的图上所显示较多的时间，因为每一次迭代数据都从 HDFS中被加载。 

 

3.7 总结 

在本章中，我们介绍使用 RDD 的相关技术来实现更加复杂的业务处理和存储优化，并通过

Shark 的数据仓库系统例子来说明。类似的技术，包括对 Spark 记录内批量数据进行索引以及

优化分区，已被用于像 GraphX[112]，MLlib  [96]，MLI的 [98]等项目。同时，对于各自领域

中的特殊系统，这些技术也使得基于 RDD 的系统获得了类似的性能，并在类型的结合处理和类

型的容错计算方面的应用中提供了更高的性能。 
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第四章 离散流 

4.1 简介 

本章讲述第二章里的 RDD 模型在一个有可能是最令人心动领域里的应用：大规模流处理。

虽然其设计与传统流系统不同，但它提供丰富的故障恢复，以及强大的与其它处理类型融合的

能力。 

大规模流处理的动机很简单：大部分“大数据”都是实时获取的，并且到达之时最有价值。

例如，社交网络或想检测出近几分钟内的热点话题，搜索网站会想对哪些用户会访问新网页进

行建模，又或是服务运营商对程序日志进行秒级监控以实现实时故障侦测。要实现这些应用，

就需要能扩展到大型集群的流处理模型。 

然而，设计这样的模型并不容易，因为应用(比如实时日志处理或机器学习)所需的规模可

达数百个节点。在这种规模下，系统故障和慢节点（straggler）问题会变得很严重[36]，并且

流式应用尤其需要快速恢复。事实上，相比在批处理类应用中，快速恢复在流应用中更显重要：

在批处理下，用 30 秒钟从系统故障或慢节点里恢复或许可以接受，而在流处理中，这 30 秒便

可错过一个重要的决策。 

不幸的是，现有的流系统对系统故障或慢任务（straggler）的应对能力有限。大多数分布

式流式系统，包括 Storm[14]，TimeStream[87]，MapReduce Online[34]，和流式数据库[18，

26,29]，都是基于连续操作模型。在这种模型中，长期运行的带有状态的操作会接收每条记录，

更新内部状态，并且发送新的记录。这样的模型设计很自然，但也让它难以应对系统故障和慢

任务问题。 

 特别的，给定连续操作模型，系统通过两种途径来进行恢复[58]： 

复制，每个节点存在两个副本[18, 93], 或者上行流备份（upstream backup），节点缓存发送

信息并在一个故障节点的新副本里重新执行。[87,34,14]。两种途径都不太适合大规模集群：

复制要占用 2 倍的硬件，而上行流备份需要长时间的恢复，因为整个系统必须等待一个新的节

点通过重新运行操作数据串行重建故障节点的状态。此外，这两种途经都不能处理慢任务问题：

在上行流备份方案下，慢任务需要当作系统故障来处理，而这样的恢复代价高昂；在复制方案

的系统里，采用如 Flux[93]的同步协议来进行副本之间的协调，恢复速度将受限于慢任务。 

这里提出一种名为 离散流(D-Streams) 的新式流数据处理模型来克服上述问题。与管理长

时间存在的操作不同，D-Streams 结构将各运算流化成为一系列短时间间隔的无状态、确定性

的批计算。例如，我们可以将每秒钟(或每 100毫秒)所接受的数据按照较短的时间间隔来分段，

然后对每一段数据进行 MapReduce 操作来实现计数。同样的，可将各间隔求出的新的计数加到
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旧的结果上而实现滚动计数。通过将计算按这样的方式来够造，D-Streams可以确保（1）对于

给定输入数据，每个时间间隔内的状态完全确定，而不需要同步协议；并且（2）当前状态和旧

数据的依赖关系细粒度可见。我们表明，这样的设计能提供如批处理系统那样的强大的恢复机

制，胜于复制和上行流备份方案。 

实现 D-Stream 模型存在两方面的挑战。首先是要降低延时（间隔粒度）。传统批处理，如

Hadoop，在这方面有缺陷，因为它们任务间使用复制、磁盘储存方式保存状态。相反，我们建

立在第二章提到的 RDD 数据结构上，可以在内存中保存数据，并且使用操作的 lineage 进行恢

复，从而避免了复制。通过 RDD，我们证明可以达到低于秒级的端对端延迟。相信这足以满足

许多实际大数据应用的需要，一般来说这些应用的时间尺度（例如：社会媒体的倾向） 要高得

多。 

第二个挑战是从故障和慢任务中快速恢复。这里我们通过 D-Streams的确定性提供一种新的恢

复机制，这种机制在以往的流系统中均未使用过。一个丢失节点状态的并行恢复，当某个节点

失效时，集群中的各个节点都分担并计算出丢失节点 RDD的一部分，从而使得恢复速度远快于

上行流备份，且无复制开销。由于需要复杂的状态同步协议，即使是简单的复制操作（例如，

Flux[93]），在连续处理系统中并行恢复也难以实现，但这对完全确定性的 D-stream模型却变

得简单。 

与前一条类似，D-Stream可通过推测性执行（speculative execution）[36]来从慢任务中

恢复，而之前的系统均不处理该类任务。 

基于 Spark，我们已经在 Spark Streaming中实现了 D-Streams。这个系统在 100个节点上

能够处理超过 6000 万记录/秒，延迟在亚秒级，并且可以亚秒时间内从故障和慢任务中恢复。

Spark Streaming 的单节点吞吐量可与商用流数据库相当，但同时提供百级节点上线性扩展的

能力。它比开源的 Storm和 S4系统快 2-5倍，还提供它们所没有的故障恢复保证。除了性能方

面外，对 Spark Streaming 的阐述还将包括两个实际应用举例：一个是视频分发监控系统，另

外一个是在线机器学习系统。 

最后，因为 D-Streams 使用与批任务相同的处理模型和数据结构（RDD），该流处理模型能

实现流查询和交互式计算以及批计算无缝结合。这是一个明显的优势。在 Spark Streaming 中，

我们利用这个特性让用户使用 Spark 在流上进行即时（Ad-hoc）查询，或把流和已计算出的历

史数据连接成一个 RDD。在实际中，这种特性很有价值，它使得用户通过单一 API 来整合以前

彼此不同的计算。下文将阐述 D-Stream是如何被用来桥接在线处理和离线处理处理的。 
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4.2 目标与背景 

许多重要的应用需要对实时到达的大规模数据流进行处理。我们的工作目标是应用需要在

几十到数百台机器上执行，并且可以容忍几秒钟的延迟。一些示例如下： 

• 网站活动的统计数据：Facebook建立了一个分布式聚合系统 Puma，来让广告者统计用户

在 10-30秒内点击他们网页的次数和处理时间[94]。 

• 集群监控：数据中心运营商往往使用由数百个节点组成的[52]如 Flume[9]这样的系统，

来对程序日志进行收集和挖掘以发现问题。 

• 垃圾邮件检测：社交网络如 Twitter 可能希望利用统计学习算法 [102]来实时识别新的

垃圾邮件活动。 

对这些应用，我们认为，D-Streams的 0.5-2秒的延迟是足够的，因为该延迟远高于所监控

的趋势的时间响应需求。我们特意不针对那些延迟要求低于几百毫秒的应用程序，如高频交易。 

 

4.2.1 目标 

为使得这类应用可大规模运行，理想的系统设计需满足如下四个目标： 

 

1. 成百上千的可伸缩节点数目 

2. 基本计算之外的开销最小--例如，不希望付出 2倍的备份开销。 

3. 二级延迟。 

4. 从系统故障和慢节点恢复所带来的二级恢复。 
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图 4.1对比传统连续性流处理(a)与离散流(b). 

 

据我们所知，之前的系统无法满足这些目标：基于复制的系统开销很大，而基于上行流备份

的系统则需数十秒来恢复丢失的状态信息[87,110]，另外两者均不处理慢节点问题。 

 

4.2.2 以往的处理模型 

虽然人们已经对分布式流处理进行了广泛的研究，但大部分现有系统均使用连续操作 处理

模型。在该模型下，流计算被分隔为由多个有状态的算子(运算)的集合，而各算子以新到的记

录为输入来更新自身状态(比如一个统计某个时间段内页面浏览次数的表)，从而完成对其的计

算，并发出新的记录来作为回应。图 4.1(a)表示 

尽管连续处理最小化了延迟，但是操作的状态化的特征和由于网络传输记录导致的不确定性，

很难有效提供容错机制。具体来说，恢复的最大挑战在于操作状态在丢失节点或慢节点上的重

建。之前的系统使用两种方案中的一种：复制或上行流备份[58]。这并不能在恢复开销和恢复

时间之间进行良好平衡。 

在复制模型下，这种模型是数据库系统中常用的模型，处理流程会有一个备份，而输入

数据会都发给它们。然而，只是对节点做备份并不够，系统还需如 Flux或者 Borealis's DPC

那样运行一个同步协议，来保证每个操作(含备份的)会以相同的顺序来对待上游发来的消息。

 （a）连续操作处理模型 每个节点连续地

接收数据、更新内部状态并且发出新的记

录。容错一般来说是通过复制数据来实现

的，用类似于 Flux 或 DPC[93, 18]的同步协

议来确保副本数据在每个节 

点看来都是相同的顺序(例如, 当它们有多

个父节点时)。 

 (b) D-Stream 处理模型 在每个时间间隔，

到达的记录被可靠的存储在集群中，形成一

个不可变的分区的数据集。之后，这个数据

集通过确定性的并行操作，计算其他表示程

序输出或状态的分布式数据集。这些会作为

下一个间隔里的输入。一个系列里的各个数

据集构成一个 D-Stream。 
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比如说：一个输出联合（union）两个父运算流的操作需要确保父运算流顺序相同，才能得

出相同的输出流，所以操作与其拷贝之间需要协调。因此，复制方案虽然可以很快恢复，但

是耗费大量资源。 

上行流备份模式：每个节点在检查点时保存其所发出数据的副本。当一个节点失败之后，

备用节点马上接管，父运算流会重新发送信息给备用节点来重建。这种方式需要花费大量恢

复时间，因为通过运行一系列带状态的操作的代码来重新计算出丢失的状态只能在同一个节

点上进行。TimeStream 和 MapReduce Online 使用的是这个模型。 主流的消息队列系统，

比如 Storm，也是使用的这种模式，而且通常只保证“至少一次”发送消息，这依赖用户代

码来实现处理状态恢复。 

更重要的是，复制和上行流备份模式都不能应对慢任务问题。如果在复制模式下，如果

一个节点运算很慢，为了确保复制能够保持同序，整个系统都会很慢。在上行流备份模式下，

处理慢任务的唯一方法就是标记为失败，这就需要经历前面所提到的缓慢的状态恢复进程，

对于偶尔发生的问题，这种规模是太过笨重。.因此，传统的流方法在小规模环境中工作良

好，但是在大规模集群中会面对大量问题。
12
  

 

4.3 离散流（D-Streams） 

D-Streams 通过将计算构造为一组短的，无状态的，确定性的任务代替连续的，有状态的操作

来避免传统流处理的问题。然后，它们将状态存放在内存中，再通过容错的数据结构（RDDs）

可以重新计算出该状态。将计算分解成短任务并暴露其细粒度的依赖性，并允许像并行恢复和

推测（speculate）这样强大的恢复技术。除了容错，D-Stream 模型提供了其他好处，比如与

批处理相结合。 

                                                             
12 需要注意的是，如批处理中那样的推测执行在这里难以适用。这是因为算子已默认输入

是连续的，从而使得即便对单个算法进行备份也因要从其上一个检查点恢复它而耗费大量时间。 
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图 4.2 Spark 流系统的高级概述。Spark Streaming 把输入数据流分成批次，并将它们存储在

Spark 内存中，然后通过产生用来处理每个批次数据的 Spark 作业的方式来执行一个流应用程

序。 

 

4.3.1 计算模型 

我们把流计算看作在一小段时间周期上进行的一系列确定性的批处理计算。对于每个时间

周期收到的数据，通过集群可靠地存储成一个输入数据集。一旦时间周期完成时，该数据集便

通过确定的并行操作来处理，例如通过 map,reduce 和 groupBy 等操作来产生新的数据集，该

数据集可以表示程序输出或中间状态。对于前面的情况，结果可以以分布式的方式推送到一个

外部系统。在后面的例子中，中间状态可以通过弹性分布式数据集（RDDs）的高效抽象的存储

方式保存，这样可以避免为了恢复使用 lineage 而产生冗余。该状态数据集可以随同下一批输

入数据一起处理，以产生一个新的数据集来更新中间状态。图 4.1（b）显示了我们的模型 

基于这个模型，我们用 Spark Streaming 实现了这个系统。我们对每一批数据使用 Spark

作为批处理引擎。图 4.2 大致描绘了 Spark Streaming 上下文中的计算模型，后面我们会作更

详细的解释。 

在我们的 API 中，用户通过操纵对象来定义流程，我们称之为 离散流（D-Streams）。 

D-Stream 是一系列具有不可变性的分区数据集（RDDs），我们可以通过确定的转换对它们进行

操作。这些转换生成新的 D-Streams，并且可以通过 RDDs的形式创建中间状态 

我们通过 Spark Steaming流式计算运行的程序实现了这个想法。 
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通过URL计算访问事件。类似于LINQ[115,3]，Spark Streaming通过Scala语言的可编程的API

暴露D-Streams.
13
我们的程序代码如下： 

pageViews = readStream(
M
http://…" “1s")  

ones = pageViews.map(event => (event.url, 1))  

counts = ones.runningReduce((a, b) => a + b) 

这段代码创建了一个名叫 pageViews 的 D-Stream，通过从 HTTP 读取事件流将他们用 1 秒

的时间周期来分组页面访问。然后将这个事件流通过建立（URL，1）这样的键值的变化对来形

成新的 D-Stream，再通过一个状态相关的 runningReduce转换来对他们进行计数操作。传入 map 

和 runningReduce的参数是 Scala 的函数文本。 

为了执行这个程序，Spark Streaming接收数据流，然后将其划分成秒级的批处理任务，并

将其存储在 Spark的 RDDs内存中（见图 4.2）。同时，他也会调用 RDD的转换操作如同 map 和 

reduce来对 RDD 进行处理。为了执行这些转换，首先 Spark会启动 map任务来对这些事件进行

处理，同时生成 (url,1)这样的计数对。然后，会对 map的结果和之前 reduce得到的结果启动

reduce 任务，最后将结果存储在 RDD 里。这些任务会产生一个更新计数的新 RDD。程序中的每

个 D-Stream因此变成了一系列的 RDD。 

最后，为了错误恢复和慢任务，D-Streams和RDDs要跟踪他们的lineage,，即用于生成他们

的确定性的操作图。在每一个分布的数据集中，Spark会在分区的层面跟踪这些信息 ，如图 4.3

所示。如果一个节点任务失败，通过重新运行从集群中可靠存储的输入数据构建的任务来重新

计算相应的RDD分区。这个系统还周期性的检查RDD的状态（例如通过异步的方式对每十个RDD

                                                             
13
其它接口，比如流 SQL 中，也将是可行的。 

      访问页次    人数    计数 

      Dstream  Dstream  DStream 

 

图 4.3 在 view count 程序里 RDDs的 lineage。每个椭圆代表一个 RDD，分区用圆圈表示。每

个 RDDs的序列是一个 D-Stream。 
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进行复制）
14
 以避免过度重算。但是不需要对所有数据都进行那样的操作，因为恢复总是很快

的：丢失的分区可以在不同的节点上并行计算。类似的，当一个节点运行缓慢时，因为总会产

生同样的结果，我们可以在其他节点上对任务的副本进行推测执行[36]。 

我们发现在 D-Streams中并行恢复比在上游备份具有更高的可用性，即使每个节点上执行了

多个操作。D-Stream从操作分区和时间两个方面展现了并行化: 

1. 如同每个节点执行多个任务的批处理系统，每个节点在每个转换操作的时间片会产生多

个 RDD 分区（例如 100 核的集群产生 1000 个 RDD分区）。当节点出现故障时，我们可以

在其它节点以并行方式重新计算其分区。 

2. lineage 图通常可以使数据从不同的时间片并行地进行重建。如图 4.3所示，如果一个节

点出错，我们可能丢失一些时间片的 map 的输出，不同时间片的 map 任务可以并行的重

新执行。假设需要执行一系列的操作，这在一个连续处理的系统中是无法实现那样的功

能的。 

依赖这些特性，当每 30 秒建立一次检查点时 (§4.6.2)，D-Streams 仅用 1-2 秒就可以在

数百个核上并行恢复。 

我们将在本节的剩余部分更详细地介绍 D-Streams 的可靠性和编程接口。并在第 4.4.节中

讨论如何实现。 

 

4.3.2 时序方面的考虑 

D-Streams将每个记录按其到达系统的时间存入输入数据集。这样做可以确保系统总是可以

及时开始一个新的批次，尤其是在那些记录从相同的地方里产生的应用中，例如，同一数据中

心的服务产生的数据。这样分割处理的方式，在语义上不会产生错误。而在其他应用中，开发

者可能希望基于事件发生的外部时间戳将记录分组，例如，基于用户点击某一个链接的时间。

这样一来记录的到达可能是无序的。D-Streams提供了两种方法来处理这种情况： 

1. 系统可以在开始每个批次之前等待一个有限的“空闲时间” 

2. 用户程序可以在应用级别上对晚到的记录进行纠正。例如，假设一个应用想要在 t 时刻

与 t+1 时刻间对某广告的点击数进行统计。一旦 t + 1 时刻过去，应用就可以使用以一

秒为周期的 D-Streams，对 t时刻与 t+1时刻间接收的点击数进行统计。然后，在后面的

时间周期里系统可以进一步收集 t 与 t+1 时刻间的其他带有外部时间戳的事件并计算更

新统计结果。例如，它可能将基于从 t 到 t+5 时间段内收到的记录，在 t+5 时刻产生一

                                                             
14
由于 RDD 具有不变性，所以设立检查点的操作不会阻塞任务。 
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个关于[t, t + 1)时间区间的新的计数。这种计算可以应用一种高效的增量 reduce操作，

即在 t+1 时刻的老计数基础上加上对之后新记录的计数，以避免重复计算。此方法类似

与顺序无关处理[67]. 

这些时序性的考虑是流式处理系统所必须面对的，因为任何系统都会有外部延时。数据库

领域对此已经进行了详细的研究 [67, 99]。一般来说，这些技术都可以通过 D-Streams来实现，

即将计算”离散化“到小批次数据的计算（相同批次的处理逻辑相同）。因此我们将不在本文中

对这些方法做进一步的探讨。 

 

4.3.3 D-Stream API 

因为 D-Streams是主要的执行策略（描述如何将一个计算分解成多个步骤），因此他们被用

在流式系统中实现了多个标准的操作，比如滑动窗口和增量式处理[29, 15]，以简单的对它们

的执行批处理到各个小的时间间隔中。为了说明这一过程，我们描述了在 Spark Streaming 中

的各个操作，也能支持其他的接口（例如， SQL）。 

在 Spark Streaming 中，用户使用函数 API 来注册一个或多个数据流。程序可以将输入数

据流定义为从外部系统中读取数据，该系统通过从对节点端口监听或周期性地从一个存储系统

(例如,HDFS）加载来获取数据。它可以适用于两种类型对这些数据流的操作： 

• 转换操作，从一个或多个父数据流创建一个新的 D-Stream。这些操作可能是无状态的，

在每个时间周期内对 RDD分别进行处理，或它们可能跨越周期来创建状态。 

• 输出操作,，使得程序将数据写入外部系统。例如，save操作将 D-Stream中的每一个 RDD

输出到数据库。 

D-Streams 支持在典型批处理框架中所拥有的无状态的转换操作[36,115], 包括 map, 

reduce, groupBy, 和 join。我们在 Spark 中提供了所有的操作。例如，一个程序使用以下的

代码可以在 D-Stream的每一个时间周期内，运行一个规范的 MapReduce word count程序。 

pairs = words.map(w => (w， 1)) 

counts = pairs.reduceByKey((a， b) => a + b) 

此外，为了支持跨越多个周期的计算，D-Streams提供了多个有状态的转换操作，这些操作

是基于标准的数据流处理技术的基础上例如滑动窗口[29, 15]。这些操作包括： 
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（a）单一关联                      （b）关联和可逆 

图 4.4.用于单一关联和关联+可逆版本的操作执行 的 reduceByWindow。这两个版本为每个时间

间隔只进行一次计数的计算，但是第二个版本的操作避免了对每一个窗口进行重新求和。方框

表示 RDDs，箭头表示用来计算窗口的操作\t,i + 5)。 

 

窗口：window 操作将每一个过去的时间周期的滑动窗口里的所有记录组合到一个 RDD。例如，

调用上述代码中的 words.window("5s")，会产生一个包含周期内单词的 RDDs的 D-Stream 

[0,5), [1,6), [2,7), 等。 

增量式聚合：对于常用的聚合计算的用例，就像在一个滑动窗口上进行 count 或 max 操作，

D-Streams 有增量 reduceByWindow 操作的几个变种操作。最简单的一个是仅仅用一个关

联的合并函数来对值进行合并。例如，在上述代码中，用户可以写： 

pairs.reduceByWindow(“5s”, (a, b) => a + b) 

对于每一个时间周期只对该周期的计数进行一次计算，但不得不反复的对过去的 5 秒去

添加计数，如图 4.4(a)所示。如果聚合函数也是可逆的,一个更加高效的版本还需要“减”

值和增量式维护状态的一个函数 (图 4.4(b)): 

pairs.reduceByWindow(“5s”, (a，b) => a+b, (a，b) => a-b) 

状态跟踪：通常，应用程序为了对表示状态变化的事件流进行响应，需要对各类对象进行状态

跟踪。例如，一个监控在线视频传输的程序可能会希望对活跃连接的数量进行追踪，一

个连接表示从系统收到一个新客户端的“join”事件和当它收到“exit”的时间。然后，

它能够提出这样的问题：“有多少个比特率大于 X的会话” 

D-Streams提供了一个转换数据流的操作 updateStateByKey 
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图 4.5.由 updateStateByKey操作创建的 RDDs 

 

基于三个参数记录(Key, Event) 到(Key, State) 记录的数据流中 

• 一个从第一个事件中为新的键值创建一个 State值的 initialize 函数。 

• 一个从给定的一个旧状态和一个事件里为它的键值返回一个新的 State值的

update函数 

• 一个用于删除旧的状态的 timeout函数。 

例如，用户可以从一个(ClientID, Event) 对的数据流中计算活跃的会话数，如下所示： 

sessions = events.track( 

(key, ev) =>1， // initialize function 

(key, st, ev) => (ev == Exit ? null:1)， // update 函数 

"30s") II 超时 

counts = sessions.count() // 一个整型的数据流 

这段代码给每一个活跃客户的状态设为 1，并且在它退出时通过从 update 中返回 null

来将它删掉。因此，会话对于每一个活跃客户含有一个(ClientID, 1) 元素，同时 counts

用来计算会话的总数。 

在 Spark 中可以使用批处理的操作来实现这些操作，通过将批处理操作应用到来自父数据

流中不同时间的 RDDs，例如，图 4.5 表示由 updateStateByKey 构建的 RDDs，通过对旧的状态

和每个周期的新事件进行分组来实现。 

最后，用户调用输出操作符 将 Spark Streaming 的结果发送到外部系统（例如，展示在

dashboard上）。我们提供了两个这样的操作：save操作， 将 D-Stream中的每一个 RDD写入到

一个存储系统 (例如, HDFS 或 HBase), 和 foreachRDD, 在每一个 RDD上执行一段用户代码段

（任意的 Spark代码）。例如，用户可以用 counts.foreachRDD(rdd => print(rdd.top(K)))来

打印 top K的计数。 
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4.3.4 一致性语义 

D-Streams的一个好处是，它们具有真正的一致性语义。跨节点的状态一致性在以记录为基

础的流式系统中是一个迫切的问题。例如，有这样一个系统，按国家来计算其页面访问量，每

个页面的浏览事件被发送给负责汇总其国家统计数据的不同节点上。如果负责英格兰的节点落

后于负责法国的节点，例如， 由于加载的原因，那么它们的状态快照将会出现不一致：英格兰

的计数与法国的相比将会反映流的一个较老的状态，而且计数值通常会较低，从而混淆有关事

件的推论。有些系统，像 Borealis [18], 其同步节点会避免这个问题。而其他的系统，像 Storm，

却是忽略它。 

在 D-Streams 中，一致性语义是非常明确的，因为时间会自然离散为时间周期，每个时间

周期的输出 RDDs 反映当前时间周期内以及以前的时间周期收到的所有 输入。这是真实的，无

论输出 RDDs 和状态 RDDs 是否分布在集群中，用户无需担心是否有节点在执行上落后。具体来

讲，由于计算的确定性和不同时间周期的数据集的单独命名，每个输出 RDD 的计算效果相当于

以前的时间周期上所有批量作业已经步调一致地运行，并且没有落后的和失败的。因此，

D-Streams提供一致的“恰好一次”处理。 

 

4.3.5 批处理与交互式处理的统一 

因为 D-Streams遵循与比处理系统相同的处理模型，数据结构（RDDs），和类似批处理系统

的容错机制，因此两者可以无缝结合。Spark Streaming 提供了多种强大的功能来统一流式计

算和批处理计算。 

首先，D-Streams 能够使用标准的 Spark 作业与静态的 RDDs 结合进行计算。例如，我们可

以将消息事件流和预先计算的垃圾过滤器进行连接操作，或者与历史数据进行比较。 

其次，用户可以使用“批处理”的模式对历史数据运行一个 D-Stream程序。这可以非常方

便为历史数据计算一个新的数据流报告。 

第三，附加一个 Scala 控制台到 Spark Streaming 程序里，用户可以在 D-Streams 上进行

交互式 查询，并且在 RDDs 上运行任意的 Spark 操作。例如，用户可以查询在一个时间范围内

最流行的词： 

counts.slice("21:00"， 
M
21:05").topK(10) 

与曾经编写过离线（基于 Hadoop）和在线处理应用的开发人员的讨论结果显示这些特性具

有重要的实用价值。 
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与流式系统和批处理系统拥有各自单独 API 的系统相比，共享同一份代码库可以节省许多

开发时间。同时在流系统中交互式查询状态的能力则更加吸引人；它使得调试一个运行程序，

或者在聚类操作的流式作业中查询未定义状态变得更加容易， 例如：解决一个网站的问题。 如

果没有这种特性，用户通常需要等待数十分钟来将数据导入到集群里，即使流式系统处理节点

的内存具有所有相关的状态信息。 

 

4.3.6 总结 

在介绍 D-Streams的结尾部分，我们在表 4.1.中将它和连续处理系统进行了对比。它们的

主要区别是，D-Streams 将任务划分成小的且确定性的批量操作。这会导致最小的延迟时间变

长，但是可以让系统采取更高效的可恢复技术。事实上，一些连续处理系统，比如 TimeStream 

和 Borealis [87, 18], 同样也会将消息记录延迟，这是为了执行那些具有多个上游消息流的

确定操作（通过等待流中的周期性“断点”）以及确保系统的一致性。这导致了延迟时间由过

去的毫秒级变为 D-Streams里面的秒级。 

 

方面 D-Streams 连续处理系统 

延迟 0.5-2 s 1-100 ms ，除非为了一致性批次处理记录 

一致性 
记录在到达的时间间隔内原子

性的进行处理 

有些系统可以等待短暂的时间再继续执行同步操

作[18, 87] 

记录延迟 延迟时间或 app级别的修正 延迟时间，乱序处理 [67, 99] 

故障 

恢复 

快速并行恢复 在单节点上复制或串行恢复 

慢任务 

恢复 

推测执行的可能 通常情况下没有处理 

批处理混

合操作 

通过 RDD API的简单统一 
在一些数据库系统中[43]；在消息排队系统中没

有 

 

表 4.1 连续操作的系统和 D-Stream的比较。 
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4.4 系统架构 

我们已经在“Spark Streaming”上实现了 D-Stream，它是基于 Spark处理引擎的一个修改

版本。Spark Streaming 由三部分组成，如图 4.6所示 

 

图 4.6.Spark Streaming组件，显示了我们在 Spark原版本上所作的修改。 

 

• master跟踪 D-Stream lineage，并调度任务来计算新的 RDD分区。 

• 工作节点接收数据，保存输入分区和已计算的 RDD，并执行任务。 

• 客户端用于发送数据给系统。 

如图中所示，Spark Streaming 重用了 Spark 的许多组件，但仍然需要修改和添加多个组

件来支持流处理。这些变化将在第 4.4.2节讨论。 

从架构角度来看，Spark Streaming和传统的流系统之间区别在于，Spark Streaming 将计

算过程分解为小的、无状态的、确定的任务。每个任务都可以在集群中的任何节点或同时在多

个节点运行。在传统系统的固定拓扑结构中，将部分计算过程转移到另一台机器是一个很大的

动作。Spark Streaming 的做法，可以非常直接地在集群上进行负载均衡，应对故障或启动慢

节点恢复。同理也能用于批处理系统——如 MapReduce。然而，由于 RDD运行于内存中，Spark 

Streaming的任务执行时间会短得多，一般只有 50-200毫秒。 

不同于以前系统将状态存储在长时间运行的处理过程中，Spark Streaming中的所有状态都

以容错数据结构（RDD）来保存。由于 RDD分区被确定性地计算出来，它可以驻留在任何节点上，

甚至可以在多个节点上进行计算。这套系统试图最大限度地提高数据局部性，同时这种底层的

灵活性使得推测执行和并行恢复成为可能。 

这些优势在批处理平台（Spark）上运行时可以很自然地获得。但依然需要进行显著的修改来支

持流处理。在介绍这些修改之前，先讨论任务执行的更多细节。 
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4.4.1 应用程序执行 

Spark Streaming的应用从一个或多个输入流开始执行。系统加载数据流的方式，要么是通

过直接从客户端接收记录数据，要么是通过周期性的从外部存储系统中加载数据，如 HDFS，外

部的存储系统也可以被日志收集系统[9]所代替。在前一种方式下，由于 D-Streams需要输入的

数据被可靠地进行存储来重新计算结果，因此我们需要确保新的数据在向客户端程序发送确认

之前，在两个工作节点间被复制。如果一个工作节点发生故障，客户端程序向另一个工作节点

发送未经确认的数据。 

所有的数据在每一个工作节点上被一个块存储进行管理，同时利用主服务器上的跟踪器来

让各个节点找到数据块的位置。由于我们的输入数据块和我们从数据块计算得到的 RDD 的分区

是不可变的，因此对块存储的跟踪是相对简单的：每一个数据块只是简单的给定一个唯一 ID，

并所有拥有这个 ID的节点都能够对其进行操作（例如,如果多个节点同时计算它）。块存储将新

的数据块存储在内存中，但会以 LRU策略将这些数据块丢弃，这在后面会进行描述。 

为了确定何时开始一个新的时间周期，我们假设各个节点通过 NTP 进行了时钟同步，并且

在每一个周期结束时每一个节点都会向主服务器报告它所接收到的数据块 IDs。主服务器之后

会启动任务来计算这个周期内的输出 RDDs，不需要其他任何同步。和其他的批处理调度器一样

[61]，一旦完成上个周期任务，它就简单地开始每个后续任务。 

Spark Streaming 依赖于每一个时间间隔内 Spark 现有的批处理调度器，并加入了像

DryadLINQ[115]系统中的大量优化： 

• 它对一个单独任务中的多个操作进行了管道式执行，如一个 map操作后紧跟着另一个 map

操作。 

• 它根据数据的本地性对各个任务进行调度。 

• 它对 RDD 的各个划分进行了控制，以避免在网络中数据的 shuffle。例如，在一个

reduceByWindow 的操作中，每一个周期内的任务需要从当前的周期内“增加”新的部分

结果（例如，每一个页面的点击数），和“删除”多个周期以前的结果。调度器使用相同

的方式对不同周期内的状态 RDD进行切分，以使在同一个节点的每一个 key的数据(例如, 

一个页面) 在各时间分片间保持一致。更多的细节见 2.5.1节。 
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4.4.2 流处理优化 

尽管 Spark Streaming 建立在 Spark 之上，我们仍然必须优化这个批处理引擎以使其支持

流处理。这些优化包括以下几个方面： 

网络通信：我们重写了 Spark 的数据层，通过使用异步 I/O使得带有远程输入的任务，比如说

reduce 任务，能够更快地获取它们。 

时间间隔流水线化：因为每一个时间间隔内的任务都可能没有充分地使用集群的资源(比如说， 

在每一个时间间隔的末端， 可能只有很少的几个任务还在运行)，所以，我们修改了 Spark

的调度器，使它允许在当前的时间间隔还没有结束的时候调用下一个时间间隔的任务。

例如，考虑我们在表 4.3 提到的 map + runningReduce 作业。我们之所以能够在时间间

隔 1的 reduce 操作结束之前就可以执行时间间隔 2的 map 操作，这是因为每一步的 map

操作都是独立的。 

任务调度：我们对 Spark的任务调度器做了大量的优化，比如说手工调整控制消息的大小，使

得每隔几百毫秒就可以启动上百个任务的并行作业。 

存储层：为了支持 RDDs的异步检查点和性能提升，我们重写了 Spark的存储层。因为 RDDs是

不可变的，所以可以在不阻塞计算和减慢作业的情况下通过网络对 RDDs设置检查点。在

可能的情况下，新的数据层还会使用零拷贝。 

lineage 截断：因为在 D-Streams中 RDDs之间的 lineage可以无限增长，我们修改了调度器使

之在一个 RDD 被设置检查点之后删除自己的 lineage，修改之后 RDDs 之间的 lineage 不

能任意生长。类似地，对于 Spark 中的其他无限增长的数据结构来说，将会定期调用一

个清理进程来清理它们。 

Master 的恢复：因为流应用需要不间断运行 7天 24小时，我们给 Spark加入对 master状态恢

复的支持( 4.5.3 节)。 

有趣的是，针对流处理所做的优化还提高了 Spark 在批处理标准测试上的性能，大概是之

前的 2倍。Spark 的引擎能够同时应对流处理和批处理，这是其强大之处。 

 

4.4.3 内存管理 

在我们当前的 Spark Streaming 实现中，每个结点的块存储管理 RDD 的分片是以 LRU(最近

最少使用)的方式，如果内存不够会依 LRU 算法将数据调换到磁盘。另外，用户可以设置最大

的超时时间，当达到这个时间之后系统会直接将旧的数据块丢弃而不进行磁盘 I/O操作（这个
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超时时间必须大于检查点间隔的时间）。我们发现在很多应用中，Spark Streaming需要的内存

并不是很多，这是因为一个计算中的状态通常比输入数据少很多（很多应用是计算聚合统计），

并且任何可靠的流式处理系统都需要像我们这样通过网络来复制数据到多个结点。但是，我们

还是会计划探索优化内存使用的方式。 

 

图 4.7.以失败之前的系统负载为函数，对比单点上行流恢复和 N 个节点并行恢复的恢复时

间，我们假定自上次检查点为 1分钟。 

 

4.5 故障和慢节点恢复 

D-Streams 的确定性使得可以使用两种有效却不适合常规流式系统的恢复技术来恢复工作

节点状态：并行恢复和推测执行。此外，它也简化了主节点的恢复，我们接下来会讨论。 

 

4.5.1 并行恢复 

当一个节点失败，D-Streams允许节点上RDD分片的状态以及运行中的所有任务能够在其它节

点并行地重新计算。通过异步地复制RDD状态到其它的工作节点，系统可以周期性地设置RDDs状

态的检查点.
15
 例如，在运行时统计页面浏览数的程序中，系统可能对于该计算每分钟选择一个

检查点。然后，如果一个节点失败了，系统会检查所有丢失的RDD分片，然后启动一个任务从上

次的检查点开始重新计算。多个任务可以同时启动 去计算不同的RDD分片，使得整个集群参与

恢复。如 4.3,节所述， D-Stream在每个时间片中并行地计算RDDs的分区 以及并行处理每个 时

间片 中相互独立的操作（例如开始的map操作），因为可以从lineage中细粒度地获得依赖关系。 

为了展示并行恢复的优点，图 4.7 使用一个简单的分析模型将它和单点上行流备份进行了

比较。该模型假定系统从一分钟之久的检查点恢复。 

在上行流备份中，单个闲置机器执行了所有的恢复，然后开始处理新的记录。在高负荷的系

                                                             
15 由于 RDDs 是不可变的，检查点不会阻止当前时间片的执行。 
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统中这需要很长时间才能跟上进度，这是因为在重建旧的状态过程中新的记录会持续到达。事

实上，假设在失败之前的工作量是 λ，然后在恢复的每分钟中备份节点只能做一分钟的工作，

但是会同时收到 λ 分钟的新任务。因此，要在 tup的时间内从上次失败结点中完全恢复 λ 个

单元的任务，则可以得到：tup*1=λ+tup*λ. 

 

在其它线路中，所有的机器参与恢复，同时也处理新的记录。假定在失败前集群中有 N 台

机器, 剩余的 N - 1 台机器，现在每个机器需要恢复 A / N 个工作, 同时接收数据的速率是

A. 它们追赶到来的数据流时间 tpar满足 tpar • 1 =λ/N+tpar*Nλ/(N-1)   

 

因此，拥有更多的节点，并行恢复能够跟上到来的数据流，这比上行流备份要快得多。 

 

4.5.2 减缓慢结点的影响 

除了节点故障，在大型集群中另一个值得关注的问题是运行较慢的节点[36].幸运的是, 

D-Streams 同样也可以让我们像批处理系统那样减少较慢节点的影响，这是通过推测性

（speculative）地运行较慢任务的备份副本实现的.这种推测执行在连续的处理系统中可能很

难实现，因为它需要启动一个结点的新副本，填充新副本的状态，并追赶上较慢的副本。事实

上, 流式处理中的复制算法, 比如 Flux 和 DPC [93,18], 主要在于研究两个副本之间的同步 。 

在我们的实现中，我们使用了一个简单的阈值来检测较慢的节点：如果一个任务的运行时

长比它所处的工作阶段中的平均值高 1.4 倍以上，那么我们标记它为慢节点。我们将来也可能

会采用更精细的算法，但是我们看到目前的方法仍然工作的很好，它能够在 1 秒内从较慢节点

中恢复过来。 

 

4.5.3 Master 恢复 

7*24 运行Spark Streaming的一个最终要求是能够容忍Spark  master的故障。我们通过两

个步骤来做到这些，第一步是当开始每个时序时可靠地记录计算的状态，第二步是当旧的master
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失败时，让计算节点连接到一个新的master并且报告他们的RDD分区。D-Streams简化恢复的一

个关键方面是 如果一个给定的RDD被计算两次是没有问题的。因为操作是确定的，这一结果与

从故障中进行恢复类似。
16
 因为任务可以重新计算，这意味着当master重新连接时丢掉一些运

行中的任务也是可以的。 

我们目前的实现方式是将 D-Stream元数据存储在 HDFS，记录(1) 用户的 D-Streams图以及

表明用户代码的 Scala 的函数对象， 

(2) 最后的检查点的时间，还有(3) 自检查点开始的 RDD的 ID号，其中检查点通过在每个时序

进行重命名（原子操作）来更新 HDFS 文件。恢复后，新 master 会读取这个文件找到它断开的

地方，并重新连接到计算节点，以便确定哪些 RDD 分区是在内存中。然后再继续处理每一个漏

掉的时序。虽然我们还没有优化恢复处理，但它是相当快了，100个节点的集群可以在 12秒内

恢复。 

 

4.6 评估 

我们通过使用多个基准测试应用程序和移植两个实际应用来评估 Spark Streaming：商业视

频分发监控系统和根据汽车的 GPS 数据估算交通状况的机器学习算法。从这两个案例中，我们

也将看到 D-Stream 对批处理任务的良好结合能力--这点会在后文中予以详细讨论。[57] 

 

4.6.1 性能 

我们借助三个复杂度依次增加的应用来测试系统性能：1. Grep，在输入字符串中查找匹配

模式的数量；2. WordCount，执行超过 30次的滑动窗口计数；3. TopKCount，查找 K个（超过

30 次）最频繁出现的词。后两种应用使用增量 reduceByWindow 算子。我们首先展示 Spark 

Streaming 的原始扩展性能，随后将其与 Yahoo! S4 和 Twitter Storm[78,14]这两种广泛使用

的数据流系统进行比较。这些应用运行于 Amazon EC2的 m1.xlarge级节点上，每个节点都带有

4个 CPU核和 15GB内存 

图 4.8表明，Spark Streaming能在保持端到端延迟低于限定目标的同时，持续地最大化系

统吞吐量。这里所说的“端到端延迟”是指记录从系统发出起到得出相应的结果所需的时间。

因此，该延迟包括了等待一个新的输入批次开始的时间。对 1 秒的延迟目标，我们使用 500 毫

秒的时间间隔输入，而对于一个 2 秒的目标，我们使用 1 秒的时间间隔。在这两种情况下，我

                                                             
16 现在有一个微妙的问题是输出操作符；我们已经设计出诸如保存的幂等操作符，它会把每

一时序的值输出到一个已知的路径，而且如果该时序已经计算出来，也不会覆盖掉先前的数据。 
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们使用 100字节的输入记录。 

我们看到，Spark Streaming 可以以近似线性的特性扩展到 100个节点上。对于 Grep应用，

在 100 节点集群上以亚秒级时延可以处理多达 6 GB/s（64M 记录/s）。而对于其他更加消耗

CPU(CPU 密集型)的作业，也可以达到 2.3 GB/s（25M 记录/s）。若提高可延迟的时间，系统的

吞吐量也只是稍有上升。事实上，亚秒级延迟时系统性能已经很高了。 

 

图 4.8。在给定延迟限制（1秒或 2秒）下，Spark Streaming可达到的最大吞吐量。 

 

与商用系统的对比： Spark Streaming的单点吞吐量在 Grep上为 640,000条记录/秒，四

核环境下 TopKCount任务为 250,000记录/秒。这样的性能能与其他商业化的单节点流系统已公

开的性能相媲美。例如，Oracle CEP 公布的在 16 核机器上的吞吐量为 100 万条记录/秒[82]，

而 StreamBase公布的在 8核环境下为 245,000条记录/秒[105]，Esper 在四核环境下公开的吞

吐量为 500,000 记录/秒[38] 。没有理由期望 D-Streams在每个节点上要更慢或更快，但 Spark 

Streaming主要优势在于其性能可以近似线性伸缩到 100个节点。 

与S4和Storm的对比：  我们还把Sparkstreaming同两个开源的分布式流系统，S4和Storm，

进行了比较。两者都是连续操作的系统，它们不提供节点间的一致性保证，而且容错能力有限

(S4 没有，而 Storm保证记录至少有一次成功交付)。我们在这两个系统中编码实现上述三个应

用，但发现 S4 上单节点每秒可处理的记录数有限（对 Grep每秒最多 7500 条记录，WordCount

每秒最多 1000 条记录），这使得它比 Spark 和 Storm 至少慢 10 倍。因为 Storm 更快，我们在

30个节点的集群上，同时使用 100 字节和 1000字节的记录，对它进行了测试。 

图 4.9 对 Storm 和 Spark 进行了比较，其中对于 Spark 是采用亚秒级时的吞吐量。从图中

可以看出，记录较小时 Storm 的性能会降低。对于 100字节的记录，Storm只达到 115K条记录

/秒/节点，而 Spark 是 670K。这样的结果还是在我们对 Storm 实现进行过性能优化后得出的。

这些优化包括：1. Grep的实现中，对输入记录采用每100条批量方式发送；2. WordCount和 TopK

的对应实现中，是按秒钟来发送新的计数，而不是每次记录发生改变就发送。在 1000字节的记

录上，Strom 的速率有所提升，但仍慢 Spark2倍。 
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图 4.9 30节点环境下与 Storm在吞吐量上的对比。 

 

 

图 4.10 WordCount （WC）和 Grep任务的故障处理时间间隔。这里展示了处理 1秒钟的批

量数据时，分别在故障前、故障中和故障后 3秒内所需的平均耗时。平均值取自 5次运行的结

果。 

 

4.6.2 故障和慢节点恢复 

对故障恢复能力的评估，将从系统对单词计数(WordCount)和查找(Grep)两个应用在不同条

件下的表现展开。输入采用的是秒级批处理数据，其原始数据存储在 HDFS上。另外，数据传输

速率的设定单词计数(WordCount)和查找(Grep)任务分别为 20MB/s/节点和 80MB/s/节点。这样

的设定能使得单词计数(WordCount)和查找(Grep)任务的每次处理的时间近乎相同，具体分别为

0.58s 和 0.54s。单词计数(WordCount)任务执行一个增量式的按键聚合（ReduceByKey）的操

作，这将使得它的 lineage不确定的增长（因为每次处理都会去除过去 30秒的数据）。鉴于此，

这个任务会引入一个步幅为 10 秒的检查点操作。测试的平台是由 20 个四核节点构成的集群。

每个作业都使用 150个 Map任务和 10 个 Reduce任务。 

首先，通过图 4.10， 我们呈现了在上述基本条件下恢复时间的情况。该图展现对于 1个或

2 个并发失败时，系统在故障前、故障中和故障后 3 秒内，对单秒间隔窗口期数据的平均处理
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时间。（在数据恢复时，这些后续处理因为受那些失败的时间区间影响而被延迟，所以我们接下

来要展示系统如何再进入稳定状态。）从中可以看到，恢复速度比较理想：即便对于两次失败和

10 秒的检查点串口情况下，也最多只有 1 秒的延迟。单词计数(WordCount)任务中的恢复耗时

相对较长。这是因为每次失败时，它需要追溯 lineage，从更加原始的数据开始重新计算。而

查找(Grep)任务则与之相反，每个失败节点上它只丢失了四个任务。 

 

图 4.11 WordCount任务中，不同检查点时间间隔窗口下的恢复耗时。 

 

 

图 4.12 在 20 和 40个节点集群上 WordCount的恢复耗时。 

 

调整检查点时间窗口  图 4.11 展示了不同检查点时间窗口对 WordCount的影响。即便检查

点窗口为 30 秒时，结果最多也就延迟 3.5 秒。窗口设定为 2 秒时，系统恢复需时仅为 0.15

秒--仍然快过全备份的策略。 

调整节点数据  为评估并行程度对系统的影响，我们同样在一个 40 节点的集群上测试了

WordCount应用。如图 4.12所示，节点数目增加一倍会使得恢复时间减少一半。 
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图 4.13 在延迟的情况下，花在常规操作上的 Grep和 WordCount的处理时间间隔，预测和

非预测 

慢节点恢复  最后，我们通过启动 60 个线程来过载 CPU 而不是直接移除的方式，来模拟出

一个慢节点。图 4.13 分别展示了无慢节点时、有慢节点且禁用推测执行(备份任务)时，以

及有慢节点且推测执行时，系统的单次处理耗时。预测执行能显著改善相应时间。 

 

需要注意的是， 我们的编码实现中并不记录执行过程中的慢节点有哪些，这样，性能的改善是

在可能会多次在慢节点上发起新任务的情况下得到的。这就表明，即便是意外出现的慢节点也

能被系统快速处理。一个比较完整的实现是将那些慢节点加入黑名单。 

 

4.6.3  实际应用 

我们借助两个实际应用来评估 D-Streams 的表达能力。这两个应用的复杂度都明显高于迄

今所示的所有测试，并且它们都利用 D-Streams来进行批处理、交互式处理以及流处理。 

 视频分发监控 

Conviva 推出了一款用于视频在因特网上分发的商业管理平台。该平台中的一个功能是能

实现不同地理区域、CDN、客户设备和 ISP下的性能跟踪。这使得广播商能快速发现视频分发过

程中的问题，并进行响应。系统从视频播放器接受事件信息，并利用它来计算不同分类下的 50

种以上的指标。这些指标包括如观众数，以及某次播放的视频缓冲率这样的复杂指标。 

其当前的应用由两部分构成：一个定制的分布式流式系统用于处理实时数据，以及一个基

于 Hadoop/Hive 的历史数据和即时(ad-hoc)查询支持系统。由于客户会想回调到某个历史时刻

来进行系统调试，故同时支持实时数据和历史数据很重要。然而，这也增加了在这两个独立的

系统之上来实现某个应用的挑战性。首先，两系统之间必需保持同步，以保证他们计算指标
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（Metrics）的方式相同。其次，在数据导入 Hadoop 转成可供即时（ad-hoc）查询的形式的过

程中，会有数分钟的迟延。 

通过对 Hadoop 版本下相应的 Map 和 Reduce 函数进行封装，我们将上述功能移植到了

D-Streams 上。移植的实现包括一个 500 行的 Spark Streaming 程序和一个 700 行代码的额外

的封装器。该封装器能让 Hadoop 程序在 Spark下执行。 

 

图 4.14。视频应用程序的结果，（a）显示支持的客户端会话数目 vs 集群大小,（b）显示 3个

从 Spark Shell程序进行即席查询的性能：（1）所有的活动会话；（2）特定用户的会话；（3）

已出现故障的会话。 

从而所有的 Metrics(由两个 MapReduce 任务构成)可以在短短 2 秒内计算完。代码的实现使用了

4.3.3 章节所述的 updateStateByKey 操作，来对每一个客户端 ID 构造一个会话状态对象，并

在收到事件时对该对象进行更新。而在该操作之后，会有一个滑动的 reduceByKey 过程 来对

多个会话的 Metrics进行聚合。 

对该应用的可伸缩性测试表明，在 64节点 4核 EC2集群下，其能处理足够多的事件来支撑

3.8 百万的同时在线观看。而这个量已经超过了 Conviva 现有的峰值记录。伸缩性测试见图 

4.14(a)。 

此外，我们使用 D-Streams 来添加一个原始应用程序中不存在的 新 功能：实时流状态的

ad-hoc 查询。如图 4.14（b），Spark Streaming可以在不到一秒钟的时间内从 Scala Shell完

成对会话状态的 RDD 进行的 ad-hoc 查询。该集群的内存容量完全可以容下 10分钟的数据，而

这个长度接近历史数据和流处理之间的时间差。同时，人们可以在一套代码上对这两套数据进

行处理。 

众包交通流量估计 

我们将 D-Streams 应用到 Mobile Millennium 交通信息系统[57]，该系统是一个基于机器
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学习的用来估算城市的汽车交通状况的系统。测量高速公路上的交通很简单，因为高速公路上

有专用的传感器，然而在主干道（城市里的道路）却且缺乏这类设施。Mobile Millennium 利

用来自装有 GPS的汽车（如，出租车）和运行特定程序的手机的 GPS众包数据来解决这个问题。 

从 GPS 数据进行流量估算是具有挑战性的，因为 GPS 数据存存有噪声（在高的建筑物附近

GPS 有误差）且呈稀疏特性（系统只从每车每分钟接受一次测量）。Mobile Millennium 通过一

个计算复杂的期望最大化算法来做条件推断--利用 Markov Chain Monte Carlo 和一个交通流

量模型来评估各个路段交通流量随时间的分布情况。 

 

图 4.15 可扩展的 Mobile Millennium 作业。 

 

对于每个路径连接。以前的实现[57]是一个迭代式的 Spark批处理任务，该任务以 30分钟

为时间窗来对数据进行处理。 

通过一个 EM 在线算法，我们将该应用移植到了 Spark Streaming。该算法每 5 秒钟生成新

的数据。移植的实现为 260行 Spark Streaming 代码，并封装了上述离线程序中的 Map和 Reduce

函数。此外，我们发现 5 秒内的数据过于稀疏，从而可能引发过拟合。所以，我们通过利用

D-Streams来结合过去 10天里相同时间段数据的方式，来解决这个问题。 

图 4.15 展示了 在 80个四核 EC2节点上这个算法的性能。由于该算法是CPU密集型，其性

能几乎能随节点数线性扩展，同时其计算速度为原批处理版本的 10倍。
17
 

 

4.7 讨论 

前面我们已经介绍了离散流（D-Streams）的相关知识，这是一个用于集群的崭新流处理模

型。通过将复杂计算分解成短的，确定的任务和将状态存储在基于 lineage的数据结构（RDDs）

中，D-Streams 能够使用强大的恢复机制，这种恢复机制，有些类似于在某些批处理系统中对

                                                             
17 需要注意的是，该算法的原始速率-条/秒，比我们其他的算法更低，因为它的每一条记录都会进

行远多于其他算法的工作--每个记录绘制 300 个 Markov Chain Monte Carlo 样本。 
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于错误和慢任务的处理。 

因为批量数据的存在，D-Streams的主要限制在于它有一个固定的最小延迟。但是，我们已

经证明过总的延迟依然能够控制在 1-2 秒内，这对大多数的实际用例来说已经足够了。有趣的

是，即使是在一些连续运算系统中，比如说 Borealis 和 TimeStream [18,87]，也会通过增加

延迟来保证确定性。Borealis的 SUnion运算和 TimeStream^的 HashPartition运算会在所谓的

“heartbeat”边界上等待批量数据，这样一来，对于那些有多个父节点的运算，虽然其父节点

的真实输入顺序是不确定的，但是可以将这些输入看作是以一定的顺序输入的。因此，D-Streams

的延迟在一定程度上和这些系统是类似的，但是 D-Streams能够提供更高有效的恢复机制。 

除了能够提供有效的恢复机制之外，我们认为 D-Streams 最重要的作用体现在它证明了流

处理，批处理和交互式计算可以统一在同一平台上。由于大数据正成为某些应用可以操作的唯

一数据规模（例如大型网站的垃圾邮件检测），一些组织将会在这些数据上使用这些工具来实

现低延迟应用以及交互应用，而不仅仅批处理应用会用到这样规模的数据。D-Streams 深度整

合了这些计算模式，这些计算模式不仅仅是调用相似的 API，还包括使用相同的数据结构和容

错模型。这也使得使用 D-Streams 的系统能够具备丰富的特性，像流与离线数据的结合和在流

状态上执行 ad-hoc查询。 

 

最后，虽然我们给出了 D-Streams的一个基本实现，但是未来还有几个方面需要完善。 

表现力：一般来说，既然 D-Streams主要是一个执行策略，通过简单地把算法的执行划分成批

处理步骤然后在这些步骤中间发送状态，就应该能够运行大多数的流数据算法。在

D-Streams上调用流 SQL[15]和复杂事件处理模型[39]将会是一件很有意思的事情。 

设置批处理间隔：给定任何一个应用，设置一个合适的批次间隔是非常重要的，因为这个批处

理间隔直接决定了端对端的延迟与整个流负载吞吐量之间的权衡。目前来说，开发人员

必须自己探索这个权衡并且手动确定批处理间隔。未来有可能实现系统自动调整。 

内存使用：每处理完一批数据，我们的状态流处理模型就会生成一个新的 RDD来存放每个运算

的状态。在我们目前的实现中，相比于使用可变状态的连续运算，它会使用更多的内存。

为了让系统能够执行基于 lineage的错误恢复，必须要存储状态 RDDs的不同版本。但是，

可以通过存储不同状态 RDDs之间的变化量来达到减少内存使用的目的。 

检查点和容错策略：因为检查点的成本很高，所以选择一个合适的频率对每一个 D-Stream 自

动设置检查点是很有价值的。另外，除了检查点之外，D-Streams还允许使用大量的其他

容错策略，比如说计算的部分复制，在部分复制中，任务的一个子集被复制（例如， 我

们在 4.6.2节中复制的 reduce任务）。自动应用这些策略也是一件有趣的事。 

近似的结果：除了重新计算丢失的工作，另外一种处理失败的方式就是返回近似的部分结果。
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通过在父节点全部结束之前启动一个任务，并且提供用来推断哪些父节点丢失了的

lineage 数据，D-Streams提供了一个计算部分结果的机会。 

 

4.8   相关工作 

流数据库： 流数据库像 Aurora、Telegraph,、Borealis和 STREAM[23, 26, 18, 15]是最

早用于研究流数据的学术系统，率先提出来了像窗和增量操作等概念。然而，像 Borealis等分

布式流数据库使用复制或上行流备份来支持恢复功能[58]。我们在它们基础上提出了两点贡献。 

首先，D-Streams提供更有效的恢复机制，即并行恢复，它比上行流备份运行更快，并且没

有复制开销。因为 D-Streams 将计算离散化为无状态且确定的任务，因此并行恢复是可行的。

相比之下，流式数据库使用状态连续操作模型，因此需要为复制 (e.g., Borealis's DPC [18] 

or Flux [93])和上行流备份[58]定制复杂的协议。我们所知的唯一并行恢复协议由 Hwang等人

提出[59]，但只能容忍单节点故障，并且不能处理慢任务。 

其次，D-Streams使用推测执行[36]可以容忍慢任务。慢节点恢复对连续操作模型非常难处

理，因为每个节点状态可变，除非有耗时的序列重建过程，否则无法重建。 

大规模流： 虽然最近一些系统使用类似 D-Stream 的高级别 API 支持流计算，但是它们缺

少离散流模型的故障恢复和慢任务恢复的优势。 

TimeStream [87]在微软 StreamInsight 的集群上[3]运行连续状态操作。它使用类似上行

流备份的恢复机制，跟踪每个操作依赖哪个上行流数据，并且通过新的复制的操作顺序重放来

进行恢复。因此对每个操作的恢复在单节点上发生，并且按操作处理窗的时间比例执行(e.g.,30

秒的滑动窗对 30 秒) [87]。相比之下，D-Streams使用无状态变换，并明确把状态存放在数据

结构（RDDs）中，这样可以 

（1）异步的被设置检查点以限定恢复时间； (2) 并行重建，利用跨数据分区的并行处理和时

间步长在亚秒级进行恢复。D-Stream还能处理慢任务，但 TimeStream不行。 

Naiad [74, 76]用 LINQ语言实现自动增量数据流计算并且能够迭代增量计算。然而，它使

用传统的同步检查点进行容错，并且不能处理慢任务。 

MillWheel [2]使用事件驱动 API运行状态计算，但是通过保存所有状态到复制存储系统来

保证可靠性，类似 BigTable。 

MapReduce Online[34]是流式 Hadoop 运行时，它在 maps 和 reduces 之间推送数据，并且

使用上行流备份保证可靠性。然而，它不能恢复有长期存在的 reduce 任务(用户必须手动执行

对这些状态设置检查点并将数据放到外部系统中)，并且不能处理慢任务。Meteor Shower [110]

也使用上行流备份，并且能够 10 秒左右恢复数据。iMR [70]为日志处理提供 MapReduce API，

但可能在故障时丢失数据。Percolator [85]使用触发器运行增量运算，但是不能提供高级别操
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作，像映射和连接.。 

最后，据我们所知，除了 D-Streams，这些系统几乎都不支持批量和任意查询的合并流操作。

一些流数据库支持将表和流合并 [43]。 

消息队列系统 像 Storm, S4, 和 Flume等系统[14, 78, 9] 提供消息传递模型，用户写状

态码来处理记录，但是它们通常只有有限的容错保证。例如，Storm 确保使用上行流备份在源

端“至少一次”的消息传递，但是要求用户手动处理状态的恢复，例如，通过将所有状态保存

在备份的数据库中[101]。Trident [73]类似 LINQ，在 Storm上层提供函数 API，自动管理状态。

然而，Trident 通过将所有状态存储在另一个备份数据库中来提供容错机制，但这种方式成本

很高。 

增量处理 CBP[69]和 Comet [54]”在传统的 MapReduce平台上提供“块式增量处理，通过

每隔几分钟在新的数据上运行 MapReduce 作业实现。虽然这些系统从每个时间步的 MapReduce

扩展性和容错/慢任务中获益，但是它们复制和磁盘文件系统保存所有状态，从而导致高开销和

几十秒到几分钟到延迟。相比之下，D-Streams 能够使用 RDD 在内存中保存未复制的状态，并

且能够使用 lineage 按时间恢复它，产生低几个数量级的延迟。Incoop [19]改进 Hadoop 来支

持输入文件更改时作业的增量重算输出，并且包含慢任务机制恢复，但在时间步长内它仍然使

用备份磁盘存储，并且不提供显示流接口（类似 windows的概念）上。 

并行恢复： SEEP [24]是最近对流操作增加并行恢复的一个系统，它允许连续操作通过标

准 API显示和分离它们的状态。然而，SEEP需要对 API侵入式重写每个操作，并且不支持慢任

务。 

我们的并行恢复机制也类似与 MapReduce，GFS 和 RAMCloud [36, 44, 81]，它们都是对故

障进行分区恢复。我们的贡献是如何跨数据分区和时间来构造流计算以实现这套机制，并且能

够在一个足够小的时间尺度内实现流处理。 

 

4.9 总结 

我们提出了 D-Streams，一个用于分布式流计算的新模型，由于没有复制开销，能够快速地

从故障和慢任务（straggler）中恢复过来（通常是不到一秒的时间）。D-Streams 不同于传统

的流式设计，它在每个时间片内进行批处理。通过利用数据分区和时间上的并行性，它提供了

高效的恢复机制。我们发现 D-Streams 可以实现丰富的操作，以及单节点高吞吐量，并且可以

线性扩展到 100个节点，达到亚秒级延迟和亚秒级故障恢复。最后，因为 D-Streams 使用的是

与批量处理平台相同的执行模型，所以它们能无缝地集成批量处理和交互式查询。我们在 Spark 
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Streaming 中使用过这种功能，让用户用一些强大的方法将这些模型结合起来，并在两个实际

应用中展示如何添加一些丰富的功能。 

Spark Streaming 是开源的，并且目前已包含在 Apache Spark 项目中。该代码可以在 

http://spark.incubator.apache.org.中获取。

http://spark.incubator.apache.org/
http://spark.incubator.apache.org/
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第五章 RDD 的通用性 

5.1 简介 

前面的四个章节涵盖了 RDD 模型和多个实现以前特定计算类型的 RDDs应用程序。对模型进

行一些相对简单的优化，以及通过降低延迟，使得 RDD 可以匹配特定系统的性能，同时提供更

有效的组合。然而，问题依然存在：RDDs为什么如此通用？为什么它们能够接近特定系统的性

能？模型的瓶颈是什么？ 

在这一章中，我们从两个角度通过探索 RDDs 的通用性来研究这些问题。首先，从表述的观

点看，RDDs 可以模拟任何分布式系统，并且在大多数情况下这样做都是 高效的，除非系统对

网络延迟非常敏感。特别是，增加了数据共享的 MapReduce 使得这个模拟更高效。第二，从系

统的角度来看，在集群环境中 RDDs能给应用程序对常见的资源瓶颈加以控制（特别是网络和存

储 I/O）,这使得应用程序能够表达那些特定系统所具有的资源优化，并因此达到相似的性能。

最后，RDDs通用性的探索也决定了模型的一些局限性，即它可能不能有效地模仿其他分布式系

统并导致一些扩展性方面的问题。 

 

5.2 观点描述 

为了从理论角度描述 RDDs，我们首先拿 RDDs和从其派生和借鉴所得的 MapReduce模型进行

比较。MapReduce最初是被用于大规模集群的计算，从 SQL[104]到机器学习 [12]，但是逐渐被

其他特定系统取代。 

 

5.2.1 MapReduce所能涵盖的计算范围
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我们关注的第一个问题是MapReduce本身能够表达哪些计算。尽管已经有很多关于

MapReduce局限性的讨论，并且也已经有很多系统扩展其功能，但是令人惊奇的答案是MapReduce

可以模仿任何分布式计算任务。18
 

为了证明这一点，注意任何分布式系统都由执行本地计算和偶尔地进行消息交换的节点组

成。MapReduce提供了 Map操作用来执行本地计算和 Reduce操作用来所有节点间相互通信。这

样，通过将计算拆分成多个时间步长的方式，任何分布式系统都能够被模拟(或许有点低效率)，

通过运行 Map 任务来执行每个时间步长上的本地计算任务，并在每个时间步长的最后进行消息

的打包和交换。一系列的 MapReduce 步骤足以获得整个结果。图 5.1 显示了 这些步骤是怎样

执行的。 

两方面因素导致了这种模拟的效率低下。第一，就如我们在论文的其他部分讨论的那样，

MapReduce在时间步长间的 共享数据的方式是低效的，因为这种共享是基于可复制的外部存储

系统。因此，由于每个时间步长都要输出自己的状态，我们模拟的分布式系统可能变得比较缓

慢。第二，MapReduce 步骤的延迟决定了我们的模拟如何匹配一个真实的网络，并且大多数

MapReduce的实现是为耗时几分钟到几小时的批量环境设计的。 

RDD 架构和 Spark 系统解决了这两方面的限制。在数据共享方面，RDDs 的架构是通过避免

复制的方式，使得数据快速共享。并且能够比较贴切地模拟跨越时间的 “内存数据共享”，这

是由多个长驻进程组成的分布式系统所实现的。在延迟方面上，Spark 展示了在 100 多个节点

组成的商业集群中执行 MapReduce计算任务，有 100ms的延迟——没有固有的 MapReduce 模型

能够避免这种情况。然而，一些应用程序可能需要更细粒度的时间步长和通信，这样 100ms 的

延迟已经足够实现许多数据密集型的计算，而在通信密集的情况下，大量的计算可以被批量执

行。 

 

5.2.2 lineage 和故障恢复 

上面基于 RDD 模拟的一个有趣特性是它也提供了故障容错。特别的，每个步骤的 RDD 计算

仅仅比前面的步骤多一个常数大小的继承结构，这意味着存储 lineage 和执行故障恢复的代价

很小。 

想象一下我们模拟一个分布式系统，它包括多个单节点的处理，系统是通过执行固定数目

                                                             
18 我们尤其关注 work-preserving 的模仿[88]，假设它们都有相同数目的处理器时，模仿机器

上的总时间是被模仿机器的常数倍。 
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的步骤来完成信息的交换。 

 

(a) 单个 MapReduce步骤         (b) 多个 MapReduce 步骤的通信

图 5.1。使用 MapReduce 模拟一个任意的分布式系统。如(a)所示，MapReduce 提供了本地计算

以及所有结点相互间通信的原语。如(b)所示，通过将这些步骤链接在一起，我们能够模拟任意

的分布式系统。这个模拟的主要代价是每一轮的延迟以及步骤之间状态传递的开销。 

 

每个步骤的本地消息处理在“map”函数中循环进行（它的旧状态作为输入，新状态作为输

出），然后在时间步长间使用“reduce”函数来进行消息的交换。只要将每个过程中的程序计数

存储在它的状态里，这些map和reduce函数在每个时间步骤中是 一样 的：它们仅仅读取程序的

计数，接受消息和状态，然后模拟执行过程。因此它们能够在常量空间内编码。由于在状态中

增加了程序计数，这可能引起一些开销，这通常只是状态的一小部分，并且这些状态只是在节

点本地共享。
19
 

默认情况下，上面模拟过程的 lineage 可能使得状态恢复代价很高，这是因为每一步增加

了一个新的所有节点相互间的 shuffle依赖。但是，如果应用程序将计算语义表达的更精确（比

如 ：说明某些步骤仅仅产生窄依赖），或者将每个节点的工作切分到多个任务，我们就可以在

集群间来并行恢复。 

                                                             
19 这个方法最易于应用在一旦启动不会再从外部接受输入的系统。如果系统接受输入, 我们需要这个输入被

可靠的存储及与我们处理离散数据流一样的方式（第四章）来切分为时间片，如果一个系统需要可靠的对输入

响应（比如，如果节点挂掉不会丢失任何输入信息），这个需求已经是必要的。 
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基于 RDD 模拟分布式系统的最后一个问题是在本地维护多个版本状态的代价，这些状态会

被转换操作使用，以及为了便于故障恢复而维护对外发送消息的拷贝。这个代价不小，但是在

很多应用中，我们可以通过一段时间执行异步的状态检查点（比如, 如果检查点的可用带宽比

内存带宽低 10 倍, 我们可以在每 10 个步骤执行检查点) 或者通过保存多个版本的差异(如 

3.2.3 节所述)来限制它.只要每台机器上的“快速”存储足够储存对外发送的消息以及一些版

本的状态，我们就可以达到原来系统的性能。 

 

 

5.2.3 与 BSP 的比较 

作为关于 MapReduce与 RDDs的通用性的第二个例子，我们注意到上述“本地计算和所有结

点相互间通讯”模式与 Valian 的批量同步并行模型（BSP）[108]非常吻合。BSP 是一个“ 桥

接模型，旨在捕捉真实的硬件上简单却最显着的特性（即通信具有延迟且同步是昂贵的）并对

其进行简单的数据分析。因此，它不仅被直接用于设计一些并行算法，而且其成本（即通信的

步骤数，每一步中的本地计算量以及每一步骤中各处理器之间通信的数据量）也是大多数并行

应用中用来优化的自然因素。因此，我们可以预期与 BSP吻合的算法都可以用 RDDs进行有效的

评估。 

请注意，这个 RDDs 的仿真参数因此也可应用于基于 BSP 的分布式运行时，如 Pregel[72]。

RDD 相比与 Pregel 增加了两个好处。首先，Google 论文[72]中描述的 Pregel 只支持‘检查点

回滚’的系统错误恢复机制。随着系统规模的扩大，这使得系统扩展的效率降低并且节点失效

会变得越来越频繁。该论文中确实介绍了一种还在开发中的‘限制性恢复’模式，它记录下传

出的信息并且并行地恢复丢失的系统状态。这与 RDDs 的并行恢复机制类似。第二，因为 RDDs

有一个基于遍历器的接口，它们可以更有效地对不同类库编写的计算流水线化，这对于编写程

序是非常有用的。更一般地，从编程接口的角度来看，我们发现 RDD 允许用户使用更高层次的

抽象（例如，将状态分割为多个分区数据集或允许用户建立可窄可宽的的依赖模式而不需要在

每一步都进行所有结点相互间的通信），同时还提供一个简单通用的接口使数据可以按上述讨论

进行共享。 

5.3 系统角度 

完全不同于仿真的方法来表征 RDD 的特性，我们可以采取一种系统方法：在大多数集群计

算中资源的瓶颈是什么，能否用 RDD 来有效的解决这些问题？从这个角度来看，大多数集群应



92 

 

用最明显的瓶颈是通信和存储。RDD 的分区和本地特性使得应用有足够的控制力来对这些资源

进行优化，从而使得在许多应用中达到类似的性能。 

 

5.3.1 瓶颈资源 

虽然集群应用是多种多样的，但是它们都受到相同的底层硬件的限制。目前的数据中心有

一个非常不合理的存储层次结构，这将会因相同的原因限制大多数应用。例如，现在一个典型

的数据中心可能有以下硬件特性： 

• 每个节点的本地内存大约有 50 GB / s的内存带宽以及多个磁盘（通常在 Hadoop集群中

为 12-24，[80]）。也就是说，假设有 20 个磁盘，每个磁盘带宽 100 MB/s，那么将意味

着本地存储带宽约为 2 GB/s。 

• 每个节点都有一个 10 Gbps (1.3 GB/s) 的网络输出带宽，大约比内存带宽小 40倍，比

它的磁盘总带宽小 2倍。 

• 20-40 台机器节点组成机架，机架间的带宽为 20-40 Gbps，这比机架内部的网络性能要

低 10倍。 

鉴于这些特性，许多应用所关心的最重要的性能指标就是控制网络布局和通信。幸运的是，

RDDs提供了这样的条件：其接口在运行时将计算调度在离数据最近的节点，就像 MapReduce的

Map 任务（其实在 2.4 章节的定义中，RRDs 有一个“优先位置”的 API），并且 RDDs 还提供了

数据分区和共存。不像 MapReduce中的数据共享，总是隐式地需要经过网络传输。而 RRDs是不

会造成网络流量的，除非用户明确调用了一个跨节点操作，或是对数据集设置检查点。 

从这个角度看，如果大部分的应用都有网络带宽限制，那么一个节点（例如,数据结构或 CPU

开销 ）的本地效率的影响将小于网络通信的效率。以我们的经验，很多 Spark应用都有带宽限

制的，特别是如果数据可以放进内存中。当数据无法放进内存中时，应用受 I/O限制，并且数

据本地性将是最重要的一个因素。CPU 密集型应用通常更容易执行，（例如,许多应用在 

MapReduce上也都做得很好）。就像在上一章节的讨论中，RDDs明显增加成本的地方就是网络延

迟，但是 Spark 的工作表明，这种延迟对很多应用来说可能会足够小，甚至小到足够支持数据

流。 
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5.3.2 容错的开销 

最后从系统的角度要说明的一点是，由于其容错性，基于RDD的系统产生了一些额外的开销。

例如，在Spark中，每个shuffle操作中的“map”任务将他们的输出保存到本地文件系统中，所

以之后“reduce”任务可以重复获取。另外，Spark（就像原生的MapReduce）在shuffle阶段执

行了一个“barrier”，所以“reduce”任务不会启动，直到所有的map任务完成。相比于直接

从map任务以管道的方式直接推送到reduce任务，这简化了容错的复杂性。
20
 

尽管移除一些低效率之处会加快系统运行速度，并且我们也打算在以后的工作中这样做，

但是即便如此 Spark 依旧性能突出。最主要的原因是前一节中的一个说法：许多应用程序都受

I/O 所限制， 例如,通过网络传输大量数据，或从磁盘中读取数据，除此之外，如流水线技术

仅增加了一个少量的改进。例如，可以考虑从 map任务直接推送数据到 reduce任务，而不是等

待所有的 map 任务执行完再调度 reduce任务：最理想情况下，如果 map任务的 CPU计算时间刚

好与网络传输时间重叠，那么这将使速度加快 2 倍。当然，这是一个非常有用的优化，但不像

将 map 任务调度到数据所在节点或者避免中间状态的复制那么重要。此外，如果运行过程中其

他部分占主要开销 (例如,map任务花费很长时间从磁盘中读取，或 shuffle过程比计算时间慢

很多)，那么效益就会降低。 

最后我们注意到，即使故障并 不经常发生，Spark和类 MapReduce的设计将任务划分成细

粒度的独立的任务会有其他的好处。首先，它可以缓解慢节点（straggler）问题，这在传统的

基于推送的数据流设计中显得异常复杂。 (类似于我们第 4章中比较 D-streams和连续操作 ).

甚至在较小的集群上，慢节点问题也比故障更常见，尤其是在虚拟化环境。[120].其次，独立

的任务模式有利于多用户管理：来自不同用户的多个应用程序可以动态共享资源，从而实现多

用户的交互执行。我们大部分并行编程模式的工作，已经使动态资源在集群用户之间进行共享，

大型群集必然有很多用户，并且在这些集群中所有的应用都需要实现快速定位和数据本地化 

[117, 56,116].基于这些原因，一个细粒度的任务设计可能会让大多数用户在多用户环境中有

更好的性能体验，即使单一应用的性能还比较差。 

鉴于这些容错成本和其他独立任务模型的优点，我们认为，集群系统设计者应该考虑容错

性和弹性因素，即使仅仅是针对短期工作。提供这些特性的系统将会更容易得扩展到大规模查

询以及多用户环境。 

                                                             
20 除了这些，还有其他的一些好处，尤其是在多用户环境中。如果 map 任务没有快速产生数

据，它会避免一些机器执行 reduce 任务。 [116]. 
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5.4 限制与扩展 

虽然先前的章节讲述了 RDD 能够有效模拟分布式系统，但它也有无法做到的情况。现在，

我们研究一些关键限制，并讨论几种可能绕过它们的模型扩展。 

5.4.1 延迟 

正如前面几章说明的那样，基于 RDD 分布式系统的仿真与实际系统之间差距的主要系能指

标就是延迟。因为 RDD 操作在整个集群中是确定且同步的，又由于启动每个“时步（timestep）”

计算存在固有的延迟，所以大量的时步计算导致系统更慢了。 

这类应用有两种设计方式，低延迟流式系统 (如毫秒级请求）和细粒度时间片模拟（如，

科学模型 ）。而我们发现，在实践中 RDD 操作可以低至 100ms 的延迟，这对一些应用程序还不

够。从“人”的时间尺度来看，延迟已经足够低来跟踪事件（如 Web点击率和社交媒体的趋势），

并且符合互联网大范围的延迟。在仿真应用中，对抖动容忍的最新研究工作非常适用于 RDD 

[121]。这项研究工作在每台机器的本地网络区域上模拟多个时步。在大多数模拟中，信息需要

花费几个时间片在整个网络中转移，并需要更多的时间来与其他节点进行同步。它被专门用来

处理慢任务倾向（straggler-prone）的云环境。 

 

5.4.2  通信模式 

5.2.1 章节表明 MapReduce 和 RDD 可以仿真一个分布式系统。当使用 reduce 操作时，系统

的节点之间通过点对点通信，虽然这是一个常见的场景，但实际网络也有其他有效的原语，如

广播或者网络内聚合。一些数据密集型应用能够从这些中显著受益（如：在机器学习算法将当

前模型广播出去，或者收集反馈结果）这些原语仅仅通过点对点的消息传输是非常难以效仿的，

因此在 RDDs 之上直接支持这些原语是有帮助的。比如，spark已经包含了一个有效的操作，“广

播”，它通过 BitTorrent 来实现[30] 

5.4.3  异步 

RDD 操作，例如多对多的 reduce 操作，都是通过同步来提供确定性。当节点间的工作不均
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衡或者某些节点是慢节点时，这可能会减缓计算速度。最近，一些集群计算系统提出了让节点 异

步发送消息，这使得即使存在慢节点，计算块也可以继续[71, 48, 32]。尽管仍然保留故障恢

复，一个类似 RDD 的模型是否能够支持这样的操作，这个话题值得探讨。例如，节点可能可靠

地记录每次迭代计算的信息 ID，这可能仍然比记录信息更节省。请注意，对一般的计算，从丢

失故障中重建不同的状态通常没有用，因为在丢失节点上后续计算可能已经使用了丢失状态。 

一些算法，例如统计优化，能够从没有完全丢失所有过程的损坏状态[71]继续执行。这种

情况下，一个基于 RDD 的系统可以在一个特殊模式下运行这些算法，它不执行恢复，但对结果

执行检查点，允许在其上进行后续计算 (例如, 交互查询) 以得到一个一致的结果。 

 

5.4.4  细粒度更新 

由于记录每个操作的lineage代价很高，用户对RDDs进行许多细粒度更新时是不高效的。例

如，Spark并不适合实现一个分布式的key-value存储系统。在某些情况下，我们或许可以将多

个操作聚合起来一次处理以及将多个更新操作合为一个粗粒度操作。就如同在D-streams中的

“离散化”流处理。
21
当然在目前的Spark系统中，对于一个key-value存储系统来说还算不上低

延迟，如果能在一个低延迟的系统中实现这个模型还是很有趣的。这个方法类似于Calvin分布

式数据库[103]，通过批处理事务以及确定性执行来获得更好的扩展性和可靠性。 

 

5.4.5   不变性和版本追踪 

正如本章之前讨论的，不变性可能会增加开销，因为更多的数据需要在基于 RDD 的系统中

进行复制。RDDS被设计为不可变的主要原因是为了跟踪不同版本的数据集的依赖关系，并恢复

依赖于旧版本数据集的状态。但是，在任务执行时仍可通过别的途径来跟踪这些依赖关系，以

及使用基于 RDD抽象的可变状态。当处理流数据或者细粒度更新时，这将会是个很有趣的补充。

正如 3.2.3 节所讨论的，用户可以使用其他的方法来手动把状态分割为多个 RDD，或是借助存

储的(持久化)数据来对旧数据进行重用。 

 

                                                             
21 需要注意的是，在这种情况下更新序列仍然需要副本来保证可靠性，不过这种情况在所有可靠

的 key-value 存储中的写操作都需要副本来保证。 
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5.5 相关工作 

有一些其它的项目尝试让 MapReduce模型通用，以高效地支持更多的计算。例如，Dryad [61] 

扩展了该模型，实现了对任意 DAG 任务的支持；CIEL [77] 允许任务基于它读取的数据在运行

时修改 DAG (比如., 创建其它任务)。然而，据我们所知，这些研究工作都没有试图正式地说

明其模型具有某种能力 (比如., 通过模拟一般的并行机器), 只是进一步说明了某些应用能运

行的更快。 

本章将重点关注并行机器模型方面的研究工作，比如 PRAM[42]、BSP[108]、QSM[46]以及

LogP[35]。这些工作大部分是集中在定义更类似于真实机器的新模型，以及确定哪个模型可以

模拟另外的模型。比如，BSP 已被证明在有足够的并行松弛时，它可在一个常量因子(复杂度)

下实现对 PRAM的模拟[108]。另外，也有研究证明，QSM、BSP和 LogP可在多项式因子(复杂度)

内实现相互之间的模拟。[88]在下文中，我们将证明 RDD 能高效表达 BSP 模型，而且表明大多

数情况下它能增加应用的网络延时(比如对基于 LogP的模型的应用)通俗来讲，这将意味着基于

这些模型所设计的算法都很可能可以用 RDD来实现。 

使用 RDD 来实现这些应用是有趣的。其中一个原因就是 RDD 具有容错特性。另外，在存在

并行松弛(即多个任务运行在同一个物理处理器上)时它可以在多个节点上进行并行恢复。在更

为传统的各类计算模型中，我们所知道的唯一实现了这点的是 Savva 和 Nanya[91]。该模型基

于 BSP实现了可容错的共享内存模型，但这种实现是通过复制内存数据而实现。 

最近，一些理论文章在讨论 MapReduce的复杂度度量方法和表达能力 [40, 65, 49, 90, 47].

这些工作主要集中在研究仅使用少量的 MapReduce 步骤能完成哪些计算，毕竟加入新步骤的代

价不低。 

其中的某些工作表明了 MapReduce 可以表达 BSP 或 PRAM 模型[65, 49]。RDD 是一个实用的

计算抽象，它能减少多轮计算所引入的代价。那么，使用 RDD 时，这些分析的情况是否会有所

不同是个很有趣的问题。 

最后，也存在一些计算系统能实现 BSP模型，包括 Pregel [72], 迭代式 MapReduce模型 [37, 

22], 以及 GraphLab [71].然而，就我们所知，这些系统没有被用于直接模拟一般的计算。 

 

5.6 小结 

本节从两个角度探讨了为什么 RDD 能够成为一个通用的模型：一是从对其他分布式系统的
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表达能力方面，二是从用户对集群性能的关键因素是否可控这一实用角度。在第一方面的阐述

中，我们表明了 RDD 能模拟所有的分布式系统，其代价主要只是网络延迟成本的增加--而这种

代价在许多应用中看来是可以接受的。从第二个观点来看，RDD 是成功的，因为它们让用户来

控制网络和数据配置这些与以前特定系统所有的优化最为相同的方面。借助 RDD 的性质，我们

还能获得了对模型进行进一步扩展的可能。 

 

 

第六章 总结 

我们应该如何为大规模并行集群的新时代设计计算框架？该篇论文证明了在很多情况下答

案是可以是相当简单的：一种对计算的单一抽象，基于粗粒度操作的高效数据共享，就能够在

一系列普遍的作业模式中取得最先进的性能，同时也会提供一些先前系统所缺少的特性。 

无疑集群计算系统将会继续演变，我们希望在这里提出的 RDD 架构，最起码是一个有用的

参考。目前，Spark引擎仅有 34000 行代码（首次发布的版本是 14000行），并且建立在它之上

的其他模型的代码量也要比一个独立的系统小上一个数量级。在应用需求快速发展的领域，我

们相信在集群计算最困难（容错，调度，多租户）部分上的小而通用的抽象必然可以实现快速

创新。 

即使不是为了性能而采用 RDD 模型，我们相信其主要贡献是使以前完全不同的集群作业模

式 可以组合起来。随着集群应用复杂性的增加，往往需要结合不同类型的计算和处理模型(例

如, 机器学习和 SQL)和  (例如, 交互式查询和流操作)。由于不同系统之间共享数据的限制，

这些计算与特定模型的结合必然会付出高昂的成本。而通过基于 lineage 的故障恢复  ，RDDs

避免了数据共享的开销，实现了高速的数据分享。并且在集群级别上，细粒度的执行使基于 RDD

的应用能够有效共存，为所有的用户提高了生产力。在实际部署中，这种多租户模式所带来的

效率提升远远超过任何的单点计算。 

在本章的其余部分，我们总结了一些影响这项工作的经验。然后讨论了它对于工业界的冲

击。最后，我们将试图勾画出未来的工作领域。 
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6.1 经验总结 

数据共享的重要性。我们工作的基本主线是数据共享对于性能的重要性，数据共享无论是

对单一模式的计算(例如，迭代算法或数据流作业）应用，还是多种计算模式交错的应用都非常

重要。特别是对于“大数据”的应用程序，数据集迁移代价是非常高的，所以对应用开发者来

说，有效共享是很关键的。然而，以前的系统大多集中在实现特定的数据流模式，而 RDDs使数

据集成为一等原语，为用户提供了足够的机制来控制其属性(例如,分区和持久性），同时其足够

抽象的接口能够自动提供容错功能。 

由于每台机器的网络带宽，存储带宽和计算能力之间的差异，我们认为数据共享在大多数

分布式应用中，仍备受关注，并行处理平台仍将需要解决这一问题。 

在共享环境中衡量性能，而不是基于单一应用。虽然针对特定应用的进行执行引擎优化是

有益的，但我们所得到的另一个总结是，现实中的部署往往是比较复杂的，而在这些复杂的设

置中衡量性能则是最重要的。特别是： 

• 大多数工作流程会结合不同形式的处理，例如，使用 MapReduce 解析一个日志文件，然

后在其上运行一个机器学习算法。 

• 大多数部署会在多个应用之间共享 ，需要执行引擎能够动态资源共享、撤销和重执行。 

例如，假设一个机器学习算法的专门实现，使用一个像MPI的这样的执行模型（在整个应用

运行过程中资源是静态分配的），比Spark 执行快上 5倍。然而在一个端到端的工作流程中这样

的专有系统仍然会比较慢，这个流程包括使用MapReduce脚本的解析数据文件，然后运行学习算

法。为了衔接这两个过程，将会需要把解析所得的数据集额外输出到一个可靠的存储系统中，

从而来实现系统之间的共享。并且在一个多用户集群中，专有系统需要预先为应用选择一个固

定的分配，这或将导致应用出现排队状况，又或是没有充分利用资源，并且与RDDs这样的细粒

度执行模式相比，降低了集群中的所有用户的响应能力。
22
 

我们认为，由于观点和上面所说的第一个经验相同（数据迁移比较昂贵）集群将会被动态

地分享，这需要应用横向或是纵向积极地扩展以及轮流访问每个节点上的数据。在这些环境中，

我们认为计算机系统将不得不为了这样的共享应用而进行 优化，从而在大多数部署中获得一定

的性能优势。 

                                                             
22 虽然没有包括在本文中，但作者还是参与了在细粒度任务模型中的一些调度算法，以证明资源之间高效

和动态地共享其实是可以实现的[117, 45, 56]。 
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瓶颈优化相当重要。一个有趣的经验是，如何设计通用处理引擎还要看瓶颈在哪里。在很

多情况下，一些资源最终限制了整个应用的性能，所以给用户优化这些资源的控制力能够得到

良好的性能。例如，当 Cloudera 发布 Impala SQL 引擎时，伯克利 AMPLab 发现，与 Shark 相

比，在许多查询中，性能几乎相同 [111]。这是为什么呢？这些查询要么是 I/O，要么是网络

瓶颈，这两个系统都使可用带宽达到了饱和。 

这是一个有趣的方法来处理通用性问题，因为这意味着一般不需要低级抽象。例如，RDDs

通过控制分区给用户优化网络使用（最常见的瓶颈）的能力。但是，他们是使用通用的模式来

做到这一点的(例如, 分区)，而不需要用户手动选择哪台机器上的每块数据，因此可以自动处

理再平衡和容错能力。 

简单的设计之间复合。最后，使 Spark和 RDDs两者如此通用的原因是，它们是建立在一组

小的核心接口上的。在接口级别上，RDDs只有两种类型间的转换（窄和宽）可区分。在执行过

程中，它们通过一个单一标准接口（一个记录迭代器）来遍历数据，允许不同数据格式和处理

功能的高效融合。关于任务调度的目的，它们可以细分到一个非常简单的模型（细粒度的、无

状态的任务），基于此已经开发出的一套广泛的算法提供公平的资源共享 [45],数据局部性

[117], 慢节点缓解 [120, 8],以及可扩展的执行的算法 [83]。这些调度算法自身之间相互复

合，在一定程度上归因于细粒度任务模型的简单性。其结果是整个系统可以同时从最新的并行

处理算法和最强大的运行时算法的执行中获益。 

6.2   更深远的影响 

自从 2010年 Spark发布以来，spark开源社区得到了快速的发展，已有来自 25个公司超过

100 个开发人员参与了该项目。同时 spark 软件栈中的其他项目也吸引了非常多的爱好者以及

贡献者（比如自 2011 年起，Shark 项目已有 29个开发人员参与其中）。 

这些外部的开发人员为核心模块贡献了非常多的重要特性、思路以及测试用例，这也助推了

spark的设计。对于 Spark在行业中的的应用案例的介绍，读者可以查看 2013年 Spark峰会中

的相应的介绍[97]。 
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6.3 未来的工作 

如 5.4,节所述，我们对 RDDs 的分析也表现出了模型的局限性，这是我们未来研究以进一

步泛化该模型的兴趣点。这里重述下这部分内容，未来扩展的主要领域包括： 

• 通信延迟：基于 RDD 模拟任意分布式系统的一个主要缺点是，它需要额外的延迟去同步

每一个步骤以使得计算是确定性的。未来在这方面有两个有趣的方向。第一个是系统方

面的挑战，我们要研究一个基于内存集群计算系统其延迟时间能够达到的水平 - 新的数

据中心网络可能达到微秒级的延迟，另外，对于一个优化好的代码库，每一步的延迟可

能只需要几毫秒。（在当前的基于 JVM的 Spark系统中，java程序运行时间会使得延迟更

高）第二个工作是在 RDDs 中使用延迟隐藏技术[121]用以执行需要紧密同步的应用，它

是通过将工作划分为不同的区块或是推测其它机器的响应时间来实现的， 

• 新的通信模式：RDDs 目前只在通信节点之间提供了点对点的 shuffle 模式，但也有些并

行计算采用其他的通信模式会带来更好的结果，比如广播或者多对一的聚和。研究发掘

这些模式也许能提高应用程序的性能，以及创造新的运行时优化和故障恢复方法的机会。 

• 异步：虽然基于 RDD 的计算是同步和确定性的，但它可能也适用于在模型内执行异步计

算步骤，同时在这些步骤之间提供故障恢复保障。 

• 细粒度的更新：RDDs 擅长于粗粒度和数据并行的操作，但是，如第 5.4.4, 所述，使用

细粒度的操作来模拟这样一个系统也是可行的，如读写一个键值对数据时，通过将这些

操作分组来批量执行。特别是在更低的延迟运行时间下，可能非常有趣的是这种方法对

比传统数据库设计究竟能有多快，以及通过运行事务和分析工作共存的情况下能带来什

么好处。 

• 版本跟踪：RDDs定义为不可变的数据集,以允许依赖关系执行具体的版本，但是在这个抽

象框架中通过使用可变的存储和更高效的版本追踪方法还有很大的提升空间。 

除了以上这些方面来扩展 RDD的编程模型外，我们在 Spark方面的经验还指出了用户面临的

实际系统相关的问题，这些可能也是未来研究工作的兴趣点。一些重要的领域有： 

• 正确性调试：分布式应用的调试和正确性测试是复杂的，尤其是操作大量的，没有对比

的数据集。在 Spark中我们已经探索过的一个想法是使用 RDDs的依赖关系信息高效地重

现调试应用程序的一部分(例如，异常引起任务的崩溃，或产生某个特定输出的执行图的
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一部分)。该工具还可以在第二次运行时修改 lineage图，比如，在用户的函数中添加日

志记录或增加错误跟踪记录。 

• 性能调试：在 Spark 的邮件列表中，最常咨询的调试问题是关于性能的而不是程序正确

性的。分布式应用程序的调优是非常困难的，一部分原因是用户对于什么是好的性能缺

少直觉。如果一个 PageRank 的实现在有 5 个节点的集群上，处理 100 GB 的数据需要 30

分钟，这个性能好吗？这个应用能够只使用 2 分钟，或 10 秒吗？诸多因素如通信成本，

各种数据表示的存储开销和数据倾斜等，都可能明显的影响并行应用程序的性能。开发

一些可以自动检测这些低效率因素的工具，或者甚至是能够给用户提供足够的关于应用

程序性能信息以辨别问题的监控工具，都是有趣且具有挑战性的工作。 

• 调度策略：虽然 RDD 模型非常灵活的支持运行时细粒度任务的调度，并且 RDD 已被用于

实现了一些调度机制，如公平共享调度，但是在用这种模型编写的应用中找到一个正确

的调度策略仍然是一个有挑战的问题。例如，在 Spark 的流式应用中，在有多个数据流

的情况下，我们该如何调度计算以满足任务的执行期限或优先级？如果同样的应用同时

在数据流上执行交互式查询呢？同样的，给定一个 RDDs或 D-Streams的图结构，我们能

够自动确定检查点以减少预期的执行时间吗？随着应用变的越来越复杂以及用户要求更

多的响应接口，这些策略对于维持良好的性能是很重要的。 

• 内存管理：在大多数集群中分配有限的内存是一个有趣的挑战，同时也取决于应用程序

定义的优先级和使用模式。问题之所以特别有趣，是因为有不同的“层次”的存储，需

要权衡内存大小与访问速度。例如，在内存中的数据能够被压缩，这可能使它需要更大

的计算开销，但所需的内存更少；或者数据也可以被换出到 

SSD 中，或者是磁盘上。有一些 RDDs 可能没有任何持久化会更高效，它是通过在运行过

程中对前一个 RDD 运行 map 函数来重新计算（对于大多数用户而言计算可能足够快了，

这对于节省空间是值得的）。一些 RDDs的计算可能要很大开销，因此 RDDs一直需要被复

制。特别的，因为 RDDs 总是能够可以从头开始计算丢失的数据，所以为存储管理策略留

下了很大的优化空间。 

我们希望在开源系统 Spark 上的持续经验将有助于我们应对这些挑战，并设计出适用于

Spark和其他集群计算系统的解决方案。 
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