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摘� 要 � 大数据分析相比于传统的数据仓库应用,具有数据量大、查询分析复杂等特点.为了设计适合大数据分析

的数据仓库架构,文中列举了大数据分析平台需要具备的几个重要特性,对当前的主流实现平台 � � � 并行数据库、

MapReduce 及基于两者的混合架构进行了分析归纳,指出了各自的优势及不足, 同时也对各个方向的研究现状及

作者在大数据分析方面的努力进行了介绍,对未来研究做了展望.
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Abstract � Compar ed w ith t raditional data w arehouse applications, big data analy tics are huge and

complex . T o design a favo rable architecture for big data analy tics, this paper list s some key fea-

tures fo r big data analyt ics, summarizes cur rent main implementation plat forms( parallel databas-

es, M apReduce, and hybrid architectures based on them) , and points their pros and cons. Some

current resear ches are also invest ig ated, our w ork ar e int roduced and some challeng ing resear ch

problems in the future are discussed.
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1 � 引 � 言

最近几年, 数据仓库又成为数据管理研究的热

点领域,主要原因是当前数据仓库系统面临的需求

在数据源、需提供的数据服务和所处的硬件环境等

方面发生了根本性的变化(详见 1� 1节) , 这些变化

是我们必须面对的.

本文在大数据的时代背景下, 对现有数据仓库

系统实现方案(主要是并行数据库和 MapReduce)

进行重新审视,期望能为设计满足时代需求的数据

仓库系统提供理论参考.限于篇幅,本文主要关注不

同数据仓库实现方案的主体架构及其缺陷在最近几

年的改进情况.依据研究立足点的不同,本文将该领

域的研究归为三大类: 并行数据库、MapReduce、并

行数据库和 MapReduce技术的混合架构.其中第三

类研究又细分为: 并行数据库主导型、MapReduce

主导型、并行数据库和 MapReduce 集成型三种. 本



文第 1节分析大数据时代, 数据仓库所面临的问题

及挑战;第 2节列出大数据时代的数据仓库平台需

具备的几个重要特性; 第 3 节到第 5节就这几个特

性对各类平台进行归纳分析; 第 6节对最新研究做

一跟踪归纳;第 7节介绍中国人民大学在大数据分

析方面的研究工作; 第 8节对未来研究做出展望; 第

9节总结全文.

1. 1 � 三个变化

( 1) 数据量. 由 T B级升至 PB 级,并仍在持续

爆炸式增长. 根据WinterCor p的调查显示, 最大的

数据仓库中的数据量,每两年增加 3倍[ 1] (年均增长

率为 173%) ,其增长速度远超摩尔定律增长速度.

照此增长速度计算, 2015年最大数据仓库中的数据

量将逼近 100PB.

( 2)分析需求. 由常规分析转向深度分析( Deep

Analy tics) .数据分析日益成为企业利润必不可少的

支撑点.根据 T DWI对大数据分析的报告
[2]
(如图 1) ,

企业已经不满足于对现有数据的分析和监测,而是更

期望能对未来趋势有更多的分析和预测, 以增强企

业竞争力.这些分析操作包括诸如移动平均线分析、

数据关联关系分析、回归分析、市场篮分析等复杂统

计分析,我们称之为深度分析.值得补充的是, 本文

中的大数据分析不仅仅指基于大数据上的深度分

析,也包括常规分析.

图 1 � 分析的趋势

( 3) 硬件平台. 由高端服务器转向由中低端硬

件构成的大规模机群平台.由于数据量的迅速增加,

并行数据库的规模不得不随之增大,从而导致其成

本的急剧上升. 出于成本的考虑,越来越多的企业将

应用由高端服务器转向了由中低端硬件构成的大规

模机群平台.

1� 2 � 两个问题
图 2是一个典型的数据仓库架构 [ 3] . 从图中我

们可以看出, 传统的数据仓库将整个实现划分为 4

个层次,数据源中的数据首先通过 ETL 工具被抽取

到数据仓库中进行集中存储和管理, 再按照星型模

型或雪花模型组织数据,然后 OLAP 工具从数据仓

库中读取数据, 生成数据立方体( MOLAP)或者直

接访问数据仓库进行数据分析( ROLA P) .在大数据

时代,此种计算模式存在两个问题:

问题 1. 数据移动代价过高. 在数据源层和分

析层之间引入一个存储管理层, 可以提升数据质量

并针对查询进行优化, 但也付出了较大的数据迁移

代价和执行时的连接代价:数据首先通过复杂且耗

时的 ETL 过程存储到数据仓库中, 在 OLA P 服务

器中转化为星型模型或者雪花模型; 执行分析时,又

通过连接方式将数据从数据库中取出. 这些代价在

T B级时也许可以接受, 但面对大数据, 其执行时间

至少会增长几个数量级.更为重要的是,对于大量的

即席分析,这种数据移动的计算模式是不可取的.

图 2� 一个典型的数据仓库架构

问题 2. 不能快速适应变化. 传统的数据仓库

假设主题是较少变化的, 其应对变化的方式是对数

据源到前端展现的整个流程中的每个部分进行修

改,然后再重新加载数据, 甚至重新计算数据,导致

其适应变化的周期较长. 这种模式比较适合对数据

质量和查询性能要求较高、而不太计较预处理代价

的场合.但在大数据时代,分析处在变化的业务环境

中,这种模式将难以适应新的需求.

1. 3 � 一个鸿沟
在大数据时代, 巨量数据与系统的数据处理能

力之间将会产生一个鸿沟: 一边是至少 PB 级的数

据量,另一边是面向传统数据分析能力设计的数据

仓库和各种 BI 工具. 如果这些系统或工具发展缓

慢,该鸿沟将会随着数据量的持续爆炸式增长而逐

步拉大.

虽然, 传统数据仓库可以采用舍弃不重要数据

或者建立数据集市的方式来缓解此问题, 但毕竟只
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是权益之策,并非系统级解决方案. 而且, 舍弃的数

据在未来可能会重新使用,以发掘更大的价值.

2 � 期望特性

本节我们列出对大数据进行分析时,数据仓库

系统需具备的几个重要特性(表 1所示) .

表 1 � 大数据分析平台需具备的特性

特性� 简要说明

高度可扩展性 横向大规模可扩展,大规模并行处理

高性能 快速响应复杂查询与分析

高度容错性 查询失败时,只需重做部分工作

支持异构环境 对硬件平台一致性要求不高,适应能力强

较低的分析延迟 业务需求变化时,能快速反应

易用且开放接口 既能方便查询,又能处理复杂分析

较低成本 较高的性价比

向下兼容性 支持传统的商务智能工具

高度可扩展性. 一个明显的事实是,数据库不

能依靠一台或少数几台机器的升级( scale-up 纵向

扩展)满足数据量的爆炸式增长,而是希望能方便地

做到横向可扩展( scale-out )来实现此目标.

普遍认为 shared-no thing 无共享结构(每个节

点拥有私有内存和磁盘, 并且通过高速网络同其它

节点互连)具备较好的扩展性
[ 4]

.分析型操作往往涉

及大规模的并行扫描、多维聚集及星型连接操作, 这

些操作也比较适合在无共享结构的网络环境运行.

Teradata即采用此结构, Oracle 在其新产品 Exadata

中也采用了此结构.

高性能. 数据量的增长并没有降低对数据库性

能的要求,反而有所提高.软件系统性能的提升可以

降低企业对硬件的投入成本、节省计算资源, 提高系

统吞吐量.巨量数据的效率优化, 并行是必由之路.

1PB 数据在 50MB/ s 速度下串行扫描一次, 需要

230天; 而在 6000块磁盘上, 并行扫描 1PB 数据只

需要 1个小时.

高度容错. 大数据的容错性要求在查询执行过

程中,一个参与节点失效时,不需要重做整个查询.

而机群节点数的增加会带来节点失效概率的增加.

在大规模机群环境下, 节点的失效将不再是稀有事

件( Google报告, 平均每个 MapReduce数据处理任

务就有 1� 2个工作节点失效[ 5] ) .因此在大规模机群

环境下,系统不能依赖于硬件来保证容错性, 要更多

地考虑软件级容错.

支持异构环境. 建设同构系统的大规模机群难

度较大,原因在于计算机硬件更新较快,一次性购置

大量同构的计算机是不可取的, 而且也会在未来添

置异构计算资源. 此外,不少企业已经积累了一些闲

置的计算机资源, 此种情况下,对异构环境的支持可

以有效地利用这些闲置计算资源, 降低硬件成本的

投入.还需特别关注的是, 在异构环境下, 不同节点

的性能是不一样的,可能出现�木桶效应�,即最慢节
点的性能决定整体处理性能.因此,异构的机群需要

特别关注负载均衡、任务调度等方面的设计.

较低的分析延迟. 分析延迟指的是分析前的数

据准备时间.在大数据时代,分析所处的业务环境是

变化的,因此也要求系统能动态地适应业务分析需

求.在分析需求发生变化时, 减少数据准备时间,系

统能尽可能快地做出反应, 快速地进行数据分析.

易用且开放的接口. SQL 的优点是简单易用,

但其主要用于数据的检索查询, 对于大数据上的深

度分析来讲,是不够的. 原因在于: ( 1) 其提供的服

务方式依赖于数据移动来实现: 将数据从数据库中

取出,然后传递给应用程序,该实现方式在大数据时

代代价过高; ( 2) 复杂的分析功能, 如 R或 Matlab

中的分析功能, SQL 是难以胜任的. 因此,除对 SQL

的支持外,系统还应能提供开放的接口,让用户自己

开发需要的功能. 设计该接口时,除了关注其易用性

和开放性,还需要特别注意两点隐藏的要求: ( 1) 基

于接口开发的用户自定义函数, 能自动在机群上并

行执行; ( 2)分析在数据库内进行, 即分析尽可能靠

近数据.

较低的成本. 在满足需求的前提下, 某技术成

本越低,其生命力就越强.需要指出的是成本是一个

综合指标,不仅仅是硬件或软件的代价,还应包括日

常运维成本(网络费用、电费、建筑等)和管理人员成

本等.据报告,数据中心的主要成本不是硬件的购置

成本,而是日常运维成本. 因此, 在设计系统时需要

更多地关注此项内容.

向下兼容性. 数据仓库发展的 30年,产生了大

量面向客户业务的数据处理工具(如 Informactica、

DataStag e等)、分析软件(如 SPSS、R、Matlab等)和

前端展现工具(如水晶报表)等. 这些软件是一笔宝

贵的财富,已被分析人员所熟悉,是大数据时代中小

规模数据分析的必要补充. 因此,新的数据仓库需考

虑同传统商务智能工具的兼容性. 由于这些系统往

往提供标准驱动程序, 如 ODBC、JDBC 等, 这项需

求的实际要求是对 SQ L 的支持.

总之,以较低的成本投入、高效地进行数据分

析,是大数据分析的基本目标.
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3 � 并行数据库

并行数据库起源于 20世纪 80年代, 当前主流

的并行数据库都同早期的 Gamma[ 6] 和 Grace[ 7] 等

并行数据库类似. 这些数据库都支持标准 SQL, 并

且实现了数据库界过去 30年提出的许多先进技术.

其主要采用 shar ed-nothing 结构,将关系表在节点

间横向划分,并且利用优化器来对执行过程进行调

度和管理.其目标是高性能和高可用性.

并行数据库的最大优势在于性能. 这主要得益

于数据库界近几十年的研究成果 � � � 许多先进的技

术手段及算法, 如索引、数据压缩、物化视图、结果缓

冲、I/ O 共享、优化的数据连接等. 但是在大数据时

代, 如前言所述, 数据移动的实现方式将影响其

性能.

并行数据库通过 SQL 向外提供数据访问服务,

SQ L 因其简单易用的特点而被广泛使用. 因此, 大

多 BI 工具都支持基于标准 SQL 的数据交互方式,

使得关系数据库能较好地兼容当前多数 BI工具. 某

些数据库,如 IBM DB2 还针对一些 BI 工具进行了

优化.但在大数据分析面前, SQL 接口面临巨大挑

战. SQL 的优势源于其对底层数据访问的封装, 但

封装在一定程度上影响了其开放性.而且并行数据

库提供的用户自定义函数大都是基于单数据库实例

设计的,从而不能在机群上并行执行,也即意味着传

统的实现方式不适合大数据的处理及分析.而且, 在

并行数据库中实现用户自定义函数往往需要经过复

杂的系统交互, 甚至要熟悉数据库的内部结构及系

统调用等,从而难以使用.

并行数据库在扩展性、容错性、成本、对异构环

境的支持等几项上有所欠缺. 这几项实际是相互影

响的,我们以其最大问题 � � � 扩展性为主线展开讨

论.并行数据库大多支持有限扩展,一般可扩至数百

节点的规模,尚未有数千节点规模的应用案例.并行

数据库扩展性有限主要因为如下几点: ( 1) 并行数

据库软件级容错能力较差. 并行数据库基于高端硬

件设计,并且假设查询失败属于稀有事件.因此当查

询失败时,一般采取重做查询的方式.而在大规模机

群环境下,查询失败将会变为一个普通事件. 极端情

况下,并行数据有可能出现不停重做查询的局面;

( 2) 并行数据库对异构硬件的支持非常有限, 且对

于处理较慢的节点反应敏感, 容易出现�木桶效应�.

如第 2节中所论述的, 完全基于同构硬件搭建大规

模机群在现实中是较难实现的. 因而,对异构硬件的

支持能力影响了其扩展性; ( 3) 并行数据库若做到大

规模可扩展,其代价将会较高(需基于高端硬件来保

证可靠性,需购买昂贵的软件系统) ,从而限制了其

扩展性; ( 4)根据CAP理论①[ 8] , 在分布式系统中,数

据一致性 ( Consistency )、可用性 ( Availability )、子

网可分解性( Netwo rk Part it ioning )不可同时兼得,

选择其中任两项, 便会损害另一项.并行数据库追求

的是数据一致性和系统的可用性, 从而影响了它的

扩展能力.

此外,如 1� 2节所讨论的,基于并行数据库实现

的传统数据仓库借助于外围工具( ET L 工具、OLAP

产品、BI报表工具、统计分析软件等)来完成数据的

预处理和分析展现任务, 导致其数据处理及分析过

程涉及大量的数据迁移和计算, 分析延迟往往较高.

4 � MapReduce

MapReduce
[ 5]
是 2004年由 Google提出的面向

大数据集处理的编程模型,起初主要用作互联网数

据的处理,例如文档抓取、倒排索引的建立等.但由

于其简单而强大的数据处理接口和对大规模并行执

行、容错及负载均衡等实现细节的隐藏,该技术一经

推出便迅速在机器学习、数据挖掘、数据分析等领域

得到广泛应用[ 9] .

M apReduce将数据处理任务抽象为一系列的

Map(映射)-Reduce(化简)操作对. M ap主要完成数

据的过滤操作, Reduce 主要完成数据的聚集操作.

输入输出数据均以〈key, value〉格式存储. 用户在使

用该编程模型时, 只需按照自己熟悉的语言实现

Map函数和 Reduce 函即可, M apReduce框架会自

动对任务进行划分以做到并行执行.

下面本文将以基于 MapReduce 的开源实现

Hadoop[ 10] 为主, 对其主要特性进行介绍.

M apReduce是面向由数千台中低端计算机组

成的大规模机群而设计的, 其扩展能力得益于其

shared-nothing 结构、各个节点间的松耦合性和较

强的软件级容错能力: 节点可以被任意地从机群中

移除,而几乎不影响现有任务的执行.该技术被称为

RA IN ( Redundant/ Reliable Arr ay of Independent

( and Inexpensive) Nodes) . MapReduce卓越的扩展

能力已在工业界( Google、Facebook、Baidu、Taobao
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等)得到了充分验证. M apReduce 对硬件的要求较

低,可以基于异构的廉价硬件来搭建机群,且免费开

源, 因此其构建成本低于并行数据库. 但基于

MapReduce的应用软件相对较少,许多数据分析功

能需要用户自行开发,从而会导致使用成本的增加.

作为开源系统, MapReduce 具有完全的开放

性:其〈key, v alue〉存储模型具有较强的表现力, 可

以存储任意格式的数据; M ap 和 Reduce两个基本

的函数接口也给用户提供了足够的发挥空间,可以

实现各种复杂的数据处理功能.但这种开放性也带来

一个问题,就是将本来应由数据库管理系统完成的工

作,诸如文件存储格式的设计、模式信息的记录、数据

处理算法的实现等,转移给了程序员, 从而导致程序

员负担过重.程序员水平对系统处理性能起决定性作

用.在某些情况下,写 MapReduce程序的时间远大于

写SQL语句的时间,部分复杂的 BI报表分析,可能

仅程序的编写和调试就要耗费几天的时间.

基于 MapReduce平台的分析,无需复杂的数据

预处理和写入数据库的过程, 而是可以直接基于平

面文件进行分析,并且其采用的计算模式是移动计

算而非移动数据,因此可以将分析延迟最小化.

在同等硬件条件下, MapReduce 性能远低于并

行数据库
[ 11]

, 这是由其最初的设计定位决定的.

MapReduce的设计初衷是面向非结构化数据的处

理.这些数据具有数据量大,处理复杂等特点, 而且

往往是一次性处理.为了获得较好的扩展能力和容

错能力, M apReduce采取了基于扫描的处理模式和

对中间结果步步物化的执行策略,从而导致较高的

I/ O代价. 为了减少数据预处理时间, M apReduce

没有使用模式、索引、物化视图等技术手段. 其数据

预处理仅是一次数据加载操作, 但由此导致了一个

问题 � � � 较高的元组解析代价[ 12] . 在 MapReduce

环境下,每个查询都是直接从文件系统中读入原始

数据文件,而非传统的从数据库中读入经处理过的

文件, 因此其元组解析代价远高于关系数据库. 对

数据分析领域来说,连接是关键操作(如传统的星型

查询和雪花查询均是依赖于连接来处理查询) , 但

MapReduce处理连接的性能尤其不尽如人意.原因

在于 MapReduce最初是针对单数据集设计的处理

模型, 而连接操作往往涉及多个数据集. 在利用

MapReduce实现连接时, 最直接的方式是每个任务

执行一个属性上的连接操作,然后将多个 MapReduce

任务通过物化的中间结果串接起来. 这种实现方式

往往涉及中间结果的读写, 从而导致大量的 I/ O操

作和网络传输.

M apReduce目前基本不兼容现有的 BI 工具.

原因在于其初衷并不是要成为数据库系统,因此它

并未提供 SQ L 接口. 但已有研究致力于 SQL 语句

与 MapReduce 任务的转换工作(例如 Hive) , 进而

有可能实现 MapReduce与现存 BI工具的兼容.

5 � 并行数据库和MapReduce的

混合架构

基于以上分析,我们可以清楚地看出,基于并行

数据库和 MapReduce 实现的数据仓库系统都不是

大数据分析的理想方案. 针对两者哪个更适合时代

需求的问题,业界近年展开了激烈争论.当前基本达

成如下共识: 并行数据库和 MapReduce 是互补关

系,应该相互学习[ 13-14] . 基于该观点,大量研究着手

将两者结合起来, 期望设计出兼具两者优点的数据

分析平台.这种架构又可以分为三类:并行数据库主

导型、MapReduce 主导型、MapReduce 和并行数据

库集成型(表 2对 3种架构进行了对比分析) .

表 2 � 混合架构型解决方案对比分析

解决方案 着眼点 代表系统 缺陷

并行数据库主导型
利用 MapReduce技术来增强其开放性,

以实现处理能力的可扩展

Greenplum

As ter Data
规模扩展性未改变

MapReduce 主导型
学习关系数据库的 SQL 接口及模式支
持等,改善其易用性

H ive
Pig Lat in

性能问题未改变

并行数据库和MapReduce集成型 集成两者,使两者各自做各自擅长的工作

H adoopDB
只有少数查询可以下推至数据库层执
行,各自的某些优点在集成后也丧失了

Vert ica 性能和扩展性仍不能兼得

T eradata 规模扩展性未变

5. 1 � 并行数据库主导型

该种方式关注于如何利用 MapReduce来增强并

行数据库的数据处理能力.代表性系统是 Greenplum

(已被 EMC收购)和Aster Data(已被T eradata收购) .

Aster Data 将 SQL 和 MapReduce 进行结合,

针对大数据分析提出了 SQL/ MapReduce 框架
[ 15]

.
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该框架允许用户使用 C+ + 、java、Python等语言编

写 MapReduce函数, 编写的函数可以作为一个子查

询在 SQL 中使用, 从而同时获得 SQL 的易用性和

MapReduce的开放性. 不仅如此, Aster Data 基于

MapReduce实现了 30 多个统计软件包, 从而将数

据分析推向数据库内进行(数据库内分析) , 大大提

升了数据分析的性能.

Greenplum 也在其数据库中引入了 MapReduce

处理功能
[ 16]

.其执行引擎可以同时处理 SQ L 查询

和 MapReduce任务.这种方式在代码级整合了 SQL

和 MapReduce: SQ L 可以直接使用 MapReduce 任

务的输出, 同时 MapReduce 任务也可以使用 SQL

的查询结果作为输入.

总的来说, 这些系统都集中于利用 MapReduce

来改进并行数据库的数据处理功能, 其根本性问

题 � � � 可扩展能力和容错能力并未改变.

5. 2 � MapReduce主导型

该方向的研究主要集中于利用关系数据库的

SQ L 接口和对模式的支持等技术来改善 MapReduce

的易用性,代表系统是 Hive
[ 17]
、Pig Lat in

[ 18]
等.

H iv e是 Facebook提出的基于 Hadoop 的大型

数据仓库, 其目标是简化 Hadoop 上的数据聚集、

ad-hoc查询及大数据集的分析等操作, 以减轻程序

员的负担.它借鉴关系数据库的模式管理、SQL 接

口等技术,把结构化的数据文件映射为数据库表, 提

供类似于 SQL 的描述性语言 HiveQL 供程序员使

用,可自动将 HiveQL 语句解析成一优化的 Ma-

pReduce任务执行序列.此外,它也支持用户自定义

的 MapReduce函数.

Pig Lat in是 Yahoo !提出的类似于 Hive 的大

数据集分析平台. 两者的区别主要在于语言接口.

H ive提供了类似 SQL 的接口, Pig Lat in 提供的是

一种基于操作符的数据流式的接口. 图 3 是 Pig

Lat in在处理查询时的一个操作实例.该查询的目的

是找出�年龄在 18~ 25 周岁之间的用户( U sers)最

频繁访问的 5 个页面( Pages)�. 从图 3 可以看出,

Pig 提供的操作接口类似于关系数据库的操作符

(对应图中右侧部分中的每一行命令) , 用户查询的

脚本类似于逻辑查询计划(对应图中左侧部分) . 因

此, 也可以说 Pig 利用操作符来对 Hadoop 进行封

装, H ive 利用 SQL 进行封装.

5. 3 � MapReduce和并行数据库集成型

该方向的代表性研究是耶鲁大学提出的

HadoopDB[ 19] (已于 2011年商业化为 Hadapt [ 20] )、

图 3 � Pig Latin 的一个查询示例(右边为实际脚本)

Stonebraker 等人设计的 V ert ica
[ 21]
数据库和 N CR

公司的 T er adata[ 22]数据库.

HadoopDB的核心思想是利用 H adoop 作为调

度层和网络沟通层,关系数据库作为执行引擎, 尽可

能地将查询压入数据库层处理. 目标是想借助

Hadoop框架来获得较好的容错性和对异构环境的

支持;通过将查询尽可能推入数据库中执行来获得

关系数据库的性能优势. HadoopDB的思想是深远

的,但目前尚无应用案例,原因在于: ( 1) 其数据预

处理代价过高:数据需要进行两次分解和一次数据

库加载操作后才能使用; ( 2) 将查询推向数据库层

只是少数情况, 大多数情况下, 查询仍由 Hive 完

成.因为数据仓库查询往往涉及多表连接,由于连接

的复杂性,难以做到在保持连接数据局部性的前提

下将参与连接的多张表按照某种模式划分; ( 3) 维

护代价过高.不仅要维护 Hadoop系统,还要维护每

个数据库节点; ( 4)目前尚不支持数据的动态划分,需

要手工方式将数据一次性划分好. 总的来说, Ha-

doopDB在某些情况下, 可以同时实现关系数据库

的高性能特性和 MapReduce 的扩展性、容错性, 但

同时也丧失了关系数据库和 MapReduce的某些优

点,比如 MapReduce 较低的预处理代价和维护代

价、关系数据库的动态数据重分布等.

Vert ica 采用的是共存策略: 根据 Hadoop 和

Vert ica 各自的处理优势, 对数据处理任务进行划

分.比如 H adoop负责非结构化数据的处理, Vert ica

负责结构化数据的处理; Hadoop 负责耗时的批量

复杂处理, Vert ica 负责高性能的交互式查询等,从

而将两者结合起来. Ver tica实际采用的是两套系统,

同时支持在 MapReduce 任务中直接访问 Ver tica数

据库中的数据. 由于结构化数据仍在 Vert ica 中处

理,在处理结构化大数据上的查询分析时,仍面临扩

展性问题;如果将查询推向 Hadoop进行,又将面临

性能问题. 因此, Vert ica 的扩展性问题和 H adoop

的性能问题在该系统中共存.
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与前两者相比, Teradata 的集成相对简单.

Teradata采用了存储层的整合: M apReduce任务可

以从 T er adata 数据库中读取数据, T eradata 数据库

也可以从 Hadoop分布式文件系统上读取数据. 同

样, Teradata 和 Hadoop各自的根本性问题都未解决.

6 � 研究现状

对并行数据库来讲, 其最大问题在于有限的扩

展能力和待改进的软件级容错能力; MapReduce 的

最大问题在于性能, 尤其是连接操作的性能; 混合式

架构的关键是①, 如何能尽可能多地把工作推向合

适的执行引擎(并行数据库或 MapReduce) . 本节对

近年来在这些问题上的研究做一分析和归纳.

6. 1 � 并行数据库扩展性和容错性研究

华盛顿大学在文献[ 23]中提出了可以生成具备

容错能力的并行执行计划优化器.该优化器可以依

靠输入的并行执行计划、各个操作符的容错策略及

查询失败的期望值等, 输出一个具备容错能力的并

行执行计划.在该计划中,每个操作符都可以采取不

同的容错策略, 在失败时仅重新执行其子操作符(在

某节点上运行的操作符)的任务来避免整个查询的

重新执行.

MIT 于 2010 年设计的 Osprey 系统
[ 24]
基于维

表在各个节点全复制、事实表横向切分并冗余备份

的数据分布策略,将一星型查询划分为众多独立子

查询.每个子查询在执行失败时都可以在其备份节

点上重新执行, 而不用重做整个查询,使得数据仓库

查询获得类似 MapReduce的容错能力.

数据仓库扩展性方面的研究较少, 中国人民大

学的 LinearDB 原型属于这方面的研究, 详细参见

7� 1节.

6. 2 � MapReduce性能优化研究

MapReduce 的性能优化研究集中于对关系数

据库的先进技术和特性的移植上.

Facebook和俄亥俄州立大学合作, 将关系数据

库的混合式存储模型应用于 Hadoop 平台, 提出了

RCFile存储格式
[ 25]

.与之不同, 文献[ 26]将列存储

技术引入 Hadoop平台. Hadoop+ + [ 27]系统运用了

传统数据库的索引技术, 并通过分区数据并置

( Co-Part it ion)的方式来提升性能. 文献 [ 28-29] 基

于 MapReduce实现了以流水线方式在各个操作符

间传递数据, 从而缩短了任务执行时间; 在线聚集

( online aggregat ion)的操作模式使得用户可以在查

询执行过程中看到部分较早返回的结果. 两者的不

同之处在于前者仍基于 sort-merge 方式来实现流

水线,只是将排序等操作推向了 r educer, 部分情况

下仍会出现流水线停顿的情况;而后者利用 hash方

式来分布数据, 能实现更好的并行流水线操作. 文

献[ 30]提出了 MRShare 架构, 对批量查询进行转

换,将可共享扫描、共享 Map输出结果等的一组任

务合并为一个,以提升性能.新加坡国立大学对影响

Hadoop性能的因素做了深入分析
[ 12]

, 并提出了

5项有效的优化技术, 使得 Hadoop 的性能提升了

近 3倍,逼近关系数据库的性能.

近年的研究热点是基于 MapReduce的连接操

作的性能优化.文献[ 31]对 MapReduce平台的两表

连接算法做了总结,提出了 Map端连接、Reduce端

连接及广播式连接等算法.文献[ 32]对 MapReduce

框架进行了扩展,在 Reduce步骤后添加了一 Mer ge

步骤来完成连接操作, 提出的 Map-Reduce-Mer ge

框架可以同时处理两个异构数据源的数据.对于多

表连接,当前主流的研究集中于仅通过一个任务来

完成连接操作.文献[ 33-34]提出了一对多复制的方

法,在 Map阶段结束后,为保证连接操作的局部性,

元组会被复制到多个节点.但在节点数和数据量增

大的情况下,会带来 I/ O 量及网络传输量的巨大增

长. L lama
[ 35]
通过预排序和按连接属性划分数据的

方式来降低星型连接的代价,但要付出可观的预处

理代价和空间代价. 不同于以上等值连接优化, 文

献[ 36]提出了针对任意连接条件的优化模型. 以上

连接方式都是先执行连接,然后在连接后的数据上

执行聚集操作. 而中国人民大学的 Dumbo[ 37] 系统

却采用了另一种更适应于 MapReduce 平台的思路:

先执行过滤聚集操作, 再基于聚集的数据执行连接.

详细参考 7� 2节.

6. 3 � HadoopDB的改进

HadoopDB于 2011年针对其架构提出了两种

连接优化技术和两种聚集优化技术
[ 38]

.

两种连接优化的核心思想都是尽可能地将数据

的处理推入数据库层执行. 第 1种优化方式是根据

表与表之间的连接关系,通过数据预分解,使参与连

接的数据尽可能分布在同一数据库内(参照分解

法) ,从而实现将连接操作下压进数据库内执行. 该

算法的缺点是应用场景有限,只适用于链式连接.第
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2种连接方式是针对广播式连接而设计的. 在执行

连接前,先在数据库内为每张参与连接的维表建立

一张临时表,使得连接操作尽可能在数据库内执行.

该算法的缺点是较多的网络传输和磁盘 I/ O 操作.

两种聚集优化技术分别是连接后聚集和连接前

聚集. 前者是执行完 Reduce端连接后, 直接对符合

条件的记录执行聚集操作; 后者是将所有数据先在

数据库层执行聚集操作, 然后基于聚集数据执行连

接操作,并将不符合条件的聚集数据做减法操作. 该

方式适用的条件有限, 主要用于参与连接和聚集的

列的基数相乘后小于表记录数的情况.

总的来看, HadoopDB的优化技术大都局限性

较强,对于复杂的连接操作(如环形连接等)仍不能下

推至数据库层执行,并未从根本上解决其性能问题.

7 � MapReduce 和关系数据库技术的

融合

综上所述, 当前研究大都集中于功能或特性的

移植,即从一个平台学习新的技术,到另一平台重新

实现和集成,未涉及执行核心,因此也没有从根本上

解决大数据分析问题.鉴于此,中国人民大学高性能

数据库实验室的研究小组采取了另一种思路: 从数

据的组织和查询的执行两个核心层次入手, 融合关

系数据库和 MapReduce两种技术,设计高性能的可

扩展的抽象数据仓库查询处理框架.该框架在支持

高度可扩展的同时, 又具有关系数据库的性能.我们

团队尝试过两个研究方向: ( 1) 借鉴 MapReduce 的

思想,使 OLAP 查询的处理能像 MapReduce 一样

高度可扩展( L inearDB 原型) ; ( 2) 利用关系数据库

的技术,使 MapReduce 在处理 OLAP 查询时, 逼近

关系数据库的性能( Dumbo原型) .

7. 1 � LinearDB

LinearDB①
[ 39]
原型系统没有直接采用基于连接

的星型模型(雪花模型) , 而是对其进行了改造,设计

了扩展性更好的、基于扫描的无连接雪花模型 JFSS

( Jo in-Free Snow flake Schema) . 该模型的设计借鉴

了泛关系模型的思想,采用层次编码技术
[ 40]
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. 图 4

是一个星型模型和无连接雪花模型的对应示意图.

在执行层次上, L inearDB 吸取了 MapReduce

处理模式的设计思想, 将数据仓库查询的处理抽象

为 T ransfo rm、Reduce、Mer ge 3个操作( T RM 执行

模型) : ( 1) T ransform. 主节点对查询进行预处理,

将查询中作用于维表的操作(主要是谓词判断,

g roup-by 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) M erge. 主节

点对各个数据节点返回的结果进行合并, 并执行后

续的过滤、排序等操作. 基于 TRM 执行模型, 查询

可以划分为众多独立的子任务在大规模机群上并行

执行.执行过程中, 任何失败子任务都可以在其备

份节点重新执行, 从而获得较好的容错能力.

L inearDB 的执行代价主要取决于对事实表的

Reduce (主要是扫描)操作,因此, L inearDB 可以获

得近乎线性的大规模可扩展能力.实验表明,其性能

比 HadoopDB至少高出一个数量级②.

L inearDB的扩展能力、容错能力和高性能在于

其巧妙地结合了关系数据库技术(层次编码技术、泛

关系模式)和 MapReduce 处理模式的设计思想, 由

此,可以看出,结合方式的不同可以导致系统能力的

巨大差异.

7� 2 � Dumbo

Dumbo[ 37] 的核心思想是根据 MapReduce 的

�过滤- > 聚集�的处理模式, 对 OLAP 查询的处理

进行改造,使其适应于 MapReduce框架.

Dumbo 采用了类似于 LinearDB的数据组织模

式 � � � 利用层次编码技术将维表信息压缩进事实

表,区别在于 Dumbo 采用了更加有效的编码方式,

并针对 Hadoop分布式文件系统的特点对数据的存

储进行了优化.

在执行层次上, Dumbo 对 MapReduce 框架进

行了扩展, 设计了新的 OLAP 查询处理框架 � � �
T MRP( T ransfo rm- > M ap- > Reduce- > Postpro-

cess)处理框架(如图 5 所示) . 在该框架中,主节点

首先对查询进行转换, 生成一个 MapReduce任务来

执行查询.该任务在 Map阶段以流水线方式扫描、

聚集本地数据, 并只将本地的聚集数据传至 Re-

duce 阶段,来进行数据的合并及聚集、排序等操作.

在 Postpro cess阶段,主节点在数据节点上传的聚集

数据之上执行连接操作. 实验表明, Dumbo 性能远

超 Hadoop和 HadoopDB.

由此我们可以看出, 复杂的 OLA P 查询在
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①

②
又名为 LaS cOLAP.
此数据是基于我们自己实现的〈key, value〉列存模型之上
测试得出的结果,与文献[ 39]中所列性能有所不同.



图 4 � 对比:一个典型星型模型与其对应的无连接雪花模型

MapReduce框架下也可以获得接近甚至超越关系

数据库的性能, 其关键在于如何有效地结合关系数

据库和 MapReduce两种技术.仅仅停留于表层的移

植和集成是难以从根本上解决大数据分析问题的.

我们在文献[ 41]的研究中也展示了如何基于这种新

的数据组织方式来实现复杂分析操作 � � � 百分位数

的高效计算问题.

LinearDB和 Dumbo 虽然基本可以达到预期

的设计目标, 但两者都需要对数据进行预处理, 其

预处理代价是普通加载时间的 7 倍左右. 因此其

应对变化的能力还较弱, 这是我们未来的工作内

容之一.

8 � 研究展望

当前 3个方向的研究都不能完美地解决大数据

分析问题,也就意味着每个方向都有极具挑战性的

工作等待着我们.

对并行数据库来说,其扩展性近年虽有较大改

善(如 Greenplum 和 Aster Data 都是面向 PB 级数

据规模设计开发的) , 但距离大数据的分析需求仍

有较大差距.因此, 如何改善并行数据库的扩展能

力是一项非常有挑战的工作, 该项研究将同时涉

及数据一致性协议、容错性、性能等数据库领域的
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图 5� Dumbo架构(深灰色部分是新增模块,

剩余部分是 Hadoop 自带模块)

诸多方面.

混合式架构方案可以复用已有成果,开发量较

小.但只是简单的功能集成似乎并不能有效解决大

数据的分析问题,因此该方向还需要更加深入的研

究工作,比如从数据模型及查询处理模式上进行研

究,使两者能较自然地结合起来,这将是一项非常有

意义的工作. 中国人民大学的 Dumbo[ 37] 系统即是

在深层结合方向上努力的一个例子.

相比于前两者, M apReduce的性能优化进展迅

速,其性能正逐步逼近关系数据库.该方向的研究又

分为两个方向: 理论界侧重于利用关系数据库技术

及理论改善 MapReduce的性能;工业界侧重于基于

MapReduce平台开发高效的应用软件. 针对数据仓

库领域,我们认为如下几个研究方向比较重要,且目

前研究还较少涉及:

( 1) 多维数据的预计算. M apReduce 更多针对

的是一次性分析操作. 大数据上的分析操作虽然难

以预测,但传统的分析,如基于报表和多维数据的分

析仍占多数.因此, M apReduce 平台也可以利用预

计算等手段加快数据分析的速度.基于存储空间的

考虑(可以想象,在爆炸数据之上计算数据立方体需

要付出昂贵的存储空间代价) , MOLAP 是不可取

的,混合式 OLAP( HOLAP)应该是 MapReduce 平

台的优选 OLAP 实现方案. 具体研究如: ①基于

MapReduce框架的高效 Cube 计算算法; ②物化视

图的选择问题, 即物化哪些数据; ③不同分析操作

的物化手段(比如预测分析操作的物化)及如何基于

物化的数据进行复杂分析操作(如数据访问路径的

选择问题) .

( 2)各种分析操作的并行化实现. 大数据分析

需要高效的复杂统计分析功能的支持. IBM 将开源

统计分析软件 R 集成进 Hadoop 平台 [ 42] , 增强了

Hadoop的统计分析功能.但更具挑战性的问题是,

如何基于 MapReduce框架设计可并行化的、高效的

分析算法.尤其需要强调的是,鉴于移动数据的巨大

代价,这些算法应基于移动计算的方式来实现.

( 3)查询共享. M apReduce采用步步物化的处

理方式,导致其 I/ O代价及网络传输代价较高. 一

种有效的降低该代价的方式是在多个查询间共享物

化的中间结果,甚至原始数据,以分摊代价并避免重

复计算.因此如何在多查询间共享中间结果将是一

项非常有实际应用价值的研究.

( 4)用户接口.如何较好地实现数据分析的展

示和操作,尤其是复杂分析操作的直观展示.

( 5) Hadoop可靠性研究. 当前 Hadoop采用主

从结构,由此决定了主节点一旦失效,将会出现整个

系统失效的局面. 因此,如何在不影响 Hadoop 现有

实现的前提下,提高主节点的可靠性,将是一项切实

的研究.

( 6)数据压缩. M apReduce的执行模型决定了

其性能取决于 I/ O和网络传输代价. 文献[ 11]在比

较并行数据库和 MapReduce基于压缩数据的性能

时,发现压缩技术并没有改善 Hadoop的性能①. 但

实际情况是, 压缩不仅可以节省空间, 节省 I/ O 及

网络带宽, 还可以利用当前 CPU 的多核并行计算

能力, 平衡 I/ O 和 CPU 的处理能力, 从而提高性

能.比如并行数据库利用数据压缩后,性能往往可以

大幅提升.此后, 文献[ 25-26]的研究成功地利用压

缩技术提升了 Hadoop 的性能. 但这些研究都基于

各自的存储模型, 而非 Hadoop的默认存储模式(行

存模型) .因此, M apReduce上的压缩是一个尚待研

究的重要问题.

( 7)多维索引研究. 如何基于 MapReduce 框架

实现多维索引,加快多维数据的检索速度.
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当然, 仍有许多其它研究工作, 比如基于

Hadoop的实时数据分析、弹性研究、数据一致性研

究等,都是非常有挑战和意义的研究,限于篇幅我们

不再赘述.

9 � 总 � 结

本文对大数据分析的主流实现平台(并行数据

库、MapReduce及两者的混合架构)进行了评价、归

纳与对比分析, 介绍了中国人民大学在大数据分析

方面的研究,并对当前的研究进行了归纳.从文中可

以看出,每种分析平台都不是完美的, 在大数据面

前,都有很长的路要走.大数据分析迫使我们反思传

统的数据仓库架构, 虚心地研究 MapReduce等新生

平台,以站在更高的层次来思考问题,从而找到适应

时代需求的数据仓库架构.
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