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摘　要　Kafka应用在生产环境中时,除机器的硬件环境和系统平台影响其性能外,Kafka自身的配置项决定着其能否在硬件

资源有限的情况下达到理想的性能,但人为修改和调优配置项的效率极差.海量数据发送到 Kafka后,如果不针对实际资源环

境进行调优,Kafka使用默认的配置参数无法保证其在每个生产环境下的性能.因为 Kafka自身的配置项非常大,传统的自适

应算法在大规模生产系统中的性能较差.为了提高 Kafka的自适应能力,消除系统中的复杂性,获得更好的运行性能,提出一

种针对 Kafka的自适应性能调优方法.该方法充分考虑了 Kafka特征参数与性能的影响权值,并使用抽样的原理来提高数据

集的生成效率并优化数据选取范围,提高建模的效率并降低优化方法的复杂度.实验结果显示,该算法对开源版本 Kafka的吞

吐率和时延进行了优化,提高了 Kafka在给定的系统资源下的吞吐性能,并降低了时延.
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Abstract　WhenKafkaisappliedinaproductionenvironment,itsperformanceisnotonlylimitedbythemachine’shardwareenＧ
vironmentandsystemplatform．ItsownconfigurationitemsarethekeyelementtojudgewhetheritcanachievethedesiredperＧ
formanceundertheconditionoflimitedhardwareresources,butitismanuallyconfigured．Theefficiencyofitemmodificationand
tuningisextremelypoor．Iftheactualresourceenvironmentisnotoptimized,KafkacannotguaranteeitsperformanceineachproＧ
ductionenvironmentusingdefaultconfigurationparameters．BecauseKafka’sconfigurationboundisextremelylarge,theperforＧ
manceoftraditionaladaptivealgorithmsinlargeＧscaleproductionsystemsispoor．Therefore,inordertoimproveKafka’sadapＧ
tiveability,eliminatecomplexityinthesystem,andobtainbetteroperatingperformance,anadaptiveperformancetuningmethod
forKafkaisproposed,whichfullyconsiderstheinfluenceweightsofKafka’scharacteristicparametersandperformance．Ituses
theprincipleofsamplingtoimprovetheefficiencyofdatasetsgenerationandoptimizetherangeofdataselection,improvetheefＧ
ficiencyofmodelingandreducethecomplexityofoptimizationmethods．Experimentsshowthatthealgorithmoptimizesthe
throughputrateandlatencyoftheopensourceversionKafka,improvesKafka’sthroughputsunderagivensystemresource,and
reduceslatency．
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１　引言

近年来,随着云计算、大数据分析产业的发展,以 HaＧ

doop[１]为首的大数据生态及其技术栈迎来了新的发展机遇.

Hadoop大数据生态及其技术栈为大数据产业提供了完整的

开源解决方案,任何人都可以从中找到与自身需求相关的技



术栈并根据需要进行二次开发或定制,亦可以使多个框架相

互配合形成稳定、完整的系统.

Hadoop相关的开源框架都托管在 Apache开源基金会.

ApacheKafka[２]作为其中的顶级项目之一,在 Hadoop生态

中扮演着Pub/Sub模式[３]的消息中间件系统[４],用于连接系

统中的数据上下游,将传统的一一对应的数据架构进行解耦;

数据上下游的应用程序不需要考虑线程分配、IO 阻塞、生产

消费对应关系、消息容错等问题[５],只需要使用 Kafka提供的

API与其进行对接即可,保证了系统的高吞吐、高可用以及高

容错性.Kafka自身根据数据管道[６]的流向,抽象出３个角

色:生产者,消费者,Broker.生产者就是位于数据上游的发

送方,发送方将数据以消息的形式发送;Kafka接收数据,为

每条消息分配唯一的偏移量,进行集群间的消息同步,并将消

息持久化到本地日志等.消费者是位于 Kafka数据下游的系

统,可 以 是 实 时/离 线 数 据 处 理 系 统 (如 MapReduce/

Spark[７]),也可以是数据库系统(如 MySQL[８]/Redis[９]),还

可以是分布式文件系统(如 HDFS[１０]等).消费者从 Kafka
批量拉取数据,并实现自己的处理逻辑.KafkaBroker指

Kafka分布式集群的服务器节点,每个 KafkaBroker提供了

名为主题(Topic)的逻辑概念.生产者和消费者通过订阅主

题分配数据的流向[１１],这也是发布/订阅(Pub/Sub)模式的消

息系统的基本原理,如图１所示.

图１　Kafka的两种工作模式

Fig．１　TwomodesofKafka

主题通过分区(Partition)进行具体实现,如图２所示.

Kafka的分区器按照一定规则将每条消息分配到不同的分区

中,分区中的每条消息会按照时间顺序分配到一个单调递增

的顺序编号,即偏移量(Offset).一条消息可以通过三元组

(主题,分区ID,偏移量)确定.

图２　KafkaTopic的物理结构

Fig．２　PhysicsconstructofKafkaTopics

为了能在不同的硬件资源条件下达到比较可观的性能表

现,Kafka提供了可以修改的配置文件,开发者可以根据产品

的需要修改配置文件进行性能调优,这是传统的技术栈调优

方式.但是 Kafka本身提供了数百项的特征用于调优,开发

人员只能通过自身经验和多次性能测试确定配置项,这将花

费大量的时间和精力.

本文针对这一问题,研究并提出一种 Kafka自适应性能

调优方法.该方法采用抽样的机制及 ElasticNet[１２]对抽样进

行改进,使得 Kafka可以自动完成性能的优化过程,节省了调

优的时间,提高了调优效率.

２　相关工作

Kafka作为高吞吐、高容错、高可用性的消息系统,被广

泛应用于各种业务场景中,如图３所示.而 Kafka在不同的

系统资源、数据环境、部署方式下的性能是不一致的,这就需

要专业运维专家根据环境的特性修改 Kafka的配置参数.配

置参数代表了 Kafka工作模式的对外接口,Kafka提供了多

达２００项的配置参数,给性能调优带来了非常大的困难,并且

修改一次配置后需要将集群重启,还需要重新运行数据监控

进行性能比对.２０１８年,Bao等将参数配置抽象为分布式消

息系统配置(ConfigurationofDistributed MessageSystem,

CDMS)问题[１３].

图３　Kafka在数据后台的运作位置

Fig．３　Kafkaworkingindatabackend

对于CDMS问题,暴力的方法是列出所有配置项的组合

结果,并一一部署以比较性能,但很明显这个方法的效率极

低.这是因为２００余个配置项的组合结果太过庞大,并且

Kafka的配置项并不是单一的布尔型或离散型参数,更多的

是连续的数值型参数(如log．segment．bytes表示 Kafka分区

中Segment的大小,其默认值是１０７３７４１８２４字节),这种情

况下进行组合结果的取值难度非常大.

对于自适应参数优化,第一种方法是基于应用程序的优

化,主要通过性能监控套件对特定的框架测试性能极限,如

SPECjms２００７[１４],jms２００９ＧPS[１５],DDSBench[１６]等.这种方式

的弊端是对于特定的技术栈需要特定的性能测试套件,无法

做到一般化;另一个弊端是这种工具往往很难获取测试对象

的所有性能指标,指标单一.

第二种方法是基于搜索的优化方法[１７],其将配置问题视

为黑盒,使用搜索算法进行解决,搜索的目的是评估不同参数

的候选解,并最小化目标函数.搜索策略包括递归随机搜索

(RecursionRandomSearching,RRS)[１８]、启发式算法[１９]等.

与其他方法相比,搜索的优化方法更为简单、通用[６],因为其

不需要了解应用程序内部的详细信息;但是这种方法必须在

每次搜索迭代时重新运行应用程序,在优化大规模生产系统

时非常耗时并且不切实际.

第三种方法是基于统计学习[２０]的优化方法,其通过已有
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的由配置项和性能组成的数据集样本进行学习并训练性能模

型.该方法的精确度比较高,但是需要使用大量的训练集,而

在特定时间内获取的配置项和性能数据非常少且繁琐.

２０１６年,Bei等提出 RFHOC(RandomＧForestApproach

toAutoＧTuningHadoop’sConfiguration)算法[２１]对大数据离

线计算框架 MapReduce进行自适应参数调优,其基本思想是

使用随机森林和遗传算法不断学习和迭代优化配置参数.但

是其学习模型只采用了１０项配置参数,在大数据生态框架百

余项的配置参数下,其学习性能和迭代性能无法满足大数据

环境的要求,并且其需要修改 MapReduce开源框架的源码,

以在集群不重启的情况下使新的配置生效.

２０１８年,Bao等[１３]抽象出CDMS问题,并提出 AutoConＧ

fig算法,使用抽样的方法从２００余项的配置项中抽样出h个

参数,提高了建模的性能.该算法使用 Lasso[２２]进行配置项

参数的计算,缺点在于没有考虑多个配置项之间的关系,对于

两个具有相关性的参数,其通常会考虑选择其一而把另一参

数设置为０.

鉴于此,目前亟需一种高效且更加精确的自适应性能调

优算法来解决CDMS问题,使得以 Kafka为代表的消息系统

能够根据工程环境的需要对自身进行性能优化,减少人工干

预并提高调优效率,在大数据环境下优化众多配置参数的学

习和迭代效率.本文提出的基于抽样的 Kafka自适应性能调

优机制,将ElasticNet与拉丁超立方抽样[２３]相结合,对配置

参数和性能的关系建立数学模型,解决了 CDMS问题,并提

高了调优效率和精确度.

３　自适应性能调优算法设计

３．１　问题建模

解决CDMS问题的关键是找到一个配置表,使得 Kafka
的吞吐量(尤其是生产者端)在某一环境下达到最大值,其可

以抽象为如下５个部分.

(１)应用程序,表示某一系统(生产者)需要将消息发送到

另一系统(消费者),用A表示.应用程序可以５Ｇ元组的形式表

示:A＝(l,p,s,c,b).其中,l表示单条消息的长度,单位是kB;

p代表生产者数量;s表示生产者的发送方式,Kafka中将其

定义为同步和异步两种模式;c代表 KafkaBroker确认接收

到消息的方式,包括Leader收到就确认消息和ISR收到才确

认消息,KafkaBroker为 Kafka分布式部署的节点服务器,用

于存储收到的消息日志和负载均衡,Leader表示 Kafka某一

分区的备份中的首领节点,ISR表示数据与首领保持同步的

备份节点;b表示 KafkaBroker的数量.

(２)运行环境,表示 Kafka部署平台的物理资源或虚拟物

理资源,用E 表示.我们可以将E 同样抽象为５Ｇ元组:E＝
(cr,f,m,ds,n).其中,cr表示 CPU 的核心数;f 表示 CPU
的频率,单位是 GHz;m 表示机器的运行内存大小,单位是

GB;ds表示机器硬盘的写入速率,单位为 MB/s,因为目前可

购买到的硬盘空间远远大于 Kakfa的单条数据大小,因此这

里假设硬盘的空间是无限的;n为网络带宽.

(３)配置表,表示 Kafka运行时的配置项列表,用C表示,

C＝(c１,c２,c３,􀆺,cn).Kafka自身配置有２００余项.

(４)吞吐速率,表示单位时间内 Kafka收到的数据被拉取

的速率,用TP 表示.对于给定的 A,E,C,其吞吐率可以表

示为TP(A,E,C).

(５)时间限制,表示在给定的时间内,算法将最后的优化

结果进行输出,用Tc表示.

由此,CDMS问题的抽象即为:当A,E 给定时,找到一个

C,使得TP(A,E,C)最大.

maxTP(A,E,C)

s．t．t≤Tc

(１)

本文提出针对 Kafka的自适应性能调优机制,用于解决

CDMS问题,使用 ElasticNet[１２]改进 LHS,在保持传统 LHS
进行抽样时的高效性之外,将权值加入抽样过程中,并加入降

维机制,避免LHS在进行高维数据抽样时消耗无用的资源.

ElasticNet可以缩小特征参数集的大小,并计算出预测模型,

其相对于经典的最小二乘法(OrdinaryLeastSquares,OLS)、

岭回归和Lasso算法在当前场景下更加优秀.OLS的主要问

题是预测精度和模型的解释能力不足,岭回归和 Lasso就是

对这两个问题的改进;而ElasticNet相对于后两者,不仅考虑

到特征与结果的关系,还考虑到特征与特征之间的关系,因而

不会出现Lasso存在的两个配置项取其一的问题.

３．２　数据预处理

数据预处理包括两个部分:特征筛选和特征数据归一化

处理.第２节提到 Kafka自身提供了２００余项可供调节的特

征参数,但是很多特征与性能并不相关,表１列举了 Kafka配

置文件内的部分参数、具体功能以及对于性能的重要性等信

息.本文提出的ENLHS算法在进行迭代时,将计算特征的

权值,并进行特征的筛选,但是为了提高训练集生成的性能,

可以通过官方定义、开发经验和专家推荐的特征,滤除绝大多

数无用的特征.

表１　Kafkaserver．properties中的部分配置项

Table１　SomeconfigurationsinKafkaserver．properties

名称 定义
对性能的

影响程度

broker．id
服务器的唯一id,用于标识集群中每一台

服务器的序号,Zookeeper通过该参数辨识

服务器并保持新加入的broker自增

低

listeners
Kafka监听消息的端口号,是集群与外部

应用对接的通道
低

num．network．
threads

Kafka服务器处理网络请求相应的线程数 高

num．partitions Kafka的主题默认分区数 高

log．segment．bytes Segment文件最大的体积 高

log．dir log文件的存放位置 低

message．timestamp．
type

定义 消 息 时 间 戳,可 以 设 置 为 CreateＧ
Time或者 LogAppendTime

中

comparison．type
主题数据的压缩方式,包括gzip,snappy,
lz４这３种方式

高

特征筛选首先根据开发经验滤除对性能完全没有意义的

特征,如表１中的broker．id和log．dir,通过描述可以知道这

类特征对性能影响没有意义.经过这一步,剩余的特征集合

仍然非常大,初步统计仍然包含１５０余项,这是因为其中有很

多对性能影响相对较小的特征,因此特征筛选的第二步是根

据官方定义和技术支持文档,将对性能影响程度特别小、对本

１２１谢文康,等:ENLHS:一种基于抽样的 Kafka自适应调优方法



文研究没有意义的特征进行排除.经过这一步筛选出来的部

分特征如表２所列.

表２　筛选后的 Kafka部分特征

Fig．２　SomeconfigurationsofKafkaafterfilter

名称 定义
对性能的

影响程度

max．block．ms
当缓存满时 Kafka生产者控制发送线程的

阻塞时间
中

buffer．memory
Producer的缓存大小,在 Kafka进行阻塞控

制时将阻塞消息存放到buffer中
高

batch．size
Producer在进行批量发送时每一批消息的

大小
高

timeout．ms Kafka确认消息的最大等待时长 中

经过两步的特征筛选,已经将特征缩减到数十项,大大优

化了后续模型建立和迭代计算的时间,下一步将进行数据归一

化.对于生成的训练集,可以计算训练集的均值μ、方差δ,从

而使用式(１)进行归一化处理,使其满足(０,１)上的正态分布.

x′＝x－μ
δ２ (２)

经过上述预处理操作后,可以使实验数据转换为后续算

法可直接处理的类型,满足后续计算的要求.

３．３　算法设计

本文提出的ENLHS算法主要分为３部分.第１部分是

训练集生成,该部分使用拉丁超立方抽样(LatinHypercube

Sampling,LHS)生成一定的配置项组合数据,并将这一配置

运行到 Kafka上使其生效,获取TP,得到初始的训练集.第

２部分是在Tc允许的计算时间内进行性能模型的训练和数据

的迭代,这一部分使用ElasticNet改进LHS,建立配置项和性

能的相关性模型,并筛选出对性能影响较大(权重)的参数,剔

除对性能没有影响的参数;本部分还充分考虑了参数之间的

相关性.第３部分是在Tc过期后,将得到的预期TP′最优的

配置表部署到 Kafka,并与实际TP 求误差,得到算法的精确

度.算法的整体架构如图４所示.

图４　算法系统设计

Fig．４　Systemdesign

４　自适应性能调优方法的具体实现

自适应性能调优方法使用抽样的思想,对每一个特征在

一定范围内进行抽样,并加入线性回归的思想改进 LHS,优

先考虑对性能影响(权重)较大的特征,抛弃绝大多数对性能

没有影响和影响(权重)较小的特征.自适应性能调优算法的

３个重点部分是抽样技术、性能预测模型的建立以及调优算

法ENLHS.

４．１　高维数据加权采样技术

在 Kafka调优中,如果单纯地将 Kafka的所有配置参数

调高,一方面在数据量较小时,会导致系统资源的浪费;另一

方面可能导致 Kafka的消息处理粒度达不到要求,若粒度过

大,则 Kafka自身的数据治理和生产/消费的消息所带来的网

络I/O和硬件资源也会相应增大,反而可能导致 Kafka的吞

吐性能降低.

Kafka作为高吞吐、高可用以及高扩展的分布式消息系

统,通过载入配置表生成自身的运行环境,因此调整参数表是

Kafka性能调优的关键.修改配置表的参数必须要考虑到

Kafka自身的数据环境以及硬件资源;此外,因为配置表中参

数的类型复杂,并且多个参数之间会互相影响,所以还需要考

虑单条配置参数的修改对整体性能的影响.

第２节列出了３种已经提出的配置方法,但是它们在高

维数据上进行相关计算的代价可能远远高过 Kafka本身的资

源消耗,而合理的抽样方法所需的计算代价非常低,从而可以

将大部分计算资源供给 Kafka自身使用,并减少硬件资源成

本,因此本文的参数筛选和计算都基于抽样的方法进行.抽

样方法主要分为４类:系统抽样、随机抽样、分层抽样和网格

抽样.

随机抽样的最大优点是简单易行,但具体到每个配置项,

可以是数值型和二值型,因此对于抽样范围不定的情况,随机

抽样不适用于在配置表环境下进行抽样.

网格抽样在不同网格之间的差异较大时带来的误差比较

大,并且在进行自适应性能优化时所提供的初始训练集并不

大,因此该抽样方法不适用.

经过调研和实验发现,分层抽样中的LHS对于高维参数

的抽样具有非常高的性能,其运行步骤如下.

步骤１　将每一维分成互不相交的m 个区间,使得每一

区间有相同的概率;

步骤２　在每一维的每个区间随机抽取一个点;

步骤３　从每一维随机抽出步骤２中选取的点,并组合

成向量;

步骤４　输出向量作为一组数据.

因此,LHS对连续型数据和离散型数据都有很好的抽样

性能.图５和图６展示了使用 LHS分别在二维和三维空间

中进行抽样的组合,不同形状和颜色的点表现的是不同维度

的点取得的数据.图５是将每一维分成５个区间,图６是将

每一维分成１００个区间取得的点,灰色的点表示最终的属性

A,B,C组合的结果(a(i),b(i),c(i)).因为 LHS的时间代价和

性能开销低,本文的自适应调优算法使用LHS作为初始数据

集生成的底层方法.

图５　LHS在二维平面中进行抽样

Fig．５　LHSin２dimension
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图６　LHS在三维空间中的抽样

Fig．６　LHSin３dimension

本文将LHS集成到高维数据抽样模块中,作为初始训练

集生成和性能模型迭代提供的底层抽样方法.高维数据抽样

模块有两个作用:１)由原始的数据集采用经典LHS方法进行

抽样,得到初始配置表数据,并依次将配置表作为 Kafka配置

文件启动 Kafka并监测其吞吐性能,与配置表数据进行整合

得到初始训练集;２)本文提出的ENLHS方法使用 ElasticNet
的权值改进传统 LHS,进一步提高了 LHS效率,并且将权值

代入LHS来改进抽样分布.

为了保证使用 ElasticNet改进的 LHS抽样方法能够在

向量空间内均匀抽样,本文改良了 Xi提出的密度函数,得到

新的概率密度函数,如式(３)所示:

f(c,d,x)＝de－ωicx (３)

式(３)表示特征i在取值范围x∈[A,B]下取值的概率密

度,使密度函数维持正态分布的特性.其中,ωi∈ω
∧
,表示特征

i与性能的权值参数;参数c表示抽样密度函数的渐进程度;d
是标准化因子,计算方式如式(４)所示:

d＝ ωic
e－ωicA －e－ωicB

(４)

我们将区间[A,B]划分为抽样概率相等的 K 个区间,对

每个区间抽样的概率都是１/K.设zj为第j个划分点,j＝１,

２,􀆺,K,z０＝A,zK＝B,则区间[A,zj)的概率为:

j
K

＝∫
zj

z０

f(c,d,x)dx (５)

求解得到zj:

zj＝－
log e－ωicA －ωicj

dK( )
ωic

(６)

我们在任意区间取一点ξj∈[zj,zj＋１],其满足条件概率

f(c,d,x)/h,其中h是缩放参数.通过式(７)可以求解h.

１＝∫
zj＋１

zj

de－ωicx

h dx (７)

则h的求解公式为:

h＝d(e－ωczj －e－ωczz＋１ )
ac

(８)

我们使用一个随机数u∈[０,１],即:

u＝∫
ξj

zj

f(c,d,x)
h dx (９)

将式(８)代入式(９),求解得到:

ξj＝－log(e－ωiczj －u(e－ωiczj －e－ωiczj＋１ ))
ac

(１０)

至此,可以得到加权 LHS的抽样方法,其伪代码如算法

１所示.

算法１　加权LHS抽样方法

输入:向量空间维度 N

输出:样本点

ω
∧
← ElasticNet计算权值

res← [ξ１,􀆺,ξn]

forωiinω
∧
:

DK←将第i维划分为 K个独立不重叠的区间,划分点通过式(６)求得

ξj←生成随机的满足式(１０)的一个点

endfor

returnres

４．２　性能预测模型

由３．２节可知,尽管 Kafka的配置表提供了数百项特征

可供调节,但是每个特征的变动对性能的影响(权重)不一样,

大多数参数的变动对性能完全没有影响或影响非常小,如

broker．id用于标识每一个 KafkaBroker服务器的唯一序号,

只需要做到集群内所有序号唯一即可,对服务器的性能没有

影响.此外,敏感属性对性能的影响,可以通过控制变量法进

行简单的性能比较,得出敏感属性对性能的影响权重.根据

这一特性,本文提出ENLHS算法,进一步提高参数抽样时算

法的性能,该算法的核心在于对特征和性能的关系进行建模,

并以此预测结果为依据改进LHS.

在众多模型中,线性回归模型的实现相对简单并且性能

较好,因此本文使用线性回归作为权重的计算模型.Kafka
的“性能与配置表”呈线性关系,其矩阵形式如式(１１)所示,其

中C＝ (cb１,cb２,􀆺,cbn)T,cbi ＝ (c１,c２,􀆺,cn),ω＝ (ω１,

ω２,􀆺,ωn)T,n为配置项数量.

Cω＝TP(A,E,C) (１１)

建立线性回归模型后,我们使用y
∧

＝(y
∧

１,y
∧

２,􀆺,y
∧

n)T 代

表预估的性能,那么可以将式(１１)改写为式(１２):

y
∧

＝Cω
∧

(１２)

求解线性回归问题的关键是求解系数矩阵ω
∧
,使得预测

值与实际值的差距最小,这一差值为损失函数L,可以使用平

方误差表示.传统求解线性回归的 OLS代价函数如式(１３)

所示.但是传统 OLS方法求解线性回归时,当特征数量非常

多,并且特征之间存在相关性时,会导致方差过大,使得模型

不可靠.ElasticNet解决了这一问题,其结合岭回归和 Lasso
的特点,使用λ作为惩罚因子,并且设置α作为岭回归和 LasＧ

so的混合参数.使用ElasticNet的目标函数如式(１４)所示.

minLOLS＝min∑
m

i＝１
(yi－y

∧

i)２

＝min∑
m

i＝１
(yi－cbT

iω
∧
)２ (１３)

minLenet＝min
∑
m

i＝１
(yi－cbT

iω
∧
)２

２n ＋λ １－σ
２ ∑

n

j＝１
ω２

j

∧

＋α∑
n

j＝１
|ω

∧

|( )
(１４)
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至此,Kafka对性能与配置表的性能预测模型已建立完

成,该模型可以通过求解回归系数得解.将该模型嵌入数据

迭代模块中,每一次生成的数据将会被重新放回进行模型训

练,以提高模型的精确性.

４．３　ENLHS性能调优算法

基于性能预测模型和抽样方法,可以实现 ENLHS算法,

其伪代码如算法２所示.

算法２　ENLHS算法

输入:C,Tc

输出:最优特征表CB

１．使用朴素LHS生成h组不同的初始配置数据

２．将这h组数据部署到 Kafka中运行,获取吞吐率性能结果,并与对

应的配置数据组成初始训练集 T

３．B←T中性能最好的b组数据

４．whileTc没有超时:

５．使用ElasticNet和 T计算权值矩阵ω
∧,并生成模型 M;

６．使用ω
∧
加权LHS抽样h组配置数据,并随机抽取b组数据;

７．将b组数据部署到 Kafka中运行,获取吞吐率结果,并与对应配置

数据结合为EP;

８．T←T∪EP

９．使用 T训练 M,并修正ω
∧;

１０．　foreachCi∈B:

１１．EI←Ø

１２．　　　Ch
i←对Ci中选中权值最高的h个特征进行加权LHS抽样

１３．　　　C∗
i ←使用 M 对Ch

i进行性能预测,得到预测吞吐性能最好

的配置表

１４．　　　TP∗
i ←将C∗

i 部署到 Kafka运行,并收集吞吐性能结果

１５．　EI←EI∪(C∗
i ,TP∗

i )

１６．　　endfor

１７．　　B←EI∪B∪EP中取性能最好的b组数据

１８．　T←T∪EI

１９．endwhile

２０．returnconfigofbestresultinB

ENLHS算法首先使用朴素 LHS生成h组配置表T,并

取出b组性能最好的数据,使用 ElasticNet和T 训练模型并

计算ω
∧

向量,然后使用加权LHS生成h组配置表并抽取b组

放入 Kafka中运行,以获取吞吐性能结果组成新的训练集并

将其放入T 中重新训练模型,进行模型迭代和参数修正.

５　实验与结果分析

５．１　实验环境设置

实验使用虚拟机部署 Kafka集群,集群节点个数为９,每

个节点的硬件和软件环境如表３所列,其中６个节点用于组

成 Kafka集群,剩余的３个节点利用Flink集群消费 Kafka数

据.Flink是纯流式的数据计算框架,在主流的三大计算框架

(ApacheSpark,ApacheFlink,ApacheStrom)中,Flink集成

了Spark丰富的扩展库、代码逻辑和 Storm 的低时延,引进

Flink到流式计算中可以获得比Spark更好的性能.Flink在

此处的作用是即时分析 Kafka中的数据,生成时延结果.

表３　实验环境配置表

Table３　Experimentenvironmentsetting

参数 配置

硬件

CPU 双核２．４GHz处理器

内存 ２GB
硬盘 ７２００rpm
网络 VMWareNATMode

软件

OS Ubuntu１６．０４
JDK版本 １．８．１５１
Kafka版本 ０．１１．０
Hadoop版本 ２．７Ｇcdh５．７．０
Flink版本 １．９．０Ｇcdh５．７．０

为了探究本文提出的自适应性能调优机制对 Kafka的性

能改变程度,本节将其与第３节引入的若干自适应调优算法

进行性能对比,参与对比的算法有:RandomSearch,BestConＧ

fig,RFHOC和 AutoConfig.在进行实验时,本文设置所有算

法的时间限制相等.实验组以及每组的变量如表４所列,其

中消息确认方式为:在同步模式下,ACK＝０表示生产者只负

责发送,不负责分区是否收到消息,这一模式下吞吐率最大,

但消息可能会丢失;ACK＝１表示分区 Leader收到消息即确

认;ACK＝all为所有ISR 收到消息再确认.后两者遵 循

AtLeastOnce语义,消息至少会被发送一次.

表４　实验组信息

Table４　Experimentinformation

实验组
生产者

数量

消息大小

/kB
确认消息方式

(ACK)

１ １ ０．１ all

２ １ １．０ all

３ １ ０．１ １

４ １ １．０ １

５ １ ０．１ ０

６ １ １．０ ０

７ ３ ０．１ all

８ ３ １．０ all

９ ３ ０．１ １

１０ ３ １．０ １

１１ ３ ０．１ ０

１２ ３ １．０ ０

５．２　实验结果分析

本节实验所要探究的是自适应性能调优机制对 Kafka的

性能影响情况.对于 DMS系统来说,性能包括多个方面,但

是本文的目的是使 Kafka在实际生产应用中具有低时延、高

吞吐的性能,因此将吞吐率,特别是生产者端的速率作为衡量

指标.此外,本节将探究配置项对数据时延的影响,开源

Kafka自带时延测试脚本,因此相关测试将使用这一脚本

进行.

最后,对于本文提出的性能预测模型,同样需要对其准确

度进行评判,即预测性能和实际性能的差距.模型的优劣可

以使用均方根误差进行评判,其计算公式如式(１５)所示.

RMSE＝
∑
n

i＝１
TPreal

i －TPpred
i )２)

n
(１５)

首先进行性能实验,实验中除了进行算法的比较之外,还
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加入 Kafka默认配置下的对比,实验结果如图７所示.

图７　吞吐率的实验结果

Fig．７　Experimentresultofthroughput

通过图７可以看出,Kafka生产者端 ACK模式在极大程

度上影响着 Kafka的消息接收速率,其原因是 Leader和ISR
之间进行数据的同步操作占用了时间.Kafka自身对于ISR
同步由于采用了批量拉取的模式,在一定程度上提高了 Kafka
的性能,但是实际情况下,需要根据应用场景在性能和安全性

上进行取舍.本文提出的调优机制在进行配置表部署后相对

于默认和其他算法都有了较大的性能提升,相对于默认模式

性能提升了数倍,相对于其他算法性能提高了０．３~１倍.对

于时延,本文采用开源版本 Kafka的原生测试脚本进行测试,

测试脚本为＄KAFKA_HOME/bin/目录下的 kafkaＧproduＧ

cerＧperfＧtest．sh,其需要传入测试参数,如表５所列.

表５　kafkaＧproducerＧperfＧtest．sh脚本待传入参数

Table５　ArgumentspassedtoScriptkafkaＧproducerＧperfＧtest．sh

参数名 参数意义

topic 主题

numＧrecords 消息总条数

recordＧsize 单条消息的大小

producerＧprops 生产者属性

本次设置５组实验,根据消息大小从１０kB到１００kB划

分为５组.消息总条数为１０７３７４１８２４,producerＧprops只传

递bootstrapＧserver集群地址,发布订阅的主题的分区数为

１０,备份数为３.根据 kafkaＧproducerＧperfＧtest．sh的输出结

果求平均,得到如图８所示的实验结果.

图８　时延情况的对比

Fig．８　Latencycomparison

结合图７和图８可知,本文提出的自适应调优方法相对

于几种对比方法,在相同的时间Tc内,可以得到更好的吞吐

性能以及更低的时延.

对于模型的拟合程度实验,本文将吞吐率实验中的实验

组配置项导出,并与实际吞吐率进行比较,得到如图９所示的

结果.

图９　模型误差的测试结果

Fig．９　Modelerrorresults

结合图９和式(１４),可以计算出本节实验统计出的模型

的RMSE≈９．３４,与图８中的 RandomSearch,BestConfig,

RFHOC和 AutoConfig等算法相比,这一数值更优,因此本文

所提性能预测模型所预测的结果在可接受的误差范围内.

结束语　本文针对由于CDMS问题的特征数量多、种类

复杂、性能反馈慢所带来的 Kafka性能瓶颈和人工调优困难

的现象,经过调研分析众多自适应调优方案(如 RFHOC及基

于抽样的 AutoConfig)的不足后,提出了基于 Kafka的自适应

性能调优机制.该机制充分考虑了抽样机制的优势,引入

ElasticNet计算特征与性能的影响权值并得到预测模型,该

模型与LHS结合后进一步提高了抽样的效率.实验结果表

明,与其他主流自适应调优方案相比,基于 LHS算法的机制

在配置项众多、种类复杂的环境下的 CDMS问题中能够获得

更好的调优效果,Kafka能获得更好的性能表现.
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