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1 Why



Why

⽤户标签数据＋⾏为数据，将产⽣亿级数据

⼴告业务对⽤户标签和⾏为的实时、多维度组合、查询

⼿动推送、⾃动推送业务对标签和⾏为的多维度组合、简单计算查询



Why

我们需要：基于标签的实时⼈群画像计算引擎

实时性 多维度组合 表达式 服务化

能不能做到亿级标签数据的实时多维度组合查询？查询性能是亚秒级？

case by case 接业务

业界有没有亚秒级响应的OLAP？如何做到的？？？



Why

我们关注：


⾯向OLAP场景优化


⽀持TB级数据	 	 


添加新标签成本低


多个标签的任意组合查询，特别是 and /or / not 


标签的表达式计算，⽐如 /   %   +   -    ==


查询速度必须快！亚秒级


我们不关注： 
事务


频繁地新增、删除修改


⾼速写⼊


top、 limit 




2 常⻅OLAP概览



Greenplum 开源MPP（Massively Parallel Processing ）数据库（基于PostgreSQL）



Greenplum 


⽀持列式存储


⽬前⽀持B-Tree, GiST, Bitmap三种索引，默认使⽤B-Tree



Vertica 属于RDBMS，同样采⽤了MPP架构，主要⾯向OLAP。


属于商业软件，免费版只允许3个服务节点，1T数据量。特性：


基于C-store设计。


使⽤列式存储。


多种压缩算法： Run length Encoding、Delta value Encoding、Integer packing for integer 
data、Block-based dictionary encoding for Character data、Lempel-Ziv compression等。
依据数据类型、基数、排序⾃动选择合适压缩算法进⾏压缩。


物理存储⼀个表的多views，称为Projections ,也⽀持来⾃多个表的列 。查询时选择合适的
Projections。


⽀持标准查询SQL。


集群⽆master节点，Vertica的元数据存储在每⼀个节点上。



table  and projections





ClickHouse 开源分布式⾯向分析的⾼性能数据库

集群模式采⽤MPP 架构。

读取优化：

－列式存储，仅处理需要的列。延迟物化

－索引优化读取位置

－数据压缩


处理优化：

    －Vectorized execution (block-based processing) 

    －CPU的SIMD提⾼系统并⾏处理能⼒。

    －利⽤LLVM 做code generation 运⾏时⽣成扁平函数代码，减少⽅法调⽤的开销。

    －底层代码优化

 C++实现，⽀持聚合查询，⽀持SQL语法，不⽀持事务、update、delete。



ClickHouse 官⽹提供的性能对⽐测试



ClickHouse表引擎MergeTree

MergeTree(EventDate,(CounterID,EventDate),8192)  

分区列 主键（可多个） index_granularity

写优化： 
创建block 写⼊数据，异步merge  多个block，按照主键排序，不⽀持删除修改。 
block ⼤⼩等于index_granularity（稀疏索引粒度） 
思路有点类似于 LSM Tree，但是直接批量写⼊磁盘，没有记log，没有内存表



索引



查询流程

利⽤SIMD扫描 过多的主键，对查询性能并没有太⼤的影响。



Elastic Search 分布式检索与分析引擎。搜索存储功能基于 Lucene ，
ES在其之上封装了索引查询和分布式相关功能。



Elastic Search 开源全⽂检索与分析引擎 
索引原理



使⽤业务数据做的性能测试

1 亿条⽤户标签数据。 
4 核 内存:8 GB 磁盘 500G SSD * 3



Druid 是⼀个开源的、⾯向海量数据实时查询与分析的OLAP数据存储

采⽤lambda架构。⾮常适合处理事件类数据。



 Druid 数据分⽚叫segment，内部数据以时间分割，数据以列式存储，为聚合的列做索引。 

Segment含有三种类型的数据结构

Timestamp和Metric列使⽤LZ4压缩 

每个Dimensions列使⽤dictionary编码＋bitmap index 倒排索引加速查询。



Lambda架构介绍

Nathan Marz 定义 ：数据系统 = 数据 + 查询 
Query = function(all data) 
数据量太⼤，如果要⽀持实时查询，需要预计算

batch view = function(all data) 
realtime view = function(realtime view, new data) 
query = function(batch view .realtime view)



Pilosa 开源分布式位图索引

全内存计算。使⽤bitmap matrix索引数据，底层使⽤RoaringBitmap 数据结构，压缩⽐较
⾼。

提供了BSI (Bit-Sliced Indexing ) 内部实现了将⾼基数int类型n-bit的数据转换成n＋1个
bitmaps表示。 ⽅便构建⾼基数的 bitmap index，适合多维度查询。


持久化bitmap⽂件（roaring bitmap格式的⽂件）到磁盘，通过mmap加载到内存。

go语⾔实现，有go、java 、python client 。

可扩展元数据管理，部分计算可转化到元数据计算上。


⽀持集群部署，⾃定义 JSON 查询语句。

同等规模的数据量下查询性能⽐Elastic Search 快5～10倍。



Bitmap 

对于 1，3，7，15 这4个int值使⽤bitmap存储


10100010 00000010


只需要2个byte


1亿个int型数字，正常存储需要380M，使⽤bitmap存储只需要12.5M。


对Bitmap编码压缩 ：Run Length Encoding（游程编码）、RoaringBitmap ⽽且不需要解压直
接⽀持bitset运算。


由Bitmap表示的数据可以全部加载到内存中。直接⽀持 bitset运算 : and /or/xor/not


对数据的多维度查询，转换为2个维度的bitmap数组 做bitset运算，计算速度⾮常快。


字符型数据可以通过字典编码为数字类型。



Pilosa 数据模型



Pilosa 实战：


8 core 32G memory


2500w⽤户的19个 tag 数据（4G）导⼊Pilosa，占⽤内存900M~1.2G。


每个标签创建⼀个frame,标签值作为row_id ，user_id 做为column_id



Summary of the 1.1 Billion Taxi Rides Benchmarks 



Query1: 
SELECT cab_type, 
       count(*) 
FROM trips 
GROUP BY cab_type;

Query2: 
SELECT passenger_count, 
       avg(total_amount) 
FROM trips 
GROUP BY passenger_count;

Query3: 
SELECT passenger_count, 
       year(pickup_datetime), 
       count(*) 
FROM trips 
GROUP BY passenger_count, 
         year(pickup_datetime);

Query4: 
SELECT passenger_count, 
       year(pickup_datetime) trip_year, 
       round(trip_distance), 
       count(*) trips 
FROM trips 
GROUP BY passenger_count, 
         year(pickup_datetime), 
         round(trip_distance) 
ORDER BY trip_year, 
         trips desc;



⼩结 

从硬件资源⻆度看： 
CPU：SIMD 单指令多数据集;利⽤LLVM代码⽣成，减少函数堆栈调⽤导致的cpu指令开销；向量化执⾏引擎
（Vectored iterator model）提升cpu cache的命中率


内存：全内存计算；减少不必要的数据加载


磁盘：列式存储，数据压缩，减少磁盘IO，mmap加载


其他：GPU并⾏运算


从软件设计⻆度看： 
MPP架构，不可变数据，存储与计算紧密耦合，舍弃不常⽤特性，⾼效索引



Why? 

Latency Comparison Numbers for 2017 
-------------------------- 
L1 cache reference                           1 ns 
L2 cache reference                           4   ns                    
Main memory reference                      100   ns                    
Send 2K bytes over 1 commodity network       125   ns         
randomly from SSD*             16,000   ns      16 us          
Read 1 MB sequentially from SSD    98,000   ns   98 us   
Read 1 MB sequentially from memory     6000   ns      6 us 
Disk seek                           3,000,000   ns   3,000 us   3 ms   
Read 1 MB sequentially from disk    1,000,000   ns   1,000 us   1 ms 

计算并⾏化 
减少IO



3 选择



回顾⼀下需求特点：多维查询，查询表达式复杂，实时性要求


⼤⽅向：MPP架构、列式、基于bitmap index、元数据管理、集群分⽚

Pilosa VS  Druid  VS ⾃⼰撸？

如果⾃⼰撸，实现上最终会类似于Pilosa



技术选型还要考虑： 

⼈员成本


学习成本


开发效率


可维护度


局限性


性能极限
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