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摘　要　随着大数据时代数据规模的激增,内存计算框架得到了长足发展.主流内存计算框架 ApacheSpark使用内存来缓存

中间结果,大幅度地提升了数据处理速度.同时,具有较快的读写速度和较大容量的非易失性存储器 NVM 在内存计算领域展

现出了巨大的发展前景,使用 DRAM 和 NVM 构建 Spark混合缓存系统成为一种可行方案.文中提出了一种基于 DRAMＧ

NVM 混合内存的Spark缓存系统,该系统选择平面混合缓存模型作为设计方案,然后为缓存块管理系统设计了专用的数据结

构,并提出了适用于Spark的混合缓存系统整体设计架构.另外,为了将频繁访问的缓存块保存在 DRAM 缓存中,提出了基于

缓存块最小重用代价的混合缓存管理策略.首先从 DAG信息中获取 RDD的未来重用次数,未来重用次数多的缓存块将被优

先保存在 DRAM 缓存中,并在缓存块迁移时考虑了迁移成本.设计实验表明,DRAMＧNVM 混合缓存相比原有缓存系统的性

能平均提升了５３．０６％,对于相同的混合内存,所提策略相比默认缓存策略有平均３５．０９％的提升.同时,使用文中设计的混合

系统只需要１/４的 DRAM 和３/４的 NVM 作为缓存,就能达到全部 DRAM 缓存约７９％的性能表现.

关键词:Spark;缓存管理策略;NVM;混合内存
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ImplementationandOptimizationofApacheSparkCacheSystemBasedonMixedMemory
WEISen,ZHOU Haoran,HUChuangandCHENGDazhao
SchoolofComputerScience,WuhanUniversity,Wuhan４３００７２,China

　

Abstract　Withincreasingdatascaleinthe“bigdataera”,inＧmemorycomputingframeworkshavegrownsignificantly．ThemainＧ
streaminＧmemorycomputingframeworkApacheSparkusesmemorytocacheintermediateresults,whichgreatlyimprovesdata

processingperformance．Atthesametime,nonＧvolatilememory(NVM)withfastreadandwriteperformancehasgreatdevelopＧ
mentprospectsinthefieldofinＧmemorycomputing,sothereishugepromiseinbuildingSpark’scachewithamixofDRAMand
NVM．Inthispaper,aSparkcachesystembasedonDRAMＧNVMhybridmemoryisproposed,whichselectstheflathybridcache
modelasthedesignscheme,andthendesignsadedicateddatastructureforthecacheblockmanagementsystem,andproposesthe
overalldesignarchitectureofthehybridcachesystemforSpark．Inaddition,inordertosavefrequentlyaccessedcacheblocksin
theDRAMcache,ahybridcachemanagementstrategybasedontheminimumreusecostofcacheblocksisproposed．First,thefuＧ
turereuseofRDDisobtainedfromtheDAGinformation,andthecacheblockswithhighfuturereusetimeswillbestoredinthe
DRAMcachefirst,andthemigrationcostisconsideredwhenthecacheblockismigrated．Thedesignexperimentsshowthatthe
DRAMＧNVMhybridcachehasanaverageperformanceimprovementof５３．０６％comparedtotheoriginalcachesystem,andthe

proposedstrategyhasanaverageimprovementof３５．０９％comparedtothedefaultcachestrategyforthesamehybridmemory．At
thesametime,thehybridsystemdesignedinthispaperonlyneeds１/４oftheDRAMand３/４oftheNVMasthecache,andthe
runningtimeofthetotalDRAMcachecanbeachievedby８５．４９％．
Keywords　Spark,Cachemanagementstrategy,NVM,Hybridmemory
　

１　引言

近年来,随着数据规模的激增以及对可扩展性大数据处

理的需求增加,各种大数据框架在工业和研究领域都得到

长足发展.ApacheHadoop[１]通过引入被称为 MapReduce[２]

的数据处理框架来解决分布式数据处理问题.

Spark计算框架的巨大成功来源其于对内存资源的使

用.Spark中的数据计算集中在内存中,减少了磁盘I/O,从而



避免了序列化成本并减少了大量I/O 开销,且可以在内存空

间中缓存部分中间结果,下次使用这些中间结果时可直接在

缓存中访问.

然而,大数据时代不断增长的数据量给内存计算框架带

来了巨大的压力,这些框架必须定期处理 TB甚至 PB的数

据.因此,这些框架对可用内存有着很高的要求,内存不足可

能导致一系列严重的功能和性能问题.然而,数据的增长速

度超过了 DRAM 价格的下降速度,在这些数据分析集群中,

内存仍然是一种稀缺资源.目前使用的 DRAM 内存技术已

进入发展瓶颈,成本难以降低,存储密度难以增加,阻碍了内

存计算规模的继续增长.同时,一种新型存储介质———非易

失性存储器(NonＧVolatileMemory,NVM)[３]被认为有着巨大

潜力.作为持久化存储设备,其性能远优于常见的块存储设

备(硬盘及SSD);与 DRAM 相比,NVM 同样具备字节可寻

址的特 点,但 读 写 延 迟 均 高 于 DRAM,其 带 宽 可 能 低 至

DRAM 的十分之一[４].因此,在大多数系统中,NVM 无法替

代 DRAM 作为内存直接使用.

异构存储是一种新兴的存储器架构.在异构存储中,具

有不同技术的多个存储器组件组合在一起以构建主存储器.

异构存 储 结 构 通 常 由 高 容 量 存 储 器 (性 能 相 对 较 差,如

NVM)和高性能存储器(容量较小,如 DRAM)组成.具体而

言,Intel® OptaneTM DC持久内存[５]作为一种 NVM 目前已

经商业化并可以购买,其单位容量的价格比 DRAM 低４７％.

虽然单纯地使用 NVM 没有任何效果,但是使用一定比例的

DRAMＧPMM 系统可以显著减少 DRAM 的使用量并且更具

成本效益.

因此,使用一小部分 DRAM 和大量 NVM 的混合内存架

构被 看 作 是 更 有 前 景 的 内 存 解 决 方 案[６].将 NVM 与

DRAM 混合用于大数据平台的缓存系统可以同时利用 NVM
字节可寻址、更高容量的优势和 DRAM 的低延迟高带宽的优

势,提升混合内存的整体读写性能.

基于上述背景,本文提出了一种基于混合内存的Spark
缓存系统,设计了适配 Spark内存管理的混合内存系统,将

Spark缓存数据块放置在混合内存上,并设计了两种缓存介

质间的缓存块放置和迁移策略,让需要频繁访存的缓存块可

以获得更好的响应,同时最大限度减少缓存块迁移带来的性

能开销,在扩展缓存总容量的同时达到较好的缓存I/O性能.

本文的主要贡献如下:

(１)为 ApacheSpark 设 计 了 DRAMＧNVM 混 合 缓 存

结构.

(２)在混合内存系统的基础上,实现了与之相适配的缓存

管理策略.

(３)实现了缓存块的未来重用次数的计算和更新.

(４)量化了数据块在混合内存之间的迁移成本,在需要进

行混合缓存之间的迁移时,通过缓存块的读写时间等信息计

算迁移缓存块的潜在性能收益,迁移收益为正时才进行缓存

块的迁移.

本文第２节总结和分析了Spark缓存管理和混合内存的

研究进展;第３节介绍了本文对Spark在混合内存上设计缓

存系 统 的 设 计 方 案,包 括 NVMＧDRAM 混 合 缓 存 的 结 构

设计,并为混合缓存系统设计了数据结构,最后提出了适用于

Spark的混合缓存系统的整体设计架构;第４节介绍了基于

最小重用代价的缓存管理策略的设计与实现,详细介绍了基

于 DAG的缓存的获取和使用,以及数据块迁移代价的计算

方法,并提出了具体的数据块放置和迁移策略;第５节介绍了

实验设计和实验结果分析,通过实验对比和分析,证明了使用

NVM 设计混合缓存对大数据系统的性能提升,并验证了本

文设计的缓存管理策略在混合缓存场景下的有效性.相比默

认缓存管理策略,本文设计的混合缓存系统提高了缓存命中

率,缩短了运行时间.

２　相关工作

Spark默 认 使 用 最 近 最 少 使 用 (LeastRecently Used,

LRU)缓存策略[７],但是Spark的数据抽象弹性分布式数据集

(ResilientDistributedDataset,RDD)的缓存有着明确的数据

依赖关系,表示为计算任务的有向无环图(DirectedAcyclic

Graph,DAG).因此有研究者提出利用 DAG 的依赖关系来

指导缓存管理的构想.此外,由于Spark平台是基于Java虚

拟机(JavaVirtualMachine,JVM)的,而内存替换的过程正好

与JVM 本身的垃圾清理(GarbageCollection,GC)过程相关,

因此有研究者提出可以将 Spark的内存管理与 GC 过程相

结合.

２．１　基于DAG依赖关系的缓存管理策略

Xu等提出的 MemTune[８]是利用最早 DAG依赖关系的

Spark缓存管理系统.MemTune动态调整Spark中计算任务

和缓存的数据共享,并根据需要逐出/预取数据.

MemTune只考虑当前运行任务的本地依赖信息.而另

一些研究则是基于整个 DAG 的依赖信息来指导缓存管理,

其中最有代表性的是最少引用计数(LRC)[９],该方法遍历应

用程序的 DAG,对每个数据块的再次引用进行计数,并在内

存不足时驱逐具有最小引用计数的缓存数据块.

与这种思路相近的研究还有很多:文献[１０]提出了最小

有效引用计数 (LERC),该研究表明仅仅追求单个数据块的

更高缓存命中率并不一定会导致任务在并行环境中更快地完

成;文献[１１]提出了最少组合引用计数(LCRC),该研究发现

LRC策略将具有较大引用计数的缓存块驻留在内存中虽然

可以一定程度地提高系统性能,但是这些块在其整个生命周

期中的某些阶段可能不会被访问,导致内存利用率降低,使用

组合引用计数并驱逐具有最小组合引用计数的缓存块;文献

[１２]使用 RDD的引用距离作为指标来指导缓存块的管理,实

现了最大引用距离(MRD)策略.这些研究工作选择了 DAG
所反映出的缓存数据块的不同时空特性,并以此作为放置和

迁移的依据.

近两年来也有很多其他工作.Zhao等提出的 RDE[１３]可

以充分利用应用程序的 DAG 信息来优化管理结果,考虑

RDD的依赖性和参考序列,有效地排除了具有冗余特性的

RDD,并为传入数据块完善了内存.与 LRC和 MRD相比,

RDE的性能分别提高了４８％和２０％.Song等提出了较少争

用管理策略[１４](MCM),以减少内存争用的负面影响.其优先

满足任务的最小执行资源,并考虑竞争成本,用持久位置选择

１１魏　森,等:基于混合内存的 ApacheSpark缓存系统实现与优化



算法动 态 选 择 最 佳 存 储 位 置,以 改 善 持 久 加 速 的 效 果.

Chukonu[１５]是一个原生大数据框架,其提出了一系列技术用

于优化 DAG程序编译时部分,如算子融合、向量化和压缩,

以显著降低 Spark集成开销.

２．２　基于GC的Spark混合内存管理系统

Wang等提出的 Panthera[１６]通过分析大数据平台Spark
上的用户程序来推断数据块的粗粒度访问模式,修改后的

JVM 组件根据数据块的访问模式进行数据块的放置和迁移.

Khan等设计了一个平面 混 合 方 案[１７],以 利 用 NVM 缓 存

RDD块,并进行了一些架构优化,如用于块展开的动态内存

分配、带抢占的异步迁移机制.该方法提出的混合存储器只

使用了一部分 DRAM,但将运行性能的降低控制在平均１０％
左右.Chen等提出了一种语义感知的全自动内存管理技

术[１８],用于混合内存上的大数据处理.其基于大数据应用程

序的内存访问模式实现了一种新的分析引导优化策略,在平

均时间开销不到１％的情况下将能耗降低了３２％~５３％.

Qureshi等提出了 DRAM buffer[１９]系统.在 DRAM buffer
中,DRAM 用作 CPU 和仅由 PCM 组成的主存之间的缓冲

区.Ramos等提出了 RaPP[２０]系统,其特点是硬件驱动的页

面放置策略,该策略依赖于内存控制器 MC来监控访问模式,

并使用改进的多级队列调度算法 (MultilevelQueues,MQ)

在 DRAM 和PCM 之间迁移页面.

此外,还有许多基于不同负载和场景的混合内存系统:

Chen等提出了 ATMem[２１]系统,该系统是一种用于优化图形

应用程序中数据放置的自适应运行时框架;Doudali等提出了

Kleio[２２]系统,它将现有的、轻量级的、基于历史的混合内存数

据分层方法与基于深度神经网络的智能放置决策系统相结

合,从而实现更显著的性能提升,同时降低了由此产生的系统

资源开销.

综上,混合内存管理的关键问题是高效的数据放置和迁

移策略,将关键数据或频繁访问的数据维持在访问延迟低的

高速存储设备 DRAM 中,可以有效提高应用程序的运行

性能.

３　基于混合内存的缓存系统设计方案

３．１　平面混合缓存结构设计

在Spark集群中,存在 Driver和 Executor两种组件.由

于 Driver主要起到管理和传递信息的作用,Executor才是实

际计算和缓存 RDD的组件[２３],因此本文只关注 Executor上

的缓存管理.

由于Spark的内存管理系统依赖于JVM 堆的内存管理,

因此在设计混合内存时,不能直接将 DRAM 和 NVM 两种物

理存储设备直接进行分层混合或者平面混合,需要在 Spark
原有的内存管理基础上进行设计.

对于 DRAM 内 存,本 文 主 要 关 注 RDD 缓 存 的 部 分.

图１给出了Spark在持久化级别为 MEMORY_AND_DISK
时的 RDD缓存结构.在Spark中,缓存块的读写由块管理

器 BlcokManager控制.缓存块写入时,BlcokManager会将

缓存块放置在存储内存(MemoryStore模块)中,如果存储

内存空间不足且无法动态占用执行内存,则会根据默认的

LRU策略驱逐部分缓存块到硬盘(DiskStore模块)中.缓存

块读取时,BlcokManager可以从存储内存或者硬盘中查找并

读取缓存块.

图１　RDD原有缓存结构

Fig．１　OriginalcachestructureofRDD

分层混合缓存模型是一种非侵入性的模块设计思路,也

就是将 DRAM 缓存作为缓冲层引入块管理器 BlcokManager
和 NVM 缓存之间,如图２所示.由于其是分层组成,因此被

称为分层混合缓存模型.在这种模型中,DRAM 缓存(MeＧ

moryStore模块)可以保持不变,NVM 缓存(NVMStore模块)

被放入 MemoryStore之下.当读取目标缓存块时,直接从

DRAM 缓存中获取,若未在 DRAM 缓存中获取到该块,则在

NVM 缓存中查找并将其放置在 DRAM 缓存中;若在 NVM
缓存中也未找到,则重新计算该块.当放置目标缓存块时,直

接将其放入 DRAM 缓存中,若 DRAM 缓存空间不足,则按照

驱逐策略清理 DRAM 缓存,并将淘汰的缓存块驱逐到 NVM
缓存中;NVM 缓存空间不足时,根据缓存策略选择缓存块并

驱逐.

图２　RDD分层混合缓存模型

Fig．２　RDDlayerhybridcachemodel

与分层混合模型不同,平面混合模型利用 NVM 作为

DRAM 的扩展,将 NVM 和 DRAM 平面组合在一起以实现

RDD缓存,如图３所示.在平面混合模型中,DRAM 缓存和

NVM 缓存都将在同一个逻辑内存空间 HybridStore模块中

进行管理,BlcokManager从 HybridStore模块中读写缓存块.

在 HybridStore模块中缓存块,可以直接从 DRAM 缓存或

NVM 缓存中读写,并在 DRAM 和 NVM 之间实现双向的迁

移机制,更细粒度地实现迁移策略[１６].要实现平面混合模

型,需要在缓存系统中添加 HybridStore模块,并在其中实现

MemoryStore模块和 NVMStore模块,还要设计两模块之间

的迁移机制,因此平面混合模型要对原有的内存管理模型进

行较大的改动.
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图３　RDD平面混合缓存模型

Fig．３　RDDflathybridcachemodel

在Spark中同时利用 DRAM 内存和 NVM 作为缓存时,

平面混合模型优于分层混合模型.原因有以下几点:

(１)分层混合模型存储空间利用效率低.分层混合内存

系统需要额外的存储空间来存储元数据以跟踪 DRAM 和

NVM 中的数据块,该空间开销随着数据集规模的增大呈线

性增长;而平面混合模型在系统中的使用方式与纯 DRAM 内

存相同,不需要额外的空间来处理存储元数据.

(２)分层混合模型缓存块管理不够直接有效.分层混合

模型的设计在每个缓存层次都要对 RDD缓存块进行操作,也

就是说,当缓存块在缓存策略中的权重变化跨多个缓存级别

时,分层混合要求在每个层次之间依次迁移,这将极大地影响

内存管理效率.

(３)分层混合内存管理开销过大.例如,在 Khan等测试

的分层混合内存系统中[１７],分配内存在展开过程中占用了

５０％以上的时间,而在平面混合内存系统中,该代价通常不到

１０％.

因此,本文选择平面混合缓存模型来设计Spark混合缓

存系统,如图３所示.在本文设计的混合缓存系统中,RDD
的持久化级别为本文自行设计的“MEMORY_AND_NVM”.

在缓存块的读取和写入时,都提供本文设计的 HybridStore
模块.在 HybridStore模块中,管理 DRAM 缓存的 MemoＧ

ryStore模块和管理 NVM 模块的 NVMStore模块是并列关

系,两个模块都可以直接读取和写入缓存块,两者之间通过合

适的缓存管理策略进行缓存块的驱逐和迁移.

３．２　混合缓存管理数据结构

３．２．１　缓存管理粒度Block
本文为 RDD缓存块设计了专门的数据结构 CacheBlockＧ

Info类,每个缓存块都会实例化一个该类,如图４所示.

图４　缓存块数据结构设计

Fig．４　Designofcacheblockdatastructure

该类继承了Comparable类,类的主要元素包括:

(１)BlockId:标志缓存块信息.

(２)reuseCount:标志该缓存块在缓存管理中的权重.

(３)blockStatus:标志该缓存块的状态,表示该缓存块是

否存在于 DRAM 或者 NVM 缓存中.
(４)compareTo方法:根据权重,即reuseCount属性,决定

两个缓存块的排序结果.

３．２．２　缓存管理集合 TreeSet
本文设计的缓存管理策略的大体思路是为每个缓存赋予

一个权重值,权重值高的将被放置在 DRAM 缓存中,权重值

低的将被驱逐到 NVM 缓存中.为了更高效地管理缓存块以

及与本文设计的缓存管理策略相匹配,本文选择JavaTreeＧ
Set[２４]作为缓存块集合的数据结构,如图５所示.TreeSet是

一种可变的集合数据结构,其特性是Set中的元素是有序的,

元素排序依照构造时传入的比较器,也就是本文在缓存块数

据结构中设计的compareTo()比较器.

图５　TreeSet示例

Fig．５　TreeSetexample

TreeSet底层通过红黑树(RedＧBlackTree)[２５]实现.红

黑树是一种近似平衡的二叉查找树(BinarySearchTree),其

性质为每个节点的左右子树的高度差不会超过二者中较低的

高度.

TreeSet的好处是遍历该树时将得到一个有序序列,在根

据权重驱 逐 缓 存 块 时,遍 历 序 列 前 面 的 就 是 权 重 最 小 的

块[２６],该性质与本文对缓存块的管理策略契合.因此本文在

每个Executor上维护了一个 BlockTreeSet,其数据结构类型

为JavaTreeSet,其内容元素为缓存块数据结构 CacheBlockＧ
Info,比 较 器 为 本 文 自 定 义 的 CompareTo(),遍 历 BlockＧ
TreeSet将得到按权重由小到大排列的缓存块序列.需要注

意的是,本文设计的 TreeSet包含了多个层次,包括存储内存

(DRAM 缓存)和 NVM 缓存,两者在使用时仅需通过块的

blockStatus属性进行区分筛选,这样做的好处是避免维护两

个有序的 TreeSet,降低排序和相互迁移的开销.

３．３　整体架构设计

如图６所示,本文的实现包括修改原有组件的接口和添

加４个关键组件.其中４个关键组件以灰色模块表示,它们

分别是:

(１)DAGAnalyzer,位于驱动节点 Driver上,记录 DAGＧ
Scheduler提交时生成的原始DAG,并根据DAG提供的RDD
依赖关系生成每个Stage的缓存 RDD依赖图.

(２)MasterCacheManager,位于驱动节点 Driver上,根据

缓存 RDD依赖信息为每个 Stage生成缓存 RDD 的权重值

(也就是即将在第４节中介绍的 RDD未来重用次数),将其写

入文件并分发给各个Executor.
(３)ExecutorCacheManager,分布在每个执行节点 ExecuＧ

tor上,负责为Executior缓存空间中的缓存块计算权重值.
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(４)HybridStore,分布在每个执行节点 Executor上,根据

缓存块的权重值实现放置和迁移策略的主要逻辑,根据权重

值和迁移成本决定缓存块放置在 DRAM 缓存空间中还是

NVM 中,以及缓存块在混合缓存间的迁移.

图６　Spark混合缓存系统架构图

Fig．６　Sparkhybridcachesystemarchitecture

４　基于最小重用代价的混合缓存管理策略

４．１　基于最小重用代价的混合缓存策略优化

Spark混合缓存系统的设计原则是将访问频繁的缓存块

保持在 DRAM 缓存中,将访问不频繁的缓存块保持在 NVM
缓存中,而使用哪种指标来判断缓存块访问频繁便成为关键

问题.

在基于内存的Spark缓存系统中,最直观的两种思路是

使用最近最少使用策略 LRU 和最少使用策略(LeastFreＧ

quentlyUsed,LFU)[２７].LRU和LFU 分别将缓存块访问的

新近度和数据访问频率作为指标来预测未来缓存块的访问频

繁程度.而Spark中 RDD 有着明确的数据依赖性,也就是

DAG.图７给出了一个 DAG示例,其中 RDDE的计算依赖

于 RDDD和 RDDA,因此只有从 RDDB计算出 RDDD后,

且 RDDA已被计算时,才能开始计算RDDE.RDDF同理.

图７　DAG示意图

Fig．７　DAGexample

DAG预测了 RDD的未来访问模式,因此相比历史访问

信息,DAG 可 以 更 有 效 地 指 导 缓 存 块 的 放 置 和 驱 逐.与

LFU和LRU运用历史访问模式的指标类似,DAG可以提供

缓存 RDD的未来引用次数和未来引用距离.

与LFU相对应的是未来重用距离,对于每个缓存 RDD,

未来重用距离定义为在当前Stage和下一次使用该缓存 RDD
的Stage之间的Stage数量,也就是缓存 RDD的未来重用的

新近度,下次访问最近的缓存 RDD应该放置在 DRAM 缓存

中.与LRU相对应的是未来重用次数,对于每个缓存 RDD,

未来重用次数定义为在当前Stage之后重新使用该缓存 RDD
的次数,也就是缓存 RDD的未来重用的频率,未来重用次数

最频繁的缓存 RDD应该放置在 DRAM 缓存中.

为了探究哪种指标更有助于混合缓存系统达到更好的性

能,本文首先分析了大数据系统的数据访问模式.以图８为

例,本文跟踪了 Spark在运行 PageRank负载[２８]时的缓存

RDD数据访问模式,并对每个 RDD的访问块数进行了标记.

图８　PageRank的数据访问模式例图

Fig．８　ExampleofdataaccessmodeofPageRank

从图８可以看出,首先,不是所有的缓存 RDD都会被再

次使用.从数据访问模式图中可以看出,部分缓存 RDD仅在

生成它的Stage时被使用,因此在下一个 Stage,这类缓存块

没有必要存储在缓存空间中.其次,大多数缓存块的再次访

问周期很短,很快就无法再次被引用.数据访问模式图中的

大多数 RDD的重用在３个Stage以内,生命周期很短.将这

些不再被使用的缓存 RDD长时间保存在缓存系统中会浪费

缓存空间,降低命中率.对于未来重用次数为０的缓存块,可

以直接将其从 DRAM 和 NVM 缓存中清除,及时释放缓存空

间.另外,从纵坐标可以看出,Stage的执行顺序并非按照

Stage的序号排列,在不同的执行顺序下重用距离可能不同,

因此未来重用距离并非一个好的指标,而执行顺序的不同并

不影响重用次数的计算.

４．２　缓存块迁移代价

将 NVM 缓存中的缓存块迁移到 DRAM 缓存可以提升

该缓存块的访问性能.但是,NVM 和 DRAM 之间的迁移也

会导致整体的访问延迟增加,因此本文在 DRAM 缓存的性能

提升和缓存块迁移成本之间进行权衡.在混合缓存系统中,

缓存块的迁移包括从 DRAM 向 NVM 迁移和从 NVM 向

DRAM 迁移,本文将从这两个方面进行介绍.

４．２．１　由 DRAM 向 NVM 迁移

当目标缓存块需要缓存但 DRAM 缓存空间不足时,本文

的原则是将未来重用次数最大的缓存块保留在 DRAM 中,将

未来重用次数较少的缓存块保持在 NVM 中.因此,要比较

的对象是准备缓存的缓存块Btoput和 DRAM 缓存中未来重用

次数最少的缓存块Blow(为满足Btoput的空间需求,Blow可能是

多个缓存块的集合,此时Blow的未来重用次数取缓存块集中
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最高的作为该集合的未来重用次数).如果Btoput的未来重用

次数小于Blow,那么直接将其放置在 NVM 缓存中;如果Btoput

与Blow的未来重用次数相等,就要考虑是将Btoput直接放置在

NVM 缓存中,还是将Blow迁移到 NVM 缓存中,再在 DRAM
缓存中放置Btoput.由于二者未来重用次数相同,这两种方案

后续的访存性能是一致的,但两者的放置和迁移开销不同.

将Btoput放置在 NVM 中的开销为:在 NVM 中写入Btoput.将

Btoput放置 在 DRAM 中,Blow 迁 移 到 NVM 中 的 开 销 为:从

DRAM 清除Blow、在 NVM 中写入Blow、在 DRAM 中写入Btoput

的迁移开销.显然,后者的开销远大于前者,因此,当Btoput和

Blow未来重用次数相同时,应当选择将Btoput放置在 NVM 中,

将Blow维持在 DRAM.

如果Btoput的未来重用次数大于Blow,则要比较将Btoput放

置在 DRAM 中带来的性能提升和缓存块迁移带来的开销.

NVM 和 DRAM 中的相关性能指标具体如下:

Btoput表示尝试缓存的缓存块,Blow表示 DRAM 缓存中重

用次数最少的缓存块(或缓存块集合).

Rtoput和Rlow分别表示Btoput和Blow的未来重用次数,这两项

数据从 DAG信息中获得.

Stoput和Slow分别表示Btoput和Blow的大小,这两项数据可以

从缓存块对象中获得.

RPMn表示 NVM 中每 MB 数据的读时间,RPMd 表示

DRAM 中每 MB数据的读时间;WPMn表示 NVM 中每 MB
数据的写时间,WPMd表示 DRAM 中每 MB数据的写时间;

EPMd表示 DRAM 中每 MB 数据的清除时间,EPMn 表示

NVM 中每 MB数据的清除时间.这６项数据将从Spark运

行时计算得出.

基于以上数据,本文首先分析了将Blow迁移到 NVM 中,

再在 DRAM 中缓存Btoput的迁移方案,该方案的总访问时间

TMigration如式(１)所示:

TMigration＝RPMd ∗Stoput∗Rtoput＋RPMn ∗Slow ∗Rlow ＋

WPMn∗Slow＋EPMd∗Slow＋WPMd∗Stoput

(１)

然后分析了Btoput放置在 NVM 中的不迁移方案,该方案

的总访问时间TNotMigration如式(２)所示:

TNotMigration＝RPMn∗Stoput∗Rtoput＋RPMd∗Slow ∗Rlow ＋

WPMn∗Stoput (２)

最后计算两种方案的总时间差MigrationBenefittoput,也

就是放置缓存块时的迁移收益,如式(３)所示:

MigrationBenefittoput＝TNotMigration－TMigration (３)

迁移收益MigrationBenefittoput为正值意味着将Blow迁移

到 NVM 中,再在 DRAM 中缓存Btoput的迁移方案比Btoput放置

在 NVM 中的不迁移方案节省了更多的数据访问时间,应当

采用迁移方案.迁移收益为负值说明不迁移方案的数据访问

时间更短,应当采用不迁移方案.

４．２．２　由 NVM 向 DRAM 迁移

随着Spark计算的进行,每个 Stage缓存空间中的缓存

块的未来重用次数可能会发生改变.这就可能导致 NVM 中

某些缓存块的未来重用次数多于 DRAM 中的某些缓存块.

此外,DRAM 中也可能有空闲空间.出现这两种情况时,都

应该将 NVM 中未来重用次数多的缓存块迁移到 DRAM 中.

若 DRAM 中无空闲缓存空间,此时比较的对象是读取到

的 NVM 缓存块Btoread和 DRAM 中未来重用次数最少的缓存

块Blow.如果Btoread的未 来 重 用 次 数 少 于Blow,那 么 直 接 在

NVM 中读取;如果Btoread与Blow的未来重用次数相等,显然后

者的开销远大于前者,此时应当选择在 NVM 中直接读取

Btoread,将Blow维持在 DRAM;同理,如果Btoread的未来重用次数

多于Blow,则要比较将Btoread放置在 DRAM 中带来的性能提升

和缓存块迁移带来的开销.

下文中 NVM 和 DRAM 的相关性能指标与前一小节大

体相似.

Btoread表示 NVM 缓存中读取的缓存块,Blow 表示 NVM
重用次数最低的缓存块.

Rtoread和Rlow分别表示Btoread和Blow的未来重用次数,这两

项数据将从 DAG信息中获得.

Storead和Slow分别表示Btoread和Blow大小,这两项数据可以

从缓存块对象中获得.

RPMn,RPMd,WPMn,WPMd,EPMd,EPMd 这６项数

据与前一小节相同.

基于以上数据,本文首先分析了将Btoread迁移到 DRAM
中并读取,将Blow迁移到 NVM 中的迁移方案,并计算了该方

案的总访问时间TMigration:

TMigration＝RPMd ∗Storead∗Rtoread＋RPMn∗Slow ∗Rlow ＋

WPMn∗Slow＋EPMd∗Slow＋WPMd∗Stoput＋

EPMn∗Storead＋RPMd∗Storead (４)

然后分析了直接在 NVM 中读取Btoread的不迁移方案,并

计算了该方案的总访问时间TNotMigration:

TNotMigration＝RPMn∗Storead∗Rtoread＋RPMd∗Slow∗Rlow＋

RPMn∗Storead (５)

最后计算两种方案的总时间差MigrationBenefittoread,也

就是读取缓存块时的迁移收益.

MigrationBenefittoread＝TNotMigration－TMigration (６)

迁移收益MigrationBenefittoread为正值意味着将Btoread迁

移到 DRAM 中并读取,将Blow迁移到 NVM 的迁移方案比在

NVM 读取Btoread的不迁移方案节省了更多的数据访问时间,

应当采用迁移方案.迁移收益为负值说明不迁移方案的数据

访问时间更短,应当采用不迁移方案.

４．２．３　基于未来重用信息和迁移成本的最小重用代价策略

　　综合前两小节提出的基于 DAG信息的缓存块的未来重

用次数和混合内存中缓存块迁移代价计算,本文提出基于最

小重用代价(LeastReuseCost,LRUC)的混合缓存策略.该

策略的原则为:将未来重用次数最多的缓存块放置或保留在

DRAM 缓存中,将未来重用次数少的缓存块迁移或保持在

NVM 缓存中,在迁移时考虑潜在的迁移成本,使缓存块的整

体重用代价最小,缓存系统的整体读写性能最优.

４．３　基于最小重用代价的混合缓存管理系统实现

在本文设计的平面混合内存中,对缓存块的操作包括放

置、驱逐和迁移,如图９所示,本节将分别介绍缓存块获取空

间以及缓存块写入和读取过程中涉及的缓存块操作.
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图９　Executor的放置和迁移图

Fig．９　Executor’splacementandmigration

(１)缓存块获取空间.在放置缓存块或将其迁移到目标

缓存空间时,首先要检查目标缓存空间是否有可用空间,如果

空间充足则可直接进行放置;如果可用空间不足时,则根据

BlockTreeMap中的缓存块权重信息(也就是缓存块的未来重

用次数)输出可供驱逐的缓存块列表.

(２)缓存块写入过程.写入缓存块时,首先尝试将其放置

在 DRAM 缓存中,如果 DRAM 缓存空间充足,则将其写入

DRAM 缓存中,如图９中过程(１)所示;在这个过程中如果

DRAM 缓存空间不足,为了给缓存块腾出空间,要对 DRAM
缓存中未来重用次数最少的缓存块进行驱逐,也就是缓存块

从DRAM 缓存向 NVM 缓存迁移的过程,如图９中(４)过程

所示.如果无法为目标缓存块腾出足够的空间,则将缓存块

尝试放置在 NVM 缓存中,如果 NVM 空间充足,则将其写入

NVM 中,如图９中过程(２)所示;如果 NVM 空间不足,则在

NVM 缓存中尝试清理空间,如图９中过程(５)所示;如果无

法腾出目标缓存块所需要的 NVM 空间,则不再缓存目标缓

存块.

(３)缓存块读取过程.当读取到 NVM 中某个缓存块的

未来重用次数大于 DRAM 缓存中部分缓存块或当前 DRAM
缓存空间有空闲时,可能触发由 NVM 缓存向 DRAM 缓存迁

移的操作,如图９中过程(３)所示,在此过程中也可能伴随

DRAM 中未来重用次数较少的缓存块向 NVM 迁移的过程,

如图９中过程(４)所示.

４．３．１　目标缓存块获取可用缓存空间

在放置或迁移缓存块到目标缓存空间之前,要为目标缓

存块获取可用缓存空间,如果获取成功则可接着进行放置或

迁移;若获取空间失败则输出可驱逐的缓存块列表供后续驱

逐操作使用.

本文分别为 DRAM 缓存和 NVM 缓存设计了获取可用

空间的函数 AskMemSpace和AskNVMSpace.当缓存块放

置或迁移到 DRAM 缓存空间时,首先调用负责为缓存块获取

DRAM 缓存空间的函数 AskMemSpace.同样地,当缓存块

放置或迁移到 NVM 缓存空间时,要调用负责为缓存块获取

NVM 缓存空间的函数AskNVMSpace.

AskMemSpace 函 数 的 算 法 如 算 法 １ 所 示,AskNＧ
VMSpace函数与之类似.首先检查 DRAM 缓存空间中现有

的空闲空间 Memory．freeSpace,如果此空间大于目标缓存块

的大小则获取空间成功,可以直接进行放置,无需进行驱逐;

如果内存中空闲空间小于目标缓存块的大小,则启动待驱逐

缓存块的标记过程,从头遍历 BlockTreeSet,将 blockStatus
属性指示为当前缓存层次且将未来重用次数小于目标缓存块

的缓存块依次列入待清理列表 (CleanList).当 CleanList所

占用的空间大于目标缓存块的占用空间或者当前缓存块的未

来重用次数大于目标缓存块的未来重用次数时停止遍历.需

要注意的是,为避免循环淘汰,属于当前Stage的 Block也不

会被列入待清理列表CleanList中.遍历结束时,输出获取空

间失败以及待清理列表CleanList.

算法１　AskMemSpace
输入:BlockTreeSet缓存块管理集合,targetBlock要添加的Block
输出:enoughSpace是否有可用空间,CleanList待清理缓存块列表

１．functionAskMemSpace(BlockTreeSet,targetBlock)

２．　 CleanList← {}

３．　 iftargetBlock．size＞ Memory．freeSpacethen

４．　　 returnenoughSpace←true,CleanList

５．　 else

６．　　　 forblock∈ BlockTreeSetdo

７．　　　　 ifblock．blockStatus＝MemoryandtargetBlock．reuseCＧ

ount＞ block．reuseCoountthen

８．　　　　 　ifblock．rdd∈CurrentStagethen

９．　　　　　　 CleanList．add(block)

１０．　　　　endif

１１　　　．endif

１２．　　endfor

１３．　　returnenoughSpace←false,CleanList

１４．　endif

１５．endfunction

需要注意的是,获取空间失败时不一定会进行缓存块的

驱逐.首先,CleanList的空间小于目标缓存块大小时,不会

进行驱逐;其次,对于 DRAM 缓存中的缓存块向 NVM 缓存

迁移的过程,还要进一步计算迁移代价来决定是否迁移.

此外,由于展开内存和存储内存具有动态占用的特点,因

此在 Unroll的 过 程 中 也 会 触 发 获 取 缓 存 空 间 函 数 AskＧ
MemSpace.Spark中 RDD在缓存时,会从迭代器Iterator形

式转换为连续的物理空间存储,这个过程是在展开内存中完

成的.但由于展开内存和存储内存共享内存空间,在进行

Unroll的过程中要申请展开内存空间,所以在 Unroll过程之

前,系统将调用AskMemSpace函数检查缓存空间能否占用.

若获取缓存空间函数返回结果为 True,则获取空间成功,可

以进行 Unroll操作;否则获取空间失败.在本文设计的系统

中,缓存块的缓存不一定要经过 DRAM 缓存空间,因此 UnＧ

roll获取空间失败说明该块重要性(也就是重用代价)小于

DRAM 缓存中的块,该块不应该放置在 DRAM 缓存中,直接

尝试将该块放置在 NVM 缓存空间中即可.

４．３．２　缓存块放置过程

本文基于最小重用代价策略设计了缓存块放置机制,当

一个缓存块需要缓存时,首先调用获取空间函数,若获取空间

成功,则直接放置在 DRAM 缓存中;若获取空间失败,则根据

待清理的缓存块列表以及迁移代价决定是否将 DRAM 缓存
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中的部分缓存块迁移到 NVM 缓存中来为目标缓存块腾出空

间;否则将目标缓存块放置在 NVM 缓存中,NVM 缓存空间

不足时直接将未来重用次数最低的缓存块清除.

缓存块放置的具体过程如图１０所示,当系统接写入目标

缓存块的指令时,首先考虑将它放置在 DRAM 缓存中,调用

AskMemSpace函数获取 DRAM 缓存中的可用空间,若获取

空间成功,则直接将目标缓存块放置在 DRAM 缓存中;若获

取 DRAM 缓存空间失败,则根据AskMemSpace输出的待清

理列表CleanList计算可释放的缓存空间.如果可释放的缓

存空间小 于 目 标 缓 存 块 的 大 小,则 将 目 标 缓 存 块 放 置 在

NVM 缓存中;如果可释放的缓存空间大于目标缓存块的大

小,则进一步计算迁移收益MigrationBenefittoput.如果迁移

收益为正,则将 CleanList中的缓存块驱逐到 NVM 缓存中

(该过程也是缓存块从 DRAM 缓存迁移到 NVM 缓存的过

程),并将目标缓存块放置在 DRAM 缓存中;否则将尝试将目

标缓存块放入 NVM 缓存中.

图１０　缓存块放置流程图

Fig．１０　Flowchartofcacheblockplacement

目标缓存块放置到 NVM 缓存中的过程与放入 DRAM
缓存的过程类似.首先调用 AskNVMSpace获取 NVM 缓存

中的可用空间,如果获取到的 NVM 空间大于目标缓存块的

大小,直接将它存放在 NVM 中;若获取 NVM 空间失败,则

根据AskNVMSpace输出的待清理列表 CleanList计算可驱

逐的空间.如果该空间大于该目标缓存块的大小,则驱逐

CleanList中的缓存块,为目标缓存块腾出空间;如果 CleanＧ

List中的占用空间小于目标缓存块的大小,说明目标缓存块

的未来重用次数少于 NVM 缓存空间中的缓存块,根据放置

策略,不再缓存目标缓存块.

４．３．３　缓存块读取过程

读取目标缓存块时,DRAM 缓存中的缓存块可直接读

取;读取 NVM 缓存中的缓存块时,如果此时 DRAM 缓存有

可用空间或者目标缓存块的未来重用次数较多,则会触发缓

存块从 NVM 缓存向 DRAM 缓存的迁移,同时也可能伴随从

DRAM 缓存中淘汰的缓存块向 NVM 缓存迁移的过程.

如图１１所示,当系统接收到读取缓存块的指令时,首先

尝试在 DRAM 缓存中查找该块,如果找到该块则在 DRAM
缓存中直接读取,否则将在 NVM 缓存中查找;如果在 NVM
缓存中也未找到该块,则开始重新计算.若在 NVM 缓存中

找到该缓存块,则调用 AskMemSpace为这个块获取 DRAM
缓存中 的 可 用 空 间.如 果 获 取 空 间 成 功,则 直 接 放 置 在

DRAM 缓存中并读取;若获取 DRAM 缓存空间失败,则根据

AskMemSpace输出的待清理列表CleanList计算可释放的缓存

空间.如果可释放的缓存空间小于目标缓存块的大小,则直接

从 NVM 缓存中读取;如果可释放的缓存空间大于目标缓存块

的大小,则进一步计算迁移收益MigrationBenefittoread.如果迁

移收益为正,则将CleanList中的缓存块驱逐到 NVM 缓存中

(该过程与上一小节相同),并将目标缓存块从 NVM 缓存迁

移到 DRAM 缓存中并读取;如果迁移收益为负,则直接从

NVM 缓存中读取目标块.

图１１　Block读取过程

Fig．１１　Blockreadingprocess

５　实验设计与分析

５．１　实验环境

本节首先介绍了本文所使用的硬件平台和Spark集群设

定,然后介绍了SparkBench数据集并展示了不同负载的数据

访问特征,最后选择了其中４种负载作为本文的实验数据集.

５．１．１　实验平台配置

本文实验平台由５台服务器组成,每台服务器都配置了

一个主频为３．７０Hz的１０核心２０线程Intel(R)Core(TM)

i９Ｇ１０９００XCPU,１２８GDDR４３２００MHz内存和Samsung８６０

EVO１TBSATASSD,操作系统为 Ubuntu１６．０４．１.服务器

之间通过全千兆以太网网络连接.由于 NVM 硬件平台暂不

可用,NVM 通过 RamDisk模拟.RamDisk[２９]是 Linux系统

中一种在内存中划出一部分空间作为存储分区使用的技术.
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根据Sehgal等[３０]的工作可知,RamDisk的物理存储设备是

DRAM,其物理延迟是内存级别的,又由于其使用了块存储的

方式,降低了整体I/O效率,整体读写延迟与 NVM 接近,因

此可用于模拟 NVM 缓存.此外,由于本文中 NVM 读写延

迟等参数是在运行负载时动态获得的,因此如果迁移到物理

NVM 设备,也可以适应其性能表现.

本文的Spark集群以 YarnＧClient方式部署,包括一个

Driver和４个Executor,分布于５台服务器上,每个 Executor
使用内存根据实验的不同在４GB~１６GB之间.JDK 版本为

OracleJDK１．８．０_２８１,Hadoop版本为２．７．２,使用 HDFS用

于测试集的输入和输出数据.为了避免执行内存等参数不同

对实验结果的影响,本文使用静态内存管理模型,运行的

Spark版本为１．５．２,调整spark．storage．memoryFraction和

spark．executor．memory 参数来设置 DRAM 缓存空间的大

小,同时确保所有实验的执行内存大小相同.

５．１．２　实验数据集和负载选择

本文实验采用的测试集为SparkBench[３１],这是一款开源

的测试集,主要包括机器学习(MachineLearning)、图计算

(GraphComputation)、结构化查询(SQL Queries)、流计算

(StreamingApplication)等.

输入数据规模如表１所列.

表１　选定负载的输入数据规模

Table１　Inputdatasizeofselectedworkloads

WorkLoad InputDataSize
PageRank/GB １．９

ConnectedComponent/GB ６．１
PregelOperation/GB ４．０

SVD＋＋/GB １．４

本文首先分析了基于不同硬件和不同缓存管理策略的整

体运行表现,通过和基于SSD硬盘的缓存系统的对比,验证

了在Spark缓存系统中引入 NVM 缓存对系统性能的提升;

通过和 默 认 策 略 下 的 混 合 缓 存 系 统 以 及 相 同 容 量 的 纯

DRAM 缓存系统的对比,验证了本文设计的基于最小重用代

价的混合缓存策略的有效性.然后对不同缓存系统相应的缓

存命中率进行分析,验证了本文设计的系统对于缓存命中率

的提升.最后探究了不同 DRAMＧNVM 比例对混合缓存系

统的性能影响.

５．２　实验结果与分析

５．２．１　不同缓存系统的整体运行表现

为了测试和验证本文设计的少量 DRAM 和大量 NVM 组

成的混合缓存系统的性能优势以及本文提出的基于最小重用

代价的混合缓存管理策略(LRUC),本小节测试了４种使用不

同存储设备和不同管理策略的系统,对于PageRank,PregelOpＧ

eration,ConnectedComponent,SVDPlusPlus这４种类型的负载,

４种缓存系统的运行时间表现如图１２所示.从图１２中可以

看出,与默认缓存策略下的４GBDRAM＋１６GBNVM 混合

缓存系统相比,相同容量的４GBDRAM＋１６GBSSD混合缓

存系统,对于 PageRank,PregelOperation,ConnectedCompoＧ

nent,SVDPlusPlus这 ４种负载,分别有６５．２１％,５５．５６％,

４６．８３％,４４．６４％的性能提升,性能提升平均为５３．０６％.

图１２　４种负载在４种缓存系统下的运行时间

Fig．１２　Runningtimeof４typesofworkloadunder４typesof

cachesystems
总的来说,相比Spark默认混合缓存系统,使用 DRAMＧ

NVM 混合缓存系统和本文设计的LRUC策略的系统性能平

均提升了约８８％.另外,使用本文设计的LRUC策略的混合

系统,只需要使用１/４的 DRAM 和３/４的 NVM 作为缓存,

就能达到全部 DRAM 缓存约７９％的性能表现,再次说明了

本文设计的混合缓存系统和 LRUC 缓存策略整体的性能

优势.

５．２．２　不同缓存系统的缓存命中表现

为了验证本文设计的缓存管理策略对缓存命中率的提

升,本文测试了 PageRank,PregelOperation,ConnectedComＧ

ponent,SVDPlusPlus这４种负载分别在５．２．１节设计的默

认４GBDRAM＋１６GBNVM,LRUC和全部 DRAM 缓存系

统上的缓存命中情况,结果如图１３所示.这３种缓存系统的

配置分别为:

Default:使用默认缓存策略的４GBDRAM＋１６GBNVM
混合缓存.

LRUC:使用最小重用代价策略的４GBDRAM＋１６GB

NVM 混合缓存.

AllDRAM:使用默认策略的２０GBDRAM 缓存.

整体命中率表现:从不同负载的缓存命中表现图可以看

出,使用LRUC策略的４GBDRAM＋１６GBNVM 混合缓存

系统在４种负载下的整体缓存命中率(包括在 NVM 缓存中

命中和在 DRAM 缓存中命中,在图１３中表示为中间浅绿色

和右侧深绿色部分)相比默认策略相同配置的混合缓存系统

分别提升了１２．４１％,６１．４％,１．６０％和４．６０％,平均提升了

６．１９％,甚至高于只使用 DRAM 的缓存系统４．７５％.这是

由于很多缓存块在第一次计算时会被认定为缓存未命中,因

此即使是在全 DRAM 的情况下仍有大约３０％的缓存未命

中;其次是由于本文设计的基于最小重用代价的缓存策略及

时从 DRAM 和 NVM 中驱逐了不会再使用的 RDD缓存块,

因此整体的缓存命中表现也略有提升,而整体的性能提升更

依赖缓存策略的合理放置和迁移,使访问频繁的数据块在

DRAM 缓存中访问.

DRAM/NVM 命中率表现:从缓存命中表现图可以看

出,相比基于默认策略的混合缓存系统,基于 LRUC策略

的混合缓存系统在４种负载下 DRAM 命中率分别提升了

２８．１３％,１９．６６％,９．９１％,２１．５７％,平均提升了１９．８２％;与

纯 DRAM 缓存系统 的 DRAM 缓 存 命 中 率 之 间 的 差 距 分

别为１３．３２％,１６．５４％,１２．１７％,１３．２１％,平 均 差 距 为
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１３．８１％.这是因为 LRUC缓存策略将未来访问更频繁的 缓存块维持在 DRAM 缓存中.

(a) (b)

(c) (d)

图１３　不同负载的缓存命中表现(电子版为彩图)

Fig．１３　Cachehitperformancewithdifferentworkloads

５．２．３　不同 DRAM/NVM 比例的混合缓存性能表现

本小节验证了本文设计的缓存管理策略的可扩展性,

并探索了 DRAM/NVM 比例不同对混合缓存系统性能的

影响,为混合缓存系统调优打下基础.本文比较了默认缓

存策略和 LRUC策略在不同 DRAM/NVM 比例的混合缓

存系 统 上 运 行 PageRank,PregelOperation,ConnectedComＧ

ponent,SVDPlusPlus 这 ４ 种 负 载 的 性 能 表 现,如 图 １４
所示.

(a)PageRankruntimeunderdifferentDRAM/NMVratios (b)ConnectedComponentruntimeunderdifferentDRAM/NMVratios

(c)PregelOperationruntimeunderdifferentDRAM/NMVratios (d)SVDPlusPlusruntimeunderdifferentDRAM/NMVratios

图１４　不同 DRAM/NVM 比例的混合缓存性能表现

Fig．１４　HybridcacheperformancewithdifferentDRAM/NVMratios

　　两种缓存策略的相同之处在于集群中内存缓存的可

用性越低,工作负载运行的时间越长.在选定的缓存比例

中,本文设计的 LRUC策略的性能表现均优于 Spark中的

默认缓存管理策略,具体的性能提升幅度因缓存比例以及

工作负载而异.例如,对于 PageRank负载,LRUC策略性

能提升最大的缓存系统是４GBDRAM＋１６GBNVM,也就是

DRAM/NVM 比 例 为 １∶４ 时.对 于 PregelOperation,ConＧ

nectedComponent和 SVDPlusPlus,最佳 DRAM/NVM 比例

分别是１/８,１/４和１/８.

总的来说,在不同测试负载和不同 DRAMＧNVM 比例

下,最小重用代价策略LRUC的性能表现相较于Spark默认

缓存管理策略都有不同幅度的提升,且每个负载都存在一个

提升幅度最大的最佳比例.该项测试也为通过调整 DRAM/

NVM 比例来优化混合缓存系统奠定了基础.
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结束语　本文设计的混合内存系统有效利用了 NVM 字

节可寻址、更高容量的优势以及 DRAM 的低延迟、高带宽的

优势,优化了缓存系统的读写性能;缓存管理策略使需要频繁

访存的缓存块保留在 DRAM 缓存中,同时极大地减少了缓存

块迁移带来的性能开销,提高了缓存效率,提升了应用程序的

运行速度.

此外,对于 DRAMＧNVM 的比例,本文采取了手动调优

的方式,而在大规模集群中,手动调优可能无法完全满足调优

需求.因此,未来可能通过机器学习方式实现混合内存比例

的自动化调优.
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