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摘 要：由于分层结构的约束，基于日志结构合并（LSM）树的RocksDB键值存储系统面临着读取性能低下的问

题。一种有效的解决方法是对热点数据进行主动缓存，但其面临两个挑战：一是如何在数据分布持续动态变化时对

热点数据进行预测，二是如何将主动缓存机制与RocksDB存储结构衔接起来。针对这些挑战，基于预测分析技术，构

建了由数据采集、系统交互、系统测试等部分组成的面向RocksDB键值系统的主动缓存框架，能够将热点数据缓存在

LSM树的较低层级中；并对数据访问模式进行建模，设计并实现了基于增量学习的热点数据预测分析方法，能够有效

减少存储介质的 I/O访问次数。实验结果表明该机制能有效提升RocksDB在不同动态工作负载下的数据读取性能。
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Incremental learning based proactive caching mechanism for

RocksDB key-value system
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Abstract: RocksDB key-value storage system based on Log-Structured Merge（LSM）tree has the problem of low read
performance caused by the constraints of its hierarchical structure. One effective solution is to cache hot spot data
proactively，but it faces two challenges. One is how to predict the hot spot data when the data distribution keeps on changing
constantly，the other is how to integrate the proactive caching mechanism with the RocksDB storage structure. To tackle
these challenges，a proactive caching framework for RocksDB key-value system with multiple components including data
collection，system interaction and system evaluation was built，which can cache the hot spot data at the low levels of the LSM
tree. And with the modeling of data access patterns，an incremental learning based prediction analysis method for hot spot
data was designed and implemented，which can reduce the number of I/O operations of storage medium. Experimental results
show that the proposed mechanism can effectively improve the read performance of RocksDB under different dynamic
workloads.
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0 引言

随着数据存储量的急剧增长，在跨区域的数据中心对海

量数据的组织管理越来越困难。而随着分布式存储技术的日

益完善，其设计思想不断启发着传统关系型数据库，出现了诸

多以RocksDB［1］作为存储引擎的新型数据库系统。RocksDB
是一种基于日志结构合并树（Log-Structured Merge Tree）［1］的

键值对存储系统，它具有将随机 I/O转化为顺序 I/O的优点，可

以大幅度提升数据写入时的性能，是当前绝大部分结构化大

数据存储产品的首选存储引擎。

然而，RocksDB系统设计的场景是面向磁盘介质的批量

写优化，通过分层结构实现批量操作，在查询数据时，读操作

可能会在日志结构合并树的多个层级中发生 I/O，导致不可避

免的性能低下问题［2］。因此，如何高效地降低磁盘 I/O访问次

数，成为优化读性能研究中的一个关键问题。为了提升

RocksDB中的查询效率，现有的系统设计大多从过滤器的角

度出发，通过计算的方式减少不必要的 I/O访问次数，如采用

布隆过滤器（Bloom Filter）技术过滤那些数据一定不存在于磁

盘上的请求［3］，实现读取性能的提升。除此之外，现代计算机

体系结构中的缓存机制也在读取性能优化中发挥着重要作

用，通过尽可能地在内存或闪存中访问数据，减少磁盘寻道的

时间，获得更好的查询性能。RocksDB中的缓存机制主要有

内部精心设计的块缓存和操作系统的通用页缓存，适当提升
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缓存大小能极大地提升整体的读取性能。

从上面两种优化机制来看，提升过滤器和缓存效率的核

心在于使用概率计算或高速设备的方式避免磁盘 I/O访问，过

滤器的位数越大，缓存的空间越多，效果越好。但这两方面的

优化均需要大量的内存空间，通常内存价格比磁盘昂贵，所以

并不能无限制地通过上述机制来提升查询效率。因此，

RocksDB虽然具有显著的写优势，但这些存在的问题也制约

了其进一步应用。为了实现写操作、空间占用和读取性能之

间开销权衡，现有的工作集中于如何在特定的场景中达到最

佳的配置。在理论指导部分，Dayan等［4］提出的Monkey系统

对查询、更新和内存占用三者中的最优平衡点进行建模，对每

一层的布隆过滤器根据数据的规模差异分配不同的存储空

间，达到最小化所有层的布隆过滤器误报率，同时显著降低内

存占用的效果。对于空间和性能的折中，Dayan 等［5］的

Dostoevsky系统进一步探索了不同的合并策略对不同操作的

I/O和空间占用的影响，并使用了一种惰性合并的方法同时为

不同层的布隆过滤器配置不同大小的内存，从而在不显著增

加内存占用的情况下提升整体性能。

上述解决方案都是从结构设计的角度来解决RocksDB中

的性能问题，此外也有一些工作从数据分布和访问模式的角

度来解决这个问题。例如在Hadoop分布式文件系统（Hadoop
Distributed File System，HDFS）［6］中，为了容错，通常使用多个

副本，但多个副本会增加系统的存储开销，在增加并行度的同

时也增加了空间占用，在热点读写的场景中，很多文件并没有

发生 I/O，因此无法体现多副本的优势。针对这种默认配置不

灵活的问题，Bui等［7］提出了根据HDFS数据块的访问频率动

态设置副本数加以解决。具体操作是使用高斯过程回归及其

优化技术对文件访问块的可能性进行预测：对于热点块使用

多个副本，通过数据并行加快处理速度；对于冷数据块则只用

一个副本，减少空间占用，提升Hadoop系统的整体数据处理

性能。

在数据库系统中，数据分布和访问模式对数据库性能的

影响极大，例如在RocksDB键值系统中，顺序读的性能通常比

随机读要高出一倍，因此对特定工作负载进行针对性优化可

以获得可观的性能收益。然而，在RocksDB中进行热点数据

主动缓存会面临两个挑战：一是系统在实际运行时，数据分布

会持续动态变化，导致热点数据难以准确建模；二是如何将主

动缓存机制与RocksDB存储结构对接起来，在尽可能不增添

内存占用的情况下实现性能的提升［8-9］。

针对上述挑战，本文以拟合热点数据分布为思路，设计并

实现了利用增量学习进行预测分析的热点数据主动缓存机

制。具体而言，本文设计了由数据采集、系统交互、系统测试

等部分组成的基于热点数据预测分析的主动缓存框架，用于

与RocksDB存储引擎进行交互，使得热点数据大部分存在于

日志结构合并树靠近内存等高速设备的层级中；并对数据访

问模式进行建模，设计并实现了基于增量学习的热点数据预

测分析方法，能够有效减少存储介质的 I/O访问次数。实验结

果表明该机制能有效提升不同动态工作负载下的数据读取

性能。

1 RocksDB键值系统

1. 1 RocksDB基本原理

RocksDB 是 日 志 结 构 合 并 树 的 一 个 经 典 实 现 ，由

Facebook在参考谷歌的 LevelDB［10］和Apache的HBase［11］基础

上开发而来，复用LevelDB的大部分代码，在此基础上进行工

业级的代码优化和功能增强，在实际生产中已经应用在了数

据库系统、分布式文件系统以及区块链系统中［9］。
日志结构合并树是一种按照逻辑分层的有序存储结构，保

存在内存中的部件称为Memtable（C0），其数目和大小可以分

别通过 max_write_buffer_number（默认为 2）、write_buffer_size
（默认为 64 MB）设置，数据先写入Memtable中，当大小达到上

限后变为只读的 Immutable Memtable，并使用新的Memtable
继续写入，当总的Memtable数目达到上限时则触发刷盘操

作，将 Immutable Memtable数据直接写入磁盘；保存在磁盘上

的部件称为 SSTable，其中 SSTable在逻辑上又分为 L0 (C1 )层、

L1 (C2 )层等。通常下一层的数据量是上一层的 k（默认为 10）
倍，整体呈现出一个金字塔结构。具体结构示意图如图 1
所示。

日志结构合并树在维护有序结构的过程中主要涉及到刷

盘（Flush）和合并（Compaction）两大操作，其中刷盘操作在内

存中的Memtable个数超过设定的阈值时自动触发，而当层级

内的总数据量超过阈值时自动触发合并操作。其原理如图 1
所示，刷盘操作直接将 Immutable Memtable写入到C1层（以 L
标记为L0层），形成多个SSTable文件。这些SSTable内部是有

序的，但 SSTable之间存在一定的范围重合。合并操作

（Compaction）具体实施的方式与采用的合并策略有关，以默

认的 Level Style合并策略为例，选择C2和C3层中键有重叠的

SStable进行合并，生成新的 SSTable存放到C3层中，C1层以后

的 SSTable(L1，L2，…)每层的每个 SSTable键区间是不重叠

的，这与C1层不同。

1. 2 RocksDB数据读取流程

RocksDB中的读取操作根据数据的版本差异分为当前读

和快照读［12］，默认为当前读，整体的读取步骤如下：

1）在事务对应的 writebatch中查找是否存在请求的

数据。

2）在Memtable中基于跳跃表快速查找数据是否存在。

3）在 L0层级中，依次遍历每个 SSTable，若 SSTable的索

引和布隆过滤器数据未被加载到操作系统的页内存中，则首

先进行 SSTable句柄的缓存，然后通过布隆过滤器确定键是否

图1 日志结构合并树示意图

Fig. 1 Schematic diagram of log-structured merge tree
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存在，若存在则检查数据是否存在于 Block Cache，若不存在

发生一次 I/O，并缓存至Block Cache。
4）若 L0层中未查找到数据，则在 L1、L2等层中接着查找。

由于数据在这些层中是严格有序的，因此使用二分查找的技

巧，根据键的范围定位 SSTable，然后进行步骤 3）中的查找

流程。

从上面的流程来看，RocksDB读取数据时会在多个层级

中发生 I/O，极端情况下的 I/O次数为 N (L0 ) + N (L ) - 1，即
与 L0的文件数目、日志结构合并树的层级数之和相关。这

种分层结构意味着若要提升读取性能，则必须通过一些机

制避免访问磁盘 I/O。现有系统中的优化机制主要有布隆

过滤器和缓存两类，其中布隆过滤器方法可以快速判断键

是否一定不存在于 SSTable中，当访问不存在于数据库系统

中的键时，能有效减少 I/O次数。布隆过滤器在打开 SSTable
文件时通常被载入到操作系统的堆内存中，除非通过配置

BlockBasedTableOptions：：cache_index_and_filter_blocks=true
主动进行缓存，否则当关闭 SSTable 文件时，系统根据

max_open_files参数所定义的文件句柄缓存数目决定是否对

缓存数据进行垃圾回收。布隆过滤器的缓存位置有两处：OS
Cache［13］（Page Cache，页缓存，数据有压缩）和 Block Cache［14］
（块缓存，数据无压缩），这两种缓存的详情如下：

OS Cache：普通的堆内存，在 Linux系统中一般是 Page
Cache，对于每个文件的第一个读请求，系统进行预读，即会同

步读取请求的页面及其后面的几个文件，对于第二次读取，如

果所读页面不在 Cache中，则继续同步读取，否则请求命中，

扩大此次预读的范围。最新进入的数据存储在链表的头部，

当内存不够时进行缓存的替换，从尾部扫描回收不活跃的内

容。在RocksDB中，处于OS Cache的数据是压缩过的，因此

比Block Cache节省空间，但代价是需要CPU的参与进行数据

的解压。

Block Cache：它是RocksDB缓存数据至内存中以提高读

取性能的一种方法，用户通过创建指定存储大小的 Cache对
象供数据库中同一个进程中的多个实例使用。Block Cache
内部存储的数据通常是非压缩的数据块，也可以存储压缩的

数据块。如果开启Direct IO参数，则没有OS Cache产生，此时

数据以压缩的形式存在。在系统实现中根据缓存的替换算法

来分主要有 LRU Cache和Clock Cache两大类，这两种实现为

了方便锁的控制都将 Cache分片，用户设置的容量会平均分

配至每个分片中，默认的 Cache分片数为 64，每块大小至少

512 KB。Block Cache中存储的通常是数据块，索引和布隆过

滤器缓存在 block cache的外部堆内存中。这是因为当数据很

大时，索引和布隆过滤器会占用大量的空间，以 10 bit的布隆

过滤器为例，其占用的空间大小是 number_of_keys×10 bit，即
对于一个 256 MB的 SSTable文件，索引和布隆过滤器分别需

要额外占用 0. 5 MB和 5 MB的空间，当数据规模较大时会占

据Block Cache的大部分乃至全部空间，由于排挤效应导致严

重的数据命中率缺失问题。

具 体 体 现 到 RocksDB 键 值 对 存 储 系 统 中 ，在

cache_index_and_filter_blocks 设 置 为 false 的 条 件 下 ，当

max_open_files设置为-1时，默认会缓存所有数据至OS Cache
中，这在一些内存空间有限的机器中特别容易造成内存不足

（Out Of Memory，OOM）问题，解决的机制就是根据内存使用

情况控制打开的文件数，及时清除缓存句柄，保持系统资源的

合理占用。当 cache_index_and_filter_blocks设置为 true时，则

布隆过滤器数据存储在 block cache中，为了避免性能下降，通

常 的 解 决 方 案 是 设 置 cache_index_and_filter_blocks_with_
high_priority的优先级，此时布隆过滤器和数据缓存分别位于

block cache的两端，根据两者实际占用内存数动态移动。另

一个优化点就是设置 pin_l0_filter_and_index_blocks_in_cache
来固定第 0层的索引和布隆过滤器数据至 block cache中，在

内存占用和布隆过滤器命中率之间取得一个较好的平衡。

由上面介绍可知，过滤器机制和缓存机制［15］是相辅相成

的，过滤器数据在 SSTale创建的时候生成，在调用时缓存在内

存中，而热点数据也需要缓存，因而内存空间是瓶颈。具体分

析，过滤器机制可以直接减少 I/O次数，在RocksDB中是必不

可少的，因而优化的重点在于缓存机制。在查询数据时，通过

缓存机制，一方面可以减少磁盘 I/O，提高读取效率，在另一方

面同时也增加了内存占用，这是一种典型的利用空间占用提

升读取性能的折中思想。如果合理地使用缓存机制，在尽量

不增加空间占用的情况下，实现RocksDB读取性能的提升，那

么将具有优良的性价比。

2 热点数据主动缓存问题描述与解决思路

2. 1 问题描述

本文将热点数据的主动缓存这一概念定义如下：在基于

多个数据分布的查询工作负载中，通过某种机制将热点键值

对主动缓存到内存或低层的 SSTable中，同时求解一定时间内

的热点键值对，从而提高整个工作负载的读取性能。

在不考虑数据分布的情况下，该问题解是一个典型的缓

存控制问题。对于此问题，传统启发式算法的做法为先创建

缓存空间，编写最近访问的键值对，在空间满时使用消除算

法，如最近最少使用（Least Recently Used，LRU）算法，替换一

些已存储数据。如果考虑数据分布背景，在概率密度分布为 p

的情况下，求解目标可以理解为对集合进行多次采样操作，求

下一个周期内访问之前采样得到的数据的概率。

本文利用概率分布信息获取数据的访问特性，预测这些

数据被再次访问的概率，然后筛选出概率较高的密钥，并进行

主动缓存。这其中主要有两个难点：一是预测模型的选择，二

是活动缓存机制的建立。下面将简要介绍这两点：

首先，对于预测模型选择问题，由于在通常情况下，数据

访问的概率遵循 80/20定律，即 20%的数据占据了 80%的访

问频率［8］，所以访问的这些数据具有明显的相关性特征。由

此我们认为，热点数据预测的主要难点是数据范围会随着数

据的不断插入和删除而动态变化，与此同时数据形式也呈现

出复杂多样性。这种不确定性和不规则性意味着，在预测新

数据时，很难直接使用预先训练好的模型进行实时在线预测。

第二个难点是有关主动缓存机制建立的问题，即活动缓

存如何适应键值对存储结构。在键值对存储场景中，查询操

作涉及到的数据量会非常大，如果使用特定的内存缓存结构

（如Redis、Memcached），当空间设置得过小时，就会导致系统

频繁的更新，从而不可避免地带来需要较大容量空间的问题，

这样做就失去了优化的意义。因此，我们迫切需要一种新的

缓存机制，在不占用大量额外空间的情况下实现与键值对存

储系统的无缝对接。
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2. 2 解决思路

对于热点预测问题，考虑到在短期内整个系统环境是相

对稳定的，所以在一个稳定的时间段里，可使用参数模型近似

拟合这种方法。随着时间跨度增长，数据分布发生变化后，模

型性能会不可避免地显著下降，此时就需要执行在线更新模

型的操作，因此整个过程可以被视为一个增量学习［16］的过程。

与传统的批量学习技术相比，增量学习主要具有现有模

型总结历史数据隐藏规律的优点，这就带来了无需显式保存

历史数据、减少存储空间的好处。此外由于新的训练是基于

历史数据中的隐含信息，所以能显著减少新数据的训练时间。

就现有的增量学习实现技术而言，基于参数的模型（包括感知

器和逻辑回归），通常可以很好地完成这一任务。该技术的核

心是通过随机梯度下降优化算法实现参数的增量更新。定义

整个模型的输入是一组特征，输出为该键是热点的概率，最

后，根据输出概率对模型进行排序，选择概率较高的密钥对进

行主动缓存，同时定期验证模型的准确性，当精度低于阈值时

进行增量学习。

对于主动缓存，涉及到的机制有数据的重放操作

（Splaying）和布隆过滤器等，一旦数据重放足够准确，布隆过

滤器的使用就能自然减少，内存的使用也会随之减少，从而带

来性能的提升。下面将详细介绍 RocksDB特有的重放操作

机制［17］：
日志结构合并树的一个特性是，顶部的数据总是比底部

的数据更新，因此可以将频繁访问的数据“调度”到内存中，即

重复写入，确保热点优先。在实践中，有很多方法可以确定一

个键是否应该重播。在文献［17］中引入了两种重放策略，称

之为AlwaysSplay和FlexSplay。
AlwaysSplay：这种策略的一个结果是，系统根本无法区分

真实的频繁数据和热数据。如果键在很长一段时间内只有一

次读取，则根本不需要写入，因此它不是最优的。这种方法带

来的另一个问题是，系统可以创建同一个键的多个副本，从而

造成不必要的空间浪费，降低查询性能。并且，当工作负载中

的读写比发生更改时，这些热点将不会带来任何作用，造成更

大的浪费。

FlexSplay：为了解决上述策略带来的问题，本文引入了弹

性回放策略。此策略与原始的AlwaysSplay策略相同：put操
作都是在 get操作之后触发，但这些冗余的键值对被标记为重

放过（通常将普通键分别标记为 value、delete、merge、write、
delete和modify）。在每次数据删除或合并期间，我们使用某

种运行时策略来确定重新传递的数据是执行删除操作还是执

行保留操作。所以，现在的问题变成了如何设计一种策略，以

确保保留或删除副本的成本最小化、效益最大化和实现最简

化。当频繁访问密钥集的比例超过阈值时，或者读操作的比

例降低时，逐步删除重播数据，从而显示出自适应性。但该方

法会涉及存储结构的修改，因此总体复杂度较高。

综合考虑上面两方面解决思路，本文提出的解决方案是：

使用增量学习方法预测热点键，对这些热点键进行直接重放

操作，同时依据热点键的分布区间动态调整max_open_files的
大小，实现对内存占用量的精细控制等目标。

3 主动缓存框架设计

如图 2所示，整个框架包括数据采集、系统交互和系统测

试三大模块，以客户机-服务器的形式进行设计，同时还建立

了热点预测模型。

下面将分别介绍每个模块的功能和设计情况。

3. 1 数据采集

在热点预测场景中，如果所有的数据都是间隔读取的，那

么就会产生大量对模型没有影响的冗余键，这将极大地增加

系统的负担。因此，在此模型中将直接忽略这些数据的读取

行为，改为主要考虑以下数据：

1）频率统计：每个工作负载的主要记录是读操作下的键

数。具体来说，每次执行 get操作时，在访问命中时，都会记录

操作的key和key的计数。具体数据格式为<key，count>。
2）分布统计：在每个工作负载启动前记录SSTable元数据

信息，包括时间戳、层次结构、SSTable文件名、最小键、最大键

等，数据格式为<timestamp，Level，SSTable，key_min，key_max>。
3）工作负载信息：记录每个工作负载数据信息，包括工

作负载标签号、开始时间、结束时间、持续时间间隔、读取次

数、总间隔、每秒查询、索引和布隆过滤器内存占用、Memtable
内存占用和进程内存占用量等。

为了避免人为干扰，重放期间的读和写操作不被包括在

统计数据中。

数据采集完毕后，将对数据特征进行进一步的构造。在

这个步骤中，输入数据被处理成模型可以读取的形式。方法

是将两种频率统计表和分布统计表的统计量进行汇总，并对

其进行标记，构造正样本和负样本。以 key为主键，构造特征

目前包括：时间窗内的累计访问频率、SSTable的命中率、

SSTable区间内 key的访问比例、key的层次结构等。系统将上

述特性拼接到一行记录中，并在一段时间后计算数据命中率；

同时还会执行对标签标注的工作，例如再次访问的键被标记

为1，否则被标记为0。
3. 2 系统交互

该 系 统 的 通 信 体 系 结 构 为 客 户 机 -服 务 器 模 式 。

RocksDB数据库实例充当客户机，向模型服务器请求模型服

务。这两个角色所提供的功能分别为：

1）RocksDB数据库实例：读写数据，向服务器发送任务

请 求 ，获 取 服 务 器 端 状 态 ，获 取 热 点 键 集 合 ，通 过

max_open_files设置打开的SSTable文件数。

2）模型服务：提供模型服务，包括加载/培训模型、评估结

果、热键预测、提供max_open_files设置等。

该 模 型 被 设 计 为 一 个 带 有 Thread 类 线 程 的 类

ModelServer。它作为守护线程在后台运行，同时整个系统的

图2 基于预测分析的主动缓存框架

Fig. 2 Prediction and analysis based proactive caching framework
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设计风格是Restful的。flask-Restful轻量级框架用于封装模

型服务器的功能。其中涉及到的路由如表1所示。

RocksDB数据库实例与模型服务器的交互模式如图 3
所示。

3. 3 系统测试

该模块负责模拟数据工作负载的生成和组成操作。由于

生成的数据需要反映数据的分布特征，所以主要考虑在文件

访问模式下几种典型的分布［18］：
1）正态分布：此分布由均值和标准差决定。概率密度曲

线以均值为中线，形状由标准差决定。标准差越小，曲线越接

近均值。该系统计算给定数据区间的均值，并根据三标准差

原理确定标准差。

2）均匀分布：该分布由最小值和最大值决定，概率密度

是固定的。为了简化系统测试，将直接选取具有特定后缀的

数据进行采样分析。

3）Zipf分布：在 Zipf分布P ( r ) = C/rα中，将事件发生概率

与其频率排序优先级之间的关系视为反比，其中：C为常数，r
为根据发生频率排序，α为参数。在系统测试中，首先生成一

个固定容量的累积概率数组，然后根据生成的随机数遍历数

据，并取大于或等于随机数的第一个数组下标采样。

为了便于比较测试结果，需要将上述数据保存到一个文

件中，以便工作负载读取。对于复合工作负载，主要从上述三

种分布中抽取重复样本，形成复杂的工作流加以测试。

4 算法设计和实验

4. 1 算法实现流程

增量学习模型使用 sklearn. linear_model. SGDClassifier［19］
实现，利用 joblib库［20］保存模型的二进制文件，这样做的好处

是打开数据库时若模型存在则会自动导入，节省模型训练时

间。如果数据库中不存在现有模型，则需要触发模型训练操

作：数据库端主动发送请求，启动后台训练流程。训练之后，

数据库客户机可以通过轮询获得模型的输出。

增量学习的一般过程可以理解为：流数据输入→特征处

理→partial_fit拟合→评价→应用。以下将重点介绍模型实现

过程中的几个细节：

1）评估：很明显评估模型的学习效率是个二分类问题，

所以为了直接筛选出热点键，将使用F1值度量［21］的方式。F1
标准会综合考虑精确率与召回率两方面因素。首先，定义TP
代表预测结果为 1，这也代表实际为 1的数目；TN为预测为 0，
实际也为 0的数目；FP为预测是 1，实际是 0的数目；FN为预

测是0，实际是1的数目。涉及到的各种计算公式如下所示：

精确率：

Precision = TP/ (TP + FP )
召回率：

Recall = TP/ (TP + FN )
F1得分是精确率与召回率的几何平均：

F1 = 2*TP*FN/ (TP + FN )
2）应用：预测结果主要应用于两个方面，一是筛选热键，

二是设置max_open_files参数，两者具体的处理方式如下：对

于热点键的筛选，先对预测概率进行排序，然后选取预测概率

大于或等于 0. 5的作为热点键。随后计算这些热点键所覆盖

的 SSTable热点数，选取 SSTabel覆盖率大于 100的 SSTable热
点数作为 SSTable热点数进行记录。对于 max_open_files设
置，会根据经验值公式Max（min（SSTable number，2×SSTable
hotspot number），SSTable number/2）来设置，其中，SSTable
number指 SSTable文件数，SSTable hotspot number指 SSTable
热点文件数。除此之外，还可以通过控制max_open_files来达

到控制内存使用的目的。

整个算法系统的流程如图 4所示，接下来将对图中的部

分操作细节进行简要介绍：

1）训练模型：获取前一时间段各键的统计特征，得到当

前命中的样本X和 y_true，然后将数据放入模型 partial_fit（X，
y_true）中拟合。

2）模型预测：获取当前各键统计特征X，调用函数 predict
（X）进行预测，得到预测结果 y_pred。

3）模型评估：执行函数 f1_score（y_true，y_pred），计算得

到F1。
其中，是否重新训练的标准为 F1的下降幅度，本文中将

阈值设为 10%，即如果F1的下降幅度低于此阈值就开始使用

新的数据训练模型。

表1 主动缓存服务器端Rest路由

Tab. 1 Rest routing on server side with proactive caching
URL
/state
/keys
/files
/task

请求

类型

Get
Get
Get
Post

参数/返回值

返回状态

返回键集合

返回max_open_files
发送任务请求

说明

客户端请求系统状态

客户端请求重放的键集合

客户端请求打开的文件数设置

客户端发送训练或预测请求

图3 主动缓存系统时序图

Fig. 3 Sequence diagram of proactive caching system

图4 主动缓存模型训练和预测流程

Fig. 4 Training and prediction process of proactive caching model

325



第 40卷计算机应用

4. 2 工作负载设计

本文的研究目标是面向读操作的工作负载优化，这其中

最重要的部分就是工作负载设计。

我们认为的设计目标具体有两个：一个是模拟特定服务

的读取性能，在此之上研究数据的缓存行为；另一种是通过改

变数据分布来测试算法在动态环境中的适应性。为了验证本

文设计是否符合这两方面的要求，设计了以下两阶段工作

负载：

1）数 据 准 备 ：启 动 RocksDB，通 过 调 用“rocksdb：：

NewLRUCache（4×1024*1024*1024LL）”配 置 block cache 为

4 GB。键是长度为 8的十六进制字符串，值是长度为 20的十

六进制字符串。第一阶段生成范围为 0x00000000~0x04ffffff
的 键 值 对 ，数 量 设 为 5 000 万 。 第 二 阶 段 生 成 范 围 为

0x00000000~0x04ffffff*2的的键值对，数量也为 5 000万，并且

对于重复生成的键，使用第二阶段生成的去覆盖第一阶段生

成的，可将此覆盖视为修改操作。在数据生成完毕后，还将构

造符合以下条件的三个键集合用来执行查询操作：

①数据分布 a：键的区间在 0x00000000~0x04ffffff，执行高

斯采样，采样数量为500万；

②数据分布 b：键的区间在 0x00000000~0x04ffffff，所有键

均以4或8或 f结尾；

③数 据 分 布 c：构 造 近 似 Zipf 分 布 模 型（1. 005，
1 000 000），其中 rank定义为 ( x + 100 ) /100（减小数值过大的

影响）。把区间 0x00000000~0x04ffffff划分为 n（n = 10）份，在

每份区间内选择一个数作为基数，再按上述类Zipf分布采样，

采样数量为100万。

2）工作负载组合 1：写入第一阶段的键值对，按顺序依次

以不同的数据分布 a（10次）→b（10次）→c（4组数据，每组 5
次）执行，其中，键的值以时间为随机数种子随机采样 80%。

这种设计的目的是多次运行，模拟商业周期和数据分布的

流动。

3）工作负载组合 2：编写第二阶段的键值对，将数据分布

的上限乘以 2，其余的操作与工作负载组合 1相同。这是为了

在更大的数据集中进行模拟，并测试模型的迁移能力。

实验总共测试 80个工作负载，前 40个数据范围大致相

同。在随机插入或修改了一半数据之后，数据分布会发生显

著变化，实验中将使用相同的工作负载继续测试这种动态适

应性。

重复使用 10次数据分布 a是为了测试对于高斯分布数

据，随机采样其中的一部分，重复一定次数后，可以模拟轻度

热点读取模式。相应地，重复使用 10次数据分布 b（键的区间

在 0x00000000~0x04ffffff的以 4或 8或 f结尾的键）是为了验证

对于均匀分布的数据，如果顺序采样其中的一部分，一方面会

破坏前面已有的分布模型，另一方面会导致模型需要进一步

的训练。最后，选取 4组不同符合数据分布 c的数据每组重复

5遍，是为了证明：这里每组的数据分布长尾特征明显，每个

读取为重度热点模式，但热点会经常变化。

实验记录的数据主要有两种类型：第一种是对系统状态

执行监测的数据，格式为<工作负载类型，开始时间和结束时

间，运行时间和数量的查询，每秒查询数，索引和布隆过滤器，

内存Memtable内存，进程占用内存>；第二种是数据估算模

型，格式为<时间，精确率，召回率，F1>。第一类数据记录在

本地和调度模型中，使用它们来分析系统性能；第二种数据则

被用于分析模型性能，它只存在于调度模型实验中。

4. 3 实验性能分析

首先分析该模型的预测性能，该部分的性能由验证集上

的测量标准F1（Precision，Recall）来测量。除了前两个工作负

载用作训练集和标注标签，其余工作负载皆用于训练和预测。

接下来使用前三个工作负载作为示例进行解释。首先模

型以工作负荷 0和 1为训练集，进行模型训练。在 0和 1这两

个阶段中预测的键值将会被用作热键，与工作负载 2阶段中

实际访问到的键值进行比较。其中，工作负载 2中最上方的

折线代表前两个工作负载中被访问到的键在工作负载 2中再

次出现的比例。将召回率定义为预测的热键数和访问的热键

数与所有访问的键数之比，准确率定义为预测的热键数和访

问的热键数与总预测的热键数之比。

如图 5所示，这是其中一个组合的工作负载，可以看到精

确率约为 0. 83，召回率约为 0. 62，F1的值最大 0. 72。如果在

此情况下突然运行负载组合 b，因为 b是均匀采样数据，所以，

查全率和查准率自然会急剧下降，从而超过阈值触发训练，最

终 F1可以稳定在 0. 58左右。随后将运行工作负载组合 c，此
时每个数据包数据都是分离的，所以需要一些时间去改变工

作状态。如图 5所示，模型在一段时间内相对稳定，这代表了

模型处在学习访问模式，并在工作负载发生显著变化时进行

重新训练。第二阶段的结果相似，这里不再重复。

在系统内存性能方面，通过跟踪进程占用的内存，可以发

现原始数据库在其峰值时会使用 7. 4 GB内存，平均内存消耗

则为 6. 6 GB，活动缓存模型在其峰值使用 7. 1 GB，不存在任

何额外的内存使用。因此，模型本身带来的开销几乎可以忽

略不计，可以认为系统在内存效率上有一定程度的提高。

就系统读取性能而言，查询测试时的吞吐量如图 6所示：

横轴表示运行的工作负载；左侧纵轴表示每秒查询的数量

（QPS），单位为 kop/s；右侧纵轴表示模型QPS相对于原始QPS
改进的百分比。

从图 6可以发现，除了工作负载切换阶段吞吐量有所损

失外，其余阶段查询吞吐量均提高，不同工作负载的组合带来

的提升效果不尽相同，组合 a查询性能平均提高了约 9. 5%，

组合 b查询性能平均提高了约 6. 3%，组合 c查询性能平均提

高了约 6. 6%。总的来说，使用该模型能够将总体性能提高了

7. 5%。因此，可以认为该模型具有一定的性能优势。

图5 主动缓存模型性能折线图

Fig. 5 Line chart of performance of proactive caching model
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5 结语

本文将机器学习技术应用于RocksDB键值对存储系统中

热点数据的主动缓存问题。整个系统不仅采用增量学习方法

对热点数据进行预测，还建立了基于预测分析的主动缓存框

架。实验结果表明，该方法能有效提高动态负载下的热点阅

读性能。

以后，我们将针对热点预测模型的复用问题作进一步的

研究，即如何将训练后的模型应用于其他不同键值分布的存

储数据库问题。
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图6 主动缓存模型每秒查询数折线图

Fig. 6 Line chart of number of queries per second of
proactive caching model
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