
LDH의 논믈리에
S3-FIFO와 SIEVE 캐시 자료구조 소개

BBConf 2023 Winter



오늘은 아래 2개의 논문을 다룹니다

• SIEVE is Simpler than LRU: an Efficient Turn-Key Eviction Algorithm for Web Caches (NSDI’24)

• FIFO queues are all you need for cache eviction (SOSP’23)



넌 누구냐

취미로 논문 읽는 그룹 운영중



넌 누구냐

❖ 닉네임 : LDH

❖ 신촌 슈퍼스타 raararaara를 만나 Competitive Programming 입문

❖ raararaara의 모교, R관에 있는 한 연구실에서 생활, 대학원 신분세탁

❖ 라인 인턴 하다 중간에 넥슨으로 이동해 월급도둑으로 활약중

❖ 취미로 논문 읽는 모임 운영중



넌 누구냐

CP 인생 최고점 : ABC 329회차 컨테스트 8848명 중 1096th   한마디로 그냥 잘 못해요.. 

내년엔 앳코더 민트가 목표 …



이제 시작합니다.



소프트웨어 캐시

• 성능을 높이기 위해 쓰임

• 키/밸류 DB, 웹 캐시, CDN 등 메모리나 지역에 미리 데이터를 올려둠

• 반복적인, 중복되는 계산을 미리 해두기 (e.g. 대통령 선거 실시간 투표 집계)

• 캐시 히트율이 높다?

• 사용자의 평균 레이턴시가 감소



소프트웨어 캐시

넷플릭스는 18,000여대의 캐시 서버가 14 페타바이트 이상의 데이터를 서빙중

트위터의 캐시 서버를 다 합치면 10만 CPU, 100TB 이상 DRAM 메모리에  맞먹음

캐시 성능 1%를 높인다는게 얼마나 큰 비용을 절약해주는지 쉽게 상상 할 수 있음



소프트웨어 캐시

후려쳐서 말하면 메모리는 CPU와 가까울 수록 비싸고 용량이 적지만 레이턴시가 빠르고

멀어질수록 반대의 성향을 가진다. (거의 모든 계층에 캐시 알고리즘이 존재 L1, L2, …, LLC 등)



소프트웨어 캐시

캐시의 핵심 알고리즘은 부족한 용량안에서 hot data를 최대한 남기고

cold data를 밀어내는 정책이다. 이를 eviction 이라고 말함



소프트웨어 캐시

사실 hot data라는 평가를 정확히 내릴 수는 없다. 미래를 알 수 없기 때문,

그래서 최신성과 빈도 이 두가지 정보를 가지고 미래를 예측하는 캐시를 만듬 (e.g. LRU/LFU)



캐시를 평가하는 메트릭들

효율성 

처리율 

확장성 

플래시 친화성 

심플함



캐시를 평가하는 메트릭들

효율성 

처리율 

확장성 

플래시 친화성 

심플함

사용자 요청이 들어왔을 때 캐시에 얼마나 자주 데이터가 남아있는가?

캐시 히트가 높다 = 효율성이 높다



캐시를 평가하는 메트릭들

효율성 

처리율 

확장성 

플래시 친화성 

심플함

캐시가 초당 몇 건의 쿼리를 처리하는가

QPS (Queries Per Seconds)



캐시를 평가하는 메트릭들

효율성 

처리율 

확장성 

플래시 친화성 

심플함

동시 접근하는 쓰레드/CPU를 늘리면 QPS가 증가하는가?



캐시가 얼마나 플래시 저장 장치에 친화적으로 설계되었는가?

캐시를 평가하는 메트릭들

효율성 

처리율 

확장성 

플래시 친화성 

심플함

일반적인 DRAM = 휘발성

플래시 메모리 = 비휘발성



플래시 메모리 P/E 사이클

캐시를 평가하는 메트릭들

효율성 

처리율 

확장성 

플래시 친화성 

심플함

플래시 메모리의 한 셀은 지정된 쓰기/삭제 사이클을 넘기면 더이상 쓰지 못한다

사용할 수 있는 수명이 정해져 있다.



캐시를 평가하는 메트릭들

효율성 

처리율 

확장성 

플래시 친화성 

심플함

갑자기 플래시 친화성이라니?

SSD를 얼마나 오래 쓸 수 있는가를 의미한다 CDN 서버들은 주로 SSD를 캐시로 사용

SSD = NAND 플래시 메모리의 집합체



캐시를 평가하는 메트릭들

효율성 

처리율 

확장성 

플래시 친화성 

심플함

논문에서 말하는 오래 쓰는 방법

되도록이면 SSD말고 DRAM에 중요한 정보 올려두기

Random Access를 피하기



캐시를 평가하는 메트릭들

효율성 

처리율 

확장성 

플래시 친화성 

심플함

알고리즘이 얼마나 간편한가를 의미한다

TinyLFU, SLRU, ARC 등 많은 알고리즘이 있지만, 거의 잘 안씀

복잡한 알고리즘 => 버그의 출현 가능성 증가



과거 캐시 연구 동향

• FIFO 큐를 이용하면 Bélády’s Anomaly (1960s)가 발생한다고 알려져 있다

• 그 이유로 한동안 LRU 캐시가 대세를 이룬다

• 2000s : LRU 캐시 2~3개 섞어 쓰는 복잡한 캐시 구조가 탄생

• 2010s ~ now : 복잡한 평가 메트릭이나 머신러닝 기법을 사용함



아래 워크로드가 FIFO 캐시로 주어진다고 상상해보자

SIZE = 3, X = 캐시 히트, PF = 페이지 폴트

Bélády’s Anomaly (1960s)



아니?? 캐시 크기를 늘렸는데 왜 캐시 히트가 오히려 감소해?

명확한 수학적 증명이 있겠지만, 캐시에서 제거할 객체의 우선순위가 없기 때문이라고 이해하자

Bélády’s Anomaly (1960s)



요청 워크로드는 Temporal Locality 성질을 가지고 있다

Belady’s Anomaly 현상과 Temporal locality 에 근거하여 캐시 연구는 LRU를 중심으로 많이 발전함

Bélády’s Anomaly (1960s)



그러나 LRU는 3가지 문제점이 있었으니

1. 객체당 2개의 포인터를 요구해 객체 크기가 작을수록 오버헤드가 커짐

2. 캐시 히트가 발생하면 락을 잡고 객체를 head로 땡겨와야함

• 최소 6번의 랜덤 엑세스 발생

• Meta(구 페이스북) 개발자들이 RocksDB의 주요 병목으로 LRU 캐시의 락 컨텐션 문제를 지적함

3. 플래시 친화적으로 설계되지 않음

Bélády’s Anomaly (1960s)



요청 시퀀스에서 단 한 번만 등장하는 비율을 의미함

원-히트-원더 (One-hit-wonder)



모던 애플리케이션 워크로드는 power law distribution을 따른다고 알려져 있음

아래 그림은 Zipf’s distribution과 Twitter / MSR 에서 공개한 데이터의 원-히트-원더를 보여줌

원-히트-원더 (One-hit-wonder)



이를 LRU관점에서 Eviction 되는 시점의 객체들의 빈도수를 가지고 이야기 해보자

- 트위터 데이터는 일반적으로 skewed 되어 있다고 알려짐 (OSDI’20)

- MSR의 경우 캐시 사이즈가 작으면 대 부분의 데이터의 freq 값이 1 이다.

원-히트-원더 (One-hit-wonder)



빠르게 강등시키기 / LRU 캐시에서 head로 올리는 일을 승진(Promotion) 이라고 함

자리만 차지하는 쓸모 없는 객체를 빠르게 제거 할 필요가 있음

• CDN은 bloom filter를 사용하고 있지만, 너무 빠르게 제거해서 정확도가 떨어진다

• ARC, LIRS에도 비슷한 역할을 하는게 있지만, 캐시 객체의 생존 기간을 표현하지 못함

• 너무 빨리 제거되거나, 느리게 제거 되거나

Quick Demotion



Quick Demotion을 만족하는 설계를 만들어보자

main queue, small queue 와 ghost로 구성됨

main queue = 90% of cache size / small queue = 10% of cache size / ghost = bucket hash table

S3-FIFO 큐 구현



읽기 연산

캐시 히트가 발생하면 freq 값을 최대 3까지 갱신함

즉 객체마다 2 비트만 요구한다. LRU는 객체마다 2개의 포인터를 요구함

S3-FIFO 큐 구현



쓰기 연산

일반적인 캐시 구현체들은 삽입 연산에 캐시가 꽉 차있으면 eviction 을 수행한다.

evict() 로 캐시 공간을 확보 한 후, G에 등록된 키가 있으면 M으로 없다면 S로 삽입한다.

즉, G의 역할은 한 번 발견했던 객체에 2번째 기회를 주는 것, CLOCK1969년 캐시와 유사

S3-FIFO 큐 구현



캐시 축출

small cache가 전체 크기의 10%를 넘었다면 small의 공간을 확보함

그게 아니라면 main 에서 공간을 확보함

S3-FIFO 큐 구현



EVICT_S

freq값이 2이상이면 Main으로 이동시킨다.

아니라면, 삭제하고 G에 키만 저장함

단기기억에서 장기기억으로 

보내는 것으로 비유해도 좋다.

S3-FIFO 큐 구현



EVICT_M

객체의 freq 값이 1 이상이면

큐의 헤드로 옮긴다.

마침내 0을 만나면 M에서 제거한다.

S3-FIFO 큐 구현



연산 비용을 생각해보자

메인 큐에서 캐시를 프로모팅 할 때 re-insertion 과정이 있다.

worst-case의 경우 O(kN)의 비용이 발생함 => 모든 객체가 캐시 히트가 되는 경우

다만 저자는 캐시 히트에서 얻는 이득이 더 크니 이정도 오버헤드는 무시할 만 하다고 표현한다.

캐시 히트 => reduced mean latency

S3-FIFO 큐 구현



연산 비용을 생각해보자

G는 해시 기반 버킷 테이블로 구성하는데

오브젝트 크기가 4KB이고 키 값이 4 byte (integer) 라면 G는 전체에서 0.09%의 용량만 차지함

S3-FIFO 큐 구현



아래 세 가지 질문의 답을 찾을 것이다.

1. S3-FIFO의 효율성이 정말 SOTA 인가? 

2. S3-FIFO가 정말로 확장성이 높은가? 

3. S3-FIFO가 진짜로 flash cache design에 도움이 되는가?

S3-FIFO 성능 평가



평가 데이터 셋

854조 개의 트레이스, 61조개의 오브젝트를 포함해 21,088TB 규모의 트래픽으로 실험 진행 

S3-FIFO 성능 평가



효율성 평가

Y축 = FIFO큐를 기준으로 얼마나 Miss Ratio을 줄였는가? 즉 값이 클 수록 좋음

S3-FIFO 성능 평가



효율성 평가

TinyLFU와 효율성 면에서 견줄만 한데, TinyLFU는 캐시 크기가 작으면 불안정하다고 보고있음

S3-FIFO 성능 평가



논문에서는 각 캐시 종류마다

결과가 S3-FIFO 큐보다 떨어진 이유를 저자의 관점에서 하나씩 나열하고 있다.

- 이 발표에서는 생략 -

S3-FIFO 성능 평가



각 데이터 셋 마다 S3-FIFO 큐의 효율성을 나타낸 표이다.

13개 중 10개 데이터 셋에 대해 SOTA의 성능을 보여준다

S3-FIFO 성능 평가



그렇다면 왜 효과적인가?

• Normalized quick demotion speed

• 객체가 얼마나 빨리 small queue S 에서 제거되었는가

• Quick demotion precision

• 제거된 오브젝트가 다시 캐시에 오기 까지 걸리는 시간

• 캐시 크기/캐시 미스율 보다 크면 “아 빨리 지우길 잘했다” 라고 판단한다

S3-FIFO 성능 평가



그렇다면 왜 효과적인가?

small queue S의 크기에 따른 분포를 나타낸다

TinyLFU는 다소 불안정한 모습을 보여줌

경향성만 보면, 객체를 빠르게 지울수록

Demotion precision이 증가함

S3-FIFO 성능 평가



동일한 구조로 LRU 3개 붙여놓고 하면 안되는건가?

논문 저자는 논문에 실을 가치도 없이 제대로 동작하지 않았다고 함

S3-FIFO 성능 평가



플래시 친화적인가? 이런 상상을 해볼 수 있다. 단기기억에 해당하는 S는 DRAM에 배치하고

메인 큐 M은 SSD에 배치한다. 대 부분의 객체가 demotion될 때 S에서 발생하니 

SSD를 최대한 ’덜’ 쓰도록 설계 해본다.

S3-FIFO 성능 평가



비교 대상은 스탠포드 대학 연구진이 발표한 Flashield 이다.

달성하고자 하는 목표는 동일하다. DRAM을 총알 받이로 쓰자는 것

다만 이 연구는 어떤 객체를 SSD로 밀어넣을 지 결정하는 걸 머신러닝에 맡겼다.

S3-FIFO 성능 평가



플래시 친화성 평가 | 원점에 가까울수록 좋은 캐시이다.

CDN 업체들은 캐시를 평가할 때 write bytes를 얼마나 아꼈는가를 평가하기도 한다.

S3-FIFO 성능 평가



성능평가

LRU는 읽기/쓰기 모두 락을 잡기 때문에 당연히 확장성이 없다.

S3-FIFO는 lock-free로 구현할 수 있어서 확장성이 높다고는 하는데.. 논쟁의 여지가 있다

S3-FIFO 성능 평가



Lock-free queue 예시

loop를 돌면서 CAS연산이 통과할 때 까지 무한 시도한다.

Optimistic Concurrency와 동일, 일단 투기의 마음으로 부딪쳐본다. Spin lock 이랑은 다르다.

S3-FIFO 성능 평가



SIEVE



SIEVE는 2024년 NSDI에서 소개될 논문으로 S3-FIFO의 1저자가 교신저자로 참여한 논문이다.

여기서는 한술 더 떠서 큐 하나만 써도 되던데? 라고 발표한다.

SIEVE 설계 및 구현



SIEVE가 얼마나 심플한지 보여주기 위해, 각 알고리즘을 구현하는데 필요한 코드 라인을 보여준다

SIEVE 설계 및 구현



오픈소스에 구현된 캐시에 SIEVE도입을 위해 필요한 코드 라인 수

20줄만 고치면 아주 좋은 캐시를 사용할 수 있다? 

SIEVE 설계 및 구현



구조 자체는 간단하다. 하나의 큐와 hand 라는 포인터로 이루어져 있다.

SIEVE는 CLOCK1969년 의 확장판이기 때문에 이 둘을 같이 비교한다.

SIEVE 설계 및 구현



전체 구현 의사 코드

CLOCK은 vis가 1인 경우

큐의 헤드로 프로모팅하는 반면

SIEVE는 그냥 무시하고 hand가

이동하는 것이 특징

SIEVE 설계 및 구현



ARC보다 평균 1.5%/최대 60% 이상 효율성 개선이 있었다

CLOCK과 비교하여 성능이 엄청 높다는 것을 주목할 필요가 있다

논문에는 더 많은 평가 표가 있는데 지면이 부족해서 2개만 가져왔다

SIEVE 설계 및 구현



그렇다면 왜, SIVE가 CLOCK보다 성능이 좋을까??

앞서 Zipf’s workload의 원-히트-원더 비율을 설명하면서 Quick Demotion의 필요성을 설명했다.

SIEVE는 hand 포인터를 이동시킴으로써 큐의 앞 부분에서 신규 객체들을 빠르게 제거하는 역할을 한다.

SIEVE 설계 및 구현



Cache Primitive 로서의 가능성

논문에서 하나 더 강조하는 점이 SIEVE가 너무 간단하기 때문에 다른 캐시와 결합해서 사용할 수 있다는 점이다.

예를 들어, ARC에서 LRU를 SIEVE로 교체하면 최대 62.5%, 평균 3.7%의 개선이 있었다고 한다

SIEVE 설계 및 구현



아니 근데 1969년에 “A Paging Experiment with the Multics System” 논문에서 CLOCK이 소개되고

지금 시간이 얼마나 지났는데.. 그렇게 어려운 거 같지도 않은데 정말 겹치는 연구가 없었다고?

SIEVE 설계 및 구현



FIFO 캐시는 스캔 저항성이 없기 때문에 그 동안의 연구에서 주목받지 못한 것 같다고 회고한다

We conjecture that not being scan-resistant is probably the reason 

why SIEVE remained undiscovered over the decades of caching research

SIEVE 설계 및 구현



스캔 저항성

캐시는 하위 계층 저장소의 낮은 레이턴시을 개선하기 위해 핫 데이터를 상위 저장소로 올리는 작업이다.

거의 모든 계층에 캐시가 존재하는데 L1, L2, LLC 등 블록 I/O 같은 경우에는 범위 탐색 쿼리가 빈번하다.

SIEVE 설계 및 구현



스캔 저항성

키/밸류로 조회하는 웹 서버와는 달리 범위로 조회하면 다량의 최신 키가 갑자기 밀려 들어오니까

핫 데이터 평가할 새도 없이 캐시를 Eviction 하는 상황이 발생할 수 있다.

SIEVE 설계 및 구현



스캔 저항성

S3-FIFO는 small queue S가 이를 막아주는 버퍼 역할을 하기 때문에 스캔 저항성이 있다.

SIEVE 설계 및 구현



거의 끝



AWS 엔지니어 Marc Brooker는 자신의 블로그에서 “SIEVE의 스캔저항성이 문제야?”

SIEVE는 빈도 값을 2이상 설정하는 SIEVE-k 를 제안함

APPENDIX 1. AWS 엔지니어의 평가



캐시 사이즈가 16MiB 에서는 SIEVE-2 / SIEVE-3 이 블록 I/O 워크로드에서 개선이 있음을 밝힘

APPENDIX 1. AWS 엔지니어의 평가



APPENDIX 2. 발표자의 평가

그리고, 오늘의 발표자는 Go언어로 구현해보고 각 오픈소스 캐시 라이브러리와 성능을 비교했습니다.

오늘 발표 마음에 드셨다면 별표 하나만.. 



APPENDIX 2. 발표자의 평가

평가는 Zipf’s distributio을 따라 데이터를 생성시키고 16개의 고루틴에서 성능을 측정함

전체 오브젝트 개수는 50만 / 요청은 750만 번 발생시킴



APPENDIX 2. 발표자의 평가

SIEVE가 히트 레이트가 가장 높을 뿐 아니라 QPS도 높게 측정됨

LRU는 캐시 히트 될때 객체를 프로모팅 해야 해서 lock을 잡아야 하는데

SIEVE는 캐시 히트 될 때 RWMutex로 reader lock만 잡아도 되기 때문에 성능이 더 높게 나올 수 밖에 없다.



APPENDIX 2. 발표자의 평가

논문 저자가 찾아와 댓글도 달아줬다..



APPENDIX 2. 발표자의 평가

공식 홈페이지에 Go언어 구현체로 소개됨 

s3fifo.com
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