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基于 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 查询引擎的日志挖掘及其应用
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摘　 要：随着计算机和网络技术的迅猛发展以及数据获取手段的不断丰富，海量数据的实时处理需求日益增多，传
统的日志分析技术在处理海量数据时存在计算瓶颈。 大数据时代下，随着开放式处理平台的发展，能够处理大规模
且多样化数据的大数据处理系统应运而生。 为了让原有的业务能够充分利用 Ｈａｄｏｏｐ 的优势，本文首先研究了基于
大数据技术的网络日志分析方法，构建了网络日志分析平台以实现万亿级日志采集、解析、存储和高效、灵活的查询
与计算。 对比分析了 Ｈｉｖｅ、Ｉｍｐａｌａ 和 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 这 ３ 种具有代表性的 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 查询系统实例，并展示了这类系
统的性能特点。 采用 ＴＰＣ⁃Ｈ 测试基准对它们的决策支持能力进行测试及评估，通过对实验数据的分析和解释得到了
若干有益的结论。 实现了海量日志数据计算与分析在证券领域的几种典型应用，为进一步的研究工作奠定了基础。
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　 　 随着互联网的飞速发展和逐层推进，企业内部

的规模和业务量也不断增加，致使数据量猛增。 企

业网络中的计算机设备和网络组件持久地记录着

海量的网络日志。 日志文件是系统软硬件信息和

用户行为信息记录的载体，通过日志分析能够实时

获取设备、网络运行状态和用户行为交易等信息，
有利于保证系统的稳定运行和来往业务的安全性。
目前，较为成熟的日志集中管理系统解决了各类设



备、服务器和应用日志的采集与格式统一问题，日
志分析也从最初简单的正则匹配向结构化查询、报
表和预测演进［１］。 越来越多的行业领域面临海量

（ｖｏｌｕｍｅ）、高速（ｖｅｌｏｃｉｔｙ）和多样（ｖａｒｉｅｔｙ）等多 Ｖ 挑

战，大数据时代已真正到来［２－４］。
互联网中海量的信息为证券领域日志分析提

供了丰富的数据支撑，如何利用大数据分析技术进

行实时准确的日志分析成为重要的科学问题。 在

大型证券公司的内部网络中，随着网络带宽的迅速

扩容日志量急剧增长且日志源众多，包括网上交易

日志、移动证券日志和网站日志等主要系统的日

志。 以海通证券为例，目前在全国设有几十个节

点，几百台服务器，峰值在线用户约几十万，每个节

点各部署了 １ 台负载均衡设备。 网上交易应用服务

器全天 ２４ 小时将客户请求数据与应答数据实时或

小批量定时写入磁盘日志文件，每台交易应用服务

器的日志文件大小为 １００ ＭＢ～３ ＧＢ，总计在 １００ ＧＢ
左右。 同时，每台网上交易应用服务器还会生成一

份发送给柜台程序的网关日志数据。 此外，各节点

负载均衡设备的日志采用 ＳＮＭＰ 协议进行采集，采
集每个站点的网络流量、用户连接数据。 每日合计

有 ３ 亿多条日志，总量共计约 ３００ ＧＢ。 仅上述 ３ 类

日志存储一年就将产生约 １０８ ＴＢ 数据，若接入更多

设备、操作系统、业务平台日志，数据规模则更大。
传统的日志处理方法在面对海量大数据时，其存储

方式和计算能力都受到了限制，因此分布式存储和

并行计算成为了新的发展趋势。 如何采集、传输、
存储、分析及应用大规模的日志数据，已成为证券

行业在大数据时代下面临的重大挑战。
Ｈａｄｏｏｐ［５］分布式处理平台为大数据存储和分析

提供了有效的解决方案。 在大数据应用方面，虽然

学术界和工业界对大数据的关注各有侧重，但有一

个共同的认识：大数据只有和具体的行业深入结合

才能落到实处，才能产生真正的价值。 通过前期的

积累和算法的升级，大数据应用将对证券行业产生

革命性影响。
本文的主要贡献如下：
１）研究基于 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 查询系统的性能特

点，对比分析了 Ｈｉｖｅ、Ｉｍｐａｌａ 和 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 这 ３ 种具

有代表性的 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 查询系统实例，构建了

海量日志采集与实时计算分析平台；
２）采用 ＴＰＣ⁃Ｈ 测试基准对它们的决策支持能

力进行测试及评估，通过对实验数据的分析和解释

得到了若干有益的结论；
３）实现了大规模网络日志数据分析与计算在证

券领域的几种典型应用。

１　 相关工作

大数据技术在互联网领域海量网络日志分析和

处理过程中得到了广泛的应用，日志分析系统主要

包括日志同步、数据存储、分布式计算和数据仓库等

相关技术。 开源的日志分析系统如 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 的

Ｓｃｒｉｂｅ［６］，Ａｐａｃｈｅ 的 Ｃｈｕｋｗａ［７］，ＬｉｎｋｅｄＩｎ 的 Ｋａｆｋａ［８］，
Ｃｌｏｕｄｅｒａ 的 Ｆｌｕｍｅ［９］等。 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 公司庞大的用户群

体产生了大量的信息与社交数据，现有 ８ 亿多用户

的信息需要处理，产生了大规模的数据和日志；同
时，离线的大规模数据分析计算已无法满足实时数

据分析的用户需求， Ｓｃｒｉｂｅ 结合了 Ｇｏｏｇｌｅ 的分布式

文件系统 ＧＦＳ［１０］（ｇｏｏｇｌｅ ｆｉｌｅ ｓｙｓｔｅｍ，ＧＦＳ）。 操作流

程是收集异构数据源上的日志，集中存储到分布式

文件系统，从而在此基础上进行统计分析。 Ａｍａｚｏｎ
基于 Ｓ３ 和 ＥＣ２，开发了 Ａｍａｚｏｎ ＥＭＲ 来提供大数据

处理服务，可以将数据分布在可重新调整大小的

ＥＣ２ 集群中进行处理，包括日志分析、索引、数据仓

库和机器学习等。 阿里巴巴集团使用目前国内最

大的 Ｈａｄｏｏｐ 集群“云梯”进行各部门产品的线上数

据备份、系统日志以及爬虫数据分析，并建设开放

平台为个人和企业提供各种增值服务。 腾讯微信

等应用产品拥有上亿级别的用户，产生了海量的个

人用户日志数据，这些数据中蕴藏着巨大的商业价

值，并提出 “大数据营销” 的概念。 人人网基于

Ｈａｄｏｏｐ 的 Ｈｉｖｅ［１１］、ＨＢａｓｅ［１２］ 和 Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ［１３］ 组件，
构建了 ＳＮＳ 推荐平台进行分析计算、内容推荐等工

作。 百度的高性能计算系统规划中的架构将有超

过 １ 万个节点，每天的数据生成量在 １０ ＰＢ 以上，主
要用于日志的存储分析以及统计挖掘等功能。 Ｗｅｉ
等设计了 Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｆａｒｍ 摒弃了传统的关系型数据

库（ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｄａｔａｂａｓｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ，ＲＤＢＭＳ），
利用 ＮｏＳＱＬ（ｎｏｔ ｏｎｌｙ ＳＱＬ）数据库 ＭｏｎｇｏＤＢ 构建了

可横向扩展的日志分析平台，以支撑 ＮｅｔＦｌｏｗ 日志

存储和查询［１４］。 Ｒａｂｋｉｎ 等设计了基于 Ｈａｄｏｏｐ 的日

志收 集 和 分 析 系 统 Ｃｈｕｋｗａ， 日 志 处 理 程 序 在

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架上开发［１５］。 文献［１６－１７］从原位

分析的角度出发，分别实现了针对大规模日志分析

的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ（ Ｉｎ⁃ｓｉｔｕ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ）和 Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ 处

理机制， 但 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 模型计算代价很大，并不能
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很好地支持迭代运算。
然而 ＨＤＦＳ［１８］和 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１９］大数据处理架构

主要是针对静态数据的批处理，在运算过程中产生

的大量 Ｉ ／ Ｏ 操作无法保证处理过程的实时性。 针对

上述问题，本文将研究基于 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 查询引

擎构建网络日志分析平台，通过使用广泛的标准

ＳＱＬ 语言来实现快速、灵活的查询性能。 通过利用

ＴＢ 级日志数据对存储、查询性能进行测试、优化和

比较，构建具有稳定性、高性能、可扩展性、易用性

和安全性的网络日志统一采集查询和监控平台，以
满足对 ＴＢ 或 ＰＢ 级容量和万亿日志管理的应用需

求，为面向证券行业的日志大数据分析及其应用提

供技术支撑。

２　 基于 Ｈａｄｏｏｐ 的结构化数据处理

网络日志源的种类具有多样性的特点，包括结

构化、半结构化和非结构化的数据。 不同类型的日

志存储方式有所不同。 日志管理系统的采集器对

不同格式的日志进行标准化处理，从而以结构化的

形式进行日志存储和分析。 本文所采用的源数据

主要分为文本数据、数据库数据和实时 ／准实时数

据等。
２．１　 ＨＤＦＳ 数据采集

网络日志的生成是分布式的，与传统的日志管

理系统一样，日志采集是本文平台的基础。 本文平

台采 集 的 日 志 直 接 存 储 在 Ｈａｄｏｏｐ 文 件 系 统

（ＨＤＦＳ）中，由于平台构建于 Ｈａｄｏｏｐ 之上，能够处

理海量分布式存储的日志数据，同时易于水平扩

展，本文的日志数据基本流程按功能可划分为 ５ 层，
如图 １ 所示。

１）原始数据层：业务上完成日志格式梳理，系统

运行日志支持实时访问和采集接口。
２）数据采集层：主要负责通用的日志数据解析、

高效采集和安全可控。
３）数据处理层：主要包括对日志数据的批量式

处理和实时处理。
４）数据服务层：主要提供标准的数据访问接口

ＯＤＢＣ、ＪＤＢＣ、ＨＩＶＥ 等。
５）数据展示层：实现实时监控类和报表类数据

的展示。

图 １　 日志数据处理基本流程

Ｆｉｇ．１　 Ｂａｓｉｃ ｌｏｇ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 根据应用需求，本文日志的采集方式分为以下

３ 种。
１）文件导入：对已分布在个服务器磁盘的日志

文件，经网络文件系统挂载，直接将日志文件导入

ＨＤＦＳ。 该方式允许日志文件批量可靠导入，可在网

络利用率低谷时段进行传送。
２）流数据导入：基于 Ａｐａｃｈｅ Ｆｌｕｍｅ［２０］ 构建，实

现多个日志源数据实时汇聚，接收网上交易应用服

务器和网络设备发送的日志。
３）ＲＤＢＭＳ 导入：为实现与现有日志系统兼容，

基于 Ａｐａｃｈｅ Ｓｑｏｏｐ［２１］， 实现与 Ｏｒａｃｌｅ、 ＭｙＳＱＬ 和

ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ 等 ＲＤＢＭＳ 对接，支持直接导入存储在上

述数据库中的数据记录。 Ｓｑｏｏｐ 同时可以将 ＳＱＬ⁃

ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 处理结果输出到 ＲＤＢＭＳ，供现有的日志

分析系统进行报表及可视化处理。
２．２　 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 查询引擎

　 　 ＳＱＬ 是结构化数据的查询语言，ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ
是构建在 Ｈａｄｏｏｐ 之上的 ＳＱＬ 查询系统， 利用

Ｈａｄｏｏｐ 能够进行海量数据（ＴＢ 级别以上）的处理。
目前已有的 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 系统大致可以分为两大

类：第一类将 ＳＱＬ 查询转换为 Ｍａｐ⁃Ｒｅｄｕｃｅ ｊｏｂ；第二

类系统基于 ＭＰＰ（ｍａｓｓｉｖｅｌｙ ｐａｒａｌｌｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）的设

计方式，仅仅使用 Ｈａｄｏｏｐ 作为存储引擎，上层自行

实现分布式查询的逻辑。 第一类系统的代表是

Ｆａｃｅｂｏｏｋ 的 Ｈｉｖｅ。 Ｈｉｖｅ 是原始的 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 解

决方案。 它是一个开源的 Ｊａｖａ 项目，能够将 ＳＱＬ 转

换成一系列可以在标准的 Ｈａｄｏｏｐ ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒｓ 上运
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行的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 任务。 如图 ２ 中的 Ｈｉｖｅ 架构部分

所示，Ｈｉｖｅ 通过一个 ｍｅｔａｓｔｏｒｅ（本身就是一个数据

库）存储表模式、分区和位置以期提供像 ＭｙＳＱＬ 一

样的功能。 它支持大部分 ＭｙＳＱＬ 语法，同时使用相

似的 ｄａｔａｂａｓｅ ／ ｔａｂｌｅ ／ ｖｉｅｗ 约定组织数据集。 Ｈｉｖｅ 内

部机制是基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，从而导致了计算过程中

消耗大量的 Ｉ ／ Ｏ，降低了运行效率。 Ｉｍｐａｌａ［２２］ 是由

Ｃｌｏｕｄｅｒａ 构建的一个针对 Ｈａｄｏｏｐ 的开源的 ＭＰＰ
（ｍａｓｓｉｖｅｌｙ ｐａｒａｌｌｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）“交互式”ＳＱＬ 查询引

擎。 Ｉｍｐａｌａ 同样提供了一种 ＳＱＬ 查询方法，如图 ２
中的 Ｉｍｐａｌａ 架构部分所示， 与 Ｈｉｖｅ 不同的是，

Ｉｍｐａｌａ 并没有使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 执行查询，而是使用

了自己的执行守护进程操作本地磁盘文件。 由于

没有 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 开销以及磁盘 Ｉ ／ Ｏ、查询语句编译

等一系列优化，Ｉｍｐａｌａ 通常要比 Ｈｉｖｅ 具有更快的数

据访问性能［２３］。 Ｉｍｐａｌａ 共享 Ｈｉｖｅ 的 ｍｅｔａｓｔｏｒｅ，可直

接与 Ｈｉｖｅ 管理的数据互操作。 Ｓｐａｒｋ［２４］使用轻量级

的线程作为执行器，减少了执行作业的开销，同时

提高了调度的响应速度，如图 ２ 中的 Ｓｐａｒｋ 部分所

示。 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 是在 Ｓｐａｒｋ 之上搭建的 ＳＱＬ 查询引

擎，支持在 Ｓｐａｒｋ 中使用 Ｓｑｌ、ＨｉｖｅＳｑｌ、Ｓｃａｌａ 中的关

系型查询表达式。

图 ２　 Ｈａｄｏｏｐ、Ｈｉｖｅ、Ｉｍｐａｌａ 与 Ｓｐａｒｋ 执行结构图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｈａｄｏｏｐ， Ｈｉｖｅ， Ｉｍｐａｌａ ａｎｄ Ｓｐａｒｋ

２．３　 结构化数据存储与压缩

目前，很多研究者提出了在 Ｈａｄｏｏｐ 中优化结构

化数据存储的方法。 Ｈｅ 等［２５］提出的 ＲＣＦｉｌｅ 格式旨

在提高数据导入和处理效率。 它首先将数据水平

分割为多个行组（ｒｏｗ⁃ｇｒｏｕｐ），然后对每个组内的数

据垂直分割成列存储。 列存储将数据表同一列的

数据连续存放，当查询只涉及部分列时，可大幅减

少所需读取的数据量。 ＯＲＣ（ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＲＣＦｉｌｅ）是对

ＲＣＦｉｌｅ 的改进，解决其在数据类型和性能上的多个

局限性，改善查询和空间利用效率。 Ｐａｒｑｕｅｔ 是

Ｈａｄｏｏｐ 生态圈中一种新型列式存储格式，灵感来自

于 ２０１０ 年 Ｇｏｏｇｌｅ 发表的 Ｄｒｅｍｅｌ 论文［２６］，它可以兼

容 Ｈａｄｏｏｐ 生态圈中大多数生态框架（Ｈａｄｏｏｐ、Ｓｐａｒｋ
等），被多种查询引擎支持（Ｈｉｖｅ、Ｉｍｐａｌａ、Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ、
Ｄｒｉｌｌ 等），并且它与语言和平台无关的。 表 １ 比较

了本文 ２．２ 节描述的 ３ 种查询引擎从 ＨＤＦＳ 上读取

多种格式的数据格式的支持。 Ｔｅｘｔ 是原始的文本数

据，通常为 ＣＳＶ 或其他特定字符分隔。 Ｈｉｖｅ 的格式

支持更为全面，由于 Ｉｍｐａｌａ 和 Ｈｉｖｅ 共享 ｍｅｔａｓｔｏｒｅ，
因此本文平台实际应用中通常由 Ｈｉｖｅ 导入数据而

后台使用 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 查询。
表 １　 Ｈｉｖｅ、Ｉｍｐａｌａ 和 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 数据格式支持比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｆｏｒｍａｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｈｉｖｅ， Ｉｍｐａｌａ ａｎｄ
Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ

数据

格式

Ｈｉｖｅ Ｉｍｐａｌａ Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ

查询 插入 查询 插入 查询 插入

Ｔｅｘｔ √ √ √ √ √ √

ＲＣＦｉｌｅ √ √ √ — — —

ＯＲＣ √ √ — — — —

Ｐａｒｑｕｅｔ √ √ √ √ √ √
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　 　 数据压缩是另一种性能优化方法。 压缩一方

面节省存储空间，另一方面在相同磁盘 Ｉ ／ Ｏ 速度可

读写更多记录。 Ｈｉｖｅ、Ｉｍｐａｌａ 和 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 均支持直

接查询压缩的数据文件，常用压缩算法有 Ｇｚｉｐ ／ Ｚｌｉｂ
和侧重于解压缩速度的 Ｓｎａｐｐｙ。 ＯＲＣ 格式本身已

内嵌轻量级的压缩机制。
２．４　 结构化数据处理算法

ＲＤＤ 数据集包含对父 ＲＤＤ 的一组依赖，这种依

赖描述了 ＲＤＤ 之间的传承关系。 ＲＤＤ 将操作分为

两类：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ 与 Ａｃｔｉｏｎ。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ 操作

不执行运算，只有当 Ａｃｔｉｏｎ 操作时才触发运算。 在

ＲＤＤ 的实现机制中，基于迭代器的接口实现原理使

得数据的访问更加高效，同时避免了大量中间结果

对内存的消耗。 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 包含了结构化数据和数

据之上进行运算的更多信息，Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 使用这些信

息进行优化，使得结构化数据的操作更加高效和方

便，基于 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 的数据操作流程如下。
算法 １　 ＳｐａｒｋＳＱＬｏｎＲｄｄ（＜ｉｎｐｕｔ＞，＜ｃｏｎｔｅｘｔ＞）
输入 　 Ｋａｆｋａ 输入数据流 ｉｎｐｕｔ， Ｓｐａｒｋ 上下文

ｃｏｎｔｅｘｔ；
输出　 分布式集合 ｄａｔａｆｒａｍｅ。
１）ＤＳｔｒｅａｍ ｌｉｎｅ：Ｋａｆｋａ－＞ＤＳｔｒｅａｍ（ｉｎｐｕｔ）；
２）获取 Ｋａｆｋａ 流数据输入；
３）ＳｑｌＣｏｎｔｅｘｔ ｓｃ ＝ ｎｅｗ ＳｑｌＣｏｎｔｅｘｔ（ｃｏｎｔｅｘｔ）；
４）ＤＳｔｒｅａｍ＜Ｒｏｗ＞ ｒｄｄ＝ ｌｉｎｅ．ｍａｐ；
５）ｎｅｗ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ；
６）ｐｕｂｌｉｃ Ｒｏｗ ｃａｌｌ（Ｔ） ｛｝；
７）创建 Ｒｏｗ 对象；
８）Ｌｉｓｔ ＜ＳｔｒｕｃｔＦｉｅｌｄ ＞ ｓｆ ＝ ｎｅｗ；Ｌｉｓｔ ＜ＳｔｒｕｃｔＦｉｅｌｄ ＞

（）；
９） Ｓｔｒｕｃｔ Ｆｉｅｌｄｓ． ａｄｄ （ ＣｒｅａｔｅＤａｔａＴｙｐｅ （ ＜ Ｃｏｌｕｍｎ

＞））；
１０）重复步骤 ９）创建逻辑表结构；
１１） Ｓｔｒｕｃｔ Ｔｙｐｅ ｓｔ： ＤａｔａＴｙｐｅｓ． ＣｒｅａｔｅＳｔｒｕｃｔＴｙｐｅ

（ｓｆ）；
１２）ＤａｔａＦｒａｍｅ ｄｆ ：
１３）ｓｃ－＞ＤａｔａＦｒａｍｅ（ｒｄｄ， ｓｔ）；
１４）ｄｆ．ＲｅｇｉｓｔｅｒＴａｂｌｅ（＜Ｔａｂｌｅ Ｎａｍｅ＞）；
１５）ＤａｔａＦｒａｍｅ ｄａｔａｆｒａｍｅ＝ ｓｃ．ｓｑｌ（＜Ｓｑｌ Ｑｕｅｒｙ＞）；
１６）Ｒｅｔｕｒｎ ｄａｔａｆｒａｍｅ。
算法 ２　 ＲｄｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（＜ｉｎｐｕｔ＞）
输入　 Ｋａｆｋａ 输入数据流 ｉｎｐｕｔ；
输出　 数据集对象 ｒｅｃｏｒｄ。
１）数据采集与预处理

①ＳｐａｒｋＣｏｎｆ ｃｏｎｆ ＝ ｎｅｗ ＳｐａｒｋＣｏｎｆ（）；
②创建上下文对象；
③ＳｔｒｅａｍｉｎｇＣｏｎｔｅｘｔ（ｃｏｎｆ， Ｉｎｔｅｒｖａｌ）；
④Ｍａｐ＜Ｅ，Ｔ＞ Ｏｆｆｓｅｔｓ ＝ｋａｆｋａ．ｇｅｔＯｆｆｓｅｔ（）；
⑤获取 ｋａｆｋａ 读取偏移量；
⑥ＤＳｔｒｅａｍ ｓｔｒｅａｍ；
⑦ＫａｆｋａＵｔｉｌｓ．ｃｒｅａｔｅＤＳｔｒｅａｍ（ｉｎｐｕｔ）；
⑧Ｒｅｔｕｒｎ ｓｔｒｅａｍ。
２）ＲＤＤ 数据处理

①ｓｔｒｅａｍ．ｆｏｒｅａｃｈＲＤＤ；
②ｎｅｗ ＶｏｉｄＦｕｎｃｔｉｏｎ＜ＲＤＤ＞＞（）；
③ｃａｌｌ（ＲＤＤ＜ＭｅｓｓａｇｅＡｎｄＭｅｔａｄａｔａ＞ ｒｄｄ）；
④ＨａｓＯｆｆｓｅｔＲａｎｇｅｓ ｏｆｆｒａｎｇｅ ＝ ｒｄｄ．ｒｄｄ（）；
⑤合并请求应答，并解析存储数据；
⑥ｒｄｄ．ｍａｐＰａｒｔｉｔｉｏｎｓＴｏＰａｉｒ；
⑦ ｎｅｗ ＦｌｕｍｅＫａｆｋａＦｕｎｃｔｉｏｎ（）；
⑧ｆｏｒｅａｃｈＰａｒｔｉｔｉｏｎ（ＰｒｏｃｅＦｕｎｃｔｉｏｎ（））；
⑨ｋａｆｋａ．ｓｅｔＯｆｆｓｅｔ（ｏｆｆｒａｎｇｅ）；
⑩保存 ｋａｆｋａ 读取偏移量。
３）ＰｒｏｃｅＦｕｎｃｔｉｏｎ 数据后处理

①Ｉｔｅｒａｔｏｒ＜Ｔｕｐｌｅ２＜Ｔ， ＫａｆｋａＤａｔａ＞＞ ｉｔｅｒ；
②ｗｈｉｌｅ （ｉｔｅｒ．ｈａｓＮｅｘｔ（））；
③ＫａｆｋａＤａｔａ ｄａｔａ ＝ ｉｔｅｒ．ｎｅｘｔ（）．＿２（）；
④ｊｓｏｎ ＝ ｄａｔａ．ｇｅｔＤａｔａ（）；
⑤Ｒｅｃｏｒｄ ｒｅｃｏｒｄ ＝Ｏｂｊｅｃｔ（ｊｓｏｎ， ｃｌａｓｓ）；
⑥ｒｅｃｏｒｄ．ｓｅｔＣｏｌｌｅｃｔ＿ｔｉｍｅ；
⑦ｄａｔａ．ｇｅｔＥｘｔＤａｔａ（ＴＩＭＥ））；
⑧Ｕｔｉｌｓ．ｓａｖｅ（ｉｔｅｍ＿ｔｏｐｉｃ， ｒｅｃｏｒｄ）；
⑨Ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｃｏｒｄ。
其中，ＲＤＤ 根据数据记录的 ｋｅｙ 对结构进行分

区。 分片数据采用迭代器 Ｉｔｅｒａｔｏｒ 流式访问，ｈａｓＮｅｘｔ
方法是由 ＲＤＤ ｌｉｎｅａｇｅ 上各个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ 携带的

闭包函数复合而成，使得对象被序列化，通过网络

传输到其他节点上进行装载运算。 Ｉｔｅｒａｔｏｒ 每访问

一个元素，就对该元素应用相应的复合函数，得到

的结果再流式地存储。

３　 平台架构与集群环境部署

３．１　 平台架构与处理框架

本文基于 Ｈａｄｏｏｐ，构建证券交易应用服务器和

网络设备海量日志采集、解析、存储与实时计算分

析平台，平台的核心架构如下。
１）数据采集层：负责实时采集来自通达信、恒

生、核新的网上交易应用服务器全天 ２４ 小时的客户
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请求应答数据以及网络设备日志数据，为大数据分

析平台提供数据源。
２）数据汇集层：将各个数据采集节点的日志数

据源源不断地汇集到各自的集群。
３）数据缓冲层：根据不同的 Ｔｏｐｉｃ 对海量日志数

据进行缓冲，有助于控制和优化数据流经过系统的

速度。
４）数据分发与解析处理层：负责数据的解析、勾

对、计算和分发。
５）数据存储与计算层：用于存储、管理日志数

据，支持多维检索、统计分析和查询处理。
６）应用层：负责面向终端用户提供日志分析与

管理的泛在接入，提供实时运维监控、实时预警、明
细毫秒级查询以及实时报表输出等应用。

可以看到，在这个大数据分析体系结构中，系统

支持 ＴＢ 级、ＰＢ 级或者更大规模数据的分析和处

理；系统可以处理结构化数据、非结构化和半结构

化数据，有良好的扩展性。 基于上述平台结构，本
文设计了能够有效地利用大数据技术解决海量系

统访问日志多条件实时快速查询的处理框架，如图

３ 所示。

图 ３　 处理框架

Ｆｉｇ．３　 Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

该处理框架能够保证平台系统如下的几个

特性。
１）实时性：实时采集 Ａｇｅｎｔ 包，从产生时刻起到

实时采集，再到传输到数据中心，整个时间间隔控

制在 １ ｓ 内实时勾对、解析等计算，并保存到数据中

心的集群，这个过程的时间间隔控制在 ３～５ ｓ。
２）准确性和完整性：传输通道实现不重传、不漏

传、断点续传，保证数据完整性。
３）安全性：非对称加密算法对传输的日志数据

进行加密，使用 ＳＳＬ ／ ＴＬＳ 协议，保障网络传输通道

的安全性。

４）稳定性和可靠性：基于成熟的、经过实践验证

稳定可靠的 Ｈａｄｏｏｐ 技术组件服务器节点非常容易

实现横向扩展，分布式环境保障集群中的任意一台

服务器出现宕机时不影响系统的稳定可靠运行。
３．２　 环境部署

基于 Ｈａｄｏｏｐ 的网络日志分析平台在海通证券

网络信息中心的搭建部署，如图 ４ 所示。 共 ４２ 台服

务器，其中 １１ 台是 Ｆｌｕｍｅ 汇聚节点（２５６ ＧＢ 内存，
２×６００ ＧＢ，ＲＡＩＤ１ 阵列），５ 台 Ｋａｆｋａ 节点（２５６ ＧＢ
内存，２×６００ ＧＢ，ＲＡＩＤ１ 阵列），３ 台 Ｃｏｕｃｈｂａｓｅ 节点

（５１２ ＧＢ 内存， ２ × ６００ ＧＢ， ＲＡＩＤ１ 阵列）， ５ 台

Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ 节点（２５６ ＧＢ 内存，２×６００ ＧＢ，ＲＡＩＤ１ 阵

列），２ 台作为 Ｎａｍｅｎｏｄｅ（２５６ ＧＢ 内存，２×６００ ＧＢ，
ＲＡＩＤ１ 阵列），１４ 台是 Ｄａｔａｎｏｄｅ 节点（２５６ ＧＢ 内存，
２×６００ ＧＢ，ＲＡＩＤ１ 阵列，２×６００ ＧＢ，ＲＡＩＤ１ 阵列 ＋６×
２ ＴＢ，ＲＡＩＤ０ 阵列），２ 台 Ｔｏｍｃａｔ（２５６ ＧＢ 内存，２×
６００ ＧＢ，ＲＡＩＤ１ 阵列）。

图 ４　 集群拓扑图

Ｆｉｇ．４　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｔｏｐｏｌｏｇｙ

所有节点通过 １０ ＧＢ 以太网互联。 Ｈａｄｏｏｐ 部署

采用 Ｃｌｏｕｄｅｒａ 的发行版，版本为 ＣＤＨ５．５．０，ＨＤＦＳ 总

容量近 ６０ ＴＢ。 接入日志分析平台的数据来自网上

交易应用服务器日志数据和网络设备日志数据。
网上交易日志每天产生的记录数约 １．２ 亿条，体积

约 １００ ＧＢ；网络设备日志数据日志每天的记录数约

６５０ 万条，体积约 ６ ＧＢ。

４　 实验与性能评估

４．１　 实验环境与数据集
我们采用的实验环境为 ７ 台物理测试机构建的

集群，选取 ２ 台机器作为主节点，其余作为计算节点
进行 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 实验，测试集群拓扑如图 ５
所示。
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图 ５　 测试环境拓扑图

Ｆｉｇ．５　 Ｔｅｓｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｔｏｐｏｌｏｇｙ

实验采用针对 ＯＬＡＰ 应用的 ＴＰＣ⁃Ｈ 测试基准来

评估执行引擎的性能。 ＴＰＣ⁃Ｈ 面向商务采购应用，
其数据库模式遵循第三范式。 性能评测基准定义

了 ２２ 个复杂 ＳＥＬＥＣＴ 语句和 ２ 个更新数据语句，遵
循 ＳＱＬ－９２ 标准。 数据库的规模由自带的扩展因子

（ｓｃａｌｅ ｆａｃｔｏｒ，ＳＦ）决定，有 １０ 个级别，从 １ ＧＢ 到 １００ ＴＢ
不等供用户选择。 ＴＰＣ⁃Ｈ 基准以每小时内执行的

查询数作为度量标准，在工业和科研领域当中应用

广泛。
文献［２３］讨论了 ＯＲＣＦｉｌｅ 和 Ｐａｒｑｕｅｔ 两种列式

存储格式的性能差别，通过空间使用和查询性能比

较，认为 Ｐａｒｑｕｅｔ 针对文本文件压缩率较高，从而节

省了 ＨＤＦＳ 的存储空间，同时减小了磁盘 Ｉ ／ Ｏ 的开

销，但是解压缩会占用部分计算资源，对性能有一

定影响。 因此，本文采用 Ｐａｒｑｕｅｔ 紧凑的列存储格

式，并 选 用 了 压 缩 比 和 解 压 速 度 较 为 均 衡 的

Ｓｎａｐｐｙ，相对原始文本日志节省了近 ７０％的空间。
本文实验使用 ＴＰＣ⁃Ｈ 作为测试数据集，在 ＳＦ ＝

３００ 的数据规模上进行测试，其描述和相关压缩处

理如表 ２ 所示。
表 ２　 实验数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

Ｔａｂｌｅ Ｒｏｗｓ Ｖｏｌｕｍｅ Ｐａｒｑｕｅｔ ／ Ｓｎａｐｐｙ

Ｌｉｎｅｉｔｅｍ １ ７９９ ９８９ ０９１ １８７．８ ＧＢ ５０．８ ＧＢ

Ｏｒｄｅｒ ４５０ ０００ ０００ ４３．６ ＧＢ １５．８ ＧＢ

Ｐａｒｔｓｕｐｐ ２４０ ０００ ０００ ３２．２ ＧＢ １２．２ ＧＢ

Ｐａｒｔ ６０ ０００ ０００ ８．７ ＧＢ ２．３ ＧＢ

Ｃｕｓｔｏｍｅｒ ４５ ０００ ０００ ７．５ ＧＢ ３．９ ＧＢ

Ｓｕｐｐｌｉｅｒ ３ ０００ ０００ ０．４ ＧＢ ０．２３ ＧＢ

Ｎａｔｉｏｎ ２５ ３．１ ＫＢ ２．１ ＫＢ

Ｒｅｇｉｏｎ ５ ６２０ Ｂ ３９０ Ｂ

总计 ２ ５９７ ９８９ １２１ ２８０．２ ＧＢ ８５．２ ＧＢ

４．２　 性能评估

本文选择 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 作为基础查询引擎，对
３ 个引擎的处理时效性进行分析。 从表 ３ 中各个引

擎的总运行时间可以看出，Ｉｍｐａｌａ 比 Ｈｉｖｅ 快了 １．５
倍，Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 比 Ｈｉｖｅ 快了 ２．７ 倍。

表 ３　 查询执行时间比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｑｕｅｒｙ ｒｕｎｔｉｍｅ

ＴＰＣ⁃Ｈ
查询子句

执行时间 ／ ｓ

Ｈｉｖｅ Ｉｍｐａｌａ Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ

Ｑ１ １１５ ２５ １４

Ｑ２ １６１ １４６ １８

Ｑ３ ２７４ １７３ ８３

Ｑ４ １５２ ２１１ １２６

Ｑ５ ３４２ ３２６ ６４

Ｑ６ １４６ ３８ １２

Ｑ７ ６７８ ３３９ ８７

Ｑ８ ４６８ ３３１ ９０

Ｑ９ １１０４ ７３５ ４６７

Ｑ１０ ２９８ １６３ ４０

Ｑ１１ ２４６ ３５ ３０

Ｑ１２ １２６ ２２ １４

Ｑ１３ ２９３ １４２ ６６

Ｑ１４ １０７ １０１ ２１

Ｑ１５ ２７７ １６ １２

Ｑ１６ ４０８ ２６７ ５４

Ｑ１７ ５２３ ４２８ ２５４

Ｑ１８ ４４９ ５４９ １２１

Ｑ１９ ２４３ ２２６ ２８３

Ｑ２０ ４１９ １７０ ９１

Ｑ２１ ６８１ ７１３ ７９２

Ｑ２２ ８２ ６７ ９２

Ｔｏｔａｌ ７ ５９２ ５ ２２３ ２ ８３１

　 　 实验结果表明，Ｉｍｐａｌａ 在 Ｑ１、Ｑ６、Ｑ１２、Ｑ１５ 上

的性能优于 Ｈｉｖｅ，查询语句结构如下：
ＳＥＬＥＣＴ
｛
ｆｉｅｌｄ１， ｆｉｅｌｄ１２，
ＳＵＭ（ｆｉｅｌｄ３） ａｓ ａｌｉａｓ１，
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ＳＵＭ（ｆｉｅｌｄ４） ａｓ ａｌｉａｓ２，
……，
ＡＶＧ（ｆｉｅｌｄ５） ａｓ ａｌｉａｓ３，
……，
ＣＯＵＮＴ（∗） ａｓ ａｌｉａｓ４
｝
ＦＲＯＭ ＴａｂｌｅＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ＷＨＥＲＥ
［ｆｉｅｌｄ６ ＜ ＝ ｄａｔｅ′ｙｙｙｙ⁃ｍｍ⁃ｄｄ′⁃ｉｎｔｅｒｖａｌ ′［ＤＥＬＴＡ］′

ｄａｙ （３）］
ＧＲＯＵＰ ＢＹ ［ｆｉｅｌｄ６， ｆｉｅｌｄ７］
ＯＲＤＥＲ ＢＹ ［ｆｉｅｌｄ６， ｆｉｅｌｄ７］
根据该语句的执行计划，可以判断查询时对整

个表进行了遍历。 对于 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 而言，其在大多

数查询上的表现优于 Ｈｉｖｅ 和 Ｉｍｐａｌａ。 由于 Ｓｐａｒｋ 的

接口丰富和 ＳＱＬ 优势，在执行查询时的速度较快。
４．３　 Ｑ２２ 资源消耗情况

Ｑ２２ 的查询语句如下：
ＳＥＬＥＣＴ
ｃｎｔｒｙｃｏｄｅ， ＣＯＵＮＴ （∗） ａｓ ｎｕｍｃｕｓｔ， ｓｕｍ （ ｃ ＿

ａｃｃｔｂａｌ） ａｓ ｔｏｔａｃｃｔｂａｌ
ＦＲＯＭ （
ＳＥＬＥＣＴ ｓｕｂｓｔｒｉｎｇ （ ｃ ＿ ｐｈｏｎｅ ｆｒｏｍ １ ｆｏｒ ２ ） ａｓ

ｃｎｔｒｙｃｏｄｅ，
ｃ＿ａｃｃｔｂａｌ ＦＲＯＭ ｃｕｓｔｏｍｅｒ
ＷＨＥＲＥ ｓｕｂｓｔｒｉｎｇ（ｃ＿ｐｈｏｎｅ ｆｒｏｍ １ ｆｏｒ ２） ｉｎ
（′［Ｉ１］′，′［ Ｉ２］′，′［ Ｉ３］′，′［ Ｉ４］′，′［ Ｉ５］′，′［１６］′，

′［Ｉ７］′）
ａｎｄ ｃ＿ａｃｃｔｂａｌ ＞ （
ＳＥＬＥＣＴ ＡＶＧ （ｃ＿ａｃｃｔｂａｌ）
ＦＲＯＭ ｃｕｓｔｏｍｅｒ ＷＨＥＲＥ ｃ＿ａｃｃｔｂａｌ ＞ ０．００
ａｎｄ ｓｕｂｓｔｒｉｎｇ （ｃ＿ｐｈｏｎｅ ｆｒｏｍ １ ｆｏｒ ２） ｉｎ
（′［１］′，′［１２］′，′［１３］′，′［１４］′，′［１５］′，′［１６］′，

′［Ｉ７］′））
ａｎｄ ｎｏｔ ｅｘｉｓｔｓ （ ＳＥＬＥＣＴ ∗ ＦＲＯＭ ｏｒｄｅｒｓ ｗｈｅｒｅ

ｏ＿ｃｕｓｔｋｅｙ ＝ｃ＿ｃｕｓｔｋｅｙ）
） ａｓ ｃｕｓｔｓａｌｅ
Ｇｒｏｕｐ ＢＹ ｃｎｔｒｙｃｏｄｅ ＯＲＤＥＲ ＢＹ ｃｎｔｒｙｃｏｄｅ；
如图 ６ 所示，Ｑ２２ 中作业由 ３ 个子查询组成。 子

查询 Ｓ１ 对 ｃｕｓｔｏｍｅｒ 表进行扫描并将结果保存到临

时表 Ｔｅｍｐ１ 中；子查询 Ｓ２ 对 Ｔｅｍｐ１ 进行聚集操作

ＡＧＧ１ 后将结果保存到临时表 Ｔｅｍｐ２ 中；子查询 Ｓ３
在与表 Ｏｒｄｅｒｓ 执行聚集操作 ＡＧＧ２ 后依次与 Ｔｅｍｐ１
和 Ｔｅｍｐ２ 进行关联操作求笛卡尔乘积 ＡＧＧ３ 然后

排序。

图 ６　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｑ２２
Ｆｉｇ．６　 Ｑ２２ 的执行过程

实验分析对比了不同的查询方式在运行 Ｑ２２ 时

集群资源使用情况（如图 ７～１１ 所示），包括 ＣＰＵ、内
存、网络、磁盘 Ｉ ／ Ｏ。 注意到，在查询 Ｑ２２ 执行过程

中，Ｉｍｐａｌａ 对集群资源的占用是最少的，其次是

Ｈｉｖｅ，Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 占用资源最多。 由于 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 是

基于内存计算的框架，所以在内存占用方面和磁盘

读取上更为明显。

图 ７　 集群平均 ＣＰＵ 使用率

Ｆｉｇ．７　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ＣＰＵ ｕｓａｇｅ

由于 Ｈｉｖｅ 和 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 均在 ＪＶＭ 之上运行，对
ＣＰＵ 和内存的使用依赖于 ＪＶＭ。 如图 ７ 所示，
Ｉｍｐａｌａ 的 ＣＰＵ 占用时间要明显少于 Ｈｉｖｅ 和 Ｓｐａｒｋ
ＳＱＬ，这是由于 Ｉｍｐａｌａ 在执行查询过程中，在每个计

算节点上运行只占用一个 ＣＰＵ 线程。 而 Ｈｉｖｅ 和

Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 在 ＣＰＵ 使用上的优化完全依赖于 ＪＶＭ。
如图 ８ 所示，Ｉｍｐａｌａ 和 Ｈｉｖｅ 内存使用率明显小于

Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ，同时使用线程来执行耗费资源较多的

Ｅｘｅｃｕｔｏｒ Ｂａｃｋｅｎｄ 进程。

图 ８　 集群内存平均使用量

Ｆｉｇ．８　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｍｅｍｏｒｙ ｕｓａｇｅ
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在磁盘性能方面，Ｉｍｐａｌａ 和 Ｈｉｖｅ 的磁盘读取速

率优于 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ。 从图 ９ 可以看出，Ｈｉｖｅ 和 Ｉｍｐａｌａ
数据访问量在 Ｓ１ 时相对一致，高于 ＳｐａｒｋＳＱＬ。 在

Ｓ２ 中，Ｉｍｐａｌａ 数据访问量较小，Ｈｉｖｅ 次之，ＳｐａｒｋＳＱＬ
最高。 在图 １０ 中，Ｉｍｐａｌａ 在 Ｓ１ 和 Ｓ２ 执行结束后将

结果写入 ＨＤＦＳ 时，对磁盘的写入速率迅速增加。

图 ９　 集群磁盘读取总速率

Ｆｉｇ．９　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｄｉｓｋ ｒｅａｄ ｓｐｅｅｄ

图 １０　 集群磁盘写入总速率

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｄｉｓｋ ｗｒｉｔｅ ｓｐｅｅｄ

在图 １１ 中，Ｉｍｐａｌａ 在最后一个阶段的网络流量

迅速增长，主要由于执行过程中的内部表连接产生

的结果通过网络传输给其他节点导致。

图 １１　 集群网络流量

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ
综上所述，Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 执行效率相对较快，它的

查询速度比 Ｈｉｖｅ 要快 ２．７ 倍。 然而，当查询总大小

超过内存大小时，Ｉｍｐａｌａ 则无法查询。 Ｈｉｖｅ 处理的

结果准确率较高，处理速度较慢。 因此，Ｈｉｖｅ 比较

适用于批处理应用；Ｉｍｐａｌａ 适合交互式查询，系统的

稳定性还有待提高；Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 能够降低 Ｈｉｖｅ 的延

迟，比较适合多并发和流数据处理场景。
通过以上的实验分析和比较，从文件格式角度

来讲， 本文选择能够更好地适配 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 的

Ｐａｒｑｕｅｔ 列式存储格式，以便快速地从 ＨＤＦＳ 中扫描

找到相应的数据； 从压缩角度来看， 本文采用

Ｓｎａｐｐｙ 压缩方式，以减少数据输入量和加快查询速

度；从 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 自身特性分析，Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 基于内

存计算执行速度快，可以操作 Ｈａｄｏｏｐ 上多样化格式

的数据并进行高效的结构化分析与处理，提供可用

性更好的 ＡＰＩ 进行数据分析，更加灵活且易扩展。
鉴于此，综合考虑以上几个方面并结合应用驱动的

大数据分析与计算实际需求，本文选择 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ
作为 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 查询系统，以适应快速证券大

数据分析与计算场景下的高并发实时查询应用

需求。

５　 实际应用

在本文实现基于 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 网上交易日志

实时分析与计算平台上，目前已存储约 ６０ ＴＢ 的网

上交易日志，并开发和移植了实时监控、统计分析、
明细查询等实际应用。
５．１　 实时运维监控

对分布在全国各个节点和服务器的状态实时监

控并对各种状态进行及时判断和处理，能够对整个

系统的使用状况有宏观的把控。 实时运维监控主

要包括技术指标监控、业务指标监控和客户分布。
１）如图 １２ 所示，技术指标监控主要针对实时的

请求延迟、成功率、系统冗余（带宽流量 ／在线数）等
指标进行监控。 数据从千万级别的当日日志数据

中实时提取，从采集到存储达到秒级实现。 延迟情

况主要包括登录、委托、查询（资金查询）和转账这 ４
类业务单位时间段内的平均耗时和峰值情况。 系

统冗余用于指示系统的资源使用情况，包括系统容

量情况和系统带宽使用情况，能实时展示系统当前

冗余，有助于系统管理员及时掌握当前系统的使用

情况。 成功率主要包括登录、委托、转账这几类业

务单位时间段内的处理成功率情况。

图 １２　 技术指标监控

Ｆｉｇ．１２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｉｎｄｅｘ ｍｏｎｉｔｏｒ
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２）如图 １３ 所示，业务指标监控主要针对登录情

况、转账情况、委托情况和实时在线人数等指标进

行监控。 可以从千万级别的当日数据中实时观察

当前系统的客户登陆数、系统发生的交易数量和转

账金额等情况，整个过程实现秒级响应。

图 １３　 业务指标监控

Ｆｉｇ．１３　 Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ ｍｏｎｉｔｏｒ

３）如图 １４ 所示，客户分布主要针对实时在线客

户与委托分布，站点和来源省份的分布。 在线分布

从千万级别的数据中指示一段时间客户的登陆来

源和委托来源分布。 系统通过登陆和委托源 ＩＰ 关

联全球 ＩＰ 分布区域得出客户的分布情况， ＩＰ 分布

来自 １０ 亿级别的 ＩＰ 分布数据源。

图 １４　 客户分布

Ｆｉｇ．１４　 Ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

５．２　 客户交易行为监控

日志分析更有价值的应用在于发现客户的异常

行为。 如图 １５、１６ 所示，通过大数据平台，可以实时

掌握不同区域和营业部活跃用户的分布，为业务部

门做绩效考核、精准营销等提供数据支撑。

图 １５　 活跃用户分布

Ｆｉｇ．１５　 Ａｃｔｉｖｅ ｕｓｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图 １６　 行为轨迹分析

Ｆｉｇ．１６　 Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｔｒａｃｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ

５．３　 业务统计查询与分析

１）统计报表：如图 １７ 所示，统计报表是实际日

志处理中的一项重要需求和应用，对计算的性能和

实时性要求更高。 根据具体业务功能需求，按照指

定周期完成系统资源、登录、委托和业务监控等统

计任务。 统计报表主要是提供给系统管理员分析

系统的资源使用情况和系统健康状态，以便做好相

应的措施和规划，同时为管理者决策提供数据支撑

和参考依据。

图 １７　 业务报表

Ｆｉｇ．１７　 Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｒｅｐｏｒｔ
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２）明细查询：如图 １８ 所示，对网上交易日志的

明细查询，实现千亿级数据秒级查询响应。 主要用

于实时明细查询，根据时间、系统、站点等多维条件

查询从 ＴＢ 级别的日志数据中快速准确地找到所需

数据，查询时效均能达到秒级响应。 极大地方便了

运维管理人员的工作，在节约大量的时间的同时提

高了问题排查效率。

图 １８　 明细查询

Ｆｉｇ．１８　 Ｑｕｅｒｙ ｄｅｔａｉｌｓ

６　 结束语

本文研究了 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 技术在网络日志分

析中的应用。 我们选取了其中最有代表性的 ３ 种

ＳＱＬ 查询引擎———Ｈｉｖｅ、Ｉｍｐａｌａ 和 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ，并使

用 ＴＰＣ⁃Ｈ 的测试基准对它们的决策支持能力进行

测试及评估。 构建面向证券行业的网络日志分析

平台，实现万亿级日志存储和高效、灵活的查询系

统，为海量日志集中分析与管理系统应用提供支

持。 目前 ＳＱＬ⁃ｏｎ⁃Ｈａｄｏｏｐ 系统还存在若干问题有待

解决，在有限的资源使用情况下和特定数据分布场

景下提高查询处理效率等问题都有待进一步的

研究。
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