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摘　要　云计算为大型ＯＬＴＰ应用中分布式数据的高效存储和管理带来了新的机遇，大数据则对分布式数据的存

储与管理提出了新的挑战，自动数据分布逐渐成为分布式系统中的研究重点和难点．该文对影响数据分布问题的

三要素数据、负载和节点进行分析，将该问题抽象为数据分片、数据分配和负载执行３个相互关联的子问题，提出

了数据分布问题的三角架构ＤａＷＮ．由于不同的系统有不同的应用需求，ＤａＷＮ架构以代价模型为枢纽，对特定应

用需要达到的效能目标和资源限制进行调配，并提出了数据分布问题所面临的技术挑战．该文对ＤａＷＮ架构中以

顶点为代表的３个基本要素进行详细分析，着重对以边为代表的３条关联关系进行阐释，并据此对云环境中大规

模ＯＬＴＰ应用的数据分片、数据分配和负载执行３个数据分布子问题的研究成果和进展进行归纳和总结．基于以

上分析，该文以数据分片、数据分片和负载执行为变量，使用真值表覆盖数据分布问题中的８种类型，并采用三维

立体坐标系的方式对相关工作的分布进行归纳总结和呈现．最后，该文从代价模型研究、测试基准研究、自动化数

据分布技术研究、特定应用研究等４个角度，对数据分布问题的未来发展方向进行展望．
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１　引　言

作为一种动态演进的复杂架构，云计算通过有

效整合、共享和利用分布式数据环境中的软硬件资

源，构建应对多种服务需求的应用平台，是当前大规

模应用研究的重点．随着信息技术的普及，云环境中

各类应用系统平台的数据管理量级正从 ＴＢ级向

ＰＢ级甚至ＥＢ级规模迈进．根据ＩＤＣ的预测①，到

２０２０年全球数据存储量极可能达到３５ＺＢ．很多大

型在线事务级应用处理平台都面临着迅速膨胀的

数据规模和日益沉重的事务级计算的双重压力．

举例来说，在２０１３年淘宝双十一狂欢节中，淘宝

网②在短短一天内便完成了约１．８８亿笔在线交易，

最繁忙时须完成的订单量达７９万笔／ｍｉｎ，峰值流

量１．３万笔／ｓ；国内火车票预定官网１２３０６③ 每次出

票都需要计算该车次在全线每个站点上的各类车票

数量，每年春节前夕会车票预定进入高峰期，以春节

预定高峰期２０１４年１月６日为例，全天网络出票

４００万张，峰值时刻出票量超过１７００张／ｓ．大型联机

事务处理（ＯｎＬｉｎｅＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＯＬＴＰ）

应用的业务需求对分布式数据管理提出了新的挑

战，如何有效地存储和管理业务系统中迅猛增加的

海量数据是很多应用平台上亟待解决的重要问题，

其中一项关键任务就是如何进行数据分布，即如何

合理地将不断增加的数据分配到不同的数据节点

上，保证系统的高吞吐量、高可用性和高可扩展性．

根据数据管理与分析领域的发展历史和研究趋

势，我们从数据规模和数据处理复杂度两个维度上

进行分解，将云计算时代的数据管理体系划分为如

图１所示的４类领域．

图１　云计算时代的数据管理体系

Ａ．传统数据库．应用于数据规模较小、数据处

理复杂程度不高的应用中，可采用传统的数据库系

统进行数据管理，如图１中Ａ域所示．

Ｂ．数据仓库．应用于数据规模较小、数据分析

处理复杂程度较高的应用中，可采用传统的数据仓

库系统进行数据管理，如图１中Ｂ域所示．

Ｃ．云环境中的各类 ＮｏＳＱＬ数据库．应用于大

规模或超大规模数据的非关系型分布式存储与管理，

主要提供复杂分析操作，可采用诸如基于Ｈａｄｏｏｐ的

ＮｏＳＱＬ数据库进行数据管理，如图１中Ｃ域所示．

Ｄ．云环境中的各类分布式数据库．应用于大规

模或超大规模数据的关系型分布式存储与管理，主

要提供相对简单的事务或查询操作，通常需要在毫

秒甚至亚秒级完成，需要采用面向云的分布式数据

管理方式，如图１中Ｄ域所示．

本文重点关注Ｄ类应用中的数据分布问题．随
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①

②

③

Ｄｉｇｉｔａｌｄａｔａｃｒｅａｔｅｄｉｎ２０２０ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄａｔ３５ｚｅｔｔａｂｙｔｅｓ；

ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｗｉｌｌ ｍａｎａｇｅ ｄａｔａ ｇｒｏｗｔｈ． ｈｔｔｐ：／／

ｓｅａｒｃｈｓｔｏｒａｇｅ．ｔｅｃｈｔａｒｇｅｔ．ｃｏｍ／ｎｅｗｓ／１５１１３４２／Ｄｉｇｉｔａｌｄａｔａ
ｃｒｅａｔｅｄｉｎ２０２０ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄａｔ３５ｚｅｔｔａｂｙｔｅｓｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ｗｉｌｌｍａｎａｇｅｄａｔａｇｒｏｗｔｈ
淘宝网．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔａｏｂａｏ．ｃｏｍ
中国铁路客户服务中心．ｈｔｔｐ：／／１２３０６．ｃｎ



着数据量的增长，对大数据进行管理的基本策略是

将计算推向数据而不是移动大量的数据来提高计算

性能［１］．在这类应用中，单纯依靠增加高性能计算存

储节点的向上扩展（ＳｃａｌｅＵｐ）方式或者升级分布式

数据库系统的方法已经不能适用于当前的应用需

求，将大量的廉价存储和处理设备通过分布式应用

系统进行整合的向外扩展（ＳｃａｌｅＯｕｔ）方式因其高

性价比和高可扩展性逐渐受到推崇．有效管理跨越

数千台服务器的大规模分布式数据不是一项简单的

任务，它需要基于系统工程观点的有效技术来识别

和修复在系统的实际实施和运行中可能不断出现的

各种问题．根据ＣＡＰ原理
［２３］，分布式系统中的一致

性（Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ）、可用性（Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ）和分区容忍

性（ＰａｒｔｉｔｉｏｎＴｏｌｅｒａｎｃｅ）三者不可兼得．对于分布式

系统而言，分区容忍性是业务应用的基本要求和实

施策略．如果片面追求系统并行中的高度一致性和

分区容忍性（比如分布式事务机制），很难获得良好

的系统扩展性和可用性，而这正是云计算环境中大

规模 ＯＬＴＰ应用的重要前提．因此，当前分布式

数据存储与管理系统的设计趋势之一是转向支持

符合ＡＣＩＤ（Ａｔｏｍｉｃｉｔｙ原子性、Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ一致性、

Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ隔离性、Ｄｕｒａｂｉｌｉｔｙ持久性）约束的事务级

应用．

令人遗憾的是，虽然分布式并行计算及其执行

引擎的迅速发展（如 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
［４］、Ｈａｄｏｏｐ

［５］和

Ｄｒｙａｄ
［６］）和高层次的语言支持（Ｐｉｇ

［７］、Ｈｉｖｅ
［８］和

ＤｒｙａｄＬＩＮＱ
［９］）极大地简化了大规模分布式数据密

集型应用的发展，但这是以牺牲数据的强一致性为

代价．在每时每刻都要处理大量订单的淘宝网和

１２３０６等在线交易系统中，数据管理必须服从强一致

性，而目前大规模分布式数据管理系统大多数仅提供

非常有限的事务处理功能．举例来说，Ｄｙｎａｍｏ
［１０］、

ＭｏｎｇｏＤＢ
［１１］、ＣｏｕｃｈＤＢ

［１２］和Ｃａｓｓａｎｄｒａ
［１３］等尚未提

供事务级支持；Ｂｉｇｔａｂｌｅ
［１４］、Ｓｐａｎｎｅｒ

［１５］和ＰＮＵＴＳ
［１６］

等只提供单排的事务或事务更新，不能处理多表事

务查询，难以推广到 ＯＬＴＰ系统中，像 Ａｚｕｒｅ
［１７］、

Ｍｅｇａｓｔｏｒｅ
［１８］、ＯｒａｃｌｅＮｏＳＱＬ数据库

［１９］等这类较

小规模的子集数据库也因为不完全支持传统的事务

级应用而无法提供线性的向外扩展性能，而基于

ＨＳｔｏｒｅ
［２０］的ＶｏｌｔＤＢ

［２１２２］虽然支持完全的ＡＣＩＤ，

但是它在执行并发操作时需要停止（或限制）所处理

的事务来访问跨越多个分区的数据．减少事务性支

持大大简化了线性可扩展的分布式存储解决方案，

然而对于不易分割事务的应用程序，保证原子性和

隔离性的要求可能产生代码复杂性增加、应用程序

开发速度慢、客户端事务调度性能低等弊端．

数据分布的目的是将数据分片为一系列不相交

的数据片段，并按照一定的数据分配策略分散放置

到各个数据节点上．对于分布式应用而言，数据分布

是决定大型ＯＬＴＰ系统性能的关键因素．由于事务

锁的存在，完成跨节点事务所需的时间开销往往远

大于单节点事务．因此，数据的并行处理能力很大程

度上取决于数据分布的状况，也就是说，数据分布的

优劣直接影响到大规模分布式 ＯＬＴＰ系统的运行

效率［２３２４］．例如，文献［２５２６］的验证结果显示，在相

同软硬件环境设置下，不同的数据分布策略可以带

来１０倍以上的性能差异．

对于大多数ＯＬＴＰ应用而言，数据分布实施的

主要压力来自于系统运行中的动态变化：数据量迅

猛增长，数据间的关联关系随着工作负载的访问频

次和使用模式不断变化，物理节点的存储和处理能

力也随着系统运行起伏不定．因此，一个数据分布策

略的设计目标是不仅要在系统运行的初始状态下找

到一个合适的数据分布策略，而且要在数据、负载、

节点等因素不断发生变化的时候进行动态调整，从

而全力提升运行环境中的系统性能，并尽可能地保

证全局范围内的负载均衡．

本文的第２节将详细阐述数据分布问题的三角

架构和当前面临的键挑战；第３节对影响数据分布

的数据分片、数据分配和负载执行３个关键问题的

研究进展进行分类、对比和总结；第４节主要展望未

来的研究工作；最后，在第５节对全文进行总结．

２　数据分布

数据分布（ＤａｔａＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）是指在分布式系

统中，按照一定的策略将数据分片成逻辑片段，并将

这些片段分配存储到不同的物理节点上，使分布式

系统对数据的并行处理能力得以充分发挥．数据分

布通常包括３个步骤：即数据分片、数据分配和负载

执行．其中，数据分片（ＤａｔａＦｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）从逻辑

上将全体数据按照其相互关系划分为逻辑片段，即

子关系．数据分配（ＤａｔａＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）从物理上将划

分好的逻辑片段分配存储到不同节点上．而负载执

行（ＷｏｒｋｌｏａｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）则是将需要执行的工作

负载按照节点的实际执行能力及所存储的数据片段

进行调度和运行．数据分布就是通过数据分片、数据

分布和负载执行来统一管理分布式系统中的数据和

节点，并处理工作负载的综合过程，如图２所示．
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图２　数据分布问题示意图

２１　问题描述

为了进一步阐述面向大规模 ＯＬＴＰ应用的数

据分布问题，我们考虑以下应用场景：一个具有大规

模数据量和工作负载的数据中心需要将系统中不断

产生的数据和需要执行的事务配置到多个存储节点

上．针对大规模 ＯＬＴＰ应用，需要解决的关键问题

是如何分布存储所有的数据，使得单个事务尽可能

在单一存储节点上完成以避免跨节点的通信代价，

并尽可能保证各节点能够相对均衡的执行不同事务

请求并能充分发挥每一个存储节点的运算能力．

根据研究和分析，我们提出了称为ＤａＷＮ（表

示数据ｄａｔａ、负载 ｗｏｒｋｌｏａｄ和节点ｎｏｄｅｓ）的三角

架构来刻画数据分布问题，如图３所示．通过数据、

负载和节点３个基本要素来回答数据分布过程中

“分什么”、“怎么分”和“分到哪”这３个基本问题，并

以代价模型为枢纽，将三要素间的相互关联关系分

别抽象为数据分片、数据分配和负载执行这３条

纽带．

图３　数据分布问题的三角架构

（１）数据（Ｄａｔａ）．是指系统中运行的所有数据，

包括元数据、实例数据、日志数据、中间数据等．假设

所有数据均以关系形式存储，且关系及关系中的属

性有明确的说明，对于每一个关系，其元数据包括关

系的属性集、平均元组的大小、元组的数量．对于每

个属性，其元数据包括该属性是否唯一、每个不同取

值的估计数目、数据类型、存储属性值所需的字节

数、主外键设置等信息．

（２）负载（Ｗｏｒｋｌｏａｄ）．是指使用数据运行于节

点上的各类应用操作，通常由一组事务或者查询构

成，其元数据包括所使用的事务或者查询的基本模

式，及其在负载执行中所占的比重．

（３）节点（Ｎｏｄｅｓ）．是指数据存放和负载运行的

物理节点，其元数据包括节点的组织方式、节点的物

理信息，如磁盘容量、ＣＰＵ频率、ＣＰＵ个数、内存大

小、网络带宽等特征．

根据要素间的相互关联与制约关系，数据分布

问题需考虑以下３个关键问题：

（１）数据分片（ＤａｔａＦｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）．又称数据

划分（ＤａｔａＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ），是指将全局概念上的数据

关系逻辑地划分为若干个大小相同或者不同的局部

逻辑片段（又称子关系或数据子集），分片后的每一

个部分称为一个数据碎片（ＤａｔａＦｒａｇｍｅｎｔ），它是数

据存放的基本单位．它介于数据与负载之间，侧重于

逻辑层面，主要影响系统的可扩展性（Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ）．

（２）数据分配（ＤａｔａＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）．数据分片将数

据集逻辑地划分为数据片段，之后需要通过一定的

数据分配策略将数据物理地存放到存储节点上．它

介于数据与节点之间，侧重于物理层面，主要影响系

统的可用性（Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ）．

（３）负载执行（ＷｏｒｋｌｏａｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）．它是指

工作负载通过访问数据节点上的数据完成负载的执

行过程．它介于节点与负载之间，侧重于实施层面，

主要影响系统的吞吐量（Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ）．

此外，从静态的角度来看，数据分布需要按照从

数据分片到数据分配再到负载执行的顺序来完成；

从动态的角度来看，在数据生成、负载访问和节点存

储的系统运行过程中，３条纽带间存在着因三要素

的变化而带来的动态制衡关系．因此，在ＤａＷＮ架

构中，我们使用代价模型来表示系统运行的基本目

标和限制，基于数据、节点和工作负载的信息进行数

据分片、数据分配和负载执行，处于架构的枢纽

位置．

尽管我们对数据分布问题的研究主要针对云环
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境中的大型ＯＬＴＰ应用，但是所提出的ＤａＷＮ架构

对于各种类型的数据分布问题研究具有普遍意义上

的适用性．在此基础上，我们定义数据分布问题

如下．

定义１．　数据分布（ＤａｔａＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）．在给

定的数据集犇、负载集犠 和节点集犖 的约束下，根

据数据分片策略狊狋ｆｒａｇ、数据分配策略狊狋ａｌｌｏ及负载执

行策略狊狋ｐｒｏｃ，基于代价模型犆犕 找到合适的数据分

布解决方案狊狅犾．

在此，我们进一步形式化定义数据集犇＝｛犉１，

犉２，…，犉｜犇｜｝，其中，犉犻表示按照数据分片策略狊狋ｆｒａｇ

得到的数据片段；负载集犠＝｛犜１，犜２，…，犜｜犠｜｝，其

中，犜犼表示负载执行中第犼种事务模式；节点集犖＝

｛犖１，犖２，…，犖｜犖｜｝，其中，犖犽表示系统中第犽个存

储节点；代价模型犆犕＝犆犕Ｃｏｓｔ－犆犕Ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ（详细形

式化表示见３．４节），其中犆犕Ｃｏｓｔ表示依照数据分配

策略狊狋ａｌｌｏ得到的系统执行成本，犆犕Ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ表示依照

负载执行策略狊狋ｐｒｏｃ得到的系统吞吐量；对于数据分

布问题解空间犛犗犔〈犇，犠，犖，狊狋ｆｒａｇ，狊狋ａｌｌｏ，狊狋ｐｒｏｃ〉中的

解决方案狊狅犾，其最优解的目标函数可以表示为

狊狅犾Ｂｅｓｔ＝ｍｉｎ犆犕．

一些早期研究［２７２９］已经证明，数据分布问题及

其子问题均为 ＮＰＨａｒｄ问题，因此，很难找到一个

最优的数据分布解决方案．同时，由于不同的应用系

统有不同的实施目标，在设计不同的解决方案时，会

在目标的达成中存在一定的妥协和折中．任何系统

都不是完美的，所有解决方案必然会有相应的侧重

点及需要权衡的地方，如何进行取舍是通过代价模

型来决定的，这也正是其作为枢纽的意义所在．

２２　关键挑战

数据分布的主要目的是通过数据的合理分布，

使尽可能多的数据就地存放，减少跨越逻辑分区或

物理节点的数据访问，即提高访问的局部性．如何处

理ＤａＷＮ架构中３条边上数据分片、数据分配和负

载执行之间的相互依存和制约，是解决数据分布问

题的重点和难点．

（１）不同的数据分片策略对应不同的数据分配

方案，数据分布需要考虑有关数据、场地、应用及它

们之间的关联信息，与服务器能提供的支持有关，所

以，在设计系统解决方案之前对用户与系统需求进

行总体预测和估计，用以确定什么样的分布策略最

为合适．

（２）实际应用中，根据选定的数据分布策略，数

据按照相互关系分布在不同的节点上，负载根据应

用需求千变万化，节点的存储和处理能力也随行就

市，需要随系统运行动态描述和维护数据分布特性

及其相关信息．

（３）用户的应用需求千变万化，节点服务器可

能出现升级或宕机，且每个节点处理能力都有一定

的承受限度，应用的业务负载和数据量可能面临瞬

时激增等问题．

作为一个ＮＰＨａｒｄ问题，需要在条件限定下得

到数据分布问题的可行解，并从中选择一个相对较

优的解决方案，需要遵守的策略有两个：一是最大限

度地提高并行；二是尽可能减少通信．以代价模型为

核心的数据分布策略强调以实际应用需求为基础进

行数据分片、数据分配和负载执行，从容应对数据、

负载和节点间的制衡和挑战．

３　研究进展

根据ＤａＷＮ架构，以下主要从数据分片、数据

分配和负载规划这３个方面，对数据分布问题的相

关研究和进展进行归纳和总结．

３１　数据分片

数据分片［３０３３］的研究始于２０世纪７０年代，是

目前提供持久数据管理可扩展性的最优方法之一．

在逻辑上，每一个数据片段都具有一定的独立性，可

以在一个或多个数据分区中进行数据存取操作．采

用合适的数据分片策略，可以大大提高数据查询速

度，简化大型关系数据管理，提高系统整体性能、事

务吞吐量和可扩展性［３４］．

文献［２７，３５］认为，无论采用什么方法进行数据

分片，都需要参考以下３个准则以保证其有效性和

合理性．

（１）完整性原则（Ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓ）．全局关系中的

所有数据项必须通过数据分片划分到对应的数据片

段中，不允许出现某个数据项属于全局关系却不属

于任何一个数据片段，即对于关系犇犛分片后形成

的所有｜犇｜个数据片段犉１，犉２，…，犉｜犇｜应满足犉１∪

犉２∪…∪犉｜犇｜＝犇，或者说，对于每一个数据关系元

组狋有狋∈犇，犉犻∈犇有狋∈犉犻．

（２）可重构原则（Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）．被划分的数

据片段必须可以通过某种方式重新构成分片前的全

局关系，即存在重构函数犵使得犇＝犵（犉１，犉２，…，

犉｜犇｜），也即对于每一个数据关系元组狋有狋∈犇，

狋∈犵（犉１，犉２，…，犉｜犇｜）．

（３）不相交原则（Ｄｉｓｊｏｉｎｔｎｅｓｓ）．划分全局关系
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犇后所得的各数据片犉犻互不重叠，即各个分片都应

该是不相交的犉犻１∩犉犻２＝（犻１≠犻２，０犻１，犻２｜犇｜），

或者说，对于每一个数据关系元组狋有狋∈犉犻１且

！狋∈犉犻２（犻１≠犻２，０犻１，犻２｜犇｜）．

分片的基本逻辑形式有两种：水平分片（Ｈｏｒｉ

ｚｏｎｔａｌＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ）
［３２］和垂直分片（ＶｅｒｔｉｃａｌＰａｒｔｉ

ｔｉｏｎｉｎｇ）
［３３］．他们分别对具有相同性质的元组（行关

系）或属性（列关系）进行划分，使具有相同划分特性

的数据划分到一组，每组都构成一个数据片段．由于

数据分片的逻辑特性，不相交原则并不适用于垂直

分片．

对于大规模ＯＬＴＰ应用而言，主要采用水平分

片以保证数据访问的完整性和独立性，减少节点间

的连接操作，从而提高执行性能，降低通信代价．通

常，水平分片方案的设计可归纳为两步：一是分片键

选择策略；二是分片实施策略．

３．１．１　分片键选择策略

在实现分片之前，首先需要指定分片键作为系

统索引依据，系统将根据分片键将数据划分为数据

碎片并聚集到对应的数据片段中，而后这些数据片

段将根据该索引的大致顺序分布存储到物理节点

上．由于数据的物理存储位置依赖于此，所以合理的

选择分片键非常重要．分片键选择策略是指如何选

择合适的分片键来实施数据划分．理想的解决方案

是在无需人工干预和配置的情况下对数据进行分

片，同时，能够使得分片后的系统性能尽可能达到

最优．

随着分布式技术在数据库领域的应用和研究，

数据分片技术有了非常多的进展［２５２７，３２３３，３５３６］．虽然

不当的分片键选择会大大影响查询性能［２６］，然而大

多数研究通常假定认为适当的分片键已被选定而专

注于分片实施策略［３７］，对于分片键的选择问题却

鲜有涉及．在实际应用中，虽然许多商业数据库系统

（如Ｏｒａｃｌｅ
［３８］、ＤＢ２

［３９］、ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ
［４０］、ＳＡＰＨＡＮＡ

［４１］

等）都提到分片键选择的重要性，并内置相应建议机

制，但是其策略通常与系统底层深刻的结合在一起

且不开源，因此很难在其他应用中直接使用．在新近

出现或者开源的大多数数据管理体系结构中，数据

分片键的选择主要采用无差别的系统默认方式或者

进行人工设置［２７，４２］．

根据对已有研究和商业系统的应用分析，现有

的分片键选择策略可分为以下４类：

（１）主键选择法（ＰｒｉｍａｒｙＫｅｙＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）．这是

工业界最广泛采用的分片键选择策略，其变体有诸

如使用外键、关系表中的第１列等作为分片键．

（２）随机选择法（ＲａｎｄｏｍＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）．没有足够

的数据库管理经验或没有任何约束条件的指定分片

键时，可能采用这种方式．这可能导致系统性能受到

极大影响．

（３）遍历选择法（ＥｘｈａｕｓｔｉｖｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）．尝试遍

历所有可能的分片键组合以获得分片键（组），使得

分片后的系统性能最佳．为了获取有效信息以降低

遍历空间复杂度，它需要使用样本数据集和负载模

拟真实世界中的系统运行状态，然而现实应用并非

一成不变，因此这种方法很难正确预测系统实时运

行时的系统成本，仅适用于数据及访问模式稳定的

应用类型．

（４）分析选择法（ＡｎａｌｙｔｉｃａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）．这种方

法基于对数据和工作负载的模式分析，通常采用人

工或自动优化辅助工具进行设置．比如文献［４３］提

出ＡＳＡＷＡ方法进行自动分片键的选择，不仅考虑

了数据和工作负载模式，同时结合了设计和执行信

息，从而使得经常共同出现在同一个查询中的数据

元组更有可能被划分到相同的数据分片中，从而减

少跨节点连接操作，提升系统性能．

随着数据量的迅速增加以及负载中各式各样的

用户需求，实际应用中究竟采用哪种分片键选择策

略，要根据具体业务场景决定．这一部分的工作将集

中于以自上而下的视角，根据具体的数据和负载要

求自动选择．

３．１．２　分片实施策略

分片实施策略是指采用什么样的策略将数据

划分到不同的分区中．文献［２６，４４］的研究表明：对

于分布式事务，系统吞吐量受制于节点发送和接收

两阶段提交消息的速度，同时，由于系统必须等待来

自多个节点的消息，其性能与分区数量是相关的．

因此，如果采用的数据分片策略能够最大限度地

减少分布式事务数量和每笔事务访问的分区数量，

可以减少事务执行的通信和协调成本，提高系统性

能［２５，３５］．

根据对已有应用和研究的归纳和总结，相关研

究中的水平分片实施策略可以抽象为图４所示的层

次架构．

（１）简单分片．这类方法以数据为中心，对表结

构进行划分，是较为成熟的数据分片类型，采用的分

片策略［２７］主要有 Ｈａｓｈ、Ｒａｎｇｅ、ＲｏｕｎｄＲｏｂｉｎ等．其

中，只使用一种方法划分数据一次的模式是一次

分片模式，采用一种或多种基本划分方法进行两次
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图４　水平分片模式的层次分类

及以上划分的方式是混合分片模式，如ＬｉｓｔＨａｓｈ、

ＲａｎｇｅＲａｎｇｅ等．已有的混合分片优化研究
［４５４７］能

够在单表划分时取得较好的效果，但是随着采用不

同分片方法的顺序不同，得到的结果会各有差异，而

且多表环境中的优化效果不甚理想［２６］．目前，大多

数商业数据库系统和工业界的应用中（如Ｏｒａｃｌｅ
［３８］、

ＤＢ２
［３９］、ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ

［４０，４８］等）所支持的是单表分片

模式，它们通常与自身的查询优化器紧密结合［４８］，

根据输入数据的属性和索引策略，充分推理并集成

到统一的优化框架中，完成数据分片．简单分片策略

不依赖于数据、负载和节点间的相互关系，也不依赖

于数据分片、分配和负载执行的先验知识，操作简

单，执行方便．但是，由于没有考虑到数据访问模式

（特别是该模式不均匀时），可能会造成严重的节点

过载和数据倾斜．

（２）参照分片．这类方法通常依赖于数据、负载

和节点间的相互关系，或者数据分片、分配和负载执

行的先验知识，根据数据与负载间的相关性及具体

应用特点进行数据分片，寻求获得最优解的可能性．

与工业界应用多采用单表分片的方式不同，学术界

研究大多集中于此，主要分为两类．

①遍历式参照分片．根据给定的数据、负载和

节点特性，对所有可能的划分方案进行蛮力式遍历

搜索，以求找到最合适的分片方案．然而，如果有问

题的搜索空间非常大，可能需要过度的运行时间．为

了避免检查搜索空间中的所有可行点，可采用分支

定界等方法进行剪枝从而减少复杂性，也可以通过

动态规划方法避免一些冗余计算．常用的算法有枚

举法、图划分法、邻域搜索算法等．

举例来说，文献［４９］推出一个综合的分区调整

设计方法，该方法先通过调用一个“建议”模式来评

价所有的工作负载报表生成候选配置．通过比较和

评估所有的备选方案，在枚举过程中评估它们的代

价模型排名顺序，直到达到停止条件的配置，并在随

后的分区扩展中，进一步进行额外候选方案的比较，

找到最佳解决方案．

Ｓｃｈｉｓｍ
［２３］是一种基于图划分的面向事务查询

的数据分片方法，它将每一个元组视为一个节点，将

在工作负载中被同时访问的元组节点之间用边相

连，采用图划分算法 Ｍｅｔｉｓ① 进行数据分片，平衡分

区界限，其划分结果能够保证良好的本地语义特征，

同时有效地减少系统中分布式事务的数量，适合于

数据和负载相对固定的 ＯＬＴＰ应用．文献［５０］对

Ｓｃｈｉｓｍ进行了改进，依据时间窗口模型聚类元组，

并构建簇节点图，利用分区感知策略对图进行删减

来降低算法的复杂度，提高了分区事务查询速度．文

献［５１］对Ｓｃｈｉｓｍ进行了扩展，以 Ｇｒａｎｏｌａ为基础，

改进了划分图的边权值机制，协调事务的两阶段提

交，采用基于机器学习的路由机制，完成自动数据分

片，同时实现了对运行时事务的跟踪采集和基于静

态程序分析的自动事务选择．

随机邻域搜索（ＲａｎｄｏｍＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｅａｒｃｈ，

ＲＮＳ）
［４０］通过产生中等质量的初步解决方案，根据

预定义的代价模型，使用概率选择和测试等方式在

附近搜索空间的解决方案中探寻更好的解决方案，

是一种有效的近似方法．文献［２６］在保证事务处理

本地性的前提下，对无共享数据库中数据分片可能

产生的数据倾斜问题进行了研究，并采用大规模邻

域搜索（ＬａｒｇｅＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｅａｒｃｈ，ＬＮＳ）
［５２５３］进

行数据分片，最小化分布式事务数量．然而，该算法

在停止指定的搜索步骤或已过固定数量的步骤后没

有改善的解决方案，如果有新增数据，仍然需要重新

进行计算和分配．

上述几项研究工作适用于数据、负载和节点均

相对稳定的应用．然而，这样的系统相对较少．而且，

在实际的大规模ＯＬＴＰ应用中，特别是当前的大数

据环境里，基本不可能采取一次性划分且无后续调

整的策略．因此，这类方法难以得到广泛的应用．最

近，文献［５４５６］提出处理增量数据的解决方案．从

ｏｎｅｓｉｚｅｆｉｔｓａｌｌ的视角，文献［５４］提出了一种单维

划分算法，采用或水平或垂直划分的方式，将两种策

略混合起来，完成在线的数据划分请求，可以用于

ＯＬＴＰ，但主要面向ＯＬＡＰ应用．文献［５５］将数据划

分技术应用到一个特定的科学计算环境中，面向具
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有工作流特征的数据进行数据划分．文献［５６］应用

ＴａｂｌｅａｓａＣｏｌｕｍｎ理念，采取表内Ｒａｎｇｅ分片、表

间列式聚集的方式，提出了 ＴＤＰＳ策略，将水平划

分的元组完整特性和垂直划分的元组聚集特性有效

的结合起来，根据数据表的依赖关系和工作负载的

均衡要求对增量数据进行动态划分，从而为各类

ＯＬＴＰ应用提供一个合适粒度的分片方案．

②启发式参照分片．根据具体的应用场景，结

合给定的数据、负载和节点的模式与特性，以具体应

用需求驱动智能启发算法的使用，缩小解空间的搜

索维度，以求快速找到合适的分片方案．目前，常用

的启发式方法主要有遗传算法、模拟进化算法、模拟

退火算法等．

遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是模拟达

尔文生物进化论的自然选择和遗传学机理的生物

进化过程的计算模型［５７５９］．文献［５８］通过将分片聚

类问题形式化为旅行商问题（ＴｒａｖｅｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎ

Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ）结构，使用优化的遗传算法进行聚

类，解决数据分片问题．由于遗传算法的整体搜索策

略和优化搜索方法在计算时不依赖于梯度信息或其

他辅助知识，而只需要影响搜索方向的目标函数和

相应的适应度函数．

模拟进化算法（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＳＥ）通过模拟自然进化过程来搜索最优解
［６０６１］，它

主要使用概率搜索技术，对减少或增加一个客观的

代价函数的机制进行实施，并为解决这类问题找到

合适的解决方案和替代方法．

模拟退火算法（ＳｉｍｕｌａｔｅＡｎｎｅａｌＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＡＡ）

来源于固体退火原理，即将固体充分升温再徐徐

冷却，升温固体内部粒子呈无序状态且内能增大，冷

却时粒子渐趋有序且在每个温度都达到平衡态，

最后在常温时达到内能最小的基态．文献［６２６３］

将模拟退火计算与著名的 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络相结

合，用于数据划分的组合优化问题，寻找最优的解决

方案．

虽然使用启发式方法能够结合具体的应用场

景，有效地降低解空间的搜索维度，然而，如果每个

片段的访问模式的变化频率高，这种方法需要花费

大量的时间用于不同节点间的数据通信和传输．因

此，响应时间和延迟将会增加．如何能够在提高分片

效果的前提下，高效地执行数据分片及分片后的工

作负载是亟待解决的研究问题．

３２　数据分配

对于大规模ＯＬＴＰ应用而言，单个节点的存储

和处理能力是不能满足业务需求的，需要将系统中

的数据及相关负载分散到不同的物理节点上存储、

管理和执行．一个事务是否可以在单一数据分片内

执行须依赖于数据分配，因此，文献［３０］引入数据分

片的同时也引入了数据分配的研究．数据分配（Ｄａｔａ

Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ），又称数据放置（Ｄａｔａａｌｌｏｃａｔｉｏｎ），是指

按照一定的方法或策略，将使用分片策略划分全局

关系得到的逻辑片段合理地存放到物理数据节点

上．简单的数据分配容易做到，但是要让系统高效而

稳健的运行则需要按照应用目标进行优化设计．设

计不当的数据分配会导致计算低效、接入成本高和

网络负载重［２７］．在分布式系统设计中，数据分配的

基本原则是：以系统全局性能优化和节点负载平衡

为优化目标，尽可能地将数据放置在执行或者靠近

访问它的负载所在的节点上．因此，在数据分配中需

要注意做到以下两点：

（１）局部访问原则（ＬｏｃａｌＡｃｃｅｓｓｉｎｇ）．进行数据

分配时，需要尽量地将可能会同时访问或处理的数

据放在相同或相邻的节点上，使查询或者事务的处

理尽可能地在相同或相邻的节点上完成，降低因跨

节点的负载访问所产生的节点Ｉ／Ｏ、通信等代价，

提高数据访问或处理的局部性，保证系统性能．文

献［６４］指出设计良好的应用应使得数据的本地访问

程度达到９０％以上．

（２）负载均衡原则（ＬｏａｄＢａｌａｎｃｉｎｇ）．每一个节

点的存储和处理能力不尽相同，所存储的数据内容

和处理方式也必各有千秋．在系统运行中，由于数据

分配的透明性和不确定性，每个节点所需承担的局

部数据处理和全局数据访问的任务和强度都有差

异，而且用户需求和数据生产千变万化，需要在数据

分配时，使各个节点的数据存储、访问、处理和通信

的负载尽量均衡，提高系统并行处理能力．

在一般情况下，要完全做到上述准则是非常困

难的，在实际的应用中需要根据具体的应用场景和

用户需求选择主要的数据分配目标，结合相关约束

条件构建代价模型权衡利弊，优化实际分配策略．总

体上，实际采用的策略可以分为两大类：在计算过程

中无须改变的分配称为静态分配，在计算执行前可

预先确定；在并行计算中需要对新增数据进行分配

或者对已有数据重新分配的称为动态分配或重

分配．

（１）静态分配策略

早期有很多静态分配策略研究［６５６８］．其中，静态
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Ｈａｓｈ方法是传统并行存储系统中方法，无需查询

元数据服务器，计算从逻辑数据标识符到物理位置

的映射．ＲｏｕｎｄＲｏｂｉｎ可以根据最大并行度的定义

实现最大并行，很多应用存储系统采用此机制［６９］．

但是一旦有节点增删，为了保持模函数的一致性和

整个系统的负载均衡，模数范围发生变化，需要根据

新的范围改变存储映射或者移动数据，这种代价是

很大的．因此，在静态环境中，由于节点上的分片接

入概率不变，能够为数据分配提供最佳解决方案．然

而，在动态环境中，这些概率随着时间的推移变化，

原分配方案不能做出对应的调整，会影响应用系统

的性能和稳定．

（２）动态分配策略

在早期的动态数据分配研究中，文献［７０７１］给

出了初步的数据动态分配框架，以及进行重分配的

过程．在近期的研究中，文献［７２］定义了可扩展分

布式数据库系统中的数据分配问题，提出了一个利

用时间序列模型进行短期负载预测的高效算法，提

前进行节点数目调整和片段重新分配，避免节点过

载和性能退化．文献［７３］提出了一种改进的遗传算

法作为数据分配策略，以多目标优化理论为指导，采

用自适应的负载均衡策略对各个节点所要执行的工

作负载进行调优，以获得更好的系统性能．文献［７４］

基于一致性哈希算法的基本思想，通过引入虚拟节

点提高负载均衡，提出一种高效动态数据分配策略，

同时采用一种新颖的可用存储容量感知和存储容

量利用率感知的方法增强云存储系统的性能．文

献［７５］着眼于提高新的数据放置机制来减少因节点

增删造成的数据移动，为衡量再平衡过程的性能给

出了无效移动率的概念，通过使用次序选择和改进

的次序选择机制的机制，对可扩展并行存储系统的

数据放置进行了研究．我们
［７６］提出了自动数据分片

问题解决的基本架构，并对其进行了具体的实施，对

各功能模块的协动关系进行探讨，采用ＮａｓｈＰａｒｅｔｏ

优化均衡策略使得前述各机制相得益彰，协同支持

自动数据分布的执行，实验结果体现了解决方案的

有效性．文献［７７］将市场理念融入到云环境下负载

均衡的挑战，提出一个称为 ＭＢＡ的以市场为基础

的控制方法，将节点视为交易市场，通过目标市场规

则来智能地决定数据的分配和迁移，从而实现云数

据库节点之间数据的合理分布，平衡工作负载，并提

高云数据库的整体运行性能．

此外，在科学计算及工作流领域对数据分布问

题的研究尤为深入．文献［７８］提出了能够自适应存

储规模变化、公平有效的数据布局算法ＣＣＨＤＰ，将

聚类算法与一致性ｈａｓｈ方法相结合，通过引入少量

的虚拟设备实现按照设备权重分配数据，并在存储

规模发生变化时进行自适应的调节．文献［７９］设计

了基于聚类矩阵的数据放置策略，在工作流建立阶

段，使用ＢＥＡ算法
［８０］对按照建立的全局数据关系

相关矩阵进行变换和聚类，进行高内聚低耦合的分

配；在工作流执行阶段，在满足存储限制的前提下，

新产生的数据集被放置在相关度最大的数据中心

上．文献［８１］针对大规模数据去重查询的挑战，提出

了一种自适应的散列和直方图相结合的数据分布策

略，动态调整各节点之间的数据均衡，适用于数据动

态变化的工作流系统．文献［８２］分别针对云计算环

境数据密集型应用中的跨数据中心传输、数据依赖

和全局负载均衡３个目标对数据布局方案进行求

解、评价、调整和优化，提出一种三阶段数据布局策

略，具有良好的综合性能．然而，由于研究领域和系

统特性不同，这些研究很难实施“拿来主义”直接将

其应用于实践，但是可以在大规模ＯＬＴＰ应用的数

据分配中作为参考和借鉴．

综合前述相关研究工作和进展，根据不同的应

用需求，我们可以构建出解决数据分配问题的核心

策略组件，如图５所示．

根据图５，从系统架构的角度上，数据分配策略

可以分为独立模式、逻辑分布模式和混合模式．不同

的模式中，模块间的耦合性不同．从算法的角度上，

数据分配策略可以分为集中式策略和非集中式策

略．从影响算法性能的因素，主要有数据加载、通讯

延迟、带宽限制、机器资源限制、操作权限等．从操作

级别来看，有运算重用和复制等．从影响数据重分布

的因素，主要有网络变化、数据变化和业务流变化

等．对于数据分配的重新设置也分为静态和动态两

种类型，静态方式是一次设置之后不再变化的，动态

设置则根据资源控制和迁移进行相应的策略变化．

正是这些不同的组件假设展示了这些研究在核心部

件的选择上带来的解决方案的多样性，极大的影响

了这些数据分配策略的设计和实施．在实际应用中，

可以对核心组件进行相应更替以满足实际的系统和

用户需求．
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图５　数据分配算法核心组件

３３　负载执行

在云计算环境中，高效的资源管理和负载均衡

是缩短事务平均响应时间和提高系统资源利用率的

必然要求．负载执行要求综合数据量、工作负载量和

节点存储处理能力等信息，使得每个节点的数据存

储量和工作负载量能够根据其存储处理能力达到相

对平衡的状态，在保证系统性能的前提下，以期达到

负载均衡的运行效果．负载执行会受到许多因素的

影响，如应用需求、系统架构、资源调度等．用户访问

请求的不可预测性可能导致某些节点的访问压力过

重，而其他节点比较空闲，在热点数据分布［８３］、负载

分布不均［８４］的情况下，持续的并发访问压力将影响

系统的整体性能．一般来说，对于动态运行的云计算

系统，无论采用哪种数据分布方法，都不可避免地会

出现节点负载执行不均衡的情况，这主要是ＤａＷＮ

架构里基本元素间的相互变化和制衡造成的．

（１）数据特性差异．相同任务在不同的节点可

能产生不同数量的中间结果，带来计算量和存取开

销的差异．

（２）负载执行差异．多任务同时运行时，由于各

节点执行顺序的差异，导致每个任务在各节点的完

成时间的差异．

（３）节点性能差异．由于硬件缺陷或者不稳定

导致部分节点的执行性能低下，在分布式多节点环

境中，不可避免地会出现个别节点的硬件发生老化

或者缺陷的情况．

对负载执行的处理策略主要是通过负载预测来

完成的，即根据系统的数据关系、负载运行特性、节

点增容决策等影响因素，使用统计、数据挖掘、模式

分析等方式，确定未来负载执行的趋势，以期达到负

载均衡的目标．动态数据的重新分配必须有效地适

应于访问模式的变化．采用机器学习技术对负载建

模［８５］是提取数据库系统信息的重要方法．文献［８６］

的研究工作首创通过产生内部事务执行模型，即建

模事务执行过程中执行了哪些查询而不是简单地完

成事务执行，来优化在分布式数据库环境中各事务

的执行．已有的方法通常是基于单个查询或者一组事

务来建模工作负载，从而管理资源分配或者估算其

他事务未来的活动．在前者的类别中，文献［８７８８］

采用马尔可夫模型动态地确定何时应用程序的工作

负载属性已经改变及数据库的物理设计需要更新．

文献［８９］通过鉴定样本数据库的工作负载判断其应

用程序类型（是ＯＬＴＰ还是ＯＬＡＰ应用），并据此对

调谐系统配置．文献［９０］利用决策树方法对长时间

运行的ＯＬＡＰ查询进行资源调度和分配．文献［９１］

基于当前正在执行的查询采用马尔可夫模型来估计

应用程序下一步将要执行的查询，然后在有足够可

用资源的前提下对下一个查询进行预取．同样，文

献［９２］基于当前ＤＢＭＳ正在执行的事务，采用马尔

可夫模型来估计用户将要执行的下一个事务．文

献［９３］使用基于查询的马尔可夫模型（Ｍａｒｋｏｖ

ｍｏｄｅｌｓ），但他们的模型主要以离线分析为目的，用

于识别跨事务边界的用户会话和提取额外的使用模

式．文献［９４］通过使用 Ｍａｒｋｏｖ模型描述ＯＬＴＰ应
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用中的存储过程，采用４种不同的优化设置来预测

未来事务的执行以提高其可扩展性和准确性．

３４　代价模型

在数据管理系统中，数据分布方案采用代价模

型来估计ＤＢＭＳ将有多少资源用于执行特定的查

询或事务．根据ＤａＷＮ架构，解决数据分布问题需

要综合考虑三要素的各种特性（比如数据片段的大

小、负载的执行需求、节点的存储限制以及网络通信

代价等），根据应用需求构建多个数据分布方案，并

通过代价模型估算和对比各方案的执行成本，得到

最佳的解决策略．

作为分布式系统中的一个关键问题，数据分配

有许多执行方法和实施措施．从应用性能和用户需

求的角度考虑，数据分配方案应尽可能地强调处理

本地性以减少全局事务并网络通信代价；同时，必须

保证数据分布方案的计算可行性，即算法须具有较

小的时间和空间复杂度．不同的优化模型采用不同

的优化度量标准，这些标准通常可以归为两类．

（１）性能．最大化整体系统性能的基本测度方

法是最大限度的提高单位时间内的系统吞吐量，即

单位时间内完成的事务或者查询处理的数量．对于

一个事务来说，如果能够在一个节点运算完成是最

理想的状态，如果需要在多个节点运算完成，则需要

增加传输成本和系统访问成本．因此，通常这一目标

的实现是通过尽量最小化全局范围内跨节点事务处

理的数量．

（２）成本．最小化整体系统运行成本的基本测

度是最小化网络通信数据量和事务响应时间．根据

负载特性进行分片的数据可以通过数据分配存放到

数据节点上，同时需要兼顾节点上的数据存储与工

作负载均衡．

已有研究和应用系统根据各自的侧重点对代价

模型的“最优”加以区别，其衡量应同时包含性能和

成本这两个因素，即用最小的处理代价给用户最快

最准的响应．但由于问题过于复杂，至今还没有研究

出这样的模型［２７］．根据已有研究，我们对数据分布

问题中所使用的代价模型可以归为两类：一类是分

析型模型，即基于启发式方法估计资源消耗［９５９６］；另

一类是“真实世界”模型，即利用数据库管理系统内

部的查询优化器来计算和估计运行代价［３５，９７］．很多

文献对主内存ＤＢＭＳ的代价估算的都是面向单节

点系统［９８］或不考虑负载倾斜［９９１００］的．

总体来讲，数据分布的设计期望是尽可能优化

整体系统性能（如响应时间、吞吐量等）．虽然理想的

解决方案应该完全杜绝分布式事务的发生，但实际

系统中通常只能是尽可能减少分布式事务数量．如

果还要考虑诸如数据在不断增长、工作负载的内容

可能发生较大的变化等情形，上述问题将变得更为

复杂．在最快响应每一个事物、最大化每一个节点的

吞吐量的同时最小化处理成本是非常复杂的参考模

型．因此，数据分布问题的解决方案的基本思想是将

数据按照一定的数据划分策略分割成数据片段，并

按照片段间的相互关系和工作负载的访问情况进行

聚集，并分别放置到对应的数据节点上，其设计目标

是使存取访问相关度高的数据分配在同一节点上，

并兼顾全部节点上的数据存储和负载执行的均衡，

以避免出现严重的数据倾斜．

３５　分析归纳

对于大规模ＯＬＴＰ应用而言，解决数据分布问

题需要从各个子问题的可行解中选择一个解决方

案，并在最小化跨节点数据访问量和最大化整个应

用的负载吞吐量这两个全局优化目标中进行权衡和

取舍．在国内国外已经出现的大量研究中，基本的数

据分布策略通常是基于磁盘容量、访问频率或者网

络流量，在最大化系统吞吐量的前提下，尽量减少分

布式事务的数量，同时兼顾物理节点上的数据和负

载均衡．目前，工业界的实现偏重于忽略三要素特性

的无差别简单处理，学术界的研究文献偏重于子问

题的算法设计，根据２．２节，在当前新时期云计算环

境中的大规模 ＯＬＴＰ应用迫切需要对数据分布问

题进行整体性和创新性的研究、设计与实现．

根据 ＤａＷＮ架构，可以按照三要素的变化特

征，对不同的数据分布解决方案进行归纳和总结．由

此，我们认为，在数据分布问题中：数据的变化主要

来自数据量的增加和数据更新；负载的变化主要来

自负载访问模式和频次的变化；节点的变化主要来

自节点的同质性和异质性设计．因此，对于大规模

分布式应用而言，重新定义数据模式、负载模式及

频繁的增减更换数据节点会导致严重的系统不稳

定．根据数据、负载和节点的变化特性，按照数据分

片、数据分配和负载执行的变化特征，可以得到８类

数据分布解决方案，如表１所示．其中，Ｓ代表静态

Ｓｔａｔｉｃ类型，Ｆ、Ａ、Ｐ分别代表动态变化的数据分片

Ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ、数据分配 Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ和负载执行

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ分量．
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表１　解决方案分类指示表

编号 类型
动态执行

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

动态分配

Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ

动态分片

Ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
状态

（１） Ｓ型 ０ ０ ０ 静态

（２） Ｆ型 ０ ０ １ 动态

（３） Ａ型 ０ １ ０ 动态

（４） Ｐ型 １ ０ ０ 动态

（５） ＦＡ型 ０ １ １ 动态

（６） ＦＰ型 １ ０ １ 动态

（７） ＡＰ型 １ １ ０ 动态

（８） ＦＡＰ型 １ １ １ 动态

以数据变化、负载变化和节点变化分别作为犇、

犠、犖 轴的演进方向，对前述所有相关参考文献进

行应用分类，如图６所示．

（１）Ｓ型

静态数据分布，这类方案［２３，２６，３０３３，５８５９］主要处理

数据量不增加、工作负载对数据的访问是稳定的或

者具有一定的时序规则的、节点是均质的数据分布

问题．

（２）Ｆ型

动态分片型数据分布，这类方案［４５４７，４９５０，５６５７，６２］

主要处理数据量增加、工作负载对数据的访问是稳

定的或者具有一定的时序规则的、节点是均质的数

据分布问题．

（３）Ａ型

动态分配型数据分布，这类方案［６４６７］主要处理

数据量不增加、工作负载对数据的访问是时序不稳

定的或者不规则的、节点是均质的数据分布问题．

图６　数据分布解决方案分类

（４）Ｐ型

动态负载调整型数据分布，这类方案［８５９４，１０１］主

要处理数据量不增加、工作负载对数据的访问是稳

定的或者具有一定的时序规则的、节点是异质的数

据分布问题，即节点设备在存储容量、处理速度、网

络带宽等方面具有巨大差异，不能按照均质的方式

来处理所有节点．

（５）ＦＡ型

节点均质型数据分布，这类方案［３８４０，４８，５１，５４５５，６０６１，７５，９５９７］

主要处理数据量增加、工作负载对数据的访问是时

序不稳定的或者不规则的、节点是均质的数据分布

问题．

（６）ＦＰ型

负载稳定型数据分布，这类方案［７０７１，７４，７６．７８７９，９８１００］

主要处理数据量增加、工作负载对数据的访问是稳

定的或者具有一定的时序规则的、节点是异质的数

据分布问题．

（７）ＡＰ型

数据稳定型数据分布，这类方案［１０２１０６］主要处

理数据量不增加、工作负载对数据的访问是时序不

稳定的或者不规则的、节点是异质的数据分布问题．

（８）ＦＡＰ型

全动态型数据分布，这类方案［７２７３，７７，８２］主要处

理数据量增加、工作负载对数据的访问是时序不稳

定的或者不规则的、节点是异质的数据分布问题．这

类综合性研究最难，但是由于其最符合实际的应用

场景，代表着数据分布问题解决方案的发展方向．其

他７种类型的数据分布可以视为其某种类型的特殊

应用．

４　未来研究方向

在面向大数据的云计算环境中进行数据分布是

一个复杂的系统性问题，需要我们持续不断的努力．

在未来的研究工作中，可以在以下发展方向中进行

进一步的研究．

（１）代价模型研究．每一个数据分布及其子问

题的研究都会根据应用特性和优化目标构建相应的

代价模型．然而，由于系统目标千差万别，这些代价

模型从定义到实现都很难达到互通互融的要求．如

何能够将数据分布问题所涉及的方方面面的要素统

一组织起来，并在具体实施的过程中各有侧重，使得

相互的研究和应用有更多的分享和借鉴是一个非常

值得深思的问题．

（２）测试基准研究．在云计算时代，面向ＯＬＴＰ

的数据分布及其各个子问题的研究仍局限于特定

应用或者传统的测试基准．然而，由于数据关系简

单、事务类型较少且工作负载及数据特性稳定，如

ＴＰＣＣ① 的传统应用和测试基准不能反映大数据环
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境中的数据３Ｖ特性．而且，应用研究各自为政，所

提出的方法的普适性和适用范围难以验证和普及．

这一现状的存在迫切要求有一个反映云计算环境中

ＯＬＴＰ应用特性的测试基准的诞生，实现面向数据

分布问题的可对比测试，量化测试结果，实现相关研

究之间的可测量性、可重复性和可对比性．

（３）自动化数据分布技术研究．计算的根本目

的是将那些看似非常困难的问题逐步实现自动化，

提高生产效率．要显著提高数据管理系统的性能，最

重要的是去除人工操作．这是因为，硬件资源及软件

运行环境非常昂贵的情况已是昨日黄花，今天最昂

贵的是人员成本．如果要在ＩＴ技术的演进中取胜，

“一切自动”的系统（包括自我修复、自我维持、自我

调整等）才是终极答案［２１］．对于数据分布问题，要实

现全面的自动化解决方案需要着重解决３个相互关

联的关键问题的挑战，即：一个全局性的关系应当如

何划分，划分后的数据片段应当如何分配给通信网

络中的数据节点以及如何执行数据分片和数据分配

任务以实现预定的目标．

（４）特定应用研究．对于特定领域的数据分布

问题进行优化，例如在科学计算中其优化目标是设

计尽可能地使用最少时间和空间的索引，空间科学

数据库的应用则要求尽可能地采用更多的优化技术

在同等的约束环境中产生理想选择，但是启发式方

法通常导致次优行为的产生．根据特定应用领域进

行小范围里的普适方案设计和实施将极大地提高该

领域的数据分布针对性和整体系统性能．

５　结　论

云计算时代里大数据波谲云诡来袭，为面向大

规模ＯＬＴＰ应用的数据分布问题带来了新的发展

机会和挑战．本文提出了以数据、负载和节点为要素

的数据分布三角架构ＤａＷＮ，并以此为纲，归纳总

结了数据分布及其３个子问题（即数据分片、数据分

配和负载执行）的相关研究进展．最后，提出了一些

面向大规模ＯＬＴＰ应用的数据分布问题未来研究

和发展的课题和方向．
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