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摘　要　传统的ＯＬＡＰ被迅速膨胀的海量数据推动进入了大规模数据分析时代，其主要特点是存储密度大，计算
强度大，需要大规模并行存储和处理能力．无论是传统的并行数据库技术还是热点的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ技术都不得不面
对海量数据在大规模并行处理环境下的性能和并行处理效率的问题．以星型模型上复杂多表连接为基础的ＯＬＡＰ
算法的复杂度和并行处理过程中的数据网络传输代价都成为制约性能的重要因素．通过深入分析ＯＬＡＰ存储模型
和查询负载特征，提出了对ＯＬＡＰ查询中最基础的ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ子集在存储、查询处理、数据分布、网络传输和分
布式缓存等方面面向海量数据大规模并行处理框架的优化策略和实现技术．通过对ＴＰＣＨ和ＳＳＢ两个工业界和
学术界公认的测试标准的分析，评估了技术的可行性．提出了以内存ｐｒｅｄｉｃａｔｅｖｅｃｔｏｒＤＤＴＡＪＯＩＮ算法为核心的
并行内存ＯＬＡＰ架构，以维表上规范化的谓词向量操作替代了多样的连接执行计划，实现以一种查询处理模型同
时满足集中式处理和大规模并行ＯＬＡＰ处理的需求，充分利用现代计算机的硬件优势，最小化网络传输和ＯＬＡＰ
查询处理代价．实验中分析了在１ＴＢ和１００ＴＢ数据集中数据分布策略的存储代价和传输代价，通过并行ＯＬＡＰ代
价模型和实际数据的实验测试验证了技术的可行性和并行处理效率．
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１　引　言
ＯＬＡＰ是一种多维数据分析处理模型，基于关

系数据库的ＯＬＡＰ（ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＯＬＡＰ，ＲＯＬＡＰ）是
一种面向分析型负载的读密集型查询处理．ＯＬＡＰ
以星型模型和雪花型模型为存储模型，一般由一个
事实表和多个维表组成，ＯＬＡＰ的基本功能是切片、
切块、上卷、下钻、旋转等操作，即在事实表与维表连
接的基础上进行不同粒度的分组聚集计算．在海量
数据处理时代，ＴＢ级甚至ＰＢ级的数据需要大规模
并行计算网络的支持，巨大的存储、连接、传输和聚
集归并等代价使ＳＱＬ引擎不堪重负．ＳＱＬ引擎以
传统的事务型处理为基础（ＯＬＴＰ），相对于ＯＬＡＰ
负载以数据计算为中心的查询处理模式显得过于复
杂，一方面复杂的事务和并发机制增加了冗余的代
码代价，另一方面面向大数据集的复杂多表连接操
作缺乏强有力的技术支持．以传统的并行事务处理
为基础的并行数据库技术在扩展性方面受分布式事
务控制机制的制约而缺乏良好的可扩展性，当前新兴
的分析型数据库（如Ｖｅｒｔｉｃａ、ＰａｒＡｃｃｅｌ、Ｇｒｅｅｎｐｌｕｍ
等）虽然面向分析型数据处理的特征优化了存储、
查询处理和并行计算等技术，但其查询处理技术
仍然带有ＯＬＴＰ查询处理引擎的影子，是一种由通
用ＳＱＬ引擎面向ＯＬＡＰ负载的特殊优化技术．
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是一种大规模并行计算模型，它良好的
扩展性使其成为海量数据大规模ＯＬＡＰ处理的候
选技术方案，但ＭａｐＲｅｄｕｃｅ在解决多表连接问题时
低下的性能使其难以适应复杂模型的ＯＬＡＰ处理．
因此，问题的关键是，无论是并行数据库技术还是
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ技术都没有根据ＯＬＡＰ的本质特征来
创建订制式的并行存储和处理框架，优化工作难以
进一步深入．

图１显示了ＳＱＬ与ＯＬＡＰ的包含关系．ＳＱＬ
可以看作是查询处理技术的全集，包括事务处理和
分析型处理，ＴＰＣＣ和ＴＰＣＥ是典型的ＯＬＴＰ负
载．ＯＬＡＰ相当于ＳＱＬ集合中面向分析型处理的子
集，以ＴＰＣＨ为代表，查询负载以批量更新和读密
集型复杂查询为特征，包含了复杂的子查询嵌套结
构．ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ是本文提出的ＯＬＡＰ基本操作集，
以ＯＬＡＰ中最基础的Ｓ：选择，Ｐ：投影，Ｊ：连接，Ｇ：分
组，Ａ：聚集为主，面向ＯＬＡＰ模型标准的切片、切块、
上卷、下钻、旋转等操作，排除了子查询等复杂操作．
ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ是通用ＯＬＡＰ的核心功能子集．

ＳＱＬＯＬＡＰＳＰＪＧＡＯＬＡＰ
图１　ＳＱＬ与ＯＬＡＰ的包含关系

本文的研究以ＯＬＡＰ核心的ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ操
作集上的优化为中心，提出了面向星型模型特点的
以维表为中心的分布式存储模型，将事实表对维表
的数据依赖规范化为ｂｉｔｍａｐ过滤器，通过分布式维
表列存储缓存策略和分组编码谓词向量技术最小化
ＯＬＡＰ处理时的网络传输代价．本文的贡献主要体
现在以下几个方面：

（１）将ＯＬＡＰ最核心的操作集ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ
分离出ＳＱＬ集合，从而使优化的目标局限于具有最
大并行处理潜质的标准多表连接分组聚集计算上，
简化了大规模并行计算模型的复杂度；

（２）提出了以维表为中心的海量数据分布式存
储策略，以最低的负载均衡和数据更新同步代价服
务于操作型ＢＩ需求；

（３）将ＯＬＡＰ对应的ＳＱＬ操作分解为过滤器、
分组器、聚集器，连接谓词根据模式建立内部ｋｅｙ
ａｄｄｒｅｓｓ映射，将复杂的ＳＱＬ简化为简单的谓词表
达式和属性输入参数，支持ＯＬＡＰ向非ＳＱＬ查询
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处理引擎的迁移和与各种ＳＱＬ引擎的融合；
（４）谓词向量技术将多表连接的数据依赖规范

化为各个维表上的ｂｉｔｍａｐ过滤器，最小化并行处理
时数据依赖所产生的网络传输代价；

（５）分布式缓存机制充分利用处理节点的内存
容量来优化网络传输代价，减少同步更新代价．

本文首先在第２节分析ＯＬＡＰ模型特征和相关
研究的技术路线和成果；在第３节中给出ＳＰＪＧＡ
ＯＬＡＰ模型的描述和实现技术；在第４节中设计并
行ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ代价模型和实验，并分析实验结
果；最后给出论文的结论并讨论了进一步的工作．

２　犗犔犃犘模型分析和相关工作
２．１　犜犘犆犎和犛犛犅模型分析

ＯＬＡＰ计算模型的复杂度取决于数据模型的特
征．图２中显示了工业界和学术界普通采用的
ＴＰＣＨ和ＳＳＢ标准．ＴＰＣＨ是一个双事实表结构，

ＰＡＲＴＳＵＰＰ和ＬＩＮＥＩＴＥＭ都是事实表，以组合键
（ＰＡＲＴＫＥＹ，ＳＵＰＰＫＥＹ）连接，ＯＲＥＤＥＲ表可以
看作是ＬＩＮＥＩＴＥＭ事实表的辅助表，ＬＩＮＥＩＴＥＭ
表以（Ｌ＿ＯＲＤＥＲＫＥＹ，Ｌ＿ＬＩＮＥＮＵＭＢＥＲ）为主键，
因此ＯＲＥＤＥＲ表与ＬＩＮＥＩＴＥＭ表的连接通常采
用索引连接．在ＴＰＣＨ的２２个标准测试查询中，查
询计划树中的主要执行部分是事实表与多个维表连
接的查询子树．考虑到并行计算环境下的数据分布，
由于ＯＲＥＤＥＲ表与ＬＩＮＥＩＴＥＭ表是１∶４的对应
关系，通用的规则是将ＯＲＥＤＥＲ表与ＬＩＮＥＩＴＥＭ
表按Ｌ＿ＯＲＤＥＲＫＥＹ进行Ｈａｓｈ分布以减少并行连
接时节点间的数据传输代价，提高节点的并行处理
能力．但ＬＩＮＥＩＴＥＭ表无法同时满足与ＯＲＥＤＥＲ
表和ＰＡＲＴＳＵＰＰ表进行Ｈａｓｈ分布的需求，ＴＰＣ
Ｈ中只有Ｑ９涉及ＬＩＮＥＩＴＥＭ表与ＰＡＲＴＳＵＰＰ
表的连接操作，而ＬＩＮＥＩＴＥＭ表与ＯＲＥＤＥＲ表的
连接数量较多，因此数据分布策略只考虑ＯＲＥＤＥＲ
与ＬＩＮＥＩＴＥＭ表．

图２　ＴＰＣＨ和ＳＳＢ模型

　　ＴＰＣＨ在模式上形成雪花状结构，因此查询计
划中连接操作较多．对于集中式处理模型，雪花状结
构能够最小化存储代价，但对于并行计算模型，雪花
状结构增加了大量的节点间数据复制或传输代价，
ＬＩＮＥＩＴＥＭ表与ＯＲＥＤＥＲ表以及其它维表上的大
量连接操作在执行代价和数据分布代价上都较大．
因此并行计算环境下模式设计与集中式环境下的模
式设计有所不同，考虑的首要问题是复制与传输代

价而不是存储代价，即需要采用物化或非规范化思
想将复杂的雪花状模型简化星型模型，将聚集计算
属性尽量归并到事实表中，而维表只保留基本的选
择和分组属性，将ＯＬＡＰ查询计划规范化为维表上
的过滤→与事实表连接→分组聚集计算模式的简单
操作．只有简单的存储模型和简单的计算模型才能
最大化大规模并行处理的收益．

图２中的ＳＳＢ标准［１］是ＴＰＣＨ标准的星型化
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模型，目前被学术界所广泛采用．它将模式清晰地分
解为四个维表和一个事实表，消除了ＴＰＣＨ中
ＬＩＥＮＩＴＥＭ与ＯＲＤＥＲ表的巨大连接代价，消除了
雪花状模型带来的复杂查询执行计划，从而使其更
加适合于大规模并行计算环境下的简单数据分布．

两种模型的差异还体现在维表数据量上，以ＳＦ＝
１０００（ＳｃａｌｅＦａｃｔｏｒ＝１０００，对应１ＴＢ的测试数据集）
为例，ＴＰＣＨ中５个维表的数据总量为５０１８８８２５ＫＢ，
而ＳＳＢ的４个维表数据总量为４０６２２１６ＫＢ，所占的
比例分别为约５％和４‰．维表不同的数据量决定着
在大规模并行计算环境下采用什么样的数据分布与
数据传输策略以及各种策略的执行效率．我们将在
后面的部分继续讨论针对模式特点进行的优化
工作．
２．２　相关工作

在关系操作中，连接操作依赖于两个不同的数
据集，本文将维表定义为事实表连接依赖数据集
（ｊｏｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｄａｔａｓｅｔ），连接依赖数据集可以是
整个维表、维表上的选择和投影子集、维表属性列或
在维表上生成的Ｈａｓｈ表．当处理节点获得连接依
赖数据集后，各节点即可执行并行查询处理．因此并
行数据库优化工作的核心问题是优化连接依赖数据
集的复制和传输效率［２］．例如，在ＴＰＣＨ中可以将
ＬＩＮＥＩＴＥＭ表与ＯＲＥＤＥＲ表按Ｌ＿ＯＲＤＥＲＫＥＹ
和ＯＲＤＥＲＫＥＹ进行Ｈａｓｈ分布，保证两表在处理
节点上的并行连接性能．当ＳＳＢ中节点数量较少
时，较小的维表可以采用全复制的方式复制到每个处
理节点上以支持完全并行的查询处理，其代价是冗余
复制的空间代价和维表更新时较高的同步代价．主流
的数据库，如ＴｅｒａＤａｔａ、Ｇｒｅｅｎｐｌｕｍ、ＰａｒＡｃｃｅｌ等一
般采用ｏｎｔｈｅｆｌｙ传播的方式在并行查询执行过程
中动态分布连接依赖数据集．当维表上的选择率较
低且维表数据量较小时，网络传输的效率较高
（Ｇｐｂｓ网络的有效传输效率高于单磁盘的数据传输
效率）．但ＯＬＡＰ负载与ＯＬＴＰ负载不同之处在于，
ＯＬＴＰ查询中选择率一般较低，以点查询为主，而
ＯＬＡＰ中查询选择率很高，以范围查询为主，在ＳＳＢ
测试查询的４个维表上，选择率最大值分布在１／５～
６／７，因此网络传输的数据量依然较大．

针对ＳＳＢ特征的ＯＬＡＰ查询负载，很多研
究［３７］采用最简单的维表全复制策略，包括并行数据
库、ＤＢｃｌｕｓｔｅｒ以及ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型上的研究，通
过减化数据分布模型的方式简化并行计算模型，从
而减少并行计算时高昂的网络传输代价．否则，由于

事实表是多外键结构，与任何一个维表的连接操作
都需要将两个表按特定的连接属性在节点中重新
Ｈａｓｈ分布后并行处理，网络传输代价非常高昂．

文献［８］分析了当前ＯＬＡＰ的新趋势，其中操
作型ＢＩ（ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌＢＩ）的需求与传统ＯＬＡＰ中只
读型数据处理的假设相冲突，因此传统ＯＬＡＰ中的
物化策略、预处理策略、维表层次编码策略等失去了
假设的基础，全复制策略也面临着巨大的同步更新
代价．当前解决操作型ＢＩ的主要技术路线是双事实
表，如ＳＡＰ［８］和Ｖｅｒｔｉｃａ［９］都采用了双事实表技术来
同时提供分析型和操作型处理．但从实际应用特点
来看，典型的电子商务企业，如Ａｍａｚｏｎ、淘宝、阿里
巴巴等，更新不仅仅体现在不断追加的交易数据，而
且包括不断更新的维表数据，而维表数据的变化直
接影响ＯＬＡＰ的执行结果．双事实表技术只能解决
数据迁移过程中的操作型问题．
２．３　海量犗犔犃犘时代模型设计原则

海量ＯＬＡＰ意味着巨大的数据存储、访问、计
算、传输和同步代价，而且需要具有良好的可扩展性
支持．大规模并行计算的核心是简单的可并行计算
模型和简单高效的数据分布模型．数据仓库的基本
特征是按主题组织数据，也就是说一个数据仓库的
数据模型在逻辑上就是一张表，简单的数据模型能
够支持ＭａｐＲｅｄｕｃｅ这样的大规模可扩展并行计算
框架．为了支持简单并行计算，我们需要维护数据模
型的单一性，即以事实表为数据存储和并行处理的
中心，从模式设计上缩减维表的规模，避免庞大的连
接表或维表所产生的数据分布与并行连接代价．

也就是说模式设计应该从ＴＰＣＨ的以业务逻
辑为中心向ＳＳＢ的以分析逻辑为中心的设计原则
转移．从并行计算设计上，ＯＬＡＰ处理集中在易于并
行计算的ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ子集，对于ＴＰＣＨ中复杂
的迭代子查询处理，我们的原则是将其中ＳＰＪＧＡ
操作子树并行化，查询树中其它难以并行化的部分
交给ＳＱＬ引擎来处理，即我们的研究重点集中在并
行化收益最大的ＳＰＪＧＡ操作部分，不做通用的并
行ＳＱＬ查询优化．

３　犛犘犑犌犃犗犔犃犘模型研究
３．１　存储模型

本文的研究以ＳＳＢ模型为基础．ＳＳＢ是以事实
表为中心的星型模型，我们提出了反转星型模型的
并行存储模型，即以维表集中存储为中心，以事实表
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水平分片为外围处理节点．反转星型模型的优点是
简单，维表集中存储能够消除操作型ＢＩ所面临的实
时更新所产生的数据复本同步代价，整个存储模型
简化为以事实表为中心的分布式单表存储结构，易
于数据分布和保持负载均衡，通过分布式缓存策略

利用各处理节点内存来加速连接和分组操作．
图３所示的存储模型是并行计算框架内的逻辑

存储模型，在实际应用中需要与具体的物理存储模
型相结合，如在各个处理节点内采用列存储模
型［１０１１］、压缩等存储优化技术．

图３　反转星型存储模型

３．２　犗犔犃犘查询功能分解
ＳＱＬ具有复杂的语法结构，在ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ

中，ＳＱＬ语法可以简化为三类对象：过滤器、分组器
和聚集器．

图４显示了ＳＳＢ对应的ＳＱＬ命令和功能分
解，ｇｒｏｕｐｂｙ子句中的犮＿狀犪狋犻狅狀是查询的分组器，
用于构建ｇｒｏｕｐｂｙ操作的Ｈａｓｈ表；ｗｈｅｒｅ子句中
的谓词一部分是连接谓词，与模式中事实表与维表
之间的主外键引用参照完整性约束条件相对应，维
表上的谓词表达式起到过滤器的作用，在ＳＳＢ的
ＳＱＬ命令中只包括维表属性上的直接谓词；
ＳＥＬＥＣＴ子句中的ＳＵＭ（…）为聚集器，用于描述
事实表度量字段上的聚集计算．

图４　ＳＳＢ查询分解示例

因此，对于ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ，复杂的ＳＱＬ被转换
为几个标准的输入参数接口，我们可以将ＳＰＪＧＡ
ＯＬＡＰ定义为ＮｏＳＱＬ模式的ＡＰＩ，在算法设计和
执行层面上独立于ＳＱＬ引擎，避免基于传统的事务
型查询处理引擎的设计在ＯＬＡＰ处理时的效率损

失，同时也可以通过标准的ＳＱＬ转换接口嵌入传统
的ＳＱＬ引擎中，作为ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ类查询任务的
并行处理加速器．

通过查询功能的分解，维表只起到过滤器和提
供分组器的作用．我们将过滤器优化为ｂｉｔｍａｐ，即
用一位来表示维表对应的记录是否满足该维表上所
有谓词条件．一方面我们将事实表与维表的连接操
作简化为事实表按外键属性与ｂｉｔｍａｐ进行匹配，缩
减了连接依赖数据集的大小，另一方面，通过维表主
键与ｂｉｔｍａｐ数组下标的直接映射（维表主键一般为
自然序列），事实表与ｂｉｔｍａｐ的连接简化为事实表
根据外键值直接访问对应下标的ｂｉｔ位．
３．３　谓词向量并行犇犇犜犃犗犔犃犘算法

在反转星型存储模型和ＯＬＡＰ查询分解的基
础上，并行集群上的ＯＬＡＰ处理被分解为４个阶段：

（１）查询改写．将ＳＱＬ查询改写为在每个维表
上的谓词操作，为每个维表生成唯一的谓词向量
（ｐｒｅｄｉｃａｔｅｖｅｃｔｏｒ），谓词向量表示为与维表记录数
量等长的ｂｉｔｍａｐ，每一位置０或１，表示该维表记录
是否满足维表上所有的谓词．

（２）谓词向量广播．通过广播的模式将中心节
点生成的谓词向量传播到各处理节点的内存缓冲区
中，为并行ＯＬＡＰ处理做数据准备．采用广播方式
一方面降低网络传输延迟，另一方面在节点规模扩
大时保持网络传输延迟的稳定性．

（３）并行ＯＬＡＰ处理．每个处理节点拥有自己
独立的事实表数据分片，获得了维表谓词向量后即
可独立地完成连接操作．图５显示了基于谓词向量
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的连接操作过程．我们在前期研究［１２］中提出了
ＤＤＴＡＪＯＩＮ算法来执行ＯＬＡＰ的多表连接操作，
其基本原理是将维表主键顺序化使其与内存维属性
列数组的下标直接映射，从而使事实表中的维属性
外键值可以直接映射到内存维属性列数组的下标，

从而将复杂的多表连接操作优化为简单的按事实表
外键值进行内存按地址访问操作．我们将维表属性
列进一步优化为整个维表对应一个ｂｉｔｍａｐ，事实表
通过直接访问内存谓词向量ｂｉｔｍａｐ完成在维表上
的过滤操作．

图５　基于谓词向量的ＯＬＡＰ连接操作

　　图５表示一个标准的ＯＬＡＰ查询由ＳＱＬ改写
为对指定维表的谓词操作，并将查询结果存储为内
存ｂｉｔｍａｐ形式；在扫描事实表的过程中按事实表中
对应的各个维属性外键值直接映射各个谓词向量
ｂｉｔｍａｐ指定的数据位，并根据多个位进行与操作的
结果来判断当前记录是否满足连接条件，满足连接
条件的记录再从内存维属性列中按照地址直接映射
抽取分组属性值，传递给分组聚集器进行聚集计算．
谓词向量优化技术最小化了连接依赖数据集，减少
网络传输代价．

（４）聚集结果集归并．在ＴＰＣＨ和ＳＳＢ标准
中，聚集函数为可分布式聚集函数（ＳＵＭ，ＣＯＵＮＴ）
和代数可分布式聚集函数（ＡＶＥＲＡＧＥ），因此各个
并行处理节点在各自事实表分片上的聚集计算结果
具有可归并性，聚集计算可以下推到并行处理节点
内执行．如果聚集函数是不可分布式聚集计算函数，
如ＭＥＤＩＡＮ、ＲＡＮＫ、ＰＥＲＣＥＮＴＩＬＥ等，则必须将
连接结果集汇集到中心节点后由中心节点完成最终
的聚集计算任务．ＯＬＡＰ查询的结果集以分组聚集
计算结果为展示形式，结果集的大小取决于各分组
属性的集势（ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ，即不重复值的数量），通常
情况下远远小于连接的记录数量．如ＳＳＢ的１３个
测试查询中，分组聚集结果集最多只有８００条记录，
远远小于查询中满足条件的连接记录数量．

在并行处理规模较小时，我们采用集中式Ｈａｓｈ
归并算法来处理并行ＯＬＡＰ结果集，当并行处理规
模较大时，我们采用迭代归并树算法来处理聚集归
并问题（迭代归并树算法用于解决大规模集群中查

询结果子集的聚集归并问题，与Ｒｅｄｕｃｅ功能类似，
但采用类似于Ｂ＋Ｔｒｅｅ的结构，优化归并过程中的
网络连接数量和网络传输代价，在本文中不做过多
讨论）．

通过对ＯＬＡＰ并行查询算法的优化，我们将各
种ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ负载规范化为统一的并行ＯＬＡＰ
处理模型，实现ｏｎｅｓｉｚｅｆｉｔｓａｌｌ模式的查询执行
计划．
３．４　维属性列分布式缓存策略

谓词向量将维表简化为ｂｉｔｍａｐ，但ＯＬＡＰ查询
中的分组属性和维表之间的谓词属性如果被压缩到
谓词向量中，需要将对应属性值编码并替代谓词向
量中的位编码，从而增加谓词向量的宽度．

如图６所示，在ｃｕｓｔｏｍｅｒ维表上有选择谓词
“犮＿狉犲犵犻狅狀＝‘ＡＭＥＲＩＣＡ’”和分组属性犮＿狀犪狋犻狅狀，则
维表需要提供两种类型的数据，一是谓词向量，用于
标识哪条维表记录满足选择谓词条件，二是分组属
性，将满足选择条件的分组属性提供给连接操作．在
此我们考虑两种谓词向量策略：

（１）谓词向量与分组属性组合编码策略．
图６显示了该策略的原理．我们将ｃｕｓｔｏｍｅｒ

维表上的选择改写为“ＳＥＬＥＣＴＣＡＳＥＷＨＥＮ
犮＿狉犲犵犻狅狀＝‘ＡＭＥＲＩＣＡ’犮＿狀犪狋犻狅狀ＥＬＳＥ０ＦＲＯＭ
ｃｕｓｔｏｍｅｒ”，则可以得到以分组列属性值替代过滤结
果的ｖａｌｕｅｖｅｃｔｏｒ，如图６中间部分所示，然后将
ｖａｌｕｅｖｅｃｔｏｒ中的数据编码，根据变元数量分配适
当的编码宽度，然后用编码代替ｖａｌｕｅｖｅｃｔｏｒ中的
原始值，形成紧凑的ｋｅｙｖｅｃｔｏｒ，如图６中最后一个
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框图中的部分．通过这种编码向量的方式，每个处理
节点可以如图５所示的操作步骤同时完成连接过滤
和分组聚集操作，本地结果集以编码作为聚集结果
的分类值，最终结果在中心节点进行全局归并后再
实现将分组编码通过分组编码字典表的还原过程．

这种策略增加了维表上的谓词生成代价，增加了谓
词向量的宽度和网络传输的数据量，但对处理节点
的存储要求最低．缺点是编码谓词向量是查询的私
有数据，分组属性在每次查询中都要先过滤再编码，
没有重用性．

图６　谓词向量与分组属性组合编码

　　（２）维属性列分布式缓存策略．
当维表较小时且行数较少时，ｋｅｙｖｅｃｔｏｒ（如

ｃｈａｒｖｅｃｔｏｒ，可表示２８个不同变元）数据量较小，网
络传输代价差异不大．而且我们在实验中观测到，按
下标地址直接访问ｂｉｔｍａｐｖｅｃｔｏｒ时比直接访问
ｃｈａｒｖｅｃｔｏｒ需要更多的ＣＰＵ周期来解析位操作，
因此当维表较小时，分组编码谓词向量（ｃｈａｒｖｅｃｔｏｒ
或短数据类型ｖｅｃｔｏｒ）能够获得较为理想的总体
性能．

当维表数量较大时，ｂｉｔｍａｐｖｅｃｔｏｒ与ｃｈａｒｖｅｃｔｏｒ
数量相差８倍以上，基于ｂｉｔｍａｐ的谓词向量能够更
少地消耗处理节点的内存并降低网络传输延迟．在
这种策略下，需要将ＯＬＡＰ查询所需要的维表分组
属性和维表间的谓词属性增量地缓存到处理节点的
内存中．如图３所示，随着查询的执行，将维表分组
属性通过广播方式缓存到各处理节点的内存中形成
内存维属性列，支持基于接收的谓词向量执行的
ＤＤＴＡＪＯＩＮ操作．各处理节点的内存相当于分布
式缓存，通过中心节点的广播同步更新，缓存的维属
性列在缓冲空间不足时可以根据访问频率实行
ＬＲＵ替换算法，缓存的维属性列也可以物化到磁盘
上．在ＳＳＢ中，分组属性相对比较集中，在４０个维

属性中只涉及到７个属性，分组属性一般为低势集
数据列，可以应用字典表轻量内存压缩算法［１３］大幅
度降低存储的空间代价，提高网络传输和分布式缓
存的效率．维表列分布式缓存策略将连接操作数据
依赖集分为两个部分，一是连接过滤器，二是分组
器，连接过滤器的内容随查询内容的变化而各不相
同，属于查询的私有数据集，而分组属性具有共享
性，即多个查询可能共享一个较小的分组属性集．对
于单个查询，在维表谓词操作基础上选择的分组属
性子集编码具有最小的网络传输和分布式缓存代
价，但在大量并发查询负载下，完整分组属性列的分
布式缓存机制能够有效地降低系统整体的传输和缓
存代价．在实验中我们具体分析分布式缓存在ＳＳＢ
中的存储代价．

４　并行犛犘犑犌犃犗犔犃犘性能分析与实验
４．１　网络传输与分布式存储代价分析

我们用ＴＰＣＨ和ＳＳＢ的数据生成器生成１ＴＢ
数据集（ＳＦ＝１０００），图７中统计了数据集的数据特
征．我们看到在ＴＰＣＨ中维表数据量约占５％，而
ＳＳＢ中维表数据比重为４‰；当采用谓词向量技术

ＴＰＣＨ（１ＴＢ）
表名 大小／ＫＢ 行数 实际行数

ＳＳＢ（１ＴＢ）
表名 大小／ＫＢ 行数 实际行数

ＰＡＲＴ ２４４２０２６５ ＳＦ２０００００２００００００００ ＰＡＲＴ １８８５２３ ２０００００（１＋ｌｏｇ２ＳＦ） ２１９３１５７
ＳＵＰＰＬＩＥＲ １４１４９０２ ＳＦ１００００ １０００００００ ＳＵＰＰＬＩＥＲ ８７７９５７ ＳＦ２０００ ２００００００
ＣＵＳＴＯＭＥＲ ２４３５３６５４ ＳＦ１５００００１５０００００００ＣＵＳＴＯＭＥＲ２９９５５０８ ＳＦ３００００ ３０００００００
ＮＡＴＩＯＮ ３ ２５ ２５ ＤＡＴＥ ２２８ ２５５６ ２５５６
ＲＥＧＩＯＮ １ ５ ５

维表总数据量 ５０１８８８２５ 维表总数据量４０６２２１６
维表总行数 ＳＦ３６００００３６０００００３０ 维表总行数 ＳＦ３２０００＋２０００００（１＋ｌｏｇ２ＳＦ）３４１９３１５７
谓词向量大小 ４３ＭＢ 谓词向量大小 ４ＭＢ

图７　１ＴＢＳＳＢ数据集维表数据特征分析
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时，ＴＰＣＨ中维表谓词向量总数据量为４３ＭＢ（维
表每一行映射为一位，谓词向量大小（Ｂ）＝总行数／
８ｂｉｔ），ＳＳＢ的谓词向量总数据量为４ＭＢ．因此在两
个测试标准中，并行连接操作数据依赖集的大小分
别为４３ＭＢ和４ＭＢ，在当前千兆网的支持下（Ｇｂｐｓ
网卡理论传输速度为１２５ＭＢ／ｓ，实际测试大约在
８０ＭＢ／ｓ的水平），谓词向量的网络传输代价为毫秒
级（５４ｍｓ和５ｍｓ），我们采用网络广播模式从中心
节点向各个查询处理节点同步谓词向量，因此网络
传输代价在网络规模扩展时也能够保持相对稳定．

通过对数据的实际分析，我们获得了在大数据
集环境中并行星型多表连接操作数据依赖集的大小
和网络传输代价．处理节点上的多表连接操作被优
化为按内存ｂｉｔｍａｐ谓词向量直接访问对应位的操
作，在确定事实表记录是否满足输出条件后在本地
缓存的维属性分组列中抽取分组属性值完成其后的
分组聚集操作．在ＳＳＢ中，３个较大的维表上的选择
率分别为ＰＡＲＴ：１／１，０００～２／５，ＳＵＰＰＬＩＥＲ：
１／１２５～１／５，ＣＵＳＴＯＭＥＲ：１／１２５～１／５．当对维表
列采用轻量字典表压缩，采用１６位压缩编码（能够
表示２１６个变元）时，３个表的维属性列所占的存储
空间分别为４ＭＢ，４ＭＢ和６０ＭＢ，可以实现维属性列
内存数组化，从而支持通过事实表维属性值向维属性
列数组下标的直接映射和数据访问．在ＴＰＣＨ中，维
属性列的可能数据量将分别达到ＰＡＲＴ：４００ＭＢ，
ＳＵＰＰＬＩＥＲ：２０ＭＢ，ＣＵＳＴＯＭＥＲ：３００ＭＢ，分组
属性的总数据量可能达到ＧＢ级．当维属性上的选
择率较低时，可以对分组维属性按谓词向量先进行
过滤操作，然后把满足条件的维属性值组织成内存
Ｈａｓｈ表，实现事实表记录向分组维属性列的Ｈａｓｈ
连接，但当并发查询较多时，大量的Ｈａｓｈ表会占据
较多的内存资源，因此在大并发负载和选择率波动
较大的情况下，分组维属性列适合于内存直接访问
策略．

当数据集大小为１００ＴＢ时，对于ＳＳＢ数据集，
谓词向量总量约为３８２ＭＢ，维表列大小分别是：
ＰＡＲＴ：７ＭＢ，ＳＵＰＰＬＩＥＲ：４００ＭＢ，ＣＵＳＴＯＭＥＲ：
６ＧＢ，总大小为６．８ＧＢ，即１００ＴＢ数据集上实现内存
ＯＬＡＰ处理只需要６．８ＧＢ的内存，能够被大多数的计
算硬件配置所满足，实现内存ＤＤＴＡＯＬＡＰ查询处
理．对于ＴＰＣＨ数据集，谓词向量总量约为４．３ＧＢ，
维表列大小分别是：ＰＡＲＴ：４０ＧＢ，ＳＵＰＰＬＩＥＲ：
２ＧＢ，ＣＵＳＴＯＭＥＲ：３０ＧＢ，总大小为７６．３ＧＢ，超出
大多中低端服务器的硬件配置，ＴＰＣＨ查询中一个
维表上经常使用多个分组属性，进一步增加了内存

开销．因此，ＳＳＢ数据集比ＴＰＣＨ更加适合于并行
内存ＯＬＡＰ处理．对于１００ＴＢ数据集的ＴＰＣＨ查
询，可以将谓词向量内存化，维表分组属性列采用磁
盘存储模式，在完成事实表与谓词向量的ＤＤＴＡ
ＪＯＩＮ后与相应的维表分组列进行基于磁盘的连接
操作．

图８显示了两种磁盘维属性分组列的连接策
略．左图对应选择率较大的情况，缓存中的事实表记
录根据谓词向量找到满足全部过滤条件的记录后，
根据谓词向量的数组下标（事实表维属性值）直接访
问磁盘中列存储的分组维属性值（列存储以定长字
段存储数据，可以将维属性键值直接映射为文件中
的偏移地址来直接访问对应的记录），如果采用随机
访问性能更好的ＳＳＤ硬盘则将进一步提高磁盘按
位置访问性能．右图对应选择率较小情况下的分组
属性访问策略．先通过内存中的谓词向量对磁盘分
组属性列进行过滤，将满足条件的分组属性存储到
内存Ｈａｓｈ表中，以维属性主键（列存储中数据的偏
移地址）作为Ｈａｓｈｋｅｙ，当事实表记录根据谓词向
量找到满足全部过滤条件的输出记录后，根据事实
表维属性外键值与对应的维属性分组Ｈａｓｈ表进行
Ｈａｓｈ匹配，找到对应的分组属性值，组合成输出记
录，传递给后面的分组聚集器完成其后的操作．

通过对大数据集的分析，我们可以保证在较大
的数据规模下（１ＴＢ或者１００ＴＢ，１ＰＢ的ＳＳＢ数据
集需要约３．８ＧＢ的内存存储谓词向量，基本能够被
当前硬件配置所满足），并行ＯＬＡＰ所需要的谓词
向量和分组维属性列能够控制在几个ＧＢ的规模，
与当前服务器通常采用几十个ＧＢ内存的硬件配置
相比，能够保证算法的内存处理特性．
４．２　谓词向量并行犇犇犜犃犗犔犃犘模型代价分析

如图３所示，谓词向量并行ＤＤＴＡＯＬＡＰ分为
４个执行阶段：谓词向量创建，谓词向量广播，谓词
向量ＤＤＴＡＯＬＡＰ处理，查询结果集聚集归并．并
行ＯＬＡＰ查询的代价表示为
犜ｔｏｔａｌ＝犜ＧｅｎＰｒｅｄＶｅｃ＋犜ＢｒｏａＰｒｅｄＶｅｃ＋犜ＤＤＴＡＯＬＡＰ＋犜ＲｅｓＭｅｒｇ，
其中：
犜ＧｅｎＰｒｅｄＶｅｃ：表示生成谓词向量的代价，由维表行

数、谓词表达式ＣＰＵ计算代价等因素决定；
犜ＢｒｏａＰｒｅｄＶｅｃ：由谓词向量大小决定；
犜ＤＤＴＡＯＬＡＰ：由事实表分片数据量、分组维属性

数量、谓词向量选择率等因素决定；
犜ＲｅｓＭｅｒｇ：由节点数量和结果集大小决定．

４．３　实验平台和实验设计
我们用８台ＰＣ机进行并行ＤＤＴＡＯＬＡＰ实
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图８　对较大的磁盘维属性分组列的访问

验测试，每台计算机的配置为Ｉｎｔｅｌ?ＣｏｒｅＴＭ２Ｄｕｏ
ＣＰＵＥ７５００＠２．９３ＧＨｚ，２ＧＢ内存，８０ＧＢ硬盘，
操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ２．６．３５２２．我们使用Ｏｐｅｎ
ＭＰＩｖ１．４．３作为并行处理框架并实现网络广播模
式的数据发布．一个节点被用作中心节点，集中存储
全部维表数据，７个节点作为并行查询处理节点，每
个节点存储本地的事实表分片．我们通过Ｃ＋＋开
发了谓词向量ＤＤＴＡＯＬＡＰ实验系统，在实验中我
们使用的数据集大小为７×３２ＧＢ＝２２４ＧＢ，每个处
理节点分配３２ＧＢ的事实表水平分片，实验采用分
段测试的方法，即在ＤＤＴＡＯＬＡＰ并行ＳＳＢ查询
处理过程中设置计时器分别统计每个处理阶段的时
间．谓词向量采用分组压缩编码谓词向量和ｂｉｔｍａｐ

谓词向量＋分布式分组属性缓存两种策略，分别测
试了两种策略下谓词向量的生成和广播时间．由于
ＳＳＢ测试的结果集较小且集势稳定，我们采用基于
ＭＰＩ的内存Ｈａｓｈ归并算法进行全局聚集计算归并．
４．４　性能测试与分析

图９显示了在并行ＤＤＴＡＯＬＡＰ查询处理过
程中各个处理阶段的时间代价．由于谓词向量较小，
创建代价大约是几百毫秒，广播传输代价大约为几
千毫秒，与基于磁盘Ｉ／Ｏ代价的本地ＤＤＴＡＯＬＡＰ
相比所占比例非常低．采用谓词向量技术时，默认为
分组属性已增量式缓存于各处理节点，因此只需要
传输ｂｉｔｍａｐ结构的谓词向量，网络传输代价最小，
创建谓词向量、广播谓词向量和查询结果集归并
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３个串行负载代价占并行查询处理总代价的比例为
１．３％．分组压缩编码谓词向量技术不需要在处理节
点缓存分组属性，谓词向量采用多位编码，同时代表
过滤信息和分组语义，传输代价略有提高，但串行负
载在并行查询处理负载中所占的比例为２％．图１０
中显示了串行负载比例最大的分组压缩编码谓词向
量技术，其并行处理的加速比接近于理想的线性加
速比性能．实验结果证明在磁盘ＯＬＡＰ中利用内存
优化处理技术能够以极低的代价来保证复杂多表连
接操作的线性处理性能和线性并行加速性能．同时，
广播谓词向量的机制也保证了集群规模扩展时网络
传输代价的稳定性．

图９　各个处理阶段的时间比例

图１０　并行ＤＤＴＡＯＬＡＰ加速比
并行加速比是衡量算法可并行性的重要指标，

在实际的系统中，不同的数据库产品采用不同的查
询优化策略，如列存储、索引、压缩等技术，因此绝对
查询处理时间上的对比往往并不公平．ＤＤＴＡ
ＯＬＡＰ是在查询处理层上进行的优化，不依赖于具
体的底层存储技术，同样可以采用列存储来提高
Ｉ／Ｏ性能，进而提高整体ＯＬＡＰ查询处理性能．在高
可扩展的并行ＯＬＡＰ处理框架下，进一步提高
ＯＬＡＰ性能的关键是提高处理节点的性能，如采用
列存储、多核并行、高性能存储设备等软／硬件技术．

图３所示的并行处理框架没有硬件和数据分布
的限制，因此对于快速增长的数据具有良好的可扩
展性，广播和谓词向量机制保持了系统规模扩大时
查询处理框架在软件结构上的稳定性．传统的并行
数据库性能依赖于数据分布策略、并行连接操作时
的数据重分布或数据迁移策略、查询处理引擎性能
等多种因素．为达到图１０所示理想的线性加速比性
能，一般采用对较小的维表全复制的策略，从而实现
数据并行和查询处理并行，但在大规模并行计算集
群中产生巨大的冗余存储代价和高昂的同步更新代

价．分析型数据库集群（如Ｔｅｒａｄａｔａ、ＰａｒＡｃｃｅｌ等）
一般使用特殊设计的高性能硬件来控制并行查询处
理时的数据迁移代价，一方面造成硬件成本的迅速
提高，另一方面由硬件的依赖性产生可扩展性瓶颈
问题．本文提出的谓词向量广播技术将并行查询时
的数据分布控制在非常小的常量时间范围之内，在
保证存储效率和同步更新性能的同时与高代价的全
复制并行查询处理机制保证相同的并行加速比性
能．同时，我们在后续的研究中采用列存储技术存储
巨大的事实表，能够进一步提高并行ＯＬＡＰ的处理
性能，同时保证良好的并行加速比性能和进一步提
高整体查询处理性能．

５　结束语
大数据集上的ＯＬＡＰ处理必然由昂贵的高端

服务器处理走向廉价的集群处理模式．集群并行
ＯＬＡＰ处理主要的瓶颈在于ＯＬＡＰ算法的可并行
性，并行ＯＬＡＰ处理时的ｄａｔａｍｏｔｉｏｎ（数据迁移）代
价、本地处理时的Ｉ／Ｏ代价、多表连接操作时的查
询处理代价．

本文提出了ｏｎｅｓｉｚｅｆｉｔｓａｌｌ模式的并行ＯＬＡＰ
处理，利用现代计算机的大内存容量，将连接依赖数
据集通过列存储、压缩、谓词向量等技术最小化其内
存存储空间代价，使其能够满足内存直接访问，从而
使不同的ＳＰＪＧＡ类ＯＬＡＰ查询能够规范化到统一
的ＤＤＴＡＯＬＡＰ处理模型中，最小化ＯＬＡＰ查询
处理时连接数据依赖数据集的ｄａｔａｍｏｔｉｏｎ（数据迁
移）代价和基于多表连接的ＯＬＡＰ处理代价，使
ＯＬＡＰ算法的并行度得以提升．

本文研究的重点是大数据集在集群环境下的并
行处理框架，充分利用大容量内存简化ＯＬＡＰ算
法，并实现内存ＯＬＡＰ处理，从而使并行ＯＬＡＰ算
法具有可扩展性．在此框架下，可以进一步结合列存
储、内存查询处理、多核并行处理等技术进一步提高
本地ＯＬＡＰ查询处理的性能，提高整体的并行
ＯＬＡＰ查询处理性能．

ＳＰＪＧＡ类并行ＯＬＡＰ查询作为通用ＯＬＡＰ中
最基础、代价最大的处理子任务，其良好的并行处理
性能是提高通用ＯＬＡＰ并行处理性能的关键．
ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ可以作为其它并行数据库系统中的并
行处理模块来加速并行数据库的多表连接查询子任
务的性能．我们将在未来的工作中将ＳＰＪＧＡＯＬＡＰ
嵌入到其它并行数据库系统中（如ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬＸＣ）
来提高其并行ＯＬＡＰ处理性能．

５４９１１０期 张延松等：海量数据分析的ＯｎｅｓｉｚｅｆｉｔｓａｌｌＯＬＡＰ技术
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