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摘要：当前，互联网数据处理规模增长迅猛，用户的处理需求也变化多样。为适应不同数

据处理场景的需求，如不同的集群资源和数据集，流行的大数据处理系统为用户提供了越来越

多的可配置参数。譬如，最受欢迎的大数据处理系统 Spark 提供了超过 200 个以上的参数。它

们控制了应用程序的并行度、I/O 行为、内存使用和数据压缩等。但是，这些配置参数设置不

当往往会导致程序性能严重下降，甚至导致大数据系统的运行崩溃，给客户造成不可估量的损

失。 

为了合理设置参数值域，保证大数据应用的安全运行和高性能，本文提出了一种名为复合

搜索的方法，确定了与大 Spark 应用程序性能密切相关的 38 个配置参数的值域。首先，我们以

Spark 配置参数默认值为起点，分别采用初始区间探测和无目标值搜索，确定其值域的初始范

围，然后进一步对配置参数间的依赖关系进行分析，进一步缩小参数的有效值域范围，最终显

著地放缩了参数空间。 

我们选择一个包含 4 个 x86 节点的集群，并使用全部 103 个 TPC-DS SparkSQL queries 来评

估复合搜索的效果。实验结果表明，复合搜索相比传统方法分别在程序和参数维度上值域搜索

的加速比为平均 5.5 倍和 4.9 倍，并且，复合搜索找到的参数值域使得程序运行的平均成功率由

原来的 46.5%提升到 81.7%，在现有的实验驱动调优和机器学习调优方法下应用复合搜索，能

够平均减少 30%的时间开销。 

 

关键词：Spark；配置参数；值域范围；复合搜索；依赖关系 

 

Research on the Accurate and Fast Determination 

Method of Spark Configuration Parameter Range 

Rui Li1,2,Lele Li2, Zhibin Yu2,3 

1(Southern University of Science and Technology, Shenzhen 518055, China) 

2(Shenzhen Institute of Advanced Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenzhen 518055, China) 
3(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China) 

Corresponding Author：Zhibin Yu       E-mail：zb.yu@siat.ac.cn 

 

Abstract: Currently, with the exponential growth of data on the internet, the complexity of big data 

processing systems has also increased dramatically. To adapt to changes in factors such as cluster resources, 

datasets, and applications, big data processing systems provide adjustable configuration parameters tailored to 

different application scenarios. Among these systems, Spark is one of the most popular and contains over 200 

configuration parameters for controlling parallelism, I/O behavior, memory settings, and compression. Incorrect 

configuration of these parameters often leads to severe performance degradation and stability issues. However, 



 

both ordinary users and expert administrators face significant challenges in understanding and tuning these 

settings for optimal performance, resulting in substantial human and time costs. In the tuning process, selecting 

unreasonable parameter ranges can increase time costs by fivefold, or even worse, cause operational failures in 

the cluster and terminate system operation—an incalculable loss for large-scale clusters serving customers. 

To address this issue, this paper proposes a compound search method, named CS, to determine the value ranges 

of 38 configuration parameters that are closely related to the performance of SparkSQL applications. CS first 

categorizes the configuration parameters into nine groups based on their functional attributes, then models 

dependencies among related parameters within each group. Starting from the default values of Spark ’ s 

configuration parameters, CS probes and defines the value ranges of 38 key parameters, significantly 

compressing the parameter space. 

To be more general, we chose the SparkSQL application to evaluate CS using all 103 queries in TPC-DS in a 

cluster of 4 x86 nodes. Experimental results show that compared with the traditional methods, the performance 

of composite search is improved by an average of 5.5 times and 4.9 times in the program dimension and 

parameter dimension, respectively, and the success rate of Spark SQL program running in the value range of 

composite search is increased from an average of 46.5% to an average of 81.7%, which is of great significance 

for the application and optimization of Spark SQL program.Applying composite search under existing 

experiment-driven tuning and machine learning tuning methods can reduce time overhead by an average of 30%. 
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1 引  言 

当前，万维网、电子商务、物联网（IoT）和其他应用程序的持续增长每天都会产生大

量不断增加的原始数据。例如，在视频软件 Youtube 上，每月有超过 60 亿小时的视频播放

量，其数据大小达到了 263PB[1,2,3,4]。每天有超过 100TB 的数据在 Facebook 完成上传，

Facebook 的总数据大小约为 252PB。为有效地收集、处理和分析大量数据，许多大数据分

析平台被开发和广泛使用，包括批处理数据处理系统（如 Hadoop，MapReduce，Spark）和

流数据处理系统（如 Apache Storm，Heron，Flink，Samza）。在如此大的规模上实现良好

而稳健的系统性能是成功执行及时且经济高效的分析的基础[5,6,7]。然而，系统性能与大量

配置参数直接相关，这些参数控制着系统执行的各个方面，从低级内存设置和线程计数到

高级决策，如资源管理和负载平衡。配置参数设置不当会对整体系统性能和稳定性产生不

利影响[8,9]。 

无论使用哪种平台，数据分析师和系统管理员经常难以为其应用程序找到适当的参数

设置，因此他们通常依靠直觉、经验、数据领域知识以及其他专家的最佳实践建议或调优

指南来调优其应用程序。目前面临的主要挑战是：（1）巨大而复杂的参数空间：Spark 有

超过 200 个可配置参数，并且某些参数可能以不同的方式影响不同作业的性能，同时某些

参数组可能具有依赖效应，即一个参数的最优设置可能取决于另一个参数的设置 [10]。

（2）系统规模和复杂性: 随着数据分析平台在规模和复杂性上的增长，系统管理员可能需

要配置和调整数百到数千个节点，其中一些节点配备了不同的 CPU、内存、存储介质和网

络堆栈。此外，并行或串行执行具有迭代阶段和任务的 Spark 工作负载，使得观察和建模

工作负载性能具有挑战性[10,11,12]。 

参数调优问题定义如下，给定一个程序 p 在集群资源 r 上处理输入数据 d，找出使配



 

置空间 S 上 F 最大的最优配置参数设置 *c ： 
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实际情况中，性能函数 F 通常是未知的或部分已知的，而且相关的实验结果表明[13]，

它是非凸的和多模态的。而且，在这种情况下寻找最优解是非常困难的。而我们的复合搜

索就是在相同的 Spark SQL 程序 p，集群资源 r 和处理输入数据 d 上探测有效的配置空间 S

的。 

该问题由 4 个部分组成，首先是应用程序 p，Spark SQL 应用程序类型种类多样，其中

一个程序可能会包含一个或多个 query，这些 query 通常涉及对输入数据 d 的查找、聚合、

排序等等 SQL 操作。而这些 query 所表现出的性能与 spark 配置参数密切相关。其次是集

群资源 r，所指的是 Spark SQL 应用程序运行环境下可分配的集群资源，包括 CPU 核心数，

内存大小，网络带宽等等[14]。然后，输入数据 d，通常由多个数据表组成，数据表主要分

为两类，维度表和事实表，各个表的大小和结构分布往往不同。最后，配置空间 S，它表

示在该应用场景下的配置参数的值域范围，具体指的是根据参数的功能属性，结合集群资

源 r，输入数据 d 以及应用程序 p 为每个配置参数值的选取提供参考，从而压缩了参数空

间，有效地防止程序运行中出现内存溢出，长时间挂住等严重系统故障。 

我们可以把 Spark SQL 应用程序的配置空间探测抽象为一个数学问题。该问题的目标是

在给定集群资源和输入数据的情况下，确定 Spark SQL 应用程序的配置参数的值域，期望达

到的效果是能在尽量小的时间成本下得到比较精确的值域。概括来说，就是一个配置参数

领域的时间与精度权衡下的搜索问题，由于 Spark 配置参数本身的定义和功能属性决定了

绝大多数配置参数的值域为一个连续的且存在上下界的区间。并且 Spark 官方文档给出了

每个配置参数的默认值。因此我们可以由默认值出发，探测 Spark SQL 配置参数的值域，这

是显而易见的。 

那么，我们如何探测每个配置参数的上下界呢？首先，确定边界的判定条件是非常有

必要的。通常 Spark SQL 应用程序会因配置参数设置不合理而发生程序执行异常的状况，例

如 Spark 执行器所分配的内存大小如果超出了集群资源可分配内存的大小，则会发生内存

溢出的错误，而且当并行度设置不合理时，可能会出现严重的数据倾斜，从而导致 Spark 

SQL 作业执行时间过长，程序长时间挂住的状态。另外，如果网络带宽相关的配置参数设

置不当，还会造成网络的拥塞，从而严重影响程序执行。因此可以把这些错误和异常情况

归类为配置参数的边界判定条件，可用一个简单的约束函数表示。 

得到了边界的约束条件，接下来需要确定搜索的起点，Spark SQL 官方文档给出了各个

配置参数的默认值，这些取值绝大多数情况能够处于配置参数的值域范围内，因此我们以

默认值为起点，将 Spark SQL 配置参数的值域搜索过程转化为一个约束条件下的搜索问题，

即从固定点出发，在区间不确定以及目标值不确定的条件下，探测变量的上下界。这个问

题的难点和关键就在搜索区间和目标值都不确定，一些常规的搜索方法如二分法均无法使

用，并且搜索的过程不涵盖收敛的模块，这就导致了这个问题的本质变成了一个优化问题

而不是表面上显而易见的搜索问题。 

我们利用一种复合搜索的数学分析方法，结合分类法对 Spark SQL 应用程序的配置参数

进行功能分区以及依赖关系的表征，对 SparkSQL 应用程序的配置参数的值域范围进行探测

和确定，我们的主要贡献如下： 

（1）我们实现了一种复合搜索（Compound Search，简称 CS）的数学分析方法，实现

了给定起点，在非确定区间下进行区间的探测和边界的确定。 

（2）采用了分类法对 Spark SQL 应用程序的配置参数进行了分类，根据其功能和属

性，表征出了相关配置参数之间的依赖关系。 



 

（3）结合分类法和复合搜索，我们可以求出应用场景下的 Spark 应用程序的配置参数

值域范围，为配置参数的调优提供了参考值，以及收集训练样本各个配置参数合理的取值

边界，从而减少错误样本，提高样本收集的质量，并且压缩了配置参数空间，能够增加机

器学习调优的收敛过程，从而减少配置参数调优的时间成本。 

我们在一个 4 节点的 ARM 集群和一个 8 节点的 x86 集群上对 TPC-DS 的查询进行了评

估。实验结果显示，复合搜索相对传统方法在两种维度上都具有显著的性能提升，在配置

参数维度上，值域搜索的速度提升平均 4.9 倍，在程序维度上提升平均 5.6 倍。另外，在

相同的机器学习调优过程中，使用复合搜索的值域范围，能使训练样本收集阶段的程序运

行成功率由平均 46.5%提升到平均 81.7%，节约了大量确定配置参数值域范围的时间成本，

并且提高了程序运行的成功率。在现有的实验驱动调优与机器学习调优方法中应用复合搜

索，能平均减少 30%的时间开销。 

 

2 研究现状与动机 

2.1 配置参数调优 

目前许多研究通过部分或完全自动化在大数据处理系统中为执行任务寻找接近最优参

数值的过程来解决性能优化问题 [15,16]。现有的参数调优方法解决了高吞吐量和资源利用

率、快速响应时间和成本效益方面的各种挑战。针对不同的挑战和场景，提出了不同的策

略或方法。这些方法可分为以下六类: 

（1）基于规则的方法帮助用户根据人类专家的经验、在线教程或调优说明来调优某些

系统参数。它们通常不需要模型或日志信息，适合于快速引导系统[17,18,19]。 

（2）成本建模方法通过基于对系统内部的深入理解而开发的分析(白盒)成本函数来构

建高效的性能预测模型。建立模型通常需要一些实验日志和一些输入统计数据[20,21,22]。 

（3）基于仿真的方法建立基于模块化或完整系统仿真的性能预测模型，使用户能够模

拟不同参数设置或集群资源下的执行[23,24,25]。 

（4）实验驱动方法在搜索算法和实际运行日志反馈的指导下，以不同的参数设置反复

执行一个应用程序，即一个实验[26,27,28,29,30]。 

（5）机器学习方法利用机器学习方法建立性能预测模型。这种方法通常将复杂系统作

为一个整体来考虑，并且对系统内部几乎没有了解，也就是说将系统视为一个黑盒子
[30,31,32,33,34,35]。 

（6）自适应方法在应用程序运行时自适应地调整配置参数，即可以根据环境的变化根

据各种方法调整参数设置。它们支持对特别的和长时间运行的应用程序进行调优
[36,37,46,47]。 

这些方法分为六大类：基于规则的、成本建模的、基于仿真的、实验驱动的、机器学

习的和自适应调优的。这六种方法中的每一种都在一个或多个方面表现出色，有其独特的

应用场景。在不了解参数调优的情况下，实验驱动的方法是最容易实现的方法。随着经验

的积累，可以建立规则或成本函数来有效地提高系统性能。随着系统复杂性的增加，对小

部件的仿真有助于增加对系统特性的理解。当尝试调整具有大参数空间的非常复杂的系统

和应用程序时，具有适当训练数据的机器学习方法可能很有用，因为它们通常忽略系统内

部。最后，对于临时和长时间运行的工作负载，自适应方法是最佳选择。 

 

2.2 Apache Spark 



 

Apache Spark 是最流行的大数据批处理分析平台，全球 500 强企业中有 80%使用

Apache Spark 处理数据，它是一个开源的分布式框架，它以容错的方式简化了在计算集群

上并行执行的应用程序的开发。它的接口基于弹性分布式数据集（Resilient Distributed 

Dataset，简称 RDD）的概念，RDD 是一组具有只读属性的对象，分布在集群上，并以容错

方式维护[38]。作为一种编程抽象，RDD 表示可以通过高性能计算集群拆分的多组对象。对

RDD 的操作也在跨集群并行，从而实现快速和可扩展的并行处理。整体架构由 Spark Core

和一组库 Spark SQL、 Spark MLlib，、Spark GraphX 和 Spark Streaming[39]。Spark 系统内包含

的配置参数数量有 200 个左右，这些参数主要影响计算资源的执行和分配，包括 CPU、内

存、磁盘带宽和网络利用率[40]。 

 

2.3 研究动机 

虽然确定 Spark SQL 应用程序配置参数的值域通常需要一定的时间成本，但其作用至关

重要，这是由于 Spark SQL 应用程序通常在长时间内会被重复执行多次。在一次机器学习调

优过程中，收集样本的数量通常为 1000 到 10000 个，每个程序执行的时间为几分钟，如

果配置参数的值域范围设置不合理，通常会导致错误样本数量为有效样本数量 5 倍，10 倍

甚至更多，使时间开销由原来的几个小时变成几天甚至几周，而且对集群资源也造成了极

大地浪费。如图 1 所示，在对 Spark SQL 程序进行配置参数调优收集训练样本的过程中，

由于配置参数的不合理设置，程序运行的成功率只有 46.5%，其中有些不合理的参数设置

还会导致系统长时间挂住甚至崩溃，导致集群故障性关闭或重启，这样会导致时间开销成

倍增加，例如 1000GB 数据集大小下的 q72 的配置参数调优的样本收集阶段需要执行 1000

次，每次平均耗时 10 分钟，那么原本需要 10000 分钟（约 160 小时），由于其成功率只

有 42%，耗时变为 400 小时，平均增加了 10 天。由此可见，确定 Spark SQL 应用程序的配

置参数值域至关重要且具有重大的工业层面的实践意义。 

 
 

图 1  Spark SQL 程序在机器学习调优过程中程序运行成功率 

Fig. 1 The success rate of a Spark SQL program during machine learning tuning 

 

 

3 方法论 

3.1 复合搜索  



 

如何能在左边界是 0，右边界是正无穷大的数轴上将配置参数的搜索区间确定下来

呢？首先我们可以确定的是探测的起点，也就是 Spark 官方文档所给出配置参数的 default

值。从初始值出发，很容易就想到的是每一步都以固定的步长，向左右两边逐步探测。当

探测到达边界时，系统会给出越界反馈。当左右两边都给出越界反馈时，我们分别取左右

两边最后一次未越界的值作为左右边界，这样值域就确定下来了。然而，这种直观的求解

过程存在以下几个问题： 

首先，固定步长的取值会极大地影响搜索的效率，比如执行器的内存通常取值为

1GB，但集群资源的内存数通常为 10GB 左右，如果我们以 1GB 为步长探测右边界，所得

到的右边界值假设为 8GB，虽然需要 8 步就能得到右边界，但是边界的精度只停留在 GB

级别，这对值域的参考价值非常有限。换言之，我们如果采用更细粒度的 100MB 作为步

长，那么我们得到右边界的值虽然精确度达到了 100MB 级别，但是需要 80 步才能得出结

果，时间成本提高了 10 倍，这是非常难以接受的，很难达到时间与精度的平衡点。因此我

们针对该问题提出了一种复合搜索的方法，能够实现在非确定区间和无确定搜索目标值的

糟糕情况下，利用 Spark SQL 程序配置参数在越界情况下的几种约束条件，实现配置参数值

域的快速探测和确定，我们称之为复合搜索。 

根据上述，我们可以很容易根据配置参数的功能属性，推断出数值型配置参数的值域

范围是一个连续区间，且存在上下界。除了数值类型的配置参数，还有布尔类型，固定值

类型的配置参数，由于其值域显而易见，我们在此不做讨论。关于数值类型的配置参数，

又可以划分为连续型和离散型，连续型由于其可以取到的值域范围比离散型稠密复杂得

多，因此我们的复合搜索主要研究的对象是连续数值类型配置参数，当这个问题解决时，

方法自然可以推广到离散数值类型配置参数，以及布尔型和固定值配置参数。 

我们可以将 CS 的关键技术分为两部分：第一部分是搜索区间的初步探测（Preliminary 

Interval Detection，简称 PDI），这是本方法的核心部分，因为要解决问题棘手的地方就在

于区间和目标值的不确定性，PDI 可以通过高效的指数型试探法，对搜索区间进行确定，

从而可以利用传统的搜索方法进一步探测；第二部分是区间上的斐波那契搜索（Fibonacci 

Search，简称 FBS），这一部分主要是在 PDI 初步确定的区间上进一步搜索，最终确定配置

参数的上下界，即值域范围，具体求解过程，以求解右边界为例（求解左边界的过程相当

于右边界的镜像），大致流程图如图 2 所示： 

 

 
 

图 2  复合搜索流程图 

Fig. 2  Composite search flowchart 

 

3.1.1 越界反馈 

在 Spark SQL 程序运行过程中，由于配置参数的不合理设置，会出现以下两种情况：

（1）程序执行失败。（2）程序长时间挂住。复合搜索是利用这些异常情况，在实际搜索

过程中来回反复利用该反馈条件，从而逐步逼近真实的 Spark SQL 配置参数值域范围。我们



 

将以上反馈条件出现的情况称为越界反馈。这种思想在复合搜索的第一部分初始区间探测

中体现得尤为明显。下面我们举例说明两种越界反馈的区别和应用场景。 

对于越界反馈（1），当搜索过程中配置参数 spark.executor.memory 被设置为 50GB，

而集群的 memory 资源量只有 40GB 时，Spark SQL 应用程序显然会因为内存越界错误（Out 

Of Memory，简称 OOM）而执行失败。值得关注的是，当 spark.executor.memory 被设置为

40GB，而集群的 memory 资源量有 50GB 时，同样会发生 OOM 错误，这是由于在实际运行

过程中，Spark 的内存分配不止包含 executor 部分，还包含 driver 部分，压缩和序列化的缓

冲区（buffer）大小以及集群机器本身操作系统所需的内存部分。因此我们利用显式的报错

以及故障，可以在程序实际运行中实时检测，一旦出现该越界反馈，我们就认为配置参数

超出了上下界，从而逐步逼近配置参数真实的边界。 

对于越界反馈（2），当搜索过程中配置参数 spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold 设置

过大时，会出现数据量巨大的数据表全部通过广播传播到各个集群节点的情况，这会导致

严重的网络拥塞以及巨大的时间开销，程序会长时间挂住而无法正常运行。因此我们利用

设置时间阈值的方式，排除错误的配置参数设置，同样可以有效地逼近配置参数的值域范

围。 

 

3.1.2初始区间探测 

为了易于数学分析，我们将越界反馈现象抽象成表征 Spark SQL 程序执行的反馈函数

)(xF ，由于 )(xF 在 ）（ ,0 上连续且在值域范围 ),( ba 上 0)( xF ，在 ),0( a 和 ),( b 上

0)( xF ，根据介值定理，在 ）（ ,0 上必定存在两个根 1x 和 2x ，使得 0)( xF ，这两个

根 1x 和 2x 即是配置参数的值域分别是值域的左边界a和右边界b 。PDI 主要由三个步骤组

成（由于左右边界搜索过程可以镜像推演，因此以搜索右边界b 为例说明）： 

（1）配置参数CP 由官方文档提供的默认值D 出发，探测右边界b ，n表示当前迭代

过程中的总步数，并且初始 1n ，每一次向右探测的步长 S 取值为
12  nD 。 

（2）如果当 k n  时出现越界反馈，则令CP 取步数为 1n 时的值，并且更新步数

1n ，步长 S 为 nkD 2 。 

（3）重复步骤（2），直至反馈函数 0)( xF 。 

当CP 首次出现越界反馈，步长 S 的变化趋势由原来的指数型增长变为指数型下降，

这是由于我们既期望快速达到边界点附近——因此采用了指数型增长步长来初步试探越界

反馈的边界，又期望能充分利用越界反馈条件迅速收敛到边界点——因此采用了指数型下

降来快速收敛到边界点。如图 3 所示，我们采用变量 kL 表示第k 次迭代后时，右边界b 所

在的区间长度，则 
1
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其中n表示当前迭代过程中的总步数，由于初始区间长度 0L 是未知的，但经过第一次

迭代后 1L 代替了 0L 作为区间长度的收敛起点，因此可得递推关系 
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（3） 

当 k 时，
0kL

,即区间长度趋近于零，由上述介值定理，在区间  ,D 上必定

存在一个根 bx 使得 0)( xF 。随着迭代的进行，区间不断缩小，并且根 bx 必定收敛到右



 

边界b 。 

对于 PDI 的收敛速率，由于每次迭代区间收缩的比例视越界反馈所需步数不同，但均

为 n2 ，即指数次幂，因此可以表示为
n

kF 2~ ，时间复杂度可表示为 )(log n 。 

 

 
图 3  初始区间探测（PDI）的具体实现过程 

Fig. 3  The specific implementation process of  PDI 

 

3.1.3斐波那契搜索 

斐波那契搜索是基于斐波那契数列逐步缩小区间的策略，如图 4 所示。斐波那契搜索

与二分搜索类似，我们通过对比来分析斐波那契搜索的特性，它们的主要区别如下： 

（1）区间更新方式：二分搜索是每次计算区间中点
2

ba
m


 ，并评估函数在中点处

的值。根据单峰函数的性质，选择其中一个子区间继续搜索；而斐波那契搜索是基于斐波

那契数列逐步缩小区间的策略。在每次迭代中，斐波那契数列的比例用于选择搜索区间的

两个点 )(2
1 ab

F

F
ax

k

k   和 )(1
2 ab

F

F
ax

k

k   ，然后根据函数值决定如何更新搜索

区间。这里黄金分割数可以近似取 0.618，分数表示形式如图 4 所示。 

（2）收敛速度：二分搜索在二分搜索在每次迭代中将区间长度减半，收敛速度是对

数级别的，即每次迭代使区间长度缩小一半。对于 n个步骤，二分搜索最多需要 )(log n

次迭代；而斐波那契搜索的收敛速度比二分搜索更快，因为斐波那契数列的增长速度比等

比数列的增长速度快。具体地，斐波那契搜索的收敛速度是指数级的，通常需要 )(log n

次迭代，但由于使用了斐波那契数列，区间收缩的方式更为平滑且高效。 

（3）适用场景：二分搜索广泛应用于已经排序的单峰函数或者单调递增或递减的函

数。二分搜索的优势在于其简单性和高效性，但其只适用于函数是单峰的或单调的情况

下，并且每次需要计算函数值的中点位置；而斐波那契搜索在单峰函数上也非常有效，尤

其是当无法计算中点或不希望每次都计算中点时。它可以减少对中点的依赖，适用于一些

不容易计算中点的场景。 

（4）时间复杂度：二分搜索的时间复杂度为 )(log n ，每次操作通过将搜索区间的

一半排除掉；斐波那契搜索的时间复杂度也是 )(log n ，但由于其区间缩小的方式依赖于

斐波那契数列，因此在常数因子上略高于二分搜索。 



 

 

 

图 4  斐波那契搜索（FBS）的具体实现过程 

Fig. 4  The implementation process of FBS 

 

3.2 依赖关系分析 

由于配置参数之间存在错综复杂的依赖关系，某些参数的取值往往会对其他参数的值

域范围有影响。比如最简单的一个例子，spark.memory.offHeap.enabled 决定了是否使用除

了分配给 jvm 内存以外的堆外内存。而 spark.memory.offHeap.size 决定了分配给 jvm 堆外内

存的大小，如果前者的值为 False，那么后者的值大小就没有任何实际意义[41]。此外，cores

相关与 shuffle 相关的参数依赖关系要复杂的多，cores 相关的还能够用乘积等式表示，而

shuffle 相关的参数在执行期间的各个阶段发挥不同的阶段，例如物理计划中的 join 操作，

与 spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold，spark.reducer.maxSizeInFlight，spark.sql.join.prefer-

SortMergeJoin 等 参 数 相 关 ， aggregate 操 作 与 spark.sql.codegen.aggregate.map.-

twolevel.enable 和 spark.shuffle.io.numConnectionsPerPeer 相关等等，这些依赖关系往往是隐

式的，很难用具体的等式或者大小关系来表征。 

因此我们将联系比较密切的相关参数分类进行处理，例如 memory 相关的配置参数，

可以将每个 worker 节点分配给 executor 的执行内存 spark.executor.memory 与 executor 的数

量 spark.executor.instances 相乘，然后与堆外内存以及额外内存相加，即可得到分配给

Spark SQL 应用程序的总内存。对于网络传输相关的配置参数，我们可以在类内分成两小

类，首先是通过广播，缓冲或者压缩的方式，平衡内存与网络开销。这些相关的参数包括

spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold，spark.shuffle.file.buffer 等。另一类是通过延时或者设

定阈值的方式，平衡网络带宽和延迟，包括 spark.locality.wait，spark.reducer.maxSizeIn-

Flight，这两种小类是相互协调制衡的。当网络带宽资源充足，内存资源有限时，可以适当

增大前者类内配置参数的值；当内存资源充足，而网络拥塞时，可以调节后者类内配置参

数的值，从而协调网络和内存资源的利用。下面依次介绍内存相关，Shuffle 相关和网络带

宽相关的配置参数之间的依赖关系。 

 

3.2.1 内存相关 

由于 Spark 的内存计算特性，找到好的内存参数设置对性能至关重要。内存消耗主要

包括两种：执行和存储。执行中的内存是指 shuffle、join、排序和聚合阶段的内存消耗，而

存储中的内存是指用于缓存和跨集群传播输入或中间数据的内存消耗。这两个类别都被设

计为共享一个统一的区域 M，这意味着当不使用执行内存时，存储可以获取所有可用内

存，反之亦然。在执行过程中，内存可能会在需要时驱逐存储，但只有在仍然有一定阈值



 

R 可用的存储内存时才会这样。R 指定统一区域 M 中的子区域，在该子区域中缓存的块永

远不会被驱逐[42]。两个最相关的内存配置是:（1）spark.memory.fraction，它表示用于 M 的

内存比例，默认设置为 0.6。其余的用于数据结构、元数据和保护;（2）spark.memory。

storageFraction，它表示阈值大小 R 默认设置为 0.5。 

 

3.2.2 Shuffle相关 

Shuffle 是代价很高的操作，因为 Shuffle 数据必须被写入磁盘，然后通过网络传输。因

此，避免常见的陷阱并选择正确的排列可以显著减少 shuffle 次数并提高应用程序的性能。

重分区、共组、连接以及所有的*By 或*ByKey 转换都可能导致 shuffle 操作[43]。应该考虑以

适当的方式使用这些转换:(a) groupByKey 执行关联约简操作，该操作在网络上传输整个数

据集;(b) reduceByKey 按键聚合值，计算每个分区中每个键的聚合值;(c)应避免使用 flatMap-

join-groupBy——当两个数据集涉及到一个 groupByKey 时，最好使用 cogroup，因为组需要

拆封和重新打包[44,45]。 

 

3.2.3 网络带宽相关 

Spark 应用程序中的网络带宽利用率和许多个配置参数密切相关，其中有利用内存存储

来减少网络开销的配置参数，如 spark.sql.autoBroadcastJoin-Threshold，它通过控制广播表

的阈值大小，从而控制广播到各个节点表的大小，但在 Spark SQL 程序执行的过程中，如果

用到表中的数据，就需要利用网络传输到各个节点，频繁的数据获取会造成严重的网络拥

塞问题[46]。但如果增大广播表的阈值大小，一开始就把各个表传播到各个节点，利用内存

存储，这样在程序执行过程中就可以在本节点获取数据而不需要进行网络传输。另外还有

利用时延来解决网络拥塞问题的 spark.locality.wait，它表示程序在排队运行时，优先选择利

用本地的资源，如首先考虑其他 RDD 分区有没有空闲，如果有则程序准备就绪，开始执

行，如果没有空闲，则等待 spark.locality.wait 设置的时间间隔 t 后，开始向上一级 executor

寻求资源分配，如果 executor 仍然没有空闲，则需要进一步等待时间间隔 t，向 executor

上一级 node 寻求资源分配[47]。这样的时延措施，可以有效缓解网络拥塞问题。 

 

 

4 实验结果及分析 

4.1  复合搜索的性能加速比 

为了验证复合搜索和建立分析模型相结合方法的有效性，我们的实验主要是在 6 台

X86 架构的服务器上，对大数据基准测试集 TPC-DS 的 23 个 Query 进行了分析。分别采用

传统的固定步长探测法与复合搜索法对 Spark SQL 应用程序，在 500GB 大小数据集上进行

值域范围的求解。其中，固定步长探测我们在处理不同参数时，所选取的固定步长增量不

同，如针对 spark.executor.memory，我们选取的步长增量为 1GB；而针对 spark.sql.auto-

BroadcastJoinThreshold，我们选取的步长增量为 1MB。这种差异是由参数本身的属性决定

的，类似的我们在使用复合搜索法时，也会针对不同的参数设计不同的值域范围的搜索方

案。以下是我们在不同维度对复合搜索和依赖关系分析相结合，其中包括 TPC-DS 的对配置

参数调节表现敏感的 Query 维度及对 Spark 性能表现重要的配置参数维度，主要涉及 10 个

具有代表性的 query 分类如表 1 所示，其中迭代计算型指的是在数据的处理包含迭代过

程，例如首先确定连续两年在所有三个销售渠道销售的相同品牌、类别和类别的商品；查



 

询分组型指的是在计算过程后有分组排序等操作，例如计算指定项目类别和时间段的总收

入以及总收入与收入的比率（按项目类别）；计算密集型指的是计算过程复杂且涉及表较

多，例如计算通过目录渠道销售的促销商品的平均数量、标价、折扣、销售价格；计算存

储型指的是在计算过程后有分组存储等操作，例如计算通过商店销售的总数量、退回的数

量和通过目录购买的数量。将这些信息按项目分组并存储。 
 

表 1  TPC-DS 具有代表性的十个 Query 的分类 

Table 2 Categories of the ten representative queries in TPC-DS 

Query 类型 Query 名 

迭代计算型 

查询分组型 

计算密集型 

计算存储型 

q14a,q14b,q23a,q23b 

q15,q21,q33 

q20 

q29,q40 

 

 

4.1.1 程序维度分析 

由图 5 和图 6 所示，我们可以看出复合搜索相比传统方法的性能提升是非常明显的，

我们所列出的 10 个对配置参数敏感的 query 的性能加速比平均为 6.5 倍，对于 q23a 来

说，最大为 17.6 倍的提升，对于 q15 最少也有 1.5 倍提升，这是由于 q15 运行时间比较

短，约为 1 分钟，SQL 语句的结构很简单，只针对数据量较小的 catalog_sales 这一个数据

表进行 shuffle 操作，因此 q15 配置参数的值域比较规范，使用传统方法就能比较高效的搜

索，而使用复合搜索带来的增益会不明显。但对于 q23a 来说，SQL 语句非常复杂，涉及的

数据表高达 12 个，其中有 4 张较大的数据表和 8 张维度表，因此参数之间的依赖关系复

杂，并且真实值域往往也会难以探测，因此我们使用高效的复合搜索对性能的提升是非常

显著的。 

4.1.1 配置参数维度分析 

对于每一个配置参数而言，其各自在不同的 Spark 应用程序里发挥的作用不同，

表 2 是分析了 Spark SQL 应用程序的配置参数在 TPC-DS 的 103 个 query 里的重要性因

子，并对数据进行加和求平均所得到的每个重要配置参数的权重系数，我们发现，排

名前 10 的配置参数，有 7 个资源密切相关配置参数，2 个并行度相关配置参数和 1 个

广 播 相 关 配 置 参 数 。 我 们 可 以 看 到 spark.sql.shuffle.partitions ，

spark.sql.autoBroadcastJoin-Threshold 这两个配置参数所占权重是非常大的，因此我们

重 点 考 虑 。 另 外 我 们 选 取 了 四 个 与 资 源 密 切 相 关 的 配 置 ， 其 中 有

spark.executor.instances ， spark.driver.cores ， spark.driver.memory ， spark.executor.-

memory 等，还有一个并行度相关的 spark.default.-parallelism，分别使用复合搜索和传统方

法，对其值域进行求解。结果表明，复合搜索相对传统方法性能加速比平均为 5.9 倍，其

中加速比最大的配置参数为 spark.sql.-autoBroadcastJoinThreshold（BJT），为 15.7 倍，这

是由于 BJT 本身是一个数值非常大的配置参数，单位选取为 KB，默认值为 10240，复合搜

索对这种细粒度的变量来说，性能提升的效果更加显著，而对于一些值域范围比较狭窄的

配置参数，比如 spark.executor.-cores，通常数量为 1-10 个，性能提升效果往往会比较差，

甚至几乎没有提升。 

 



 

表 2  Spark SQL 应用程序重要性排序前十的配置参数 

Table 2 Top 10 configuration parameters for Spark SQL program importance 

参数名 权重 

spark.sql.shuffle.partitions 

spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold 

spark.executor.instances 

spark.executor.cores 

spark.default.parallelism 

spark.driver.cores 

spark.executor.memory 

spark.memory.offHeap.size 

spark.memory.storageFraction 

spark.driver.memory 

18.75% 

16.82% 

5.84% 

4.75% 

4.74% 

4.56% 

3.61% 

3.41% 

2.95% 

2.88% 

 

 

 

 

图 5  Query 维度上复合搜索相对传统固定步长搜索的加速比 

Fig. 5  The speedup ratio of compound search  compared with fixed-step search in the Query dimension  

 

 
 

图 6  配置参数维度上复合搜索相对传统固定步长搜索的加速比 

Fig. 6  The speedup ratio of compound search  compared with fixed-step search in the CP dimension  

 

EI：spark.executor.instances                                     DC: spark.driver.cores 

DM: spark.driver.memory                                         EM: spark.executor.memory 

DP: spark.default.parallism                                      SP: spark.shuffle.partitions  



 

BJT: spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold 

 

4.2  Spark 程序运行成功率提升 

复合搜索相对传统搜索方法的速度提升是非常明显的，接下来我们将搜索确定下来的

Spark SQL 配置参数的值域应用在实际集群上，通过 Spark SQL 程序运行成功率来观察值域

范围的有效性。程序运行的成功率是指结果如图 7 所示。实验是在在相同的 Spark SQL 应

用程序的机器学习调优过程中，使用复合搜索所得值域范围进行训练样本的收集，和传统

方法进行对比。结果表明，程序运行的成功率由原来的 46.5%提升到了 81.7%，其中最大为

q43 的 95.2%，最小为 q23b 的 74.1%。实验结果进一步说明了我们使用复合搜索得出的值

域范围的精确度要远高于传统方法，结合 4.1 节中关于复合搜索相对传统方法加速比的提

升，我们可以得出结论：复合搜索相对于传统方法，无论是在时间开销还是在精确度上均

有显著提升，这也证明了我们使用复合搜索能够实现快速精确确定 Spark SQL 配置参数值

域。 

 

 

图 7 复合搜索值域下 Spark 程序运行的成功率 

Fig. 7  The success rate of the Spark program in the compound search value domain 

 

 

4.3  Spark 程序调优时间开销显著减少 

复合搜索作为一种快速确定 Spark 应用配置参数值域的方法，可以广泛与其他 Spark 配

置参数调优的方法相结合，从而有效地减少 Spark 程序调优的时间开销。通过几组对比实

验，如图 8 所示，可以观察到在应用了复合搜索确定值域范围的前提下，几种 Spark 调优

方法在 TPC-DS 的 100GB 数据集大小下 6 个执行时间最长的 query（q14a，q14b，q23a，

q23b，q64，q72）调优时间开销的对比。其中，我们主要选取了具有代表性的实验驱动调

优方法 DAC，机器学习调优方法 LOCAT 和 QTune[39]。图中 ADDCS 表示应用了复合搜索之后

Spark 程序调优的时间开销（其中包含复合搜索确定值域范围的时间开销以及在值域范围下

调优的时间开销），BASE 表示原方法调优时间开销，纵轴时间单位是 h。我们可以观察

到，在使用复合搜索后，无论是实验驱动调优还是机器学习调优，性能均有提升。其中，

对于 DAC 来说，时间开销平均减少 30%，最高减少 52.8%；对于 LOCAT 来说，时间开销平

均减少 28.1%，最高减少 46.9%；对于 QTune 来说，时间开销平均减少 27.4%，最高减少

44.5%。综合来看，复合搜索对于现有的机器学习调优和实验驱动的调优方法的性能提升作



 

用很大，能够有效降低因配置参数设置不当造成的不必要的时间成本。 

 

 

图 8 DAC 在使用复合搜索前后对 6 个 query 调优时间开销对比 

Fig. 8  DAC compares the tuning time and overhead of six queries before and after using composite search 

 

 

图 9 LOCAT 在使用复合搜索前后对 6 个 query 调优时间开销对比 

Fig. 9  LOCAT compares the tuning time and overhead of six queries before and after using composite 

search 

 

 

 

图 10 QTune 在使用复合搜索前后对 6 个 query 调优时间开销对比 

Fig. 9  QTune compares the tuning time and overhead of six queries before and after using composite 



 

search 

 

4.4  Spark SQL 配置参数的推荐值域 

我们分析了复合搜索在求解 Spark SQL 配置参数值域上的优异表现，接下来我们根据

TPC-DS 不同 Query 的运行时间以及 SQL 程序的复杂程度，确定了实验环境集群的推荐配置

参数值域。首先我们将每个 Query 的平均运行时间 T，SQL 语句的长度 L 和 DAG 图的复杂

程度 D 等作为特征，生成推荐值域中 TPC-DS 的 103 个 query 各自的权重。例如 q72 的运行

时间在所有的 query 里最长，因此在推荐值域中，q72 利用符合搜索确定值域的上下界在

最终结果中的权重为 7.78%。其他诸如 q23b，q80 等等都是 SQL 语句结构比较复杂的

query，它们的权重也相应分别为 4.38%和 4.17%，对最终结果的影响较大。表 2 中给出的

是前 7 个对推荐值域重要的 query 所占的权重，表 3 是我们根据权重求得的最终对于集群

和大部分 Spark 程序在实际应用中匹配的配置参数的值域范围。 

表 2 推荐值域中 7 个权重占比 TPC-DS 的 query 

Table 2 The query of the TPC-DS in which several weights in the recommended value range 

 

Query 名称 权重 

q72 

q23b 

q80 

q64 

q23a 

q29 

q17 

7.78% 

4.38% 

4.17% 

3.95% 

3.95% 

2.08% 

2.08% 

 

 

 

5 分析与讨论 

现有的参数调优方法解决了高吞吐量和资源利用率、快速响应时间和成本效益方面的

各种挑战。针对不同的挑战和场景，提出了不同的策略或方法。这些方法可分为以下六

类，我们分别与本文的复合搜索方法做了对比： 

基于规则的方法依赖于人类专家的经验和调优说明，帮助用户快速对系统进行参数调

整。这种方法通常不需要复杂的模型或日志信息，适合于在没有大量数据和计算资源的情

况下快速获得配置建议。通过一套固定的规则，用户可以在不深入了解系统工作机制的前

提下进行调优，通常这种方式能够简化配置过程[17,18,19]。优点在于它的操作简便且快速，

不需要对系统进行深度分析或监控，可以在短时间内完成调整。与此同时，它的缺点也十

分明显，最主要的是缺乏灵活性。在面对动态变化的环境时，基于规则的方法往往难以适

应复杂的系统需求。因为它依赖于事先设定的规则，因此当系统出现新的需求或不确定因

素时，规则可能不再适用，无法提供足够的应对能力。而复合搜索可以适应动态变化的环

境，在不同的集群资源配置下，能够找出相应的配置参数值域，进一步降低调优的时间开

销。 

成本建模方法是一种通过对系统内部结构和工作机制进行深入分析，构建高效的性能

预测模型的调优方式。这种方法主要依赖于白盒模型，通过建立成本函数来预测和优化系



 

统性能[20,21,22]。其优势在于能够提供较为准确的性能预测，尤其是在拥有足够实验数据和

对系统有深刻理解的情况下。利用成本建模，开发者可以精确分析各项参数对性能的影

响，并在此基础上进行优化调整。这对于需要高效资源调度和性能预测的系统尤为重要，

例如分布式计算和大规模数据处理等。然而，这种方法也存在一定的挑战，首先是构建成

本模型所需的实验数据量较大，且要求开发者必须对系统有深刻的理解，尤其是在复杂系

统中，建立准确的成本模型是一项非常复杂且耗时的任务。而复合搜索可以采用少量的实

验数据，就可以确定在当前集群下的配置参数范围，并且能够运用到构建成本模型的过程

中，提高样本数据的质量以及降低收集样本数据时间开销。 

基于仿真的方法通过建立虚拟模型对系统进行模拟，以评估不同配置对系统性能的影

响。通过模拟，用户可以在不实际改变生产环境的情况下，预估不同参数设置对系统的效

果[23,24,25]。这种方法特别适用于需要对大量参数进行试探性调整的场景，例如在数据中心

资源调度和网络拥堵预测等应用中，仿真能够提供直观的反馈并帮助决策者做出优化选

择。它的优势在于高度的灵活性和安全性，用户可以在仿真环境中调整配置，而无需担心

会影响实际系统的稳定性。同时，仿真方法也能够帮助开发者直观地理解和展示不同配置

对系统性能的具体影响，帮助快速定位瓶颈并进行优化。然而，仿真方法也存在计算开销

较大和仿真精度可能不足的问题。为了模拟真实系统的行为，仿真模型通常需要复杂的计

算，并且仿真结果未必完全反映实际系统的性能，因此存在一定的不确定性。而复合搜索

具有严谨的数学推导以及扎实的实验数据支撑，对实际系统中的配置参数优化问题进行了

改进，因此更具备实践优势。 

实验驱动方法依赖于实际的运行数据和反馈，通过反复进行实验来调优系统参数。这

种方法通常在没有详细理论模型的情况下使用，依靠反复实验和数据分析来逐步优化系统

性能。用户通过改变系统的参数设置，观察运行结果，并根据反馈调整策略，最终找到最

佳配置[26,27,28,29,30]。实验驱动方法的最大优势在于它能够提供与实际系统环境高度一致的调

优效果。通过实验的实时反馈，用户可以迅速发现潜在的性能瓶颈并进行调整，从而达到

优化目标。然而，实验驱动方法也存在显著的缺点，最突出的是它的时间和资源消耗。在

某些系统中，反复进行大量的实验可能需要很长的时间和大量的计算资源。此外，实验的

设计和分析也需要仔细考虑，确保实验结果具有代表性和可靠性，否则可能导致不准确的

结论，甚至错误的调优决策。而复合搜索则只需要少量的时间开销和实际集群的运行环

境，即可推导出配置参数的值域范围，从而改进配置参数优化的方案。 

机器学习方法通过数据驱动的方式来构建系统的性能预测模型。这种方法通常不依赖

于系统的内部机制，而是通过分析大量历史数据来发现影响性能的关键因素。机器学习方

法的一个重要优势是它能够自动从数据中学习系统的行为，并在此基础上进行优化。尤其

是在面对复杂系统时，机器学习方法能够处理大量高维数据，自动识别潜在的规律，从而

进行优化决策。此外，机器学习方法不需要开发者对系统内部有过多了解，系统本身被视

为一个“黑盒”，通过大量数据进行训练，模型能够随着数据的变化不断自我调整
[30,31,32,33,34,35]。尽管如此，机器学习方法也有其局限性，首先它依赖于大量的高质量数据，

这对于某些应用场景来说可能是一个挑战。其次，训练机器学习模型需要较高的计算资

源，并且训练过程较为复杂。在数据不足或计算资源有限的情况下，机器学习方法的效果

可能会受到影响。而复合搜索恰恰可以为机器学习调优方法提供便利，首先通过少量实验

确定配置参数的值域范围，然后在至于范围内收集高质量数据，建立更具鲁棒性的机器学

习模型，从而提高了调优的精确度和有效降低了时间开销。 

自适应方法是指在应用程序运行过程中，实时监控系统状态并根据环境变化自动调整

配置参数。这种方法适用于长期运行且对实时响应有高要求的应用，能够在不断变化的环

境中保持较为稳定的性能。自适应方法通过实时监控系统负载、资源使用等指标，根据不



 

同的工作负载和环境变化动态调整参数，以确保系统始终能够高效运行。其主要优点在于

能够自适应调整系统配置，特别适合于那些长期运行的应用或对响应时间有较高要求的系

统。自适应方法能够通过动态调整应对变化的负载和环境，从而避免系统因过载或资源分

配不均导致的性能下降。尽管如此，自适应方法的实施相对复杂，需要建立实时监控和反

馈机制，并对调整策略进行精细化设计。因此，这种方法的部署和维护成本较高。此外，

实时反馈和调整也可能带来额外的计算开销，因此在一些资源有限的环境中，可能需要在

自适应调优和系统负载之间做出权衡。而复合搜索可以通过确定配置参数的值域，为自适

应方法提供初始值以及动态调节的变化范围，从而提高自适应方法的效率，降低其时间开

销以及对资源配置的依赖。 

 

 

 

6 结论 

本研究通过对 Spark SQL 程序运行的原理和机制，结合配置参数本身的属性，提出了

一种高效的求解 Spark SQL 配置参数值域的方法——复合搜索，并结合配置参数间的依赖

关系，给出了值域区间求解的解决方案。结果表明，无论是从程序维度还是从配置参数维

度上，复合搜索对于 Spark SQL 配置参数的值域搜索相对传统方法的性能提升显著，平均

分别为 6.5 倍和 5.9 倍。另外，使用复合搜索所得值域能够使 Spark SQL程序运行的成功率

由 46.5%提升到 81.7%，节约了大量确定配置参数值域范围的时间成本，并且提高了程序

运行的成功率。在现有的实验驱动调优与机器学习调优方法中应用复合搜索，能平均减少

30%的时间开销，这对配置参数调优具有重要的意义。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

表 3  Spark SQL 配置参数的推荐值域 

Table 3  The recommended value range of Spark SQL configuration parameters 

 

参数名 默认值 值域范围 

spark.io.compression.zstd.level 

spark.io.compression.zstd.bufferSize 

spark.executor.instances  

spark.driver.cores 

spark.driver.memory 

spark.memory.offHeap.enabled 

spark.memory.offHeap.size 

spark.executor.memory 

spark.reducer.maxSizeInFlight 

spark.shuffle.compress 

spark.shuffle.file.buffer 

spark.shuffle.sort.bypassMergeThreshold 

spark.shuffle.spill.compress 

spark.broadcast.compress 

spark.kryoserializer.buffer.max 

spark.kryoserializer.buffer 

spark.rdd.compress 

spark.memory.fraction 

spark.memory.storageFraction 

spark.broadcast.blockSize 

spark.executor.cores 

spark.storage.memoryMapThreshold 

spark.locality.wait 

spark.scheduler.revive.interval 

spark.executor.memoryOverhead 

spark.default.parallelism 

spark.shuffle.io.numConnectionsPerPeer 

spark.sql.shuffle.partitions 

spark.sql.inMemoryColumnarStorage.compressed 

spark.sql.inMemoryColumnarStorage.batchSize 

spark.sql.inMemoryColumnarStorage.partitionPruning 

spark.sql.join.preferSortMergeJoin 

spark.sql.sort.enableRadixSort 

spark.sql.retainGroupColumns 

spark.sql.codegen.maxFields 

spark.sql.codegen.aggregate.map.twolevel.enable 

spark.sql.cartesianProductExec.buffer.in.memory.threshold 

spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold 

1 

32 

2 

1 

1 

False 

0 

1 

48 

True 

32 

200 

True 

True 

64 

64 

False 

0.6 

0.5 

4 

1 

2 

3 

1 

384 

CPU cores 

1 

200 

True 

10000 

True 

True 

True 

True 

100 

True 

4096 

10240 

1-6 

16-96 

1-64 

1-24 

1-36 

True-False 

512-20480 

1-64 

32-128 

True-False 

16-96 

64-960 

True-False 

True-False 

16-128 

8-128 

True-False 

0.32-0.96 

0.08-0.96 

1-4 

4-16 

1-16 

1-16 

1-1024 

384-20480 

1-1024 

1-5 

1-1024 

True-False 

8000-12000 

True-False 

True-False 

True-False 

True-False 

84-128 

True-False 

1024-4096 

2048-409600 
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