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基于混合处理模型的乱序数据流分布式聚合查询处理技术*
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3.南宁学院,广西南宁 530200)

摘要:为了解决现有的乱序数据流聚合查询处理技术不能在降低查询处理延迟,同时保障聚合查询结果的最终

正确性的局限性问题,本研究设计了混合嵌入分布式流处理模块和分布式批处理模块的乱序数据流分布式聚

合查询处理技术。该技术一方面基于用户给定的结果质量,限制自适应地优化流处理模块所用的缓冲区大小,
从而尽可能降低流处理的查询处理延迟;另一方面基于备份于分布式数据存储系统的历史流数据,并以批处理

的方式实现对极其晚到流元组的查询处理,从而保障聚合查询结果的最终正确性。基于真实的乱序数据流数

据集对该技术进行测试分析表明:该技术在平均查询处理时延、查询结果精度和系统可扩展性方面,比目前最

好的基于缓存的乱序数据流处理技术均具有显著优势。
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0 引言

  随着数据采集技术和网络通信技术的不断发展

和成熟应用,许多行业每时每刻都在产生大量流数

据,如何对汹涌而至的流数据进行及时查询处理是当

下亟待解决的研究问题,受到学术界和工业界的广泛

关注[12]。数据流上基于滑动窗口的连续聚合查询

(后文简称为聚合查询)返回数据流上一定时间窗口

内的流元组的聚合统计信息,支持包括事件跟踪[3]、
金融分析[4]和网络监控[5]在内的许多重要应用。然

而,近年来分布式并行计算的引入在有效提高数据流

查询处理效率的同时,增加了查询处理系统的复杂

性,导致数据流乱序现象越发突出[67],极大影响了数

据流聚合查询结果的精度。

  数据流乱序问题是数据流查询处理需要解决的

首要基础性问题,国内外已有不少研究成果。按处理

机理的不同,现有乱序数据流处理技术主要分为基于

缓存的处理技术[811]、基于标点的处理技术[12]、基于

推测执行的处理技术[13]、近似处理技术[14]和混合处

理技术[15],并以基于缓存的处理技术为主流应用技

术。基于缓存的处理技术通过构建缓冲区等待晚到

的流元组,当缓冲区满载后基于流元组的时间戳对缓
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冲区内的流元组进行重排序,继而将有序的数据流片

段发送至后端查询处理单元完成查询处理。Kslack
技术[8]是基于缓存的处理技术的典型代表,其中参数

K 是和缓冲区大小有关的松弛因子。具体而言,K
slack技术维护一个大小为 K 的缓冲区用于缓存已

到达的流元组,缓冲区内的流元组在等待至多 K 个

时间单位后,会按其时间戳顺序被释放提交给查询处

理单元完成查询处理。Kslack技术的设计难点在

于如何确定K 的大小,因为K 的大小直接决定元组

在缓冲区内的等待时间,从而影响对乱序数据流的查

询处理效率。具体而言,K 设置得越大,元组在缓冲

区内的等待时间就越长,则有可能等到更多的晚到流

元组一起进入下阶段的查询处理,从而提升查询结果

质量。然而,等待时间的延长同时也会提高查询处理

代价、增大查询处理延迟以及降低查询处理吞吐率。
因此,不少相关研究工作专门针对K 值的设定进行

研究和优化,以 MPKslack技术[9]和 AQKslack
技术[1011]为代表。其中 MPKslack技术基于流元

组延迟的动态变化来不断调整K 值,即用不断捕获

的数据流上流元组的最大延迟值来更新K。随着系

统捕获的流元组的最大延迟值的不断增大,MPK
slack技术设定的缓冲区也将不断变大,流元组在缓

冲区内的等待时间也将不断增长,导致查询处理代价

和查询处理延迟的上升,以及查询处理吞吐率的下

降。其后提出的 AQKslack技术则分别针对聚合

查询和多流连接查询,优化了 K 值的设定策略。特

别地,在处理聚合查询时,AQKslack技术以控制乱

序数据流上聚合查询的结果精度为目标,实现了在保

障一定结果精度的前提下,基于对较近历史流数据的

延迟的统计信息动态优化K 值,尽可能降低缓冲区

大小。AQKslack技术能够根据数据流上流元组延

迟的动态变化自适应的增减K 值,从而权衡了聚合

查询的结果精度和查询处理延迟这两个重要指标,比

MPKslack技术更具优越性。然而,由于内存大小

的限制,基于缓存的处理策略只能忽略对延迟较大的

流元组的查询处理,因而无论是 MPKslack技术还

是AQKslack技术,均不能保障聚合查询结果的最

终正确性。

  可见,现有乱序数据流的查询处理技术通过牺牲

查询处理结果质量换取了查询处理延迟的降低,从而

保障对乱序数据流查询处理的及时性。然而,以用户

点击数统计[16]为代表的许多数据流查询分析应用,
既要求系统能够对快速到达的乱序数据流进行及时

的查询处理,又要求系统能够最终提供精确的查询结

果,便于精准计费。鉴于现有研究工作不能很好地满

足上述类型应用的实际需求,基于当下流行的开源数

据流分布式处理平台Apache
 

Storm[17],本文提出了

分布式并行计算环境下基于混合处理模型(Hybrid
 

processing
 

model,HPM),并基于 HPM 提出了乱序

数据 流 连 续 聚 合 查 询 处 理 技 术。混 合 处 理 模 型

(HPM)是分布式流处理模块和分布式批处理模块的

混合。其中,分布式流处理模块(后文简称为流处理

模块)利用基于缓存的处理思想,通过权衡聚合查询

的结果精度和查询处理延迟来保障查询处理的及时

性;分布式批处理模块(后文简称为批处理模块)则基

于备份至分布式文件系统的历史流数据,处理极其晚

到的流元组,从而保障聚合查询结果的最终精准性。
本研究工作充满诸多挑战:一方面需要基于数据流乱

序状况的统计信息,确定流处理模块中缓冲区大小的

优化值(即优化的K 值),从而保证流处理模块在产

生一定精度的聚合查询结果的前提下,尽可能降低查

询处理延迟;另一方面需要确定批处理模块处理的数

据对象,以及批处理模块执行查询处理的触发条件。

1 材料与方法

1.1 混合处理模型

  本研究基于流行开源的数据流分布式处理平台

Apache
 

Storm,设计与实现了分布式数据流查询处

理的混合处理模型(HPM),用于在模型框架层面支

持对乱序数据流聚合查询处理,确保其及时性和查询

结果最 终 的 精 确 性。需 要 说 明 的 是,Storm 提 供

Spout和 Bolt这两类分布式处理逻辑单元:其中

Spout代表数据流的源头,负责生产和喷射流数据;

Bolt代表消息处理者,负责处理流数据,既可执行过

滤、聚合、查询等数据库操作,又能够通过将多个Bolt
相连实现对数据流的逐级处理。HPM 在Storm 下

的系统架构包括流处理模块、批处理模块和分布式数

据存储模块。

  如图1所示,HPM 的分布式数据存储模块基于

Apache
 

HBase[18]实现,负责存储查询结果、晚到流

元组信息以及历史流数据。流处理模块包含 Kafka
 

Spout和SQuery
 

Bolt这两个分布式处理单元。Kaf-
ka

 

Spout实现了 Kafka分布式消息队列的功能,能
够将原始数据流转换成Storm下的流元组形式并喷

射给下游分布式处理单元,并将所有流数据备份存储

至 Hbase 中。SQuery
 

Bolt有 多 个 并 行 执 行 的
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Task,每个Task均负责完成3项任务:一是查询处

理任务,即利用基于缓存的处理思想,对从 Kafka
 

Bolt获取的乱序流数据执行基于滑动窗口语义的连

续聚合查询处理,并将查询结果存储至 Hbase中;二
是晚到流元组信息的登记任务,即将那些无法被流处

理模块处理的晚到流元组的时间戳信息写至 Hbase
中;三是缓冲区优化任务,即基于对流元组延迟信息

的统计优化调整其缓冲区大小(即K 值)。批处理模

块则包含BQuery
 

Bolt和 Hbase
 

Spout这两个分布

式处理单元。具体而言,BQuery
 

Bolt也拥有多个并

行执行的Task,每个Task会基于一定的规则触发对

晚到流元组的查询处理,并将基于晚到流元组得到的

更精确查询结果写回 Hbase中。Hbase
 

Spout则负

责向BQuery
 

Bolt喷射其执行查询处理所需要的保

存在Hbase中的晚到流元组信息,以及处理晚到流

元组所需的历史流数据信息。实现 HPM 要解决好

3个关键问题:1)如何在满足用户对流处理模块所提

出的查询处理精度的前提下,尽可能缩减SQuery
 

Bolt各个Task所使用的缓冲区大小(即优化其使用

的K 值),从而尽可能减小流处理模块的查询处理延

迟;2)如何确定哪些流元组进入流处理模块执行查询

处理,而明确哪些流元组需要在批处理模块进行查询

处理;3)需要优化和确定批处理模块执行查询处理的

触发规则。

图1 HPM的系统架构图

Fig.1 System
 

architecture
 

diagram
 

of
 

HPM

  基于上节所述的混合处理模型(HPM),本文进

而实现了针对乱序数据流上聚合查询的分布式查询

处理技术。该技术需要解决的关键问题有两个:1)如
何为各个SQuery

 

Bolt
 

Task设置优化的系统缓冲区

大小值,从而满足用户对HPM流处理模块提出的结

果质量要求;2)如何优化HPM中流处理模块和批处

理模块间的数据划分策略。下文1.2节和1.3节分

别针对这两个关键问题给出了解决方案。

1.2 缓冲区自适应优化方法

  用户给定的聚合查询结果质量要 求 形 式 为

(εthr
 ,δ),其表示因数据流乱序而导致的聚合查询结

果误差ε大于等于误差阈值εthr
 的概率不大于阈值δ,

即prob(ε≥εthr)≤δ。考虑到数据流乱序导致聚合

查询存在查询结果误差的原因,在于SQuery
 

Bolt在

执行查询处理时滑动窗口内部分流元组因晚到而缺

失,这类似于滑动窗口内的抽样过程,正常到达的流

元组相当于被抽样算法抽到的流元组,而晚到流元组

相当于没被抽样算法选中的流元组,因而可以利用统

计抽样 理 论 确 定 满 足 用 户 指 定 的 结 果 质 量 要 求

(εthr,δ)时,滑动窗口内需要到达的流元组的比率

(即窗口覆盖率阈值λthr,λthr ∈ [0,1])。而窗口覆盖

率阈值λthr 与所需的缓冲区大小是正相关关系,因而

可基于λthr 值来进一步确定SQuery
 

Bolt所需的缓冲

区大小。基于统计抽样理论和特定聚合查询的查询

语义,可以推导出使聚合查询的结果质量达到用户给

定的结果质量要求(εthr,δ)所需的窗口覆盖率阈值。
例如Ji等[11]给出了聚合查询SUM 的窗口覆盖率阈

值的推导过程,又如Law等[19]给出了聚合查询AV-
ERAGE、COUNT、MEDIAN 以及 QUANTILE 的

窗口覆盖阈值的推导依据。

  为了使缓冲区大小的调整过程更具平稳性,这里

基于PD控制器[20]确定SQuery
 

Bolt
 

Task上所用的

缓冲区大小值。PD控制器的输入参数有两类,分别

是推导所得的窗口覆盖率阈值λthr,以及查询处理过

程中SQuery
 

Bolt
 

Task统计得到的每个历史滑动窗

口的实际窗口覆盖率值序列,表示为{…,λi,…}。
其中,SQuery

 

Bolt
 

Task基于公式nrcv/(nrcv+nlate)
计算滑动窗口的实际窗口覆盖率值,这里nrcv 表示窗

口闭合时Task所收到的窗口内流元组的个数,nlate

则表示在窗口闭合后一段周期内才到达 Task的本

应落在该窗口内的流元组的个数。此处设缓冲区大

小K=αk,其中k 是缓冲区大小的基础值,等于当

前到达系统的所有流元组的延迟值的最大值;α是调

整因子,其值由PD控制器计算得到。因此,基于PD
控制器优化α在下一阶段查询处理中的优化取值即

可继而确定下一阶段缓冲区的大小的优化值K*。
给定基于用户给出的查询结果质量要求(εthr,δ),推
导得到的窗口覆盖阈值λthr 和SQuery

 

Bolt
 

Task,计
算得到每个历史滑动窗口的实际窗口覆盖率值序列
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{…,λi,…},则基于PD控制器理论,下一查询处理

阶段中调整因子α 的优化值为α* =α+Δα。其中

Δα的求取过程如公式(1)所示。

  Δα=Kperr(i)+Kd(err(i)-err(i-1)),
(1)

  这里err(i)=λthr-λi 表示第i个滑动窗口的实

际窗口覆盖率相对于预期需达到的窗口覆盖率(即

λthr)的误差,简称为第i个滑动窗口的窗口覆盖率误

差。可 见,公 式 (1)由 两 部 分 组 成,第 一 部 分

Kperr(i)表示最近的窗口覆盖率误差,第二部分

Kd(err(i)-err(i-1))则表示对未来窗口覆盖率

误差的估计。Kp 和 Kd 分别为这两部分的权重

系数。

1.3 流处理模块和批处理模块间的数据划分策略

  如图2所示,基于优化的缓冲区大小值K*和滑

动窗口的大小|W|,可以将流元组按时间域划分为3
类。若用符号tmax 表示到达查询处理系统的流元组

的最大时间戳,则第一类流元组的时间戳落在区间

(tmax-K*,tmax]中,第二类流元组的时间戳落于区

间[tmax-K*-|W|,tmax-K*],第三类流元组的

时间戳则小于tmax-K* -|W|。 由于数据流上窗

口的闭 合 条 件 为 窗 口 的 最 大 时 间 戳 小 于 等 于 值

tmax-K*,可见若当前到达的流元组属于第一类,
则其所对应的滑动窗口还未闭合,此时应将其发送给

流处理模块的SQuery
 

Bolt,并置于缓冲区内等待后

续被查询处理。若当前到达的流元组属于第二类,则
意味着SQuery

 

Bolt正在对其所属的滑动窗口执行

聚合查询处理,故应该将其发送给SQuery
 

Bolt执行

查询处理。若当前到达的流元组属于第三类,则说明

其所对应的滑动窗口已经闭合且过期,即SQuery
 

Bolt已删除了该滑动窗口的所有流元组,因而该流元

组已无法被流处理模块进行查询处理,而由批处理模

块负责后续完成对其的查询处理。

图2 数据流时间域划分

Fig.2 Time
 

domain
 

division
 

the
 

a
 

data
 

stream

1.4 批处理模块的查询触发策略

  为了完成对晚到数据流元组的查询处理,保证聚

合查询结果的最终正确性,HPM 中的批处理模块需

要从 Apache
 

Hbase中读取晚到流元组对应的滑动

窗口内的所有历史流数据。然而,如果每收到一个晚

到流元组都执行一次对 Hbase的访问,会降低批处

理模块的查询执行效率,因为网络传输代价和异地磁

盘访问的I/O代价都会影响查询执行的效率。故可

以将一系列到达时间相近的晚到流元组作为一个批

次,统一执行一次批查询处理。具体而言,批处理模

块中的Hbase
 

Spout会监控流处理模块中的 Kafka
 

Spout存入Hbase的晚到流元组信息,并依次计算当

前Hbase中存储的所有晚到流元组中最大时间戳和

最小时间戳的差值,当该差值大于某一特定时间间隔

阈值Γ 时,则将这些遍历过的晚到流元组打包为一

个批次,并触发批处理模块中的BQuery
 

Bolt对该批

次的晚到流元组执行查询处理。

1.5 评估方法

  实验使用的集群由3个计算节点构成,每个计算

节点的配置是双核CPU、2
 

GB内存,运行64位的

Linux
 

(Ubuntu
 

16.04)操作系统。参数设置方面,参
照文献[16]的参数设置方法,将 HPM 涉及的PD控

制器的输入参数 Kp 和Kd 的值分别设置为0.2和

4;将HPM批处理模块触发条件判定时用到的参数

Γ 设定为5
 

s;将用户给定的查询结果质量要求设置

为(0.05,0.05);并将聚合查询的滑动窗口大小和滑

动步长分别设置为0.5
 

s和0.1
 

s。在查询设置方

面,以连续聚合查询SUM为测试对象。由于分布式

计算环境下单机聚合查询的计算量不是主要代价,因
而对聚合查询SUM 的实验测试结论也同样适用于

解释 对 其 他 聚 合 查 询(例 如 COUNT、MEDIAN、

QUANTILE和AVERAGE)的处理效果。实验数据

方面,使 用“德 国 纽 伦 堡 体 育 馆 足 球 比 赛 数 据 集

(RTLS)”
 [21]中两条真实的乱序数据流 Game

 

1和

Game
 

2进行,如表1所示,与Game
 

1相比,Game
 

2
拥有更高的晚到流元组个数、流元组最大延迟值、流
元组平均延迟值和晚到流元组比率值,因而乱序程度

更高。为了便于描述,实验部分将本文所提出的基于

HPM的乱序数据流分布式聚合查询处理技术简记

为△HPM。
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表1 “德国纽伦堡体育馆足球比赛数据集”数据流乱序情况统计

Table
 

1 Statistics
 

on
 

the
  

outoforder
 

data
 

stream
 

of
 

the
 

"Nuremberg
 

Stadium
 

Football
 

Match
 

Dataset
 

in
 

Germany"

数据流名称
Name

 

of
 

data
 

stream

流元组个数
Number

 

of
 

tuples

晚到流元组个数
Number

 

of
 

delay
 

tup-
les

流元组最大延迟
Max

 

delay
 

of
 

tuples
 

(s)

流元组平均延迟
Average

 

delay
 

of
 

tu-
ples

 

(ms)

晚到流元组比率
Ratio

 

of
 

delay
 

tuples
 

(%)

Game
 

1 544
 

223 313
 

405 14.2 34 57.58
Game

 

2 559
 

211 373
 

664 17.1 64 66.82

2 结果与分析

  图3和图4分别比较了△HPM 和 MPKslack
技术在执行乱序数据流聚合查询处理过程中,缓冲区

大小变化和平均查询处理时延(即流元组从进入系统

到系统最终输出查询结果之间的平均时间间隔)。由

于AQKslack技术和△HPM 一样,也是基于用户

给定的结果质量要求来调整缓冲区设置大小,因而此

处不针对AQKslack技术进行横向比较。如图3
所示,由于 MPKslack技术不断用当前得到的流元

组的最大延迟值来更新缓冲区大小 K,因而其缓冲

区大小随时间推移不断增大,前500
 

s的处理过程中

其缓冲区大小最后维持在17
 

s左右。而△HPM 由

于基于用户对查询质量的要求,在数据流乱序程度不

高时动态调减了缓冲区的设置大小,因而其平均缓冲

区大小仅为2.7
 

s,显著低于 MPKslack技术的缓

冲区大小。由于缓冲区大小值K 决定了流元组的排

队等待时间,结合图3的结论易理解,在图4中 MP
Kslack技术的平均查询处理时延显著高于△HPM
的平均查询处理时延。特别的,△HPM 在乱序程度

最高的Game
 

2数据流上的平均查询处理时延,仅为

MPKslack技术的20%。

图3 缓冲区大小对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

buffer
 

size

  图5展示了△HPM和AQKslack技术在处理

乱序数据流上连续聚合查询时,累计查询结果精度随

系统运行时间的变化情况。△HPM 和AQKslack
技术都可以在流处理时保障用户指定的查询结果质

量(即保障查询结果精度为95%)。由图5可见,随
着晚到流元组的逐步到达,△HPM 能够基于 Hbase
中备份的历史流数据完成对晚到流元组的查询处理,
并提供最终精确的查询结果,因而其累计查询结果精

度随时间推移逐渐逼近于100%。而AQKslack技

术为了保障查询处理的及时性,在满足结果质量要求

后会放弃对部分晚到流元组的查询处理,故该技术不

能保障聚合查询结果的最终正确性。

图4 查询处理时延比较

Fig.4 Comparison
 

of
 

average
 

query
 

processing
 

delay

图5 累计查询结果精度对比

Fig.5 Accuracy
 

comparison
 

of
 

accumulated
 

query
 

result

  由图6可见,不论在Game
 

1还是Game
 

2数据

集上,随着△HPM中SQuery
 

Bolt的并行执行Task

204



广西科学,2019年,26卷,第4期
 

Guangxi
  

Sciences,2019,Vol.26
 

No.4

杨宁等.基于混合处理模型的乱序数据流分布式聚合查询处理技术

数目的增大,系统查询处理的吞吐率均呈线性递增的

趋势,表明△HPM具有良好的系统可扩展性。

图6 不同数据集上△HPM的系统可扩展性测试

  Fig.6 System
 

scalability
 

testing
 

of
  

△HPM
 

in
 

different
 

datasets

3 结论

  数据流上的连续聚合查询处理是分析和挖掘数

据流的重要操作。分布式并行计算是提高数据流查

询处理效率的有效手段,但同时带来了突出的数据流

乱序问题,导致查询处理的延迟增大、查询结果的质

量降低。现有的乱序数据流分布式聚合查询处理技

术,不能在降低查询处理延迟的同时,保障聚合查询

结果的最终精确性,因此存在局限性。本研究设计了

基于混合处理模型(HPM)的乱序数据流分布式聚合

查询处理技术,一方面该技术基于用户给定的结果质

量要求,自适应地调整缓冲区大小,从而尽可能降低

流处理端的查询处理延迟,另一方面该技术利用分布

式数据存储系统备份历史流数据,并基于批处理模块

实现对极其晚到流元组的查询处理,从而保障了聚合

查询结果的最终正确性。基于真实的乱序数据流数

据集对本文提出的技术进行测试分析证实:本文提出

的技术比目前最好的基于缓存的乱序数据流处理技

术,在平均查询处理时延、查询结果精度和技术的系

统可扩展性方面均具有显著优势。未来将研究乱序

数据流上更多查询操作(例如偏好查询)的高效处理

技术。
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Abstract:
 

The
 

existing
 

outoforder
 

data
 

stream
 

aggregation
 

query
 

processing
 

techniques
 

cannot
 

guarantee
 

the
 

final
 

correctness
 

of
 

the
 

aggregated
 

query
 

result
 

while
 

reducing
 

the
 

query
 

processing
 

delay.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

this
 

limitation,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

distributed
 

aggregation
 

query
 

processing
 

technique
 

for
 

outoforder
 

data
 

streams
 

based
 

on
 

both
 

of
 

the
 

distributed
 

streaming
 

processing
 

model
 

and
 

the
 

distributed
 

batch
 

processing
 

model.
 

The
 

proposed
 

technique
 

on
 

one
 

hand
 

optimizes
 

the
 

buffer
 

sizes
 

used
 

by
 

the
 

distributed
 

streaming
 

pro-
cessing

 

model
 

based
 

on
 

a
 

usergiven
 

constraint
 

on
 

query
 

result
 

quality,
 

thereby
 

minimizing
 

the
 

query
 

process-
ing

 

delay
 

of
 

the
 

stream
 

processing
 

as
 

much
 

as
 

possible.
 

And
 

on
 

the
 

other
 

hand,
 

based
 

on
 

the
 

historical
 

stream
 

data
 

backed
 

up
 

in
 

the
 

distributed
 

data
 

storage
 

system
 

and
 

in
 

batch
 

processing
 

mode,
 

the
 

query
 

pro-
cessing

 

of
 

the
 

extremely
 

late
 

tuples
 

is
 

realized,
 

so
 

as
 

to
 

ensure
 

the
 

final
 

precision
 

of
 

the
 

aggregated
 

query
 

re-
sults.

 

The
 

test
 

analysis
 

based
 

on
 

the
 

real
 

outoforder
 

data
 

stream
 

dataset
 

shows
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

cur-
rent

 

best
 

cachebased
 

outoforder
 

data
 

stream
 

processing
 

technique,
 

the
 

proposed
 

technique
 

has
 

significant
 

advantages
 

in
 

average
 

query
 

processing
 

delay,
 

query
 

result
 

precision
 

and
 

system
 

scalability.
Key

 

words:outoforder
 

data
 

streams,hybrid
 

processing
 

model,aggregated
 

queries,distributed
 

query
 

process-
ing
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