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摘  要: 新兴分布式计算框架 Apache Flink 支持在集群上执行大规模的迭代程序, 但其默认的静态资源分配机制

导致无法进行合理的资源配置来使迭代作业按时完成. 针对这一问题, 应该依靠用户来主动表达性能约束而不是

被动地进行资源保留, 故提出了一种基于运行时间预测的动态资源分配策略RABORP (resource allocation based on 
runtime prediction), 来为具有明确运行时限的 Flink 迭代作业制定动态资源分配计划并实施. 其主要思想是: 通过

预测各个迭代超步的运行时间, 然后根据预测结果在迭代作业提交时和超步间的同步屏障处分别进行资源的初始

分配和动态调整, 以保证可使用最小资源集, 使迭代作业在用户规定的运行时限内完成. 通过在不同数据集下执

行多种典型的 Flink 迭代作业进行了相关对比实验, 实验结果表明, 所建立的运行时间预测模型能够对各个超步

的运行时间进行准确预测, 而且在单作业和多作业场景下, 采用所提出的动态资源分配策略相比于目前最先进算

法在各项性能指标上都有所提升. 
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Abstract: Apache Flink, an emerging distributed computing framework, supports the execution of large-scale iterative programs on the 
cluster, but its default static resource allocation mechanism makes it impossible to carry out reasonable resource allocation to make 
iterative jobs complete on time. In response to this problem, that users should be relied on to actively express performance constraints 
rather than passively retain resources. RABORP, a dynamic resource allocation strategy based on runtime prediction is proposed to 
develop and implement a dynamic resource allocation plan for Flink iterative jobs with clear runtime limits. The main idea is to predict 
the runtime of each iteration superstep, and then the initial allocation and dynamic adjustment of resources are performed at the time of 
the iterative job submission and the synchronization barrier between the supersteps according to the predicted results, to ensure that the 
minimum set of resources can be used to complete the iterative job within the runtime limit specified by the user. A variety of typical 
Flink iterative jobs were executed under the dataset to carry out relevant comparative experiments. Experimental results show that the 
established runtime prediction model can accurately predict the runtime of each superstep, and compared with the current state-of-the-art 
algorithms, the proposed dynamic resource allocation strategy used in single-job and multi-job scenarios has improved various 
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迭代计算通常是机器学习和图处理算法的核心部分[1,2], 即一个或多个步骤被重复执行, 直到满足收敛标

准, 在数据挖掘、社交网络等各类应用中起着举足轻重的作用. 随着互联网技术的高速发展, 各种场景下的数

据集规模日益增多, 使得在工业和科学领域上使用 Apache Spark[3]和 Flink[4]等分布式计算框架进行分布式迭

代计算已经变得非常普遍[5]. 分布式迭代作业在真实生产中通常占据很大比重, 而且往往需要反复执行[6], 它
们大都需要遵守服务级目标(service level goal, SLO)[7], 需要在严格规定的运行时限内完成, 因为外部应用通

常需要及时反馈的分析结果, 例如, Twitter 公司明确要求在 10 分钟内完成对 TB 级日志数据索引的搜索和查

询[8], 时延太高会违反与用户签订的服务水平协议(service level agreement, SLA)[9]. 在大多数情况下, 用户往

往会过度地为作业进行资源供应, 这导致集群整体的资源利用率较低, 而且产生了庞大的运维成本[10], 这种

资源分配不均衡现象对于需要循环执行的迭代作业的影响更大. 
Apahce Flink 是一种低延迟、高吞吐的新型分布式计算框架, 相对于其他主流框架, 具有极高的迭代计算

效率[11−13], 已经受到学术界和工业界的广泛关注. 虽然 Flink 在迭代计算方面有一定的优越性, 但它并不会将

迭代作业的时限需求作为资源分配的依据, 而是简单地通过用户请求来进行初始资源配置, 该配置在作业开

始后就不再改变[14]. 同时, 近年来还没有针对 Flink 迭代作业资源分配优化的有效解决方案, 而且大部分工

作[15−17]都专注于对资源调度的优化, 仍具有无法解决目前普遍存在的集群资源浪费现象的局限性. 所以, 如
何在 Flink 环境下及时优化集群资源供应来使迭代作业按时完成, 是目前亟需解决的问题. 

分布式作业的执行行为通常具有可预测性[18], 因为除了循环执行的迭代作业外, 其他批处理作业也通常

长时间周期性执行, 它们的特点是每次执行使用相同的算法逻辑来处理不同规模的数据, 而且容易获取执行

过程中的各项统计信息, 所以目前对集群资源分配优化的研究[19−28]主要依赖于建立机器学习模型进行性能预

测, 来为作业选择最佳资源配置, 已取得了一系列有效的研究成果. 但是这些工作普遍存在模型复杂、训练开

销大以及对迭代作业的优化效果较差等问题. 不同于以往的工作, 我们认为, 应该依靠用户来主动表达性能

约束而不是被动地进行资源保留, 因此提出了面向 Flink 迭代作业的动态资源分配策略 RABORP, 该策略的核

心目标是: 使用最少的资源来使 Flink 迭代作业在用户期望的时间内完成. 同时, 该策略并不局限于 Flink 系

统, 它能够很轻易地移植在使用整体同步并行模型(bulk synchronous parallel, BSP)构建迭代计算程序的其他

框架上. 本文的主要贡献如下: 
• 提出了面向迭代超步的轻量级运行时间预测模型, 可针对不同的预测目标在参数回归模型和非参数

回归模型之间进行选择. 
• 提出了基于运行时间预测的动态资源分配策略 RABORP, 可根据当前迭代作业剩余超步运行时间的

预测值和用户提出的作业时限要求制定动态资源分配计划并实施. 
• 通过在 Flink on Yarn 框架的基础架构上添加一些必要的组件, 实现了 RABORP 策略的原型系统. 
• 通过在不同数据集上执行多个典型的 Flink 迭代作业来进行对比实验, 说明了所提出的运行时间预测

模型和 RABORP 策略的正确性和性能提升效果. 
本文第 1 节对目前与本文研究密切相关的工作进行介绍和总结. 第 2 节主要介绍 Flink 中的迭代计算模型

以及通信模式等背景知识和与所研究问题相关的定义. 第 3 节对面向超步的运行时间预测模型的建立和拓展

过程进行说明. 第 4 节基于运行时间预测来对当前迭代作业的资源进行动态分配来满足用户需求. 第 5 节在

多种数据集上进行相关对比实验, 对所提出的方法进行评估. 第 6节对全文整体的工作进行总结, 并对未来值

得继续深入研究的方向进行展望. 

1   相关工作 

本节从 2 个方面介绍与研究内容相关的现有工作: (1) 运行时间预测方法; (2) 自动资源分配技术. 
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1.1   运行时间预测方法 

运行时间预测不仅对于解决作业可行性问题是一个非常有用的机制, 而且可用于对集群资源的分配和部

署成本的优化. 在过去几年里, 有许多在大规模数据处理平台上观察、分析和预测大规模作业的运行时间的

工作, 这些工作被广泛应用于各种分布式集群和云环境下. 
• 运行时间预测最早大量出现在 Hadoop 系统上且开始被人们广泛熟知. Starfish[29]在 Hadoop 上引入了

一个自调整框架, 该框架通过在部分数据上运行 MapReduce 作业来观察和分析作业的运行时间指标, 
并通过调整其配置选项来优化系统性能; ParaTimer[30]通过识别MapReduce作业DAG结构中的关键路

径, 并估计该路径的运行时间来达到对作业整体运行时间的预测. 
• 针对目前应用最广泛的 Spark 系统, 文献[31]介绍了采用模拟驱动的模型, 通过模拟 Spark 作业在部

分数据上的执行并收集其执行指标, 如内存消耗、I/O 成本和访存行为等, 来预测 Spark 作业的执行

时间; 文献[32]中提出了一种对 Spark 作业运行时间进行预测的灰盒建模方法, 其主要通过白盒模型

来预测弹性分布式数据集(resilient distributed datasets, RDD)的大小, 然后通过预测的 RDD 大小建立

黑盒模型, 来对任务整体的运行时间进行估计. 
• 运行时间预测还可应用于云资源的部署成本优化, Ernest[33]通过在少量云实例下捕获高级分析作业的

计算和通信模式来建立性能预测模型, 然后该模型被用于模拟更多实例时该作业的运行时间. 
上述研究基本都依赖于特定的分布式框架, 而且不能对迭代作业进行很好的支持. 目前仍然有一些工作

是面向迭代作业的: PREDIcT[34]是一种用于预测在 Giraph 上实现的图迭代算法的运行时间的方法, 它通过样

本运行来捕捉每次迭代的关键输入特征 , 然后建立成本模型来预测迭代次数和每次迭代的运行时间 ; 
SMiPE[35]通过捕捉已完成的迭代的硬件利用率等特性来将运行中的作业与之前的执行进行匹配, 并基于所匹

配的历史执行来估计迭代数据流的进度. 

1.2   自动资源分配技术 

在传统的 MapReduce、Spark 和新兴的 Flink 系统中, 均存在对迭代作业资源分配不均衡、算法难以在用

户期望的时间内收敛的问题. 针对上述问题, 许多研究通过在前期对作业的执行行为进行预测, 来设计并实

现资源动态分配或调整的端对端系统. 这些研究成果大致可分为以下两类. 
(1) 静态资源分配 
目前已有多个系统使用静态资源分配技术进行资源的初始分配,包括 AROMA[36]、GML[37]、Q-Flink[38]等

与特定框架集成的系统和 PerfOrator[39]、Bell[40]、DECEF[41]等支持不同分布式框架的通用解决方案. 
• 在针对特定框架的系统中, 经典的 AROMA 根据资源利用率对历史 MapReduce 作业进行聚类, 然后

按类别分别进行性能模型的训练, 该模型可用于从异构资源中选择类别匹配后的作业, 这也是早期

许多工作[36,42,43]的核心思想; GML 首次引入生成对抗网络来生成部分训练数据, 并建立机器学习模

型来为 Fink 系统设置最佳资源配置参数, 以提高作业执行效率; Q-Flink 是一种适用于高流量负载下

的 Flink 资源分配控制器, 它监测共享资源在共建应用中的干扰, 并根据底层资源使用的性能状态的

连续反馈来分配资源, 以减少作业的服务质量(quality of service, QoS)违反率; 文献[44]利用蒙特卡洛

仿真框架来实现低成本的训练, 从而能够使用少量的样本数据和资源来对较大的数据集和 Spark集群

下的虚拟内核和内存的总量进行可靠的预测和推荐. 
• 在通用解决方案中, PerfOrator 利用非线性回归对作业的性能进行建模, 来实现资源的自动分配, 然

而 PerfOrator需要框架模型作为输入来准确捕捉并行性, 因此需要进行特定配置才能直接适用于各种

分布式系统; Bell 通过建立机器学习模型捕捉作业的 scale-out 行为来对虚拟化的集群工作节点规模进

行弹性伸缩来提供合理的资源供应; DECEF 通过将对预期响应时间和服务器利用率不平衡等优化目

标投射到博弈论环境中, 并基于差分进化来解决该博弈问题来优化异构集群下的资源分配. 
 



 

 

 

988 软件学报 2022 年第 33 卷第 3 期   

 

(2) 动态资源分配 
同样地 , 与本文相似的使用动态资源分配技术来对运行中的作业进行动态资源调整的研究包括

Jockey[19], Quasar[20]和 Ellis[21]等通用解决方案和其他针对特定框架的工作. 
• 在通用解决方案中, Jockey 和 Quasar 均使用详细的作业统计数据来建立表示作业的经济价值与总执

行时间的关系的效益函数来代替运行时限, 然后监控运行中的作业并使其效益最大化, 以动态地进

行资源分配; Ellis 提出了对迭代作业的运行时间分阶段进行建模和预测的思想, 并通过限制运行时间

的偏离幅度来进行动态的资源分配和调整, 并实现了与 Spark 系统进行集成的原型系统; 文献[22]提
出了基于共享和学习分布式作业的历史运行时间数据来寻找最佳资源配置方法, 它通过持续的细粒

度集群监控来学习工作负载特性, 然后协作共享预测结果并改进作业调度方式来自适应地调整资源

分配. 
• 与特定框架集成的研究工作主要集中在 Spark 和 Flink 等系统以及云环境下. 

1) 针对 Spark 系统, 文献[23]提出了一种将运行时间预测与资源分配相结合的两阶段闭环算法来

实现应用程序级的动态资源分配, 旨在根据运行期间工作负载和资源需求的变化来调整计算

资源; 文献[24]首次建立了包含故障变量的广义数学模型, 以根据集群和网络条件的故障概率

计算出所需的最佳资源规模, 并阶段性调整作业的资源分布, 使其在目标时间内完成. 
2) 针对 Flink 系统, 文献[25]提出的解决方案借鉴了闭环控制理论中的原理, 通过建立 CPU 和内

存调整机制来满足提交的 Flink 应用程序所要求的不同 QoS 水平; 文献[26]则通过在 Flink 迭代

作业运行过程中持续监测 CPU 利用率, 并在 CPU 利用率下降或者上升到某一阈值时, 动态调

整后续迭代任务的并行度来进行资源的弹性分配. 
3) 在云环境下, 文献[27]提出了一种改进的任务调度和最优功率最小化的方法来实现高效的动态

资源分配过程, 通过使用预测机制和动态资源表更新算法, 提高了任务完成和响应时间等方

面的资源分配效率; 文献[28]通过在一组由 RAM 和 CPU 资源组成的可用虚拟机上安排独立任

务, 来模拟资源提供者在云中所面临的容错性和能源消耗等关键问题, 并通过解决与成本之

间的冲突来提高提供给客户的 QoS. 
本文提出的 RABORP 策略与上述动态资源分配技术的不同之处在于: (1) RABORP 策略通过在资源分配

过程中充分考虑迭代作业的执行特征, 一定程度上解决了目前研究工作无法对迭代作业进行有效支持的问

题; (2) RABORP 策略被实现为一个轻量级、可拔插的系统, 能够很轻易地移植在使用 BSP 模型构建迭代计算

程序的其他框架上; (3) RABORP策略通过与Yarn系统协同工作来进行容器级的资源分配, 可以较低的时间开

销来进行全面且细粒度的资源调整; (4) RABORP 策略首次将用户对作业运行时间的约束引入资源分配算法

中, 并将其作为资源分配以及动态调整的主要依据. 

2   预备知识 

2.1   Flink中的迭代计算 

在 MapReduce 被推出后, 一些支持迭代计算的分布式计算框架就陆续出现, 例如 Pregel[45]等基于 BSP 模

型的框架和 PowerGraph[46]等非 BSP的迭代框架. 目前, Flink是对迭代计算支持最完善且效率最高的新兴分布

式计算框架. 如图 1 所示, Flink 主要通过定义步骤函数并将其嵌入到一个包含执行图的特殊迭代算子中来支

持迭代计算. 同时, 为了维护基于 DAG 的运行时和调度器, 它通过建立迭代“头”和“尾”任务以及互相连接的

反馈边来构建反馈通道, 并通过控制事件为反馈通道中的数据记录提供协调功能[47]. 
(1) Flink 对图迭代作业的支持 
Flink-Gelly 库利用 Flink 迭代算子来支持大规模迭代图处理, 其中包括以顶点为中心的 vertex-centric 模 

型[48], 也即基于 BSP 模型的“Pregel”, 它支持每个顶点的任意计算和消息传递, 是 Flink-Gelly 库中提供的最通

用的迭代模型. 如图 2 所示, 基于 BSP 模型构建的迭代作业是以连续的超步来运行的, 每个超步由以下 3 个
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阶段组成. 
• 本地计算. 集群中的每个工作节点对存储在本地内存中的数据进行互相独立的平行计算. 
• 消息传递. 在本地计算结束后, 不同工作节点之间通过通信技术进行数据交换. 
• 全局同步. 所有工作节点在障碍处进行信息同步, 以确保所有节点都已完成本次计算. 

步骤函数
Join

迭代头

反馈通道

迭代尾

Source Sink

迭代循环中的数据

迭代控制事件

迭代循环外的静态数据外部输入

本地计算

消息传递

路障同步

Superstep

各处理器

SP2

P2P1 P3 Pn

SP1 SP3

 

图 1  Flink 中迭代计算模型的基本结构           图 2  基于 BSP 模型的迭代作业执行阶段 

(2) Flink 对非图迭代作业的支持 
Flink对于 K-Means等非图迭代作业虽然无法通过 Flink-Gelly中的迭代模型来进行构建, 但是它同样借鉴

了 BSP 模型中的相关概念来进行实现. 如图 3 所示, Flink 将所有并行实例上步骤函数的一次执行称为超步,
也即同步的粒度. 相邻的超步间存在着同步屏障, 即当前超步的所有并行任务都必须在下一个超步初始化之

前完成. 

 
图 3  Flink 迭代计算的执行过程 

2.2   分布式迭代作业的通信模式 

Chowdhury 等人[49]发现: 在大规模分布式作业中, 仅有部分通信模式会反复地出现, 如图 4 所示. 这些通

信模式包括: (1) collect 模式, 即所有分区的数据被发送到某个节点上; (2) Tree Aggregation 模式, 即使用树状

结构来进行数据聚合; (3) Shuffle 模式, 即来自不同源节点的数据被传递到不同的目的节点. 这些通信模式并

不是分布式迭代作业特有的, 但是由于迭代作业重复执行的特点, 造成这些通信模型出现的占比更高. 

(a) Collect (b) Tree Aggregation (c) Shuffle  

图 4  分布式迭代作业中常见的通信模式 

图 5 显示了前期对不同迭代作业的通信模式占比的统计结果, 意味着可以尝试自动推断出迭代作业执行

中的通信成本是如何随着计算资源规模的增加而变化的. 例如, 假设每个计算节点所处理的数据是恒定的, 
那么所传递的数据量会随着计算节点数量的增加而增多, 从而使得在 collect 模式下所花费的通信时间以

O(machine)的速度增长. 同样地, 在树状聚合模式下, 所花费的时间也以 O(log(machine))的速度增长. 
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图 5  迭代作业中各项通信模式的占比 

2.3   问题定义 

本节将对所研究的关键问题和其挑战性进行梳理, 对解决方案进行概括, 并对相关基本概念做出定义. 
本文的主题是研究 Flink 环境下迭代作业的动态资源分配, 即“给定 Flink 迭代作业的运行时限, 如何自动

且持续为该作业分配最小的必要资源集?”, 而在该研究目标下, 所要解决的问题是双重的. 
• 运行时间预测. 迭代作业的运行时间取决于输入数据集、资源利用率、算法参数等多种因素, 捕捉上

述特征对作业运行时间的影响, 需要详细的统计数据并且建立高度复杂的性能模型, 但是在作业执

行前难以获得完整的统计数据, 在作业执行时还会造成极大的时间开销. 因此, 问题的第 1 部分是: 
如何针对 Flink 迭代作业建立高精度、低延迟的轻量级运行时间预测模型? 

• 运行时间差异. 由于迭代间依赖以及集群环境不同程度的干扰, 迭代作业中不同超步的运行时间存

在相当大的差异. 运行时间差异可简单地通过按最坏情况进行配置来解决, 但很容易造成资源过度

供应和集群利用率降低. 因此, 问题的第 2 部分是: 如何解决在基于运行时间预测为迭代作业分配最

小的资源集时存在的运行时间差异? 
如图 6 所示, 本文的解决方案是: 让用户明确说明他们期望的作业运行时间, 然后以超步为对象建立运

行时间预测模型, 并在重复执行的历史作业上进行模型训练, 最终根据所预测的运行时间来分配最小资源集

以满足用户需求; 同时, 持续地通过监控和动态调整来解决运行过程中集群的性能差异问题. 

 
图 6  基于超步间的运行时间预测来动态分配资源以满足运行时限 

其他

K-Means 
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定义 1(超步). 在 Flink迭代计算中, 超步被定义为所有并行任务中步骤函数的一次执行. 相邻超步间存在

同步屏障, 即在下一个超步被初始化之前, 该次迭代中的所有并行任务都需要完成当前超步, 超步也即同步

的粒度. 超步的运行时间被定义为下一次超步与当前超步的开始时间之差. 
定义 2(容器). 在 YARN 等资源管理系统中, 容器作为资源分配的基本单位, 被不同的分布式框架请求,

并应用于相应的分布式作业[50]. 容器中封装了 CPU、内存、磁盘、网络带宽等基础计算资源, 封装规则由用

户配置文件来定义. 本文中, 对于系统资源的分配均以容器为对象. 
定义 3(运行时间预测模型). 在分布式迭代作业中, 令 x(i)为第 i 个超步使用的集群资源和输入特征, y(i)为

该超步的运行时间, 运行时间预测模型就是要建立如公式(1)所示的函数关系. 
 y(i)=ωx(i)+μ+εi (1) 
其中, ω是模型中特征对应的参数, μ是常数项, 上述参数均可通过最小二乘法等最优化算法计算得出; εi 是预

测过程中的随机误差. 
定义 4(动态资源分配). 本文并不要求迭代作业必须在隔离状态下运行以及有完全可预测的性能, 而且也

不对并发作业和容器放置的调度方式进行限制. 我们通过专注于在运行时为当前迭代作业进行容器数量的动

态扩展, 来尽可能地使该作业满足其运行时限, 称为动态资源分配. 

3   面向超步的运行时间预测 

本节将介绍以超步为对象建立的运行时间预测模型. 该模型主要用于预测 Flink 迭代超步的运行时间. 模
型建立的过程主要包括训练数据收集、模型定义以及模型拓展这 3 部分. 

3.1   训练数据收集 

在真实世界中, 分布式迭代作业通常在集群中进行周期性运行来处理相似规模的数据集, 所以可以合理

地假设历史作业与当前迭代作业有相同或者相近的迭代次数, 故本文采用历史迭代作业在执行过程中的相关

统计数据作为运行时间预测模型的训练数据; 对于历史数据较匮乏的情况, 则采用抽样执行的方式快速生成

数据点, 即将不同的迭代作业运行在以不同的抽样比生成的样本数据集上. 同时, 采用 Popescu等人[34]提出的

偏向随机跳转方法(biased random jump, BRJ)与参数缩放相结合的方式保证抽样执行的迭代次数能够和当前

迭代作业保持一致. 由于抽样执行仅仅用于收集运行时间预测模型训练的数据点, 并不需要考虑迭代作业执

行结果的准确性, 所以可通过该方法快速地进行数据点的收集. 

3.2   运行时间预测模型 

本节所介绍的以超步为对象的运行时间预测模型是一种混合模型, 包括参数回归和非参数回归这两部

分.每个超步下的回归模型可由一个函数 f:X→Y 来表示, X 代表当前超步下所使用的容器数量和数据规模, Y 代

表该超步的运行时间. 
(1) 参数回归 
在综合考虑基于 BSP 构建的 Flink 迭代计算模型后, 使用如公式(2)所示的基于 Ernest[33]改进的参数回归

模型来捕捉 Flink 迭代作业中各个超步消耗在计算和通信两方面的时间, 而同步实质上是不同节点间的信息

交互, 故将其隐式地涵盖在通信过程内, 不进行显式表达. 

 0 1 2 3 4
1 log( )time scale containers containers containers

containers
ω ω ω ω ω⎛ ⎞= + × × + × + × + ×⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (2) 

其中, containers表示在本次超步中使用的Yarn容器的数量, scale代表本次超步经过归一化后的数据规模, time
为本次超步执行所花费的时间, ω=(ω0,…,ω4)为每个特征项的权值. 

公式(2)是适用于 Flink 迭代作业的分布式计算和通信模型, 它由一系列非线性特征经过线性组合得到. 
这些非线性特征代表在容器协同处理数据过程中花费在本地计算和远程通信上的时间, 按照公式(2)中的顺序

依次为: (1) 固定成本项, 代表串行计算的时间; (2) 数据规模和容器数量倒数的乘积项, 代表并行计算的时
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间; (3) 根号项, 代表多对一通信模式的时间; (4) 对数项, 代表树聚合通信模式的时间; (5) 线性项, 代表一对

一通信模式和容器的固定开销. 本文采用非负最小二乘法(non-negative least squares, NNLS)来进行模型参数

的训练, 因为 NNLS 相比于梯度下降等算法可以保证模型中的权重向量ω为非负数, 尤其对于运行时间预测

模型来说, 所有参数项均代表作业花费在各方面的时间, 故非负性是避免过拟合的一个重要机制. 
(2) 非参数回归 
基于给定模型的参数回归模型是在前期实验和分析的先验基础上建立的, 可能无法很好地捕捉影响迭代

作业执行的所有特征. 但非参数回归恰恰相反, 它可以通过假设训练数据中局部定义的行为来自动推导模型.
本文使用局部线性回归(local linear regression, LLR)和高斯核来对回归函数进行估计, 所建立的非参数回归模

型如公式(3)所示. 
 time=g(containers,scale)+ε (3) 

则根据核函数估计的思想, 给定容器数量 C 和数据规模 S 对应的 time 值可按式(4)进行估计. 

 
1

1

( , )

n i i
ii

n i i
i

C containers S scaleK K time
h hg C S

C containers S scaleK K
h h

=

=

− −⎛ ⎞ ⎛ ⎞× ×⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠=

− −⎛ ⎞ ⎛ ⎞×⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑

∑
 (4) 

其中, 
1

22 1( ) (2 ) exp
2

K u u
− ⎧ ⎫= π −⎨ ⎬

⎩ ⎭
, K(⋅)为高斯核函数, 用于确定数据点在估计 g(containers,scale)中的权重; n 为 

用于训练的数据点的数量; h 为控制局部领域大小的窗宽. 
但是由于 LLR 的局部优化准则, 导致其只能用于插值, 而不能用于外推. 也就是说, 采用非参数回归的

运行时间预测模型只能对容器数在训练集中最小和最大容器数之间的情况下进行预测. 

3.3   模型拓展 

如第 3.2 节所述, 超步间的运行时间预测模型可通过参数回归和非参数回归两种方式来针对 Flink 迭代作

业的运行时间进行建模. 在可用的训练数据较密集的情况下, 非参数回归可以准确地拟合迭代作业的运行特

征. 然而, 当只有少数训练数据点时, 参数回归可能提供更好的结果. 所以, 为了充分利用所收集的数据点并

提高拟合精度, 在训练前还需要进行模型选择来拓展运行时间预测模型, 以提高其灵活性. 特别地, 由于非参

数回归模型无法用于外推, 故模型选择仅在插值情况下进行. 
本文利用交叉验证在两个回归模型之间进行选择, 通过对两种模型分别进行 K 折交叉验证来选择平均误

差最小的模型. 具体来说, 即在所收集的训练数据点中剔除提前终止迭代的运行和极端的异常值后, 假设剩

余的数据点分别来自K+2类迭代作业的执行结果, 那么按迭代作业类型来将数据集分为K份来进行交叉验证. 
由于模型选择仅考虑插值情况, 所以平均容器数量最小和最大的 2 折无法作为验证集, 故将其忽略. 

4   基于运行时间预测的动态资源分配策略 

本节将介绍基于运行时间预测的动态资源分配策略 RABORP, 它主要包括两个阶段: (1) 在迭代作业提交

时进行资源的初始分配; (2) 在迭代作业执行过程中自适应地对已分配资源进行调整. 

4.1   动态资源分配算法 

RABORP 策略主要根据迭代作业每个超步运行时间的预测结果来进行资源分配, 它的核心是一种贪心的

思想. 图 7 展示了 RABORP 策略进行资源分配的基本过程, 其分配原则是: 在资源边界之间, 搜索能够让当

前迭代作业的运行时间预测值小于运行时限的最小容器数. 
在迭代作业提交时, RABORP 策略在系统可用资源允许的范围内, 搜索能够使所有超步运行时间的预测

值之和小于迭代作业时限的最小容器数. 如果没有, 那么就选择能够使所有超步运行时间的预测值之和最小

的容器数进行初始分配. 若已知某超步使用的容器数量和运行时间, 那么可通过建立第 3.2 节介绍的运行时
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间预测模型来拟合面向该超步的回归函数 fi. 
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图 7  RABORP 策略进行资源分配的基本过程 

算法 1 描述了在迭代作业提交时进行初始资源分配的过程, 该过程首先计算出在所提供的最小和最大容

器范围内能够满足预测的运行时间的有效容器集, 如果这个解集是非空, 程序就使用解集中最小的容器数; 
否则, 程序就使用预测的运行时间最小时的容器数. 

算法 1. 迭代作业提交时的初始资源分配算法. 
输入: 当前提交的迭代作业 Job, 运行时限 C, 初始数据规模 scale, 最小容器数 xmin, 最大容器数 xmax. 
输出: 初始分配的容器数 xinit. 
1.  fi=runtimePredictModel(Job,i)  //建立各个超步的运行时间预测模型 
2.  total iif f=∑   //ftotal: 所有超步的运行时间预测值的算术和 

3.  X={xmin,…,xmax}  //X: 系统及配置文件中允许的初始容器集 
4.  availSet={x∈X|ftotal(x,scale)<C}  //筛选 X 中符合运行时限 C 的元素组成有效容器集 availSet 
5.  If availSet≠∅ Then 
6.    xinit=min(availSet)  //若 availSet 不为空, 则选择其中最小的容器数 
7.  Else 
8.    xinit=argminx∈X(ftotal(x,scale))  //否则, 选择 X 中使 ftotal 最小的容器数 
9.  End If 
10. setInitResource(Job,xinit) 
11. Return xinit 
当迭代作业以初始分配的资源开始执行后, Flink 的迭代数据流会在超步间的同步屏障处为某些特定的算

子(例如 Join 和 Reduce 等)进行数据同步. 在这些同步屏障处, 前一个超步的任务管道已结束, 新的任务管道

尚未开始, 所以没有算子的状态需要在此处迁移, 仅需对产生的中间结果数据进行 shuffle 处理, 因此可在此

处调整迭代作业的资源分配[26], 来让 RABORP 策略适应迭代过程中因集群状态等原因造成的变化. 
在超步间的同步屏障处, RABORP 策略通过比较剩余超步的运行时间预测值之和与时限要求的剩余运行

时间(即总时限减去迭代作业已运行的时间)来进行动态调整, 如果当前的资源分配情况已无法满足运行时限,
就向上搜索能够满足要求的最小容器数; 如果剩余超步运行时间预测值之和大大低于运行时限, 则向下搜索

更小的容器数来进行资源释放; 如果以上两种情况下均找不到合适的容器数, 那么就维持现状继续执行. 
算法 2 描述了在同步屏障处调整资源分配的过程. 相比于算法 1, 算法 2 将历史超步的真实数据加入运行

时间预测模型的训练数据集中, 而且采用相对松弛度 skrt 和绝对松弛度 skat 来对运行时限进行拓展, 从而尽可

能地降低因不必要的调整或者搜索造成的巨大时间开销, 只有预测的剩余运行时间在触发资源动态调整的时

间范围内, 即满足 time>(C−T)×(1+skrt)+skat 或 time<(C−T)×(1−skrt)−skat 时, 才在可用容器范围内进行类似于算

法 1 的搜索来满足拓展后的运行时限. 
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算法 2. 迭代作业在同步屏障处的资源分配调整算法. 
输入: 运行中的迭代作业 Job, 作业运行时限 C, 最小容器数 xmin, 最大容器数 xmax, 最近的超步α*, 当前

超步的数据规模 scale, 当前容器数 xnow, 已运行时间 T, 相对松弛度 skrt, 绝对松弛度 skat. 
输出: 调整后的容器数 xadapt. 
1.  fi=runtimePredictModel(Job,i,α*)  //建立α*后各个超步的运行时间预测模型 
2.  

*remain ii af f
>

=∑   //fremain: 剩余超步的运行时间预测值的算数和 

3.  time=fremain(xnow)  //time: 该作业在容器数 xnow 下的剩余时间的预测值 
4.  If time>(C−T)×(1+skrt)+skat Then 
5.    X>now={xnow+1,…,xmax}  //X>now: 初始容器集 X 中大于当前容器数的子集 
6.    //筛选 X>now 中符合拓宽后的运行时限的元素组成有效集 availSet 
7.    availSet={x∈X>now|fremain(x,scale)<(C−T)×(1+skrt)+skat} 
8.    If availSet≠∅ Then 
9.      xadapt=min(availSet)  //若 availSet 不为空, 则选择其中最小的容器数 
10.   Else 
11.     arg min ( ( , ))

nowadapt x X remainx f x scale
>∈=   //否则, 选择 X>now 中使 fremain 最小的容器数 

12.   End If 
13. Else If time<(C−T)×(1−skrt)-skat Then 
14.   X<now={xmin,…,xnow−1}  //X<now: 初始容器集 X 中小于当前容器数的子集 
15.   //筛选 X<now 中符合拓宽后时限的元素组成有效集 availSet 
16.   availSet={x∈X<now|fremain(x,scale)>(C−T)×(1−skrt)−skat} 
17.   If availSet≠∅ Then 
18.     xadapt=min(availSet)  //若 availSet 不为空, 则选择其中最小的容器数 
19.   Else 
20.     xadapt=xnow  //否则, 维持当前状态不变 
21.   End If 
22. End If 
23. setTempResource(Job,xadapt) 
24. Return xadapt 

4.2   算法局限性 

由于第 3 节介绍的运行时间预测模型的训练数据点主要来自历史迭代作业的执行结果, 因此无法保证一

定有足够的数据来进行训练 , 而且对于收敛参数会随着数据集规模的变化而进行改变的迭代算法 , 例如

PageRank, 使用抽样执行的前提是需要找到合适的参数缩放规则, 但是在短时间内针对不同的抽样比进行缩

放是很困难的, 如果消耗时间太长又会失去进行运行时间预测的意义. 而对于回归模型来说, 至少要有 2个数

据点才能够拟合出一条曲线, 所以可从以下两种情况来考虑: (1) 训练数据为 0; (2) 有一个训练数据. 算法 3
显示了在训练数据不足时, 如何进行合理地初始资源分配. 

算法 3. 训练数据不足时的初始资源分配算法. 
输入: 当前提交的迭代作业 Job, 运行时限 C, 最小容器数 xmin, 最大容器数 xmax. 
输出: 初始分配的容器数 xinit. 
1.  num=collecData(Job).count(⋅)  //获取训练集数据量 
2.  X={xmin,…,xmax} 
3.  If num==0 Then  //出现冷启动现象 
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4.    xinit=max(availSet)  //默认向作业提供最大可用容器数 
5.  Else If num==1 Then  //根据唯一的历史执行消耗的时间来判定 
6.    If collecData(Job).runtime(⋅)<C Then 
7.      xinit=(xmin+xmean)/2  //若上次该作业满足运行时限 C 
8.    Else 
9.      xinit=(xmax+xmean)/2  //若上次该作业未满足运行时限 C 
10.   End If 
11. End If 
12. setInitResource(Job,xinit) 

4.3   算法实现与部署 

在 Flink on Yarn 框架中, 标准的 Flink 迭代作业经过客户端提交, 并将相关 Jar 包和配置上传至 HDFS, 并
向 Yarn 资源管理器注册并申请容器来启动 JobManager 节点上的 APP Master, 然后, APP Master 根据存储在

HDFS 中的配置信息来为每个 TaskManager 节点分配容器, 容器分配后就不再改变, 最终多个 TaskManager 协
同工作来完成每轮迭代任务直到算法收敛, 每轮迭代的中间结果和状态通过 CheckPoint 机制存储在状态后端

中, 最终结果则输出到 HDFS 等 Data Sink 中. 
为了实现 RABORP策略, 系统需要对 Yarn的容器分配情况和超步的运行时间进行监控, 并对各个超步的

运行时间进行预测, 然后根据预测结果制定并实施资源分配计划. 通过在 Flink on Yarn 框架的基础架构上添

加 4 个必要组件, 来进行 RABORP 策略的端到端实现. 图 8 显示了部署在 3 个节点下的 RABORP 原型系统的

结构以及节点间的信息传递, 这些组件分别运行在 Flink 集群不同的节点上来协同工作, 具体功能如下. 
(1) 时间预测组件. 根据 HDFS 上存储的历史执行信息, 建立并训练运行时间预测模型, 并在作业提交

和同步时, 对后续超步的运行时间进行预测. 
(2) 资源协调组件. 综合运行时间预测结果、系统配置以及用户期望的作业时限, 然后运行动态资源分

配算法来制定实时的资源分配计划, 并传递给 APP Master 进行实施. 
(3) 时间监控组件. 在数据同步完成后, 监控当前超步的端对端运行时间并发送至 TaskManager, 然后

通过“心跳”机制将该信息传递给 JobManager. 
(4) 资源监控组件. 监控各个超步执行时 YARN 分配的容器数以及所处理的数据规模, 并将统计信息发

送至 TaskManager, 然后通过“心跳”机制将该信息传递给 JobManager. 

 
图 8  基于 Flink on Yarn 框架的 RABORP 原型系统的组成结构 
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5   实验与分析 

本节首先介绍实验的环境和方法, 然后进行对比实验来对所提出的方法和其他方法进行评估和比较. 

5.1   实验设置 

(1) 实验环境 
实验所描述的相关技术细节均在 Flink 1.8.0 中进行实现, 采用 Java 进行编码. 所使用的 Flink 系统部署在

由 21 个物理节点构成的大规模分布式集群上, 包括 1 个部署 JobMananger 的主节点和 20 个部署 TaskManager
的从节点, 节点之间通过万兆以太网连接. 每个节点采用的硬件配置和相关软件配置参数分别见表 1 和表 2. 

表 1  节点硬件配置参数  表 2  节点软件配置参数 

配置项 配置参数  配置项 配置参数 
CPU Intel Xeon Gold 5118@2.30 GHz*2  操作系统 Centos 7.1 
内存 256 GB DDR3 2 400 MHz  JDK 版本 Jdk1.8.0-181-Linux-x64 
硬盘 400 GB SSD  Flink 版本 1.8.0 
网络 10 Gb/s  Hadoop&Yarn 版本 2.7.3 

 
我们通过在主节点上建立多个内存和磁盘共享的系统用户进行作业提交来模拟多任务实验环境, 除此之

外, 实验中所有的图和非图迭代作业分别采用 Flink-Gelly 库和 Flink 基础迭代算子来进行实现, 实验默认资源

调整算法中的相对松弛度 skrt=0.05, 绝对松弛度 skat=15s. 
(2) 对比算法 
在综合大量相关工作的基础上, 选择以下 2种动态资源分配算法与所提出的RABORP策略进行性能对比,

包括通用算法 IBuml[21]和与 Flink 系统集成的算法 Flink-QoS[25]. 
• IBuml 与本文的解决方法密切相关, 均通过捕捉历史作业的执行特征来对资源供应进行优化, 但是它

采用更加细粒度的资源消耗信息建立多项式回归模型来进行在线训练, 而且改进作业调度方式来达

到自适应资源分配的目的. 
• Flink-QoS 和本文的解决方法均将用户对 Flink 作业性能的约束纳入资源调整的过程中, 不同于本文

引入的对作业运行时间的明确限制, 该算法是通过将用户在不同作业下对 QoS 的要求为第一目标, 
来对所分配的 CPU 和内存资源进行调整. 

(3) 评价指标 
对于运行时间预测方法的相关实验, 使用相对平均误差(relative average error, RAE)作为其评价指标, 并

与其他方法进行对比. 令 n 为预测的总次数, 其计算方法如公式(5)所示. 

 
1

1 | |(RAE) 100%n i i
i

in =

−= ×∑ 实际值 预测值
相对平均误差

实际值
 (5) 

对于动态资源分配策略的相关实验, 分别使用 3 个通用评价指标: 运行时间、吞吐量、CPU 利用率和计

算方法如第 5.4 节中表 6 所示的 3 个自定义评价指标: 资源使用量、时限违反次数、时限违反幅度. 

5.2   数据集 

针对以 3 种典型迭代算法为核心的 Flink 作业, 使用了多种数据集, 包括 5 种真实数据集和 1 种模拟数据

集, 具体信息见表 3. 
• 真实数据集 
LiveJournal 数据集是来自 LiveJournal 在线社区的用户之间的友谊关系数据; UK-2006 数据集是人工标识

过的网页是否含有垃圾信息特征的大型垃圾网站数据集合, 其中包含页面内容和跳转链接信息; WikiPedia 数

据集是英语维基百科的百科全书页面图. 以上 3 个数据集来自 KONECT 图数据集[51]. Friendster 数据集中包含

一个真实社交网站中用户间的友谊和多于 3 人的群组关系; RoadNet-CA 数据集来自加利福尼亚州的一个道路

网络数据, 包括交叉口和道路起始点信息. 以上 2 个数据集来自斯坦福大型网络数据集[52]. 
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• 模拟数据集 
Points数据集是通过从 5个高斯混合模型中进行抽样, 来生成的一系列不同规模的二维数据集, 具有随机

聚类中心和相等的变异概率. 由于 K-means 算法所处理的数据关系比较简单, 收敛速度较快, 所以采用模拟

数据集来时其保持较长时间运行; 而对于其他两种迭代作业, 则使用真实数据集来保证实验效果的一般性. 

表 3  Benchmark 作业及其数据集 

迭代作业 简称 数据集 大小(GB) 参数 

PageRank PR 

WikiPedia 5.74 
d=0.85, 

150 iterations 
Friendster 31.16 

LiveJournal 10 
UK-2006 4.7 

ConnectedComponent CC 

LiveJournal 10 

150 iterations WikiPedia 5.74 
Friendster 31.16 

RoadNet-CA 6.9 

K-Means − 
Points-1 10 5 clusters, 

150 iterations Points-2 15 
Points-3 20 

 

5.3   运行时间预测的性能评估 

• 正确性评估 
为了评估在不同工作负载和训练数据下运行时间预测模型的正确性, 通过对 3 种迭代作业运行时间预测

模型的训练数据集进行随机抽样, 构造了多种训练情况. 特别地, 对于每个作业和特定训练数据点数量构成

的子任务, 分别使用参数回归、非参数回归和混合模型这 3 种方法进行预测, 混合模型即采用交叉验证, 在两

种回归模型之间进行选择. 同时, 对于每个子任务都进行了 50 轮抽样和预测过程, 并使用 RAE 作为最终的测

试指标. 
图 9 中显示了随着训练数据点数量的增加, 在不同迭代作业上非参数回归的效果都要逐渐优于参数回归;

但是对于小规模的数据集来说, 参数回归则优于非参数回归. 因此, 为了综合参数回归的稳定性和非参数回

归的灵活性, 添加模型切换的优化机制至关重要. 混合模型通过使用交叉验证来进行模型选择, 使得在不同

的工作负载下的预测效果都能随着训练数据点数量的增加而提升. 
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图 9  3 种运行时间预测方式在不同数量的训练点下的预测误差对比 

• 准确性评估 
本次实验采用相对迭代进度(relative iterative progress, RIP)来表示迭代作业的执行进程, RIP 是当前迭代

次数与总迭代次数之比. 为了充分对所提出的运行时间预测模型的预测准确度进行评估, 通过在作业进行到

不同迭代次数时, 对每个在不同数据集上执行的迭代作业构成的子任务都进行 50 次预测, 来捕捉不同的工作

负载和迭代次数对模型的影响, 最终计算其 RAE 作为测试指标. 

(a) PageRank (b) ConnectedComponent (c) K-Means 
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图 10 中显示了随着迭代任务的执行, 不同工作负载下运行时间预测的 RAE 变化趋势. 可见, 不同工作负

载的 RAE 在 RIP 为 0.3%−0.7%之间时达到稳定, 保持在 7.57%−13.21%之间, 但是在迭代作业刚开始或者即将

结束时的 RAE 明显高于此范围. 这种现象是由于迭代开始时, 模型的训练数据基本为历史信息, 然后能够反

映该工作负载实际情况的真实数据开始用于模型训练, 故 RAE 开始下降; 在迭代即将结束时, 不同超步间处

理的数据规模下降很快, 导致其运行时间差异较大所造成RAE上升, 但迭代后期超步的绝对运行时间都很短, 
所以对于判断是否达到运行时限的影响不大. 除此之外, 使用不同的数据集并没有对其造成很大的影响, 因
为除了由于数据类型和规模造成的 RAE 不同以外, 3 种迭代作业的 RAE 变化趋势基本保持一致. 
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图 10  不同迭代进度(RIP)下各个迭代作业运行时间的预测误差对比 

5.4   动态资源分配的性能评估 

• 有效性评估 
为了对 RABORP 策略整体和动态调整等方面的有效性进行全面评估, 实验在单作业场景下分别评测了

RABORP 策略的两种模式. 
(1) 自适应模式: 在超步间的同步屏障处对初始资源分配进行调整. 
(2) 非自适应模式: 仅在作业提交时进行初始资源分配而不进行后续调整. 
实验将 3 种迭代作业分别在上述两种模式和 Flink 原系统下执行 50 次来进行效果对比, 图 11 显示了它们

的运行时间的对比, 图中水平黑线为运行时限. 可见, 采用非自适应模式的稳定性较差, 在部分情况下的运行

效果甚至要低于 Flink 原系统. 在非自适应模式出现了对资源进行过度供应的现象, 即作业运行时间多次出现

远低于运行时限的现象. 而在自适应模式下, 迭代作业高于运行时限的峰值次数则远少于 Flink 原系统, 而且

能够维持在运行时限附近, 说明在迭代作业执行过程中进行资源分配的动态调整是有效且十分有必要的. 
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图 11  不同资源分配模式在单作业场景下的运行时间对比 

• 性能提升对比 
实验在 RABORP 系统、Flink 原系统和两个 baseline 系统下, 采用相同的集群配置和其默认参数来分别在
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单作业和多作业场景下执行作业, 并对比 3 种 benchmark 作业在不同场景下各项评价指标的平均值. 
PageRank 程序主要用于计算网页排名, 是迭代计算领域应用最广泛的 benchmark 作业. 在单作业场景下, 

PageRank 作业的平均运行时间和吞吐量对比如图 12 所示, 使用 RABORP 策略时作业的运行时间均低于其他

3 种方法, 而且除了 RIP=0.4 时出现了吞吐量的明显上升, 稳定性比两种 baseline 方法要差以外, 但 RABORP
策略的吞吐量在整个迭代过程中均高于两种 baseline 方法. 图 13 显示了在不同迭代次数下, CPU 利用率的变

化. RABORP 原型系统的 CPU 利用率基本高于其他 3 种系统, 保持在 60%−80%之间, 但是在 RIP=0.4 时, CPU
利用率明显降低. 结合图 12 中的信息可以判断, 出现了资源过度供应现象. 但在整体迭代过程中均高于 Flink
原系统, 说明 RABORP 策略已经有效地解决了 Flink 中存在的因资源过度供应导致的资源利用率低的现象. 
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为了评估 RABORP 策略在多个并发作业互相干扰下的性能, 我们构造了如表 4 所示的多种多作业实验场

景, 同一场景下的迭代作业具有不同的开始时间 T 和运行时限执行 C, 其中, T 是满足[0,100]的随机整数, C 是

满足[5,15]的随机整数, 以确保跨作业的干扰是不可预测的. 

表 4  多作业执行场景 

场景 ID 作业 开始时间(s) 数据集 运行时限(min) 

Multi#1 
PR 2 WikiPedia 7 
CC 35 LiveJournal 12 

K-Means 87 Points-1 8 

Multi#2 
CC 3 WikiPedia 14 

K-Means 11 Points-2 6 
PR 40 UK-2006 8 

Multi#3 
K-Means 55 Friendster 5 

PR 7 RoadNet-CA 13 
CC 43 Points-3 7 

 
表 5 为 benchmark 作业在不同场景下各项性能评估指标的平均值对比结果, 可见, 虽然 RABORP 策略在

多作业场景下受并发作业间资源抢占的干扰, 使得在 3 种指标下的效果低于单作业场景, 但是相比于 Flink 原

系统和其他两种 baseline 算法, 在两种场景下均能够有效降低迭代作业的执行时间, 并提高迭代作业执行时

的吞吐量和 CPU 利用率. 具体来看, 相比于 RABORP 策略, 虽然 Ibuml 算法能够大幅度降低作业执行时间,
但在多作业场景下受作业执行顺序影响较大, 性能不稳定; 而 Flink-QoS 虽然在两种场景下性能较为稳定, 但
由于其资源调整粒度较粗且时间开销较大, 使得性能优化幅度均低于 RABORP 策略. 

除此之外, 为了对 RABORP 策略针对 Flink 原系统的性能提升进行全面评估, 使用了 3 个自定义的评价

指标. 令 xi 表示第 i 个超步使用的容器数量, yi 表示相应的运行时间, C 代表迭代作业的运行时限, 这 3 个指标

的计算公式见表 6. 
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图 12  不同资源分配技术下 PageRank 
作业的运行时间和吞吐量对比 

图 13  不同资源分配技术下 PageRank 
作业的 CPU 利用率对比 
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表 5  单/多作业场景下, 不同 benchmark 作业的平均性能评估指标对比 

作业 场景 Baselines 执行时间(min) 吞吐量(w×TPS) CPU 利用率(%) 

PR 

Single-Avg 

RABORP 5.83 3.76 73.57 
Flink 12.37 2.53 53.42 
IBuml 4.79 4.17 92.74 

Flink-QoS 8.52 4.36 74.57 

Multi-Avg 
(#1/2/3) 

RABORP 6.17 2.93 84.94 
Flink 18.32 1.75 77.31 
IBuml 7.13 3.87 90.24 

Flink-QoS 9.54 3.52 80.62 

CC 

Single-Avg 

RABORP 12.79 2.97 82.52 
Flink 19.47 2.35 42.54 
IBuml 13.23 2.15 85.03 

Flink-QoS 17.65 2.72 69.37 

Multi-Avg 
(#1/2/3) 

RABORP 14.51 2.57 79.17 
Flink 25.74 1.95 57.42 
IBuml 27.45 1.85 63.82 

Flink-QoS 19.21 2.52 72.65 

K-Means 

Single-Avg 

RABORP 7.35 5.27 83.45 
Flink 15.27 3.23 53.57 
IBuml 13.45 4.53 85.74 

Flink-QoS 9.27 4.27 79.35 

Multi-Avg 
(#1/2/3) 

RABORP 7.91 4.14 85.87 
Flink 18.93 2.15 60.92 
IBuml 15.73 3.42 79.65 

Flink-QoS 11.35 3.77 74.92 
 

表 6  自定义评价指标及其计算公式 

指标 计算公式 符号 
资源使用量 ( )i ii x y×∑  RS 

时限违反次数 { | }
1

ii i y C∈ >∑  TVC 

时限违反幅度 { | }
( )

i ii i y C
y C

∈ >
−∑  TVM 

 
通过获取上述实验中的统计信息, 分别计算了 3 种迭代作业在 RABORP 系统和 Flink 原系统下的自定义

指标, 并通过 RABORP 系统下的指标除以在 Flink 原系统下的相应指标, 然后进行算术平均得到了自定义指

标比率. 表 7 总结了 3 种 benchmark 作业在单作业和多作业场景下的 3 种评价指标的比率, 在单作业和多作业

场景下使用 RABORP 策略后, 每个作业的时限违反数量和幅度均得到了有效减少, 而且对于使用数据集规模

最大的 K-Means 作业, 也能够有效降低其资源使用量, 但是对于 PageRank 作业来说, 时限违反数量和幅度的

降低是以高资源使用量为代价的. 总体来看, 除了 PageRank 以外的其他 2 种作业的资源使用量, 相对于 Flink
原系统都有所降低, 而且在单作业场景下, RABORP 策略相比于 Flink 原系统减少了 55.2%−70.3%的时限违反

次数和 72.3%−90.2%的时限违反幅度 ; 在多作业场景下 , 则减少了 27.7%−74.9%的时限违反次数和

64.9%−80.5%的时限违反幅度. 可以说明, RABORP 策略有效地解决了 Flink 原系统对迭代作业的资源分配不

均衡的问题. 

 表 7  不同作业的自定义评价指标比率 (%) 

场景 迭代作业 RS ratio TVC ratio TVM ratio 

Single-job 
PageRank 125.37 44.76 15.43 

CC 79.38 37.32 27.69 
K-Means 57.39 29.62 9.85 

Multi-job 
PageRank 109.21 72.34 35.15

CC 89.29 25.12 19.51 
K-Means 69.27 45.93 21.32 
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5.5   算法参数设置 

RABORP 策略在超步间同步屏障处判断当前资源配置是否需要进行调整时, 采用相对松弛度 skrt 和绝对

松弛度 skat 来对剩余运行时限进行拓展, 合理的参数配置能够避免不必要的调整造成的时间开销, 从而增强

RABORP 策略的稳定性. 通过分析不同松弛度的 RABORP 策略对各种迭代作业运行时间的影响来确定最优

松弛度, 实验结果如图 14 所示, 图中水平直线代表运行时限为 7 分钟. 
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图 14  不同松弛度参数下各个迭代作业的运行时间对比 

从图 14中可以很明显地看到, 不同松弛度参数下的RABORP策略对迭代作业的运行时间影响很大. 最终

选择能够使作业运行时间保持在运行时限附近的参数值作为最优参数值, 故确定最优相对松弛度 skrt 为 0.05, 
最优绝对松弛度 skat 为 15s. 

6   总结与展望 

针对 Flink 难以按合理的资源配置使迭代算法按时收敛的问题, 提出了面向 Flink 迭代作业的动态资源分

配策略 RABORP, 并基于 Flink on Yarn 框架实现了该策略的原型系统. 该策略的核心是一个混合的面向迭代

超步的运行时间预测模型, 通过以预测的运行时间为导向, 分别在迭代作业提交和超步间的每个同步屏障处

进行资源的初始分配和调整, 来达到对 Flink 迭代作业资源的动态分配, 从而在用户期望的时间内完成作业执

行. 经过大量的对比实验, 证实所提出的运行时间预测模型和动态资源分配策略是十分有效的, 而且对于

Flink 原系统的性能也有很大提升, 有效解决了目前 Flink 系统针对迭代作业的资源分配不均衡的问题. 
虽然RABORP策略已通过设置松弛度参数等方法来缓解因资源动态缩放引入的额外时间开销, 但未来在

动态调整资源分配时, 使用更详细的效益模型来优化调整的时机和幅度, 也是值得深入研究的内容. 
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