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并行计算框架 Ｓｐａｒｋ的自适应缓存管理策略
卞　琛１，２，于　炯１，英昌甜１，修位蓉１

（１．新疆大学信息科学与工程学院，新疆乌鲁木齐８３００４６；２．乌鲁木齐职业大学信息工程学院，新疆乌鲁木齐８３０００２）

　　摘　要：　并行计算框架Ｓｐａｒｋ缺乏有效缓存选择机制，不能自动识别并缓存高重用度数据；缓存替换算法采用
ＬＲＵ，度量方法不够细致，影响任务的执行效率．本文提出一种 Ｓｐａｒｋ框架自适应缓存管理策略（ＳｅｌｆＡｄａｐｔｉｖｅＣａｃｈｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＳＡＣＭ），包括缓存自动选择算法（Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）、并行缓存清理算法（ＰａｒａｌｌｅｌＣａｃｈｅＣｌｅａｎｕｐ，ＰＣＣ）和权重缓存
替换算法（ＬｏｗｅｓｔＷｅｉｇｈｔＲｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ，ＬＷＲ）．其中，缓存自动选择算法通过分析任务的 ＤＡＧ（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ）
结构，识别重用的ＲＤＤ并自动缓存．并行缓存清理算法异步清理无价值的ＲＤＤ，提高集群内存利用率．权重替换算法
通过权重值判定替换目标，避免重新计算复杂ＲＤＤ产生的任务延时，保障资源瓶颈下的计算效率．实验表明：我们的
策略提高了Ｓｐａｒｋ的任务执行效率，并使内存资源得到有效利用．
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１　引言
　　利用内存的低延迟特性改进系统性能成为并行计
算新的研究方向．Ｓｐａｒｋ［１，２］是继 Ｈａｄｏｏｐ之后出现的通
用高性能并行计算框架，采用弹性分布式数据集（Ｒｅｓｉｌ
ｉｅｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＤａｔａｓｅｔｓ，ＲＤＤ）［３］作为数据结构．Ｓｐａｒｋ
缓存管理策略中，程序员掌握缓存对象的选择权，增加

了缓存策略的不确定性．缓存替换算法采用 ＬＲＵ，未考
虑ＲＤＤ计算代价及容量等影响应用程序执行效率的重

要因素，度量方法不够细致．因此，研究 Ｓｐａｒｋ框架自适
应缓存策略具有一定的现实意义．

典型的缓存替换算法包括：ＦＩＦＯ、ＬＲＵ、ＬＦＵ、
ＬＲＦＵ、ＭＩＮ等．这些算法在并行计算框架得到广泛应
用，但性能表现并不理想．另外的一些研究成果则在缓
存替换算法中加入了不同的参数，文献［４］在 ＦＩＦＯ和
ＬＲＵ算法的基础上进行改进，引入附加参数进行置换
目标的计算，但其参数选择不适用于 Ｓｐａｒｋ．文献［５］提
出的 ＡＷＲＰ（ＡｄａｐｔｉｖｅＷｅｉｇｈｔＲａｎｋｉｎｇＰｏｌｉｃｙ）算法为每
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个缓存对象计算权重，并优先转换权重值最低的缓存

对象，但权重计算方法不具有普适性．其他一些研究成
果则考虑的是不同的系统特性和应用场景．文献［６］针
对多核处理器的高速缓存，设计了基于分区结构缓存

替换算法；文献［７］提出了针对 ｗｅｂｓｅａｒｃｈ应用的缓存
替换算法；文献［８］则利用闪存的低延迟优势，设计了
基于闪存的多级缓存管理系统．

近年来，一些研究人员致力于内存文件系统的研

发．文献［９］提出了Ｔａｃｈｙｏｎ，一种基于内存的分布式文
件系统．但在 Ｔａｃｈｙｏｎ的实现中，替换算法仍然采用
ＬＲＵ．文献［１０］提出了内存文件系统 ＲＡＭＣｌｏｕｄ，但
ＲＡＭＣｌｏｕｄ和Ｓｐａｒｋ都属于高内存占用型系统，无法相
互兼容．

本文提出一种基于 Ｓｐａｒｋ框架的自适应缓存管理
策略（ＳｅｌｆＡｄａｐｔｉｖｅＣａｃｈｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＳＡＣＭ），包括缓
存自动化、有效缓存替换和提高内存利用率等方面的

多项改进措施，最大限度消除内存资源瓶颈影响，使集

群发挥最佳效能．相比于已有的研究工作，自适应缓存
管理策略更适宜于Ｓｐａｒｋ框架的性能优化．

２　问题的建模与分析
　　本节首先分析Ｓｐａｒｋ任务的执行机制，建立内存资
源模型、任务执行效率模型和ＲＤＤ权重模型，最后提出
自适应缓存管理策略的问题定义．
２１　Ｓｐａｒｋ任务执行机制

Ｓｐａｒｋ的任务执行采用了延时调度机制，即当用户
对一个ＲＤＤ执行Ａｃｔｉｏｎ操作时，调度器会根据ＲＤＤ的
ｌｉｎｅａｇｅ来构建一个 ＤＡＧ，然后为工作结点分配子任务
执行程序．Ｓｐａｒｋ任务 ＤＡＧ的典型示例如图１所示．其
中实线圆角方框表示ＲＤＤ，填充矩形表示分区，虚线框
为Ｓｔａｇｅ．Ｓｐａｒｋ根据宽依赖划分Ｓｔａｇｅ，每个Ｓｔａｇｅ都包含
尽可能多的连续窄依赖，Ｓｔａｇｅ内部的窄依赖前后连接
构成流水线，而各Ｓｔａｇｅ则同步顺序执行，直到最终得出
目标ＲＤＤ．

２２　内存资源模型
在并行计算集群中，资源池由一系列工作节点构

成，定义工作节点集合Ｗ＝｛１，２，…，ｍ｝，集群内存资源
集合Ｒ＝｛ｒ１，ｒ２，…，ｒｍ｝．记 Ｔａｓｋｓ＝｛１，２，…，ｎ｝为同一
时间段内运行的任务，Ａｉｍ为任务 ｉ在工作节点 ｍ上的
内存分配量，则任务的内存资源总量可表示为：

Ａｉ＝∑
ｍ∈Ｗ
Ａｉｍ，ｉ∈Ｔａｓｋｓ （１）

由于Ｓｐａｒｋ保证所有任务的并发执行，当且仅当每
个工作节点的内存资源都不会溢出，即：

∑
ｉ∈Ｔａｓｋｓ

Ａｉｍ＜ｒｍ，ｍ∈Ｗ （２）

根据任务对资源需求的贪婪效应，当内存资源充

足时，集群为任务ｉ分配的内存资源应与任务所有ＲＤＤ
大小之和相等，而当内存资源不足时，分配内存小于

ＲＤＤ大小之和．即：

∑
ｊ∈Ｔａｓｋｉ

ＲＤＤｉｊ≥Ａｉ （３）

　　定理１　内存有效利用原则．在不影响任务执行效
率的前提下，任务的内存占用率越低，集群内存资源的

利用率越高．
　　证明　记任务 ｉ调度时集群的空闲内存容量为
Ｓｖａｃａｎｔ，则任务ｉ在分配方案Ａｉ下成功调度的概率为：

Ｐ＝
Ｓｖａｃａｎｔ
Ａｉ

（４）

设任务ｉ的两种内存分配方案为Ａｘ、Ａｙ，且Ａｘ＞Ａｙ．
两种分配方案下任务的执行时间均为 ｔ，由于 Ｓｖａｃａｎｔ为常
数，因此Ｐｘ＜Ｐｙ，即内存占用率越低的分配方案调度成
功的概率越高，集群内存的利用率也越高．
２３　任务执行效率模型

Ｓｐａｒｋ将ＲＤＤ划分成多个分区，交由工作节点并行
计算．因此，对于每一个任务 ｉ，记其 ＲＤＤ集合为 Ｔａｓｋｉ
＝｛ＲＤＤｉ１，ＲＤＤｉ２，…，ＲＤＤｉｊ｝，这里 ＲＤＤｉｊ表示任务 ｉ中
第ｊ个 ＲＤＤ．对于每个 ＲＤＤ，记其分区集合为 ＲＤＤｉｊ＝
｛Ｐｉｊ１，Ｐｉｊ２，…，Ｐｉｊｋ｝，其中Ｐｉｊｋ表示ＲＤＤｉｊ中的第ｋ个分区．
　　定义１　ＲＤＤ计算代价．Ｓｐａｒｋ任务中，分区是以一
个或多个父节点为输入数据计算生成，设 Ｐａｒｅｎｔｓｉｊｋ为分
区Ｐｉｊｋ的父节点集合．分区的计算要读取所有的输入数
据，然后根据闭包和操作类型进行计算．因此分区Ｐｉｊｋ的
计算代价为数据读取代价与数据处理代价之和，我们

以分区计算时间作为衡量计算代价的唯一指标，即：

ＴＰｉｊｋ＝ｒｅａｄ（Ｐａｒｅｎｔｓｉｊｋ）＋ｐｒｏｃ（Ｐａｒｅｎｔｓｉｊｋ） （５）
若Ｐａｒｅｎｔｓｉｊｋ集合所有分区都存储在内存中，则数据

读取代价可以忽略，即 ｒｅａｄ（Ｐａｒｅｎｔｓｉｊｋ）＝０．ＲＤＤ的所有
分区由集群工作节点并行计算生成，因此其计算代价

为所有分区计算代价的最大值，即：

ＴＲＤＤｉｊ＝ｍａｘ（ＴＰｉｊ１，ＴＰｉｊ２，…，ＴＰｉｊｋ） （６）

９７２
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　　定理２　最小代价原则．对于重复使用的 ＲＤＤ，其
重新计算代价高于缓存命中代价．
　　证明　若ＲＤＤｉｊ缓存命中且需重复使用，则其每个
分区读取时间 ｒｅａｄ（Ｐｉｊｋ）＝０；整个 ＲＤＤｉｊ的重新计算代
价也为０．而若ＲＤＤｉｊ缓存未命中，其生成代价为 ＴＲＤＤｉｊ，
因此有：ｒｅａｄ（ＲＤＤｉｊ）＜ＴＲＤＤｉｊ．
　　定义２　任务执行时间．如图１所示，Ｓｐａｒｋ以宽依
赖为分界点，将任务划分为多个 Ｓｔａｇｅ执行，记 ｓｔａｇｅｉ的
ＲＤＤ集合为｛１，２，…，ｍ｝，每个 ＲＤＤ有多个分区，那么
Ｓｔａｇｅ的执行时间应为所有ＲＤＤ计算总时长，即：

Ｔｓｔａｇｅｉ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ＴＲＤＤｉｊ （７）

若Ｓｐａｒｋ将任务划分为ｎ个Ｓｔａｇｅ，则任务的执行时
间为：

Ｔｔａｓｋｉ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｔｓｔａｇｅｉ （８）

　　定理３　最佳执行效率原则．对于任务执行过程中
多次使用的ＲＤＤ，缓存命中对任务执行具有加速作用．
　　证明　设 ＲＤＤｉｘ在任务 ｉ中重复使用，记 ｆＲＤＤｉｘ为使
用次数，则 ｆＲＤＤｉｘ＞１．对于任务 ｉ的分区集合 Ｔａｓｋｉ＝
｛ＲＤＤｉ１，ＲＤＤｉ２，…，ＲＤＤｉｊ｝，必然存在 ｆＲＤＤｉｘ个相同的
ＲＤＤｉｘ，根据定理２，若ＲＤＤｉｘ缓存命中，后续 ｆＲＤＤｉｘ－１个
相等ＲＤＤ的计算时间为０，则任务执行加速比为：

ＳｐＲＤＤｉｘ＝
（ｆＲＤＤｉｘ－１）×ＴＲＤＤｉｘ

Ｔｔａｓｋｉ
（９）

　　定义３　ＲＤＤ生命周期．对于任务 ｉ的 ＲＤＤｉｊ，其生
命周期的最大值为 ＲＤＤｉｊ开始计算时间到任务完成时
间，记 ＳＴＲＤＤｉｊ为 ＲＤＤｉｊ开始计算时间，ＦＴＴａｓｋｉ为任务完成
时间，则：

ｍａｘＬＣＲＤＤｉｊ＝ＦＴｔａｓｋｉ－ＳＴＲＤＤｉｊ （１０）
在不影响任务执行效率的前提下，ＲＤＤｉｊ生命周期

的最小值为开始计算时间到最后一次使用完成的时

间，记ＵＴＲＤＤｉｊ为ＲＤＤｉｊ最后一次使用完成的时间，则有：
ｍｉｎＬＣＲＤＤｉｊ＝ＵＴＲＤＤｉｊ－ＳＴＲＤＤｉｊ （１１）

因此ＲＤＤ生命周期的值域可表示为：
ｍｉｎＬＣＲＤＤｉｊ≤ＬＣＲＤＤｉｊ≤ｍａｘＬＣＲＤＤｉｊ （１２）

　　定义４　内存资源熵．用于衡量任务的内存需求与
分配方案的匹配度．对于任务ｉ，其内存资源熵为任务周
期内单位时间内存占用量的最大值与内存分配总量的比

值．记Ｓｉ＝｛Ｓｉ１，Ｓｉ２，…，Ｓｉｈ｝整个任务执行周期内单位时
间内存占用量，则任务ｉ的内存资源熵可表示为：

Ｑｉ＝
Ａｉ

ｍａｘ（Ｓｉｈ）
（１３）

内存资源熵精确刻画了任务内存需求与分配方案

的契合度．熵值越大，表示集群对任务内存需求的分配

适应度越高，任务受内存瓶颈的影响也越小．
　　定理４　资源最佳匹配原则．在不影响任务执行效
率的前提下，当且仅当任务所有 ＲＤＤ的生命周期取最
小值时，任务的内存资源熵最大．
　　证明　根据定义４，ｍａｘ（Ｓｉｈ）表示任务周期内单位
时间内存占用量的最大值，从任务调度的角度来看，

ｍａｘ（Ｓｉｈ）也表示任务周期内所有ＲＤＤ生命周期的最大
交集，因此，当任务ｉ所有ＲＤＤ都满足条件：

ＬＣＲＤＤｉｊ＝ｍｉｎＬＣＲＤＤｉｊ

则： Ｑｉ＝
Ａｉ

ｍｉｎｍａｘ（Ｓｉｈ( )）
Ｑｉ为任务ｉ在分配方案 Ａｉ下内存资源熵的最大值，即
当任务所有ＲＤＤ的生命周期取最小值时，任务需求与
分配方案达到最优匹配．
２４　ＲＤＤ权重模型

内存资源熵Ｑｉ＜１时，任务执行过程中需要缓存替
换，我们建立 ＲＤＤ权重模型，作为替换算法的设计依
据．通过对Ｓｐａｒｋ任务的分析，ＲＤＤ权重有以下４个重
要因素：ＲＤＤ使用频率、输入数据大小、ＲＤＤ计算复杂
度和ＲＤＤ容量大小．
　　定义５　ＲＤＤ权重．记 ｆＲＤＤｉｊ为 ＲＤＤｉｊ的使用频率，Ｏ
（ＲＤＤｉｊ）表示计算复杂度，Ｓ表示大小，μ作为调整系
数．ＲＤＤｉｊ的权重表示如下：

ＶＲＤＤｉｊ＝
μ×（ｆＲＤＤｉｊ－１）×Ｏ（ＲＤＤｉｊ）×ＳＰａｒｅｎｔｓｉｊ

ＳＲＤＤｉｊ
（１４）

在上述影响ＲＤＤ权重的４个因素当中，计算复杂
度是最难判定的因素，必须通过编译解析或预执行的

方法来评估．因此换一角度考虑，利用２３节ＲＤＤ计算
代价的定义，记录ＲＤＤｉｊ计算的起始时间和完成时间，以
ＲＤＤ生成时长作为计算代价的度量方法．因此 ＲＤＤ计
算代价表示为：

ＣｏｓｔＲＤＤｉｊ＝ＦＴＲＤＤｉｊ－ＳＴＲＤＤｉｊ （１５）
计算代价包括了ＲＤＤ权重的２个因素：计算复杂度和输
入数据大小，因此可用于替换权重公式中的Ｏ（ＲＤＤｉｊ）×
ＳＰａｒｅｎｔｓｉｊ．另外通过实验发现，任务出现两个使用频率、计算
代价都相等ＲＤＤ的几率很低，因此权重计算忽略了ＲＤＤ
大小这一因素．最终的ＲＤＤ权重计算公式表示为：

ＶＲＤＤｉｊ＝μ×（ｆＲＤＤｉｊ－１）×ＣｏｓｔＲＤＤｉｊ （１６）
　　定理５　任务效率最小牺牲原则．在任务执行过程
中进行缓存替换，优先替换权重小的 ＲＤＤ对任务执行
效率的影响越小．
　　证明　设任务 ｉ执行缓存替换，对于任意重用的
ＲＤＤｉｘ，根据式（１４）、（１５），ＲＤＤｉｘ缓存贡献的任务加速
比可推导为：

ＳｐＲＤＤｉｘ＝
（ｆＲＤＤｉｘ－１）×ＴＲＤＤｉｘ

Ｔｔａｓｋｉ
＝
（ｆＲＤＤｉｘ－１）×ＣｏｓｔＲＤＤｉｘ

Ｔｔａｓｋｉ

０８２
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＝
ＶＲＤＤｉｘ
μ×Ｔｔａｓｋｉ

对于替换目标ＲＤＤｉｙ、ＲＤＤｉｚ，若ＶＲＤＤｉｙ＞ＶＲＤＤｉｚ，则：
ＳｐＲＤＤｉｙ＞ＳｐＲＤＤｉｚ

因此优先置换权重小的 ＲＤＤｉｚ对任务执行效率的影响
较小．
２５　自适应缓存管理策略问题定义

前面几节已经对Ｓｐａｒｋ的内存分配、任务执行效率
进行了详细的阐述，基于这些定义，我们的自适应缓存

管理策略可形式化为：

ｏｂｊｅｃｔ
Ａｉ

ｍｉｎｍａｘ（Ｓｉｈ( )） （１７）

ｍａｘ（Ｓｐｔａｓｋｉ） （１８）
ｓ．ｔ．

∑
ｊ∈Ｔａｓｋｉ

ＲＤＤｉｊ≥Ａｉ （１９）

目标是最大化内存资源熵和任务加速比，约束条

件是内存分配量小于等于任务生成的 ＲＤＤ容量之和．
很显然，通过定理３的证明，缓存重用的 ＲＤＤ可以获得
最大任务加速比．定理４的目标则是最大化内存资源
熵，降低内存占用率，提高利用率．当内存空间不足时，
系统通过定理５获得内存瓶颈下的最大任务加速比．

３　自适应缓存管理策略
　　本节基于模型的相关定义以及定理证明，提出缓存
自动选择算法、并行缓存清理算法和权重缓存替换算法．
３１　缓存自动选择算法

下面根据定理３求解２．５节定义的带约束条件优
化问题，提出缓存自动选择算法，自动识别并缓存重用

的ＲＤＤ，算法的主要思想为：
（１）生成 ＲＤＤ结构树．根据 Ｓｐａｒｋ的延迟调度机

制，可在计算开始前通过分析 ＤＡＧ生成 ＲＤＤ结构树
ｔｒｅｅＲＤＤｓ．

（２）计算每个 ＲＤＤ的使用次数．算法遍历 ＲＤＤ结
构树，生成键值对集合Ｒ＜ＲＤＤ，Ｎ＞，其中Ｎ表示 ＲＤＤ
的使用次数．

（３）缓存自动化．遍历键值对集合 Ｒ，将 Ｎ＞１的
ＲＤＤ放入待缓存集合，新 ＲＤＤ生成时，若缓存标志量
为Ｔｒｕｅ，则自动缓存．

（４）计算权重值．通过２．４节的 ＲＤＤ权重公式，为
缓存的ＲＤＤ计算权重值并保存．

缓存自动选择算法的操作过程如算法１所示．
我们将渐近填充［１１］的思想加入到算法设计中，尽

最大可能缓存高重用度 ＲＤＤ，加速任务执行．算法中生
成的权重集合将在３３节的权重缓存替换算法中使用，

以解决内存资源枯竭问题．

算法１　缓存自动选择算法

输入：结构树ｔｒｅｅＲＤＤｓ；
空闲缓存容量ｃａｃｈｅｓｉｚｅ；

初始化：Ｒ←ｎｅｗＨａｓｈｍａｐ；
ｃａｃｈｅｌｉｓｔ←ｎｅｗＡｒｒａｙ；
ｗｅｉｇｈｔｌｉｓｔ←ｎｅｗＨａｓｈｍａｐ；

１．　　　ｆｏｒｉ＝０ｔｏｔｒｅｅＲＤＤｓ．Ｌｅｎｇｔｈ１ｄｏ
２．　　　　ｉｆＲ．ｃｏｎｔａｉｎｓ（ｔｒｅｅＲＤＤｓ［ｉ］）ｔｈｅｎ
３．　　　　　Ｎ＋＋；
４．　　　　　ｉｆＮ＞１ｔｈｅｎ
５．　　　　　　ｃａｃｈｅｌｉｓｔ．ａｄｄ（ｔｒｅｅＲＤＤｓ［ｉ］）；
６．　　　　　ｅｎｄｉｆ
７．　　　　ｅｌｓｅ
８．　　　　　Ｒ．ａｄｄ（ｔｒｅｅＲＤＤｓ［ｉ］，１）；
９．　　　　ｅｎｄｉｆ
１０．　　　ｅｎｄｆｏｒ
１１．　　　ｆｏｒｊ＝０ｔｏｃａｃｈｅＬｉｓｔ．Ｌｅｎｇｔｈ１ｄｏ
１２．　　　　ｉｆＲＤＤｊ＞ｃａｃｈｅｓｉｚｅｔｈｅｎ
１３．　　　　　ｃａｌｌＡｌｇｏｒｉｔｈｍ３；／／调用缓存替换算法
１４．　　　　ｅｎｄｉｆ
１５．　　　　ｃａｃｈｅＡｌｌＰａｒｔｉｔｉｏｎ（ＲＤＤｊ）；／／缓存ＲＤＤ
１６．　　　　ｖ＝ｃａｌｃＷｅｉｇｈｔ（ＲＤＤｊ）；／／计算ＲＤＤ权重
１７．　　　　ｗｅｉｇｈｔｌｉｓｔ．ａｄｄ（ＲＤＤｊ，ｖ）；／／加入权重集合
１８．　　　ｅｎｄｆｏｒ

３２　并行缓存清理算法
我们根据定理４提出并行缓存清理算法，其主要思

想为：（１）获得缓存自动选择算法生成的结构树 ｔｒｅｅＲ
ＤＤｓ和键值对集合Ｒ；（２）遍历以当前生成ＲＤＤ为根节
点的子树，将除根节点外的每个节点在集合 Ｒ中的使
用次数减１．若 ＲＤＤ的使用次数为０，则清理该 ＲＤＤ；
（３）以当前生成的 ＲＤＤ为临界点，对结构树 ｔｒｅｅＲＤＤｓ
剪枝，去除所有使用次数为０的节点，降低后续清理的
时间复杂度．具体操作过程如算法２所示．

算法２　并行缓存清理算法

输入：结构树ｔｒｅｅＲＤＤｓ；
键值对集合Ｒ；

初始化：ｒｄｄ←ｎｕｌｌ；
ｓｕｂｔｒｅｅ←ｎｅｗＴｒｅｅ；
ｃｕｔｌｉｓｔ←ｎｅｗＬｉｓｔ＜ＲＤＤ＞；

１．　　　ｒｄｄ←ｇｅｔＣｕｒｒｅｎｔＲＤＤ（）；／／取当前ＲＤＤ
２．　　　ｓｕｂｔｒｅｅ←ｔｒｅｅＲＤＤｓ．ｓｕｂ（ｒｄｄ）；／／取子树
３．　　　ｆｏｒｉ＝０ｔｏｓｕｂｔｒｅｅ．Ｌｅｎｇｔｈ１ｄｏ
４．　　　　ｎｏｄｅ←Ｒ．ｆｉｎｄ（ｓｕｂｔｒｅｅ［ｉ］）；
５．　　　　ｎｏｄｅ．Ｎｕｍ←ｎｏｄｅ．Ｎｕｍ１
６．　　　　ｉｆｎｏｄｅ．Ｎｕｍ＝＝０ｔｈｅｎ
７．　　　　　ｃｌｅａｎｕｐ（ｎｏｄｅ）；／／执行ＲＤＤ清理
８．　　　　　ｃｕｔｌｉｓｔ．ａｄｄ（ｎｏｄｅ）；／／添加到剪枝列表

１８２
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９．　　　　ｅｎｄｉｆ
１０．　　　ｅｎｄｆｏｒ
１１．　　　ｆｏｒｉ＝０ｔｏｃｕｔｌｉｓｔ．Ｌｅｎｇｔｈ１ｄｏ
１２．　　　　ｔｒｅｅＲＤＤｓ．ｒｅｍｏｖｅ（ｃｕｔｌｉｓｔ［ｉ］）；／／剪枝
１３．　　　ｅｎｄｆｏｒ

　　在并行清理算法中，剪枝操作使 ＲＤＤ结构树在多
次清理中不断缩减，减少后续清理的遍历次数，降低算

法复杂度．从整体任务执行过程来看，清理算法的执行
过程与任务计算过程是并发的，任务执行时间不受清

理算法的影响．同时由于清理算法的复杂度远低于
ＲＤＤ计算复杂度，可以保障清理算法自身不会出现多
次并发的情况．
３３　权重缓存替换算法

我们根据２．４节的 ＲＤＤ权重模型，提出权重缓存
替换算法．其主要思想如下：（１）获取需要缓存 ＲＤＤ的
大小和权重；（２）对已有 ＲＤＤ权重集合进行条件过滤，
将权重小于新 ＲＤＤ的对象放入候选替换列表；（３）将
候选替换列表按权重值从小到大顺序排列；（４）搜索候
选替换列表，若存在替换目标，其容量与空闲内存容量

之和大于等于新 ＲＤＤ大小，则执行替换．若不存在，则
放弃替换．具体操作如算法３所示．

算法３　权重缓存替换算法

输入：ＲＤＤ权重集合ｗｅｉｇｈｔｌｉｓｔ；
空闲缓存容量ｃａｃｈｅｓｉｚｅ；
新缓存ＲＤＤ权重ｖ；
新缓存ＲＤＤ大小ｓ；

初始化：　　ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ←ｎｅｗＬｉｓｔ＜ＲＤＤ＞；
１．　　　ｆｏｒｉ＝０ｔｏｗｅｉｇｈｔｌｉｓｔ．Ｌｅｎｇｔｈ１ｄｏ
２．　　　　ｉｆｖ＞ｗｅｉｇｈｔｌｉｓｔ［ｉ］．Ｗｅｉｇｈｔｔｈｅｎ
３．　　　　　ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ．ａｄｄ（ｗｅｉｇｈｔｌｉｓｔ［ｉ］）；
４．　　　　ｅｎｄｉｆ
５．　　　ｅｎｄｆｏｒ
６．　　　ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ．ｏｒｄｅｒＢｙＷｅｉｇｈｔ（）；／／排序
７．　　　ｆｏｒｉ＝０ｔｏｃａｎｄｉｄａｔｅｓ．Ｌｅｎｇｔｈ１ｄｏ
８．　　　　ｉｆｃａｎｄｉｄａｔｅｓ［ｉ］．ｓｉｚｅ＋ｃａｃｈｅｓｉｚｅ＞ｓｔｈｅｎ
９．　　　　　ｒｅｐｌａｃｅ（ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ［ｉ］）；／／缓存替换
１０．　　　　　ｒｅｔｕｒｎ；
１１．　　　　ｅｎｄｉｆ
１２．　　　ｅｎｄｆｏｒ

４　实验与评价

　　本节将通过实验进行比较和评价，验证缓存自动
选择算法、并行缓存清理算法和权重缓存替换算法的

有效性．
４１　实验环境

实验环境用１台服务器和８个工作节点建立计算

集群，服务器作为Ｓｐａｒｋ的Ｍａｓｔｅｒ和Ｈａｄｏｏｐ的ＮａｍｅＮｏ
ｄｅ．任务执行时间的数据来源于 Ｓｐａｒｋ的控制台，而内
存使用状况的监控由 ｎｍｏｎ完成．实验任务选用数据密
集型算法ＰａｇｅＲａｎｋ，数据选取ＳＮＡＰ［１２］提供的７个标准
数据集．
４２　缓存自动选择算法

实验选择了不同大小的数据集，在充足内存条件

下进行测试算法性能，通过多次采样取平均值的方法

确保数据有效性，实验结果如图２所示，其中图２（ａ）表
示相同任务不同数据集的内存占用率；图２（ｂ）表示不
同数据集的任务执行时间．

如图２（ａ）可以看出，节点数和连线数越大的数据
集内存占用率越高．从对比结果来看，缓存选择算法的
内存占用率低于传统Ｓｐａｒｋ，这并不符合我们的预期，理
论上缓存高重用度的 ＲＤＤ应当带来额外的内存开销．
通过分析Ｓｐａｒｋ源码，缓存过程只是将 ＲＤＤ的指针由
计算区移动到缓存区，并不执行数据复制，因此不占用

额外的内存空间．
由图２（ｂ）可以看出，在相同数据集条件下，缓存

自动选择算法优化效果非常明显．横向比较４组实验
结果，数据集越大，缓存策略的影响越大，缓存自动选

择算法的提升效果也越明显．这符合一般意义上的用
户预期，用户的任务量大时，更期望完成时间得到更

大改善．
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４３　并行缓存清理算法
实验选取节点和连接数差异较大的２个数据集，同

样在充足内存条件下测试．实验结果如图３，图３（ａ）和３
（ｂ）分别为Ｓｏｃｓｉｇｎｅｐｏｎｉｏｎｓ和Ａｍａｚｏｎ０３０２的测试结果．

由实验结果可以看出，同一任务两次测试的执行

时间非常相近，每个任务的内存使用均呈现梯度上升

的趋势．比较内存占用率变化曲线，并行缓存清理算法
梯度上升较为缓和，峰值也低于传统 Ｓｐａｒｋ．因此，并行
缓存清理算法的内存平均占用率和最高占用率都低于

传统Ｓｐａｒｋ，证明了定理４的正确性．

４４　权重缓存替换算法
实验选择了 ２个高内存占用率的数据集进行测

试．我们增加了任务的缓存数据量，一方面能够确保缓
存替换算法的执行，另一方面可以将实验结果与预期

结果进行对比．实验监控了不同迭代次数任务的执行
时间，记录数据取多次实验的平均值．结果如图 ４所
示，其中图４（ａ）表示 ｗｅｂＧｏｏｇｌｅ数据集不同迭代次数
下的任务完成时间，图４（ｂ）则为 ＷｉｋｉＴａｌｋ数据集测试
的性能表现．

由图４（ａ）可以看出，权重缓存替换算法的任务执
行时间呈线性增长的趋势，而在ＬＲＵ算法测试结果中，
２个区间的任务时长急剧上升．在图４（ｂ）中，权重替换
算法和ＬＲＵ在前两个监测点的数据差异不大，因为在
内存充足时，权重替换算法并不能体现优势．而在６次
迭代时，ＬＲＵ算法出现较大任务延时，权重缓存替换算
法的执行时间仍然保持稳步增长．综合比较两次实验
结果，我们的算法在频繁发生缓存替换时，相对于 ＬＲＵ
的优化效果较为明显．
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４５　综合评估
前面的实验单独验证每个算法的执行性能，下面

整体测试自适应缓存管理策略的有效性．我们将多个
任务合成为一个工作集并发执行．实验记录不同迭代
次数下，工作集任务的执行时间，如图５所示．由实验
结果很容易看出，我们的策略对 Ｓｐａｒｋ框架具有良好的
优化效果．

５　结论
　　本文建立了基于 Ｓｐａｒｋ框架的自适应缓存管理策
略．其中，缓存自动选择算法自动缓存任务中高重用度
的ＲＤＤ，优化任务执行效率；并行缓存清理算法异步清
理使用完成的ＲＤＤ，提高集群的内存利用率；权重缓存
替换算法综合考虑使用频率、计算代价等因素执行缓

存替换，优化内存瓶颈下的任务执行效率．理论与实验
结果证明，自适应缓存管理策略提高了 Ｓｐａｒｋ的任务执
行效率，并使内存资源得到有效利用．
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