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摘　要　大数据时代，由中低端硬件组成的大规模机群逐渐成为海量数据处理的主流平台之一．然而传统基于高
端硬件平台设计的并行ＯＬＡＰ查询算法并不适应这种由不可靠计算单元组成的大规模并行计算的环境．为改善其
在新计算环境下的的扩展性和容错性，该文对传统数据仓库的数据组织模式及处理模式进行改造，提出了全新的
无连接雪花模型和ＴＲＭ执行模型．无连接雪花模型基于层次编码技术，将维表层次等关键信息压缩进事实表，使
得事实表可以独立处理数据，从数据模型层保证了数据计算的独立性；ＴＲＭ执行模型将ＯＬＡＰ查询的处理抽象为
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ、Ｒｅｄｕｃｅ、Ｍｅｒｇｅ３个操作，使得ＯＬＡＰ查询可被划分为众多可并行执行的独立子任务，从执行层保证了
系统的高度可扩展特性．在性能优化方面，该文提出了Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ扫描和跳跃式扫描算法，以尽可能地减少Ｉ／Ｏ访
问操作；设计了并行谓词判断、批量谓词判断等优化算法，以加速本地计算速度．实验表明：ＬａＳｃＯＬＡＰ原型可以获
得较好的扩展性和容错性，其性能比ＨａｄｏｏｐＤＢ高出一个数量级．
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１　引　言
数据仓库规模的爆炸式增长①，迫使越来越多

的企业将应用从高端服务器移植到了由中低端硬件
构成的大规模计算机机群．

然而，传统的并行数据库难以适应此新的硬件
环境．大多数并行数据库是为有限规模高端服务器
组成的机群而设计［１］．在此种环境下，节点失效属稀
有事件，复杂查询大都可以在数小时内完成，其处理
失败查询的基本措施是重做整个查询．然而，在将其
部署于由中低端硬件构成的大规模机群计算环境
时，节点失效概率将迅速增加，一个节点的失效可能
导致整个查询的重新执行．极端情况下，并行数据库
将可能出现不停重做查询的局面．

传统数据仓库往往按照星型模型或雪花模型对
数据进行组织，并依赖于连接操作来处理查询，当连
接的数据不能保证在并行处理节点上的局部性时，
ＯＬＡＰ查询处理算法同样难以适应大规模机群的计
算模式：（１）如果将事实表和维表按照传统的并行数
据库方式均匀分布于各个数据节点，连接操作将引
入大量数据迁移，降低了ＯＬＡＰ的整体性能；（２）如
果采用将维表在各个数据节点复制、事实表水平均
匀分割的方式，又会引入较高的存储空间和维表更
新维护代价．以１０ＧＢ的维表和１ＴＢ的事实表为
例②，维表虽然只占事实表的１％，但若在１００个节
点复制维表，维表所占空间将变为１００×１０ＧＢ≈
１ＴＢ———几乎等同于事实表的容量．节点数越多，维
表数据所占空间比例将越大．

为了获得高度可扩展的ＯＬＡＰ查询处理模式，
本文对数据仓库的传统数据组织模式进行了改造，
提出了基于扫描的无连接雪花模型．基于新的数据
模型，我们设计了高度可扩展的、完全不同于传统查
询处理方式的ＴＲＭ执行模型．

无连接雪花模型ＪＦＳＳ（ＪｏｉｎＦｒｅｅＳｎｏｗｆｌａｋｅ

Ｓｃｈｅｍａ）采用局部层次编码技术，将维表层次信息
压缩进事实表，使得事实表可以独立执行维表上的
谓词判断、聚集等操作，从而使连接的数据在大规模
机群上实现局部性，消除了连接操作．

ＴＲＭ（ＴｒａｎｓｆｏｒｍＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ）执行模型，将
数据仓库的操作抽象为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ、Ｒｅｄｕｃｅ、Ｍｅｒｇｅ
３个操作：（１）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ．主节点对查询进行预处
理，将查询中作用于维表的操作（如谓词判断，
ｇｒｏｕｐｂｙ聚集操作等）转换为事实表上的操作；
（２）Ｒｅｄｕｃｅ．每个数据节点并行地扫描、聚集本地数
据，然后将处理结果返回给主节点；（３）Ｍｅｒｇｅ．主节
点对各个数据节点返回的结果进行合并，并基于合
并数据执行后续的过滤、排序等操作．ＴＲＭ执行模
型可将ＯＬＡＰ查询分解为众多可独立执行和恢复
的子任务，并将网络传输量限制于聚集结果的合并
上，从而实现了高效可靠的执行模式．

为了加快数据节点的处理速度，我们采取了如
下优化算法及策略：

（１）Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ算法用动态索引的方式有效地
避免了多列查询时的列间连接操作，有效减少了列
存储模型的元组重构代价；

（２）基于压缩数据设计的批量谓词判断可以使
多个具有相同属性值的元组只执行一次谓词判断，
从而加快谓词判断的速度；

（３）跳跃式扫描算法可以尽可能地跳过与查询
不相关的数据块，有效减少Ｉ／Ｏ访问操作．

最后要强调的是，本研究所依赖的关键技
术———层次编码技术，在某些领域已有应用，如
ＸＭＬ数据管理等．我们的最大贡献是结合ＯＬＡＰ
查询的特点，对其进行优化改造（提出局部层次编码
方式），将其用于解决当前ＯＬＡＰ领域面临的最具
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①

②
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在ＳＳＢ标准测试集中，维表所占事实表比例基本都在１％左
右，一般不会超过３％，数据规模越大，维表所占比例越低．



挑战性的问题之一———大数据的处理分析，从而实
现了高性能的、可扩展的ＯＬＡＰ查询处理方式．

基于ＳＳＢ标准基准测试的实验表明，原型系统
ＬａＳｃＯＬＡＰ（ＬａｒｇｅＳｃａｌｅＯＬＡＰ）具备高度的可扩展
性和容错性，同时其性能也远超面向大规模机群的
混合式数据库ＨａｄｏｏｐＤＢ［１］．

本文第２节列出相关工作；第３节论述无连接
雪花模型；第４节讨论无连接雪花模型在机群环境
下的存储策略；第５节讨论ＴＲＭ执行模型及各种
优化算法的实现；第６节进行实验分析．

２　相关工作
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［２］将数据的访问操作抽象为一系列

Ｍａｐ操作和Ｒｅｄｕｃｅ操作，把一个任务划分为多个
可以独立执行扫描操作的子任务，子任务间通过物
化的〈犽犲狔，狏犪犾狌犲〉形式连接起来，从而获得较好的扩展
性和容错性．本文的一些思想受启发于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
技术，通过查询转换（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ），将所有查询抽象
为Ｒｅｄｕｃｅ和Ｍｅｒｇｅ操作，把查询任务分为众多独
立扫描的子任务，在机群上并行执行，从而获得可扩
展的ＯＬＡＰ查询执行方式．但ＬａＳｃＯＬＡＰ是对
ＯＬＡＰ查询的高度抽象，而ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是对通用数
据处理操作的抽象．此外，ＬａＳｃＯＬＡＰ没有采用
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ步步物化的方式，而是把扫描和聚集操
作用流水线方式执行，因此对数据仓库查询执行效
率更高．

文献［３４］提出用维度的层次编码代替星型（雪
花）模型中的主外键，并基于层次编码对事实表进行
聚簇存储，从而将星型（雪花）连接转换为基于ＵＢ
Ｔｒｅｅ［５］的空间范围查询．本文也采用了层次编码技
术，但与之前研究相比，本文侧重于研究利用层次编
码对星型（雪花）模型进行改造，以设计扩展性更好
的数据模型．同时查询的处理也与之前研究有所不
同，本文提出的是一种通用的查询处理框架，不仅仅
是针对ａｄｈｏｃ查询．此外，从编码规则上来看，文献
［４５］采用的是基于层次全局域的方式———层次中
所有成员被统一编码，本文中编码方式是基于层次局
部域的方式———对属于同一个父类的成员统一编码．
从空间上来看，本文的编码方式更加节省空间．

文中提出的无连接雪花模型借鉴了泛关系模式
（ＵｎｉｖｅｒｓａｌＲｅｌａｔｉｏｎ）［６］的思想，但与其不同的是，我
们的模型并没有将维表的所有属性都放入事实表，
而只是将维表的层次信息通过编码的方式压缩进事

实表，从而更加节省空间．
星型（雪花）模型：传统的星型模型或者雪花模

型都是依赖于连接操作来处理查询，本文中的无连
接雪花模型是基于扫描操作来处理查询．
ＩＢＭ的Ｂｌｉｎｋ［７］系统将整个星型（雪花）模型预

连接为一张大表，然后将连接后的大表根据属性值出
现频率划分为多个单元，再将每个单元压缩编码为二
进制形式．在执行查询时从每个单元的头部开始解
压并处理每个元组．不同于Ｂｌｉｎｋ系统，ＬａＳｃＯＬＡＰ
只是将关键的维度层次信息压缩进事实表，而非全
部．两者压缩的技术也不同，Ｂｌｉｎｋ采用基于字典的
压缩技术，而ＬａＳｃＯＬＡＰ采用基于层次编码的压缩
技术．同时ＬａＳｃＯＬＡＰ可以实现多种表扫描的方
式，比如跳跃式表扫描等，而Ｂｌｉｎｋ系统只能提供一
种全表扫描的访问方法．但ＬａＳｃＯＬＡＰ借鉴了
Ｂｌｉｎｋ系统中通过物化手段来简化复杂星型连接操
作的思想和并行谓词判断算法．

３　犑犉犛犛逻辑模型
３１　基本概念

ＯＬＡＰ数据主要分为度量和维度两类．度量（或
事实），主要是数值型，随时间变化，对应某特定时间
点跟某事物相关的值（比如银行某天的存款额，某地
区的特定年份的人口数等）；维度被用来描述度量，
通常，维度几乎是静态的，较少随时间变化的（如时
间、地区、产品等）．维度数据通常较小，事实数据占
据绝大部分空间．事实表数据往往是以批量方式追
加进数据仓库的．

在ＲＯＬＡＰ中，每个维度通常被存储在一张关
系表中（称为维表），表中属性往往代表不同的层次
或者某些描述信息，比如时间维度，可以包含年、月、
日等不同层次，同时也包含某些描述信息，比如是否
节假日等．不同层次往往存在包含和被包含关系，如
年包含月，月包含日．某些情况下，一个层次也可以
被多个层次包含，比如层次日可以被层次月包含，也
可以被层次星期包含．

度量被存储在事实表中，事实表通过描述度量
的维属性同维表建立参照完整性约束关系．
３２　犑犉犛犛无连接雪花模型

正如前言部分提到的，星型（雪花）模型因为复
杂连接操作的存在而不适合大规模机群操作．泛关
系模型将模型中所有属性集中于单个关系，虽可避
免连接操作但却付出了昂贵的存储空间代价．
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数据仓库查询涉及的列一般为维表中的层次属
性和事实表度量属性（非层次属性上的操作可以转
换为层次属性上的操作，我们将在５．１．３节讨论），
基于数据立方体上的查询即是例证．基于此，ＪＦＳＳ
（ＪｏｉｎＦｒｅｅＳｎｏｗｆｌａｋｅＳｃｈｅｍａ）模型采取了如下策
略：借鉴泛关系模式（ｕｎｉｖｅｒｓａｌｒｅｌａｔｉｏｎ）的思想，将
维表信息物化到事实表．但与泛关系模型不同的是，
ＪＦＳＳ模型没有将所有属性都存入事实表，而是将维
表层次信息通过层次编码压缩进事实表．ＪＦＳＳ模式
可被看作“准泛关系”模型．ＪＦＳＳ模型的详细定义
如下．

定义１（层次局部域）．　设犔是维度犇的一个
层次，其所有成员的集合为层次犔的全局域．设层
次犔的父类层次为犘犔（最高层次的父类记为
犃犔犔），犔的一个局部域是指同属一个父类（记为狆）
的犔层成员集合，记为犾狅犮犪犾犇狅犿犪犻狀犘犔＝狆（犔）．如
图１所示，犾狅犮犪犾犇狅犿犪犻狀犘犔＝‘犆犺犻狀犪’（犆犻狋狔）＝｛犅犲犻犼犻狀犵，
犎狅狀犵犓狅狀犵，犛犺犪狀犵犺犪犻｝．层次全局域是多个层次局
部域的合集．

图１　维度层次树及编码示例

定义２（局部层次码）．　设某一层次的局部域
成员基数为犿．我们为此局部域定义一个一对一的
映射函数犛：犾狅犮犪犾犇狅犿犪犻狀犘犔＝狆（犔）→［０，犿］，以使对
于每一个狌，狌′∈犾狅犮犪犾犇狅犿犪犻狀犘犔＝狆（犔），且狌＜狌′，
都有犛（狌）＜犛（狌′），犛（狌）称为狌的局部层次码，简
记为犺＿狊犽犲狔犇．犔（狌）．本研究中，用二进制串来表示一
个局部层次码，对一个成员基数为犿的层次局部
域来说，共需要［ｌｏｇ２犿］个二进制位．如图１所示，
犆犺犻狀犪节点有３个孩子节点犅犲犻犼犻狀犵，犎狅狀犵犓狅狀犵和
犛犺犪狀犵犺犪犻，我们可以对其依次编码为０１，１０和１１．

定义３（全局层次码）．　每一个维度都对应一
棵层次树．该层次树上每一个节点都存在一个按照
先序遍历从根（最高层节点）到其自身的路径．我们
把路径上每个节点的局部层次码连接后形成的码称
为该节点的全局层次码，维度犇的犔层成员犕的
全局层次码记为犱＿狊犽犲狔犇．犔（犕）．如图１所示，犗狊犪犽犪

的局部层次码０１，其在犆犻狋狔维度中的全局层次码
为０１．１０．０１．

若某层次成员对应多个父类节点（比如中国按
地域讲属于亚洲，但从经济发展水平讲又属于发展
中国家），到达该节点的路径就对应多条．对其编码
时，我们先将到达该节点的所有路径抽取出来，形成
一棵子树，然后按照广度优先顺序将路径上每个节点
的局部层次码进行连接，即形成该节点的全局层次
码．广度优先遍历可以保证较高的层次在编码串中处
于较前的位置，从而获得较好的聚簇效果（详见４．２．１
节）．特别需要指出的是，本文中的层次含义更为广
泛———维表中的属性都可以被看做层次．比如如果将
日期维度（犢犲犪狉，犿狅狀狋犺，犻狊犎狅犾犻犱犪狔犉犾犪犵，犱犪狋犲犓犲狔）
中的犻狊犎狅犾犻犱犪狔犉犾犪犵属性看做一个层次，则其对应
层次树的层次为犱犪狋犲犓犲狔→犻狊犎狅犾犻犱犪狔犉犾犪犵．

定义４（复合层次码）．　以层次为粒度、按照层
次由高到低的顺序对多个维度的全局层次码交错组
合后的编码称为复合层次码（记为犿犱＿狊犽犲狔，下文中
简记为复合码）．

本文根据经验设定的默认编码规则为：时间维
度为第１优先维度，其他维度的优先级根据其成员
数确定，成员数越少优先级越高．对如图２所示维度
犜犻犿犲、犆犻狋狔、犘狉狅犱狌犮狋的成员数分别为５００、２００、５０，
３个维度的优先级由高到低为犜犻犿犲→犘狉狅犱狌犮狋→
犆犻狋狔，其对应的编码规则为犢犲犪狉．犘狉狅犱狌犮狋＿犜狔狆犲．
犚犲犵犻狅狀．犢犲犪狉犕狅狀狋犺．犘狉狅犱狌犮狋．犖犪狋犻狅狀．犇犪狋犲．犆犻狋狔，如
图２中虚线箭头走向所示．

图２　复合层次码编码示例

ＪＦＳＳ模型同样包括维表和事实表两种表．每一
层次对应一维表，由如下列组成：

（１）全局层次码（犱＿狊犽犲狔）．维度层次树上由最高
点到该节点的路径上的编码组合；

（２）原维表中函数依赖于该层次的其他属性．
事实表包含的列信息如下：
（１）该事实表参照的各个维度组合而成的复合

层次码犿犱＿狊犽犲狔；
（２）原事实表中其他属性，主要是度量信息．
事实表中采用复合层次码可以：（１）减少表示
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二进制字段时的二进制位数的浪费（１个二进制位也
需要用一个字节存储），从而更加节省空间；（２）进
行更加有效的谓词判断算法，如批量谓词判断、并行
谓词判断等；（３）提供更加有效的Ｉ／Ｏ访问（排序
后，数据自然就形成聚簇．详见４．２．１节）．出于对存

储空间考虑，事实表中的原外键字段可以删除．
图３举例对比了星型模型和无连接雪花模型之

间的对应关系．从中可以看出，后者事实表已经包含
了所有维度的层次信息，从而使基于事实表扫描的
处理方式成为可能．

图３　无连接雪花模型同经典星型模型的对比

　　此外，维表虽然较少变化，但一旦变化，即可能
影响到事实表数据．因此，维表更新后的高效数据同
步算法是我们未来的重点研究内容之一．

４　物理存储模型
通常情况下，维表所占存储空间较少（以Ｓｔａｒ

ＳｃｈｅｍａＢｅｎｃｈｍａｒｋ（ＳＳＢ）标准测试集３０ＧＢ数据为
例，维表只占１．１％）．在ＪＦＳＳ模型中，事实表已含

维表主要信息，可以独立处理数据．基于此，我们采
用了主从架构来存储事实表和维表．维表集中存储
于主节点，事实表均匀分布于各个从节点（文中也称
为数据节点）．
４１　维表存储策略

在设计维表的存储策略时，我们主要考虑了如
下两点：（１）维表数据量通常较小（一般至多属于
ＧＢ级），且访问频度高（几乎所有查询均会涉及维
表访问）；（２）当前服务器内存至少都是ＧＢ级，某些

９４１期 王会举等：面向大规模机群的可扩展ＯＬＡＰ查询技术



已达ＴＢ级．因此，维表基本可以全部放入主节点的
内存中，从而避免Ｉ／Ｏ操作．

少数内存不足以存放所有维表的情况下，此时
可借助于外存，同时可利用索引来提高维表访问
速度．
４２　事实表存储策略

事实表的访问性能决定了整个查询的性能，因此
针对事实表存储我们采取了如下一系列优化措施．
４．２．１　分布式存储策略

在预处理阶段我们根据事实表的复合码对事实
表进行排序，排序后记录自然形成的聚簇，而且层次
越高聚簇效果越明显．比如复合码按照年．省份．月．
地区．日期的编码规则排序后，同年份的相关查询会
得到最好的聚簇效果，其后层次聚簇效果依次减弱，
最底层的日期的聚簇效果最差．

如在３．１节描述，事实表数据往往是随时间变
化、以批量方式追加进系统的．因此，在ＬａＳｃＯＬＡＰ
的实现中，我们将时间相关维度作为第１优先维度，
以实现增量式的排序效果：新加入的数据经排序后
自然排在所有数据的后面．因此我们每次只需对新
加入的数据单独排序，然后追加进系统即可，从而大
大降低排序的代价．对于极少数情况下，时间顺序和
数据加载顺序不完全一致时，往往需要在加载后执
行一次全局排序操作．

图６　ＴＲＭ执行模型

基于排序聚簇后的事实表，我们将其划分为多
个犮犺狌狀犽，每个犮犺狌狀犽包含若干块，然后以ｒｏｕｎｄ
ｒｏｂｉｎ方式，以犮犺狌狀犽为单位在节点间循环布局，如
图４所示．数据的备份也以犮犺狌狀犽为单位采用类似
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的备份策略．

图４　事实表分布式存储示例

４．２．２　物理块存储优化
〈犽犲狔，狏犪犾狌犲〉存储．绝大多数星型（雪花）查询中

出现的谓词操作都是基于维度层次的，聚集操作也大
多如此（如ＭＯＬＡＰ中的多维查询）．在分析型领域，
列存储往往优于行存储．基于以上分析，ＬａＳｃＯＬＡＰ
采用了类似〈犽犲狔，狏犪犾狌犲〉形式的列式存储模型：犽犲狔
为复合码犿犱＿狊犽犲狔，狏犪犾狌犲为事实表中的除复合码外
的某一属性值．事实表中狏犪犾狌犲大多为定长类型（数
值型），出于空间考虑，我们只在每一个块的头部存
储犽犲狔的二进制位数、狏犪犾狌犲类型及长度等，从而省
下大量的记录指针等信息的存储空间．同时，数据类
型信息等存储在块内，可以为数据的存储分布带来
极大的灵活性．对于占少数的不定长数据类型，仍采
用传统的Ｐａｇｅｓｌｏｔ存储方式．

前缀压缩存储．压缩可以有效改善Ｉ／Ｏ性能，
节省磁盘空间．事实表按照犽犲狔值排序后，相邻元组
的犽犲狔值往往含有较多的相同二进制位，意味着我
们可采用基于块的前缀压缩算法：将每一块的第１
条记录存储完整的犽犲狔值，紧邻的后续元组只存储
同前一条元组不同的位串（示例见图５）．

图５　相邻元组压缩后存储示例（狏１，狏２为度量值）

５　犜犚犕执行模型
ＬａＳｃＯＬＡＰ按照统一的执行模型ＴＲＭ（Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍＲｅｄｕｃｅＭｅｒｇｅ）处理所有的查询．其框架如
图６所示．当一个ＳＱＬ查询到达时，主节点上的
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ模块将所有维度上的操作都转换为事实
表复合码上的操作．然后将转换后的查询下发至各
个数据节点，各个数据节点独立并行地执行本地数
据的Ｒｅｄｕｃｅ操作———扫描、聚集、排序，并将聚集
排序后的数据返回到主节点，最后由主节点进行数
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据的合并、代码翻译及排序等后续操作．数据仓库的
聚集查询往往具有高输入低输出的特点（以ＳＳＢ基
准测试中查询为例，在３０ＧＢ的数据量下，所有查
询的输出记录都在１０００条以下，所占空间不超过
１００ＫＢ），因此网络传输量也被降至最低．
５１　犜狉犪狀狊犳狅狉犿

析取范式可以表示为多个合取范式的并集，如
下我们的讨论集中于合取范式．
５．１．１　等值谓词判断转换

所有谓词项都是等式判断的谓词称为等值谓
词．我们将等值谓词判断转换为如下二进制操作：
犿犪狊犽＿犲牔狋．犿犱＿狊犽犲狔＝犮狅狀狊狋犪狀狋＿犲
掩码犿犪狊犽＿犲用于抽取谓词中涉及到的层次．

犮狅狀狊狋犪狀狋＿犲是由谓词中涉及到的层次的期望值组成
的二进制串．

以图３中ＪＦＳＳ模型为例．等值谓词判断
犱．狔犲犪狉＝１９９６ａｎｄ犮．狉犲犵犻狅狀＝‘犃狊犻犪’，其对应的
犿犪狊犽＿犲＝‘１１．１１．００．００．００．００．０’，犮狅狀狊狋犪狀狋＿犲＝
‘１１．０１．００．００．００．００．０’．其转换后的谓词判断为
犿犱＿狊犽犲狔＆‘１１．１１．００．００．００．００．０’＝‘１１．０１．００．
００．００．００．０’．
５．１．２　范围谓词判断转换

含有不等式谓词项的谓词称为范围谓词．值得
指出的是，范围谓词也可能含有等式谓词项．因此，
范围谓词被转换为一个含有两个谓词判断的新合取
范式：一个是等值谓词项，用于判断该合取范式中的
所有等值谓词；另一个是范围谓词项，用于判断此合
取范式中的所有不等式谓词项．在此，我们详细讨论
后者．

一个合取范式中的所有不等式谓词项被转换为
两个二进制串，犮狅狀狊狋犪狀狋＿犿犪狓和犮狅狀狊狋犪狀狋＿犿犻狀．犮狅狀
狊狋犪狀狋＿犿犪狓由谓词中涉及到的层次的上限值按照复
合编码的编码规则组合而成，代表满足谓词判断的
元组的最大值；对应地，犮狅狀狊狋犪狀狋＿犿犻狀由谓词涉及到
的层次的下限值组合而成，代表满足谓词判断的元
组的最小值．没有出现在合取范式中的层次相应位
用全０代替．同样也产生一个掩码犿犪狊犽＿狉来抽取该
谓词判断中涉及到的层次．对于每一个元组狋执行
如下谓词判断：（犿犪狊犽＿犲牔狋．犿犱＿狊犽犲狔＝犮狅狀狊狋犪狀狋＿犲）
ａｎｄ（（犿犪狊犽＿狉牔狋．犿犱＿狊犽犲狔）ｂｅｔｗｅｅｎ犮狅狀狊狋犪狀狋＿犿犻狀
ａｎｄ犮狅狀狊狋犪狀狋＿犿犪狓）．仍以图３中ＪＦＳＳ模型为例．范
围谓词判断犱．狔犲犪狉１９９４ａｎｄ犱．狔犲犪狉１９９６ａｎｄ
犮．狉犲犵犻狅狀＝‘犃狊犻犪’，其对应的犿犪狊犽＿犲为‘００．１１．
００．００．００．００．０’，犮狅狀狊狋犪狀狋＿犲为‘００．０１．００．００．００．

００．０’，犿犪狊犽＿狉为‘１１．００．００．００．００．００．０’，犮狅狀狊狋犪狀狋＿
犿犻狀为‘０１．００．００．００．００．００．０’，犮狅狀狊狋犪狀狋＿犿犪狓为
‘１１．００．００．００．００．００．０’．转换后的谓词判断为
犿犱＿狊犽犲狔＆‘００．１１．００．００．００．００．０’＝‘００．０１．００．００．
００．００．０’ａｎｄ犿犱＿狊犽犲狔＆‘１１．００．００．００．００．００．０’
ｂｅｔｗｅｅｎ‘０１．００．００．００．００．００．０’ａｎｄ‘１１．００．００．
００．００．００．０’．
５．１．３　列表谓词判断转换

对于Ｌｉｋｅ、Ｉｎ等列表谓词判断，其转换只是简
单的代码替换，然后将替换后的代码下发至各个数
据节点，由各个数据节点在扫描时进行谓词判断．

对于基于维表上其他描述信息的谓词判断我们
也采取类似于Ｉｎ列表的转换手段，将符合条件的维
度成员的全局层次码下发到各个数据节点．
５．１．４　Ｇｒｏｕｐｂｙ转换

Ｇｒｏｕｐｂｙ语句的转换比较简单，只需要产生一
个用于抽取ｇｒｏｕｐｂｙ语句中涉及到的层次的掩码
即可（记为犿犪狊犽＿犵狉狅狌狆），对每一个元组狋执行
ｇｒｏｕｐｂｙ狋．犿犱＿狊犽犲狔＆犿犪狊犽＿犵狉狅狌狆．

５．１．５　一个完整的转换例子
如下基于图３中ＪＦＳＳ模型的星型查询：
ｓｅｌｅｃｔ犱．狔犲犪狉，犮．狀犪狋犻狅狀，狊狌犿（狉犲狏犲狀狌犲）
ｆｒｏｍｆａｃｔ，ｄ＿ｄａｔｅ，ｄ＿ｃｕｓｔｏｍｅｒ
ｗｈｅｒｅ犱．狔犲犪狉１９９４ａｎｄ犱．狔犲犪狉１９９６
　　ａｎｄ犮．狉犲犵犻狅狀＝‘犃狊犻犪’
ｇｒｏｕｐｂｙ犱．狔犲犪狉，犮＿狀犪狋犻狅狀
转换后的Ｒｅｄｕｃｅｒ可用ＳＱＬ伪表达为：
ｓｅｌｅｃｔ犿犱＿狊犽犲狔＆‘１１．１１．００．１１．００．００．０’，
　狊狌犿（狉犲狏犲狀狌犲）
ｆｒｏｍｆａｃｔ
ｗｈｅｒｅ（犿犱＿狊犽犲狔＆‘００．１１．００．００．００．００．０’
　＝‘００．０１．００．００．００．００．０’）ａｎｄ
　（犿犱＿狊犽犲狔＆‘１１．００．００．００．００．００．０’
　ｂｅｔｗｅｅｎ‘０１．００．００．００．００．００．０’
　ａｎｄ‘１１．００．００．００．００．００．０’）
ｇｒｏｕｐｂｙ犿犱＿狊犽犲狔＆‘１１．１１．００．１１．００．００．０’

５２　犚犲犱狌犮犲
转换后的查询被下发到各个数据节点．每个数

据节点按照如下流水线方式执行本地数据的处理：
扫描→聚集→排序．谓词的判断和聚集操作都是基
于复合码进行的．其中扫描是最耗时间的，我们采用
了多种技术手段及算法来提高扫描性能．
５．２．１　并行谓词判断

并行谓词判断是系统默认的谓词判断方式．同
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传统的ｏｎｅｂｙｏｎｅ谓词判断方式相比，并行谓词判
断能同时执行多个谓词项的判断．相比于Ｂｌｉｎｋ中
的谓词判断算法［７］，我们的算法不用区分偶数列和
奇数列．对于等值谓词判断只需要执行５．１．１节中
转换后的谓词判断即可，所有的等值谓词都是通过
一次二进制位操作完成的；对于范围谓词判断，按照
５．１．２节转换后的谓词执行，所有的谓词判断至多
需要一次等值谓词判断和一次范围谓词判断．
５．２．２　批量谓词判断算法

批量谓词判断用于压缩数据．当采用压缩格式
存储数据时，相邻元组的高位是相同的，作用在相邻
元组的共同位上的谓词，其执行结果也是相同的，此
时只需要执行一次谓词判断，后续元组上的谓词判
断便可以跳过不再执行，也不用解压操作．

以图５中两个元组为例，第２个元组的前２５位
和第一个元组前２５位相同，因此当谓词判断作用于
前２５位时，如果第１个元组符合条件，第２个元组
也符合，可以不再执行谓词判断．同理，如果第１个
元组不符合条件，第２个元组也不符合，同样也可以
不再执行谓词判断．排序后的事实表，越高层编码
重复片段越长（只有最底层的没有重复片段），因此，
批量谓词判断可以显著加速复杂谓词判断的执行．
５．２．３　跳跃式扫描

数据仓库中的查询选择率往往较低，在用基于
扫描的处理方式时，大部分Ｉ／Ｏ都可能是浪费的．
为了加速数据的访问，可以考虑在〈犽犲狔，狏犪犾狌犲〉上建
立索引．度量属性上的索引可直接利用通常的索引
技术，本文不再深入讨论；但若在复合码上建立通常
的一维索引（Ｂ＋树等）却是不可行的：复合码形式
上是一个普通字段，但本质上是一个多维信息的组
合；而且数据仓库中的查询往往只涉及部分层次，从
而导致索引建立顺序和查找顺序极有可能是不一致
的．比如，我们为以图２的编码规则形成的复合码建
立了Ｂ＋树索引后，当我们查找犚犲犵犻狅狀＝‘犃狊犻犪’的
记录时，由于只比较该复合码中的犚犲犵犻狅狀层次对应
的子编码，该Ｂ＋树也就无法处理．

为此，本文提出了跳跃式扫描算法．跳跃式扫描
是基于有序数据、相对于顺序扫描提出的，其核心思
想是尽量多地跳过与查询无关的数据块．为达到此
目的，我们将每一块的第１条记录抽取出来形成一
张跳跃表，查询时根据跳跃表项和谓词来判断哪些
块可能存在符合条件的记录，同时排除不可能存在
符合条件记录的数据块，从而减少Ｉ／Ｏ操作．

跳跃式扫描算法主要包括两个步骤：（１）产生

可能包含地址块的地址候选集；（２）基于候选集进
行数据的访问．

定义５（最小候选码）．　大于等于当前复合码
并且符合谓词条件的最小复合码，简记为最小候选
码，简记为犕犆犆狅犱犲．

最小候选码举例．假设一个复合码含四个层次，
每一层次的局部编码的值范围分别为［１，４］，
［１，７］，［１，１０］，［１，１５］．要在该复合码中查找等于
．２．３的记录（代表任意值），那么复合码
１．３．２．３的最小候选码为２．２．１．３，表示大于等于
１．３．２．３并且各层等于．２．．３谓词的最小复合
码．若谓词判断为范围谓词判断，为查找第２个层次
介于２和４之间，第４个层次等于２的记录，那么复
合码２．５．３．２的最小候选码为３．２．１．２．在复合码
２．５．３．２中，第２个层次５已不在要求的２和４范
围之内，所以求其犕犆犆狅犱犲时，需向高层次进一，同
时置其他值为最小值．

最小候选码的求解算法见算法１．算法１首先
根据谓词判断，提取出每一层次的上限值，按照复
合码编码顺序组合成狌狆狉犓犲狔；同理，提取出所有下
限值组成犾狅狑犓犲狔（行１～２），然后从最高层到最低
层①依次设置犕犆犆狅犱犲每一层的犺＿狊犽犲狔：如果参数
犽犲狔中的当前层次的犺＿狊犽犲狔小于对应的犾狅狑犓犲狔中
的犺＿狊犽犲狔值，将所有低于或等于当前层次的层次置
为犾狅狑犓犲狔中对应的犺＿狊犽犲狔（行４～６）；如果其
犺＿狊犽犲狔大于狌狆狉犓犲狔中对应的犺＿狊犽犲狔，将继续往高
层查找直至找到某一层次犺＿狊犽犲狔增加１后仍在其
对应范围内（行８～１０），然后将该层及低于该层的
所有犺＿狊犽犲狔置为最小值（行１１～１２）．如果到达最
高层次后，仍无层次增１后在其范围内，说明该犽犲狔
值大于最大的犕犆犆狅犱犲，也即该犽犲狔不存在对应的
犕犆犆狅犱犲．

算法１．　犆犪犾犕犆犆狅犱犲．
输入：犽犲狔，狆狉犲犱犻犮犪狋犲狊
输出：犕犆犆狅犱犲
１．Ｈｉｅｒａｒｃｈｙ犾狅狑犓犲狔［］··＝犵犲狀犔狅狑犅狀犱（狆狉犲犱犻犮犪狋犲狊）
２．Ｈｉｅｒａｒｃｈｙ狌狆狉犓犲狔［］··＝犵犲狀犝狆狉犅狀犱（狆狉犲犱犻犮犪狋犲狊）
３．狆狅狊··＝犵犲狋犉犻狉狊狋犎犻犲狉犪狉犮犺狔犖狅狋犐狀犚犪狀犵犲（犽犲狔，狆狉犲犱犻犮犪狋犲狊）
４．ＩＦ狆狅狊＞０／／犺＿狊犽犲狔＜ｉｔｓｌｏｗｂｏｕｎｄＴＨＥＮ
５．ＦＯＲＥＡＣＨ犾狅狑＿犺ＩＮ狆狅狊…犾狅狑犲狊狋＿犺狉犮犺狔ＤＯ
６．犽犲狔［犾狅狑＿犺］··＝犾狅狑犓犲狔［犺］
７．ＥＬＳＥＩＦ狆狅狊＜０ＴＨＥＮ／／犺＿狊犽犲狔ｉｔｓｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄ
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①维度层次中的高低依据层次树中的层次定．比如时间维度
中，年层次是高层次，日层次是低层次．



８．ＦＯＲＥＡＣＨ犺ＩＮ［狆狅狊］＋１…犺犻犵犺犲狊狋＿犺狉犮犺狔ＤＯ
９．ＩＦ犾狅狑犓犲狔［犺］犽犲狔［犺］＋１狌狆狉犓犲狔［犺］ＴＨＥＮ
１０．犽犲狔［犺］＝犽犲狔［犺］＋１
１１．ＦＯＲＥＡＣＨ犾狅狑＿犺ＩＮ犺－１…犾狅狑犲狊狋＿犺狉犮犺狔ＤＯ
１２．犽犲狔［犾狅狑＿犺］＝犾狅狑犓犲狔［犺］
１３．ＥＮＤＩＦ
１４．ＩＦ犺＞犺犻犵犺犲狊狋＿犺狉犮犺狔
１５． ＲＥＴＵＲＮＮＵＬＬ／／Ｎｏ犕犆犆狅犱犲
１６．ＥＮＤ／／ＦＯＲＥＡＣＨ
１７．ＥＮＤＩＦ
１８．ＲＥＴＵＲＮ犽犲狔
定理１．　一排序数据，如果某数据块包含符合

条件的记录，该块的最大值必大于等于其前一数据
块中最大复合码的最小候选码．对于第１个数据块
取其最小复合码作为其前一数据块的最大复合码值．

证明．　设犘为一谓词，犫犾狅犮犽犻为有序数据块
列中的某一数据块，犿犻狀犓犲狔犻为犫犾狅犮犽犻中的最小
犿犱＿狊犽犲狔值，犿犪狓犓犲狔犻．为最大值；犮＿犽犲狔是犫犾狅犮犽犻中
满足谓词犘的某记录的犿犱＿狊犽犲狔值，犿犻狀犕犆犆狅犱犲犻
为犿犻狀犓犲狔犻的犕犆犆狅犱犲，犿犪狓犕犆犆狅犱犲犻为犿犪狓犓犲狔犻
的犕犆犆狅犱犲．我们可以做如下推理：

（１）由于所有的犿犱＿狊犽犲狔值是有序的，可推出：
犿犪狓犓犲狔犻－１犿犻狀犓犲狔犻；

（２）由犿犪狓犓犲狔犻－１犿犻狀犓犲狔犻可推出：犿犪狓犕犆
犆狅犱犲犻－１犿犻狀犕犆犆狅犱犲犻；

（３）已知犿犻狀犕犆犆狅犱犲犻＝ｍｉｎ（｛犽犲狔｜犽犲狔犿犻狀犓犲狔犻
并且犽犲狔满足谓词犘｝），犮＿犽犲狔是犫犾狅犮犽犻中一个通过
谓词判断的记录的犿犱＿狊犽犲狔值，因此
犮＿犽犲狔犿犻狀犕犆犆狅犱犲犻犿犪狓犕犆犆狅犱犲犻－１；
（４）因为犿犪狓犕犆犆狅犱犲犻－１犮＿犽犲狔犿犪狓犓犲狔犻，

那么犿犪狓犕犆犆狅犱犲犻－１犿犪狓犓犲狔犻．
为便于计算，我们取下一数据块的第１个复合码

值（该块的最小复合码）作为当前块的最大复合码．
产生待扫描数据块地址列表的算法如算法２所示．

算法２．　犌犲狋犆犪狀犱犻犱犪狋犲犅犾狅犮犽犃犱犱狉犲狊狊犔犻狊狋．
输入：犑狌犿狆犜犪犫犾犲，犾狅狑犓犲狔，狌狆狉犓犲狔
输出：犪犱犱狉犲狊狊犔犻狊狋
１．犿犻狀犓犲狔＝犾狅狑犓犲狔
２．犕犆犆狅犱犲＝犆犪犾犕犆犆狅犱犲（犿犻狀犓犲狔，［犾狅狑犓犲狔，狌狆狉犓犲狔］）
３．ＦＯＲＥＡＣＨ犺＿犽犲狔ＩＮ犑狌犿狆犜犪犫犾犲ＤＯ
４．ＩＦ犽犲狔犕犆犆狅犱犲ＴＨＥＮ
５．ａｄｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｄｄｒｅｓｓｔｏ犪犱犱狉犲狊狊犔犻狊狋
６．犕犆犆狅犱犲＝犆犪犾犕犆犆狅犱犲（犽犲狔，［犾狅狑犓犲狔，狌狆狉犓犲狔］）
７．ＥＮＤＩＦ
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＲＥＴＵＲＮ犪犱犱狉犲狊狊犔犻狊狋

　　算法２首先根据谓词判断狆狉犲犱犻犮犪狋犲狊，设置初
始犽犲狔为所有层次的局部层次码犺＿狊犽犲狔的最小值
（行１）并计算其犕犆犆狅犱犲作为当前犕犆犆狅犱犲（行２），
接着将跳跃表中每一项同当前的犕犆犆狅犱犲作对比
（行３～４），如果当前的犽犲狔满足定理１，我们将其加
入结果列表中并计算新的犕犆犆狅犱犲（行５～６）．重复
以上步骤，直至跳跃表中所有项都得到处理．

数据文件中的一个块对应跳跃表中一个表项，
其所占空间是（数据文件大小／块大小）×复合码长
度．以ＳＳＢ３０ＧＢ数据量为例，按照非压缩格式存储
的某一度量对应的跳跃表所占空间为（１．６７ＧＢ／
８ＫＢ）×１０Ｂｙｔｅｓ，只占数据文件的１．２‰．跳跃表是
针对特定数据文件建立的．在大规模机群下，数据已
经被均分于每个数据节点，因此，每个节点上的数据
文件所占空间一般属于ＧＢ级，因此跳跃表的空间
一般属于ＭＢ级．为了加速跳跃表的检索速度，也可
以在跳跃表之上再建立二级甚至更多级跳跃表．
５．２．４　Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ扫描

Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ扫描算法主要是针对基于列存储模
型的多列查询提出的优化算法．事实表按列存储，可
以有效去除不必要字段的Ｉ／Ｏ代价，但也带来另外
一个问题：当查询涉及多个度量值时，往往需要将这
些度量值连接起来进行某些操作．这也是列存数据
库涉及多列查询时性能较低的主要原因之一．
Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ是在程序运行过程中创建的内存索

引，它可以在每一个度量的访问过程中动态更新，每
一个度量的访问都可以基于前一个度量更新的
Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ进行数据的访问（第１个度量的访问只
能基于全列扫描或者跳跃式扫描的方式实现）．在
此，我们仍就合取范式谓词判断进行讨论．其基本思
想来源于如下：对于同属一个元组的多个列来说，如
果在某一次谓词判断时，某列不符合条件，该元组将
不符合整个合取范式，也就没有必要再访问后续列．
本文用一个位图来实现Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ索引，其中每一
位标识其对应偏移量的元组是否符合条件，ｔｒｕｅ表
示符合，ｆａｌｓｅ表示不符合．

由于所有数据聚簇存储，而且数据仓库查询的
选择率较低，因此该位图中会出现大量的连续ｔｒｕｅ
或者ｆａｌｓｅ．为节省空间，对于非压缩数据我们采用
如下三元组［二进制标识，开始位置，长度］来压缩存
储该位图．后续度量的块地址可以通过元组偏移量
除以块大小计算出，块内偏移量可以通过元组偏移
量对块内记录数求余得出．

对于压缩数据，由于不同数据类型的度量对应
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的数据块内存储的元组数往往不同，因此较难根据
元组偏移量直接计算出元组所在数据块及元组在数
据块内偏移量．此种情况下，Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ算法只适用
于作用在相同数据类型的度量上的查询．由于度量
基本为数值型且数据类型较少，因此，此限制并不会
对Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ算法在压缩数据上的应用产生较大
影响．我们用如下结构体数组以块为单位存储基于
压缩数据产生的位图：［含满足谓词条件的元组的块
在数据文件中的偏移量，该块内元组对应的位图］．
以ＳＳＢ３０ＧＢ数据集为例，选择率最高的Ｑ４．１查
询中，该位图所占空间仅为９３ＫＢ．
Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ扫描以两步执行：（１）依据全列扫

描或者跳跃式扫描产生初始的Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ位图；
（２）循环执行剩余谓词直至所有谓词都被执行完．
基于前一列产生的Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ位图访问当前列，执
行同该列相关的谓词并更新Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ索引位图
中的相应位．其中，（２）中操作主要完成事实表中同
度量相关的谓词判断．

ＯＬＡＰ查询访问的列大多为维度的层次和事实
表的度量（ＭＯＬＡＰ中基于数据立方体上的查询即
是例证）；在ＪＦＳＳ模型中，事实表的复合码已经包
含所有的维度层次信息．因此对于大多数查询来讲，
第１次扫描后即可确定哪些元组符合查询，后续列
的访问都可以基于初始的ｓｃａｎｉｎｄｅｘ位图进行数据
访问．以如下投影操作为例：
π犿１，犿２（σ犿犱＿狊犽犲狔＆“１１１０００００１１１”＝“１０００１０００１０１”（犳犪犮狋犜犪犫犾犲））．
　　基于ｓｃａｎｉｎｄｅｘ的执行示意如图７所示．第１
个度量的访问需要执行全表扫描操作，而第２个度
量的访问就可以基于第１次扫描产生的Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ
索引直接进行访问．

图７　Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ举例

一个元组对应Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ中一二进制位，因
此，ＳｃａｎＩｎｄｅｘ所占总空间可元组数计算得出．以
ＳＳＢ３０ＧＢ数据集为例，大多数查询产生的Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ
索引所占空间都在ＫＢ级．如果采用压缩技术，该空
间可以进一步缩小．
５３　犕犲狉犵犲

每一个数据节点执行完自己的Ｒｅｄｕｃｅ操作

后，将本地最终的聚集数据上传至主节点进行合并，
并将犿犱＿狊犽犲狔复合码中的代码按照用户要求完成
名称替换等工作．如果查询中存在ｈａｖｉｎｇ或者排序
操作，也在此阶段执行．

各个数据节点只是将聚集后的数据上传至主节
点，因此网络传输量和合并操作代价也是较低的（详
细分析见６．１节）．

６　实验分析
基于以上论述，我们基于Ｃ＋＋和ＭＰＩ（版本为

ＯｐｅｎＭＰＩ１．４．３）实现了ＬａＳｃＯＬＡＰ原型系统．实
验采用的测试集为ＳＳＢ①基准测试．实验机群包含
１４个节点，每个数据节点运行Ｕｂｕｎｔｕ１０．１０操作
系统，配备一Ｉｎｔｅｌ酷睿２双核处理器、２ＧＢ内存和
１４０ＧＢ磁盘容量．网络带宽为１Ｇｂｐｓ．

我们选择大数据分析的主流平台———ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
类似系统作为对比对象，重点关注于ＬａＳｃＯＬＡＰ的
扩展性、容错性及性能的验证分析．鉴于扩展性难以
通过实际规模验证，我们采用了理论分析的方式（见
６．１节）．在性能的对比实验中，基于如下考虑，我们
选择了ＨａｄｏｏｐＤＢ［２］作为对比对象：（１）ＨａｄｏｏｐＤＢ
是基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和关系数据库的混合式数据库，
在恰当的数据分布策略下，可同时具备ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
的扩展性和关系数据库的性能；（２）ＨａｄｏｏｐＤＢ代表
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ类似系统的最佳性能．大多数情况下，
ＨａｄｏｏｐＤＢ的性能优于Ｈａｄｏｏｐ②及Ｈａｄｏｏｐ＋＋［８］．
在本实验中，我们又通过优化的数据分布策略，将所
有查询都推入数据库层执行，从而使ＨａｄｏｏｐＤＢ的
性能达到最优；（３）所有查询都在数据库层执行，也
侧面对比了ＬａＳｃＯＬＡＰ同关系数据库的性能．
６１　扩展性分析

根据ＴＲＭ执行模型，可以将ＬａＳｃＯＬＡＰ的总
处理代价（犜狅狋犪犾犆狅狊狋）分为３部分：查询转换代价
（犜犆）、数据节点Ｒｅｄｕｃｅ代价（犚犆）、聚集结果网络
传输及合并代价（犕犆），即犜狅狋犪犾犆狅狊狋＝犜犆＋犚犆＋
犕犆．查询转换代价主要用于谓词中层次代码的查
找操作：从编码后的维表中查找出查询谓词中涉及
层次的局部层次码；各个数据节点操作代价主要是
对本地数据的Ｉ／Ｏ访问；聚集结果的网络传输及合

４５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年

①

②

Ｏ’ＮｅｉｌＰ，Ｏ’ＮｅｉｌＥ，ＣｈｅｎＸ．ＴｈｅＳｔａｒＳｃｈｅｍａＢｅｎｃｈｍａｒｋ
（ＳＳＢ）．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｕｍｂ．ｅｄｕ／ｐｏｎｅｉｌ／ＳｔａｒＳｃｈｅｍａＢ．
ＰＤＦ
Ｈａｄｏｏｐ．ｈｔｔｐ：／／ｈａｄｏｏｐ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／



并代价取决于结果集大小．
由于按照ＪＦＳＳ模型组织的维表占用空间一般

属于ＧＢ级或以下，我们可以按照４．１节的论述，采
用全内存操作或基于索引的外存查找，以快速地完
成查询的转换．数据仓库查询具有高输入低输出的
特点．以ＳＳＢ为例，任何一个查询的输出记录数都
在１０００条以下．因此，即便每个节点按输出１０００条
〈犽犲狔，狏犪犾狌犲〉对计算，其传输的数据量仅为１０００×
１４Ｂｙｔｅｓ＝１３ＫＢ．这在１Ｇｂｐｓ的普通带宽上也只需
０．１ｍｓ即可完成传输．同时，较小的结果集（ＫＢ级）
使得结果集合并操作可迅速完成．因此，网络传输和
合并操作代价犕犆只会占总处理时间的较小比例．

在整个星型模型中，事实表占据绝大部分空间，
因此各个数据节点的处理时间应该占整个查询处理
时间的较大比例．每个节点的处理时间主要用于本
地事实表扫描操作，因此犚犆应该正比于事实表数
据量（如图８所示）．假设事实表的大小为犉，节点数
为犖，则犚犆＝犳（犉／犖）．图８显示了ＬａＳｃＯＬＡＰ在
单节点上执行Ｒｅｄｕｃｅ操作时（输出聚集结果集为
８００条记录的情况下），其执行时间随数据规模增长
的变化情况．从图中我们可以看出，犚犆同数据规模
成近似正比．因此可推出，节点数的增加（对应数据
规模的下降），Ｒｅｄｕｃｅ操作执行时间会线性减少．

图８　Ｒｅｄｕｃｅ执行性能同数据量的关系
基于以上分析，我们对查询转换时间（犜犆）和合

并时间（犕犆）占总处理时间（犜狅狋犪犾犆狅狊狋）的比例进行
了测试分析．实验采用３０ＧＢ数据集，基于两个节点
进行（一个为主节点，一个为从节点）．我们选择
Ｑ３．２作为测试查询．该查询输出结果集较大（较大
的犜犆＋犕犆），同时只涉及一个度量的访问（较小的
犜犆），因此依据该查询测出的比例代表较大的
（犜犆＋犕犆）／犜狅狋犪犾犆狅狊狋值．测试结果表明（犜犆＋犕犆）／
犜狅狋犪犾犆狅狊狋值都在０．１２％以下．因此犜狅狋犪犾犆狅狊狋≈犚犆＝
犳（犉／犖），说明系统的性能同每个数据节点的数据

量基本上是成正比的，也即意味着，ＬａＳｃＯＬＡＰ的
扩展性几乎是线性的．
６２　性能分析

同ＨａｄｏｏｐＤＢ对比时，我们采取如下数据分布
策略将所有查询下推至数据层执行：（１）按照最大
维表ｃｕｓｔｏｍｅｒ表的主键犮＿犮狌狊狋犓犲狔进行事实表和
ｃｕｓｔｏｍｅｒ表的划分，以保证相同犮＿犮狌狊狋犓犲狔的事实
表记录和ｃｕｓｔｏｍｅｒ表的记录位于同一数据节点内；
（２）在每个数据库节点复制其他维表；（３）采用手工
编码方式实现查询，保证所有查询都在ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ
数据库中执行．此种方式对于ＨａｄｏｏｐＤＢ的商业
化版本Ｈａｄａｐｔ①也是最优的．同时，我们将每个
ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ的狑狅狉犽＿犿犲犿参数配置为２００ＭＢ，
狊犺犪狉犲＿犫狌犳犳犲狉狊参数为１００ＭＢ，以使其发挥较高性
能．本实验采用５００ＧＢＳＳＢ测试数据，ＨａｄｏｏｐＤＢ
的数据库采用ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ９．０．２版本，Ｈａｄｏｏｐ为
０．２０．２版本．为排除负载均衡等对性能的影响，我
们将数据冗余设为１．

从图９可以看出ＬａＳｃＯＬＡＰ基于非压缩数据
的平均执行性能是ＨａｄｏｏｐＤＢ的１３倍．ＬａＳｃＯＬＡＰ
性能优于ＨａｄｏｏｐＤＢ，主要得益于〈犽犲狔，狏犪犾狌犲〉存储
方式和基于扫描的数据处理方式．前者有效地减少
了不必要的Ｉ／Ｏ操作，后者降低了查询处理的代
价．ＨａｄｏｏｐＤＢ在执行Ｑ３．１查询时，耗费较长时
间，主要原因在于该查询选择率较高，引入较高的物
化代价．关于ＬａＳｃＯＬＡＰ第１组查询执行时间较长
的问题我们在下一节讨论．

图９　ＬａＳｃＯＬＡＰ和ＨａｄｏｏｐＤＢ性能对比（无索引）

６３　犔犪犛犮犗犔犃犘各种优化算法性能分析
机群规模较大时执行情况较复杂，不便于跟踪分

析，因此在分析各种优化算法时，我们选择了两个节

５５１期 王会举等：面向大规模机群的可扩展ＯＬＡＰ查询技术

①ＨａｄａｐｔＩｎｃ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｈａｄａｐｔ．ｃｏｍ



点组成的机群进行分析：一节点作为主节点，另一节
点作为数据节点，选用的数据集为３０ＧＢＳＳＢ数据．
我们对比了ＬａＳｃＯＬＡＰ基于非压缩数据及压缩数据
的顺序扫描性能和跳跃式扫描性能（如图１０所示）．

从图１０中可以看出，ＬａＳｃＯＬＡＰ执行顺序扫描
时，压缩数据平均处理性能是非压缩格式的１．６７倍．
然而，基于压缩数据上跳跃式扫描性能和非压缩数
据上的跳跃式扫描性能差别不大．主要原因在于两
者的Ｉ／Ｏ量接近．

图１０　ＬａＳｃＯＬＡＰ跳跃式扫描与顺序扫描性能对比

跳跃式扫描可以显著提高扫描的性能．跳跃式
扫描平均性能是压缩数据的顺序扫描性能的８倍，
是非压缩数据性能的１３倍多．第４组查询涉及两个
度量，但其总的执行时间同只涉及一个度量的第２
组和第３组查询较为接近，说明Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ算法可
以有效减少第２个度量扫描的Ｉ／Ｏ量．

我们也观察到第１组查询在执行各种优化算法
时，时间都是最长的．原因在于第１组查询涉及３个
度量，而且只有一个谓词作用于维度层次上，其他谓
词均作用于度量上，从而导致初始Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ产生
了较多符合谓词的元组，引起较多Ｉ／Ｏ操作．

查询Ｑ２．２执行跳跃式扫描的时间相对较长，
原因在于该查询中谓词判断作用于较低层次，排序
聚簇后同该查询相关的记录分散于较多数据块，导
致Ｉ／Ｏ量相对较大．对此，我们也进行了进一步的
验证．基于非压缩数据，我们对跳跃式扫描处理的数
据块占关系总空间的比例及各查询的选择率进行了
统计对比，如图１１所示．从图中可以看出，跳跃式扫
描需扫描的数据块数比例大体上同选择率是一致的：
选择率高，扫描的数据块就多；选择率低，扫描的数据
块就少．平均只需要扫描５％（最多需要扫描２５％）
的数据块即可完成查询．这也侧面说明排序后的数
据聚簇有效减少了Ｉ／Ｏ访问．然而，从图１１中我们
也可以看到两个异常点：Ｑ２．２查询跳跃式扫描的数

据块占总数据块的比例远高于其查询选择率，而
Ｑ３．１远低于其查询选择率．我们分析这主要在于两
个查询操作的维度的优先级及层次不同：Ｑ３．１查询
是作用于最高优先级的３个维度（犱犪狋犲→狊狌狆狆犾犻犲狉→
犮狌狊狋狅犿犲狉）的最高层次，因此排序后的数据可以获得
较好的聚簇效果，从而减少Ｉ／Ｏ较多；而Ｑ２．２作用
于最低优先级的ｐａｒｔ维度的较低层次，因此不能获得
像Ｑ３．１查询一样的聚簇效果．这说明查询的层次的
高低会较大地影响跳跃式扫描的性能．

图１１　压缩数据跳跃式扫描访问的数据块占总数据块
比例与查询选择率

６４　容错性分析
ＬａＳｃＯＬＡＰ的容错实现目前较为简单，只是通

过重做失败节点的任务来获得容错能力．如果中心
节点在一预设的时间内没有收到数据节点的心跳信
息，它就会在其备份节点上重新执行其任务．为了测
试ＬａＳｃＯＬＡＰ的容错能力，我们选择Ｈａｄｏｏｐ为对
比对象，Ｑ３．２作为测试查询．对于Ｈａｄｏｏｐ，将每个
节点的Ｍａｐ任务个数和Ｒｅｄｕｃｅ任务个数设为１，采
用最高效的广播方式实现连接①；对于ＬａＳｃＯＬＡＰ，
每个节点启动一个Ｒｅｄｕｃｅ任务．二者均在查询执行
到一半时随机断掉一个节点．结果显示，ＬａＳｃＯＬＡＰ
和Ｈａｄｏｏｐ的执行时间分别发生了１６％和１２％的
增长（绝对时间的增长分别为３５ｓ和１４２ｓ）．从时间
增长的比例上看，ＬａＳｃＯＬＡＰ容错性弱于Ｈａｄｏｏｐ，
其主要原因在于Ｈａｄｏｏｐ实现了有效的预测执行、
分阶段（Ｍａｐ阶段和Ｒｅｄｕｃｅ阶段）容错等优化机
制，而ＬａＳｃＯＬＡＰ当前采用的容错机制较为简单．

未来，我们计划借助检查点机制来改善ＬａＳｃ
ＯＬＡＰ的容错能力：由于ＯＬＡＰ查询的结果集较
小，在ＬａＳｃＯＬＡＰ执行过程中，可以周期地将每个
任务的执行状态信息（如已扫描记录的位置信息）、
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①每个Ｍａｐ任务从ＨＤＦＳ上直接读取维表数据并在内存中
建立散列表，然后基于散列连接来实现星型连接．



中间聚集结果等增量地上传至可靠节点；一旦某结
点任务执行失败，ＬａＳｃＯＬＡＰ可以基于此检查点信
息从失败点继续执行，从而避免整个任务的重新
执行．
６５　批量谓词判断分析

我们分别选择具备简单谓词判断Ｑ２．１（仅含一
个由两个等值谓词判断组成的合取范式）和复杂谓
词判断的Ｑ３．３（含１个由４个合取范式组成的析
取范式）为代表批量谓词判断进行分析．测试结果见
图１２．

图１２　Ｑ２．１和Ｑ３．３批量谓词判断性能分析

从图中可以看出，在执行简单谓词判断时，批量
谓词判断的性能略低于通常方式（对应图中非批量
谓词判断方式）．但面对复杂谓词判断（Ｑ３．３），具备
明显优势．

７　结论及未来工作
为解决大数据上的星型（雪花）查询性能问题，

本文从如下两个方面入手：（１）高度可扩展的架构．
利用层次编码技术对传统的星型（雪花）模型进行改
造，消除了事实表与维表之间的复杂连接操作，提出
了基于扫描的无连接雪花模型，将数据仓库查询的
处理抽象为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ、Ｒｅｄｕｃｅ、Ｍｅｒｇｅ３个操作
（ＴＲＭ执行模型）．新的数据模型和新的执行模型
使得ＯＬＡＰ查询经转换后可被划分为众多独立子
任务，在大规模机群上并行执行，从而保证了数据计
算的独立性和系统的高度可扩展特性；（２）快速的
本地计算算法．在Ｉ／Ｏ仍是本地计算瓶颈的前提
下，提出尽可能跳过不相关Ｉ／Ｏ的新优化途径．提
出了跳跃式扫描、Ｓｃａｎｉｎｄｅｘ等新型扫描算法．为了
加速本地的计算速度，本文也提出了针对数据仓库
应用的〈犽犲狔，狏犪犾狌犲〉数据存储格式及前缀压缩算法、

批量谓词判断算法等．实验分析表明，原型系统
ＬａＳｃＯＬＡＰ可以获得近乎线性的扩展能力，在执行
ＯＬＡＰ查询时，其性能也比ＨａｄｏｏｐＤＢ高出一个数
量级．

未来仍有许多有挑战性的工作．（１）ＴＲＭ基于
扫描的执行方式同ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的执行方式是类似
的，使得ＬａＳｃＯＬＡＰ有可能移植到Ｈａｄｏｏｐ框架
上，从而同时实现关系数据库的高性能特性和
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的大规模可扩展特性；（２）维表更新的
处理．维表并非一成不变，偶尔也会发生成员的增
加、删除、更新，甚至层次的变化等，因此如何高效地
实现维表和事实表中层次编码的同步更新是
ＬａＳｃＯＬＡＰ必须解决的问题；（３）查询共享技术．在
多个查询间共享磁盘Ｉ／Ｏ等操作，分摊Ｉ／Ｏ代价；
（４）优化器设计．ＬａＳｃＯＬＡＰ依赖扫描操作来处理
查询，可以设计多种独特的扫描方式，如本文中的跳
跃式扫描、传统的基于索引的扫描等，如何选择一条
最优的访问路径是系统性能优化的关键问题之一．
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