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摘 要： 针对现有数据库向大数据迁移的背景，Apache 推出了 Sqoop 作为关系数据库向大数据迁移的主要工

具。 Sqoop 简单地将数据表切分并随机存储到不同的节点上。 针对 Hadoop 的这种存储方式带来的关系查询的

低效率问题，设计了一种关联度感知的数据导入预处理方法。 将关联度较高的表尽量存储在相邻的虚拟机节

点，以降低关联数据查询带来的网络传输时延，提高系统的性能。 对比实验表明，将关联性较强的数据表存放

在相同或相邻节点上，可以成倍提高数据查询的性能。
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Abstract： Against the background of the existing database to the large data migration， Apache introduced the

Sqoop as the main tool for the relational database to the big data migration. Sqoop simply cut the data table and

randomly store it on diffe rent nodes. Being aimed at the problem of low efficiency of the query of the

relationship between the Hadoop， a method of data importing and preprocessing was designed. To reduce the

network transmission delay and improve the performance of the system， the high correlation degree was kept in

the adjacent nodes. The contrast experiment shows that the performance of the data query can be improved

greatly by the same or adjacent nodes.
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图 1 基于关联感知的 Sqoop 导入基本流程

1 引言

大数据从最初为 Google、Facebook 等公司解决大量数

据的存储问题，到现在被越来越多的企业应用。目前，对于

大数据的解决方案， 主要有商业解决方案和 Hadoop 生态

系统解决方案两种。 商业解决方案具有使用方便、集成度

高以及性能稳定的特点。 但 Hadoop 生态系统多样、灵活、

高扩展性等优势吸引了中小企业的注意并成为其主要的

大数据解决方案。

大数据应用中，数据主要源于互联网和已有的结构化

数据两者。 其中，互联网数据催生了各种各样的大数据创

新应用。 而结构化数据是已有应用的保障，在我国，7 成以

上的大数据来源都是结构化数据 ［1］。 为了实现关系型数据

仓库向大数据的迁移，Apache 提供了 Sqoop［2］工具，以协助

传 统 的 关 系 型 数 据 库 管 理 系 统 （relational database

management system，RDBMS）与 Hadoop 之间进行高效的大

数据交流。

实践发现，在使用 Sqoop 导入 Hadoop 的过程中，初始

的设定将会把一张表切分成 4 等分， 再使用 mapper 通过

JDBC 将数据导入 NoSQL （如 HDFS、HBase 等 ）， 而这些

mapper 会根据 Hadoop 的工作配置， 随机地存储在被启动

空间的节点上，当数据库应用中的查询语句中包含 join 语

法时，需要将两个表中的相应字段进行合并 ，这时候数据

的传输需要通过网络传输来完成。 考虑到网络传输会比直

接在硬盘上读取数据慢了很多，本文提出一种称为基于关

联感知 Sqoop （association-based Sqoop，AB_Sqoop）的数 据

导入算法，通过数据表关联性分析的方法对关系数据库进

行预处理，在数据导入的过程中 ，将相关性较高的数据表

尽量存放在同一硬盘或相邻节点 ， 以减少数据的网络传

输，加速大数据应用的整体性能。

2 相关研究

由于现在的企业环境中有着大量的结构化数据，这些

数据并不能简单地使用 MapReduce 来处理，因此需要建立

一种不更改复杂的 Hadoop 架构的机制来处理结构化数

据 ［3，4］。 大多数的 NoSQL 查询语句使用 Hive 来作为 SQL 到

MapReduce 的翻译工具 ，但很多论文提到 Hive［5］所翻译出

的 MapReduce 并不是很有效率。 参考文献 ［6］提出将整个

查询语句根据其关联性将不必要的 join 进行合并，以减少

非必要的 join 操作 ，大大降低了查询所需要的时间 ，这种

做法在 2012 年被 Hive 合并。

由于 join 是数据库中常见的耗时操作，许多的研究都

针对 join 操作的优化进行探索，参考文献［7］在 reduce 阶段

将中间产物重新分区并复制给其他已经完成的节点上以

加速运算，参考文献 ［8］使用 MapReduce 的简化 join 模型，

参考文献 ［9］使用 MapReduce 模型的自然延伸加入过滤动

作，使 MapReduce 先使用逻辑过滤来省略中间而让整个完

成时间减少。

3 基于关联度感知的 Sqoop 导入

基于关联感知的 Sqoop 导入的流程如图 1 所示，第一

步是分析数据库的日志，根据数据表之间的关联查询的数

目获得数据表之间的关联性 ， 第二步是考虑数据表的大

小，计算获得数据表之间关联度的关系效用 ，最后查表获

得数据表之间的关联度 ， 再根据这个关联度导入Hadoop

环境中。

3.1 分析数据表之间的关联性

关系数据库中的日志记录了数据库中的所有操作，包

括数据库的设定、数据的修改以及查询。 设计关系数据库

的日志的目的是在数据库发生问题的时候，可以通过查询

日志的方式解决问题。

由于关系数据库的日志记录了数据库查询的记录，因

此发生的关联查询也会在日志中体现 ，因此 ，分析数据库

日志可以获得关系数据库之间表的关联性 ，比如表 1 与

表2 之间产生的关联查询为 15 次， 则该两表之间的关联

性记为 15。 且记表 n 与表 n 之间的关联性为 0。 将这些关

联性通过一个 二 维 表 可 以 将 其 列 出 ， 记 该 表 为 table

association（TA）。

3.2 数据表之间的大小

除了考虑表之间的关联性以外，还需要考虑数据表的

大小问题。 这是因为当两张表的关联性非常大，但其大小

相对于数据库中其他的表很小的情况下，将两张表放在一
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起与否，并不能对关联查询的性能起到很好的作用。 这是

因为，Hadoop 在执行任务的时候， 会在数据量比较大的节

点上发起任务，通过这样的手段减少网络传输 ，从而提高

执行的效率。

同样 ，将数据库中的表两两比较 ，选出较小的表作为

代表，形成一个二维列表 TS（table size）。 如表 1 的大小是

10 MB，而表 2 的大小是 30 MB，则表 1 行与表 2 列的数据

记录为 10，同样，记表 n 与表 n 之间的大小记录为 0。

3.3 关系效用的计算

关系效用 （effective association）使用 TA 和 TS 对应的

位置两两相乘即可得出，即求 TA 与 TS 的点积：

ECT=TA·TS （1）

从 TA 与 TS 的生成可以看出，TAT=TA， 且 TST=TS，由

式（1）同样可以得出 ECTT=ECT。

由于 ECT 是一个对称矩阵，因此可以从主对角线取其

上半部分 ， 也就是说将 ECT 的下半部分都记为 0， 得到

ECT＇。 实际上由于 TA 与 TS 都对称，在计算之初就可以将

其下半部分取 0，得到 TA＇和 TS＇。 即：

ECT＇=TA＇·TS＇ （2）

3.4 Sqoop 导入

考虑到需要将关系效用最大的表尽量存放到一起，因

此 ，首先需要明确每个虚拟机 （VM）能存放的表的分片

（table split）的大小，该容量限制记为 CA（capacity），则导入

的流程如下：

步骤 1 将 ECT＇中的每行取 CA-1 个较大的值相加

为 St；

步骤 2 取 St 中最大的为 Smax，并首先将 Smax 组成

的表首先导入，并将 Smax 组成的表标示为已导入；

步骤 3 如果剩余表的数量大于 CA， 则重复步骤 1、

步骤 2；

步骤 4 将剩余的表做最后一次导入。

为了验证算法的有效性，在步骤 2 中引入变量数据位

置（data locality，DL）。 在这一步骤的导入过程由于数据存

放在相同节点，因此可以理解为这些数据的关联查询不需

要网络传输 。 假设 Smax 的组成为第 n 行上的 i、j、k……

列，则该 DL 的值为：

DL=ECT＇ ［ni］+ECT＇ ［nj］+ECT＇ ［nk］+… +ECT＇ ［ij］+ECT＇ ［ik］+… +

ECT＇［jk］+…=Smax+ECT＇［ij］+ECT＇［ik］+…+ECT＇［jk］+… （3）

由式（3）可知，DL 的值包括了所有需要标记为已导入

的表的效用关系量，该值累加得到最后的 DL 值。 当 DL 值

越大，则意味着所需要的网络传输数据越小。

Sqoop 导入的算法描述如下。

算法 基于感知度的 Sqoop 导入算法

输入 ECT＇：关系效用表

n：数据库表的数量

CA：每一个节点可以存储的数据表分片的数量

DL=0 ：初始化 DL 值

P=1

输出 数据表位置的集合｛S1，S2，… ，Sβ}， β=n／CA

α=CA-1

while （n＞0）｛

for （i=1； i＜n； i++）｛

select α values form rowi of ECT＇ ， 假 设 ECT＇ ［im1］…

ECT＇［imα］

Sumrowi=
α

j = 1
∑ECT＇［imj］／／mj 是 ECT＇上最大值的列数

}

Summax=max｛Srow1，Srow2，… ，Srown}，假设 Summax=Srowk

从 ECT’移除行 k，m1，m2，m3，… ，mα

从 ECT’移除列 k，m1，m2，m3，… .，mα

将表 tk，tm1，tm2，tm3，… ，tmα 加入集合 Sp

P++

L+=Summax

n-=CA

}

由以上算法可知，该算法拆解部分的时间复杂度为 n2，

而总共需要完成 n／CA 次循环，则总的时间复杂度为 n3／CA。

4 实验与对比分析

4.1 模拟实验

模拟实验主要以原始的 Sqoop 与使用了基于关联感

知的 Sqoop 对 DL 值进行模拟比较。

首先定义模拟实验的相关数据如下。

· 数据表大小：1～10 GB，指一个表的随机大小值。

· 数据表关联性：1～1 000，指模拟数据库日志中的关

联查询书目。

· 节点容量 ：2～50， 指节点能够存储数据表分片的

上限 。
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图 3 join 操作的时间

图 2 不同节点数的数据距离

· 表的数目：20～300，指数据库中表的数量。

· 节点数目：20～100，指数据节点的数量。

如图 2 所示，当取数据表的数目为 100、节点容量为20、

表的大小取随机 1～10 GB、 关联性取随机 1～500 的时候，

随着节点数目的变化，其 DL 值的变化。

从图 2 可知 ，当数据节点很少的时候 ，使用关联感知

导入的效率并不占优，但随着节点数目的变大 ，该算法的

DL 值的变化比较稳定， 而原始 Sqoop 会随着节点数目变

大，其 DL 值不断变小。 从第 2.4 节的分析可知，由于数据

随机存放在不同节点，因此，数据查询的性能不断降低，到

了节点数为 100 的时候，关联感知算法的性能达到了传统

算法的 397%。

4.2 实测比较

实测环境使用 Apache Ambari 工具在实验室局域网环

境下搭建一个 Hadoop 集群 ，15 台 PC， 其中 1 台为 master

节点，14 台为 slave 节点。 安装 Hive、MapReduce 和 Sqoop。

为了凸显网络传输对性能的影响， 将 PC 的网络传输调为

10 Mbit／s 共享。使用苏州锐创公司的运营 Oracle 数据库作

为导入的数据源，该数据源数据 241 MB，分别进行传统的

Sqoop 导入和 AB_Sqoop 导入 ， 使用 join 操作进行关联查

询，其实验结果如图 3 所示。

从图 3 可知， 当数据查询参与的数据表变多的时候，

查询的时间相对增大， 而 AB_Sqoop 基本维持在 Sqoop 的

一半时间，即使用 AB_Sqoop 能提高一半以上的性能。

5 结束语

基于 Hadoop 构建大数据的分析平台是目前中小企业

的共同选择。 在传统的关系数据库导入大数据平台时，虽

然 Apache 提供了 Sqoop 工具供数据的导入导出， 但由于

设计思想和数据查询的方式不同， 传统的关系查询应用

会产生不利的影响 ， 特别是 join 操作会激起消耗运算资

源 。 本文的分析和实验证明 ：将关联性较大的数据表存

放到相同节点或相邻节点的做法可以有效地避免网络

传输带来的性能影响 。 下一步需要进行的工作是考虑

HDFS 中数据副本对导入 Hadoop 后性能的影响 。 此外算

法中节点容量上限的定义虽然简化了节点存储的问题 ，

但实际情况中导入数据库的过程不可能有一个空置的

大数据平台给用户使用 ，需要更进一步考虑每个节点拥

有的容量。
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