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摘  要: 大数据的规模效应给数据存储、管理以及数据分析带来了极大的挑战,学界和业界广泛采用分布式文件

系统和 MapReduce 编程模型来应对这一挑战.提出了大数据环境中一种基于 Hadoop 分布式文件系统(HDFS)和
MapReduce 编程模型的分布式 MOLAP 技术,称为 DOLAP(distributed OLAP).DOLAP 采用一种特殊的多维模型完

成维和度量的映射;采用维编码和遍历算法实现维层次上的上卷下钻操作;采用数据分块和线性化算法将维和度量

保存在分布式文件系统中;采用数据块选择算法优化 OLAP 的性能;采用 MapReduce 编程模型实现 OLAP 操作.描
述了 DOLAP 在科学数据分析的应用案例,并与主流的非关系数据库系统进行性能对比.实验结果表明,尽管数据装

载性能略显不足,但 DOLAP 的性能要优于基于 HBase,Hive,HadoopDB,OLAP4Cloud 等主流非关系数据库系统实现

的 OLAP 性能. 
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Abstract:  To address the new challenges that big data has brought on data storage, management and analysis, distributed file systems 
and MapReduce programming model have been widely adopted in both industry and academia. This paper proposes a distributed MOLAP 
technique, named DOLAP (distributed OLAP), based on Hadoop distributed file system (HDFS) and MapReduce program model. DOLAP 
adopts the specified multidimensional model to map the dimensions and the measures. It comprises the dimension coding and traverse 
algorithm to achieve the roll up operation on dimension hierarchy, the partition and linearization algorithm to store dimensions and 
measures, the chunk selection strategy to optimize OLAP performance, and MapReduce to execute OLAP. In addition, the paper describes 
the application case of the scientific data analysis and compares DOLAP performance with other dominate non-relational data 
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management systems. Experimental results show that huge dominance in OLAP performance of the DOLAP technique over an acceptable 
performance lose in data loading. 
Key words:  big data; multi-dimensional data model; OLAP; MapReduce 

近年来,随着大数据时代的到来以及互联网、传感器和科学数据分析等领域的快速发展,数据量近乎每年

在成倍地增长[1].无论是在科学领域(生物学、地理学、天文学、气象学等),还是在工程领域(网络数据分析、市

场数据分析等),都面临着数据雪崩的问题[2],大数据的规模效应给数据存储、管理以及数据分析带来了极大的

挑战[3,4].OLAP(on-line analytical processing)联机分析处理是共享多维信息的、针对特定问题的联机数据访问和

分析的快速软件技术[5],OLAP 按照其实现方式不同,可以分为 3 种类型,分别是 ROLAP,MOLAP 和 HOLAP[6].
其中,ROLAP 采用关系表存储维信息和事实数据;MOLAP 则采用多维数据结构存储维信息和事实数据;而
HOLAP 称其为混合 OLAP,该方法结合了 ROLAP 和 MOLAP 技术[7].无论是何种 OLAP,都需要存储和计算平台

的支持,尤其是在大数据环境下. 
为了解决大数据所带来的诸多挑战,学界和业界涌现出许多新技术,如分布式文件系统[8]、NoSQL 数据库

系统[9]、MapReduce 编程模型[10]以及相关的优化方法,这些技术都被广泛地运用到大数据分析中.MapReduce
编程模型是广为人知的可扩展、灵活且高效的分布式编程框架.Hadoop 是 MapReduce 的开源实现,可对海量数

据进行可靠、高效、可扩展的并行处理.基于 Hadoop[11]的实现,涌现出大量的分布式数据管理系统,并广泛地运

用在大数据管理和分析领域 ,如 Hive[12],HBase[13],HadoopDB[14]等 .一方面 ,尽管这些数据管理系统均可支持

OALP,但其性能往往不尽如人意.例如,基于 HBase 的 OLAP 引擎 OLAP4cloud[15]框架属于一种基于云计算技术

的 OLAP 实现,它采用列存储数据存储结构以及索引等技术优化 OLAP 的性能.但是,OLAP4cloud 并不提供维

信息的管理,也无法直接支持上卷下钻操作,因此,OLAP4cloud 仅限于支持对度量数据的查询和简单的聚集操

作.另一方面,这些数据库系统均未针对 OLAP 进行特殊的优化,我们之前的研究[16]表明,连接操作在 ROLAP 中

是非常频繁且相当耗时的操作,当数据量或维数量增加时,连接操作会成为 OLAP 的瓶颈.MOLAP 可以避免数

据集的连接操作,因此在性能方面有着天生的优势,但 MOLAP 需要集中式存储多维数据模型,且耗费大量空间,
如何基于分布式文件系统和 MapReduce 模型实现 MOLAP 模型则是一个难题.据我们所知,在大数据分析领域,
尚未有关于分布式 MOLAP 技术的权威报道,也鲜有成熟的基于 MapReduce 的 MOLAP 系统,该问题亟待解决. 

本文研究大数据环境下基于 MapReduce 的分布式 MOLAP 技术,称为 DOLAP(distributed OLAP).DOLAP
采用一种特殊的多维模型完成维和度量的映射;采用维编码和遍历算法实现维层次上的上卷下钻操作;采用数

据分块和线性化算法将维和度量保存在分布式文件系统中;采用数据块选择算法优化 OLAP 的性能;采用

MapReduce 编程模型实现 OLAP 操作.在 DOLAP 技术的基础上,我们基于 Hadoop 实现了一个 OLAP 系统

HaoLap (hadoop OLAP),设计了一系列测试用例,将 HaoLap 与 Hive,HadoopDB,HBase 和 oalp4cloud 等进行性能

测试和比较.实验结果表明,HaoLap 的数据装载性能不具优势,但其 OLAP 性能优势明显,且性能与原始数据集

规模以及查询复杂程度无关,尤其适合高维数据立方的 OLAP 操作.HaoLap 仅依赖分布式文件系统存储数据,
不引入额外的存储代价,数据立方通过计算获得,对于立方的每个维,仅存储维级别名称和每个维级别中维值的

个数,不同于传统 MOLAP 系统耗费大量空间存储数据立方.由于篇幅原因,本文略去了 HaoLap 系统的实现 
细节. 

本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节介绍维编码及事实存储,其中包括简化的多维数据模型的定义、维编码

和维遍历算法、数据立方分块、存储以及寻址算法等,并给出数据立方建模和存储的应用案例 OceanCube.第 3
节重点介绍基于 MapReduce 的 OLAP 算法.第 4 节首先采用真实的科学数据集 OceanCube,通过 3 组实验分别

测试和比较 DOLAP 在数值型数据上的数据装载、切块操作、上卷操作和存储代价,随后采用 SSB 基准测试比

较 DOLAP 在枚举型数据上的 OLAP 性能,并总结实验结论.第 5 节总结全文并提出进一步工作. 

1   相关工作 

目前已有很多关于大数据或云计算环境下的 OLAP 优化方法研究,本节主要从以下两个方面介绍相关工
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作:大数据环境中的 OLAP 优化技术和分布式的 OLAP 系统.大数据环境中,常用的 OLAP 优化方法有以下两种:
利用预计算和浓缩数据立方的结果优化 OLAP 性能[17]和通过优化存储结构和算法来优化 OLAP 性能,其中,后
者与本文最为相关.文献[18]提出了 OLAP 查询中的 SPAJG-OLAP 子集,在存储、查询、数据分布、网络传输

和分布式缓存等方面研究海量数据大规模并行处理框架的优化策略和实现技术,实验证明,效果良好.该研究基

于并行数据库技术优化 ROLAP 性能,通过对 OLAP 查询以及存储的优化达到加速 OLAP 的目的.文献[19]指出:
在Web应用中,需要同时提供对海量数据的事务操作和决策分析,并介绍一种能够同时有效支持OLTP和OLAP
的数据存储系统.通过建立索引、数据分块、预计算等方式,有效地提高了 OLAP 的性能.本文同样是通过优化

查询以及数据存储来提高 OLAP 的执行效率,但不同的是,本文研究的优化方案基于 MapReduce.同时,针对

MapReduce 连接操作的低效性,本文研究提出了 DOLAP 技术,大大提高了 OLAP 的执行效率. 
文献[20]指出,传统的 OLAP 分析无法很好地适用于大数据分析.该文根据短消息数据的特点,设计了一种

基于 Hadoop 的有效存储格式,并使用 MapReduce 实现了 OLAP 操作,更好地适应了 SMS(short message service)
业务中对短消息进行数据分析的需求.该文利用了特殊的数据结构来优化 OLAP 操作的性能,但该研究的适用

面较窄.文献[21]基于 MapReduce,通过数据的筛选策略减少了数据在网络中不必要的传输,从而优化了复杂云

环境中的 OLAP 性能.该研究重点关注云环境的复杂性以及网络延迟等因素对 OLAP 性能的影响,是大数据环

境下 ROLAP 的一种优化策略,其优化方法与本文研究存在本质区别. 
就分布式的 OLAP 系统而言,一些基于 Hadoop 的数据库系统,例如 Hive,HadoopDB,HBase,MongoDB, 

OLAP4cloud 等都支持 OLAP 分析.Hive 是一个基于 Hadoop 的数据仓库系统,为数据分析人员提供了类 SQL 接

口,支持大数据分析.HadoopDB 将 MapReduce 和关系数据库技术结合起来,以管理和分析大数据;HBase 则是面

向列存储的开源数据库系统.这些数据库将海量数据存储在分布式文件系统中,通过 MapReduce 完成上卷下钻

等操作,属于分布式的 ROLAP 技术,其中,维表和事实表的连接运算是一个性能瓶颈.OLAP4cloud 是基于 HBase
的 OLAP 引擎,它将维表直接压缩到事实表中,并提供一种特殊的索引来加快寻址,采用数据立方预计算方法,属
于一种近似 MOLAP 实现.与分布式的 MOLAP 技术最为相关的是文献[22],该文尝试使用多维数组存储海量数

据,并将建立的存储模型运用到了基于 Hadoop 的数据分析工具 Pig[23]中,且通过实验证明了该存储模型在占用

大量存储的同时提高了 OLAP 分析性能.为减少存储开销,本文使用多维数组存储维信息而非事实数据;除此之

外,本文还提出了维相关的遍历算法以及数据筛选算法. 
综上所述,尽管学界注意到大数据对 OLAP 分析提出的挑战,且已有部分研究分别从模型、存储、算法和

预计算角度对传统 OLAP 进行了优化,但尚未有权威的大数据环境下分布式的 MOLAP 技术的研究报告.与此

同时,Hadoop 也逐渐成为开源领域大数据分析的主流技术,但是基于 Hadoop 的分布式的 MOLAP 系统研究仍

然尚未成熟. 

2   维编码及事实存储 

2.1   数据模型 

OLAP 采用的多维数据模型包括维和事实两部分,其关键操作是找到维和事实的映射关系.ROLAP 采用关

系数据库以及星形模式或雪花模式,将维信息和事实数据分别存储于关系数据库表中,并使用外键完成维信息

和事实数据的映射.但是 ROLAP 涉及到大量的连接操作,性能较低.MOLAP 采用多维数组存储维和事实,通过

对维进行编码和对事实数据直接寻址的方式获得其映射关系,从而避免了连接操作的开销.但 MOLAP 需要以

一种集中的方式维护维和事实的映射,由于一个维可以包含多个层次,每个层次可以包含若干个级别,维和事实

又是一对多的关系,所以维模型具有复杂性.为了避免额外的存储和维护代价,DOLAP 首先对维进行了简化,以
适应分布式环境,同时降低 OLAP 算法的复杂程度.本节重新定义维和事实数据,同时也定义了其他相关术语. 

定义 1(维(dimension)). 在多维数据模型中,维将所有的数据项分类至一个无重叠的数据结构中,并且提供

数据项的筛选、组织和标识方法.本文研究对维的定义进行了简化,简化后的维基于多维模型的维定义,并遵循

以下 3 个约束:设 d 为维,则, 
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1) d 有且仅有 1 个维层次; 
2) d 是 m 个维级别所组成的集合,记为{l1,l2,...,lm}.设 li(i∈[1,m])为任意一个维级别,则 li 仅包含 1 个维属

性,且包含 ni 个维值; 
3) 将 d 视作由各级别的维属性取值所组成的树形结构(维值树),则同一级别的兄弟节点包含有相同数

目的子节点. 
基于上述假设,维 d 由以下两部分组成: 
1) 维模式(dimension schema)包含:① m 个维级别的有限集 L(d),且这些维级别仅包含一个概念层次

(concept hierarchy);② 在集合 L(d)上存在一个全序关系ظd,上卷(roll-up)操作是指沿着概念层次向上

攀升.如果有关系 ljظdli(i,j∈[1,m],i൏j)成立,那么认为 lj 可以上卷到 li; 
2) 维实例(dimension instance)包含:① 函数 md 可以获得维级别的维属性取值集合,对于 li 而言,仅包含 

1 个维属性,该维属性包含 ni 个取值,|md(li)|=ni;② 上卷函数 ( ) ( ),j il l
d d j d im l m lρ → = → 对每个关系 ljظdli: 

 v׊
j∈md(lj),׌vi∈md(li)满足 ( ) ,j il l j i

d v vρ → = 且׊v 
i∈md(li),׌vj∈md(lj)满足 ( ) ;j il l j i

d v vρ → = ③ ׊  ,i i
x yv v ∈  

( ),d im l 1 11 1 1 1|{ | ( ) } | |{ | ( ) } | .i i i il l l li i i i i i
x d x x y d y yv v v v v vρ ρ+ +→ →+ + + += = =  

为简便起见,如果不加说明,本文中“维”均指符合定义 1 的维. 
定义 2(度量(measure)). 度量 u 是一个独立变量,它们参照每个维的某一维值,并作为 OLAP 的分析对象.

度量的粒度是度量参照的维值所在的维级别,最细粒度的度量参照每一维 d 中的最低维级别的某一维值.设 u 

参照维集合 D={d1,d2,…,dn},׊d∈D,即集合 D 可以确定度量 u,记作 D→u,则满足:D→u⇔׌!v∈md( d
ml )∧v→u(d 有 

m 个维级别),其中,v→u 是指维值 v 可以确定度量 u. 
定义 3(单元格(cell)). 在逻辑视图中,单元格是由若干不同的度量组成的原子单元,这些度量都参照相同的

维值.对于维集合 D 而言,单元格可以表示为度量的集合,记作{u|D→u}. 
定义 4(数据立方(cube)). 根据定义 1~定义 3,数据立方是 OLAP 中的多维数据结构,简称立方.数据立方的

维符合定义 1,且由若干单元格组成. 
定义 5(块(chunk)). 块是数据立方的逻辑划分,一个数据立方可以根据维的取值分成多个块. 
图 1 是由 3 个维(x,y,z)所组成的立方,图中较小的方格代表单元格,较大的方格代表块.在实际操作中,块中

有可能包含一些空的单元格,即,该单元格中没有任何度量.在实际应用中,为了减少立方占用物理空间的大小,
若单元格内没有任何度量,则在该块文件中不保存该单元格的记录. 
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Fig.1  Example of data cube 
图 1  数据立方示例 
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2.2   维算法 

在 OLAP 操作中,对维的操作是非常频繁的.维的编码和遍历算法是 MOLAP 的关键技术,本节将对 DOLAP
技术中维的编码和遍历算法进行阐述. 
2.2.1   维编码算法 

维编码方法主要包括二进制编码和十进制编码.二进制编码也称作位图编码,通过编码的拼接可以包含维

的级别信息,通过编码的移位实现维的遍历,但是二进制编码会造成很大程度上的稀疏[24];十进制编码是对每个

维级别的维值依次使用十进制数编码,但是无法直接获得编码和维值的映射.在大数据环境中,为了避免稀疏, 
DOLAP 采用十进制的编码方法,同时提出了维的遍历算法来计算编码和维值间的映射关系.设 l 是维 d 中的某

个维级别,对׊x∈[1,|md(l)|],vx∈md(l),vx 的编码为 code(vx),则 code(vx)=x−1.该编码方法如算法 1 所示. 
算法 1. 维编码算法. 
Input: Dimension d: A target dimension; 
Function: DimensionCoding. 
1. FOR i=1 TO |L(d)|; 
2.   FOR j=0 TO |md(li)|−1; 
3.     Dimension value of i

jv ∈md(li) 

4.     . ;i
jv code j=  

5.   END FOR 
6. END FOR 
在实际应用环境,绝大部分维是数值型的,例如高度、经度、价格、流水号等.数值型的维可以按照其值域

进行划分,不同的划分步长可以确定不同的维级别,因此,数值型的维可以很容易地满足定义 1 的约束条件.但是

还存在一部分非数值型的枚举型的维,例如日期、城市、部门等.为使枚举型维符合定义 1,可以使用一些空值

填补维值树,使同一级别的兄弟节点包含有相同数目的子节点.图 2 展示了日期维的编码结果.在“月”级别上,每
个月的天数是不同的,为了满足定义 1,设每个月有 31 天,所以在图 2 中的 2 月插入了“29 日”、“30 日”和“31 日”
这 3 个空值. 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  Example of date dimension coding 
图 2  日期维编码示例 

对于实际应用中更为复杂的维,采取化简、划分维层次的方法使其形成维值树,使用空值填补维值树的方

法使其满足定义 1 的约束条件.例如,针对 TCP-H[25]数据集中的维模式,处理方法如下:① 通过取舍和合并的方

法,化简 TCP-H 的雪花模式为星型模式,其结果为 SSB[26]数据集中的维模式;② 针对 SUPPLIER 维表,使用区域

属性(Nation,Region,City)作为划分维层次的依据,得到维层次 Nation-Region-City;③ 在维 Nation-Region-City 的

维值树中添加空值,使其满足定义 1 的约束. 
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2.2.2   维遍历算法 
DOLAP 的维可以看作是一棵特殊的单根树,记作 Td,其中,ALL 是 Td 的根节点,记为第 0 级别.每个维级别中

的维值可以看作维值树中的节点,同时,每一个兄弟节点都有相同数目的子节点,如图 2 所示.OLAP 操作中涉及

到大量对维值树 Td 的遍历操作.例如,沿着 Td 攀升(即上卷)或沿着 Td 下降(即下钻).设有关系׊i∈[1,m−1],li+1ظdli, 

vi∈md(li),vi+1∈md(li+1),那么 vi 和 vi+1 之间的上卷关系 1 1( )i il l i i
d v vρ + → + = 是 OLAP 中的关键操作.编码机制将能够表 

征这种上卷关系,我们可以通过编码运算实现 Td 中的上卷操作.本节首先引入维级别规模的概念,并通过对节点 

vi 和 vi+1 的编码的运算获得关系 1 1( )i il l i i
d v vρ + → + = .至于从 vi 到 vi+1 的下钻操作,可以等同地视作从 vi+1 至 vi 的上卷 

操作,此处不再赘述. 
定义 6(维级别规模(dimension level size)). 设 d 是一个维,由 m 个维级别组成,第 i 个维级别记作 li(i∈[1, 

m−1]),维级别规模记作 |li|,则 |li+1|=|{vi+1|׊vi∈md(li), 1 1( )i il l i i
d v vρ + → + = }|,其中,{vi+1|׊vi∈md(li), 1 1( )i il l i i

d v vρ + → + = }是指

维级别中符合条件的维属性取值的集合,|{vi+1|׊vi∈md(li), 1 1( )i il l i i
d v vρ + → + = }|是指该集合的大小. 

根据定义 6,维级别规模是指在维值树中上层维级别中任意节点子节点的个数. 
设〈v1,v2,…,vi,vi+1,…,vm〉是 Td 中自上而下的一条分析路径,vi 在其兄弟节点间的位置记为 order(vi)(兄弟节点

拥有共同的父节点,且其位置计数从 0 开始,从左至右),则编码与位置的关系可表述为公式(1).对于图 2 中的路

径〈19901,22,23〉:code(23)=32,order(23)=1;code(22)=1,order(22)=1;code(19901)=0,order(19901)=0. 
 code(vi)=(…((0+order(v1)×|l2|+order(v2))×|l3|+order(v3))…)×|li|+order(vi) (1) 

同理,当给出 code(vi)时,order(v1)到 order(vi)的值可通过公式(2)计算得到: 

 

1

1 1
1 1 2

1

1
1 1

( )

( ) % | |,
| |

( ) % | |,
| |

...

( ) % | |

i
i

i i
i i i

i

i i
i i i

i

temp code v

temporder v temp l temp
l

temporder v temp l temp
l

order v temp l

−

− −
− − −

−

=

⎢ ⎥
= = ⎢ ⎥

⎣ ⎦
⎢ ⎥

= = ⎢ ⎥
⎣ ⎦

=

 (2) 

联合公式(1)和公式(2),对于给定的 code(vi),可以计算出其对应的所有父节点的编码,即 code(vi−1)到 code(v1)
的值,从而可以进行上卷操作.例如图 2中,在“天”维级别中,已知 code(23)=32,其路径为〈19901,22,23〉,根据公式(2),
已知 code(23)=32,|l3|=31,|l2|=12,|l1|=50,则 order(22)=1,order(19901)=0;再根据公式(1),可以计算得到 code(22)=1, 
code(19901)=0. 

2.3   数据立方分块 

将数据立方划分为块的目的是在 OLAP 过程中对数据进行筛选,从而优化 OLAP 的性能.同时,块也可以作

为数据立方的存储单元.本节首先定义维、数据立方以及块的规模和容量,而后讨论数据立方的分块策略. 
定义 7(维规模(dimension size)). 维规模是指最底层维级别的维值个数.设 d 是一个维,包含 m 个维级别,记 

作 l1,l2,...,lm.记|d|为维 d 的规模,则
1

| | | ( ) | | |
m

d m i
i

d m l l
=

= =∏ . 

定义 8(立方规模(cube size)和立方容量(cube capacity)). 立方规模是由组成立方的维的规模构成的元组,
立方容量则是立方内包含的单元格的个数.设立方由 n 维组成,其中第 i 个维记作 di(i∈[1,n]).立方规模为|cube|= 

〈|d1|,|d2|,…,|dn|〉,立方容量为
1

| | | |
n

n
i

i
cube d

=

=∏ . 

定义 9(块规模(chunk size)和块容量(chunk capacity)). 块规模是一个由该块包含的每个维最底层维级别

上维值的个数构成的元组,块容量是块包含的单元格的个数.设块由 n 维组成,其中第 i 个维记作 di(i∈[1,n]),且 



 

 

 

宋杰 等:大数据分析的分布式 MOLAP 技术 737 

 

di 被划分为 pi 份.记块的规模为|chunk|,则|chunk|=〈λ1,λ2,…,λn〉,其中, | |i
i

i

d
p

λ
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥

,块容量为
1

| | .
n

n
i

i
chunk λ

=

=∏  

DOLAP的性能与|chunk|n的取值密切相关,|chunk|n取值越小,并行性越好,实际参与运算的单元格数量越少,
但此时调度代价变高.如何折中地确定|chunk|n 的取值,将变得十分关键.借鉴文献[27],本文提出了一种通过查询

条件及其出现的概率来确定块容量的方法,但我们难以穷举所有查询条件及其出现概率,所以该方法采用随机

抽样,抽取一些查询条件及其出现概率.除此之外,|chunk|n 的取值还应该考虑算法的运行环境.DOLAP 利用

MapReduce 来实现,所以|chunk|n 的取值还需考虑 MapReduce 的一些特性,例如文件寻址时间、数据处理时间等.
表 1 列出了相关符号的定义,其中,λi 为变量,T 和 Na 是计算结果,其他为已知常量. 

Table 1  Definition of notations 
表 1  相关符号定义 

符号 含义描述 
T 一个 OLAP 操作消耗的平均时间

n 多维数组维的个数 
λi 维 di 上块规模 
Na 平均一个查询命中的块个数 
v Map 任务的处理速度(个/秒) 
t0 文件寻址时间 
t1 Map 任务消耗的额外时间 
q 所有可能的查询条件个数 
aij 查询条件 j 在维 di 上的取值个数

ξj 查询条件 j 出现的概率 

平均一个查询命中的块个数 Na 可以通过每个查询条件出现的概率得到,如公式(3)所示: 

 
1 1

q n
ij

a j
j i i

a
N ξ

λ= =

⎛ ⎞⎡ ⎤
= ⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠
∑ ∏  (3) 

考虑 MapReduce 相关的一些影响因素之后,可以得到一个 OLAP 操作消耗的平均时间,如公式(4)所示: 

 1
0 1

1 1

n

iq n
ij i

j
j i i

a
T t t

v

λ
ξ

λ
=

= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎡ ⎤⎛ ⎞⎡ ⎤ ⎜ ⎟= + +⎢ ⎥⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎢ ⎥⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∏
∑ ∏  (4) 

通过公式(4),可以计算出 T 取最小值时的λi,也就得到了块规模.每个维上的块规模均可通过上述方法计算

得到,从而可以得到块容量的最佳值.由公式(4)可以看出,‘ۀ ڿ’操作会导致块容量之和大于立方容量,所以块中会

存在空的单元格. 

2.4   数据存储 

传统 MOLAP 数据立方的存储代价很大,尤其是在高维数据立方或每个维包含大量维值的情况下.事实上,
传统 MOLAP 依赖访问内存中的多维数组来加快 OLAP 操作,这种方式在大数据环境中显然难以实现.DOLAP
的“多维数组”是通过计算得到,无需存储,因此数据立方的存储代价非常小.DOLAP 对维进行简化,可以保证在

同一级别上维的编码是连续的十进制数,同时,每一个兄弟节点都有相同个数的子节点,所以维信息仅需存储每

个维级别规模,极大地降低了维的存储代价.设维 d 由 m 个维级别组成,记作{li|i∈[1,m]},则 d 的物理存储可以表

示为该维级别和维级别规模的序偶所组成的集合{〈li,|li|〉|i∈[1,m]},其中,li 表示该维级别的名称.DOLAP 实现系

统可以使用 XML 文件存储维信息,并保存于集群主节点. 
逻辑上,“立方和其单元格”或是“立方和其块”的数据结构均可以类比为“多维数组和其元素”的数据结构.

物理上,块是立方的存储单元,将块内的单元格线性化(linearization)后,块可以作为独立的文件进行存储.为了便

于寻址,块和单元格都需要支持线性化和反线性化(reverse-linearization)运算,且该运算与多维数组的线性化和

反线性化运算是一致的.设存在一个 n 维数组,其维规模记作〈A1,A2,…,An〉,多维数组中的元素 X 在多维空间中的



 

 

 

738 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.4, April 2014   

 

坐标记作(X1,X2,…,Xn),其线性化后的坐标记作 index(X),则其线性化方法如公式(5)所示,反线性化方法如公式(6)
所示: 
 index(X)=(…((Xn×An−1+Xn−1)×An−2+…+X3)×A2+X2)×A1+X1 (5) 

 

1

1
1 1 1 2

1

2
2 2 2 3

2

% ,

% ,

...
%n n n

temp index

tempX temp A temp
A

tempX temp A temp
A

X temp A

=

⎢ ⎥
= = ⎢ ⎥

⎣ ⎦
⎢ ⎥

= = ⎢ ⎥
⎣ ⎦

=

 (6) 

对于单元格而言,构成该立方的维记作 d1,d2,...,dn.设 x 是立方中的一个单元格,x 在维 di 上对应的维值为 vi, 
code(vi)=xi, 则 x 的坐标为 (x1,x2,…,xn), 公式 (5)将 (X1,X2,…,Xn)替换为 (x1,x2,…,xn),〈A1,A2,…,An〉替换为 〈|d1|, 
|d2|,…,|dn|〉,公式(6)亦然,可得单元格的线性化和反线性化算法.在存储实现中,单元格存储为 Hadoop HDFS[28]中

MapFile[29]文件的一条记录,该记录包括该单元格线性化后的坐标及其包含的度量. 
对于块而言,设 y 是一个块,它是立方的一个划分,|y|=〈λ1,λ2,…,λn〉,y 的坐标为(y1,y2,…,yn),y 内任意一个单元 

格的坐标为(x1,x2,…,xn),则 i
i

i

xy
λ
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

,公式(5)中,将(X1,X2,…,Xn)替换为(y1,y2,…,yn),〈A1,A2,…,An〉替换为〈λ1,λ2,…, 

λn〉,公式(6)亦然,可得单元格的线性化和反线性化算法.在存储实现中,一个块存储为 Hadoop HDFS 中一个

MapFile 文件,线性化后的块坐标作为块文件的文件名,以便进行块文件的寻址;块文件内每一条记录存储了该

块内的一个单元格,块文件则存储于分布式文件系统 Hadoop HDFS 中.在块文件中按 Key-Values 对的形式存储

所有的单元格数据,其中,Values 对应事实数据,Key 则是单元格(cell)坐标按公式(5)线性化后的索引值.该索引值

是一个十进制正整数,在大数据环境中,数据立方规模会非常大,以 Java 语言为例,索引值会超出长整型(long)的
最大取值范围 264,因此,我们采用字符串表示的数字数据.此外,若采用 Key-Values 方式存储,Key 的存储开销可

能会比对应的 Values 存储开销大很多,这样就浪费了大量存储.因此对于一个块文件,仅记录一个最小的单元格

索引值,而 Key 存储的则是相对于该值的偏移量. 

2.5   应用案例 

本节描述一个 DOLAP 的真实应用案例 OceanCube.案例的数据模式来源于海洋科学中通过 CTD[30]收集的

海水温度数据,数据集来源于真实的国家海洋数据[30],该数据集中的数据项均为连续型数值数据.OceanCube 数

据集描述如下:3 个维分别为时间维、区域维和深度维,对应 Time,Area 和 Depth.Time 共有 5 个级别:Year,Season, 
Month,Day,Slot.其中,Slot 是指一天的 3 个时间段,其维值分别是“上午”、“下午”和“晚上”.Area 共有 7 个维级

别:1°,1/2°,1/4°,1/8°,1/16°,1/32°和 1/64°.其中,1°是指由 1°经度和 1°纬度所组成的方形区域,地球表面可以划分为

360×180 个 1°方区.Depth 共有 3 个维级别:100m,50m,10m,其中,100m 指的是“海洋的深度以 100m 的间隔进行

划分”,若海水有 1 000m 深,则可以划分为 10 层,对应 10 个维值.见表 2. 

Table 2 
表 2 

各个维规模 数据立方规模和容量 最优的块规模及块容量 
(1) |Time|=11160 
(2) |Area|=320 
(3) |Depth|=100 

(1) |OceanCube|=〈11160,320,100〉
(2) |OceanCube|n=357120000 

(1) |OceanChunk|=〈72,64,50〉 
(2) |OceanChunk|n=230400 

我们设每个月有 31 天,初始化数据立方为 OceanCube,其中包括 10 年、5°、1 000m 深度的海洋温度数据,
维信息如下所示: 

(1) Time={〈Year,10〉,〈Season,4〉,〈Month,3〉,〈Day,31〉,〈Slot,3〉}; 
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(2) Area={〈1°,5〉,〈1/2°,2〉,〈1/4°,2〉,〈1/8°,2〉,〈1/16°,2〉,〈1/32°,2〉,〈1/64°,2〉}; 
(3) Depth={〈100m,10〉,〈50m,2〉,〈10m,5〉}. 
因此,OceanCube一共产生 1 550个块文件,每个块中将包含 230 400个单元格,其中,每个单元仅有 1个度量,

即海水温度. 

3   OLAP 算法 

本节在数据模型的基础上介绍 OLAP 算法及其 MapReduce 实现,OLAP 包括上卷、下钻、切片、切块以

及旋转操作.切片、切块可以视作范围查询;上卷、下钻可以视作范围查询和数据聚集;旋转可以视作创建立方

的不同视图.一个 OLAP 操作的输入可以抽象为四元组表示,记作〈Target,Range,Aggregation,Result〉,其中,Target
代表待分析的数据立方(元数据);Range 代表立方中待分析数据的数据范围;Aggregation 指的是聚集函数,例如

mean(⋅),sum(⋅),maximum(⋅)以及 minimum(⋅);Result 则代表结果数据立方(元数据).当 Target 的最高维级别低于

(高于)Result 的最高维级别时,表示完成上卷(下钻)操作.OLAP 操作的输入和输出均为数据立方,Result 是 Target
经过查询和聚集后新生成的立方.显然,Result 和 Target 的维规模可能有所不同. 

我们通常通过维来查询度量,所以,OLAP 操作的查询条件同样由维组成.Range 是一个多维二元组,指出了

Target 中待分析数据的数据范围.设组成立方 Target 的维集合为{d1,d2,…,dn},对于维 di,序偶〈αi,βi〉(αi൏βi)代表在

该维上所需数据的取值范围,则 Range={〈αi,βi〉|i∈[1,n]}. 
为了便于表述,Range 记为如〈{α1,α2,…,αn},{β1,β2,…,βn}〉的形式. 

3.1   块选择算法 

本文提出的 OLAP 操作包括 4 种基本算法:块选择、数据查询、改变维级别、数据聚集,很多现有研究都

讨论了如何在 MapReduce 中实现查询和聚集操作,改变维级别参见第 2.2.2节的维遍历算法,因此本节仅针对块

选择进行讨论.块选择是指“确定包含满足查询条件的数据的所有块”的过程.利用块选择算法减少 OLAP 操作

输入块的个数,缩小查询空间,可以极大地提高 OLAP 性能.设一个 OLAP 操作中给定 Range 为〈{α1,α2,…,αn}, 
{β1,β2,…,βn}〉,满足 Range 的块的坐标为(c1,c2,…,cn),块规模为〈λ1,λ2,…,λn〉,则׊i∈[1,n],ci 满足公式(7): 

 i i
i

i i

cα β
λ λ
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦

≤ ≤  (7) 

满足公式(7)的块会作为 OLAP 操作的输入,而非输入全部数据块,从而缩小了 OLAP 操作的查询空间;而且

块选择算法无需额外的查询,仅通过编码计算,算法代价很小.图 3 显示了块选择算法的示例. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Example of chunk selection 
图 3  块选择算法示例 
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设某 OLAP 操作中给定 Range 为〈{x1,y1,z1},{x2,y2,z2}〉.图 3 中,F 的坐标为(x1,y1,z1),D 的坐标为(x2,y2,z2),则待

查询的数据范围是 ABCD-EFGH.通过公式(7)可得实际查询输入块的范围是 A′B′C′D′-E′F′G′H′.对比整个立方,
通过块选择可以筛选掉一大部分与查询无关的数据,但是 A′B′C′D′-E′F′G′H′的边缘块中仍有少部分无关数据,
这部分数据将在 OLAP 操作的查询阶段进行过滤. 

3.2   基于MapReduce的算法实现 

以上卷操作为例 ,基于 MapReduce 的 OLAP 算法由 4 部分组成 :InputFormatter,Mapper,Reducer 和

OutputFormatter,分别对应上卷操作中的查询、改变维级别、聚集和输出结果集的 4 个步骤.上卷操作执行流程

如图 4 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Process of MapReduce based OLAP algorithm 
图 4  基于 MapReduce 的 OLAP 算法执行流程 

在 MapReduce 任务执行前,OLAP 查询四元组将会被终端提交,系统验证四元组中信息的有效性,防止任务

因查询定义无效而失败.随后利用块选择算法获取输入块列表,称为 chunk-file-list.InputFormatter 扫描 chunk- 
file-list 中块包含的单元格,将线性化的单元格坐标反线性化,按查询条件对数据进行过滤.如果某一单元格符合

查询条件,则该单元格的数据将会传递给 Mapper 进行后续处理;若不符合查询条件,该单元格将会被抛弃. 

Mapper 和 Reducer 的输入和输出都是由用户来定义格式的键值对形式,其中,Mapper 函数输入为 ,In
MKey〈  

In
MValue 〉 ,输出为 ,Out Out

M MKey Value〈 〉 ;Reducer 函数的输入为 ,In In
R RKey Value〈 〉 ,输出为 ,Out Out

R RKey Value〈 〉 .其中, Out
MKey

能够隐式地转换为 ,In In
R RKey Value 是保存 Out

MValue 的集合.上卷操作中, In
MKey 是单元格的线性化坐标, In

MValue 则是

由 InputFormatter 所读取的单元格内的度量. Out
MKey 是更新维级别后单元格的线性化坐标, Out

MValue 则与 In
MValue

相同. In
RKey 与 Out

MKey 相同, In
RValue 是具有相同 Out

MKey 的度量的集合. Out
MKey 与 In

RKey 相同, Out
RValue 是 In

RValue 的聚 

集值. 

Mapper 首先将 In
MKey 反线性化,根据客户端给出的 Result 信息,完成维层次的攀升,对单元格坐标进行更新. 

Mapper 将更新后的坐标线性化,作为 Out
MKey 输出.对于单元格内的度量不进行聚合运算,所以在 Mapper 输出过
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程中, Out In
M MValue Value= .Reducer根据客户端指定的Aggregation对 In

RValue 内所有的值进行聚集运算,并将最终的

聚集值作为 Out
RValue 输出.在这个过程中, In

RKey 保持不变,所以最终输出时, Out In
R RKey Key= .Mapper 输出数据后, 

由于 Partition 的作用,属于同一个块的单元格总会被分配到同一 Reducer 中进行分组处理,所以,Reducer 的输出

是每一个块文件内的所有单元格. 
OutputFormatter 接收 Reducer 的输出、计算块的坐标、并对坐标进行线性化,最终生成物理存储文件保存

到分布式文件系统中,文件名是该块的线性化坐标.当所有的块文件生成后,将新产生的数据立方信息写入到

Result 中并返回给客户端. 

4   实验分析 

为了验证本文所提出的 DOLAP 在大数据环境中的高效性,我们实现了一个基于 Hadoop 的 OLAP 系统

HaoLap(hadoop based OLAP).由于篇幅原因,本文略去 HaoLap 的实现细节. 
本节比较了 HaoLap,Hive,HadoopDB,HBase 和 Olap4Cloud 的 OLAP 性能,HaoLap 采用本文提出的 DOLAP, 

Hive,HadoopDB 和 HBase 采用基于星形模式的 ROLAP,Olap4Cloud 采用的则是 MOLAP.除此之外,还对各个系

统的数据装载过程和存储代价进行了对比. 
本实验运行在真实的集群环境中,该集群中共包含 13 台 PC 机,包含 1 个 NameNode,12 个 DataNode.每台

PC 机的软、硬件配置如下:Inter Core i5 2.80GHz CPU,8GB 内存,1TB 硬盘,CentOS 6.3,Linux 2.6.32-279.el6.i686
操作系统. 

在实验的初始阶段,我们拟将业界广泛关注的开源 NoSQL 数据库 MongoDB 纳入到实验中,但是最终没有

采纳,原因如下:① MongoDB 是一个文档型 NoSQL 数据库,如果将维和事实存储于同一个文档中,将会造成该

文档的结构过于复杂而难以实现 OLAP 操作;② MongoDB 并不原生地支持连接操作,我们可以采用星形模式

将维和度量分别存储于 MongoDB 中,同时使用一些编程技巧实现连接操作,但是无法避免 MongoDB 连接操作

时对中间数据进行不必要的分片过程,该分片过程相当耗时,会影响到性能对比. 
HaoLap 设计之初是为了应用于国家海洋科学数据中连续的数值型维的区间查询和 OLAP 操作,如第 2.5

节中的应用案例所述,但同样也适用于离散的枚举型维的 OLAP 操作.因此,针对数值型维,本节采用真实的科学

数据集,比较 HaoLap 和其他主流云数据库系统的性能,将涉及 4 组实验,分别是数据装载、切块操作、上卷操作

和存储代价.每个实验都将涉及多组实验用例,并通过 3 个不同规模的数据集对比 5 个系统的性能;针对枚举型

维,将采用 SSB 基准测试用例,比较 HaoLap 和其他系统的性能;最后总结实验结论.为表述简单,我们采用 SQL
描述实验用例,针对不同数据库系统,采用不同的方式实现这些用例,具体实现方法从略. 

4.1   实验案例 

本节采用第 2.5 节描述的案例 OceanCube 作为实验数据.在实验中使用了 3 个数据集(S1,S2,S3),为了便于表

述,使用 Size(Si)(1≤i≤3)表示数据集的规模,Size(Si)的单位为数据条数.本文没有采用大数据研究中常用的 GB
为单位是因为:HaoLap,Hive,HadoopDB 和 HBase 的数据文件格式不同,导致文件大小差异较大.各个数据集相

关参数见表 3. 

Table 3  Size of OceanCube experimental set 
表 3  OceanCube 实验数据集大小 

维/维级别 数据集名称 
S1 S2 S3 

Time/Year 3 年 30 年 30 年 
Area/1° 1 个 1 个 5 个 

Depth/100m 5 层 5 层 10 层 
Size(Si) 108 条 109 条 1010 条 

4.1.1   数据装载 
由于 HadoopDB的数据是手工载入的,所以在本实验中无法比较 HadoopDB的装载性能[31].我们对 HaoLap, 
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Hive 和 HBase 进行单线程数据装载,若使用多线程装载,会因数据间的固有联系而产生数据不一致问题.对于

Olap4Cloud 而言,首先按照一定的文件格式生成所有的数据,再使用 MapReduce 载入数据,由于数据的生成是

ETL 阶段,在下文中,我们仅针对 MapReduce 过程所耗费的时间进行对比. 
图 5 展示了数据装载实验的实验结果.从图 5(b)可以看出,HaoLap 的装载速度较为稳定,而 Hive 的装载速

度是 4 个系统中最快的.这是由于 Hive 装载数据时将数据直接写入 HDFS,并在数据装载完成后修改其元数据

实现的,而 HaoLap 在数据写入时还需计算每一个单元格的坐标信息. 
与 HaoLap 和 Hive 不同的是,HBase 的载入速度随数据量的增大而显著降低.这是由于 HBase 需要额外地

维护表的模式信息,如Column,ColumnFamily,Index等.Olap4Cloud的装载速度与 HBase相近,但在数据量增加后

并没有出现装载速度的明显降低 .这是因为 Olap4Cloud 的实现基于 HBase,但在本实验中其装载采用

MapReduce 并行方式,并非像 HBase 那样使用单线程装载. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 数据装载时间(对数坐标)                                  (b) 数据装载速度 

Fig.5  Experimental results of data loading 
图 5  数据装载实验结果 

由于 Hive,HBase 和 Olap4Cloud 都提供了相应的 API 进行批量数据装载,且 HaoLap 需要对数据进行预处

理,所以HaoLap在数据装载方面并没有先天的优势,我们目前考虑的优化方法包括根据数据的特点进行并行导

入和优化立方的分块及存储算法. 
4.1.2   切块操作 

本组实验共包含 3 个切块操作用例 C1,C2,C3(本文对切片和切块操作不加区别),每一个操作都将在 S1,S2,S3

这 3 个数据集上分别执行,因此每个 OLAP 系统均执行 9 次实验.对于用例 Cj(1≤j≤3),有 j 个维参与 OLAP 操

作,即,星形模式下(维表为 Time,Area,Depth,事实表为 Temperature)需要 j 次连接操作. 
为了方便表述,在 Si 上的用例 Cj 记作 SiCj(1≤i≤3,1≤j≤3),其结果数据立方数据量记作 ResultSize(SiCj) 

(1≤i≤3,1≤j≤3),其执行耗时记作 Time[system](SiCj)(1≤i≤3,1≤j≤3,system∈{HaoLap,Hive,HadoopDB,HBase, 
Olap4Cloud}).由于各个用例的查询条件不同 ,除了 S3C1 和 S3C2 外 ,其他 ResultSize(SiCj)约为 350 万条 . 
ResultSize(S3C1)为 3 500 万条,ResultSize(S3C2)为 700 万条. 

图 6 用直方图(对数坐标轴)展示了本组实验结果.在同一用例下,HaoLap 的切块性能最优,Hive,Olap4Cloud
和 HadoopDB 次之,HBase 的切块操作性能最差.这种情况可以归结为以下原因: 

① HBase,Hive 和 HadoopDB 采用 ROLAP 技术,由于 ROLAP 涉及大量连接操作,性能上没有优势; 
② Hive 和 HadoopDB 对连接操作进行优化,而 HBase 则没有.例如,Hive 可以利用分布式缓存进行 Map 端 

连接,HadoopDB 则利用索引加速连接操作; 
③ Hive 和 HadoopDB 分别采用 HDFS 和 DBMS 作为存储,它们与本地文件系统高度集成,增强了本地文

件读写,减少了网络数据传输;而 HBase 则独立于分布式文件系统,缺乏数据本地读写优化,大量的网络
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I/O 操作降低了查询性能; 
④ Olap4Cloud 在查询时,首先对查询条件进行解析并通过查询索引的方式,精确计算参与计算的数据地 

址,从而保证仅针对所需数据进行处理. 

C1 
SELECT Temperature.value 
FROM Temperature, Time 

WHERE Temperature.t_id=Time.t_id AND Time.year=2000 
C2 
SELECT Temperature.value 
FROM Temperature, Time, Area 

WHERE Temperature.t_id=Time.t_id AND Temperature.a_id=Area.a_id AND 
(Time.year Between 2000 And 2001) AND (Area.bound Between 0 And 0.5) 

C3 
SELECT Temperature.value 
FROM Temperature, Time, Area, Depth 

WHERE
Temperature.t_id=Time.t_id AND Temperature.a_id=Area.a_id AND 
Temperature d_id=Depth.d_id AND (Time.year Between 2000 And 2002) AND 
(Area.bound Between 0 And 0.75) AND (Depth.value Between 1 And 230) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Execution time of dice operation (logarithmic coordinate) 
图 6  切块操作的运行时间(对数坐标) 

图 7(a)展示了 HaoLap 各个切块操作在不同数据集下的运行时间的变化趋势. 
可以看出:除 Time[HaoLap](S3C2)运行时间稍长,Time[HaoLap](S3C1)运行时间明显增加外,Time[HaoLap](SiCj)基本上

保持稳定.出现这种现象的原因是 ResultSize(S3C1)的数据量为 3 500 万条,ResultSize(S3C2)的数据量为 1 000 万

条,其他结果的数据量均为 350 万条.由此可见,HaoLap 切块性能与结果集(或实际参与运算的数据集)大小相关,
与原始数据集大小以及操作复杂程度(维的个数)无关.以 SiC3 为例:一方面,其性能与实际参与运算的数据量有

关,而在 HaoLap 中,数据立方分块和块选择算法导致 SiC3 实际参与运算的数据集大小是相同的;另一方面,块选

择算法是基于块文件的直接寻址而不是文件搜索算法,所以块选择算法与原始数据集大小无关. 

图 7(b)~图 7(d)分别展示了 Hive,HadoopDB,HBase 的切块操作在不同数据集下运行时间的变化趋势.由于

这些系统采用 ROLAP 技术,用例 Cj(1≤j≤3)涉及的连接数量随着 j 的增大而增多,因此切块更耗时.且在不存在

连接优化的情况下,表内数据量越大,连接操作越耗时.图 7(b)显示出 Hive 的切块性能符合 ROLAP 的普遍规律. 
Time[Hive](SiCj)随着 Size(Si)以及所需连接表的数量而增加.Hive 仅通过分布式缓存优化 Map 端连接操作,但仅适

用于有限的情况.同时,Hive 没有提供索引或分区等优化机制以加速连接和查询的速度,所以 Hive 的性能趋势

符合 ROLAP 的普遍规律. 
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(a) HaoLap                           (b) Hive                          (c)  HadoopDB 
 
 
 
 
 
 
 

(d) HBase                              (e) Olap4Cloud 

Fig.7  Tendency of dice performance when data set is changed 
图 7  切块性能随数据集变化趋势 

HadoopDB与Hive,HBase的不同之处是其底层采用关系数据库存储数据.HadoopDB将数据进行分片,建立

索引并存储于 DBMS 中.在图 7(c)中,Time[HadoopDB](S2C3),Time[HadoopDB](S3C3)与其他用例相比变化很大,导致

Time[HadoopDB](SiC1)和 Time[HadoopDB](SiC2)几乎重合 .根据图 7(c)以及图 6 中的 HadoopDB 实验数据可得 : 
Time[HadoopDB](SiC1)和 Time[HadoopDB](SiC2)曲线规律符合 ROLAP 的一般规律.HadoopDB 采用了索引优化查询,所
以 S1C1 和 S2C1,S1C2 和 S2C2 这两组对比实验的查询时间很相近.但是,随着数据量的增加,索引优化效果明显降

低,导致 S3C1和 S2C1,S3C2和 S2C2这两组对比实验的执行时间相差很大;Time[HadoopDB](S2C3)和 Time[HadoopDB](S3C3)
对比其他用例非常耗时,这是由于 HadoopDB 采用的分片方法加速了连接操作,同时避免了数据在节点间的传

输,但是,当数据量显著增大、连接表的数量增多时,这种优化效果明显降低,所以,Time[HadoopDB](SiC3)曲线对比其

他曲线要增长得更快. 

由图 7(d)可知,HBase 对于 OLAP 没有任何优化策略,其性能符合 ROLAP 的一般规律.但是,HBase 在相同

用例下的切块操作执行时间对比其他系统要长很多.图 8(a)展示在用例 S1C1 中,HBase 的 Mapper 和 Reducer 数
量分别是 Hive 的 2.8 倍和 13 倍;图 8(b)则说明,用例 S1C1 中,Mapper 和 Reducer 的执行时间 HBase 是 Hive 的

20 倍和 2.3 倍.HBase 的任务执行性能比 Hive 要低很多.这种现象表明,HBase 并不适合执行多表的连接以及切

块操作. 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Mapper 和 Reducer 的数量          (b) Mapper 和 Reducer 的耗时 

Fig.8  Performance comparison of Hive and HBase on S1C1 testcases 
图 8  Hive 和 HBase 对于用例实验数据对比 
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图 7(e)展示了 Olap4Cloud 的切块操作在不同数据集下运行时间的变化趋势.从图中可以看出,Olap4Cloud
的整体切块性能较前 4者都有很大不同.首先它并没有表现出一个固有趋势.其中,C1和 C2任务在各个节点上运

行时间较为稳定,但是 C3 在不同的数据集下,运行时间差异非常明显,特别是 S1C3 和 S2C3 与 S3C3 相差较大.为了

对这一现象进行分析,我们考虑 Olap4Cloud 查询中的两个关键因素:查询索引时间和 MapReduce 任务时间.我
们知道,MapReduce 处理时间与 Map,Reduce 任务的个数、数据量以及算法复杂度相关.在本实验中,查询方法是

相同的,所以我们忽略算法复杂度所带来的影响.由于 Olap4Cloud 的索引技术,除 S3C1 和 S3C2 外的任务参与计

算的数据量也是相同的.同时,由于 Olap4Cloud 基于 HBase,所以我们设定 Reducer 的个数固定为 12 个,即集群

中 datanode 的个数.SiC1 与 SiC2 的曲线的趋势是相同的,我们仅针对 SiC1 进行研究. 
图 9(a)和图 9(b)中展示了 SiC1 中各个用例的详细信息.参与 S3C1 的数据量为 S1C1 和 S2C1 的 3 倍,但 S3C1

所启动的 Mapper 数量则是 S1C1 和 S2C1 的 7.25 倍;同时,由于 C1 仅针对一个维进行操作,所以使得查询索引的

时间很快,各个操作所使用的时间差不多.这就导致了 SiC1 各个用例运行时间较为稳定的现象.图 9(a)和图 9(b)
中展示了 SiC3中各个用例的详细信息.对于 C3操作而言,在各个数据集下参与计算的数据量是相同的.但是各个

数据集中维的取值不同,导致其索引文件的大小不相同.维的取值越多,索引文件越大.同时,在对 HBase 中

HTable 进行扫描的过程中,由于数据集的构成不同,从而使得在 MapReduce 任务中所启动的 Mapper 任务个数

有所不同,其中,S1C3 和 S2C3 中 Mapper 分别为 9 个、10 个,但是 S3C3 中 Mapper 数量近乎是两者的 6 倍.所以,S3C3

任务在 MapReduce 任务中所使用的时间比 S1C3 和 S2C3 要少.但是,S3 数据集所含数据量分别是 S2 的 10 倍,S1

的 100倍,从而导致最终生成的索引文件更加庞大,所以 S3C3中扫描索引的时间较长.同时,Olap4Cloud执行查询

时,首先在主节点中单线程地扫描整个索引表,然后再执行 MapReduce 任务,所以导致扫描索引的时间成为限制

整个任务的瓶颈. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) SiC1 任务中 Mapper 的数量                (b) SiC1 任务耗时的堆积图 

 
 
 
 
 
 
 
 

(c) SiC3 任务中 Mapper 的数量                (d) SiC3 任务耗时的堆积图 

Fig.9  Detail information about test cases of Olap4Cloud 
图 9  Olap4Cloud 中用例的详细信息 

Olap4Cloud 将维表压缩如事实表的方式避免了连接操作,同时,使用索引的方式确定参与计算的实际数据

量,缩短了 OLAP 运行时间.但是,当数据量过大、同时操作较为复杂涉及维较多时,容易产生系统瓶颈问题.从总

体上看,DOLAP 的切块性能要优于 Olap4Cloud. 
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由本组实验可以得出:DOLAP的切块操作性能优势非常明显,且操作的性能与原始数据集的规模以及参与

计算的维数无关. 
4.1.3   上卷操作 

本组实验共包含 3 个上卷操作用例 U1,U2,U3,每个操作都将在 S1,S2,S3 这 3 个数据集上分别执行.对比切块

用例,Uj 和 Cj 的查询条件是完全相同的.Uj 比 Cj 包含维攀升和对度量的聚集操作,Uj 将度量从 Time 维的 Slot 级
别聚集到 Month 级别 .为了表述方便 ,实验用例记作 SiUj(1≤ i≤3,1≤ j≤3),其结果数据的数据量记作

ResultSize(SiUj)(1≤i≤3,1≤j≤3),用例的执行时间记作 Time[system](SiUj)(1≤i≤3,1≤j≤3,system∈{HaoLap,Hive, 
HadoopDB,HBase,Olap4Cloud}).由于聚集操作,ResultSize(SiUj)约为 ResultSize(SiCj)的 1%. 

各个用例的运行时间如图 10 所示,图 11 展示了在各个系统中上卷操作的性能趋势. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Execution time of roll-up operation (logarithmic coordinate) 
图 10  上卷操作的运行时间(对数坐标) 

 
 
 
 
 
 
 

(a) HaoLap                           (b) Hive                         (c)  HadoopDB 

 
 
 
 
 
 
 

(d) HBase                          (e) Olap4Cloud 

Fig.11  Tendency of roll-up performance when data set is changed 
图 11  上卷操作性能随数据集变化趋势 

由图 11 可知,HaoLap 的上卷性能优于其他系统,Hive,Olap4Cloud 和 HadoopDB 次之,HBase 的上卷性能最
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差.图 11的曲线趋势与图 7非常接近,这是由于维攀升是通过维遍历算法计算来实现的,代价很小,而聚集操作并

没有主导上卷性能. 
通过计算 Time [system](SiUj)与 Time [system](SiCj)(1≤i≤3,1≤j≤2,system∈{HaoLap,Hive,HadoopDB, 

Olap4Cloud})的比值来对上卷操作与切块操作进行对比分析,该比值记作 [system]
ijRadio .如果 [system] 1ijRadio = ,表明

在该系统上卷操作与切块操作的性能相当;如果 [system] 1ijRadio < ,表明该系统中 SiUj 的执行速度时间比 SiCj 要短; 

反之亦然.由于结果数据集大小不同以及 HBase 整体性能较差,我们仅计算并分析 1≤i≤3,1≤j≤2,system∈ 
{HaoLap,Hive,HadoopDB,Olap4Cloud}的 [system]

ijRadio .实验结果如图 12 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.12  Performance comparison of roll-up and dice 
图 12  上卷操作与切块操作对比 

如图 12 所示, [system] 1ijRadio < ,HaoLap,Hive 和 HadoopDB 的上卷操作性能比切块操作性能要高.原因是:上卷 

操作中的聚集运算导致上卷结果数据集是切块结果数据集的 1%,从而大大减少了数据输出时的 I/O 操作.但是

Olap4Cloud 的切块和上卷操作性能差不多,这是由于 Olap4Cloud 是基于 HBase 的,其数据写入性能本身较低,
从而 I/O 操作无法成为整个操作性能中的主要因素.通过对比得出结论,额外的维攀升和聚集操作并没有影响

DOLAP 的性能. 
4.1.4   存储代价 

本实验从数据存储和多维模型存储两个方面来度量分析 HaoLap 的存储代价.我们首先比较了上述 Si-在
HaoLap,Hive,HadoopDB,HBase 和 Olap4Cloud 的存储数据集大小;随后介绍数据立方(cube)存储方法,并通过理

论和实验分析证明:即使在高维数据集下,数据立方的存储代价仍然很小. 
图 13 对比了各数据集在 HaoLap,Hive,HadoopDB,HBase 和 Olap4Cloud 系统中的存储代价.在实际实验中,

备份数量采用 Hadoop 默认值为 3,图 13 中所列出的数值均不含数据备份的大小.以数据集 S3 为例,HBase 和

OLAP4Cloud 的存储开销约是 HaoLap 和 Hive 的 8 倍,是 HadoopDB 的 2 倍.HaoLap 和 Hive 所占用磁盘空间相

差无几,且小于其他系统,这是由于 HaoLap 和 Hive 均直接采用分布式文件系统 HDFS 中的原生文件格式存储

数据,存储结构简单,并没有引入额外元数据而仅存储数据本身.由于 OLAP4Cloud 是基于 HBase 的 OLAP 系统,
所以 OLAP4Cloud 和 HBase 的存储代价相似,且高于其他系统.HadoopDB 采用关系数据库系统 PostgreSQL 存

储数据 ,首先采用哈希算法将事实数据分割为多个子数据集 ,并将子数据集分别导入到不同的数据节点的

PostgreSQL 数据库中,同时创建索引;为优化连接操作,HadoopDB 要求将维数据复制到每一个数据节点中.上述

操作均导致额外的存储开销,造成 HadoopDB 的存储代价较高.此外,由于 S1,S2,S3 数据集大小相差 10 倍,对应的

HaoLap 的数据文件大小也相差近 10 倍,说明存储代价和数据集大小呈良好的线性关系. 
HaoLap 的数据立方存储代价非常小且可以忽略.为适应大数据环境,本文提出的 DOLAP 与传统 MOLAP

的本质不同在于:前者不需要存储庞大的“多维数组”,而是通过计算获得该“多维数组”.根据第 2.2 节中的描

述,DOLAP 对维进行简化,同一级别上维值的编码是连续的,维值树的每一个兄弟节点都有相同个数的子节点,

HaoLap Hive HadoopDB Olap4Cloud 
0.85

U1/C1

U1/C1 
U2/C2 

U2/C2 U3/C3

U3/C3 

S1 S2 S1 S2 S1 S2 S1 S2 

0.86
0.81

0.86 
0.87 
0.76 

0.71
0.84
0.75

0.75
0.73
0.81

0.83
0.83
0.73

0.74
0.79
0.59

1.01
0.97
0.97

1.00 
1.00 
1.04 

1

0



 

 

 

748 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.4, April 2014   

 

所以对于每一个维,在 DOLAP 中仅需存储维级别名称和维级别规模,极大地降低了维的存储代价.例如在

HaoLap 的实现中 ,对于 Time 维 ,仅在主节点采用 XML 文件存储{〈Year,10〉,〈Season,4〉,〈Month,3〉,〈Day,31〉, 
〈Slot,3〉}这一条数据,并在运行时加载至内存.HaoLap 通过维编码和遍历算法确定单元格(cell)位置,并通过数据

立方分块以及线性化算法完成单元格和物理存储位置(MapFile)的映射,通过 MapReduce 完成数据查询和聚集.
因此,可以认为 HaoLap 的数据立方是零实例化的.实验结果表明,即使是高维数据立方,如将 Time 维存储 1 000
次,内存中数据对象也仅有 50.3KB.上述分析和实验证明,HaoLap 的数据立方存储代价可以忽略. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.13  Storage comparison of HaoLap, Hive, HadoopDB, HBase and Olap4Cloud 
图 13  数据集在 HaoLap,Hive,HadoopDB,HBase 和 Olap4Cloud 的存储代价对比 

4.2   基准测试 

为证明 HaoLap 系统以及本文提出的 DLOAP 算法能够适用于枚举型维的数据集,我们采用了 SSB 基准测

试用例.如图 14 所示的 SSB 标准[26]是 TPC-H 标准的星型模型,目前被学术界所广泛采用.它将模式清晰地分解

为 4 个维表和 1 个事实表,消除了 TPC-H 中 LIENITEM 和 ORDER 表的巨大连接代价,也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[18]. 
由图 14 可以看出,与第 2.5 节描述的案例 OceanCube 中的连续数值型维属性不同,SSB 中维表属性多为枚

举型数据,如 CUSTOMER 表的 CITY 属性以及 SUPPLIER 表中的 NAME 属性,且每个维上的维值远大于

OceanCube,属于高维数据.我们采用的分析用例 D 的 SQL 描述如下: 

D 
SELECT C_NATION, S_NATION, D_YEAR, SUM(LO_REVENUE) AS REVENUE 
FROM CUSTOMER, LINEORDER, SUPPLIER, DATE 

WHERE LO_CUSTKEY=C_CUSTKEY AND 
 LO_SUPPKEY=S_SUPPKEY AND 
 LO_ORDERDATE=D_DATEKEY AND 
 C_REGION=‘ASIA’ AND S_REGION=‘ASIA’ AND 
 D_YEAR>=1992 AND D_YEAR<=1997 AND 

GROUP BY C_NATION, S_NATION, D_YEAR 
ORDER BY D_YEAR ASC, REVENUE DESC 

为了对比第 4.1 节的实验结果,我们同样选择了 S1,S2,S3 这 3 个测试数据集作为测试数据,按 SSB 的数据生

成规则,SF(scale factor)分别对应为 10,30 和 60,数据集大小见表 4.对比表 3 中 OceanCube 数据集可知,SSB 数据

集为高维数据集,维数据量大于 OceanCube;而维和事实数据并非一一映射,这就导致在相同维数据的情况下,事
实数据量小于 OceanCube.另外,表 3 所给出的数据为生成数据文件的大小,由于各个系统实现不同,会导致在各

个系统内数据文件的大小会有明显差异. 
基准测试实验比较了 HaoLap,Hive,HadoopDB 和 Olap4Cloud 在 S1,S2,S3 这 3 个测试数据集上执行用例 D

的性能.根据第 4.1 节的分析,HBase 的连接性能较其他系统差距显著,因此基准测试略去了上述实验. 
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Fig.14  Schema of SSB 
图 14  SSB 数据集的模式 

Table 4  Size of SSB experimental set 
表 4  SSB 实验数据集大小 

表名 数据集名称 
S1 (SF=10) S2 (SF=30) S3 (SF=60) 

CUSTOMER 300 000 条 900 000 条 1 800 000 条

SUPPLIER 20 000 条 60 000 条 120 000 条 
PART 800 000 条 1 000 000 条 1 200 000 条

DATE 2 556 条 2 556 条 2 556 条 
LINEORDER 5.6GB 17.2GB 34.8GB 

从图 15 所示的基准测试实验结果可以看出:即使采用由离散型数据组成的高维数据立方,HaoLap 的分析

性能仍然明显优于其他 3 个系统.具体分析如下: 
① 整体上,HaoLap 的分析性能略优于 Hive,且明显优于 HadoopDB 和 Olap4Cloud; 
② HaoLap 在图 15 中的分析性能规律和图 6 以及图 10 中呈现的规律是一致的,连接聚集查询性能与数据 

量和查询语句的复杂性无关,仅取决于选中的数据集大小.用例 D 对查询结果进行了聚集操作,因此,S1, 
S2,S3 的结果数据集大小是一致的,但查询命中率不同,因此性能不同; 

③ 对比 HaoLap 和 Hive 的性能可以看出,HaoLap 的性能优势在 SSB 数据集中没有其在 OceanCube 数据 
集中那样明显 .这是因为在高维数据集下 ,HaoLap 的单元格索引值已经超出了 Java 语言长整型 
(long)的数据范围(264),因此,HaoLap 采用字符串表示大整数且进行数学运算,这种运算的性能开销难以 
忽略; 

④ 基于 DOLAP 的 HaoLap 的分析性能明显要优于基于 MOLAP 的 Olap4Cloud,原因在于 Olap4Cloud 依 
赖索引在数据立方中可以精确地定位数据存储位置,这样做减少了数据搜索范围,但在高维数据立方

PART(P_) 
200000*[1+log2SF]

CUSTOMER(C_)
SF*30000 

LINEORDER(LO_)
SF*6000000

SUPPLIER(S_) 
SF*2000 

DATE(D_) 
7 years of days



 

 

 

750 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.4, April 2014   

 

下,索引查询和维护的开销很大.实验中,Olap4Cloud 查询非常不稳定,经常出现无法响应的情况,为了得

到完整结果,我们对 Olap4Cloud 的索引作了一些手工优化.而 HaoLap 则通过维编码和线性化算法初步

确定数据存储位置,块选择算法选中的是包含目标数据的最小数据块集合,并没有精确定位到数据本

身,数据查询则采用基于 MapReduce 的并行算法扫描数据块,避免了维护和查询索引的代价. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.15  Performance comparison of SSB query 
图 15  在 SSB 数据集中查询的性能对比 

4.3   实验结论 

HaoLap 是 DOLAP 在大数据环境中的实现系统,本节比较了 HaoLap,Hive,HadoopDB,HBase,Olap4Cloud 的

数据装载、切块操作、上卷操作性能以及存储代价;实验数据采用了真实的由连续数值型维组成的真实数据集

OceanCube 以及由离散枚举型维组成的高维 SSB 数据集.实验结果表明:尽管 HaoLap 在数据装载方面没有优

势,但其 OLAP 性能明显高于其他 4 个系统,且性能不取决于原始数据集的规模以及操作的复杂程度,存储代价

和 Hive 相当并低于其他 3 个系统.产生这种现象的主要原因有以下两点:DOLAP 技术采用了简化的维模型和

编码机制,使得维和度量的映射、维层次的遍历都更加高效;DOLAP 技术使用分块策略存储度量并在 OLAP 执

行过程中使用块选择算法,尽量缩小数据查询范围.此外,本实验还分析了 Hive,HadoopDB,HBase,Olap4Cloud 的

OLAP 性能特征和成因. 

5   结论与进一步工作 

本文提出了一种用于大数据分析的 DOLAP 技术.该技术包括以下 6 个方面:① 采用特殊的多维模型来组

织维和度量;② 维编码和遍历算法实现了维值树上的上卷下钻操作;③ 简化的维存储方法,且数据立方分块算

法实现了维和度量的映射关系以及度量的分布式存储;④ 线性化和反线性化算法实现了块和单元格的高效寻

址算法;⑤ 通过块选择算法来优化 OLAP 性能;⑥ 提出基于 MapReduce 的 OLAP 算法实现.与此同时,本文还

实现了基于 Hadoop 的 DOLAP 实现系统 HaoLap,并比较了 HaoLap,Hive,HadoopDB,HBase,Olap4Cloud 的装载

性能和 OLAP 性能.实验结果表明:尽管 HaoLap 在数据装载方面没有优势,但其 OLAP 性能明显高于其他 4 个

系统,且性能与原始数据集的规模以及操作的复杂程度无关,存储代价和 Hive 相当并低于其他 3 个系统.同时,
本文还分析了其他系统的 OLAP 性能,总结了相关规律. 

本文的进一步工作将着重于以下几个方面:① 讨论数据块是否应被压缩、如何被压缩、如何在压缩数据

立方上执行 OLAP 操作,以及压缩对 OLAP 性能将带来哪些影响;② 优化 HaoLap 数据装载的性能. 
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