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摘　要: 随着业务数据的规模增大, 一些重要的应用场景需要使用分布式在线分析处理 (OLAP)支持大规模数据的

分析, 例如商务智能 (BI), 企业资源计划 (ERP), 用户行为分析等. 同时, 分布式 OLAP打破单机存储的限制, 可以将

数据放在内存中以提升 OLAP的处理性能. 然而, 基于内存的分布式 OLAP在消除磁盘 I/O后, 性能瓶颈转移到了

连接操作. 连接操作是 OLAP中的一种常用操作, 会进行大量的数据读取与计算操作. 通过对现有的几种连接操作

方式进行分析, 提出了一种能够加速连接操作的图结构索引以及基于图结构索引的连接操作方式 LinkJoin. 图结构

索引通过用户所指定的连接关系, 将数据在内存中的位置以图结构的形式进行存储. 基于图结构索引的连接方式,

不仅能够有等同于哈希连接的较低复杂度, 而且在执行过程中能减少数据读取与计算操作次数. 将目前先进的开

源内存 OLAP系统MonetDB从单机系统扩展成分布式系统, 并且在该系统上设计与实现了基于图结构索引的连

接操作方式. 针对该系统的图索引结构, 列式存储以及分布式执行引擎这 3 个重要方面, 进行一系列设计与优化,

以提升系统的分布式 OLAP处理性能. 测试结果表明, 在 TPC-H标准测试中, 基于图结构索引的连接操作对于有

连接操作的查询的平均性能提升达 1.64倍 (最多达 4.1倍). 对于这些查询中的连接操作, 性能提升达 9.8–22.1倍.
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Abstract:  As  the  scale  of  business  data  increases,  distributed  online  analytical  processing  (OLAP)  is  widely  performed  in  business
intelligence  (BI),  enterprise  resource  planning  (ERP),  user  behavior  analysis,  and  other  application  scenarios  to  support  large-scale  data
analysis.  Moreover,  distributed  OLAP  overcomes  the  limitations  of  single-machine  storage  and  stores  data  in  memory  to  improve  the
performance  of  OLAP.  However,  after  the  in-memory  distributed  OLAP  eliminates  disk  input/output  (I/O),  the  join  operation  becomes  one
of  its  new  performance  bottlenecks.  As  a  common  practice  in  OLAP,  the  join  operation  involves  a  huge  amount  of  data  accessing  and
computation  operations.  By  analyzing  existing  methods  for  the  join  operation,  this  study  presents  a  graph  structure  indexing  method  that
can  accelerate  the  join  operation  and  a  new  join  method  called  LinkJoin  based  on  it.  Graph  structure  indexing  stores  the  in-memory
position  of  data  in  the  form  of  a  graph  structure  according  to  the  join  relationship  specified  by  users.  The  join  method  based  on  graph
structure  indexing  reduces  the  amount  of  data  accessing  and  computation  operations  with  a  low  complexity  equivalent  to  that  of  the  hash
join.  This  study  expands  the  state-of-the-art  open-source  in-memory  OLAP  system  called  MonetDB  from  a  single-machine  system  to  a
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distributed  one  and  designs  and  implements  a  join  method  based  on  graph  structure  indexing  on  it.  A  series  of  designs  and  optimizations
are  also  conducted  in  the  aspects  of  graph  indexing  structure,  columnar  storage,  and  distributed  execution  engine  to  improve  the  distributed
OLAP  performance  of  the  system.  The  test  results  show  that  in  the  TPC-H  benchmark  tests,  the  join  operation  based  on  graph  structure
indexing  improves  the  performance  on  queries  with  join  operations  by  1.64  times  on  average  and  4.1  times  at  most.  For  the  join  operation
part of these queries, it enhances the performance by 9.8–22.1 times.
Key words:  online analytical processing (OLAP) system; distributed system; join operation; indexing; graph structure
 

随着业务数据的不断增长, 分布式在线分析处理 (online analytical processing, OLAP) 应用在商务智能

(business intelligence, BI), 企业资源计划 (enterprise resource planning, ERP), 用户行为分析等不同场景 [1,2]. 同时, 由
于分布式系统能够打破单机系统在内存上的限制, 分布式 OLAP系统能够将主要数据保留在内存中, 加速分析的

性能, 提高查询的时效性. 因此, 一批分布式数据库与内存数据库已投入研究和使用以支撑内存场景的数据处理 [2–7].
相较于传统基于磁盘的 OLAP处理系统, 基于内存的分布式 OLAP系统虽然规避了由于读写磁盘 I/O而产生

的性能瓶颈, 但是又出现了一些新的性能挑战. 连接操作 (join operation)就是其中的一个典型. 连接操作是用来将

多张数据库表进行笛卡尔积并且筛选出匹配一定条件数据的操作. 在 OLAP处理中, 用户常用通过连接操作来得

到跨数据库表的信息. 例如, 在用户行为分析中, 将用户表和订单表进行连接操作, 能得到用户的订单情况 (如用户

平均消费等). OLAP的基准测试 TPC-H[8]提供了 22个标准查询, 其中有 20个查询都直接或间接地使用了连接操

作 [9]. 连接操作是数据库中标准操作, 而且也是一个耗时的操作. 在基于磁盘的数据库中, 连接操作会导致大量的

读写磁盘 I/O, 因此这些系统会通过减少 I/O对连接操作进行优化, 例如优化的内嵌循环连接 (nested loop join), 哈
希连接 (hash join), 排序归并连接 (sort-merge join)[10–13].

尽管分布式内存 OLAP 系统能够避免磁盘 I/O, 连接操作却仍旧是一个耗时操作, 此时连接操作的性能瓶颈

已经转变为筛选匹配数据的操作. 尤其是对于一类稀疏连接 (sparse join)的查询, 匹配选出的数据占所有数据的比

例很低. 例如在 TPC-H数据集 [8]中, 与一条订单所对应的订单条目平均只有 4条, 而订单条目的总数却在上百万条,
并且会随着伸缩因子 (scale factor)上升而增大. 因此, 有必要对于分布式内存 OLAP系统中连接操作进行进一步

的性能优化.
近年来, 随着大数据技术的发展以及数据模型的复杂化, 为了表示数据之间的关联, 图结构被常用来存储这些

关联数据, 例如 RDF图, 社交网络图等. 同时, 一些用于查询与分析图结构数据的图处理系统也出现了, 它们将数

据维护成顶点和边以体现数据之间的关联. 而对于关系型数据库, 实体关系模型 (entity-relationship model)与数据

库模式 (schema)本身也是图结构. 我们观察到, 通过数据库表之间的关系 (relationship)构建一个专门用于连接操

作的图结构索引, 相较于使用传统的单表上的关系型索引 (例如 B+树索引, 哈希索引等), 能够有数量级上的性能

提升 (实验见第 5.4节). 因此, 图结构索引可以通过预处理的数据结构, 提升连接操作时间占比大的 OLAP处理性能.
然而, 由于现有的业务数据大量基于关系型数据库, 使用关系型数据模型进行存储 [10,14,15], 因此直接使用图处

理系统或者图数据库 (如 Neo4j[16]等), 会带来数据格式转换的跨系统开销和额外的维护成本. 同时, 在关系型数据

库上长期积累的优化经验 (例如列式存储模型及其执行优化), 也未在现有图数据库上得到完整移植. 而在关系型

数据库中, 直接使用关系模型实现图结构, 也不能充分利用图结构的性能优势 [17]. 因此, 如何在关系型数据库上进

行图结构的设计, 使关系型数据在连接操作上得到图结构的性能, 是本文研究的主要内容.
本文提出了一个基于图结构索引的分布式 OLAP连接方法 LinkJoin, 通过在关系型数据库上建立图结构索引

以提升分布式内存 OLAP 系统中对于关系型数据的连接操作性能. 为了对基于图结构索引的连接方法 LinkJoin
进行验证, 我们首先将一个目前先进的开源内存 OLAP系统MonetDB (常被作为代表系统用于研究与分析 [18–21])
从单机扩展成了分布式系统, 并且使用了 LinkJoin的连接方式 (本文将该系统简称为 LinkJoin系统). 为了保证 OLAP
处理的性能, 系统使用了列式存储以利用 OLAP处理过程中的数据局部性 (尽管 LinkJoin系统在存储上使用了列

式存储以加速 OLAP处理, 但对于数据模型仍使用关系模型, 因此按照 C-Store[12], MonetDB[4]等相关系统的定义,
仍称为关系型数据库). 然而, 在使用图结构索引时, LinkJoin和系统的设计将会面临性能方面的挑战, 例如如何实

现一个高效的图索引结构, 如何保证图索引结构的使用和对数据结构的改造不影响其他操作的性能, 以及如何对
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分布式执行引擎进行改造.
针对这些方面的挑战, LinkJoin系统通过对图结构索引, 列式存储以及分布式执行引擎进行优化与改造, 充分

利用数据的物理位置信息, 减少数据查询过程中的内存访问以及跳转. 我们在一个 4台机器的集群中进行了系统

的测试. 测试使用 TPC-H[8]标准测试, 通过增加图索引结构, LinkJoin相比MonetDB原有的连接方式能够在带有

连接的查询中平均性能提升 1.64倍 (取决于连接操作占整个查询中的比重), 对于连接操作比重较大的查询, 整个

查询的性能提升最多达到 4.1倍. 对于这些查询中的连接操作, 使用 LinkJoin所带来的性能提升达 9.8–22.1倍. 我
们将 LinkJoin系统集成到一个分布式内存混合负载系统 VEGITO[22]中 (代码地址: https://github.com/SJTU-IPAD
S/vegito).

概括起来, 本文的贡献与组织结构如下.
(1) 通过对现有基于内存的分布式 OLAP系统中的连接操作方式的分析 (第 2节), 提出新型的基于图结构索

引的连接方式 LinkJoin, 并给出其复杂度分析.
(2) 给出基于 LinkJoin 技术的分布式 OLAP 系统 (即 LinkJoin 系统) 的框架 (第 3 节). 针对系统设计的挑战,

提出 3个方面 (图索引结构, 列式存储结构以及分布式执行引擎)的优化和改造技术, 以实现一个高效的基于图结

构索引的内存 OLAP系统 (第 4节).
(3) 将先进的MonetDB从单机扩展到分布式系统, 并进行了一组证明 LinkJoin技术和系统有效性的实验, 以

验证图索引结构在 OLAP系统中能够加速分析查询 (第 5节).
(4) 给出了 LinkJoin及系统实现上的讨论与展望 (第 6节), 以及其他相关工作分析 (第 7节).

 1   背景知识

 1.1   在线分析处理 (OLAP)

在线分析处理 (OLAP) 是一种常见的数据库系统对于数据处理的模式, 常用于数据的查询分析, 例如商务智

能 (BI), 企业资源计划 (ERP), 用户行为分析等 [1,2]. OLAP的特征是对数据的操作以只读操作为主, 而对于数据的

修改 (包括增加, 修改, 删除)等操作会使用离线的批量加载方式. 由于这种特征, 对于 OLAP中的数据处理能够避

免读写冲突, 因此能够减少读写并发控制方面的考虑, 而查询处理的执行时间是 OLAP系统性能优化的一个主要

目标, 并且可以通过一些预分配的数据结构进行查询的加速优化 [1,5,6,23–27].
对于传统基于磁盘的 OLAP处理系统, 磁盘的 I/O开销是查询处理的一个主要性能瓶颈. 由于分布式系统能

够打破单机内存的限制, 并且随着内存容量的扩大以及内存计算的发展, 传统基于磁盘的 OLAP处理正在向着内

存 OLAP 进行转变. 内存 OLAP 将分析所需要使用的数据存在内存中, 在分析过程中仅需要从内存中读取数据,
而完全避免磁盘 I/O的开销. 目前, 已经有不少面向内存 OLAP的数据库系统用于商业或研究使用, 例如MonetDB[4],
SingleStore[11], HyPer[18], SAP HANA[23]等.

基于内存的分布式 OLAP处理系统不仅了消除了磁盘 I/O的开销, 同时也使用了不同于磁盘数据库的新型内

存技术, 通过充分发挥硬件特性以进一步提升分析处理的性能, 例如列式存储能够充分利用数据的局部性特征以

最大化查询过程中的 CPU缓存 (cache)利用率 [4,11,12]; 向量化执行能够充分使用 CPU的向量指令集加速对列式存

储的数据计算 [24]; 根据现代处理器的多核特性使用并行技术缩短查询的执行时间和提高查询处理的吞吐 [26]; 以及

减少中间结果的网络通信 [11]等.

 1.2   连接操作 (join operation)

在关系型数据库中, 连接操作是用来组合两张数据库表信息的操作. 如图 1 所示, 我们简化了一个标准测试

TPC-H[8]中所使用的数据集: 在关系型数据库中有两张数据库表 ORDERS与 LINEITEM, 分别存放订单和每个订

单所属的条目. 订单表 ORDERS 会记录订单号 O_ID 与订单日期 O_ENTRY_D 等信息, 订单条目表 LINEITEM
会存放订单条目的主键 L_ID以及所属的订单号 L_O_ID. 一个常用的查询会检查某类订单所属的条目, 这就需要

用连接操作将两张表的信息进行组合. 连接操作的语义是将两张数据库表的信息进行笛卡尔积 (数据库表 R与 S
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的笛卡尔积, 即把 R的每一行与 S的每一行进行组合得到结果集, 该结果集的属性数 (列数)是 R与 S的属性数之

和, 结果集的元组数 (行数)是 R与 S的元组数之积)的操作, 然后再根据条件 (如WHERE从句后的条件)进行筛

选, 得到结果集.
  

SELECT COUNT(*)

FROM ORDERS, LINEITEM

WHERE

O_ID O_ENTRY_D

… …

1001 2021-08-07

1002 2021-08-07

1003 2021-08-08

L_ID

… …

10001 1002

10002 1027

10003 1002

10004 1003

=

O_ID O_ENTRY_D L_ID L_O_ID

… … … …

1002 2021-08-07 10001 1002

1002 2021-08-07 10003 1002

1003 2021-08-08 10004 1003

ORDERS LINEITEM

O_ID = L_O_ID AND O_ENTRY_D in […]

L_O_ID

图 1　关系型数据库的连接操作示例
 

由于连接操作在做笛卡尔积后的中间结果行数会等于原来两个表行数乘积, 然后再进行筛选, 因此一般在数

据库中, 会将筛选和组合在一起完成, 以减少中间结果集的大小. 在实现上, 常用的 OLAP 处理系统, 如 SAP
HANA[10], SingleStore[11], C-Store[12], Hyrise[13], MonetDB[4]中, 通常支持内嵌循环连接, 排序归并连接, 哈希连接等

连接方式, 以及它们的优化和变种. 表 1给出了这些典型 OLAP系统所支持的不同连接方式, 这些连接方式可以供

系统的用户根据不同的场景和性能要求进行选择.
 
 

表 1    典型 OLAP系统对于不同连接方式的支持 
连接方式 SAP HANA[10] SingleStore[11] C-Store[12] Hyrise[13] MonetDB[4] Vectorwise[28]

内嵌循环连接 √ √ √ √
排序归并连接 √ √ √ √
哈希连接 √ √ √ √ √ √

 

(1)内嵌循环连接 (nested loop join, NLJ). NLJ是和连接操作的语义最接近的实现方式, 通过嵌套的循环来遍

历两张需要连接的表, 并且在内层循环中根据匹配条件进行筛选. 这种方式支持的筛选条件广泛 (例如相等, 不等,
字符串匹配等条件或者它们的组合条件). 对于基于磁盘的关系型数据库, 其主要的性能瓶颈在于数据从磁盘上读

取的 I/O开销. 以图 1的查询为例, 外循环是 ORDERS, 内循环是 LINEITEM. 对于每一条 ORDERS的数据, 都需

要读取完整的 LINEITEM 数据, 即把这个表的磁盘页面依次读出. 设 ORDERS 的行数为 R(O), ORDERS 与

ORERLINE的磁盘页面数分别为 P(O)与 P(OL), 则 I/O次数至少为 P(O)+R(O)×P(OL). 因此, 一些优化方式往往

通过充分利用每次被读入的磁盘页面 (如通过分块的方式减少 I/O次数), 或者针对新型的存储介质 (如 SSD)进行

特定的优化 [29].
(2)排序归并连接 (sort-merge join, SMJ). SMJ是针对筛选条件中的列可排序, 并且是表内的顺序是按照该列

进行排序的. 对于已经排序的表而言, 连接过程是一个简单的归并过程, 因此两张表只需各遍历一遍, 其 I/O开销

为 P(O)+ P(OL). 然而, 这种连接方式的问题在于: 其一, 对于没有排序的表而言, 需要按照筛选条件中的列进行排

序, 引入额外的排序开销; 其二, 对于无法排序的列和筛选条件, 无法使用, 因此在语义上受限.
(3)哈希连接 (hash join, HJ). 在连接操作的筛选条件是值相等的情况下, 为了进一步提高查询效率与减少查询

过程中的不必要 I/O开销, HJ使用哈希结构加速连接. HJ分为准备阶段与匹配阶段. 在准备阶段, HJ使用了一个

辅助的哈希划分, 通过尽量减少不必要的读取来提升连接速度. 在这一阶段中, 会将两张表中需要比对的列使用一
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个哈希函数进行计算哈希值, 并且根据该哈希值将两张表的行分为不同的数据划分. 由于两个值相等的必要条件

是它们的哈希值相等, 因此匹配的两行只可能是在对应的数据划分中进行. 所以, 在第 2个阶段, 即匹配阶段中, 仅
需要在对应的数据划分中进行匹配连接.

在以上所介绍的连接方法中, 对于两张表的连接操作, 都可以看作有两层主要的循环来进行数据的匹配和筛

选, 这两层循环分别对应着两张表的顺序. 首先遍历第 1张表, 对于第 1张表的每一行, 通过不同的匹配方式 (例如

嵌套循环中的遍历操作, 排序归并中的归并操作, 哈希连接中的哈希匹配操作等)去筛选第 2张表的数据. 因此, 在
连接操作中, 由于上述的第 1张表会出现在外层循环中, 会称之为外层表 (outer table). 与此对应, 第 2张表成为内

层表 (inner table).

 1.3   索引 (index)

索引是数据库系统中用于加速数据查询的一种经典方法. 在关系型数据库系统中, 为了避免逐条查询某条数

据, 会维护一种称为索引的数据结构, 将数据的某个属性 (列) 的值作为键, 通过索引映射到这个属性值所对应的

数据的物理位置或主键. 因此, 根据应用的工作负载来建立合适的索引, 能够提升数据库的查询效率.
查询一般是针对数据的某个属性或者多个属性进行筛选. 根据筛选条件的形式可以将查询分为两类: 点查询

与范围查询. 点查询给定的筛选条件一般是等值查询, 即筛选出某一个属性 (或者多个属性)等于某个值的数据行.
与之相反, 范围查询的筛选条件是某一个范围 (例如数值的大于, 小于, 以及字符串的匹配操作 like等).

与之相对, 索引结构主要有两类索引用以加速不同类型的查询: 哈希索引与树状索引. 哈希索引由于其 O(1)
的查找复杂度, 对于点查询有很好的支持, 然而却不能支持范围查询, 对于使用哈希索引进行范围查询, 将遍历范

围内的每一个值从而转换为点查询, 这不仅在查找效率上会变差, 而且一些范围查询 (如浮点数的范围或者大范围

的整数)将无法进行转化. 树状索引 (例如 B+树, 以及其变种如跳表等)单次查找的复杂度是 O(logn), 但是树状索

引由于其顺序结构, 能够在给定最大值或最小值后选定一部分范围进行范围查询. 本文将这些关系型数据库中所

使用的索引 (包括树状索引和哈希索引等), 称为关系型索引 (relational index).
因此, 一般而言, 在关系型索引中, 哈希索引对点查询更为适合, 而树状索引对于范围查询更为适合. 由于这些

查询能够加速对于数据的查询, 因此也会用于加速连接操作 (例如在嵌套循环连接中, 对内层表使用索引进行筛

选). 然而, 如何设计一个本身针对连接场景的索引, 仍旧是一个开放问题.

 2   现有连接方式分析

相比基于磁盘的 OLAP, 内存 OLAP的性能瓶颈已经不是原来的 I/O开销, 而是转移为内存读取与复杂计算.
连接操作则是一个典型的代表, 在复杂的分析场景中, 跨表的查询十分常见. 以 OLAP的基准测试 TPC-H[8]为例,
其 22个查询中有 20个查询使用了连接操作 [9]以进行跨表的数据分析. 仅有 2个查询 (Q01与 Q06)是进行单表内

的数据分析而不需要进行连接操作. 而在我们的测试中 (实验配置: 4台机器, 每台机器部署 20个工作线程, 每台

机器 SF=10), 连接操作的时间占比甚至会达到 80%的时间 (详见图 2, 柱上标识连接操作占总查询时间的百分比).
因此, 需要对目前常用的连接方式进行算法层面 (第 2.1节)与实际运行层面 (第 2.2节)的分析, 以提出对于连接

操作的优化方法, 从而对优化整个查询的性能有所助益.
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图 2　使用MonetDB对 TPC-H中部分查询的查询时间拆解
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 2.1   常用连接方式的算法复杂度

在基于磁盘的数据库研究中, 对于连接操作的性能研究会从连接操作的 I/O开销 (cost)进行考虑, 例如对于不

同连接操作所需要加载的磁盘页面数 (详见第 1.2节). 对于内存数据库而言, 由于这样的 I/O开销已经去除, 因此

计算 I/O开销以评估连接方式性能的方法已不合适. 因此, 我们需要通过研究不同连接方式的算法复杂度, 来评估

它们在内存计算时的性能.
我们将不同的连接方式的使用分为先后两个阶段:准备阶段与匹配阶段. 第 1阶段 (准备阶段)是连接之前准

备特定的数据结构, 例如排序归并连接中的排序以及哈希连接中的构建哈希表的操作. 第 2阶段 (匹配阶段)是按

照连接条件进行对应行筛选的过程. 同时为了进行有效分析, 我们假设连接操作的两张表是“一对多 (one to many)”
的关系, 即外层表的一条数据可能与内层表的多条数据匹配, 而内层表的一条数据至多与外层表的一条数据匹配 [30].
若没有这个假设, 则这些常用连接方法的复杂度在最坏情况下为 O(m·n) , 例如外层表的所有数据都与内层表的所

有数据匹配.
表 2的第 2–4列给出了内存中, 使用 3种连接方式, 即内嵌循环连接, 排序归并连接以及哈希连接在两个阶段

的时间复杂度 [30–32]. 表 2中, 进行连接操作的外层表与内层表的行数分别为 m 和 n. 对于排序归并连接, 表中给出

的初始化复杂度为两张表是未排序时的复杂度, 未排序的表在进行归并操作前需要进行排序.
  

表 2    内存中不同连接方式的时间复杂度分析 
阶段 内嵌循环连接 排序归并连接 哈希连接 内嵌循环连接 (树状索引) 内嵌循环连接 (哈希索引) 图结构索引连接LinkJoin
准备 － O(mlogm+nlogn) O(n) － － －

匹配 O(m·n) O(m+n) O(m+n) O(m·logn+n) O(m+n) O(m+n)
 

通过表 2的第 2–4列可以看到, 相比于内嵌循环连接, 排序归并连接与哈希连接能够减少匹配阶段的时间复

杂度, 但是需要不少时间进行数据结构的初始化准备, 而且对于归并-排序连接, 这种初始化时间可能会比匹配时

间更长, 而哈希连接的实际匹配时间也与哈希函数的选择以及哈希桶的数目相关. 内嵌循环连接, 是不需要第 1阶
段进行数据结构的初始化的. 因此, 在数据库中, 也会使用内嵌循环连接以避免初始化开销, 其中一种常用的优化

即基于索引的内嵌循环连接 [33,34], 在MySQL, SQL Server, PostgreSQL, SAP HANA等商用数据库中也得以使用.
基于索引的内嵌循环连接是对于内嵌循环连接的一种有效优化, 该优化复用数据库中已有的索引结构, 因此

不需要准备阶段. 其进行连接的复杂度与所选用的索引结构有关. 使用索引进行连接操作时, 类似于内嵌循环连接

使用两层主要的循环, 其中外循环仍需要遍历外层表的每一项, 而内层表的遍历则变成了使用外层表的属性去匹

配索引. 树状索引和哈希索引一次查找的复杂度为 O(logn)与 O(1), 同时最坏情况下需要遍历一次所有内层表的

数据, 因此这两种索引结构下的连接操作复杂度分别为 O(m·logn+n)与 O(m+n), 如表 2的 5–6列所示.
如表 2所示, 在目前常用的连接方式中, 使用哈希索引的连接方式在内存计算时的算法复杂度最小, 其复杂度

取决于外层表的大小. 而表 2中的最后一列中, 使用基于图结构索引的连接方式 LinkJoin, 能够获得同样最小的复

杂度 (详见第 3.2节), 在此基础上, 我们进行系统层面的优化, 达到相比其他连接方式更优的连接性能.

 2.2   连接操作的实际用时占比分析

为了进一步确定连接操作在内存 OLAP 处理中所占的时间比重, 我们选择使用一个先进的开源内存数据库

MonetDB[4]进行测试分析. MonetDB 在近年关于内存 OLAP 的研究中常被作为代表系统用于研究或者进行分

析 [18–21]. 我们在MonetDB上进行连接操作的实际用时占比分析, 并且建立了哈希索引进行连接操作的加速. 实验

针对 OLAP的基准测试 TPC-H进行纯内存查询, 对于每个查询进行拆解分析, 即测量每个查询所用时间以及其中

连接操作所占用的时间.
如图 2所示, 我们选取了连接操作用时占整个查询用时的比例不小于 5%的查询作为连接操作占比明显的查

询进行分析. 可以看到在选取的 8个查询中, 连接操作占整个查询时间的比重最高可以达到 80% (Q18). 在 22个
查询中, 有 7个查询的连接操作用时比重超过 20%. 其中, 有 3个查询的连接操作用时比重超过 50%, 成为整个查
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询中的主要性能瓶颈. 可以发现, 即使使用算法复杂度较小的基于哈希索引优化的内嵌循环连接方式, 连接操作仍

旧是在内存查询处理中耗时的操作之一. 因此, 对于一些连接操作用时占比较大的查询而言, 优化连接操作的时间

能够对于优化整个内存查询的性能起到关键的作用.

 3   研究动机与系统架构

 3.1   图结构索引

近年来, 随着大数据技术的不断发展, 数据不仅是从体量上增大, 数据之间的关系也越发复杂, 为了更好地刻

画这些数据之间的关系, 相比原来关系型数据库中的关系模型, 用图结构存储数据能够更好地表达这些数据之间

的关联. 使用图结构存放数据时, 数据分为点 (vertex)和边 (edge)两类数据, 点用于存放一些实体信息, 例如人员

信息, 商品信息等, 而边存放点之间的关系, 例如购买情况等.
然而, 对于关系型数据库, 在数据库层缺少表与表之间的关系信息. 如图 1中的示例, 订单 ORDERS与订单条

目 LINEITEM 的连接匹配只能通过值匹配来进行. 即使是使用了索引结构来加速连接操作也是需要通过索引结

构的查询.
图 3(a) 给出了在关系型数据库中使用连接操作的执行过程. 示例中的连接查询使用了 3 张表: 订单表

(ORDERS), 订单条目表 (LINEITEM)以及物品信息表 (ITEM). 一个常用的查询是, 通过订单查询订单中所购买的

物品信息, 因此需要连接 ORDERS, LINEITEM与 ITEM这 3张表. 在连接过程中, ORDERS中每一条订单信息通

过订单条目的编号 (L_ID) 来找到 LINEITEM 表中对应的订单条目, 订单条目再通过货品编号 (I_ID) 来找到

ITEM表中对应的货品信息. 为了提升连接的性能, 在对应的属性列 (LINEITEM的 L_ID列, ITEM的 I_ID列)上
建立了关系型索引结构 (如树状或哈希索引). 对于使用索引进行连接操作, 对于每一行表中的数据, 都需要通过索

引查询到另一张表中对应数据所在的位置. 如果是多张表的连接, 则需要在筛选出部分结果后继续进行索引的查

询. 可以看到, 在关系型数据库中的索引本身是用于查询数据的加速, 而并不是为了连接操作而设计的, 只能减少

连接操作中不必要的读取和筛选. 在图 3(a)的示例中, 为了筛选一条结果集中的数据, 都需要经历两次索引结构的

查询.
  

ORDERS LINEITEM ITEM

L_O_ID I_ID

关系型索引
(树状/哈希)

关系型索引
(树状/哈希)

ORDERS

LINEITEM ITEM

图结构索引

(a) 使用关系型索引结构 (b) 使用图结构索引

图 3　关系型数据库中 3张表的连接操作示例
 

对于关系型索引而言, 进行连接操作的匹配是通过值的查询和匹配所完成的, 因此需要引入查询的开销. 而数

据库在制定表的结构 (schema)时, 所建立起的语义信息 (例如外键), 是缺失的. 而图结构能够在表达数据之间的关

联, 提供更丰富的语义. 因此, 我们观察到是引入一个图结构的索引能够加速关系型数据库的连接操作, 减少连接

过程中查询索引所带来的开销 (实验见第 5.4节).
一个图结构的索引如图 3(b)所示, 该实例中仍旧进行的是 ORDERS, LINEITEM和 ITEM这 3张表之间的连

接, 但是提供了一个图结构的索引. 图结构索引通过存储数据库数据之间的拓扑结构来加速连接操作. 在该索引

中, 图的顶点表示数据库中的一行数据 (例如示例中的蓝色顶点表示 ORDERS中的一行), 这个顶点仅存放这这条

数据的位置信息 (例如同一台计算节点中的内存地址或偏移, 跨计算节点的节点编号和内存偏移等)和类型, 而不
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会存放实际的属性. 而图结构中的边, 则表示的是数据库数据之间的关系, 例如 ORDERS所对应的顶点会有出边

指向 LINEITEM一个顶点 (红色顶点), 表示一条订单项. 以此类推, 一条 OERDERLINE的数据也会指向一个 ITEM
(黄色顶点). 由于顶点中存放着数据的位置信息, 因此, 可以根据出边直接在连接操作时定位对应的数据. 在
图 3(b)的示例中, 当进行 3张表的连接操作时, 首先通过 ORDERS中的一行数据找到它在图结构索引中所对应的

节点, 然后通过其出边找到它的订单项, 并通过位置可以获取该订单项的实际数据. 同时, 可以通过订单项的出边,
找到 ITEM的信息.

通过以上示例可以看出, 原有建立在数据库表上的关系型索引 (例如树状索引, 哈希索引等)主要是为了直接

加速单表查询而设计的, 而连接操作复用这些索引虽然能够减少一定的查询时间, 但是仍旧有一定的查询开销 (通
过对多表进行连接操作的视图后建立关系型索引, 也是一种在效果上建立多表索引的方式, 然而对多表建立这种

视图会产生大量的存储开销)而图结构索引保存着数据之间的拓扑关系, 它的设计是为了加速连接操作, 与为了加

速单表查询的索引相比, 图结构索引在加速连接操作时有以下几个优势: (1)减少索引的查询开销. 由于图结构索

引的节点中直接存放对应数据的位置信息, 因此可以通过 O(1)的时间复杂度直接进行定位与查询. 尤其是当数据

在其他计算节点上, 可以通过位置信息减少远端计算节点上的计算操作 (如数据查找和筛选) 而直接获取数据.
(2)提供数据之间的拓扑结构信息, 优化特定连接操作的执行. 例如, 对于 COUNT操作能够直接通过出边的数量

而直接返回. 对于没有匹配数据的也能够减少不必要的索引查询. (3)减少多张表连接的索引查询次数. 当需要多

张表进行连接操作时, 对于每一条结果集的数据, 索引的查询只需要遍历一次图结构即可完成, 而在为单表查询建

立的索引需要在每张表 (除了最外层表)上进行索引的查询.

 3.2   复杂度分析

本节我们将从算法复杂度的角度来分析基于图结构的连接操作. 与基于索引的内嵌循环连接一样, 索引是在

数据加载时离线计算的, 因此也不需要额外的准备阶段, 可以在进行连接操作时直接使用. 因此, 仅需考虑其匹配

阶段的复杂度即可.
算法 1给出了使用图结构索引进行连接操作的主要步骤, 设连接操作的外层表与内层表分别为 R与 S. 与一

般的基于索引的内嵌循环连接类似, 基于图结构索引的连接操作对于外层表的每一行进行遍历. 不同的是, 需要通

过 locate_vertex过程获取该行在图结构索引中所对应的顶点 (第 1–2行). 由于图结构索引在建立时, 会将与该顶

点的数据有匹配关系的数据作为该顶点的邻居进行存储, 因此内循环对该顶点的邻居进行遍历 (第 3–5行). 由于

为了空间节省, 在顶点的邻居中保存的是数据的标识符 (即算法中的 s_id)而非数据本身, 因此需要通过 locate_row
过程进行定位 (第 4行). 然后, 再将两张表中匹配的数据进行处理与输出 (第 5行).

算法 1. 基于图结构索引的连接操作.

R: 连接操作的外层表

S: 连接操作的内存表

1. foreach r in R:
2.　　 v = locate_vertex(r)
3.　　 foreach s_id in v.neighbors:
4.　　　　 s = S.locate_row(s_id)
5. 　　　　process_and_output(r, s)

根据算法 1主要步骤, 我们可以对该索引方法进行算法复杂度分析. 与第 2.1节和表 2一致, 我们设外层表和

内层表的行数分别为 m 和 n. 并且为了进行有效分析, 同样假设连接操作的形式是两张表“一对多”的形式. 对于外

层表的每一行数据, 需要通过其图结构索引得到与其匹配的其他表中的数据. 这个操作, 在图结构上的形式是根据

数据的标识符 (id) 找到其对应的顶点, 然后通过边找到其邻居. 在图结构索引中, 定位一个数据的顶点 (locate_
vertex), 定位一个顶点的邻居 (neighbors), 以及根据数据的标识符定位数据 (locate_row), 这些关键操作可以在
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O(1) 时间完成 (详见第 4.1 节), 并且“一对多”的形式在最坏情况下能够保证至多对内层表的每条数据遍历一次.
因此, 与基于哈希索引的内嵌循环连接类似, 使用图结构索引能够在 O(m+n)的时间内完成连接操作.

因此, 对于使用图结构的连接操作, 在算法复杂度上保证与复杂度为线性的常用连接方式有同样的复杂度. 并
且, 在该图结构索引的设计与实现上, 能够减少其他索引结构中复杂的计算操作以及减少内存访问次数, 能够有比

哈希索引等更好的连接操作性能.

 3.3   图结构索引的构建

图结构索引的构建与关系型索引一样, 是离线进行的. 为了构建图结构索引, 需要对该索引所涉及的表进行预

先的一次连接操作. 图结构索引仅保存连接的关系, 而不是所有连接的结果. 例如在图 3(a) 中, 对于 ORDERS 与

LINEITEM 之间的图结构索引, 需要根据连接条件 (即两个表中对应列的匹配) 进行连接. 并且, 在这个连接过程

中, 并不需要产生最终结果, 而只是将对应的数据的位置记录下来, 保存在图结构中即可.
构建阶段的连接操作可以使用高效的哈希连接进行, 其构建的复杂度为 O(m+n), 并且由于不需要产生最终结

果, 只需要记录数据的位置构成图结构即可. 在空间使用上, 图结构索引可以避免哈希连接中由于空桶产生的空间

浪费 (实验见第 5.4节).

 3.4   分布式系统架构

为了对图结构索引进行进一步验证, 我们设计了一个基于图结构索引及其连接方式的分布式内存 OLAP 系

统, 并且通过给关系型内存数据库提供图结构索引, 以提升内存中连接操作的处理性能. 该系统的架构如图 4所示.
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索引信息 获取数据

图结构
索引

关系型索引
(树状、哈希)
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数据

数据存储

图 4　基于 LinkJoin的分布式 OLAP系统 (LinkJoin系统)架构
 

图 4(a)给出了基于 LinkJoin技术的分布式内存 OLAP系统的整体架构, 系统称为 LinkJoin系统. 该系统由一

个分布式调度器以及若干节点所组成的, 所有的数据会划分成若干个部分 (partition), 每台机器会负责维护一部分

数据, 使用零分享 (shared-nothing)存储架构. 当用户发送请求后, 系统的调度器将会接收到请求, 并按照数据划分

将请求拆解为子请求发给涉及的节点, 同时会设定一个节点作为处理该请求的主节点, 其他节点为从节点. 主节点

和从节点都需要负责执行一部分子请求 (例如筛选数据的不同部分), 而主节点需要负责将各个从节点的子结果归

并起来作为查询的结果返回给调度器, 调取器会将该查询结果返回给发起该请求的用户.
对于每一个节点内部的架构, 如图 4(b)所示, 每个节点中系统分为 3层: 解析层, 执行层与存储层.
解析层负责将用户的请求进行解析, 通过解析器与计划器等部件, 将用户的查询请求转换为执行计划. 在转化

的过程中, 除了进行语言解析与常规的查询优化之外, 还需要根据用户定义的图索引结构 (schema), 来进行优化.
由于本工作的重点不在优化本身, 因此对于图结构索引, 我们选择在连接操作时能够使用图结构索引的, 均使用图

结构索引. 算法 2给出了 LinkJoin系统中增加的一个 SQL接口, 用于建立图结构索引. 其中, 图结构以有向边的形

式连接两张关系表 out_table_name 与 in_table_name, 匹配关系由对应的列决定, 当对应列的数据匹配 (即值相

等)时, 进行边的连接. 有向边从 out_table_name指向 in_table_name, 为了实现效率考虑, 一般在“一对多”关系下,
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这两个表名分别对应“一”和“多”的表. 可以看出, 图结构索引与常规的关系型数据库的索引的最大区别在于, 普通

关系型索引是建立在一张表上的, 而图结构索引建立在表与表之间的关系上.

算法 2. 建立图结构索引的 SQL接口.

CREATE GRAPH INDEX index_name
　　FROM out_table_name(column1, column2, …)
　　TO in_table_name(column1, column2, …);

执行层负责执行由计划器所生成的执行计划. 为了提升系统性能, 如之前系统的设计 [18,35], 执行层使用会话

(session)的模式对查询请求进行并行处理. 当执行层收到请求后, 会把一个查询放在一个会话中, 该会话会调用多

个线程并行处理一个查询请求. 同时, 多个会话也可以并行执行. 一般而言, 由于物理计算资源的限制, 并行的会话

数越少, 一个会话中可以使用更多的并行线程处理查询, 减少该查询的执行时间.
存储层是一个内存存储, 负责存储关系型数据 (包括行式存储和列式存储), 关系型索引 (哈希索引和树状索引

等)以及用于连接操作的图结构索引. 所有的数据和索引将都会存储在本地或者远端节点的内存中. 为了尽量避免

网络传输的开销, LinkJoin系统遵循一般分布式 OLAP系统的原则 (如 SAP HANA[23]和 SingleStore[11]), 在执行分

布式查询时, 尽量让每个节点只处理本节点的本地数据, 只有在最后归并阶段再进行结果的合并. 对于每个数据划

分都需要使用到的只读数据, 以备份的形式在每个节点中出现, 避免执行交换大量数据的全局连接操作.

 3.5   系统设计的挑战

在对 LinkJoin系统进行设计时, 会面临以下几个挑战.
首先, 需要实现一个高效的图结构索引. 图结构索引能够在连接操作的算法复杂度上带来和哈希索引一样带

来最低的复杂度, 然而在使用图结构索引时, 如何避免使用复杂的计算与减少内存访问, 决定了图结构索引是否能

够有良好的性能. 如果图结构索引在使用过程中, 在关键过程 (如定位, 查找, 筛选)中使用了复杂的计算和额外的

内存访问, 则会退化成哈希索引的性能, 甚至会更差. 因此, 需要设计在连接场景下的高效图结构索引.
其次, 图索引结构的设计不会引起其他操作性能的额外开销. 对于图结构索引的设计, 需要保证其结构不影响

关系型数据本身的存储. 由于在 OLAP处理系统中, 列式存储等优化常用于提升查询性能, 图结构索引需要保证能

与这些关系型数据的优化正交, 保证这些常用的优化效果.
最后, 在关系型查询的执行过程中, 需要突破原来关系型数据执行的限制, 能够使用图结构索引进行连接操作

的加速. 因此, 需要对优化器和执行引擎需要进行额外的设计, 以保证查询能够对图结构索引进行使用.

 4   设计与实现

本节将描述一个提供图结构索引和 LinkJoin技术支持的分布式内存 OLAP系统——LinkJoin系统, 并且提供

列式存储的支持, 针对上文 (第 3.4 节) 所描述的系统设计的挑战, 本节从图结构索引 (第 4.1 节), 列式存储 (第
4.2节)以及执行引擎 (第 4.3节)来描述 LinkJoin系统的设计与实现.

 4.1   图索引的数据结构

为了提升连接操作的性能, 实现一个高效的图结构作为索引对于 LinkJoin而言是十分必要的. 对于图结构的

设计, 主要是从顶点的存储方式与边的存储方式进行考虑. 图 5(b)–图 5(d) 给出了图 5(a) 这个图结构的几种数据

结构设计方式.
如图 5(b) 所示, 对于顶点的存储, 与关系型数据库中存储数据的方法类似, 顶点信息存在顶点表 (vertex

table) 中. 顶点表中每一条数据表示一个顶点, 具体存储着顶点编号 vid (对应关系型数据库中的主键), 顶点类型

type (示例中包括订单 O, 订单条目 L与物品 I), 以及其他需要存储的一系列属性.
对于图中边的存储, 如图 5(c) 与图 5(d) 中给出了两种主要的设计方式. 图 5(c) 给出了一种, 使用边表 (edge

table)存储边的方式 (如 SAP HANA[10], SQL Server[35], Virtuoso[36]等). 以出边的存储为例, 图中的一条出边, 存储着
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起始顶点的编号 sid, 目标顶点的编号 tid, sid与 tid都对应顶点表中的顶点编号 vid. 此外, 还存储边的类型与其他

所需要存储的属性. 此外, 图 5(d) 给出了基于邻接表 (adjacency list) 来存储边的方式 (如 Neo4j[16], WuKong[37],
LiveGraph[17], RisGraph[38]等). 以出边的邻接表为例, 表中的每一项至少保留两个信息: 一个是存每个起始顶点的编

号 (vid), 另一个是每个起始顶点会存一个链表, 即出边链表 (oe). 这个链表中记录的是该顶点的出边邻居 (即出边

的目标顶点).
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图 5　图结构的主要设计方式
 

为了使用图结构进行连接操作的加速, 顶点表中的属性需要存储该顶点所对应数据的内存地址. 而在边的设

计上, 如果使用图 5(c)中边表的设计, 会造成找邻居的过程仍旧变成两个关系型表的连接操作, 造成问题的递归.
而使用图 5(d)中邻接表的设计, 能够在 O(1)的时间复杂度内, 找出给定顶点的邻居. 因此, 作为关系型数据库的图

结构索引, 使用基于邻接表的形式来存储边的信息更为合适.
然而, 如何找到该顶点对应的条目仍是个问题. 为了避免通过查找索引定位某个顶点在顶点列表中的条目,

LinkJoin中使用了一种优化, 即基于位置的邻接表.
LinkJoin 中观察到, 在关系型数据库中, 每一条数据中可以通过物理层的表名与行号的二元组, 即 (table_id,

row_id)二元组进行确定, 如果需要进一步定位到某条数据的某个属性 (字段), 则需要通过列的标识符 col_id进行

确定. 其中, 数据的行号是按照数据的物理存储自然地从 0开始增长的. 因此, LinkJoin的图结构索引将结合关系

型数据库的这一数据存储特性进行存储. 对于顶点的存储, 在 LinkJoin中直接复用原来关系型数据库的数据存储,
不会使用额外的数据结构与存储空间进行图中的顶点存储. 因此, 在一张表中, 顶点的编号 vid 将与数据的行号

row_id一一对应. 对于边的存储, 在顶点列表中不会存储顶点的编号 vid, 而是直接存指向邻居的指针, 并且通过数

据的行号进行索引.
图 6给出了 LinkJoin中的图索引结构的示意图. 与通用的图数据存储结构相比, 图索引结构使用关系型数据

库中数据的物理位置信息 (即数据在每张表中的行号 row_id) 来减少存储和查询的开销. 在图 6 中, 以 ORDERS
与 LINEITEM表为例. ORDERS表上建立了到 LINEITEM表的图索引, 因此在 LinkJoin仅需要在 ORDERS表上

建立一个新的列 L用来存储出边信息, 此外无需存储额外的顶点表与边表. 而在出边的邻接表中, 由于其排列的顺

序与 ORDERS的每一行数据在物理上的存储相同, 因此无需额外的一列存储顶点编号.
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图 6　LinkJoin中的图索引结构
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在每条数据的出边表中, 存储着目标数据的物理行号. 例如对于 O_ID 为 1002 的 ORDERS 数据, 有两条

LINEITEM的数据是与其匹配的即 L_ID为 10001与 10003的两条数据, 这两条数据在 LINEITEM表中的行号分

别为 107与 109. 因此, 通过存储物理偏移, 在 ORDERS与 LINEITEM进行连接操作时, 每条数据仅需要通过行号

进行一次内存访问即可访问到对应的数据, 而不需要通过查询索引结构的复杂计算. 同时, 考虑到数据的局部性,
出边表的设计基于数组, 有利于数据的连续访问, 而是用链表会造成由于局部性和解引用造成的开销 (实验见第

5.4节).

 4.2   列式存储

为了进一步提升内存数据库中连接操作的性能, LinkJoin使用了基于列式存储的数据存储设计. 在 OLAP查

询中, 其查询模式往往是针对全表中的某些列进行查询计算, 如计算数目, 平均值等操作. 而传统在 OLTP数据库

中所使用的行式存储 (row store), 即数据一行接着一行的存储方式, 无法充分利用 CPU的缓存 (cache)以及数据局

部性. 因此, 对于 OLAP数据的处理, 数据按照一列接着一列的存储方式, 能够提升分析处理的效率, 这种存储方式

称为列式存储 (column store), 并且在 C-Store[12], MonetDB[4], SingleStore[11], SQL Server[39]等支持 OLAP的系统中

得到使用. 在这些系统中, 列式存储或作为一种全局存储的格式, 或作为在行式存储上建立列式存储的索引, 对
OLAP查询进行加速.

列式存储是数据的一种物理存放方式, 不影响数据在逻辑上的表达. 逻辑上, 数据仍旧是按照行的关系型存

储. 因此, 数据仍有行的概念, 只是一行的数据记录在不同的位置. LinkJoin中所使用的列式存储是完全的列式存

储, 所有表中数据的存储格式均为列式存储. 每一个列可以看做是一个连续的数组, 不同行的同一个属性依次排

列 (例如图 6中的 ORDERS表中的所有 O_ID存在同一个数组中), 而它们的排列顺序都是按照逻辑上的行依次排

的. 在顺序上的设计能够保证同一行的不同属性虽然记录在不同的数组中, 但是它们在数组中的索引位置都是同

一个. 由于不同列的数据大小 (即列宽)是不同的, 因此内存地址 vaddr要通过列的基地址 col_base, 列的宽度 (即
属性的长度) col_width与行号 row_id决定: vaddr = col_base + col_width × row_id. 其中, col_width在设计数据库

表的结构时即已经决定, 对于定长的属性, col_width即定长属性的长度, 对于变长属性考虑两种模式: 如果对于数

据局部性要求高的列, 则列的宽度为该变长长度的最大值, 此外情况下存储指针即可.
LinkJoin的列式存储中, 支持以下几种操作.
(1) 扫列 (scan). 这是在 OLAP处理中一种常见的操作, 这种操作会将数据库中某个表的一列或者几列完整地

读一次, 以获取该列的数据. 扫列的结果会做进一步的聚集操作等分析. 扫列可以作为读取数据的方式单独出现在

查询中, 也可以与条件筛选等方式结合出现. 扫列操作能够充分利用数据的局部性, 也是列式存储最为适合的场景.
(2) 点查询 (point query). 点查询作为条件筛选查找的一种形式, 在某个列上进行等值查询, 例如在 TPC-H基

准测试中的查询会选取某个属性名为某个字符串的数据.
(3) 范围查询 (range query). 作为另一种条件筛选形式, 范围查询相对点查询而言, 不是进行值相等的筛选, 而

是在某一个范围内 (例如大于, 小于, 字符串的 like操作等)进行筛选.
为了高效支持点查询与范围查询, LinkJoin提供了哈希索引结构与 B+树索引, 分别支持点查询与范围查询.

 4.3   分布式执行引擎

LinkJoin 系统中使用工作线程的模式进行查询的并行处理, 每一个 CPU 的物理线程对应一个处理查询的工

作者 (worker). 并且, 使用会话 (session)机制作为单个查询的并行度控制.
LinkJoin系统中的并行度分为查询内并行与查询间并行. 查询间并行通过会话数目直接进行控制, 表示系统

内同时有多少查询正被处理. 而查询内并行, 是通过会话数隐式控制的. 在极端情况下, 会话数为 1则表示所有的

线程处理同一个查询, 而会话数为最大值 (即可供查询的最大线程数), 那么每个查询是单线程进行处理的.
由于 OLAP的查询均为只读操作, 因此查询间并行无需考虑并发控制的问题, 直接进行线程的划分即可. 而对

于查询内的并行, 需要对查询中可并行部分进行合适的分解与划分. 我们观察到, 在 OLAP的查询中, 大多都是先

从扫表开始, 然后再进行条件筛选, 连接等操作. 因此, LinkJoin中的并行从扫表入手, 将表的数据按照表的长度平
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均分给每个负责这个查询的工作线程. 以下选取部分操作举例说明 LinkJoin中的查询内并行的策略.
扫列, 筛选与聚集操作. 对于扫列与聚集操作, LinkJoin将需要扫的列进行等长度的划分, 分给不同的查询线

程, 每个查询线程在自己负责的范围内进行扫列, 并根据筛选条件进行数据的筛选, 然后将筛选出的数据进行聚集

函数的计算, 形成子结果. 当每个线程完成自己负责的区域后, 会由一个线程将各个线程的子结果进行汇总计算出

查询的结果.
连接操作. 由于连接操作涉及多张表, 对于连接操作的并行, LinkJoin使用的并行划分是对最外层的表进行均

等的划分. 对于每个工作线程, 将这些划分后的子表作为最外层表, 与内层的其他表进行连接操作, 连接后所得到

的结果在并行阶段完成之后进行合并. 为了进一步提升并行度, 可以使内层表也进行划分, 然而这样的划分会增加

合并结果时的开销以及实现的复杂度, 因此目前 LinkJoin仅支持对于最外层表的并行划分.
分组操作. 对于分组操作的并行, 是在前文所描述的操作 (扫列, 筛选, 连接等) 的基础上进行的. 在每个工作

线程执行这些操作时, 会在最后对中间结果进行分组操作. 当并行阶段结束后, 一个主线程会对所有的分组操作进

行合并. 由于分组之后一般需要再一次的筛选和聚集等, 分组的中间结果需要保留必要的信息. 例如, 在计算分组

平均值的时候, 需要保留每个工作线程在每个组内的计数与总和, 才能够保证最后主线程能够通过这些中间结果

合并出正确的最终结果.
分布式查询. 对于分布式查询, 可以看作是一个部分工作线程在远端机器的并行化查询. 在执行引擎层面与上

述的查询内并行类似, 然而并行的粒度为集群中的不同机器. 系统前端的调度器已经将查询任务按照数据并行拆

分成不同的子任务了, 而子任务的拆分与将查询并行化的过程相同, 只是一部分任务交由远端的工作线程完成. 为
了减少中间结果传输所带来的网络开销, LinkJoin对于任务结果的归并, 分为两个阶段. 第 1阶段将每台机器内的

不同工作线程的结果归并并且发送给一个调度器所指定的主节点. 这一阶段的目的是为了避免所有工作线程发送

中间结果给主节点. 第 2阶段是主节点将收集到的结果进一步归并为查询的最终结果. 同时, 在进行分布式的连接

操作时, 我们通过数据划分和建立副本的方式, 尽量规避需要传输大量数据的情况 (如符合条件的内层表数据散落

在不同计算节点上, 该情况的讨论见第 6节).

 5   系统评测

为了测试 LinkJoin 利用图索引的连接操作对于分布式内存 OLAP 的性能提升, 我们在一个小型分布式集群

上进行性能测试 (实验配置见第 5.1节). 在测试中, 我们希望能够回答以下几个问题.
(1) 使用图索引的连接操作能够对分析处理整体带来多少性能提升? (第 5.2节)
(2) 使用图索引能够对连接操作带来多少性能提升以及查询中其余部分的开销是多少? (第 5.3节)
(3) 图索引结构的优化效果对于连接操作的性能提升如何? (第 5.4节)

 5.1   实验配置

硬件配置. 我们在 4 台装有 24 核 Intel Xeon E5-2650 处理器的机器上进行实验, 每台机器装有 128 GB 的内

存, 以及两张 ConnectX-4 100 Gb/s IB网卡. 每台机器上分配 20个线程作为处理 OLAP的工作线程, 剩余的线程作

为监听消息, 转发查询等辅助线程.
测试基准. 我们使用一个常用的 OLAP标准测试 TPC-H[8]作为测试基准. TPC-H标准测试模拟了商务智能的

分析场景, 总共有 22个分析查询, 用于订单分析, 库存分析等不同的分析场景. 在分析处理过程中, 每一轮分析会

将 22个查询按照顺序依次进行. 其数据集的大小可以根据伸缩因子 (scale factor, SF)进行调整, 一个 SF对应的数

据集大小约为 1 GB. 默认配置下, 每台机器所使用的数据量为 SF=10, 即整个集群的数据量为 SF=40.
各系统与对比对象配置. 我们首先选取了一个先进的开源内存 OLAP系统MonetDB[4]作为基准, 并且把该系

统从单机系统扩展成分布式 OLAP系统. 对于分布式系统的架构, 我们根据分布式内存 OLAP系统 SingleStore[11]

的架构进行设计. 然后, 我们在该系统上实现了基于图结构的连接操作技术 LinkJoin. 为了对比的公平性, 我们需

要消除查询计划所带来的对于查询执行的性能影响. 并且在执行时间上, 只统计查询执行的时间. 因此, 该系统在
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使用基于图结构的索引操作以外 ,  其余的操作的查询计划与 MonetDB 使用相同的查询计划 .  并且在测试

MonetDB时, 使用的线程数和数据量也与 LinkJoin保持一致.

 5.2   整体性能

为了测试基于图索引结构的连接方式 LinkJoin 对于系统的性能提升, 我们在系统上分别对没有加上该技术

(以MonetDB表示)和加上该技术 (以 LinkJoin表示)的情况分别进行系统性能测试.
我们对 LinkJoin 进行了 TPC-H 的整体性能测试并且与 MonetDB 的性能进行比较, 其测试结果如图 7 所示.

我们选取了 LinkJoin能够进行加速的 8个 TPC-H查询: Q03, Q04, Q08, Q09, Q10, Q12, Q18, Q21. 由于 LinkJoin
的执行引擎是基于MonetDB的, 其余查询的表现与MonetDB的性能表现相同. 我们使用的会话数与工作线程数

相同, 即每个查询线程独立处理一个查询会话. 我们测了这些查询在 MonetDB 与 LinkJoin 下的执行时间. 其中,
MonetDB 和 LinkJoin 在这些查询中的几何平均执行时间分别为 207 ms 与 127 ms, LinkJoin 带来的加速比为

1.64倍.
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图 7　使用 TPC-H进行MonetDB与 LinkJoin的整体分析性能比较 (SF=40)
 

对于每个查询, LinkJoin带来的相对于MonetDB的加速比在 1.1倍 (如 Q03)到 4.1倍 (如 Q18)不等. 对于不

同查询的加速效果, 主要取决于不同查询中的连接操作所占的比重, 连接操作占比越大, 则 LinkJoin中的基于图结

构的连接操作的加速效果越是显著. 各个查询中连接操作的所占比例如图 2 所示, 其中可以看到, 查询 Q03 中连

接操作所占的比例为 5%, 因此加速连接操作对于整体查询的加速较少. 相反, 查询 Q18中, 连接操作在执行时间

中所占的比例为 80%, 因此加速连接操作能够获得 4.1倍的加速比.
同时, 我们对于大数据集的情况下也进行了测试. 我们在每台机器上部署数据集大小为 SF=80 (即集群

SF=320), 测试结果如图 8所示. 由于结果集随着数据规模的扩大而同比例增长, 查询内部各个部分的耗时比例也

大致相同, LinkJoin在加速表现上受数据规模影响较小, 其加速比达到了 1.57倍, 与小数据集近似.

 5.3   性能拆解分析

为了进一步分析 LinkJoin对于连接操作的加速效果, 我们对这些查询进行了拆解测试, 通过测试其连接操作

部分的执行时间以显示 LinkJoin 的加速效果, 其测试结果如图 9 所示. 对于连接操作的加速, LinkJoin 相对

MonetDB的加速比在 9.8–22.1倍. 对于不同查询, 加速比取决于连接操作时匹配的比例. 一般来说, 匹配的比例越

小, 即连接越稀疏, LinkJoin中图索引对于连接操作的加速情况更好. 反之, 如果匹配占比越大, 那么基于图索引的

连接操作的加速比就相对变小了.
比较特殊的查询是 Q08, 其加速比只有 2.1倍. 这是由于该查询中的连接操作具有对字符串筛选 (例如字符串

的 like操作), 不能够直接使用图结构索引进行加速. 我们对查询 Q08进行了进一步的拆解, 分为了可以加速部分

与不能加速部分的连接操作. 实验表明, 可加速部分的连接操作相比原来能够有 9.2倍的加速比.

 5.4   使用不同索引结构的连接性能

图 10给出了一个基于 TPC-H的微观性能测试, 在该微观测试中, 我们选取了 ORDERS与 LINEITEM进行一
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对多的连接操作, 同时保证涉及的数据全部已经加载到内存, 以测试不同的索引结构给内存连接操作带来的性能

(执行时间)影响, 以及不同索引结构构建时间和构建所占用内存大小. 我们使用基于索引的内嵌循环连接 (该连接

关系在关系型数据库的标准测试 TPC-C (在线联机事务的标准测试)[40]与 CH-benCHmark (混合负载的标准测

试)[41]中的部分连接关系相同, 例如这两个测试数据集的 ORDERS表与 ORDERLINE表), 并且在内层循环中选取

了 4种索引结构的实现方式. 树状索引: 基于常用的 C++库 TLX中的 B+树进行实现 [42]; 哈希索引: 基于MonetDB
中的实现方式; 图索引 (链表): 使用图结构索引, 并且在邻接表中使用链表的方式进行组织; 图索引 (数组): 使用连

续的数组实现邻接表.

执行性能表现. 由于哈希表的查询复杂度是常数, 而 B+树是对数复杂度 (如表 2所示), 因此使用哈希索引进

行连接操作的性能是 B+树索引的 1.9倍. 而尽管图结构索引在算法复杂度上与哈希索引相同, 但是基于图索引的

两种实现方式都能比树状索引结构与哈希的索引结构带来性能提升. 相比哈希索引, 链表实现的图结构与数组实

现的图结构分别能都带来 4.4 倍与 6.5 倍的性能提升. 而相比于 B+树的索引结构, 这两种实现方式分别能带来

8.5倍与 12.7倍的性能提升. 这是由于, 在使用图结构索引时, 能够避免哈希值的计算操作, 以及减少内存跳次数.
相对于使用链表实现的图结构, 使用数组实现的图结构能够提升性能约 49%, 这是由于, 数组实现的图结构能够减

少内存的解引用操作以及有更好的内存局部性. 该测试表明, 使用基于图的索引结构能够相比原有的针对单表查

询的索引结构进一步提升内存中连接操作的性能.
构建性能表现. 在本实验中, 我们也给出了不同索引结构在构建时的时间成本和空间成本, 其结果如图 10表

示 (图中树状索引的构建时间与构建内存均超过纵轴最大值, 分别约为 11 s与 16 GB). 在索引构建时间方面, 与最

快的哈希索引的构建时间相比, 使用链表的图结构索引构建时间和使用数组的图结构索引构建时间分别为其 1.8
倍和 1.1 倍. 使用链表的实现方式, 主要的性能开销在于频繁分配链表中的节点. 而数组由于一次分配, 因此与哈

希索引的构建时间近似 (且与使用哈希索引执行连接操作的时间接近). 在内存使用方面, 基于数组的图索引结构

在内存使用上, 是哈希索引的 57%, 这是由于哈希索引中存在一定的空桶造成空间的浪费, 而在一对多连接中, 每
个索引中的键值对至多出现一次, 不会造成浪费. 而图结构索引的内存使用, 会随着连接的复杂度而上升, 这是由

于图结构中的边会增多. 而基于链表的图索引结构会因为链表中存指针的开销, 空间占用是基于数组的图结构索

引的 1.2倍, 哈希索引空间占用的 72%.

 5.5   可扩展性

为了测试 LinkJoin的可扩展性, 我们在系统中运行一个 OLAP会话, 并且通过改变每台机器上处理该会话的

工作线程数测试其执行 OLAP请求的执行时间变化, 以表现该系统随着工作线程数变化的可扩展性. 由于 TPC-H
有 22个标准查询, 我们按照 TPC-H的标准文档 [8]使用了这些查询的几何平均执行时间作为其性能表征. 同时, 在
保证总体数据量相同的情况下, 我们也进行了分布式 (4 台机器) 与单机的性能对比测试. 该测试的结果如图 11
所示.

分布式系统性能. 通过测试可以发现, LinkJoin的处理能力能够随着工作线程数的上升而提升. 这是由于, 在
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提升工作线程数时, 各个工作线程会分摊对于扫表, 筛选以及一部分的连接操作. 相比单线程, 使用 2个线程的性

能是其 1.7倍, 当使用 20个线程时提升至 7.3倍. 然而这个可扩展行不是完全线性的, 这是由于, 在 LinkJoin系统

中随着工作线程数上升后, 性能瓶颈从扫表转变为中间结果的合并, 并且中间结果和合并的工作量会随着线程数

增大而上升. 对于这部分操作的并行与优化, 我们将作为后续工作进一步进行性能的优化.

分布式与单机性能对比. 与单机性能相比, 使用 4 台机器的分布式系统, 在相同的总体数据量情况下, 4 台机

器的分布式系统能够带来平均 3.7 倍的加速比. 为了进一步分析分布式场景下的开销, 我们继续在单机上使用分

布式场景下每台机器的数据量 (即使用 1/4 的总体数据), 测试表明, 用于分布式的网络开销占整体查询时间的比

例为 9%.

 6   讨论与展望

图结构索引的动态调整. 由于对于 OLAP系统而言, 数据的更新常常以定时批量的方式所执行的, 因此对数据

的更新往往是以批量加载 (bulk load)的形式进行更新, 而近年来又有数据进行实时更新的趋势 [43]. 为了系统的通

用性, 对于 LinkJoin中的图索引结构而言, 也需要对这两种形式的更新进行一定的考虑. 对于批量加载, 由于是在

离线时所进行的, 因此不需要考虑数据在加载时的读取情况. 因此, 通过对于数据增量 (delta)的分析 (通常由数据

源系统提供), 会触发图索引对修改的数据进行定位, 然后针对该数据对应顶点的邻接表进行修改即可. 对于修改

较大的邻接表, 可以使用重新分配的方式减少碎片. 然而, 对于数据的实时更新而言, 对于图结构索引的实时结构

会对并发控制带来一定的挑战, 可以结合原子操作与多版本并发控制 (MVCC)减少图结构索引的更新对只读的分

析处理造成的干扰. 这也是本工作的未来研究的方向之一.
完全分布式连接操作. 所谓的完全分布式连接操作, 是指在进行连接时需要将一个节点上完整的数据交由其

他节点进行处理, 因此会造成数据的大量传输, 造成网络通信的开销增大. 对于完全分布式连接操作, LinkJoin系
统参照了 SingleStore[11], SAP HANA[1]等分布式 OLAP系统的架构, 通过数据备份的方式以尽量避免分布式连接.
因此, 在 LinkJoin系统中尚未考虑对分布式图索引的使用, 每台机器上的图结构索引是只针对本机器上的数据而

建立的. 系统可以通过和普通数据相同的方式 (即增加备份), 减少分布式去查找图结构索引的开销. 如何高效地支

持完整的完全分布式连接, 也是一个开放问题. 目前的策略是, 通过数据划分和备份等方式, 尽量减少这种耗时的

完全分布式连接操作的出现 [1,11].
数据的并行处理. 对于数据的并行处理, 这里主要讨论更为复杂的查询内并行. 目前实现的基于 LinkJoin 的

OLAP系统中使用的并行方法, 是根据MonetDB中原有的并行方式, 即对于数据进行划分的数据并行. 数据并行

有两个主要的问题可以进一步考虑, 一个是数据划分的负载均衡, 另一个是归并阶段的进一步并行化. 负载均衡问

题是指, 由于数据的冷热程度 (即被访问或筛选的频率) 不同, 造成不同工作线程的实际处理的数据量有差异. 例
如, 尽管给两个工作线程分配相同数量的数据, 但是经过一个筛选之后, 一个工作线程接下去要处理的数据远大于
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其他线程, 就会造成负载不均的现象, 导致一个工作线程过载, 其他工作线程空转的情况, 造成资源浪费. 另一个问

题是, 目前 LinkJoin 系统的归并阶段由一个线程所完成, 可进一步考虑归并阶段的并行性. 这些问题的解决和优

化, 都是与目前在 LinkJoin系统上的图索引与列存等技术所正交的.
图结构索引的其他使用场景. 图结构索引技术除了前文介绍的场景以外, 也同样可以使用在完全分布式连接

操作和外存系统中. 在完全分布式连接操作中, 其使用思路是, 在全局建立统一的图结构索引, 在索引结构不太大

的情况下可以通过副本的形式保存在不同计算节点上, 也可以通过图划分算法 [44]将该结构划分在不同计算节点

上. 对于外存数据库, 图结构索引能够相比视图减少存储开销, 因此能够将图结构索引缓存在内存中, 减少磁盘的

读取开销, 从而能够加速外存数据库中连接操作的性能.

 7   相关工作

连接操作的优化. 目前, 有一系列的数据库连接的加速方法以应对不同的工作负载和不同的软硬件环境. 面对

磁盘等存储介质, 连接操作的主要瓶颈在于 I/O 操作的开销, 因此会使用索引减少筛选范围, 减少读取磁盘的次

数 [45]. 同时, 随着存储介质的变化, 一些工作会针对不同的存储介质来优化连接操作, 例如在 SSD上的连接操作需

要考虑 SSD基于块的存储特性来设计分块连接以延迟 SSD的使用寿命 [29], DigestJoin连接框架 [46]通过分析闪存

(flash)的随机读写特性, 增加一定的随机读来减少中间结果集的大小. 针对内存数据库, 李梁等人 [47]提出了基于跳

表的优化方法, Begley 等人 [48]提出一种优化的哈希连接方式 MCJoin, 旨在在连接过程中减少对于内存的使用.
Arroyuelo等人 [49]提出了针对三元组连接操作的优化方法, 通过使用一种“环 (ring)”的数据结构作为索引, 保存三

元组中属性的环状关系, 加速三元组连接的执行. 薛翔等人 [50]提出了在分布式场景下, 使用数据备份重建索引, 加
速范围查询的方法.

图系统与关系型数据库的结合. 近期有一些工作观察到在现有的关系型数据库上直接执行图计算是低效的,
因此为了兼容现有关系型数据, 进行了图系统与关系型数据库结合的尝试 [10,14,33,51]. 赵展浩等人 [14]将图数据转换

为关系型数据, 并且利用关系型数据库的接口进行图算法的计算. Paradies等人 [10]在关系型数据库 SAP HANA上

通过用户在 SQL 语句中指定顶点表和边表, 在关系型数据上提供图处理的接口. Bornea 等人 [33]为了提升在关系

型数据上执行图算法的性能, 提出的 G-SQL系统 [52]在原有的关系型内存数据库上, 通过外键关系增加图的拓扑结

构信息, 并且提出一种 SQL方言提供图查询能力, 使得用户能够在关系型数据上能够高效执行图算法. SQLGraph
系统 [35,51]也通过在MySQL和 HBase等关系型数据库上提供图抽象, 以执行图算法. 与之设计目标不同, 本文所提

出的基于 LinkJoin的分布式 OLAP系统旨在使用图结构提升关系型查询本身.
此外, 对于分布式内存 OLAP系统的设计方法, 还有其他优化的方向. 例如对于列式存储以及列式存储上的连

接方法的优化 [12,25], 在多核场景下的并行优化 [26], 以及在分布式场景下的减少网络通信的优化 [11]等.

 8   结　论

本文提出了一个基于图结构索引的分布式 OLAP加速方法 LinkJoin, 通过对现有连接方式的分析, 提出了在

关系型数据上建立一个用于连接操作的图结构索引以提升连接操作的性能. 为了应对 LinkJoin技术在系统设计上

所带来的性能挑战, 系统通过对图结构索引, 列式存储结构以及分布式执行引擎这 3方面的改造与优化, 实现了高

效的基于图结构索引的连接方式. 在 TPC-H标准测试中, LinkJoin相比MonetDB (扩展为分布式系统)的原有连接

方式, 对有连接操作的查询带来平均 1.64倍的加速比, 最多达到 4.1倍. 其中, 对于这些查询中的连接操作部分, 能
够带来 9.8–22.1倍的加速比.
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