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Magnet: 基于推送的大规模数据处理 Shuffle 服务

本文翻译自：《Magnet: Push-based Shuffle Service for Large-scale Data
Processing》

摘要

在过去的十年中，Apache Spark 已成为大规模数据处理的流行计算引擎。与其他基于

MapReduce 计算范式的计算引擎一样，随机Shuffle操作（即中间数据的全部对全部传输）在

Spark 中起着重要作用。在 LinkedIn，随着数据量和 Spark 部署规模的快速增长，随机Shuffle操

作正成为进一步扩展基础设施的瓶颈。这导致整体作业变慢，甚至长时间运行的作业失败。这不

仅影响开发者解决此类缓慢和故障的生产力，还导致基础设施的高运营成本。

在这项工作中，我们描述了影响随机Shuffle可扩展性的主要瓶颈。我们提出了一种新颖的随机Sh

uffle机制——磁石，它可以扩展以处理每天成千上万 PB 的随机Shuffle数据和拥有数千节点的集

群。磁石设计用于本地和云端集群部署。它通过将分散的中间随机Shuffle数据合并成大块来解决

关键的随机Shuffle可扩展性瓶颈。磁石通过将合并块与 Reduce Task 放置在一起，提供了进一步

的改进。我们的基准测试显示，磁石显著提高了随机Shuffle性能，独立于底层硬件。磁石使

LinkedIn 生产 Spark 作业的端到端运行时间减少了近 30%。此外，Magnet

通过消除与数据Shuffle相关的调整负担，提高了用户的生产力。

1. 引言

分布式数据处理框架，如 Hadoop[1]和

Spark[40]，在过去十年因大规模数据分析用例而变得流行。基于此 MapReduce 计算范式[22]以

及利用一整套商品机器，这些分布式数据处理框架展现了良好的可伸缩性和广泛的适用性，适用

于从数据分析到机器学习和人工智能等多种用例。近年来，一系列现代计算引擎如 Spark

SQL[18]、Presto[35]和 Flink[19]涌现并走向主流。与 Hadoop MapReduce

不同，这些现代计算引擎利用 SQL 优化器来优化用户指定的计算逻辑，然后将其交给 DAG

执行引擎执行优化后的操作。以 Spark 为例（见图

1）。假设用户希望在基于某些条件过滤连接结果之前，对 job_post_view 表和 job_dimension
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表执行内连接。在这个例子中，前者包含 LinkedIn

平台上哪个成员查看了哪个职位帖子的追踪信息，后者包含每个职位帖子的详细信息。Spark

通过在连接操作之前下推过滤条件来优化这个查询（见图 1(a)）。然后，Spark 的 DAG

执行引擎将这个优化后的计算计划转换为一个或多个作业。每个作业由一个阶段的 DAG

组成，表示数据如何被转换以产生当前作业的最终结果（见图

1(b)）。阶段之间的中间数据通过Shuffle操作进行传输。

Shuffle操作是关键，它通过 map 任务和缩减任务之间所有到所有的连接传输中间数据，对应于

MapReduce 计算范式[22]。尽管Shuffle操作的基本概念很直接，但不同的框架采取了不同的方法

来实现它。一些框架，如 Presto[35]和 Flink

流处理[19]，为了满足低延迟需求，将中间Shuffle数据实现在内存中；而其他框架，如

Spark[40]和 Flink 批处理[19]，则将其实现在本地磁盘上，以获得更好的容错性。当在磁盘上实

现中间Shuffle数据时，有基于哈希的解决方案，其中每个 map

任务为每个缩减任务生成单独的文件；还有基于排序的解决方案，其中 map 任务的输出按分区

键的哈希值进行排序，并作为一个单独的文件实现。虽然基于排序的Shuffle会产生排序的开销，

但当中间Shuffle数据量大时，它是一种更具性能和可扩展性的解决方案[21,32]。像 Spark 和

Flink 这样的框架已经采用了外部Shuffle服务[5, 7, 11]来提供已实现的中间Shuffle数据，以实现更

好的容错性和性能隔离。随着最近在网络和存储硬件中的改进，一些解决方案[36,

15]将中间Shuffle数据以分散存储的方式实现，而不是本地存储。其他解决方案[20,

23]则绕过了中间Shuffle数据的实现，通过直接将 map 任务的输出推送到 Reduce Task ，以实现

低延迟。这种多样的Shuffle实现为这些计算引擎中的Shuffle操作提供了丰富的优化空间。实际上

，提升 Spark 中的Shuffle效率是其赢得排序基准测试[2]的关键。
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在 LinkedIn

这个全球专业的社交网络公司，每天有非常大量的批量分析和机器学习作业在我们的生产 Spark

集群上运行，这些集群跨越了成千上万个节点。这导致 Spark 每天需要处理 PB

级别的数据Shuffle。在处理如此巨量数据时，Shuffle操作对 Spark

基础设施的运行至关重要。Spark 以基于排序的方式将Shuffle数据实现在磁盘上，并通过外部Sh

uffle服务提供。虽然这种方式提供了良好的容错和性能平衡，但 LinkedIn 的 Spark

工作负载的快速增长仍然带来了多重挑战。

首先，建立全连接以传输 map 任务和 Reduce Task 之间的Shuffle数据的要求带来了可靠性问题

。在拥有数千节点的集群中，个别节点间歇性不可用的情况可能很常见。在高峰时段，增加的Sh

uffle工作负载也可能给部署的Shuffle服务带来压力，进一步增加连接失败的可能性。

其次，Shuffle过程中产生的磁盘 I/O 操作存在效率问题。物化的 Spark

Shuffle数据被分割成Shuffle块，这些块以随机顺序单独获取。这些块通常很小。LinkedIn Spark

集群中的平均块大小只有大约几十 KB。我们的集群每天要读取数十亿这样的块，如果从 HDD（

硬盘驱动器）中提供服务，可能会严重地给磁盘带来压力。小的随机磁盘读取，加上其他开销如

小网络 I/O，导致获取Shuffle数据的延迟增加。由于这种延迟，我们集群上总 Spark

计算资源的约 15%被浪费。

最后，正如[41]中指出的那样，随着Shuffle数据量的增长，平均块大小的减小也引入了一个可扩

展性问题。随着我们的 Spark

工作负载趋向于处理更多数据，这个效率问题逐渐恶化。一些配置不当、不必要的块过小的

Spark 应用程序进一步加剧了这个问题。

虽然像将Shuffle数据存储在 SSD（固态硬盘）上这样的解决方案可以帮助缓解这些问题，但在

LinkedIn 规模上用 SSD 替换 HDD 并不实际。有关这方面的更多细节在第 2.2 节中讨论。此外，

利用非聚合存储的基于云的集群部署也由于网络开销而遭受小读取的影响。为了应对这些挑战，

我们提出了一种名为“Magnet”的替代Shuffle机制。通过Magnet，我们将每个地图任务产生的碎

片化Shuffle块推送到远程Shuffle服务，并有机会将它们合并成每个Shuffle分区的大块。其部分优

势如下：

•Magnet机会性地将碎片化的中间Shuffle数据合并成大块，并与 Reduce Task 共置。这使得Ma

gn
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et能

够显著提

高Shuffle操作的效

率，并减少作业的端到端运行时间，

与底层存储硬件无关。•Magnet采用混合方法，合并和未合并的Shuffle数据都可以作为 Reduce

Task

的输入。这有助于提高Shuffle过程中的可靠性。•

Magnet设计适用于本地或基于云的部署，并且可以扩展以处理每天Shuffle数据的拍字节级和拥

有数千节点的集群。

本文的其余部分组织如下：第 2 节介绍 Spark Shuffle操作并讨论现有问题。第 3

节详细介绍了Magnet的设计。第 4 节展示了在实现Magnet过程中采用的一些优化。第 5

节提供了评估设置、关键结果和分析。第 6 节讨论了相关工作。我们在第 7 节总结本文。

2. 背景与动机

在本节中，我们将为Magnet提供动机并介绍其背景。第 2.1 节回顾了当前的 Spark

Shuffle操作。第 2.2-2.4 讨论我们在超大规模运营 Spark 基础设施时遇到的主要Shuffle问题。

2.1 当前的 Spark Shuffle 操作

如前所述，阶段之间的中间数据通过Shuffle操作进行传输。在 Spark

中，Shuffle的执行方式会根据部署模式略有不同。在 LinkedIn，我们将 Spark 部署在 YARN 上[3

7]，并利用外部Shuffle服务[5]来管理Shuffle数据。这种部署模式在业界也被广泛采用，包括一些

拥有最大规模 Spark 部署的公司，如 Netflix[10]、Uber[9]和 Facebook[16]。在这种 Spark

部署下，Spark 中的Shuffle操作如图 2 所示：

每个 Spark 执行器在启动时都会向位于同一节点的 Spark

外部Shuffle服务（ESS）注册。此类注册使 Spark ESS 能够知晓由每个已注册执行器的本地 map

任务生成的已物化Shuffle数据的位置。请注意，Spark ESS 实例位于 Spark

执行器的外部，并可能被多个 Spark 应用程序共享。

在 Shuffle map 阶段内的每个任务处理其数据的一部分。在 map 任务结束时，它生成一对文件，
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一个用于Shuffle数据，另一个用于索引前者中的Shuffle块。为此，map

任务根据分区键的哈希值对所有转换后的记录进行排序。在此过程中，如果 map 任务无法在内

存中对全部数据进行排序，它可能会将中间数据溢出到磁盘。一旦排序完成，就会生成Shuffle数

据文件，所有属于同一Shuffle分区的记录被分组放入一个Shuffle块中。同时还会生成匹配的Shuf

fle索引文件，该文件记录了块边界偏移量。

当下一阶段减少任务开始运行时，它们会向 Spark

驱动器查询其输入Shuffle块的位置。一旦获得这些信息，每个减少任务都会与相应的 Spark ESS

实例建立连接，以获取其输入数据。Spark ESS 在接收到此类请求后，利用Shuffle索引文件跳至S

huffle数据文件中相应的块数据，从磁盘读取后发送回减少任务。通过以基于排序的方式将Shuffl

e数据实现到磁盘上，Spark Shuffle操作在性能和容错性之间实现了合理的平衡。此外，通过与

Spark 执行器解耦，Spark ESS 为 Spark Shuffle操作带来了额外的好处：1）即使 Spark

执行器正在经历垃圾收集暂停，Spark ESS 也能提供Shuffle块服务。2）即使生成它们的 Spark

执行器已不存在，Shuffle块仍然可以被提供服务。3）空闲的 Spark

执行器可以被释放出来以节省集群计算资源。然而，在 LinkedIn 规模下运营 Spark 基础设施时，

我们仍然观察到多个与Shuffle相关的问题，这些问题正成为基础设施可靠性、效率和可扩展性的

潜在瓶颈。我们将在以下小节中讨论这些问题。

2.2 Shuffle过程中磁盘 I/O 效率低下

我们在使用 Spark Shuffle操作时观察到的最大问题之一是由于小Shuffle块导致的磁盘 I/O

效率低下。由于 Spark ESS 每次获取请求只读取一个Shuffle块，因此Shuffle块的平均大小决定了

每次磁盘读取的平均数据量。在 LinkedIn，我们的 Spark 集群中主要使用 HDD

来存储中间Shuffle数据。这是由于 HDD 在大规模存储需求方面与 SSD 相比具有成本效益[28,

24]，以及 SSD 用于临时数据存储（如Shuffle数据）时容易磨损[29]。对于 HDD
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来说，处理大量小随机读取会受限于其 IOPS（每秒 I/O 操作次数）限制。此外，随机打乱数据通

常只读取一次，且各个随机打乱块以随机顺序访问。这种数据访问模式意味着缓存无法帮助提高

磁盘 I/O 效率。硬盘有限的 IOPS

与随机打乱数据的访问模式的结合导致磁盘吞吐量低，并且获取随机打乱块的延迟延长。

图 3：对 5000 个采样阶段进行随机打乱并减少的散点图，这些阶段存在显著的延迟。图表显示

了每个任务的平均随机打乱获取延迟和平均随机打乱块大小。散点图右侧的条形图显示了该数据

集中随机打乱块大小的分布情况。大多数数据点的块大小较小。

在 LinkedIn 的生产 Spark 集群中，尽管平均每日随机打乱的数据量很大，到 2019 年底达到每天

几拍字节，但平均每日随机打乱块的数量也非常高（数百十亿）。平均随机打乱块大小仅为几十

KB，这导致随机打乱数据的获取延迟。图 3 绘制了平均随机打乱块大小与 5000

个存在显著延迟（每个任务超过 30

秒）的随机打乱减少阶段的平均随机打乱获取延迟之间的相关性。这些阶段是从 2019 年 4

月在我们集群中运行的生产 Spark 作业中抽样的。图表进一步展示了这 5000 个阶段的块大小分

布。从这个图表中，我们可以观察到，大多数存在显著随机打乱获取延迟的随机打乱减少阶段都

是块大小较小的阶段。

正如[41]中指出的，对于一个由 M 个 Mapper 和 R 个 Reducer 组成的Shuffle操作，如果每个任

务处理的数据量保持不变，那么Shuffle块的数量（M*R）将以平方级别增长。
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随着随机Shuffle数据 D 的增长，每个任务处理的数据量保持相对恒定是一种经过验证的做法，以

避免在工作负载增加时出现困难。横向扩展 Spark 应用程序（更多的执行器）而不是纵向扩展（

更大的执行器），可以避免在多租户集群中获取执行器容器的难度增加。这也可以防止由于资源

过度配置而导致的资源利用率下降。在

LinkedIn，由于加入平台的会员数量不断增加，以及构建更复杂的 AI 模型的需求，数据分析和机

器学习工作负载处理的数据比以往更多。根据上述分析，处理更多数据的这种需求将导致随机Sh

uffle块大小的必然减小。

2.3 随机Shuffle全连接的可靠性

我们观察到的另一个常见问题是，在随机Shuffle过程中与 Spark ESS 建立 RPC

连接的可靠性。如前所述，在随机Shuffle的 Reduce

阶段，每个任务需要与其任务输入托管的所有远程随机Shuffle服务建立连接。对于一个由 M 个

mapper 和 R 个 reducer 组成的随机Shuffle，理论上需要建立总共 MR

个连接。在实践中，同一执行器上的 reducer 共享一个到目的地的输出连接，而注册到同一个

Spark ESS 的 mapper 则每个源共享一个输入连接。因此，对于一个使用 S 个 Spark

Shuffle服务和 E 个执行器的 Spark 应用程序，仍然需要多达 SE 个连接。在 Spark

基础设施的大规模部署中，S 和 E 都可以达到 1000。对于大规模 Spark

集群，可能会出现间歇性的节点可用性问题。此外，由于 Spark ESS 是一项共享服务，当一个

Spark ESS 受到配置不当的作业影响或在高峰时段接收增加的Shuffle工作量时，它也可能承受压

力并降低可用性。当 reduce 任务在建立与远程 Spark ESS

的连接时出现故障，它会立即导致整个Shuffle reduce 阶段失败，从而导致之前阶段的重试以重

新生成无法获取的Shuffle数据。这样的重试可能代价非常高昂，并且已经导致 Spark

应用程序运行时间延迟，进而导致生产流程 SLA 中断。

2.4 减少任务的分配

一项研究[17]声称，在数据中心计算中，数据局部性不再重要，而其他研究[30, 26,

38]仍显示出数据局部性所能提供的好处。尽管过去十年网络速度显著提高，但由于第 2.2

节讨论的主轴磁盘 IOPS 的限制，我们往往无法使网络带宽达到饱和。我们在第 5.2

节进行的基准测试中验证了这一点。此外，如果本地有可用的Shuffle块，reduce

任务可以直接从磁盘读取，绕过Shuffle服务。这也有助于减少Shuffle过程中的 RPC

连接数。尽管Shuffle数据局部性可以提供这些好处，但当前 Spark 中的Shuffle机制会导致

reduce 任务的数据局部性较差，因为它们的任务输入数据分散在所有 map 任务中。
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3. 系统设计

针对第 2 节中描述的问题，我们提出了 Mag-net，一种用于 Spark 的替代Shuffle机制。Magnet

旨在保持当前 Spark

Shuffle操作的容错优势，以基于排序的方式实现中间Shuffle数据的物化，同时克服上述问题。

在设计 Magnet 时，我们需要克服几个挑战。首先，Magnet 需要提高Shuffle操作期间的磁盘 I/O

效率。它应该避免从磁盘读取单个小的Shuffle块，这会降低磁盘吞吐量。其次，Magnet

应帮助减轻潜在的 Spark ESS 连接故障，以提高大规模 Spark

集群中Shuffle操作的整体可靠性。第三，Magnet 需要应对可能出现的拖后腿和数据偏斜问题，

这些问题在实际生产工作负载的大规模集群中可能很常见。最后，Magnet

需要在不会产生过多内存或 CPU 开销的情况下实现这些好处。这对于使 Magnet

成为一个可扩展的解决方案至关重要，以应对拥有数千个节点和每天数百 PB

Shuffle数据的集群。

3.1 解决方案概述

图 4 展示了 Magnet 的架构。我们对 Spark 中的四个现有组件（Spark Driver 、Spark

ESS、Spark Shuffle map 任务和 Spark Shuffle Reduce Task

）进行了扩展，增加了额外的行为。更多细节将在后续小节中介绍。

•Spark Driver 协调 map 任务、 Reduce Task 和Shuffle服务之间的整个Shuffle操作。（图 4

中的步骤 1、6、7）•Shuffle map

任务现在处理额外的准备，以便将它们物化的Shuffle数据推送到远程Shuffle服务。（图 4

中的步骤 2、3）•Magnet Shuffle服务是一种增强的 Spark ESS，它接受远程推送的Shuffle块并

将它们合并到每个唯一Shuffle分区的相应合并Shuffle文件中。（图 4 中的步骤 4）•Shuffle

Reduce Task 现在利用这些合并的Shuffle文件，这些文件通常与任务本身位于同一位置，以提高

获取任务输入的效率。（图 4 中的步骤 8）

Magnet 的一些关键特性在下面简要描述。

Push-Merge Shuffle - Magnet 采用了一种推送-合并Shuffle机制，其中 mapper

生成的Shuffle数据被推送到远程 Magnet Shuffle服务，按Shuffle分区进行合并。这使得 Magnet
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能够将小Shuffle块的随机读取转换为 MB 大小块的顺序读取。此外，这个推送操作与 mapper

解耦，因此如果操作失败，它不会增加 map 任务的运行时间或导致 map 任务失败。

Best-effort Approach - Magnet不需要完美完成块推送操作。通过执行推送合并Shuffle，Magnet

有效地复制了Shuffle数据。Magnet允许 reducer 获取已合并和未合并的Shuffle数据作为任务输

入。这使得Magnet能够容忍块推送操作的部分完成。

灵活的部署策略 - Magnet通过在其上构建来与 Spark 原生Shuffle集成。这使得Magnet既能在计

算和存储节点共址的本地集群中部署，也能在具有分散存储层的云集群中部署。在前一种情况下

，由于每个 reducer 任务的输入大多数在一个位置合并，Magnet利用这种局部性来调度 reducer

任务，从而实现更好的 reducer 数据局部性。在后一种情况下，Magnet可以通过选择负载较少的

远程Shuffle服务来优化负载平衡，而不是依赖数据局部性。

处理掉队者/数据偏斜 - Magnet能处理掉队者和数据偏斜问题。由于Magnet能容忍块推送操作的

部分完成，它可以通过停止缓慢的推送操作或跳过推送大型/偏斜的块来减轻掉队者和数据偏斜的

影响。

3.2 推送合并Shuffle

为了提高磁盘 I/O 效率，我们需要增加每次 I/O

操作读取的数据量，或者切换到更适用于小随机读写的存储介质，如 SSD 或 PMEM。然而，如第

2 节所述。2. 由于“调优困境”，应用参数调整无法有效增加Shuffle块大小，而 SSD 或 PMEM

存储大规模中间Shuffle数据成本过高。[33, 41] 提出了解决方案他合并属于同一Shuffle分区的Sh

uffle块，以创建更大的块。这些技术有效地提高了Shuffle过程中的磁盘 I/O 效率。Magnet

采用了一种推送合并Shuffle机制，该机制也利用了Shuffle块合并技术。与[33, 41]相比，Magnet

实现了更好的容错性、减少了数据局部性并提高了资源效率。有关此比较的更多细节在第 6

节中给出。

3.2.1 准备远程推送的块

我们在设计 Magnet 中的块推送操作时遵循的一个原则是尽量减少对Shuffle服务的

CPU/内存开销。如前所述，Spark ESS 是集群中所有 Spark 应用程序的共享服务。对于在 YARN

上部署的 Spark，分配给 Spark ESS 的资源通常比可用于 Spark
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执行器容器的资源少几个数量级。在Shuffle服务上产生沉重的

CPU/内存开销会影响其可扩展性。在[41]中，Spark ESS 需要将多个 MB

大小的数据块从本地Shuffle文件缓冲到内存中，以便高效地合并块。在[33]中， mapper 生成的

记录没有在本地实现，而是发送到远程Shuffle服务的每个Shuffle分区的写前缓冲区。这些缓冲的

记录可能在Shuffle服务上排序，然后才被实现到外部分布式文件中系统。这两种方法都不理想，

无法确保Shuffle服务中的低 CPU/内存开销。

在 Magnet 中，我们保留了当前的Shuffle数据实现方式，该方式以排序的方式实现Shuffle数据的

实体化。一旦 map 任务生成了Shuffle文件，它会将Shuffle数据文件中的块划分为 MB

大小的块，每个块将被推送到远程的 Magnet Shuffle 服务进行合并。使用 Magnet 时，Spark

Driver 确定了一组给定Shuffle的 map 任务要使用的 Magnet

Shuffle服务与其配合使用。利用这些信息，每个 map

任务可以一致地决定从Shuffle块到块的映射，以及从块到 Magnet

Shuffle服务的映射。更多细节在算法 1 中有描述。

该算法保证每个块只包含Shuffle文件内至一定大小的连续块，并且属于同一Shuffle分区的不同
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mapper 的块会被推送到同一个 Magnet Shuffle服务。为了减少同一Shuffle分区中来自不同 map

Task 的块同时被推送到同一个 Magnet Shuffle 服务的机会，每个 map Task

随机化处理块的顺序。一旦块被划分并随机化， map Task 就会转交给一个专用线程池来处理这

些块的传输，然后结束。每个块从磁盘加载到内存中，其中的单个块被推送到关联的 Magnet

Shuffle服务。注意，这种块的缓冲发生在 Spark 执行器内部，而不是 Magnet

Shuffle服务。有关此操作的更多细节在第 4.1 节给出。

3.2.2 在 Magnet Shuffle服务上合并块

在 Magnet Shuffle服务端，对于每个正在被合并的活跃Shuffle分区，Magnet Shuffle服务生成一

个合并的Shuffle文件，用以追加所有收到的相应块。它还维护每个活跃合并的Shuffle分区的一些

元数据。元数据包含一个位图，用于跟踪所有合并的Shuffle块的 mapper ID；一个位置偏移量，

表示在最近成功追加的Shuffle块之后，在合并的Shuffle文件中的偏移；以及一个

currentMapId，用于跟踪当前正在追加的Shuffle块的 mapper ID。该元数据由应用 ID、Shuffle

ID 和Shuffle分区 ID 的组合唯一标识，并作为 ConcurrentHashMap 维护。如图 5 所示。

当 Magnet Shuffle服务接收到一个块时，它会首先检索相应的Shuffle分区元数据，然后再尝试将

该块追加到相应的合并Shuffle文件中。该元数据可以帮助 Magnet

Shuffle服务正确处理几种潜在的异常情况。位图帮助 Magnet

Shuffle服务识别任何潜在的重复块，因此不会将冗余数据写入合并的Shuffle文件。此外，尽管

map Task 已经随机化了数据块顺序，但 Magnet Shuffle服务可能仍然从不同 map Task

接收到属于同一Shuffle分区的多个块。当这种情况发生时，currentMapId 元数据可以保证在下

一个块写入磁盘之前，有一个块被完全追加到合并的Shuffle文件中。此外，在遇到故障之前，一

个块可能部分地被追加到合并的Shuffle文件中，这会破坏整个合并的Shuffle文件。当这种情况发

生时，位置偏移量可以帮助恢复合并的Shuffle文件到健康状态。下一个数据块将从位置偏移处追

加，有效地覆盖损坏部分。如果损坏的数据块是最后一个数据块，那么在数据块合并操作完成时

，损坏部分将被截断。通过跟踪这些元数据，Magnet

Shuffle服务可以正确处理数据块合并操作期间的重复、冲突和失败情况。

3.3 提高Shuffle可靠性

Magnet 采取尽力而为的方法，并且可以回退到获取原始的未合并Shuffle数据块。因此，在数据

块推送/合并操作期间的任何失败都不是致命的：
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•如果在 map Task 实现其Shuffle数据之前失败，此时不会触发远程数据块推送。map Task

的正常重试将启动。•如果一个Shuffle数据块未能成功推送到远程的 Magnet

Shuffle服务，经过若干次重试后，Magnet

•如果在数据块合并操作期间，Magnet Shuffle服务遇到任何重复、冲突或失败，导致数据块未

能合并，则会取而代之获取原始的未合并数据

块。•

如果缩减任务未能成功获取已合并的Shuffle数据块，它可以回退到获取支持该已合并Shuffle数据

块的未合并Shuffle数据块列表，而不会引发Shuffle获取失败。

如第 3.2.2 节所述，Magnet Shuffle服务中跟踪的元数据主要提高了对合并失败的容忍度。在

Spark Driver 中跟踪的额外元数据有助于提高 reduce 任务的容错能力。如图 4 所示，在第 6

步中，当 Spark Driver 通知它们停止合并给定 shuffle 的块时，它会从 Magnet Shuffle服务检索

MergeStatus 列表。此外，每个 map 任务完成时，它还会向 Spark Driver 报告

MapStatus（见图 4 的第 5 步）。对于一个包含 M 个 map 任务和 R 个 reduce 任务的

shuffle，Spark Driver 会收集 M 个 MapStatus 和 R 个 MergeStatus。这些元数据告诉 Spark

Driver 每个未合并的 shuffle 块和已合并的 shuffle

文件的位置和大小，以及哪些块被合并到每个已合并的 shuffle 文件中。因此，Spark Driver

可以构建一个完整的图景，了解如何结合已合并的 shuffle 文件和未合并的块来获取每个 reduce

任务的输入。当一个 reduce 任务未能获取已合并的 shuffle

块时，该元数据还使其能够回退到获取原始的未合并块。

Magnet 的尽力而为方法有效地维护了 shuffle 数据的两个副本。虽然这有助于提高 shuffle

的可靠性，但它也增加了 shuffle

数据的存储需求和写入操作。实际上，前者并不是一个主要问题。shuffle

数据只是临时存储在磁盘上。一旦 Spark 应用程序完成，其所有的 shuffle

数据也会被删除。尽管我们的集群中的 Spark 应用程序每天要处理 PB 级别的数据，但 shuffle

数据的峰值存储需求只有数百

TB。增加的Shuffle数据存储需求仅占我们集群总容量的一小部分。我们在第 4.3

节进一步讨论了增加写操作的影响。
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3.4 灵活部署策略

在第 3.2-3.3 节中，我们已经展示了 Magnet 如何通过在其上构建来与 Spark

原生Shuffle集成。与[4, 33]不同，Magnet 允许 Spark 原生管理Shuffle的各个方面，包括存储Shu

ffle数据、提供容错以及跟踪Shuffle数据位置元数据。在这种情况下，Spark

不依赖外部系统进行Shuffle。这提供了灵活性，可以将 Magnet

部署在计算/存储节点共置的本地集群以及具有分离存储层的基于云的集群中。

对于共置计算和存储节点的本地数据中心，Shuffle减少任务的就近数据访问可以带来多重好处。

这包括提高 I/O 效率，以及由于绕过网络传输而减少Shuffle获取失败。通过利用 Spark

的知晓位置的任务调度[12]并根据 Spark 执行器的位置选择 Magnet

Shuffle服务来推送Shuffle块，实现Shuffle数据就近看似轻而易举。然而，Spark

的动态资源分配[13]使情况变得复杂。动态分配功能允许 Spark 在一段时间内没有运行任何任务

的空闲执行器释放，并在任务再次待处理时稍后重新启动执行器。这使得 Spark

应用程序在多租户集群中更加资源高效。LinkedIn 的 Spark

部署启用了此功能。同样，一些其他大规模使用 Apache Spark 的部署也推荐这样做[10, 16]。

在使用 Spark 动态分配时，当 Driver 在 shuffle map 阶段 开始时选择一组 Magnet

Shuffle服务（图 4 中的步骤 1），由于前一个阶段的执行器释放，活跃的 Spark

执行器的数量可能会少于所需的数量。如果我们基于 Spark 执行器的位置来选择 Magnet Shuffle

服务，我们最终可能得到的Shuffle服务数量少于所需。为了解决这个问题，我们选择在活跃的

Spark 执行器之外的位置的 Magnet Shuffle服务，并通过基于所选 Magnet

Shuffle服务位置的动态分配稍后启动 Spark 执行器。这样，我们不是基于 Spark

执行器的位置来选择 Magnet Shuffle服务，而是基于 Magnet Shuffle服务的位置来启动 Spark

执行器。这种优化之所以可行，是因为 Magnet 与 Spark 原生Shuffle功能的集成。

对于基于云的集群部署，计算和存储节点通常是分离的。在这种部署中，中间Shuffle数据可以通

过快速网络连接在分离的存储节点上实现[36,15]。在这种设置下，对于 shuffle Reduce Task

的“数据局部性”不再重要。然而，Magnet 仍然非常适合这种基于云的部署。Magnet Shuffle服务

运行在计算节点上，并将合并后的Shuffle文件存储在分离的存储节点上。通过在网络中读取较大

的数据块而不是通过小碎片化的Shuffle块进行读取，Magnet

有助于更好地利用可用的网络带宽。此外，在选择 Magnet Shuffle服务时，Spark Driver

可以选择优化以获得更好的负载均衡，而不是数据局部性。Spark Driver 可以查询可用 Magnet
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Shuffle服务的负载，以便选择负载较少的服务。在我们的 Magnet

实现中，我们允许这种灵活的策略来选择 Magnet Shuffle服务的位置。因此，我们可以根据集群

部署模式选择优化数据局部性、负载均衡或两者的组合。

3.5 处理掉队者和数据偏斜

任务掉队者和数据偏斜是实际数据处理中的常见问题，它们会减慢作业的执行速度。要在我们的

环境中成为实用的解决方案，Magnet 需要能够处理这些潜在问题。

3.5.1 任务掉队者

当所有 map Task 在Shuffle map

阶段结束时完成，Shuffle块推送操作可能尚未完全完成。此时，有一批 map Task

刚开始推送块，也可能有掉队者无法足够快地推送块。与 Reduce Task

中的掉队者不同，我们在Shuffle map

阶段末尾经历的任何延迟都会直接影响作业的运行时间。如图 6

所示。为了缓解此类掉队者，Magnet 允许 Spark Driver

设定一个上限，表明它愿意等待块推送/合并操作的最长时间。在等待结束时，Spark Driver 通知

所有选定的给定Shuffle服务的磁石Shuffle服务停止合并新的Shuffle块。这可能会导致在Shuffle

Reduce 阶段开始时，一些块未能合并，然而它确保磁石可以提供推并Shuffle的大部分好处，同

时将拖延者的负面影响限制在 Spark 应用程序的运行时间内。

3.5.2 数据偏斜

当一或多个Shuffle分区变得比其他分区明显大时，就会发生数据偏斜。在磁石中，如果我们尝试

推送和合并这样的分区，我们可能最终会合并包含数十甚至数百吉字节数据的分区，这是不可取

的。现有的 Spark 解决方案可以处理数据偏斜问题，例如自适应执行特性[14]。借助 Spark 自适

应执行，在运行时收集有关每个Shuffle分区大小的数据，这些数据可用于检测数据偏斜。如果检
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测到此类偏斜，触发Shuffle的操作符（如连接或分组）可能会将偏斜的分区划分为多个桶，以便

将偏斜分区的计算分散到多个 Reduce Task

上。磁石与此类缓解偏斜的解决方案集成良好。当按照算法 1 划分 map Task 的Shuffle块为多个

块时，磁石可以通过不将大于预定义阈值的Shuffle块包含在任何块中来修改算法。这样，磁石将

合并所有正常分区，但跳过超出大小阈值的偏斜分区。通过 Spark

自适应执行，非偏斜的分区仍然会完整地获取，这可以从 Magnet

的推入合并Shuffle中受益。对于偏斜的分区，由于 Magnet

不会合并它们，且原始未合并的块仍然可用，因此它不会干扰 Spark

自适应执行的偏斜缓解解决方案。

4. 实现优化

我们在 Apache Spark 2.3 的基础上实现了 Magnet。由于修改特定于 Spark

内部实现而非面向用户的公共 API，现有的 Spark 应用程序可以在不改动代码的情况下从 Magnet

获益。为了达到最佳效率和可扩展性，我们还在实现中应用了一些优化。

4.1 并行化数据传输和任务执行

在并行化Shuffle数据获取和任务执行方面，Spark 优于传统的 Hadoop MapReduce 引擎。如图

7(a)所示，Hadoop MapReduce 通过一种称为“慢启动”的技术实现有限的并行化。它允许一些

reduce 任务开始获取Shuffle数据，而一些 map 任务仍在运行。这样，只有一部分 reduce

任务的Shuffle数据获取时间与 map 任务的执行时间重叠。在这方面，Spark 做得更好。Spark

不是让 map 任务和 reduce 任务重叠（在 DAG 执行引擎中不易管理），而是通过异步 RPC

实现并行化。使用单独的线程来获取远程Shuffle块和在获取的块上执行 reduce 任务。这两条线

程像一对生产者和消费者一样，允许在Shuffle数据获取和减少任务执行之间更好地重叠。如图

7（b）所示。

在我们的 Magnet 实现中，我们采用类似的技术来实现并行数据传输和任务执行。在Shuffle map

Task 端，通过利用专用线程池，我们将Shuffle块推送操作与 map Task 执行解耦。如图

7（c）所示。这允许在后续 mapper 执行时并行进行块推送操作。虽然Shuffle map Task

可能更加 CPU/内存密集，但块推送操作则更加磁盘/网络密集。这种并行化有助于更好地利用

Spark 执行器可用的计算资源。
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在Shuffle Reduce Task 端，如果合并位于远程的 Magnet

Shuffle服务上的Shuffle文件，获取将整个合并的 Shuffle 文件作为一个单独的数据块可能会导致

不希望的获取延迟，因为我们在数据获取和减少任务执行之间无法实现太多并行化。为了解决这

个问题，Magnet 在向其中追加数据块时将每个合并的 Shuffle 文件分割成多个 MB

大小的小片。合并的 Shuffle 文件内的切片边界作为单独的索引文件存储在磁盘上。Spark Driver

只需跟踪合并的 Shuffle 分区的粒度信息。合并的 Shuffle 文件如何进一步分割成小片仅由

Magnet Shuffle 服务通过索引文件跟踪。当 reduce 任务获取远程合并的 Shuffle

文件时，Magnet Shuffle 服务会回复小片的数量，以便客户端可以将对合并 Shuffle

文件的单次获取转换为对各个 MB 大小小片的多次获取。这种技术有助于在优化磁盘 I/O

与并行化数据传输和任务执行之间实现更好的平衡。

4.2 资源高效的实现

Magnet 的实现对于 Shuffle 服务端来说 CPU 和内存的开销极小。Magnet Shuffle

服务在块推送和合并操作中的唯一责任是接受远程推送的块并将其追加到相应的合并 Shuffle

文件中。这一低开销是通过以下方式实现的：

与[33]不同， Shuffle 服务端不执行排序。在Shuffle过程中，无论是 map 端排序还是 Reduce

端排序，都是在 Spark 执行器内部由 map Task 和 Reduce Task 执行的。
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与[4, 41]不同，Magnet

Shuffle服务在合并操作期间不会在内存中缓存Shuffle块。唯一的块缓冲发生在 Spark

执行器内部，而 Magnet Shuffle服务直接将块合并到磁盘上。

[41]中的Shuffle优化是通过Shuffle服务从本地 mapper 拉取并合并Shuffle块来实现的。这需要在

合并前将块缓存到内存中以提高磁盘效率。随着Shuffle服务中并发合并流的数量增加，内存需求

也会增长。[41]中提到，对于 20 个并发合并流需要 6-8GB

的内存。在繁忙的生产集群中，如果并发度更高，这可能成为一个扩展瓶颈。Magnet 在 Spark

执行器中缓存块，这样就将内存需求分散到所有执行器上。Spark

执行器中有限的并发任务也使得内存占用保持在较低水平，使 Magnet 更具扩展性。[33, 4]中，

合并操作利用Shuffle服务内每个分区的预写缓冲区来批量写入合并后的Shuffle数据。虽然这有助

于减少合并期间的写操作数量，但内存需求带来了与[41]类似的扩展瓶颈。

4.3 优化磁盘 I/O

在第 3.2 节中，我们展示了 Magnet 如何批量读取Shuffle块以提高磁盘 I/O 效率。然而，这一改

进要求在合并操作期间第二次编写大部分中间Shuffle数据。尽管这看起来代价高昂，但我们认为

总体 I/O 效率还是有所提高的。不同于使用硬盘驱动器的小随机读取，小随机写入可以从多个缓

存层次（如操作系统页面缓存和磁盘缓冲区）中受益。这些缓存将多个写入操作组合成一个，减

少了放置在磁盘上的写入操作数量。因此，小随机写入能够实现比小随机读取更高的吞吐量。这

也显示在我们第 5.2.3 节的基准测试中。通过批量读取Shuffle块和缓存批量处理写入操作，即使

执行了双重写入，Magnet 也减少了Shuffle小Shuffle块的整体磁盘 I/O 操作。如第 3.5.2 节所述

，对于大Shuffle块，我们跳过合并这些块。因此，它们不会产生双重写入的开销。实际上，由于

Magnet 的尽力而为特性，选择合适的操作系统 I/O 调度器来优先处理读取操作而不是写入操作

，可以帮助减少双重写入的开销。我们还正在研究使用小型专用固态硬盘作为缓冲区，以便批量

写入更多的块。与[33,

4]中的预写缓冲区方法相比，这提高了硬盘写入效率，且不会产生额外的内存开销。

5. 评估结果

在本节中，我们展示了 Magnet

的基准测试结果。通过结合合成型和生产型工作负载评估，我们展示了 Magnet

Shuffle服务能够有效提升磁盘 I/O 效率，缩短作业运行时间，同时保持资源高效利用。
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5.1 评估设置

我们在两种不同的环境中对 Magnet

进行了评估。第一个是我们开发的一个分布式压力测试框架，用于对单个 Spark Shuffle服务的性

能进行压力测试。它可以生成非常高的Shuffle块获取和推送操作的工作负载，以模拟繁忙的生产

集群。更多细节见第 5.2.1 节。第二个是部署了 Magnet Shuffle服务的基准集群。如第 2.1

节所述，Spark Shuffle服务运行在底层的 YARN NodeManager 实例中。在这两种环境中，YARN

NodeManager 实例都仅配置了 3GB 堆大小。此外，两种环境都使用具有 56 个 CPU 核心和每个

256GB RAM 的节点，通过 10Gbps 以太网链路连接。就存储而言，每个节点有 6

个硬盘驱动器，每个顺序读取的 I/O 速度为 100

MB/s。一些配备固态硬盘的节点也被用来评估不同存储介质的影响。

表 1：合成型Shuffle数据配置。它显示了要Shuffle的数据总量， map Task

的数量（相当于生成的Shuffle文件数）， Reduce Task

的数量（相当于每个Shuffle文件中的块数），以及单个块的大小。

5.2 合成工作负载评估

我们使用分布式压力测试框架来进行合成工作负载评估。通过模拟繁忙集群高峰时段接收的工作

负载，对单个 Spark Shuffle服务进行压力测试，我们评估了与原生 Spark 相比，Magnet
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Shuffle服务的完成时间、磁盘 I/O 吞吐量和资源占用情况。

5.2.1 压力测试框架

为了评估 Magnet Shuffle服务的特性，特别是在重Shuffle工作负载下的表现，我们开发了一个分

布式压力测试框架，该框架能够模拟单个 Spark Shuffle服务会接收到的高负载。这样的压力测试

框架使我们能够控制以下三个参数，以便即使在繁忙集群的高峰时段才能遇到的情况下，也能观

察到 Spark Shuffle服务的性能。

•单个 Spark Shuffle服务会接收的并发连接数•单个Shuffle块的大小•中间Shuffle数据的总大小

此外，该框架能够对Shuffle块的获取和推送操作进行压力测试。前者将Shuffle块从单个 Spark Sh

uffle服务传输到多个客户端，而后者则将Shuffle块从多个客户端传输到单个Shuffle服务。通过这

个框架，我们能够评估原生 Spark Shuffle服务以及 Magnet Shuffle服务。

在这个压力测试框架中，我们首先生成具有特定块大小和总大小的合成Shuffle数据。根据是评估

块获取还是推送操作，这样的合成Shuffle数据可以在运行 Spark Shuffle服务的单个节点上生成，

或者分布在运行客户端的多个节点上。生成合成Shuffle数据后，会启动一定数量的客户端，每个

客户端都开始从/向 Spark

Shuffle服务获取或推送其部分的Shuffle块。这些客户端在如何获取或推送块方面执行与 Spark

map 和规约任务相同的操作。每个客户端与 Spark

Shuffle服务建立多个连接。启动的客户端数量乘以每个客户端建立的连接数，成为 Spark

Shuffle服务接收的并发连接数。

在我们的基准测试中，我们使用一个节点来运行 Spark Shuffle服务，20

个节点来运行客户端。我们生成了三组不同的合成Shuffle数据，如表 1

所示。这三组合成Shuffle数据总数据量相同，但块大小不同。

5.2.2 完成时间

我们想要评估的第一个指标是传输Shuffle数据的完成时间。在使用 Magnet

时，将中间Shuffle数据从 map Task 转移到 Reduce Task 涉及首先将Shuffle块推送到 Magnet

Shuffle服务进行合并，然后从 Magnet Shuffle服务获取合并后的Shuffle块以供 Reduce Task
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使用。在这里，我们评估了Shuffle块获取和推送操作的完成时间。

在这个基准测试中，我们对Shuffle块的获取和推送操作进行了三次运行，配置如表 1

所示。此外，每次运行使用了 200

个客户端，每个客户端有五个连接。因此，Shuffle服务接收到了 1000

个并发连接。作为比较，在生产集群的高峰时段，我们的 Spark

Shuffle服务接收到的并发连接数大致相同。

对于Shuffle块获取操作，随着块大小的增大，Shuffle服务的 I/O

操作逐渐从小随机读取转变为大量顺序读取。这带来了更好的 I/O 效率和更短的完成时间，如图 

8(a)所示。至于Shuffle块推送操作，由于客户端从Shuffle文件中读取大块数据，不论块大小如何

，小块大小对Shuffle块推送操作的效率影响较小。这也如图

8(a)所示。从这个基准测试中，我们可以清楚地看到，Magnet 在从 HDD

读取时有效减轻了小Shuffle块的负面影响。通过单一Shuffle服务传输 150GB 的 10KB

块，与需要四小时的普通 Spark 相比，Magnet 只需略多于五分钟。

我们进一步比较了使用 HDD 和 SSD

完成Shuffle块获取操作所需的时间。与之前的基准测试类似，从单个Shuffle服务获取 150GB

的数据，数据块大小不同，使用了 1000 个并发连接。如图

8(b)所示，随着数据块大小的改变，SSD 表现出更为稳定的性能。这进一步证明了 Magnet

能够实现Shuffle数据传输的最佳磁盘效率，无论底层存储硬件如何。

5.2.3 磁盘 I/O

我们进一步评估了Shuffle块获取和推送操作的磁盘 I/O 效率。由于 HDD 受限于有限的 IOPS，我

们选择测量磁盘读写吞吐量，以比较Shuffle服务读取/写入块数据的速率。在执行Shuffle块获取

操作时，Shuffle服务主要从磁盘读取Shuffle块。在Shuffle块推送操作中，Shuffle服务主要将Shu

ffle块写入磁盘。

在此基准测试中，除了评估不同的数据块大小之外，我们还评估了Shuffle服务接收的并发连接数

量的影响。对于块获取操作，我们观察到Shuffle服务的磁盘读取速度随着块大小的增加，吞吐量

显著增加（图 9(a)）。这再次说明了用 HDD 进行小读取的低效性。此外，由于 Shuffle 块以随机

顺序只被读取一次，缓存不会有助于提高读取吞吐量。然而，随着并发连接数的增加，我们并没
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有看到磁盘读取吞吐量的任何显著增加。所有三种块大小都是这种情况。理论上，连接数的增加

意味着对可用网络带宽的更多利用。我们没有看到任何吞吐量增加的情况表明性能瓶颈在磁盘上

，客户端无法充分利用可用的网络带宽。

图 8：使用 Magnet Shuffle 服务的 Shuffle 块推送操作与使用原生 Spark ESS 的 Shuffle 块获取操

作的完成时间比较。(a)显示，块推送操作受小块大小影响不大。(b)显示，块获取操作需要如 SSD

这样的存储介质才能实现相同的效果。这验证了 Magnet 可以优化 Shuffle

数据传输，而不受底层存储硬件的影响。

对于块推送操作，随着块大小的改变，磁盘写入吞吐量更为稳定。处理块推送请求时，Magnet

Shuffle 服务将单个块追加到合并的 Shuffle 文件中。与小随机读取不同，多级缓存（如操作系统

页面缓存和磁盘缓冲）有助于提高性能。因此，小随机写入的写吞吐量受小块大小的影响要小得

多。如图 9(b)所示。
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图 9：随机读写操作对磁盘吞吐量的比较。(a)显示，小随机读写块大小会严重影响硬盘读取吞吐

量。(b)显示，硬盘写入吞吐量在进行块推送操作时更为稳定。在这两种情况下，连接数的增加并

未带来吞吐量的提升，表明性能瓶颈在于磁盘而非网络。

5.2.4 资源使用情况

我们还评估了执行块推送操作时 Magnet

随机读写服务的资源使用情况。我们生产集群中部署的常规 Spark

随机读写服务能够处理每天数百 PB

的随机读写数据。这在很大程度上归功于随机读写服务在执行随机读写块获取操作时对 CPU

和内存的低资源占用。为了达到同样的效果，Magnet 随机读写服务也需要有较低的资源占用。

在这次基准测试中，我们像之前一样，评估了三种不同块大小的随机读写获取和推送操作。对于

每次运行，随机读写服务接收 1000

个并发连接，以模拟随机读写服务在高峰时段的场景。在数据传输过程中，Magnet

随机读写服务的 CPU 消耗与常规 Spark 随机读写服务相似。在三次不同块大小的运行中，其平均

CPU 虚拟核心占用率为 20-50%。这是合理的，因为 shuffle

块推送操作是磁盘密集型操作，类似于块获取操作。就内存消耗而言，Magnet

Shuffle服务的占用空间与原生 Spark Shuffle服务相似，堆上和堆外内存的平均消耗约为

300MB。此外，其内存使用不受块大小的影响。这在很大程度上是由于第 4.2

节中引入的实现优化所致。
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5.3 生产工作负载评估

我们进一步用几个选定的实际工作负载对 Magnet 进行评估。该评估是在一个包含 200

个节点的基准集群上进行的。我们启动了 200 个 Spark 执行器，每个执行器拥有 5GB 内存和 2

个虚拟核心。我们在评估中使用了 3 个生产作业，分别代表小型作业（工作负载 1）、中等 CPU

密集型作业（工作负载 2）、大型Shuffle密集作业（工作负载

3）。这些工作负载具有以下特点：

•工作负载 1 是一个简短的 SQL 查询，其数据Shuffle量少于 100GB•工作负载 2

的数据Shuffle量约为 400GB，并且在Shuffle map 和 Reduce Task 中都占用大量 CPU

资源•工作负载 3 则更加侧重于 I/O，其数据Shuffle量约为 800GB

我们测量了使用和不使用 Magnet Shuffle服务时这些工作负载的三个指标：1）所有Shuffle map

阶段的端到端运行时间，2）所有 Reduce 阶段的端到端运行时间，以及

3）总任务运行时间。结果显示在表 2 中。对于工作负载 1，由于Shuffle开销较低，它从 Magnet

中获益不多。运行时间的比较进一步验证了 Magnet

没有引入太多开销，从而不会导致性能下降。对于工作负载 2，总作业运行时间减少了

45%，而使用 Magnet 时， Reduce 阶段的运行时间和总任务运行时间减少了

68%。这验证了即使对于 CPU 密集型作业，通过优化Shuffle操作，Magnet

也能提供显著改进。对于工作负载 3，即 I/O 密集型的Shuffle作业，Magnet

显著减少了作业运行时间。具体来说，Magnet 将Shuffle Reduce 阶段的运行时间减少了

81%，同时保持Shuffle map 阶段的运行时间基本不受影响。

除了对单个工作负载的 Magnet 性能进行测量外，我们还同时对工作负载 2 和工作负载 3

进行了基准测试，每个使用 100 个 Spark 执行器。这是为了测量 Magnet 在混合 CPU 密集型和

I/O 密集型作业下的性能，以及当 Magnet

Shuffle服务同时处理块推送和获取请求时的表现。从表 2

中我们可以看出，结合多个工作负载时，Magnet 的性能提升更为显著。这表明，尽管标准的

Spark Shuffle服务在增加Shuffle工作负载下性能会下降，但 Magnet

仍能持续实现卓越的Shuffle性能。

6. 相关工作

最近，针对分布式数据处理框架的Shuffle优化研究引起了极大的兴趣。与 Magnet 不同，在
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Magnet 中， mapper

将Shuffle块推送到远程Shuffle服务以进行合并，Riffle[41]则通过Shuffle服务从本地 mapper

拉取Shuffle块来执行块合并操作。与 Magnet 相比，它有三个缺点：1）基于拉取的合并服务在

合并前需要在内存中缓存数据块以提高磁盘效率。随着 shuffle 服务中并发合并流的数量增加，

内存需求也会增长。这可能在繁忙的生产集群中成为扩展瓶颈。而 Magnet 在 Spark

执行器中缓存数据块，这样就将内存需求分散到所有执行器上。Spark

执行器中有限的并发任务也使得内存占用保持在很低的水平，使 Magnet

更具可扩展性。2）本地合并服务不会重新定位 shuffle 数据块，因此它不能为 reducer

提供更好的 shuffle 数据局部性。3）同样，本地合并服务不会在不同节点上复制 shuffle

数据块，因此不能帮助提高容错能力。

Sailfish[33]/Cosco[4]是另外两种合并 shuffle 数据块的解决方案。Sailfish 建立在 I

文件抽象的基础上，这是对 KFS[8]的扩展，它将 Hadoop MapReduce 的每个分区的 shuffle

数据聚合成 I 文件，每个 I 文件包含多个块。Cosco[4]是为 Spark 实现 Sailfish

的程序。这两种解决方案都旨在实现非聚合的集群部署。计算引擎将 shuffle

中间数据的管理委托给外部存储系统，Sailfish 使用 KFS，而 Cosco 则使用 Facebook

的非聚合存储集群。这包括存储 shuffle 数据、提供容错以及跟踪 shuffle

数据块的位置元数据。另一方面，Magnet 与 Spark 原生 shuffle 集成，此时 Spark 仍然管理

shuffle 的所有方面。旗鱼/中远海运的委托Shuffle方法与 Magnet 相比有两个缺点：1）对外部存

储系统的依赖使其部署更具限制性。在已存在专用存储层的云环境中，可能无法大规模部署自定

义存储解决方案。随着 LinkedIn 从本地集群迁移到微软

Azure，设计一种可在两种环境中灵活部署的解决方案非常重要。2）使用委托Shuffle时，Spark

无法利用隐藏在外部系统中的Shuffle元数据来智能地调度 reducer

或处理Shuffle获取失败。Magnet 与 Spark 原生Shuffle集成，通过提供更好的Shuffle数据局部性

来提高性能。虽然集成的Shuffle方法提供了更灵活的部署策略和原生Shuffle性能，但委托Shuffle

方法与特定引擎的耦合度较低，因此可以更容易地扩展以支持多个计算引擎。

iShuffle 是另一项通过写时Shuffle技术优化 Hadoop MapReduce Shuffle的工作。它将 mapper

生成的Shuffle块推送到 reducer。与 Magnet 相比，iShuffle

受限于慢速节点的影响，并且不能帮助提高Shuffle的可靠性。此外，由于 Hadoop MapReduce

采用一级单体调度机制，而不是 YARN 上的两级调度机制的 Spark，iShuffle 也无法有效地调度

reduce 任务以利用多租户集群中的数据局部性。
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还有一些其他研究旨在通过不同的方法改进Shuffle（shuffle）。HD shuffle[31] 提出了一种新的S

huffle算法，它将单个大型扇入扇出Shuffle划分为多个有界扇入扇出的Shuffle。虽然这有助于提

高磁盘效率，但它引入了额外的Shuffle操作，可能并不理想。MapReduce Online[20] 提出了一

种基于推送的机制来优化在线聚合和连续查询。它适用于内存中的Shuffle，并且不是为大作业设

计的。Hadoop-A[39] 提出了一种利用 RDMA 优化Shuffle的方法，而 MemVerge 的 Splash[42]

是一个利用 PMEM

的解决方案。这些解决方案的优势与非商品硬件相结合。值得注意的是，Riffle[41]、Sailfish[33]

和 Cosco[4] 是迄今为止唯一已知在生产环境中大规模部署的解决方案。

7. 结论

在本文中，我们介绍了 Magnet，一种利用推送合并Shuffle来提高 Spark

中Shuffle操作效率、可靠性和可扩展性的 Spark Shuffle服务。Magnet

通过合并Shuffle块，在Shuffle写入和读取路径上实现了优化的磁盘 I/O。它还通过以原始形式和

优化形式复制Shuffle数据，进一步减少了与Shuffle相关的故障。Magnet 还改善了Shuffle

Reduce Task 的数据局部性，这进一步提高了 Spark

中Shuffle的效率和可靠性。根据我们的评估，我们展示了 Magnet 有助于缓解 Spark

Shuffle操作的几个现有问题，并缩短了作业完成时间。
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