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使用内存缓存的迭代应用编程框架① 
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摘 要: 迭代式计算是一类重要的大数据分析应用. 在分布式计算框架MapReduce上实现迭代计算时, 计算会被

分解成多个作业并按作业依存关系顺序运行, 这使得程序与分布式文件系统(DFS)有多次交互而影响程序执行时

间. 对这些交互相关数据的缓存会降低与 DFS 的交互时间, 进而提升程序总体的性能. 考虑到集群中的大量内存

在多数情况下会处于空闲状态, 提出了一种使用内存缓存的迭代式应用编程框架 MemLoop. 该系统从作业提交

API、调度算法、缓存管理模块实现缓存管理以充分利用内存缓存迭代间可驻留数据与迭代内依存数据. 我们将

此框架与已有相关框架进行了比较, 实验结果表明该框架能够提升迭代程序的性能.  
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Abstract: The iterative computation is an important big data analysis application. While implementing iterative 
computation on the distributed computation framework MapReduce, the iterative program will be divided into more than 
one jobs which run in the order defined by the dependencies between jobs, which lead to many interactions between the 
program and distributed file system(DFS) that will affect the program’s execution time. Caching these interaction-related 
data will reduce the time of interactions between the program and DFS and hence improve the overall performance of 
application. Considering that large amount of memory in cluster nodes is unused at most time, this paper proposes a 
programming framework called MemLoop using memory cache for iterative application. This system sufficiently uses 
the free memory in the cluster’s nodes to cache data by implementing the memory caching management from three 
models: job submit API, task scheduling algorithm, cache management. The cached data is classified into two categories: 
inter-iteration resident data and intra-iteration dependent data. We compare this framework with previous related 
framework. The result shows that MemLoop can improve the performance of iterative program. 
Key words: job dependency; in-memory cache; iterative program; inter-iteration resident data; intra-iteration dependent data 
 
 
1 引言 

随着互联网的发展, 在分布式计算环境中进行大

规模数据分析变得更加普遍. 为了提高编程人员进行

大数据分析的可扩展性、容错性、可编程性, Google
提出 MapReduce[1]分布式编程框架, 目前已经得到了

广泛的应用. 在 MapReduce 中, 一个作业的执行过程 
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分为 map 和 reduce 两个阶段: 在 map 阶段, 对每个输

入记录使用 map 函数生成作业的中间结果; 在 reduce
阶段, 对作业中间结果使用 reduce 函数生成作业的

终结果.  
当基于 MapReduce 框架进行大数据分析时, 系统

作业均需要与分布式文件系统交互以处理数据. 大数 
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据分析的应用有许多不同种类如迭代式应用、数据查

询(Hive)等. 迭代式应用是其中重要的一类, 常见的有

PageRank 算法、聚类算法、递归关系查询与反向查询

等. 基于 MapReduce 框架的实现大数据分析程序时, 
每个程序都由多个在数据上存在依存关系的作业组成. 
以数据查询为例, 如图 1, 当查询语句提交时, 编译器

会将一个查询转化为一个作业 DAG(有向无环图

Directed Acyclic Graph), DAG 里以边表示作业间关于

数据的依存关系(即前一个作业的输出是后一个作业

的输入). 此时, 系统与分布式文件系统之间将会发生

频繁的交互, 对程序的性能有较大影响. 针对迭代应

用中出现这类问题, HaLoop[2]对 Hadoop 进行了扩展, 
通过将在迭代间多次使用的数据(本文称作迭代间可

驻留数据)缓存至本地磁盘减少系统与文件系统之间

的交互时间 , 进而减少程序执行时间 . 本文扩展了

HaLoop中对数据进行缓存的思路, 研究编程框架的改

进以进一步提高程序的性能.  
 

 
图 1 Hive 到 Hadoop 作业的转换 

 
  对 HaLoop 而言, 存在两点是其可以考虑优化而

未进行的. 一是使用空闲内存作为一个缓存介质. 如
今的集群有大量内存, 这些内存在多数情况下处于空

闲状态, 这就为使用内存作为缓存提供可能. 二是迭

代体内作业间存在关于数据 IO 的依存关系, 即一个作

业生成的数据会用于下一个作业的运算, 这类数据这

里称作迭代内依存数据, 对迭代内依存数据进行缓存

时, 会加速程序运行. 基于这两点考虑, 本文了提出

一种基于 HaLoop 的编程框架 MemLoop. 在该框架中, 
我们对迭代间可驻留数据与迭代内依存数据在作业提

交 API 上进行描述, 在运行时调整调度算法, 并充分

利用本地内存与磁盘缓存迭代间可驻留数据与与迭代

内依存数据. 我们在实验中将所提出的 MemLoop 框

架与 HaLoop、Hadoop 在性能上以执行时间为标准进

行了对比, 实验结果表明 MemLoop 在性能上有一定

的提升.  
   
2 MemLoop编程框架 
  我们在本部分提出 MemLoop 编程框架: 首先通

过一个 PageRank 算法的实例介绍迭代应用的基本特

征, 之后从作业提交 API、调度算法、缓存框架三个方

面描述MemLoop对HaLoop的总体扩展以及扩展的具

体实现.  
2.1 迭代式计算用例 

迭代式计算经常出现于各种应用当中, 本文以

PageRank 为例对迭代式应用进行说明. PageRank 是一

个用于计算各个网站权重的算法,其主要思想: 一个网

站当其指向的网站权重比较大或者被许多权重比较大

的网站指向时, 其自身权重就比较大. 例如在图 2(a)
中, PageRank 的输入是 T0表与 L 表, 在 T0表中所有网

站的初始权重值均为 1.0, L 表保存了由点对(src,dst)构
成的集合, 每个点对表示两个网站的链接关系, 即从

src 网站有指向 dst 的链接.  
 

 
(a)  PageRank 输入与 终结果 

 

 
 (b)  PageRank 在 MapReduce 上的实现与流程图 

图 2  PageRank 算法 
 

  当在MapReduce框架上实现PageRank算法时, 迭
代体往往包含多个作业, 例如图 2(b)说明 PageRank 算
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法的实现由两个 MapReduce 作业构成, 一个用于计算

每个源向外连接的所有的边的权值, 另一个用于在所

有的结点上计算指向该点的所有权值之和. 迭代的终

止条件断定有两种方法, 一个是通过指定迭代的次数, 
另一个是设定两个迭代体输出之间的距离阈值. 图
2(b)中迭代的结果是图 2(a)中 R 表示的形式. 在图 2(b)
中可以看到, 某些数据属于迭代间可驻留数据, 如 L
表; 某些数据属于迭代内依存数据, 如图 2(b)中的 Ti. 
对迭代间可驻留数据与迭代内依存数据进行缓存能够

提升程序的性能.  
2.2 MemLoop 主要结构 
  如图 3 所示, MemLoop 是基于 HaLoop 构造的并

针对内存缓存与迭代内依存数据的扩展在设计上进行

了改动. 在底层的实现上使用内存作为缓存介质. 在
作业提交 API 里除了对于迭代的收敛条件与迭代间可

驻留数据的指定之外, 还加入了对于迭代内依存数据

的指定. 在作业的调度上, 在原有的 Hadoop 的调度方

法之上, 针对迭代间可驻留数据与迭代内依存数据的

所在结点信息相应地对MapReduce作业调度进行扩展. 
在每个结点上, 使用一个内存管理模块将每个读写文

件的需求映射到内存或者到磁盘上. MemLoop 需要针

对内存缓存可能出现不足的情况处理结点上空闲的内

存与待缓存的数据.  

 
图 3  MemLoop 的主要框架 

 
  为构建针对迭代内依存与迭代间可驻留数据使用

内存缓存的框架, 下面介绍 MemLoop 的三个重要部

分: 作业提交 API、调度与缓存管理.  
2.3 作业提交 API 
  MemLoop 要求程序员在写程序时, 需要对迭代内

依存数据有一些相应的指定, 以便在运行时系统上能

够针对 API 的这些指定使用调度与缓存模块. 作业提

交的API主要是基于Hadoop的作业提交方法, 这样能

够向后保持兼容性. 针对迭代程序使用内存缓存, 扩
展了一些 API, 主要包括收敛的条件、迭代体内部作业

间的依存关系、迭代间的可驻留数据的描述. 在迭代

内作业依存关系上, 使用 addDep(src_job,dst_job)这类

接口来描述一个作业与后面作业之间的依存关系. 针
对迭代间的可驻留数据用 addInvariant 来描述. 依据

API 决定的作业之间的依存关系, 底层的运行时系统

在向分布式文件系统写数据时会决定是否缓存一个作

业的输出到本地的磁盘或者内存当中.  
  上述的 API 在 Hadoop 当中实现时, 主要是在

Hadoop 的常用配置上加入一些配置. 通过在作业提交

API 上关于迭代的一些配置, 底层实现能够更有针对

性地进行调度与缓存管理等相关工作.  
2.4 调度 
  传统Task调度的主要思路是尽可能地保持将执行

的任务与其处理的数据本地性(locality). 针对迭代程

序, 因对数据的缓存的影响, 在程序里为充分利用缓

存的数据, 本地性的定义就扩大到关于被缓存数据的

本地性问题. HaLoop 关于被缓存数据的本地性是针对

迭代间可驻留数据. 在调度时, 通常一些不变的数据

在执行之后, 记录其任务所执行的结点, 供下次使用. 
等于是记录了处理迭代间驻留数据任务的历史以支持

后来的本地性. 而本地数据的保存也是同样的原理.  
算法 1.  Iterative Job Task Scheduling in MemLoop 
Input: TaskTrackerStatus: status 
//The current iteration’s schedule;initially empty 
Global variable:Map<Node,List<Partition>>current 
//The Previous iteration’s schedule 
Global variable:Map<Node,List<Partition>>previous 
If job process non invariant data then //如果是关于迭代内依
存数据 
  For reduce task: //作业 

hadoopSchedule(status.node); 
  For Map task: 

List<Splits> cachedSplits=status.getCacheMapSplits() 
scheduleCacheMap(status.node,cachedSplits) 

Else 
  if iteration == 0 then 

Partition part = hadoopSchedule(node); 
current.get(node).add(part); 

  Else 
if node.hasFullLoad() then 
  Node substitution = findNearestIdleNode(node); 
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previous.get(substitution).addAll(previous.remove(node)); 

  return; 
end if 
if previous.get(node).size()>0 then 
  Partition part = previous.get(node).get(0); 
  schedule(part, node); 
  current.get(node).add(part); 
  previous.remove(part); 
end if 

  end if 

  MemLoop 还需要考虑迭代内依存数据. 对迭代内

依存数据使用缓存有较大的性能提升空间. 因此在调

度上, MemLoop 若一个程序在迭代体内, 一个使用迭

代内依存数据作业会根据其依存的数据所缓存的结点

分配 map 任务. 产生迭代内依存数据的 reduce 任务会

将其输出缓存到本地的内存上. 本文假设输入输出的

文件格式为 FileInputFormat 或者 FileOutputFormat. 在
reduce 任务输出被缓存后, 计算这个文件对应的分片, 
并 由 TaskTracker 记 录 分 片 列 表 , 通 过

InterTrackerProtocol 与 master 结点交互.  
  MemLoop关于迭代的调度算法主要如算法1所示. 
MemLoop 将迭代内的作业分成两种类型, 一种是涉及

了迭代间可驻留数据的作业, 一种作业是与迭代内依

存数据相关的作业. MemLoop 针对定义的两种不同的

作业类型分别采取不同的调度方法. 针对迭代内可驻

留数据相关的作业, 按照 HaLoop 处理迭代式作业的

方法进行. 针对与迭代内依存数据相关的作业, 则采

取新的方法. 由于依存关系与 MapReduce 编程模型的

特点. 调度要求负责生成迭代内依存数据的作业在生

成结果时, 将数据缓存到任务运行的结点的内存或磁

盘上. 对使用这些数据的作业, 则只需要将 Map 任务

分 配 到 其 所 处 理 文 件 被 缓 存 的 结 点 上 启 动 . 
TaskTracker 需要跟踪在每个结点上被 Map/Reduce 任

务处理的数据的相关信息 . 在 TaskTracker 与

TaskScheduler 之间需要在 InterTrackerProtocol 上扩展

相应的心跳信息用于获取 TaskTracker 中关于迭代间

数据缓存的状态以支持算法 1 当中的关于作业之间依

存关系的调度. 算法 1 当中的调度策略需要每个任务

在缓存输出结果上有一个针对每个结点内存与磁盘的

管理.  
2.5 缓存管理模块 
  这个部分主要涉及 MemLoop 的缓存管理模块. 
HaLoop中的缓存介质是每个结点的本地磁盘. 然而作

为一个普通的外存设备, 磁盘在读写的延迟上与内存

相比有一定差距. 在有空闲的内存情况下, 根据一定

原则使用内存作为缓存介质对于整个迭代式应用的性

能的改善更大.  
  在每个结点上, 有一个CacheManager模块用于在

本地内存与本地磁盘上进行缓存管理. 内存的优势是

在于其读取的性能, 磁盘的优势则在于其稳定性与容

量大. 以内存作为读写的介质, 以磁盘作为换出介质

则是将两种优势结合. 在任务运行比较多的情况下, 
内存容量是一个瓶颈. 所以针对CacheManager的设计

既充分利用内存以实现系统更高的读写性能的同时, 
也要考虑到内存不足时的情况, 充分利用磁盘进行备

份与换出.  
如图 4 所示, CacheManager 分布三个部分: 缓存

(Caching)模块、索引(Indexing)模块、替换(Replacement)
模块.  

 
图 4  CacheManager 主要内部结构 

 
  缓存模块需要与 TaskTracker 进行交互, 实时报告

内存缓存状态. 同时与CacheManager当中的其他功能

进行交互. 向底层的两个文件管理系统: 内存的文件

系统与本地磁盘文件系统缓存与删除数据, 读取数据

等操作. 在一个作业完成时, 会撤销其使用的迭代内

依存数据的缓存. 在一个迭代完成时, 才会撤销迭代

间可驻留数据的缓存.  
  替换模块指的是数据缓存与换出模块. 这个替换

模块针对两种不同类型的数据(即迭代间可驻留数据、

迭代内依存数据)分别有两种缓存与替换的模块. 迭代

计算处理了两种不同类型的数据, 所以 Replacement
的方法也针对两个底层文件缓存 : Variant 部分与

Invariant 部分. 一个是迭代内依存数据的, 这些数据

的缓存在内存上对应于内存文件当中的 Variant 部分. 
这些数据特征是: 只与少数作业相关, 作业间存在读

写关系, 所以往往是由上一个作业的 Reduce 完成写, 
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由下一个作业的 Map 任务读. 所以在将数据缓存到本

地内存时, 其格式是同 Reduce 任务在 HDFS 上写的文

件是一样的 . 另一个是在迭代间可驻留数据 , 即
Invariant 部分. 对迭代间可驻留数据缓存的处理, 包
括 Reduce 端的输入、 后一个迭代的输出等, 这些数

据由于计算的要求, 其缓存的格式与常规的 Reduce 输
入输出并不完全相同. 这两个部分由于数据本身的性

质不同, 其缓存的驻留时间与其处理特性是不同的. 
因此将内存文件系统作为两个独立的部分, 分别使用

不同的替换策略与缓存格式是必要的. 两个不同部分, 
在内存容量不足时 , 采取不同的替换策略 . 在

Invariant 部分, 使用常见的缓存替换策略 LRU. 在
Variant 部分, 则不对现有驻留在内存的数据替换, 只
把数据缓存到本地文件系统上, 因为这些数据在整个

文件的驻留时间不长. 数据创建与删除比较频繁.  
  Indexing 模块是作为 HDFS 文件名到本地缓存的

一个映射而存在的. 从作业提交到 终结束, 都需要

相应地更新一下索引的状态. 在每个结点上, 当一个

任务需要获得相应的数据时, 需要通过 Indexing 模块

判断需要的文件是否在本地的缓存或者本地的磁盘上. 
Indexing 模块的变化要根据每次缓存与释放的操作进

行.  
三个模块通过 TaskTracker 将缓存的相关消息传

送到 master 结点, 以获取全局状态. 根据迭代间可驻

留数据与迭代内依存数据的状态, 基于 HaLoop 的

MemLoop 缓存管理在照顾性能提升与缓存容量上实

现了一个较好的平衡.    
 

3 实验对比 
  本文在一个初步的原型系统上验证上述基本结构

在实际应用中的优化. 在实验中, PageRank 运行在一

个 livejournal 数据集上, 通过对迭代次数的设置比较

MemLoop、Hadoop 与 HaLoop 的运行时间. 在硬件上, 
实验运行在一个 3 结点的集群上, 其中一个结点作为

主结点, 集群结点之间以 100Mb 的以太网进行连接.  
  在软件上, Hadoop 0.20.2 作为基础. 考虑到集群

中只有 3 个结点, 实际用于存储数据的结点只有 2 个, 
在 HDFS 的配置上, 将复本的备份数设置成 1. 关于底

层用于缓存文件的内存, 使用 tmpfs 在每个结点上管

理文件系统与本地的磁盘作为基本的介质, 以此为基

础, 在调度、接口提交依据 HaLoop 进行一些扩展. 关
于数据集, 从 soc-Livejournal 上获得了一个点对结构. 
这个结构比较粗糙, 且容量不大只有 1G, 因此使用了

一些替换的方法将其放大到 10G. 在作业提交上, 加
入了对于作业间关于迭代内依存数据的依存关系描述

的配置.  
如图 5 所示, 同一个集群上, 分别针对 PageRank

的 Hadoop、HaLoop、MemLoop 的三种不同实现在不

同的迭代次数下进行了比较 . 从图中可以看到 , 
MemLoop 在性能上随着迭代次数的变化 , 相比

HaLoop 有了一定的优化. 相比 HaLoop 对 Hadoop 的

优化, MemLoop 在性能上增加有限. 在未考虑对作业

间依存关系的缓存时, 时间的减少几乎可以忽略. 在
缓存作业间的缓存关系时, 则会对性能有一定的提升, 
但是提升有限, 主要是由于本地文件系统均使用内存

缓存作为优化, 从读写来看与内存文件系统的差距并

不是特别大. 所以内存在这里的增长有限.  
 

 
图 5  MemLoop/Haloop/Hadoop 执行 PageRank 时间 

 
关于 HaLoop 的性能优化主要体现在其定义的三

种缓存上: Reduce 输入缓存、Reduce 输出缓存、Map
输入缓存. MemLoop 则另外加入了迭代内依存数据. 
关于作业间依存数据的缓存, 在其他类型的作业当中

也可以考虑进行实现. 这样 MemLoop 当中的关于作

业间的依赖的优化可以更广泛地适用到如 Hive 这样

的结构当中.  
 

4 相关工作 
  MemLoop 重点在通过已知整个迭代程序内部作

业的依存关系实现数据缓存的优化. 利用作业间的依

存关系进行的数据共享的优化已经有一些研究. 内存

上的缓存与优化已有一些研究如 Tachyon[3] 、

Hadoop2.3[4]、GraphX[5]等. 我们从四个方面介绍一下

与 MemLoop 相关的工作.  
  (1) 编程模型: 当前流行的分布式计算系统主要

数据并行模型. 数据并行模型除了 MapReduce 之外, 
还有 Dryad[6]、Pregel[7]、Spark[8]等擅长不同类型应用

的计算框架. 这些应用框架提供的编程接口是操作分

布式计算系统的底层原语. 为提高编程效率, 特别是

兼容传统编程人员的习惯, 在这些分布式编程框架之

上又有一些高层的编程框架, 如 Hive[9]、Pig Latin[10]、
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Shark[11]等.  
  (2) 缓存的方式: 缓存作为计算当中提升性能的

重要手段, 通常有不同的替换方法. 在分布式计算环

境下, 各种不同的计算环境针对内存缓存有不同的方

案. Spark[8]主要使用不同于 Hadoop 的一组 API, 这组

API 用于构造一个完整作业的操作 DAG. 中间结果自

动缓存到内存上. HaLoop[2]基于 Hadoop 的结构, 引出

了一些专门针对迭代的 API, 更主要的是由于其本身

考虑到在运行过程当中, 关于数据的缓存主要是以在

迭代间多次被引用的为主要处理, 在 API 上也显式指

定需要缓存的文件. 在 Hadoop 2.3 当中, 又有了关于

HDFS上的内存缓存管理. 以上缓存的方式或者由API
直接指定, 或者在常用的 MR 接口之外另使用一组

API. MemLoop 的主要结构是基于 Haloop 的 API 进行

缓存并对于作业间的依存关系有更明确的描述用于指

导底层运行时在调度与缓存时考虑到作业的依存关

系.  
  (3) 缓存介质: 在 CPU 层面, 通常是使用 SRAM
进行缓存的. 在分布式计算系统当中, 不同的计算系

统使用不同的缓存介质. 在 Haloop 下, 使用本地磁盘

作为缓存. 在 Spark[8]等系统当中, 主要使用内存作为

缓存介质.  
(4) 基于内存的文件系统: 基于内存的分布式缓

存系统有 MemCached[12]、Redis[13]等, 这些系统是一些

基于内存的、键值对存储数据库. Tachyon[3]是一个运行

在 HDFS 之上的分布式内存文件系统. Pacman[14]是一

个用于协调分布式系统上缓存的一个程序.  
 

5 结语 
  MemLoop 编程框架针对分布式迭代计算的一些

特征及集群环境特征提出的. 本文主要思路是通过以

内存缓存降低作业读写的延迟从而提升应用的性能. 
迭代缓存的数据分为迭代间可驻留数据与迭代内依存

数据. 迭代内依存数据相关的作业在时序上离得较近, 
使用分布式文件系统存在读写性能问题. 因此针对两

种数据 MemLoop 用相应的 API 与调度算法确定缓存

的数据并将任务分配到缓存所在的结点上. 针对服务

器程序当中多数情况下比较多的空闲内存现象. 将内

存作为缓存的一个介质在底层缓存相应的数据. 与
HaLoop 不同, MemLoop 因为使用内存, 需要专门处理

内存不足的情况 . 通过上述的设计与实验表明 , 
MemLoop 对于迭代式应用的性能有一定的提升.  
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