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Abstract　Analyzingmassivedatatodiscoverthepotentialvaluesinthemcanbringgreatbenefits．
SparkisawidelyuseddataanalyticsengineforlargeＧscaledataprocessingduetoitsgoodscalability
andhighperformance．SparkSQListhemostcommonlyusedprogramminginterfaceforSpark．There
arealotofredundantcomputationsindataanalyticapplications．Suchredundanciesnotonlywaste
systemresourcesbutalsoprolongtheexecutiontimeofqueries．However,currentimplementationof
SparkSQLisnotawareofredundantcomputationsamongdataanalyticqueries,andhencecannot
removethem．Toaddressthisissue,wepresentabenefitmodelbased,fineＧgrained,automaticdata
reusemechanismcalledCrissinthispaper．Crissautomaticallyidentifiesredundantcomputations
amongqueries．ThenitusesanI∕Operformanceawarebenefitmodeltoautomaticallychoosethe
operatorresultswiththebiggestbenefitandcachetheseresultsusingahybridstorageconsistingof
bothmemoryand HDD．Moreover,cachemanagementanddatareuseinCrissarepartitionＧbased
insteadofthewholeresultofanoperator．SuchfineＧgrained mechanism greatlyimprovesquery
performanceandstorageutilization．WeimplementCrissinSparkSQLusingmodifiedTachyonFSfor
datacaching．OurexperimentresultsshowthatCrissoutperformsSparkSQLby４０％to６８％．
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摘　要　通过数据分析发现海量数据中的潜在价值,能够带来巨大的收益．Spark具有良好的系统扩展性

与处理性能,因而被广泛运用于大数据分析．SparkSQL是Spark最常用的编程接口．在数据分析应用

中存在着大量的重复计算,这些重复计算不仅浪费系统资源,而且导致查询运行效率低．但是 Spark
SQL无法感知查询语句之间的重复计算．为此,提出了基于收益模型的、细粒度的自动数据重用机制

Criss以减少重复计算．针对混合介质,提出了感知异构I∕O 性能的收益模型用于自动识别重用收益最

大的算子计算结果,并采用Partition粒度的数据重用和缓存管理,以提高查询效率和缓存空间的利用

率,充分发挥数据重用的优势．基于SparkSQL和 TachyonFS,实现了 Criss系统．实验结果表明:Criss
的查询性能比原始SparkSQL提升了４６％~６８％．
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　　海量数据中蕴藏着巨大的价值．分析海量数据、
挖掘其中的潜在价值,能够为企业带来巨大的收益．
例如风险预测、精准营销、商品推荐等．数据分析的

常用平台是传统数据库．然而,随着数据量的急剧增

长,数据库已无法适应大数据时代的需求,大数据

处理系统应运而生．近年来,Spark[１Ｇ３]系统被广泛地

应用在生产环境中．截至２０１９年,Spark最大的集群

已有８０００节点,单个job处理的数据量可达到数千

万亿字节[４]．在进行数据分析时,用户经常使用的接

口是 SparkSQL[５]．SparkSQL 接收用户输入的

SQL语句,将其翻译成由RDD(resilientdistributed
dataset)[３]构成的有向无环图(directedacyclicgraph,

DAG),提交给Spark执行引擎执行．
RDD[３]是 Spark中对分布式数据集的基本抽

象．Partition是RDD中数据在集群节点间分布的最

小粒度,也是 RDD 在集群上被并行处理的基本粒

度．一个SparkSQL的查询,会被翻译成查询计划．
查询计划是一棵算子树(operatortree)．算子树上的

每个节点是一个算子(operator),表示对数据的一

种操作.比如,Filter算子表示基于条件对数据筛

选,Sort算子表示基于属性对数据排序．算子树会被

转化为由多个 RDD 组成的有向无环图(DAG)．
Spark的 DAGScheduler按照相邻 RDD间是否需

要数据重分布(repartition),将 DAG划分为一到多

个Stage．每个Stage包含对数据集的一部分操作．对
每个 Stage,Spark 在 集 群 中 启 动 一 到 多 个 任 务

(task),每个任务处理一个Partition内的数据．
在实际的数据分析场景中,存在着很多重复计

算．尤其是在交互式查询中,查询语句之间可能仅仅

是参数不同,后续查询语句通常会根据之前的查询

结果不断修正参数．Microsoft研究表明[６],其日志

挖掘应用中约有３０％的重复计算,其内部数据分析

平台SCOPE上有８０％的重复计算[７]．近年来,有很

多研究工作都致力于减少重复计算[７Ｇ２０],以减少资

源的浪费,提升系统的性能．
减少重复计算通常有２种方式:合并公共计算

和数据重用技术．合并公共计算[２０Ｇ２２]针对并发查询

场景,将并发执行的查询任务之间相同的部分加以

合并,使得相同部分只需计算一次,计算结果传递给

各个查询．但它只适用于并发场景下,使用范围非常

有限．数据重用技术则是将重复计算的结果保存下

来,供后续计算重用．在选择数据保存时,有人工选

择[２３Ｇ２５]和系统自动选择[９Ｇ１４]２种方式．相比之下,自
动选择方式有着更大的灵活性与准确度．自动数据

重用技术最初用于传统数据库,如 Vectorwise[９],

MonetDB[１０],MicrosoftSQLServer[１６]等．后来这一

技术也被应用于大数据处理平台,如 PigReuse[２０],

CloudView[７]等．这些研究表明,自动数据重用技术

能够带来性能收益．对于单条查询来说,可达到

１０％~８０％的性能提升[９],从整个系统来看,可达到

３０％的性能提升[２６]．
Spark也实现了２种数据重用:RDD缓存和共

享文件．这２种方式都依赖于用户选择缓存数据,属
于人工选择缓存数据的方式,且在SparkSQL场景

下有着一定的局限性:１)RDD 缓存只能用于相同

RDD对象之间的数据重用．而用户每提交一条SQL
语句,都会产生新的 RDDDAG,即使提交相同的

SQL语句,也会产生不同的 RDD对象,因此该方式

对查询语句之间的重用计算无效．２)共享文件的缓

存单位是 RDD 粒度,在数据规模较大时不能很好

地利用缓存空间,且会导致频繁替换,缓存效率较低．
为了减少重复计算,本文将自动数据重用技术

应用在SparkSQL中．自动数据重用技术需要解决

４个关键问题:重复计算的识别、数据缓存位置、缓
存数据的选择和数据重用粒度．在已有的工作中,这

４个关键问题都有着不同的解决方案．
在重复计算的识别上,主要是通过查询匹配与

改写来识别重复计算．查询匹配目前主要有３种方

法:SQL字符串匹配[２７]、规范化查询模板[１１,１３,１５]和

基于算子的匹配[９,２８]．前２种方式都只能重用整条

查询的执行结果,而基于算子的匹配能重用查询的

中间结果,重用机会大．另外,不同的SQL语句可以

表示相同的计算,而SQL字符串匹配不能识别出这

类重复计算．规范化查询模板则由于表达能力的限

制,导致能够识别出重复计算有限．本文采用基于算

子的匹配,以识别出更多的重复计算．
在重用数据的缓存位置上,已有的工作都是使

用单一介质(内存或者磁盘)[９Ｇ１５]．但是在大数据场

景下,内存容量小、磁盘数据传输速度慢,都存在一

定的局限性．本文采用混合介质存储以扬长避短,最
大化系统的重用收益．
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在缓存数据的选择上,基于规则的选择[１３Ｇ１４]考

虑的因素较为单一,相比之下,基于收益模型的选

择[９Ｇ１２]能够更为准确地评估数据的重用价值．但是,
现有的收益模型都没有考虑数据读写引入的时间开

销,也没有考虑混合存储介质上数据速度的不同,因
此现有的模型都不能准确地评估重用收益．本文提

出了新的重用收益模型,不仅考虑了数据读写的时

间开销,而且针对混合介质,考虑了在不同介质上数

据读写时间的差异,能够更为准确地评估数据的重

用收益．
在数据重用粒度上,传统数据库中多采用算子

粒度重用[９Ｇ１３]．算子粒度重用是把算子执行的结果

缓存下来,缓存替换时以一个算子的完整执行结果

为粒度进行替换．在分布式场景下,算子的计算结果

由分布于多台机器上的Partition组成．本文提出了

Partition粒度的数据重用,即数据重用和缓存替换

都是以 Partition为粒度．在分布式场景下,所有机

器上缓存空间不会同时耗尽．只要有一台机器的缓

存耗尽,算子粒度就需要替换某个(或某些)算子的

所有Partition．而Partition粒度则只需替换缓存耗

尽的那个机器上的 Partition．因此,相比于算子粒

度,Partition粒度的数据重用能减少不必要的替换,
提高数据的缓存效率和缓存空间的利用率．

基于以上分析,针对SparkSQL,本文提出了基

于收益模型的自动数据重用机制．针对混合介质,提
出了感知异构介质的收益模型用于自动识别重用收

益大的数据,并采用细粒度的数据重用方式以提高

数据的缓存效率及缓存空间的利用率,充分发挥数

据重用的优势．基于 SparkSQL和 TackyonFS,本
文实现了具有数据重用功能的 Criss系统,能够根

据历史负载自动识别出重复计算,并基于收益模型

选择重用收益大的数据自动缓存,供后续计算重用,
提升系统的查询处理性能．实验结果表明,Criss的

查询性能比原始SparkSQL提升了４６％~６８％．

１　基于收益模型的数据重用机制

数据重用的前提是识别出重复计算．在传统数

据库中,基于算子的匹配与改写方案在重复计算的

识别度、重用机会和匹配开销方面都有较好的表现,
本文采用这种方案,将其应用在大数据场景下．

为了在有限空间中缓存重用价值大的数据,本
文提出了针对混合介质的收益模型用于评估数据的

重用收益．一方面,基于大数据场景,采用混合介质

构建缓存空间,相比于内存,提供更多的容量;相比

于磁盘,在一定程度上提高数据的读写速度,从而提

高系统整体的性能收益．另一方面,针对混合介质,
提出一种感知异构存储介质的收益模型用于选择重

用数据以及缓存数据的管理．
在数据重用粒度上,目前的方案都是算子粒度

的数据重用,然而,在分布式场景下,算子的计算结

果由 分 布 于 多 个 机 器 的 Partition 组 成,且 这 些

Partition是并行处理的,这使得细粒度的数据重用

成为可能,因此,本文提出了基于 Partition粒度的

数据缓存与重用策略,以提高缓存效率及缓存空间

的利用率．
基于以上思路,本文设计了具有数据重用功能

的查询处理系统,其系统架构如图１所示．在将查询

语句翻译成查询计划(算子树)后,将查询计划与历

史查询负载进行匹配以识别重复计算．而且,根据匹

配结果,对查询计划进行修改．

Fig．１　Systemarchitecture
图１　系统架构

对于查询计划中的每个算子,其修改体现在３
个方面:

１)是否自动缓存计算结果．根据收益模型计算

重用收益,对于重用收益大的算子,在执行过程中自

动缓存其结果．
２)是否进行数据重用．若算子的计算结果已在

缓存空间中,则修改其计算逻辑为从缓存空间中读

取数据,而无需再进行重复的计算．
３)是否需要收集统计信息．在选择计算结果进

行缓存时,依据的标准是收益模型,而收益模型在
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计算重用收益时需要获得算子的统计信息,因此需

要在执行过程中添加统计信息收集功能．为了减少

信息收集的开销,对于已经有统计信息的算子,在执

行过程中不必收集．
对查询计划修改之后,将其提交给执行引擎．执

行引擎根据情况进行相应的操作:或将算子的计算

结果缓存起来,或直接读取缓存中的数据,或收集

算子的统计信息．缓存空间采用内存和磁盘混合存

储．数据在缓存空间足够时直接存放,优先存放在内

存．空间不足时进行替换．对于磁盘中的数据,当其

重用收益增大时,考虑将其迁入内存．为了在有限空

间中缓存重用收益大的数据,还需要对缓存数据进

行管理．
下面从重复计算的识别、收益模型(包括信息收

集)、数据缓存、数据重用和缓存数据管理５个方面

介绍本文的数据重用机制．
１．１　重复计算的识别

本文采用基于算子的匹配与改写方案识别重复

计算,使 用 一 个 树 结 构 (QTree)存 储 历 史 负 载．
QTree中每个节点表示一个算子,包含一个全局

ID、算子的信息及其统计信息．其中,ID与缓存空间

中的数据一一对应,用于缓存数据定位;算子信息用

于算子匹配;统计信息用于收益模型．
当系统新接收１条查询语句时,将其查询计划

与 QTree中保存的历史查询计划进行匹配,找出重

复计算,进而找到可以重用的数据．匹配采用自底向

上的方式进行,因为只有子算子都匹配成功,才能保

证父算子的输入数据相同,这时再对父算子进行匹

配．如果匹配成功,就认为该算子与 QTree上算子

的计算结果相同,它可以重用 QTree上算子的计算

结果．对于匹配成功的算子,只需更新相应算子的统

计信息;对于匹配不成功的算子,将其插入 QTree
中．图２显示了系统在接收２条查询计划时 QTree
的变化情况．初始时 QTree为空,只有１个根节点．
用户提交第１条查询计划时,其算子都未在 QTree
上找到匹配算子,因此,将第１条查询计划的所有

算子都插入 QTree．当用户提交第２条查询计划

时,Project和Scan算子都在 QTree上找到匹配算

子,而 Aggregate未找到匹配算子,只需将它插入

QTree中．

Fig．２　AnexampleofQTreestructure
图２　QTree组织结构示例

１．２　收益模型

收益模型用于评估数据的重用收益．从理论上

来讲,数据每被重用１次,获得的收益为算子的计算

时间Texec与直接重用算子结果的时间Tload的差值．
在算子引用次数为ref 的情况下,缓存数据的重用

收益为ref×(Texec－Tload)．在自动数据重用技术

下,有重用价值的数据被自动缓存下来,因此缓存数

据的重用收益还需减去数据写入缓存的时间开销

Tstore,即ref×(Texec－Tload)－Tstore．其中Tload和Tstore

分别为数据加载(从缓存中读取)和存储(写入缓存)
的时间．它们可以通过算子结果的数据量size除以

存储介质带宽bw 近似计算得到,即Tload＝Tstore＝
size∕bw．而Texec需要在运行时收集算子的执行时

间．另一方面,算子通常具有时间局部性,最近出现
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过的算子越有可能再次出现,缓存其结果带来的重

用收益就越大,即最近访问时间与重用收益成正相

关．算子的最近访问时间recency 为当前时间与系统

启动时间的差值．综上所述,本文构建的收益模型为

Benefit＝recency×(ref×(Texec－Tload)－Tstore)＝
recency×(ref×(Texec－size∕bw)－size∕bw)．
收益模型的建立依赖于统计信息,因此系统还

需要具有信息收集的功能．其中,算子的引用次数

ref 和最近访问时间recency 在进行查询计划匹配

时可以得到;算子的计算时间Texec和计算结果的数

据量size在运行时获取;存储带宽bw 可以根据系

统环境获取．
由于本文使用混合介质构建缓存空间,根据存

储介质的不同,在计算重用收益时带宽的设置不一

样．系统中有３个地方需要计算重用收益:

１)选择自动缓存结果的算子．根据统计信息计

算重用收益,选择重用收益大的算子在此次执行过

程中自动缓存其结果．由于计算收益时结果尚未缓

存,无法得知将会被缓存在何种介质上．为了减少缓

存开销,本文基于最坏的情况考虑,即假设数据会被

缓存在磁盘,若此时数据的重用收益仍然很高,本文

才会进行缓存,因此在选择自动缓存结果的算子时

带宽设置为磁盘带宽．
２)缓存空间不足进行替换时．本文采用基于收

益模型的数据管理策略,优先缓存重用收益大的算

子结果．在替换过程中需要计算重用收益．对于缓存

空间中已有的数据,根据其具体的缓存位置设置带

宽;对于当前待缓存的数据,根据其候选存储位置设

置相应的带宽．
３)磁盘数据迁入内存时．负载的变化会导致算

子的重用收益发生变化,缓存在磁盘中的数据的重

用收益可能会大于内存中的数据,例如算子引用次

数增多．因此,当重用磁盘中的数据时,考虑将其迁

入内存．此时需要重新计算重用收益,带宽设置为内

存带宽,即假设将其存放在内存能够带来的重用收

益,以此去跟内存中数据的重用收益相比较,当内存

空间充足或者通过替换可以释放足够空间时,将此

数据迁入内存．
１．３　数据缓存

数据缓存包含２个方面的内容,选择重用收益

大的数据在查询执行过程中自动缓存以及为数据建

立算子索引．
１)选择数据缓存的依据是收益模型．对于当前

执行的查询语句,对其查询计划树中的每个算子的重

用收益进行评估,缓存各分支重用收益最大的算子．
２)为数据建立算子索引．由于数据缓存下来的

目的是为了后续重用,因此需要有一种方式能够根

据算子找到对应的缓存数据,本文为历史负载中的

每个算子生成一个唯一的ID标识,在缓存算子的数

据时,建立算子ID与其数据之间的关联．
１．４　数据重用

在改写查询计划时,对于每个算子,先根据其

ID在缓存空间中寻找数据．若找到,则改写查询计

划为从缓存空间中加载数据．本文的数据重用是基

于Partition粒度的,可能存在一个算子只有部分

Partition数据在缓存空间的情况．所以在进行数据

重用时,使用bitmap表示算子的每个 Partition的

数据是否可以重用．若可以重用,则直接读取缓存空

间中的数据,否则进行重新计算．
１．５　缓存数据管理

本文利用混合介质构建缓存空间,并采用基于

收益模型的Partition粒度缓存管理策略．当空间充

足时,数据优先存放在内存,其次存放在磁盘．当空

间不 足 时,进 行 替 换．数 据 存 储 的 基 本 单 位 是

Partition．因此还需要维护缓存空间 Partition的信

息．数据的重用收益会发生变化,因此对于磁盘上的

数据,当其重用收益增大时,考虑将其迁入内存．下
面将从写入策略、替换策略、Partition信息的维护和

磁盘数据迁入内存４个方面介绍本文的方案．
１)写入策略．数据写入的基本单位是Partition．

为Partition的所有数据申请空间,若内存空间足

够,则将其放入内存;当内存空间不足时有２种选

择,即替换内存中的数据和存放在磁盘．由于本文基

于收益模型进行替换,在替换时需要获取缓存空间

所有数据的重用收益,替换出重用收益小的数据,替
换开销较大．因此本文采用后一种方案,当内存空间

不足时将数据存放在磁盘,若磁盘空间仍不足,则表

示申请空间失败,需要进行替换．
２)替换策略．当空间不足时,根据收益模型替

换缓存空间中重用收益小的算子结果,优先替换内

存中的数据．若不能满足空间需求,则替换磁盘中的

数据．内存中被替换出的数据存放在磁盘,磁盘中被

替换的数据直接删除．
３)Partition信息的维护．在替换时根据收益模

型替换出重用收益小的 Partition．收益模型依赖于

统计信息,因此在缓存空间中需要维护Partition的

统计信息．另外,还需要建立 Partition与数据之间

的关联,从而保证正确的替换．
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４)磁盘数据迁入内存．当磁盘中数据的重用收

益增大时会考虑将其迁入内存．具体方法是从内存

申请所需空间,若空间不足,则触发内存替换．通过

替换仍不能满足要求时,则放弃迁入内存．如果能够

缓存在内存,那么就将磁盘中的数据移动到内存．

２　Criss系统实现

本文基于SparkSQL平台实现了第１节中的

数据重用方案,该系统称为Criss系统,如图３所示:

Fig．３　TheimplementationofCrisssystem
图３　Criss系统实现图

Criss系统对 SparkSQL 的修改主要体现在

４个方面:

１)增加 QueryGraph组件用于识别重复计算．
QueryGraph维护系统的历史负载,负责对翻译后

的查询计划进行匹配与改写．由于查询计划的改写

依赖于收益模型,在 QueryGraph中还需维护算子

的统计信息．
２)SparkSQL根据改写后的查询计划生成新

的RDDDAG．添加信息收集、数据重用、计算结果

自动缓存３个功能．
３)在Spark执行引擎中添加统计信息收集功

能,统计信息用于收益模型．
４)利用TachyonFS[２９]存储重用数据．TachyonFS

是一个基于内存的分布式文件系统,且提供分层存

储的功能[３０]．用户可以配置使用内存、SSD 和磁盘

中的一种或者多种介质．为了实现基于收益模型的

Partition粒度缓存数据管理策略,还需要对TachyonFS
进行修改．

在Criss系统中,SQL语句的执行流程为:
１)SparkSQL接收用户输入的SQL语句,将

其翻译成查询计划．
２)将查询计划发送给 QueryGraph组件进行

匹配,QueryGraph根据历史负载对查询计划进行

改写,即标记每个算子是否自动缓存计算结果、是否

进行数据重用、是否收集运行时信息．
３)SparkSQL接收到改写后的物理计划后生

成新的 RDDDAG．对于需要自动缓存计算结果的

算子,设置其输出 RDD 的 StorageLevel为 OFF_
HEAP,表示将计算结果存在 Tachyon上;对于可

以重用数据的算子,生成新的 RDD 从缓存空间加

载数据;对于需要收集运行时信息的算子,在其执行

逻辑中插入具有信息收集功能的代码．
４)将上一步生成的 RDDDAG 提交给执行引

擎执行,根据RDD的执行逻辑进行统计信息收集、
数据重用和计算结果缓存．在缓存数据时,若空间不

足会产生替换,替换的依据是收益模型,优先保存重

用收益大的数据,因此 TachyonFS还需从 Query
Graph处获取统计信息．当有需要收集统计信息的

算子时,在 Query执行完后会将统计信息发送给

QueryGraph进行更新．
２．１　物理计划改写

本文在SparkSQL系统中添加新的组件 Query
Graph用于识别重复计算．识别重复计算需要存储

历史查询负载．在 QueryGraph中采用如１．１节所

述的树结构 QTree来存储．
除了存储历史查询负载以识别重复计算之外,

QueryGraph还需要根据识别的结果对当前查询计

划进行改写,包括:１)为匹配成功的算子添加数据重

用功能;２)选择此次执行过程中需要自动缓存的计

算结果;３)为没有统计信息的算子添加信息收集功

能．为此,在当前查询计划的每个算子中添加３个布

尔类型的属性(reuse,cache,collect),分别表示在执

行过程中是否重用数据、是否自动缓存数据、是否收

集运行时统计信息．另外,算子还需包含一个全局唯

一的ID,QTree中的算子亦使用此ID．当算子可以

重用数据时,根据此ID即可在缓存空间中找到对应

数据．当算子的计算结果需要自动缓存时,此ID决

定了数据在缓存空间中存放位置(文件名);当需要

收集运行时统计信息时,此ID保证了在任务执行完

后将统计信息保存在 QTree中相应的节点．
对于算子不完全匹配的情况,本文通过改写查询
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计划创造出数据重用机会．对于 Project算子,当前

待匹配 算 子 记 为 A．若 在 QTree 中 存 在 类 型 为

Project的算子B,使得算子A 的Project条件为算

子B 的Project条件的子集,且算子B 的数据已在

缓存中,则表示算子A 的结果可以在算子B 结果的

基础上再次进行 Project操作得到．为此,查询计划

改写为在算子A 与其子算子之间插入新的算子B．
对于Exchange算子,其功能是对子算子的数

据进行重划分,并将划分后的数据分发给不同的机

器进行处理．例如根据连接操作的键(joinkey)进行

划分,那么不同表中具有相同连接操作键的记录会

被发送到相同的机器,使得连接操作在这些机器上

可以并行执行．在SparkSQL中用户可以设置划分

的数目,若仅仅因为用户设置数目的不同而导致

Exchange算子的数据不能够重用,则会丧失很多重

用机会．为此本文在Exchange算子不匹配的情况下

会判断是否是因为划分数目不同引起的．若是,则对

查询计划进行改写,在原 Exchange算子和其子算

子之间插入一个新的Exchange算子．
２．２　信息收集

收益模型中需要Texec和size运行时收集统计

信息．然而,收集信息会在一定程度上影响查询语句

的执行效率．为此本文只有在算子无统计信息时进

行收集．对于需要收集统计信息的算子,在其执行流

程中插入信息统计功能代码．
１)任务内部独立收集统计信息．任务执行时,

在迭代过程中获取算子从原始数据产生输出每行数

据的时间及输出每行数据的数据量．
２)汇总统计信息．由于任务在执行完后会将执

行结果发送给Spark的任务调度器 DAGScheduler,

调度器根据任务的执行结果进行下一步的调度．利
用这一点,本文对执行结果的格式进行修改,将任务

内部收集的统计信息添加进执行结果中发送给调度

器．同时,本文在调度器里增加少量代码,对各个任

务的统计信息进行汇总．另外,本文对SparkSQL应

用程序的Driver进行了修改,在查询计划执行完毕

后,Driver从调 度 器 中 获 取 统 计 信 息,并 发 送 给

QueryGraph 模块．QueryGraph 模块根据ID 对

QTree中涉及到的算子的统计信息进行更新．
２．３　数据缓存

QueryGraph在进行查询计划匹配时,对于在

QTree中匹配节点有统计信息的算子,基于收益模

型计算其重用收益．对于重用收益大的算子,将其

cache属性为true,表示在此次执行过程中自动缓存．
对于需要自动缓存的算子,在生成 RDDDAG

片段时,设置其输出RDD的StorageLevel为OFF_

HEAP,表示在执行过程中将数据缓存在Tachyon中．
原始Spark的 OFF_HEAP方式只支持应用程

序内同一RDD对象的数据重用．为了支持不同 RDD
对象数据的重用,本文扩展了Spark的 OFF_HEAP
缓存机制．对于在SparkSQL场景下需要自动缓存

数据的 RDD,更改其输出 RDD 的name 属 性为

operator_operatorId_splitIndex,其中operatorId 为

算子在 QTree中算子的ID,具有全局唯一性,因而

可以用于不同RDD对象之间的数据重用．
本文将缓存数据存放在 TachyonFS中,每个

Partition的数据存为一个文件．缓存空间的数据组

织如图４所示,采用有３级目录结构．全局目录下存

放算子目录(operatorId),算子目录下存放Partition
数据文件．

Fig．４　Organizationofcacheddata
图４　缓存空间数据组织方式

２．４　缓存数据管理

本文在 Tachyon中实现基于收益模型的PartiＧ
tion粒度的管理策略．为此,本文对 Tachyon进行扩

展,主要包括:
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１)写入数据时以Partition为粒度．
２)空间不足发生替换时以Partition为粒度,且

替换依据为收益模型．
３)向外提供将磁盘上的Partition数据迁入内

存的接口．当引用次数增多导致磁盘数据的重用收

益增大时,由上层Spark系统调用将其迁入到内存,
提高数据传输速度,进一步增加重用收益．

３　性能评测

为了评价数据重用机制在SparkSQL中的性

能,本文采用 TPCＧHBenchmark[３１]对Criss系统与

原始SparkSQL系统的查询性能进行评测,并对本

文所提出的关键技术进行评测,包括混合介质、收益

模型和 Partition粒度重用．通过与现有技术的对

比,表明了本文所提出的方法更适合SparkSQL查

询分析．
３．１　测试负载及测试平台

本文使用 TPCＧH 来评测 Criss系统的性能．测
试中数据总量为１００GB．为了模拟实际场景中的重

复计算,我们采用 TPCＧH 的 QueryStream 的执行

模式,顺序执行１００条查询语句．由于实际应用中,
有些重复计算来自于多次执行相同的查询语句,另
一些重复计算则来自于多条查询之间有交集(即查

询计划树的一部分是相同的),例如多条查询都对同

一张 表 做 相 同 的 筛 选 (Filter)或 计 算 (Sort 或

Aggregation)．为了评测不同的重复计算场景,我们

用 TPCＧH 的２２条查询语句构造出１００条查询语

句,分别模拟以下不同的场景:
１)RandomＧQS．该负载模拟局部性差的场景,

即重复执行的查询语句呈随机分布．从 TPCＧH 的

２２条查询语句中随机选择共１００条语句．有的语句

会重复多次,但不同语句的重复次数不相同,何时重

复执行也不相同．
２)ZipfＧQS．该负载模拟局部性强的场景,即大

部分操作都集中在少数的热点查询语句上．从 TPCＧ
H 的２２条查询语句中按照Zipf分布选择共１００条

语句．
３)RandomＧQSＧv．该负载模拟查询语句之间有

交集的情形．对 TPCＧH 中的每一条查询语句,通过

改变参数,产生与原始查询语句匹配率约为６０％和

３０％的２条语句,最终有６６条查询语句．然后,从这

６６条语句中随机选择共１００条语句,并控制每条语

句的出现不超过２次,以消除查询语句完全匹配的

影响．

本文的测试平台为４台物理机器搭建的Spark
和 Tachyon集群．每台机器有１２个物理核,３２GB
内存,３块１TB的数据盘,运行在６４位 CentOS系

统上,内核版本为２．６．３２,Java版本为１．７．０．集群中

１台机器作为Spark和 Tachyon的 master节点,其
余机器作为 worker节点．原始数据存储在 HDFS
中,对应的 Hadoop版本为２．２．０,块大小设置为

２５６MB,副本数为３．Spark的版本为１．５．１,集群中

１个节点上同时运行的任务数最多为１６,每个节点

内存设置为３０GB,Shuffle时 Partition总数目为

２００．Tachyon的版本为０．７．１,Block大小为１２８MB．
３．２　重用收益评测

本小节对 Criss系统的性能进行评测,使用如

３１节所述的３种负载,３种负载下算子的重复率分别

为８１％,８５％,６２％．缓存空间总容量设置为３００GB．
在RandomＧQS和ZipfＧQS负载下,内存空间容量设

置为３GB．而在 RandomＧQSＧv负载下,算子的重复

率较低,表明负载中对算子的访问越分散,那么,由
收益模型选择进行自动缓存的数据就越多,因此内

存容量设置为１８GB．
图５给出了Criss和SparkSQL在３种负载下

的总执行时间,Criss系统分别可以带来约４６％,

６８％,５８％的性能提升．

Fig．５　Reusebenefitevaluation
图５　重用收益评测

３．３　混合介质评测

对于混合介质策略,为了表明混合介质相比于

单一介质更适合大数据场景,本文扩展了 Criss系

统,使其也可以使用内存或者磁盘单一介质构建缓

存空间,然后评测了 Criss系统在３种配置下的性

能表现:CrissＧHybrid,CrissＧDisk,CrissＧMem,分别

对应于混合介质、单一磁盘介质和单一内存介质．
如图６所示,混合介质存储相比于单一磁盘能够
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提升７％~１３％的性能,相比于单一内存能够提升

１０％~２７％的性能．

Fig．６　Comparisonofstoragemedium
图６　存储介质对比

在Criss系统中,会自动缓存重用收益大的算

子的计算结果,重用这些算子的结果能减少重复计

算,提升系统的性能．然而算子结果的缓存会带来额

外的开销,体现在２个方面:１)将算子结果写入缓存

介质上的存储开销．２)每缓存一个算子的结果就会

减慢系统的执行,这是因为 SparkSQL 的执行是

Pipeline方式．每获取一行数据,就对其进行操作,而
每缓存一个算子的结果意味着需要打破这种Pipeline
执行方式,先获取算子的结果存入缓存介质,然后再

继续后面的执行任务,因此会减慢系统的执行．
图７~９分别显示了３种负载在不同介质下缓

存空间的存储和重用情况,分别从算子和数据量的

角度进行了对比．由于 RandomＧQSＧv负载下缓存空

间容量不足,会出现算子的部分Partition数据重用

的情况,因此在此负载下仅对比了数据量．

Fig．７　CachedandreusedstatisticsofRandomＧQS
图７　RandomＧQS缓存空间存储和重用情况

Fig．８　CachedandreusedstatisticsofZipfＧQS
图８　ZipfＧQS缓存空间存储和重用情况

　　从图７~９中可以看出:

１)３种负载下,磁盘与混合介质的表现都一致,
但由于混合介质把一部分数据存放在内存,能够节

省这部分数据存入时的写开销以及重用时的读开销,
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Fig．９　CachedandreusedstatisticsofRandomＧQSＧv
图９　RandomＧQSＧv缓存空间存储和重用情况

因此系统整体性能高于磁盘．在３种负载下,混合介

质方案写入内存中的数据的比例和从内存中重用数

据的比例如表１所示:

Table１　DataCachedRatioandReusedRatiofor

HybridStorage
表１　混合介质方案下数据在内存中的存储及重用比例 ％

Workload
Percentageof
CachedData

Percentageof
ReusedData

RandomＧQS ２６ ２６

ZipfＧQS １００ １００

RandomＧQSＧv ６ ５

２)在RandomＧQS和RandomＧQSＧv负载下,内
存比混合介质缓存和重用了更少的算子结果．这２
种负载下,使用单一内存介质时,缓存空间的容量成

为瓶颈．从理论上来讲,内存缓存了更少的算子结

果,节省了缓存开销,但是重用更少的算子意味着更

少的重用收益．
在RandomＧQS负载下,本文选取了在混合介

质和内存配置下缓存情况不同而重用情况相同的

Query集合以比较缓存开销,选取了在２种配置下

缓存情况相同而重用情况不同的 Query集合以比

较重用收益．实验结果显示,混合介质相比于内存额

外重用算子结果所带来的性能收益和额外缓存算子

结果带来的缓存开销分别为８４min和５min,额外

缓存的算子结果带来的重用收益大于其缓存开销．
而内存受限于容量的大小不能缓存更多有价值的数

据,因此性能低于混合介质．
在RandomＧQSＧv负载下,混合介质配置下由收

益模型选择需要缓存的数据总量已超出了缓存空间

的容量,即需要缓存的数据总量至少为３００GB．而使

用单一内存介质时,只能缓存１８GB的数据,占需缓

存数据总量的比例不到６％,在存储过程中发生了

频繁的替换,导致其存储效率不高．本文选取重用情

况相同而缓存情况不同的 Query集合进行统计,发
现在混合介质配置下这些 Query的执行时间总和

为１．７h,而内存配置下执行时间总和为２．１h,内存

的缓存开销大于混合介质,而内存又重用了更少的

数据,因此最终的性能不如混合介质．
３)在ZipfＧQS负载下,内存比混合介质缓存和

重用了更多的算子结果．这是因为,根据１．２节的收

益模型,缓存数据的开销为Tstore＝size∕bw．在存储

介质为内存时,由于内存带宽大,因此会缓存大量的

数据到内存．而对于混合介质,由于bw 的计算是按

照混合介质带宽的最坏情况,即磁盘带宽进行计算

的,因此在混合介质中缓存的数据反而更少．而且,
内存额外缓存的３个算子结果中,只有一个后续被

重用了,且重用时带来的性能收益小于１s,抵消不

了其额外缓存数据的开销,因此整体性能不如混合

介质．
综上所述,使用磁盘单一介质时,缓存空间存储

与重用的情况与混合介质一致,但由于其加载速度

慢,缓存数据带来的重用收益比混合介质小,因此系

统的整体性能不如混合介质;使用内存单一介质时,
在缓存空间容量充足的情况下,缓存开销较大,在缓

存空间容量不足的情况下,重用收益较小,因此系统

的整体性能也不如混合介质．
３．４　收益模型评测

在选择需要缓存的数据时,本文使用如１．２节

所述的收益模型．与已有研究工作的收益模型不同

的是,本文考虑了缓存数据读写时间的影响,能更

为准确地评估重用收益．为了评测收益模型,本文

将 Recycler[９]的 收 益 模 型 实 现 在 Criss系 统 中．
Recycler中使用ref×cost∕size表示数据的重用收

益,其中ref 表示算子的引用率,cost表示执行时

间,size表示数据量的大小．本节对本文的收益模

型 CrissＧBenefit与 Recycler中的收益模型 CrissＧ
Recycling进行了性能对比评测．

图１０显示了负载在不同收益模型下的执行时

间,从图 １０ 中可以看出,本文的收益模型 CrissＧ
Benefit相 比 于 Recycler 中 的 收 益 模 型 CrissＧ
Recycling能够提升１０％~２５％的性能．

为了进一步观察本文收益模型的优势所在,
图１１~１３显示了缓存空间数据缓存与重用的情况,
与３．３节类似,对于RandomＧQS和ZipfＧQS从算子

７２３申毅杰等:基于收益模型的SparkSQL数据重用机制



Fig．１０　Comparisonofbenefitmodel
图１０　收益模型对比

角度和数据量２个角度进行对比,而对于 RandomＧ
QSＧv,仅从数据量角度进行对比．测试结果表明:

１)在 RandomＧQS 和 ZipfＧQS 负载下,CrissＧ
Recycling均比 CrissＧBenefit缓存和重用了更多的

算子结果．CrissＧRecycling缓存了更多的算子结果,
有更多的缓存开销,然而,重用了更多的算子结果会

有更多的重用收益．
本文选取了在２种收益模型配置下缓存情况不

同而重用情况相同的 Query集合以比较缓存开销,
选取了在２种配置下缓存情况相同而重用情况不同

的 Query集合以比较重用收益．２种负载下,CrissＧ
Recycling相比于 CrissＧBenefit额外重用算子结果

所带来的性能收益以及额外缓存算子结果带来的缓

存开销如表２所示．从表２可以看出 CrissＧRecycling
额外缓存的算子结果带来的缓存开销大于性能收

益,其收益模型缓存了很多重用价值低的数据,因此

整体性能不如CrissＧBenefit．

Fig．１１　CachedandreusedstatisticsofRandomＧQS
图１１　RandomＧQS缓存空间存储和重用情况

Fig．１２　CachedandreusedstatisticsofZipfＧQS
图１２　ZipfＧQS缓存空间存储和重用情况

　　 本文详细分析了 RandomＧQS 负载下 CrissＧ
Recycling额外缓存的算子结果,发现其额外缓存数

据的１４个算子中,有１３个在使用本文的收益模型

时计算出的重用收益小于０,即计算开销小于缓存

开销,而CrissＧBenefit只缓存重用收益大于０的数

据,相比之下,CrissＧRecycling没有这个限制,因此
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CrissＧRecycling额外缓存了重用价值低的数据,这
也说明了本文的收益模型能够更为准确地选择重用

价值大的数据．

Fig．１３　CachedandreusedstatisticsofRandomＧQSＧv
图１３　RandomＧQSＧv缓存空间存储和重用情况

Table２　ExtraPerformanceGainsandCacheCostof
CrissＧRecycling

表２　CrissＧRecycling额外的性能收益及缓存开销 min

Workload
PerformanceGaindueto

ReusingData
PerformanceCostdueto

CachingData

RandomＧQS ９ ３０

ZipfＧQS １４ ３０

２)在 RandomＧQSＧv负载下,CrissＧBenefit与

CrissＧRecycling缓存的数据一致,但重用的算子结

果比CrissＧRecycling少．二者缓存的数据总量均达

到了缓存空间的容量,缓存空间容量受限,根据收益

模型选择的算子结果不能够全部存放,只能保留重

用收益大的数据,不同收益模型对重用收益的评估

标准不同,因此最后保留的数据也不一样．
本文选取缓存情况相同而重用情况不同的

Query集 合 进 行 统 计 以 比 较 重 用 收 益,发 现 在

CrissＧRecycling配置下这些Query的执行时间总和

为４．６h,而在CrissＧBenefit配置下执行时间总和为

３h,CrissＧBenefit的性能收益大于 CrissＧRecyling,
说明CrissＧBenefit在缓存空间中所保留数据的重用

收益较大,显示了本文收益模型的有效性．
３．５　重用粒度的评测

与算子粒度重用相比,Partition粒度重用能够

充分地利用缓存空间,提高存储效率．为了对这２种

重用粒度进行性能对比评测,本文在 Criss系统中

也实现了算子粒度重用(CrissＧOperator)．
图１４显示了３种负载下本文的Partition粒度

重用和算子粒度重用的性能,测试结果表明:

１)在 RandomＧQS和 ZipfＧQS负载下,Partition
粒度重用只比算子粒度重用的性能稍好一些．这是

因为,在空间充足的情况下,算子粒度重用只比

Partition粒度重用多一些管理开销,即需要等待算

子的所有Partition都缓存下来,而Partition粒度重

用则不需要．
２)在 RandomＧQSＧv负载下,Partition粒度重

用比算子粒度重用性能高４９％．此时根据收益模型

选择的数据不能够全部存放,算子粒度重用会引起

频繁的替换,导致缓存效率低及缓存空间利用率不

高的问题．在此负载下,算子粒度比 Partition粒度

替换更多的数据,分别为７６GB和４５GB,因此存储

效率低．另外,本文观察了 Partition粒度下重用的

１１８GB数据,发现有２５GB的数据来自于算子的部

分Partition被重用,算子的少量Partition被替换了

出去．而在算子粒度下这些算子的所有Partition都

会被替换出去,从而不能受益于大部分Partition的

重用．本文选取缓存情况相同而重用情况不同的查

询语句进行统计,发现在Partition粒度下这些语句

的执行时间总和为１．７h,而在算子粒度下执行时间

总和为４h,说明算子粒度下所保留数据的整体重用

收益较低．

Fig．１４　Comparisonofreusegrain
图１４　重用粒度对比

４　相关工作

４．１　重复计算的识别

识别重复计算是进行数据重用的前提,目前的

研究工作主要是通过查询匹配与改写完成,查询匹

配用于识别完全相同的计算,查询改写能够增加重

用机会．查询匹配目前主要有三大类方式:SQL字符

串匹配、规范化查询模板、基于算子的匹配．
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１)SQL字符串匹配[１７,２７]．SQL语句表达为符

合一定语法的字符串,SQL 字符串匹配是对多条

SQL语句进行字符串匹配,如果它们的字符串相

同,则说明它们是相同的计算．因此,只需要执行其

中一条语句,它的执行结果就可以被其他语句重用．
Shang[１７]通过计算SQL字符串的 Hash值来加速

匹配,即仅当 Hash值匹配时才需对字符串进行匹

配．这种方式虽然提高了匹配速度,但是,SQL字符

串匹配只是查询匹配的充分条件,即使２条SQL语

句的字符串不相同,它们也可能执行相同的计算．
２)规范化查询模板[１１,１３,１５]．这种方法是定义一

个查询模板,并按模板重写每条查询,即根据具体的

查询来填充模板中的各个元素．通过对重写后的查

询语句进行匹配来识别重复计算．但是,与SQL字

符串匹配类似,规范化查询模板也是基于整条查询

语句的匹配．它们都只能重用查询的最终结果,无法

识别查询语句间有交集的情形,无法重用查询的中

间结果．并且,不是所有的查询都能用规范化模板来

表示,因此,其应用场景有限．例如,广泛使用的连接

查询有多种类型,包括内连接(innerjoin)、左外连

接(leftouterjoin)、完全外连接(fullouterjoin)等．
不同 类 型 的 连 接 查 询 产 生 不 同 的 计 算 结 果,而

Hawc[１１]中的规范化模板并不能够区分不同类型的

连接查询．
３)基于算子的匹配[７,９,１３,１６,１８,２０,２８]．数据处理系

统在执行SQL查询时,会将其翻译成查询计划．查
询计划是由算子组成的树结构,表示数据的处理流

程．基于算子的匹配则是自底向上逐个匹配查询计

划树中的各个算子．算子匹配的条件是算子类型相

同且表达式相同．算子匹配成功说明是相同的计算,
即重复计算．与前面２种方法不同,基于算子的匹配

能够识别查询语句间有交集的情形(称为部分匹

配),即查询计划树中的一部分是相同的计算．因此,
该方法能够重用查询的中间结果,而不仅仅是整条

查询的最终结果．而且,查询计划树表达了数据处理

流程,即使２条查询的SQL字符串不同,如果它们

执行相同的计算,它们的查询计划树就是相同．因
此,基于算子的匹配能够识别出更多的重复计算．

鉴于基于算子的匹配有上面３个优势,本文的

Criss系统采用该方法．
４．２　数据缓存位置

由于传输速度(即带宽)不同,数据缓存在不同

存储介质上带来的重用收益也不同．内存的带宽高,
但容量较小,能够容纳的缓存数据量较少,多用于单

机场景[９Ｇ１０,１２,２７]．相比于内存,磁盘虽然带宽低,但其

容量很大,能够缓存更多的数据,因此更适合数据规

模较大的场景,在传统数据库[１１,１３]和大数据平台

上[１４Ｇ１５,１７]都 有 应 用．在 大 数 据 平 台 上,大 多 利 用

HDFS来存储缓存数据．利用 HDFS提供的文件接

口,缓存和管理数据非常简便．HDFS为了容错采用

了多副本机制．但是,在数据重用场景下数据丢失了

可以重新计算,不必存储多个副本．多副本机制对于

数据重用场景来说反而导致了磁盘空间的浪费．
现有的数据重用只采用单一的存储介质,而对

于缓存重用数据,内存和磁盘各有其优劣．本文的

Criss系统采用混合存储的方案,扬长避短,充分发

挥各存储介质的优势,以提高系统的整体重用收益．
具体来讲,将重用收益大的数据存放在内存,重用收

益较小的数据存放在磁盘．在受益于内存的高速数

据传输能力的同时,利用磁盘缓存更多的数据,最大

化缓存空间的重用收益．
４．３　缓存数据的选择

缓存数据选择方法主要有两大类:基于规则的

选择和基于收益模型的选择．
１)基于规则的选择．系统制定出一定的规则,

在查询执行的过程中符合规则的计算结果都会被缓

存下来[７,１３Ｇ１４,１６,１８]．ReStore[１４]根据算子类型选择缓

存数据,即选择那些计算开销大、输入数据量大而结

果数据量小的算子(例如 Filter和Join),将它们的

计算结果进行缓存．但是,根据表达式的不同,算子

会有多种形式,而这种方法对于同类算子没有区分

度．例如,Filter算子在筛选条件很紧时,结果数据量

才很小,重用收益才大．DynaMat[１３]提出了３种规

则,分别根据LRU,LFU和计算结果大小对缓存空

间中的数据进行管理．SCOPE[７],SQLServer[１６],

SparkCruise[１８]使用简单的启发函数(例如 TopK)
进行缓存数据选择．这些方案考虑的因素都比较单

一,往往不能选择出最有价值的数据进行缓存．
２)基于收益模型的选择．根据多种因素,建立

收益模型来评估计算结果的重用收益,根据重用收

益大小进行缓存数据的管理,以提高缓存空间的整

体重用收益．目前的研究工作中所考虑的因素有计

算开销[９Ｇ１３,１５,２７]、算子类型[１１]、数据量[９,１２Ｇ１３,２７]、更新

率[１２]、引用次数[９,１１,１３]或者引用率[１２,２７]、最近访问

时间[１１]等．例如,Recycler[８]中的收益模型为ref×
cost∕size,其中ref 表示计算结果的引用次数,cost
表示计算结果的执行时间,size表示计算结果的数

据量．
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相比于基于规则的选择方法,基于收益模型的

选择方法能够更为准确地评估数据的重用收益．但
是,现有的收益模型都没有考虑数据读写时间的影

响．数据的每一次重用都需要从缓存介质上读取数

据到应用程序内存,且在重用之前还需要将数据写

入缓存介质上．在数据规模较大时,数据读写时间对

重用性能的影响也较大．而且,数据读写时间,不仅

与数据量有关,还受存储介质传输速度的影响．在不

同的存储介质上数据读写时间是不相同的．现有的

收益模型没有考虑采用混合存储介质,也没考虑不

同介质下的不同数据读写时间．本文提出了的重用

收益模型,不仅考虑了数据读写时间的影响,而且针

对混合介质,考虑了不同介质上数据读写时间的差

异．因此,本文提出的收益模型更为精准．
４．４　数据重用粒度

在传统数据库中,多采用算子粒度的数据重

用[７,９Ｇ１３,１６,２７]．查询语句的查询计划树中各算子产生

的计算结果不可细分,只能作为一个整体存储与重

用．在进行数据替换时,也是以算子为单位进行,
即算子的结果作为整体替换,而不能只替换算子结

果的一部分．后来出现的分布式大数据处理平台在

应用数据重用技术时,也沿用了基于算子粒度的方

式[１４Ｇ１５,１７Ｇ１８,２０]．
在大数据场景下,基于算子粒度的重用方式逐

渐凸显出局限性．一方面,分布式大数据处理平台采

用并行处理,算子的计算结果是分布于集群中的多

台机器上,由很多Partition组成;另一方面,基于算

子粒度的缓存管理不能充分利用所有机器上的缓存

空间,降低系统的整体效率．因为集群中各个机器运

行的任务并不一样,它们处理的数据也不一样,随着

不断地执行各种任务,各个机器上缓存空间的使用

率通常是不相同的,有的机器缓存空间满了,其他机

器的缓存空间还充足．如果基于算子粒度的缓存就

不能充分利用各个机器的缓存空间．而本文提出

Partition粒度的数据重用,采用更细粒度的缓存替

换,能够更充分缓存空间,提到系统的整体效率．
４．５　其他重用方法

HashStash[１９]提供了一种特别的重用角度,与
其他相关工作和本文的方法都不同,它将重用的机

会锁定在算子内部数据结构———Hash表上,通过

分析查询计划发现缓存 Hash表的机会,并在查询

优化阶段对查询计划进行改写,以重用缓存的 Hash
表．在选择缓存的 Hash表时,它也使用了基于收益

模型的评估方法．

５　结束语

针对分布式大数据处理平台,以减少重复计算

为目标,本文提出了基于收益模型的数据重用机制:

１)采用基于算子的匹配与改写方法识别重复计算;

２)针对混合介质,提出一种新的收益模型,更为准确

地评估数据的重用收益;３)利用数据集分布存储的

特性,提出了 Partition粒度的数据重用,以提升数

据的存储效率和缓存空间的利用率．我们基于Spark
SQL平台实现了具有数据重用功能的 Criss系统．
实验结果表明,本文提出的数据重用技术显著提升

了查询性能,与SparkSQL相比,查询性能提升了

４６％~６８％．
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