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  第1章　Spark SQL背景
 
技术的诞生往往都有着特定的历史背景，而对技术来龙去脉的了解有助于我们从宏观层面把握全局方向。本章从大数据概念产生以来10多年的技术发展轨迹讲起，简要回顾Spark SQL的演化历程。
 
1.1　大数据与Spark系统
 
大数据一词，最早出现于20世纪90年代，由数据仓库之父Bill Inmon所提及。2008年，Nature杂志出版了大数据专刊“Big Data”，专门讨论海量数据对互联网、经济、环境和生物等各方面的影响与挑战。2011年，Science出版了如何应对数据洪流（Data deluge）的专刊“Dealing w ith Data”，指出如何利用大数据中宝贵的数据价值来推动人类社会的发展。迄今为止，大数据并没有统一的标准定义，业界和学术界通常用5个方面的属性（5V）来描述大数据的特点：Volume（体量大）、Velocity（时效高）、Variety（类型多）、Veracity（真实性）、Value（价值大）。
 
大数据一方面意味着巨大的信息价值，另一方面也带来了技术上的挑战，使得传统的计算机技术难以在合理的时间内达到数据存储、处理和分析的目的。大数据应用的爆发性增长，已经衍生出独特的架构，并直接推动了存储、网络和计算技术的研究。Google公司于2003年在SOSP会议上发表论文介绍分布式文件系统GFS[1]，于2004年在OSDI会议上发表论文介绍分布式大数据编程模型与处理框架MapReduce[2]，于2006年再次在OSDI会议上发表论文介绍分布式数据库BigTable[3]的实现。以上三者统称为Google公司初期大数据技术的“三驾马车”，自此各种大数据存储与处理技术开始蓬勃发展。
 
Spark[4]分布式计算框架是大数据处理领域的佼佼者，由美国加州大学伯克利分校的AMP实验室开发。相比于流行的Hadoop[5]系统，Spark优势明显。Spark一方面提供了更加灵活丰富的数据操作方式，有些需要分解成几轮MapReduce作业的操作，可以在Spark里一轮实现；另一方面，每轮的计算结果都可以分布式地存放在内存中，下一轮作业直接从内存中读取上一轮的数据，节省了大量的磁盘IO开销。因此，对于机器学习、模式识别等迭代型计算，Spark在计算速度上通常可以获得几倍到几十倍的提升。得益于Spark对Hadoop计算的兼容，以及对迭代型计算的优异表现，成熟之后的Spark系统得到了广泛的应用。例如，在大部分公司中，典型的场景是将Hadoop（HDFS）作为大数据存储的标准，而将Spark作为计算引擎的核心。
 
经过多年的发展，Spark已成为目前大数据处理领域炙手可热的顶级开源项目。屈指一算，Spark从诞生到2018年，已经走过了整整9个年头。如图1.1所示，第一个版本的Spark诞生在2009年，代码量仅有3900行左右，其中还包含600行的例子和300多行的测试代码。当时，Hadoop在国外已经开始流行，但是其MapReduce编程模型较为笨拙和烦琐，Matei借鉴Scala的Collection灵感，希望开发出一套能像操作本地集合一样简捷、高效操作远程大数据的框架，并能运行于Mesos[6]平台上，于是就有了Spark最初的0.1版本和0.2版本。后来，Reynold Xin加入这个项目，在协助对Core模块进行开发的同时，在其之上启动了Shark[7]项目，希望能够让Spark更好地处理SQL任务，替代当时流行的Hive[8]（基于Hadoop的数据仓库解决方案）。当然，这个版本的Shark在多个方面都存在先天的不足，Spark在后来的发展过程中将其废弃，另起炉灶，从头来过，这也就是众所周知的Spark SQL[9]，相关细节会在后面进一步详述。
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 图1.1　Spark发展历程


 
在此期间，Spark经历了一个蓬勃的生长期，从2012年的0.6版本开始，Core模块开始趋于稳定，接近生产级别，不再是实验室的产物。我国的阿里巴巴团队开始将其用于线上正式作业，并取得了比使用MapReduce更好的效果。同时，Intel公司也开始投入力量到该项目的开发中。在0.7版本中，Tathagata Das开始加入Stream ing模块，使得Spark具备准实时的流处理能力。到了0.8版本，Spark正式支持在YARN[10]上的部署运行，Yahoo公司贡献了重要的代码，国内的阿里巴巴团队也开始将其正式部署到内部的云梯集群，搭建了300台专用Spark集群。在0.9版本中，图处理系统GraphX[11]正式成为独立模块，同年，Apache接受Spark成为顶级项目，从孵化期到正式项目，只经历了短短半年时间，这种速度在Apache开源社区是非常难得的。到了1.0版本，孟祥瑞等人加入DataBricks公司，主导的MLLib[12]也成为正式模块。至此，各个主要模块形成了较完整的Spark技术栈（生态系统），如图1.2所示。
 
可以看出，在2012—2014年，Spark经历了一个高速的发展过程，各个模块快速演进，各大公司和全球顶尖开发人员的加入，使得整个项目充满生命力和活力。DataBricks公司成立后，多数客户的需求集中在常用的数据处理方面，而这需要Spark系统有完善且强大的SQL能力。因此，在2014—2017年，Spark技术栈重点关注Spark SQL子项目，在钨丝计划（Tungsten）的基础上，开始了DataFrame和DataSet为用户接口核心的SQL功能开发，使得Spark SQL项目发展迅速，整体内核也针对SQL做了很多优化。从1.6版本开始，社区的发展一步一个脚印，到如今功能完善的2.x版本，Spark SQL已经非常成熟，完全达到了商用的程度。
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 图1.2　Spark技术栈


 
1.2　关系模型与SQL语言
 
计算机软件系统离不开底层的数据，而数据的存储管理需求促进了数据库技术的发展。早期的数据库包含网状数据库和层次数据库等不同类型。在20世纪70年代，IBM的研究员E.F.Codd提出关系模型[13]。因为具有严格的数学理论基础、较高的抽象级别，而且便于理解和使用，所以关系模型成为现代数据库产品的主流，并占据统治地位40多年。此外，IBM公司研究人员将关系模型中的数学准则以关键字语法表现出来，于1974年里程碑式地提出了SQL（Structured Query Language）语言[14]。SQL语言是一种声明式的语言，提供了查询、操纵、定义和控制等数据库生命周期中的全部操作。另外，建立在关系模型之上并提供SQL语言支持的关系数据库管理系统（如Oracle、DB2、SQLServer等），已经成为企业通用的数据存储解决方案。对数据管理人员和应用开发人员来说，关系模型和SQL语言一直是必不可少的技术基础。
 
尽管非结构化数据和半结构化数据在数据量上占有绝大部分比例，但结构化数据和SQL需求仍旧具有举足轻重的作用。当Hadoop生态系统进入企业时（注：广义上Spark也可以看作是Hadoop生态系统中的一员），必须面对的一个问题就是怎样解决和应对传统成熟的信息架构。在企业内部，如何处理原有的结构化数据是企业进入大数据领域所面临的难题。Hadoop生态系统的初衷在于解决日志文件分析、互联网点击流、倒排索引和大文件存储等非结构化数据的问题。在此背景的驱动下，面向Hadoop生态系统的SQL查询处理技术及框架（统称为“SQL-on-Hadoop”[15—17]）应运而生。SQL-on-Hadoop解决方案为用户提供关系模型和SQL查询接口，并透明地将存储与查询转换为Hadoop生态系统的对应技术来管理海量结构化数据。
 
作为数据分析领域重要的支撑，SQL-on-Hadoop成为近几年来广受关注的热点，并涌现出大量的产品，如典型的Hive、Impala[18]和Presto[19]等。所以，从横向来看，Spark SQL算是SQL-on-Hadoop解决方案大家庭中的重要一员。SQL-on-Hadoop并非专指某一个特定的系统，而是借助于Hadoop生态系统完成SQL功能的解决方案的总称。因此，一个具体的SQL-on-Hadoop系统往往依赖于Hadoop生态系统中的分布式存储技术（如HDFS、HBase[20]等），或者利用分布式计算框架（如MapReduce、Tez、Spark等），具有高度的灵活性。例如，Hive既可以转换为MapReduce计算框架，也能够转换为Tez[21]这种DAG的计算方式。此外，对于关系数据表的访问，Spark SQL既支持直接存储在HDFS上，又可以通过连接器（Connector）连接存储在类似HBase这种具有特定数据模型的系统中。而Impala则将SQL语言转换为自定义的分布式计算框架，来访问存储在HDFS或HBase等NoSQL中的数据。
 
需要注意的是，Spark SQL这类SQL-on-Hadoop解决方案和传统的MPP解决方案在架构上存在很大差异。根据Hadoop生态系统的特点，SQL-on-Hadoop解决方案从架构上来看可以简单地划分为三层结构。最上层是应用（语言）层，应用层为用户提供数据管理查询的接口，不同的SQL-on-Hadoop系统往往提供各自的SQL语法特性，如Hive的HiveQL、Pig的PigLatin[22]和Spark SQL的DataFrame等。在大数据场景下，应用层也包含一些针对特别需求的接口，如BlinkDB[23]所支持的近似查询功能等。应用层之下是分布式执行层，SQL-on-Hadoop系统通过一定的规则或策略将SQL语句转换为对应的计算模型。除MapReduce、Spark等通用的计算框架外，分布式执行层可能是某些系统自定义的计算单元，例如Impala中的Query Exec Engine等。分布式执行层通过接口访问数据存储层中的数据，并完成相应的计算任务。SQL-on-Hadoop系统的底层是数据存储层，主要负责对关系数据表这样的逻辑视图进行存储与管理。目前，各种SQL-on-Hadoop数据存储层基本都支持分布式文件系统HDFS和分布式NoSQL数据库。总的来看，SQL-on-Hadoop解决方案类似“堆积木”，各层之间松耦合，并可以灵活组合。数据存储层与分布式执行层之间通过特定的数据读写接口进行数据的交互。这种分层解耦的方式一方面具有通用性（各层可以分别分离为子系统）和灵活性（彼此能够互相组合）的优势，另一方面隔离了各层的特性，限制了深度集成优化的空间。
 
1.3　Spark SQL发展历程
 
Spark SQL的前身是Shark[7]，即“Hiveon Spark”，由Reynold Xin主导开发。Shark项目最初启动于2011年，当时Hive几乎算是唯一的SQL-on-Hadoop选择方案。Hive将SQL语句翻译为MapReduce，正如前文所提到的，性能会受限于MapReduce计算模型，始终无法满足各种交互式SQL分析的需求，因此许多机构仍然依赖传统的企业数据仓库（EDW）。Shark的提出就是针对这种需求的，目标是既能够达到EDW的性能，又能够具有MapReduce的水平扩展功能。
 
Shark建立在Hive代码的基础上，只修改了内存管理、物理计划、执行3个模块中的部分逻辑。Shark通过将Hive的部分物理执行计划交换出来（“swappingout thephysicalexecution engine partofHive”），最终将HiveQL转换为Spark的计算模型，使之能运行在Spark引擎上，从而使得SQL查询的速度得到10～100倍的提升。此外，Shark的最大特性是与Hive完全兼容，并且支持用户编写机器学习或数据处理函数，对HiveQL执行结果进行进一步分析。
 
但是，随着Spark的不断发展，Shark对Hive的重度依赖体现在架构上的瓶颈越来越突出。一方面，Hive的语法解析和查询优化等模块本身针对的是MapReduce，限制了在Spark系统上的深度优化和维护；另一方面，过度依赖Hive制约了Spark的“One Stack Rule[image: img]em All”既定方针，也制约了技术栈中各个组件的灵活集成。在此背景下，Spark SQL项目被提出来，由M ichaelArmbrust主导开发。Spark SQL抛弃原有Shark的架构方式，但汲取了Shark的一些优点，如内存列存储（In-Memory Columnar Storage）、Hive兼容性等，重新开发了SQL各个模块的代码。由于摆脱了对Hive的依赖，Spark SQL在数据兼容、性能优化、组件扩展方面都得到了极大的提升。在2014年7月1日的Spark峰会上，Databricks公司宣布终止对Shark的开发，将后续重点放到Spark SQL上。Spark SQL涵盖了Shark的所有特性，用户可以从Shark进行无缝升级，至此，Shark的发展画上了句号。Spark SQL开始迎来蓬勃的发展阶段。如今，Spark SQL已经成为Apache Spark中最为活跃的子项目。
 
1.4　本章小结
 
尽管各式各样的计算模型、处理框架、平台系统层出不穷，令人眼花缭乱难以选择，但是万变不离其宗，底层所涉及的分布式技术、编译原理、数据库理论等基础知识都是通用的。作为开发人员，抓住这些系统背后通用的核心技术才是根本。
 
本书写作的目的即是如此，旨在从技术细节上深入剖析一个典型系统的实现，并在此基础上分享一些开发实践的经验。Spark SQL作为Spark技术体系中最为活跃的子项目，发展迅速，其内部实现也越来越复杂，许多技术具有广泛的借鉴意义。本书面向大数据开发人员和期望对内部原理有深入了解的用户，内容以Spark 2.1/2.2版本为主，注重源码层面细节的分析，希望本书能为读者的大数据之旅提供帮助。
第2章　Spark基础知识介绍
 
作为学习Spark SQL的预备内容，本章用少量篇幅讲解Spark系统的基础知识，包括RDD编程模型、DataFrame和Dataset用户接口。目前关于Spark技术的文章和书籍有很多，熟悉的读者可以直接跳过本章。
 
2.1　RDD编程模型
 
编程模型的灵活程度决定了分布式系统的适用范围。实际上在Spark被提出之前，业界已经出现了大量的分布式计算框架，并提供了各种编程接口抽象（Abstraction）。例如，在典型的MapReduce编程模型中，用户只需要编写Map和Reduce接口即可实现业务逻辑；又如Apache的Hama[24]系统，直接提供了BSP模型的编程接口。
 
虽然在编程接口的种类和丰富程度上已经比较完善了，但这些系统普遍都缺乏操作分布式内存的接口抽象，导致很多应用在性能上非常低效。这些应用的共同特点是需要在多个并行操作之间重用工作数据集，典型的场景就是机器学习和图应用中常用的迭代算法（每一步对数据执行相似的函数）。例如，许多机器学习算法需要将当前迭代权值调优后的结果数据集作为下次迭代的输入，在使用MapReduce计算框架经过一次Reduce操作后输出数据会写回磁盘，然后从磁盘读取作为下次迭代的输入，这种密集的磁盘IO操作方式极大地降低了性能。
 
针对这类数据重用的需求，研发人员也尝试过各种解决方案。例如，Google的迭代式图计算系统Pregel[25]会将中间数据存储在内存中，HaLoop[26]在基本的MapReduce接口上又扩展了一个专门用于迭代的接口。然而，这些方案都存在很大的局限性，针对的也只是特定的计算需求，数据重用隐藏在系统实现背后，没有将重用逻辑显式地抽象出来形成通用接口。
 
RDD[27]则是直接在编程接口层面提供了一种高度受限的共享内存模型，如图2.1所示。RDD是Spark的核心数据结构，全称是弹性分布式数据集（ResilientDistributed Dataset），其本质是一种分布式的内存抽象，表示一个只读的数据分区（Partition）集合。一个RDD通常只能通过其他的RDD转换而创建。RDD定义了各种丰富的转换操作（如map、join和fi lter等），通过这些转换操作，新的RDD包含了如何从其他RDD衍生所必需的信息，这些信息构成了RDD之间的依赖关系（Dependency）。依赖具体分为两种，一种是窄依赖，RDD之间分区是一一对应的；另一种是宽依赖，下游RDD的每个分区与上游RDD（也称之为父RDD）的每个分区都有关，是多对多的关系。窄依赖中的所有转换操作可以通过类似管道（Pipeline）的方式全部执行，宽依赖意味着数据需要在不同节点之间Shuffl e传输。
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 图2.1　RDD核心抽象


 
RDD计算的时候会通过一个compute函数得到每个分区的数据。若RDD是通过已有的文件系统构建的，则com pute函数读取指定文件系统中的数据；如果RDD是通过其他RDD转换而来的，则compute函数执行转换逻辑，将其他RDD的数据进行转换。RDD的操作算子包括两类，一类是transformation，用来将RDD进行转换，构建RDD的依赖关系；另一类称为action，用来触发RDD的计算，得到RDD的相关计算结果或将RDD保存到文件系统中。
 
在Spark中，RDD可以创建为对象，通过对象上的各种方法调用来对RDD进行转换。经过一系列的transformation逻辑之后，就可以调用action来触发RDD的最终计算。通常来讲，action包括多种方式，可以是向应用程序返回结果（show、count和collect等），也可以是向存储系统保存数据（saveAsTextFile等）。在Spark中，只有遇到action，才会真正地执行RDD的计算（注：这被称为惰性计算，英文为Lazy Evqluation），这样在运行时可以通过管道的方式传输多个转换。
 
总结而言，基于RDD的计算任务可描述为：从稳定的物理存储（如分布式文件系统HDFS）中加载记录，记录被传入由一组确定性操作构成的DAG（有向无环图），然后写回稳定存储。RDD还可以将数据集缓存到内存中，使得在多个操作之间可以很方便地重用数据集。总的来讲，RDD能够很方便地支持MapReduce应用、关系型数据处理、流式数据处理（Stream Processing）和迭代型应用（图计算、机器学习等）。
 
在容错性方面，基于RDD之间的依赖，一个任务流可以描述为DAG。在实际执行的时候，RDD通过Lineage信息（血缘关系）来完成容错，即使出现数据分区丢失，也可以通过Lineage信息重建分区。如果在应用程序中多次使用同一个RDD，则可以将这个RDD缓存起来，该RDD只有在第一次计算的时候会根据Lineage信息得到分区的数据，在后续其他地方用到这个RDD的时候，会直接从缓存处读取而不用再根据Lineage信息计算，通过重用达到提升性能的目的。虽然RDD的Lineage信息可以天然地实现容错（当RDD的某个分区数据计算失败或丢失时，可以通过Lineage信息重建），但是对于长时间迭代型应用来说，随着迭代的进行，RDD与RDD之间的Lineage信息会越来越长，一旦在后续迭代过程中出错，就需要通过非常长的Lineage信息去重建，对性能产生很大的影响。为此，RDD支持用checkpoint机制将数据保存到持久化的存储中，这样就可以切断之前的Lineage信息，因为checkpoint后的RDD不再需要知道它的父RDD，可以从checkpoint处获取数据。
 
从用户角度来讲，如果要使用Spark进行数据处理和分析，需要编写一个Driver程序，并将其提交到集群执行。RDD在API层次上是Spark系统中底层，且最为灵活，自从DataFrame和Dataset接口（注：2.2节中将介绍）出现后，直接使用RDD的场景越来越少。但是，作为底层支持，熟悉RDD的原理对于理解Spark SQL物理执行阶段的实现逻辑非常重要。如图2.2所示是常见的WordCount案例。
 

 [image: img]
 图2.2　RDD编程模型（WordCount案例）


 
众所周知，这个简单的应用程序用来统计一个数据集中每个单词出现的次数。在Spark的程序实现中，首先构造SparkContext对象；然后调用textFile方法从HDFS中加载数据以得到初始的RDD（记为rdd_1），其中每条记录为数据中的一行句子；接下来调用flatMap方法进行RDD的转换，将一行句子切分为多个独立的单词，得到新的RDD（记为rdd_2）；再通过map方法将每个词映射为key-value形式，其中key为词本身，value为初始计数值1，再次得到一个新的RDD（记为rdd_3）；最后，采用reduceByKey方法将rdd_3中的所有记录归并，统计得到每个单词的计数，转换为最终的RDD（记为rdd_4）。这里需要注意，rdd_1到rdd_4都不会触发执行，直到调用collect这个操作后，整个DAG才开始调度执行。
 
2.2　DataFram e与Dataset
 
对于数据分析开发人员来说，一套直观易用且富有表达力的API能够极大地提高生产力。Spark在RDD基础上，提供了DataFrame和Dataset用户编程接口，并且在跨语言（Scala、Java、Python和R）方面具有很好的支持。为了追求简化，降低开发人员的学习成本，从Spark 2.0开始，DataFrame和Dataset进行了统一。
 
DataFrame与RDD一样，都是不可变分布式弹性数据集。不同之处在于，RDD中的数据不包含任何结构信息，数据的内部结构可以被看作“黑盒”，因此，直接使用RDD时需要开发人员实现特定的函数来完成数据结构的解析；而DataFrame中的数据集类似于关系数据库中的表，按列名存储，具有Schema信息，开发人员可以直接将结构化数据集导入DataFrame。DataFrame的数据抽象是命名元组（对应Row类型），相比RDD多了数据特性，因此可以进行更多的优化。例如，使用DataFrame来实现WordCount，构造RDD之后，直接用toDF得到只有一列（列名为“line”）的DataFrame，然后调用explode方法将一行数据展开，最后使用groupBy方法完成聚合逻辑。
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Dataset是比DataFrame更为强大的API，如图2.3所示，两者整合之后DataFrame本质上是一种特殊的Dataset（Dataset[Row]类型）。Dataset具有两个完全不同的API特征：强类型（Strongly-Typed）API和弱类型（Untyped）API。强类型一般通过Scala中定义的CaseClass或Java中的Class来指定。
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 图2.3　DataFrame与Dataset


 
作为DataFrame的扩展，Dataset结合了RDD和DataFrame的优点，提供类型安全和面向对象的编程接口，并引入了编码器（Encoder）的概念。典型的Dataset创建与使用案例如下，其中定义的Person类就起到了Encoder的作用。在映射的过程中，Encoder首先检查定义的Person类的类型是否与数据相符，如果不相符（例如age字段大于Long的最大值等），则能够及时提供有用的错误信息，防止以不正确的方式处理数据。类似于DataFrame，Dataset创建之后也能够很容易地使用lambda表达式进行各种转换操作。
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Encoder不仅能够在编译阶段完成类型安全检查，还能够生成字节码与堆外数据进行交互，提供对各个属性的按需访问，而不必对整个对象进行反序列化操作，极大地减少了网络数据传输的代价。此外，DataFrame和Dataset这些高级的API，能够利用Spark SQL中的Optim izer和Tungsten技术自动完成存储和计算的优化，降低内存使用，并极大地提升性能。
 
2.3　本章小结
 
本章简单地介绍了Spark系统架构和编程接口中的基本概念。DataFrame从API上借鉴了R和Python语言中Pandas的DataFrame的概念，是业界标准结构化数据处理接口。严格来讲，DataFrame和Dataset都属于Spark SQL模块，每个操作都可以被看作是一条完整SQL语句的“零碎”逻辑。对这些基本概念的了解有助于理解后续内容。从下一章开始，将分析Spark SQL底层的实现与优化机制。
第3章　Spark SQL执行全过程概述
 
从高层的语言到底层的计算模型通常都包含各种复杂的中间转换。具体到SQL语言，在数据库几十年的发展过程中，整个架构体系已经非常成熟，各种相似系统（如Hive和Im pala等）的实现均大同小异。本章通过一个简单的案例对整个执行过程进行概述，并简单介绍Spark SQL内部机制中涉及的基本概念和数据结构。
 
3.1　从SQL到RDD：一个简单的案例
 
在典型的Spark SQL应用场景中，数据的读取、数据表的创建和分析都是必不可少的过程。通常来讲，SQL查询所面对的数据模型以关系表为主。如图3.1所示的案例显示了使用Spark SQL进行数据分析的一般步骤。
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 图3.1　一个简单的案例


 
案例中涉及的操作分为3步。
 
（1）创建SparkSession类。从2.0版本开始，SparkSession逐步取代SparkContext成为Spark应用程序的入口。
 
（2）创建数据表并读取数据。这里假设数据存储在本地名为student的json文件中，包含3条记录且每条记录包含3个列（分别对应学生的id、name和age）。本案例创建了同样名为student的数据表（视图）。
 
（3）通过SQL进行数据分析。在SparkSession类的sql方法中可以输入任意满足语法的语句，本案例所查询的数据是年龄在18岁以上的学生名字。
 
值得一提的是，上述案例第2步创建数据表时虽然没有显示调用SQL语句（如关系数据库中的“create table”等），但其本质上也是SQL中的一种（DDL操作），在内部转换执行时，所涉及的流程和第3步执行SQL查询的流程类似。因此，从一般性考虑，后续内容只对第3步背后的实现进行分析。
 
这里首先从通用的角度介绍SQL转换的过程。一般来讲，对于Spark SQL系统，从SQL到Spark中RDD的执行需要经过两个大的阶段，分别是逻辑计划（LogicalPlan）和物理计划（PhysicalPlan），如图3.2所示。
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 图3.2　SQL执行全过程概览


 
逻辑计划阶段会将用户所写的SQL语句转换成树型数据结构（逻辑算子树），SQL语句中蕴含的逻辑映射到逻辑算子树的不同节点。顾名思义，逻辑计划阶段生成的逻辑算子树并不会直接提交执行，仅作为中间阶段。最终逻辑算子树的生成过程经历3个子阶段，分别对应未解析的逻辑算子树（Unresolved LogicalPlan，仅仅是数据结构，不包含任何数据信息等）、解析后的逻辑算子树（Analyzed LogicalPlan，节点中绑定各种信息）和优化后的逻辑算子树（Optim ized LogicalPlan，应用各种优化规则对一些低效的逻辑计划进行转换）。
 
物理计划阶段将上一步逻辑计划阶段生成的逻辑算子树进行进一步转换，生成物理算子树。物理算子树的节点会直接生成RDD或对RDD进行transformation操作（注：每个物理计划节点中都实现了对RDD进行转换的execute方法）。同样地，物理计划阶段也包含3个子阶段：首先，根据逻辑算子树，生成物理算子树的列表Iterator[PhysicalPlan]（同样的逻辑算子树可能对应多个物理算子树）；然后，从列表中按照一定的策略选取最优的物理算子树（SparkPlan）；最后，对选取的物理算子树进行提交前的准备工作，例如，确保分区操作正确、物理算子树节点重用、执行代码生成等，得到“准备后”的物理算子树（Prepared SparkPlan）。经过上述步骤后，物理算子树生成的RDD执行action操作（如例子中的show），即可提交执行。
 
从SQL语句的解析一直到提交之前，上述整个转换过程都在Spark集群的Driver端进行，不涉及分布式环境。SparkSession类的sql方法调用SessionState中的各种对象，包括上述不同阶段对应的SparkSqlParser类、Analyzer类、Optim izer类和SparkPlanner类等，最后封装成一个QueryExecution对象。因此，在进行Spark SQL开发时，可以很方便地将每一步生成的计划单独剥离出来分析。
 
回到前面的案例，SQL语句较为简单（不包含Join和Aggregation等操作），因此其转换过程也相对简单。如图3.3所示，左上角是SQL语句，生成的逻辑算子树中有Relation、Filter和Project节点，分别对应数据表、过滤逻辑（age>18）和列剪裁逻辑（只涉及3列中的2列）。下一步的物理算子树从逻辑算子树一对一映射得到，Relation逻辑节点转换为FileSourceScanExec执行节点，Filter逻辑节点转换为FilterExec执行节点，Project逻辑节点转换为ProjectExec执行节点。
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 图3.3　实际转换过程


 
生成的物理算子树根节点是ProjectExec，每个物理节点中的execute函数都是执行调用接口，由根节点开始递归调用，从叶子节点开始执行。图3.3下方展示了物理算子树的执行逻辑，与直接采用RDD进行编程类似。需要注意的是，FileSourceScanExec叶子执行节点中需要构造数据源对应的RDD，FilterExec和ProjectExec中的execute函数对RDD执行相应的transformation操作。
 
总的来看，SQL转换为RDD在流程上比较清晰。虽然实际生产环境中的SQL语句非常复杂，涉及的映射操作也比较烦琐，但总体上仍然遵循上述步骤。在后续章节会详细剖析这一整套转换流程。第4章会介绍如何从SQL解析为逻辑计划，第5章对逻辑计划（LogicalPlan）中的各个子阶段进行详细分析，第6章介绍物理计划（PhysicalPlan）中的实现机制。
 
3.2　重要概念
 
Spark SQL内部实现上述流程中平台无关部分的基础框架称为Catalyst。在深入分析流程每个阶段的原理之前，本节先简要介绍Catalyst中涉及的重要概念和数据结构，主要包括InternalRow体系、TreeNode体系和Expression体系。
 
3.2.1　InternalRow体系
 
数据处理首先需要考虑如何表示数据。对于关系表来讲，通常操作的数据都是以“行”为单位的。在Spark SQL内部实现中，InternalRow就是用来表示一行行数据的类，因此图3.3中物理算子树节点产生和转换的RDD类型即为RDD[InternalRow]。此外，InternalRow中的每一列都是Catalyst内部定义的数据类型。
 
从类的定义来看，InternalRow作为一个抽象类，包含num Fields和update方法，以及各列数据对应的get与set方法，但具体的实现逻辑体现在不同的子类中。需要注意的是，InternalRow中都是根据下标来访问和操作列元素的。如图3.4所示，整个InternalRow体系比较简单，其具体的实现不多，包括BaseGenericInternalRow、UnsafeRow和JoinedRow 3个直接子类。
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 图3.4　InternalRow体系


 
•BaseGenericInternalRow：同样是一个抽象类，实现了InternalRow中定义的所有get类型方法，这些方法的实现都通过调用类中定义的genericGet虚函数进行，该函数的实现在下一级子类中。
 
•JoinedRow：顾名思义，该类主要用于Join操作，将两个InternalRow放在一起形成新的InternalRow。使用时需要注意构造参数的顺序。
 
•UnsafeRow：不采用Java对象存储的方式，避免了JVM中垃圾回收（GC）的代价。此外，UnsafeRow对行数据进行了特定的编码，使得存储更加高效。作为Tungsten计划的重要内容，相关实现在第9章中会涉及。
 
从直接子类继续往下，BaseGenericInternalRow也衍生出3个子类，分别是GenericInternal-Row、SpecificInternalRow和MutableUnsafeRow类。其中，MutableUnsafeRow和UnsafeRow相关，用来支持对特定的列数据进行修改，这里暂时不作介绍。下面主要介绍GenericInternalRow和SpecificInternalRow。
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阅读以上代码，可见GenericInternalRow构造参数是Array[Any]类型，采用对象数组进行底层存储，genericGet也是直接根据下标访问的。这里需要注意，数组是非拷贝的，因此一旦创建，就不允许通过set操作进行改变。而SpecificInternalRow则是以Array[MutableValue]为构造参数的，允许通过set操作进行修改。
 
3.2.2　TreeNode体系
 
从案例的转换过程可以看到，无论是逻辑计划还是物理计划，都离不开中间数据结构。在Catalyst中，对应的是TreeNode体系。TreeNode类是Spark SQL中所有树结构的基类，定义了一系列通用的集合操作和树遍历操作接口。
 
如图3.5所示，TreeNode内部包含一个Seq[BaseType]类型的变量children来表示孩子节点。TreeNode定义了foreach、map、collect等针对节点操作的方法，以及transformUp和transformDown等遍历节点并对匹配节点进行相应转换的方法。TreeNode本身是scala.Product类型，因此可以通过productElement函数或productIterator迭代器对CaseClass参数信息进行索引和遍历。实际上，TreeNode一直在内存里维护，不会dum p到磁盘以文件形式存储，且无论在映射逻辑执行计划阶段，还是优化逻辑执行计划阶段，树的修改都是以替换已有节点的方式进行的。
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 图3.5　TreeNode体系


 
TreeNode提供的仅仅是一种泛型，实际上包含了两个子类继承体系，即图3.5中的QueryPlan和Expression体系。Expression是Catalyst中的表达式体系，下一节会展开介绍。QueryPlan类下面又包含逻辑算子树（LogicalPlan）和物理执行算子树（SparkPlan）两个重要的子类，其中逻辑算子树在Catalyst中内置实现，可以剥离出来直接应用到其他系统中；而物理算子树SparkPlan和Spark执行层紧密相关，当Catalyst应用到其他计算模型时，可以进行相应的适配修改。
 
作为基础类，TreeNode本身仅提供了最简单和最基本的操作。图3.6列举了TreeNode中现有的一些方法，例如不同遍历方式的transform系列方法、用于替换新的子节点的w ithNewChildren方法等。此外，treeString函数能够将TreeNode以树型结构展示，在查看表达式、逻辑算子树和物理算子树时经常用到。
 

 [image: img]
 图3.6　TreeNode基本操作


 
除上述操作外，Catalyst中还提供了节点位置功能，即能够根据TreeNode定位到对应的SQL字符串中的行数和起始位置。该功能在SQL解析发生异常时能够方便用户迅速找到出错的地方，具体参见如下代码。
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可以看到，Origin提供了line和startPosition两个构造参数，分别代表行号和偏移量。在CurrentOrigin对象中，提供了各种set和get操作。其中，比较重要的是w ithOrigin方法，支持在TreeNode上执行操作的同时修改当前origin信息。
 
3.2.3　Exp ression体系
 
表达式一般指的是不需要触发执行引擎而能够直接进行计算的单元，例如加减乘除四则运算、逻辑操作、转换操作、过滤操作等。如果说TreeNode是“框架”，那么Expression就是“灵魂”。在各种SQL引擎中，表达式（Expression）都起着重要的作用。
 
Catalyst实现了完善的表达式体系，与各种算子（QueryPlan）占据同样的地位。算子执行前通常都会进行“绑定”操作，将表达式与输入的属性对应起来，同时算子也能够调用各种表达式处理相应的逻辑。在Expression类中，主要定义了5个方面的操作，包括基本属性、核心操作、输入输出、字符串表示和等价性判断，如图3.7所示。
 
核心操作中的eval函数实现了表达式对应的处理逻辑，也是其他模块调用该表达式的主要接口，而genCode和doGenCode用于生成表达式对应的Java代码（这部分内容将在第9章中介绍）。字符串表示用于查看该Expression的具体内容，如表达式名和输入参数等。下面对Expression包含的基本属性和操作进行简单介绍。
 
•foldable：该属性用来标记表达式能否在查询执行之前直接静态计算。目前，foldable为true的情况有两种，第一种是该表达式为Literal类型（“字面值”，例如常量等），第二种是当且仅当其子表达式中foldable都为true时。当foldable为true时，在算子树中，表达式可以预先直接处理（“折叠”）。
 
•determ inistic：该属性用来标记表达式是否为确定性的，即每次执行eval函数的输出是否都相同。考虑到Spark分布式执行环境中数据的Shuffl e操作带来的不确定性，以及某些表达式（如Rand等）本身具有不确定性，该属性对于算子树优化中判断谓词能否下推等很有必要。
 
•nullable：该属性用来标记表达式是否可能输出Null值，一般在生成的Java代码中对相关条件进行判断。
 
•references：返回值为AttributeSet类型，表示该Expression中会涉及的属性值，默认情况为所有子节点中属性值的集合。
 
•canonicalized：返回经过规范化（Canonicalize）处理后的表达式。规范化处理会在确保输出结果相同的前提下通过一些规则对表达式进行重写，具体逻辑可以参见Canonicalize工具类。
 
•sem anticEquals：判断两个表达式在语义上是否等价。基本的判断条件是两个表达式都是确定性的（determ inistic为true）且两个表达式经过规范化处理后（Canonicalized）仍然相同。
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 图3.7　Expression基本操作


 
在Spark SQL中，Expression本身也是TreeNode类的子类，因此能够调用所有TreeNode的方法，例如transform等，也可以通过多级的子Expression组合成复杂的Expression。Expression涉及范围广且数目庞大，相关的类或接口将近300个（如图3.8所示），这里列举一些比较常用的Expression来介绍。
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 图3.8　Expression体系


 
•Nondeterm inistic接口：具有不确定性的Expression，其中determ inistic和foldable属性都默认返回false，典型的实现包括MonotonicallyIncreasingID表达式、Rand和Randn表达式等。
 
•Unevaluable接口：非可执行的表达式，即调用其eval函数会抛出异常。该接口主要用于生命周期不超过逻辑计划解析和优化阶段的表达式，例如Star(∗)表达式在解析阶段就会被展开成具体的列集合。
 
•CodegenFallback接口：不支持代码生成的表达式。某些表达式涉及第三方实现（例如Hive的UDF）等情况，无法生成Java代码，此时通过CodegenFallback直接调用，该接口中实现了具体的调用方法。
 
•LeafExpression：叶子节点类型的表达式，即不包含任何子节点，因此其children方法通常默认返回Nil值。该类型的Expression目前大约有30个，包括Star、CurrentDate、Pi表达式等。
 
•UnaryExpression：一元类型表达式，只含有一个子节点。这种类型的表达式总量110多种，较为庞大。其输入涉及一个子节点，例如，Abs操作、UpCast表达式等。
 
•BinaryExpression：二元类型表达式，包含两个子节点。这种类型的表达式数目也比较庞大，大约有80种。比较常用的是一些二元的算数表达式，例如加减乘除操作、RLike函数等。
 
•TernaryExpression：三元类型表达式，包含3个子节点。这种类型的表达式数目不多，大约有10种，大部分都是一些字符串操作的函数，非常典型的例子可以参考Substring函数，其子节点分别是字符串、下标和长度的表达式。
 
3.3　内部数据类型系统
 
数据类型系统是任何SQL引擎都必不可少的组成部分。数据类型主要用来表示数据表中存储的列信息，常见的数据类型包括简单的整数、浮点数、字符串，以及复杂的嵌套结构等。在Spark SQL中，Catalyst实现了完善的数据类型系统。
 
数据类型系统中类的相互继承关系如图3.9所示，所有的数据类型都继承自Abstract-DataType抽象类。比较常用的是各种NumericType类型，包括ByteType（表示一字节的整数，范围是-128～127）、ShortType（表示两字节的整数，范围是-32768～32767）、IntegerType（表示4字节的整数）、LongType（表示8字节的整数）、FloatType（表示4字节的单精度浮点数）和DoubleType（表示8字节的双精度浮点数）等。另外，DecimalType是需要特别注意的数据类型，可以用来表示不可变的任意精度的十进制数字，依托内部的java.math.BigDecimal，支持常规的四则运算和UDF（例如round和floor等）。使用DecimalType进行转换操作时需要注意precision和scale值的选取，其中scale表示小数部分位数，precision-scale表示整数部分的位数。
 
常用的复合数据类型有数组类型（ArrayType）、字典类型（MapType）和结构体类型（StructType）3种。其中，数组类型（ArrayType）中要求数组元素类型一致；字典类型（MapType）中既要求所有key的类型一致，也要求所有的value类型一致。
 
综上所述，Spark SQL中提供了丰富的数据类型。在实际应用中，可以根据具体的应用需求来选取合适的数据类型（基本类型、复合类型），特别需要注意各种数据类型表示的范围和数据溢出情况的处理。
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 图3.9　数据类型系统


 
3.4　本章小结
 
本章通过一个简单的案例对SQL从解析到最终生成RDD的过程进行了简要分析，主要包括逻辑计划和物理计划两个重要的阶段，旨在从宏观层面提供大纲视角；同时，也对Spark SQL中的InternalRow、TreeNode和Expression这3个重要概念进行了介绍；最后简单列举了Spark SQL中定义的内部数据类型。
第4章　Spark SQL编译器Parser
 
如果不算存储过程等扩展功能，则SQL可以被看作是一种领域特定语言（Domain Specific Language，简称DSL）。领域特定语言和常见的C++、Python和Java等通用编程语言在完备性上存在差别。通用的计算机编程语言可以用来编写任意计算机程序，并且能表达任何可被计算的逻辑，在理论上是图灵完备的。而领域特定语言表达能力有限，一般不具备图灵完备的特点，可在特定的领域或场景解决特定的任务。
 
相对于形态固定的API，DSL提供了更为灵活和强大的用户可编程接口，因此在实际项目中，DSL的应用非常多。例如，对于正则表达式中字符串模式（Pattern）的语法，开发人员仅需要编写相应的Pattern，匹配引擎就会根据其逻辑处理字符串。此外，Web开发中的HTML和CSS语法，也可以看作是Web的领域特定语言。
 
4.1　DSL工具之ANTLR简介
 
DSL的构建与通用编程语言的构建类似，主要的过程仍然是指定语法和语义，然后实现编译器或解释器。通常情况下，一个系统中DSL模块的实现需要涉及两方面的工作。
 
•设计语法和语义，定义DSL中具体的元素。
 
•实现词法分析器（Lexer）和语法分析器（Parser），完成对DSL的解析，最终转换为底层逻辑来执行。
 
经过几十年的研究，编译理论已经比较成熟，借助于各种工具，开发人员不再需要从头开始构建烦琐的词法分析和语法分析模块。迄今为止，业界提供了各种各样的生成器（Generator），可以直接应用在系统中。例如，在C/C++开发环境下比较有名的Flex、Yacc等；在Java的世界里，词法分析工具有JFlex，语法分析工具有BYACC/J、Java Cup，兼具两者的有JavaCC和ANTLR等。基于生成器，实现一个编译器前端就像“填表”那么简单，只要提供特定的文法即可。
 
ANTLR（Another Tool for LanguageRecognition）是目前非常活跃的语法生成工具，用Java语言编写，基于LL（∗）解析方式[28]，使用自上而下的递归下降分析方法。ANTLR可以用来产生词法分析器、语法分析器和树状分析器（Tree Parser）等各个模块，其文法定义使用类似EBNF（Extended Backus-Naur Form）的方式，简洁直观。ANTLR本身使用switch-case逻辑来匹配字符（Token），形成记号序列流。从20世纪80年代末发展至今，ANTLR已经升级到ANTLR 4，并形成了较为成熟的生态链。
 
类似于所有的LL解析器，早期的ANTLR也无法有效处理“左递归”（Left-recursion），后来在ANTLR 3中将左递归的解析策略退化为LL（1）加上回溯的形式。ANTLR 4支持Kleene Closure表示法，以while语句取代递归来解决LL分析法所不允许的左递归。对于LL（∗）不能正确分析的特殊情况，ANTLR 4还支持语义断言（Semantic Predicate）来辅助判断。同时，ANTLR 4使用新的ALL(∗)算法（Adaptive LL(∗)），能够在运行时动态分析语法，在解决歧义与分支决策的时候更加高效智能。
 
ANTLR 4除能够自动构建语法分析树外，还支持生成基于监听器（Listener）模式和访问者（Visitor）模式的树遍历器。访问者模式遍历语法树是一种更加灵活的方式，可以避免在文法文件中嵌入烦琐的动作（Action），使解析与应用代码分离，这样不但文法的定义更加简洁清晰，而且可以在不重新编译生成语法分析器的情况下复用相同的语法，甚至能够采用不同的程序语言来实现这些动作。
 
ANTLR的应用非常广泛，Hibernate与WebLogic都使用ANTLR解析HQL语言，NetBeans IDE中基于ANTLR解析C++，Twitter搜索模块依赖于ANTLR，Hive、Presto和Spark SQL等大数据引擎的SQL编译模块也都是基于ANTLR构建的。
 
4.1.1　基于ANTLR 4的计算器
 
ANTLR 4是进行Spark SQL开发的基础，本小节以简单的四则运算为例，使用ANTLR 4构建计算器。在ANTLR 4中，词法和语法可以放在同一个G4文件中，词法单元以大写字母开头，语法单元以小写字母开头，以作区分。
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在上述文法文件中，“grammar Calculator”表示文件是一个词法、语法混合文件，名称必须和文件名相同，即该文法文件的文件名应该是Calculator.g4。文法规则比较简单，仅支持加减乘除和加括号的写法。需要注意的是，expr每条规则后面的“#”是产生式标签名（Alternative LabelName），起到标记不同规则的作用。词法单元DIGIT前的fragment表示这是个词片段，不会生成对应的Token。“‘0’..‘9’”表示0～9的字符，和[0-9]的意义一样。词法规则WS定义了空格，其中的“->skip”是ANTLR 4中特殊的命令，表示直接跳过不做任何处理。整个文法是与目标语言无关的，同样的文件可以生成Java、JavaScript、Python等不同语言的代码。
 
基于Calculator文法文件，可以直接在命令行下或MAVEN中调用ANTLR 4生成相应的代码，IDEA等集成开发环境也提供了ANTLR 4的插件支持，具体的操作步骤可以参考官方网站相关资料，这里不再赘述。完整的生成代码如图4.1所示，其中Calculator.tokens和CalculatorLexer.tokens是内部的Token定义，CalculatorLexer和CalculatorParser是生成的词法分析器和语法分析器。剩下的Java文件代表着两种访问语法树的方式，CalculatoListener和CalculatoBaseListener对应监听器模式，CalculatoVisitor和CalculatoBaseVisitor对应访问者模式。
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 图4.1　ANTLR 4文法定义与代码生成


 
基于生成的代码，开发人员只要实现语法树遍历过程中的核心逻辑即可，可以在监听器模式和访问者模式中任意选择。考虑到Spark SQL编译器中主要采用Visitor方式，这里在CalculatorBaseVisitor的基础上继承自己的类，重载其中的关键方法。代码片段如下所示，可以看到文法文件中的addOrSubtract标签对应于visitAddOrSubstract方法，在其中实现加减法的逻辑即可，而visitFloat方法和float标签一一对应，完成浮点数的解析。
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实现了Visitor中的关键逻辑以后，就可以直接调用ANTLR4生成的各个模块了，驱动程序如下，根据输入的字符流相继构造词法分析器（Lexer）和语法分析器（Parser），然后创建相应的Visitor来访问语法分析器解析得到的语法树，最后返回结果。
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相比于上述例子，实际系统中的文法规则更加复杂，开发过程中也会涉及更多的编译原理与ANTLR本身的知识，有兴趣的读者可以进一步参考相关资料[29]。
 
4.1.2　访问者模式
 
访问者模式是一种将算法与对象结构分离的软件设计模式。这种模式的工作方法如下：假设拥有一个由许多对象构成的对象结构，这些对象的类都拥有一个accept方法用来接受访问者对象；访问者是一个接口，它拥有一个visit方法，这个方法对访问到的对象结构中不同类型的元素做出不同的反应；在对象结构的一次访问过程中，遍历整个对象结构，对每个元素都实施accept方法，在每个元素的accept方法中回调访问者的visit方法，从而使访问者得以处理对象结构的每个元素；可以针对对象结构设计不同的具体访问者类来完成不同的操作。
 
这里通过一个实际场景来介绍访问者模式：假设某旅游爱好者决定在假期去北京、上海和深圳旅游，在每个城市都会进行一些不同的活动，需要通过访问者模式来实现。
 
总的设计方案如图4.2所示。首先，针对不同城市抽象出一个City接口。每个城市都通过accept方法接受访问者，其中Visitor表示访问人员的接口。
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 图4.2　访问者模式实例
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接着，创建具体的城市实体类，包括上述3个城市。每个城市的accept实现完全相同，调用访问者接口中实现的visit方法进行对应的活动。
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将上述3个城市整合在旅游计划中。此外，用TravelCities类实现City的接口，在accept中对初始化构造的城市列表依次进行访问。
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然后，定义访问者Visitor接口。需要注意，在该接口中包含访问所有城市的visit方法，分别代表该访问者在不同城市的具体活动。可以看到，这里的Visitor和4.1.1小节的CalculatorVisitor接口相似。
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假设旅行者是一个人出行，这里实现一个SingleVisitor接口，代表该旅行者在不同城市所进行的活动。
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最后，通过一个Demo类来执行整个流程。
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上述案例使用访问者模式把结构和行为分离，如果需要多增加行为，则添加新的Visitor或重载已有的Visitor并修改特定的访问行为。读者在后续章节中会看到，在SparkSQL的编译器后端实现逻辑中，有很多类似的情形。
 
4.2　SparkSqlParser之AstBuilder
 
回到SparkSQL，Catalyst中提供了直接面向用户的ParseInterface接口，该接口中包含了对SQL语句、Expression表达式和TableIdentifier数据表标识符的解析方法。AbstractSqlParser是实现了ParseInterface的虚类，其中定义了返回AstBuilder的函数。
 
整个SQL解析相关的实现如图4.3所示，其中CatalystSqlParser仅用于Catalyst内部，而SparkSqlParser用于外部调用。其中，比较核心的是AstBuilder，它继承了ANTLR4生成的默认SqlBaseBaseVisitor，用于生成SQL对应的抽象语法树AST（UnresolvedLogicalPlan）；SparkSqlAst-Builder继承AstBuilder，并在其基础上定义了一些DDL语句的访问操作，主要在SparkSqlParser中调用。
 
当面临开发新的语法支持时，首先需要改动的是ANTLR4文件（在SqlBase.g4中添加文法），重新生成词法分析器（SqlBaseLexer）、语法分析器（SqlBaseParser）和访问者类（SqlBaseVisitor接口与SqlBaseBaseVisitor类），然后在AstBuilder等类中添加相应的访问逻辑，最后添加执行逻辑。
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 图4.3　Spark SQL编译器


 
为加深理解Spark SQL生成的语法树结构，读者可以将Spark SQL编译器部分剥离出来，构造一个类似AstBuilder的访问者类MyVisitor，在实现的访问方法中输出visitor访问操作。类似于下面的代码逻辑，实现SqlBaseBaseVisitor中的所有方法。
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Note：需要注意的是，上述代码中的访问操作顺序统一为先序遍历。而AstBuilder中的操作则遵循后序遍历方式（首先会生成子节点的LogicalPlan，然后生成当前节点的LogicalPlan）。AstBuilder左右子节点的访问顺序也不固定，读者可以对上述代码中的节点访问顺序进行相应调整。
 
MyVisitor中访问方法的类型为String（AstBuilder中的SqlBaseBaseVisitor为AnyRef类型，返回LogicalPlan类型），但不会返回字符串，仅用于输出访问的路径和对AST的理解。构造上述访问者类之后，接下来还需要构造一个Driver程序来驱动上述访问过程。ParserDriver的代码如下。
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从SparkSqlParser中剥离的子模块已作为toy-project放在GitHub上[30]，这种方式有助于读者理解Spark SQL的解析过程。此外，当开发新的语法支持时，可以首先在该项目上进行初步的验证，避免编译Spark SQL。
 
4.3　常见SQL生成的抽象语法树概览
 
本节将常用的一些查询语句可视化，帮助读者对SQL编译器进行理解。在Catalyst中，SQL语句经过解析，生成的抽象语法树节点都以Context结尾来命名。如图4.4所示为第3章案例中的SQL查询语句生成的抽象语法树。
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 图4.4　案例对应的抽象语法树


 
从语法树可以看到，SingleStatementContext是根节点，但是在访问该节点时一般什么都不做，只递归访问子节点。整个遍历访问操作中比较重要的是包含多个子节点的节点。例如QuerySpecificationContext节点，一般将数据表和具体的查询表达式整合在一起。左边的一系列节点对应select表达式中选择的列，中间的From ClauseContext为根节点的系列节点对应数据表，右边的一系列节点则对应where条件中的表达式。
 
上述语法树的结构比较通用，其他类型的SQL语句生成的语法树大同小异，这里假设在上述语句中加入排序的操作。
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加入排序操作后生成的语法树如图4.5所示，可以看到新的语法树在QueryOrganization-Context节点下面加入了SortItem Context节点，代表数据查询之后所进行的排序操作。一般来讲，QueryOrganizationContext为根节点所代表的子树中包含了各种对数据组织的操作，例如Sort、Lim it和W indow算子等。
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 图4.5　加入排序操作后的抽象语法树


 
从上面案例可以看出，即使非常简单的SQL语句，其语法树的节点也非常多。特别是当查询涉及聚合操作、Join操作和嵌套的子查询时，整棵语法树会变得非常庞大，难以一次完成展示。本节最后再讲解一下包含聚合操作的SQL语句生成的语法树。同样地，查询针对的是student数据表，将其中的id列进行分组（group by）操作，每组的聚合函数使用count统计总数。
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加入聚合操作后生成的语法树如图4.6所示，将其与图4.4中展示的语法树进行对比。可以看到，根节点周围的结构没有改变，变化的主要是QuerySpecificationContext节点所包含的子树。
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 图4.6　加入聚合操作后的抽象语法树


 
图4.4中只选取了name一列，因此NamedExpressionSeqContext仅包含一个子节点（Named-ExpressionContext）。在上述聚合查询中，除id外，还有对name的count操作所产生的新列，因此NamedExpressionSeqContext节点包含两个子节点。From ClauseContext子树代表的数据表信息没有变化，仍然是QuerySpecificationContext的第二个子节点。加入聚合操作后的语法树最重要的元素是FunctionCallContext节点和AggregationContext节点。在SqlBase.g4文法文件中表示聚合操作的关键字是group by、cube、grouping sets和rollup这4种。反映在语法树中就是图4.6中QuerySpecificationContext节点下的AggregationContext节点。表示聚合函数的FunctionCall-Context节点很好理解，其子节点QualifiedNameContext代表函数名，ExpressionContext表示函数的参数表达式(对应SQL语句中的name列)。
 
4.4　本章小结
 
查询语句的翻译是数据分析的第一步，本章重点讲解了Spark SQL中的SQL编译器，并对其中涉及的基本原理与设计模式进行了介绍。最后，结合具体案例对常见语句的语法树进行了可视化展示以加深理解，为学习后续章节做准备。
第5章　Spark SQL逻辑计划（LogicalPlan）
 
逻辑计划阶段在整个流程中起着承前启后的作用。在此阶段，字符串形态的SQL语句转换为树结构形态的逻辑算子树，SQL中所包含的各种处理逻辑（过滤、剪裁等）和数据信息都会被整合在逻辑算子树的不同节点中。逻辑计划本质上是一种中间过程表示，与Spark平台无关，后续阶段会进一步将其映射为可执行的物理计划。
 
5.1　Spark SQL逻辑计划概述
 
Spark SQL逻辑计划在实现层面被定义为LogicalPlan类。从SQL语句经过SparkSqlParser解析生成Unresolved LogicalPlan，到最终优化成为Optim ized LogicalPlan，这个流程主要经过3个阶段，如图5.1所示。这3个阶段分别产生Unresolved LogicalPlan、Analyzed LogicalPlan和Optim ized LogicalPlan，其中Optim ized LogicalPlan传递到下一个阶段用于物理执行计划的生成。
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 图5.1　逻辑计划的3个阶段


 
具体来讲，这3个阶段所完成的工作分别如下。
 
（1）由SparkSqlParser中的AstBuilder执行节点访问，将语法树的各种Context节点转换成对应的LogicalPlan节点，从而成为一棵未解析的逻辑算子树（Unresolved LogicalPlan），此时的逻辑算子树是最初形态，不包含数据信息与列信息等。
 
（2）由Analyzer将一系列的规则作用在Unresolved LogicalPlan上，对树上的节点绑定各种数据信息，生成解析后的逻辑算子树（Analyzed LogicalPlan）。
 
（3）由Spark SQL中的优化器（Optim izer）将一系列优化规则作用到上一步生成的逻辑算子树中，在确保结果正确的前提下改写其中的低效结构，生成优化后的逻辑算子树（Optim ized LogicalPlan）。
 
本章首先在5.2节全面介绍LogicalPlan所涉及的方方面面的基础知识，包括LogicalPlan分类和各种操作的概述；然后，在5.3～5.5节分别讲解3个阶段的执行过程；最后，在5.6节对全章内容进行总结。
 
5.2　LogicalPlan简介
 
LogicalPlan作为数据结构记录了对应逻辑算子树节点的基本信息和基本操作，包括输入输出和各种处理逻辑等。在第3章中已经介绍过，LogicalPlan属于TreeNode体系，继承自QueryPlan父类。
 
5.2.1　QueryPlan概述
 
在介绍LogicalPlan之前，有必要先介绍一下其父类QueryPlan。为了从整体视角了解QueryPlan的所有功能，图5.2列举了其全部操作，并进行了简单的类型划分。
 
图5.2将QueryPlan的主要操作分为6个模块，分别是输入输出、字符串、规范化、表达式操作、基本属性和约束。下面简单介绍这6个模块，读者可结合实际代码阅读。
 
•输入输出：QueryPlan的输入输出定义了5个方法，其中output是返回值为Seq[Attribute]的虚函数，具体内容由不同子节点实现，而outputSet是将output的返回值进行封装，得到AttributeSet集合类型的结果。获取输入属性的方法inputSet的返回值也是AttributeSet，节点的输入属性对应所有子节点的输出；producedAttributes表示该节点所产生的属性；m issingInput表示该节点表达式中涉及的但是其子节点输出中并不包含的属性。
 
•基本属性：表示QueryPlan节点中的一些基本信息，其中schema对应output输出属性的schema信息，allAttributes记录节点所涉及的所有属性（Attribute）列表，aliasMap记录节点与子节点表达式中所有的别名信息，references表示节点表达式中所涉及的所有属性集合，subqueries和innerChildren都默认实现该QueryPlan节点中包含的所有子查询。
 
•字符串：这部分方法主要用于输出打印QueryPlan树型结构信息，其中schema信息也会以树状展示。需要注意的一个方法是statePrefix，用来表示节点对应计划状态的前缀字符串。在QueryPlan的默认实现中，如果该计划不可用（invalid），则前缀会用感叹号（“！”）标记。
 
•规范化：类似Expression中的方法定义，对QueryPlan节点类型也有规范化（Canonicalize）的概念。在QueryPlan的默认实现中，canonicalized直接赋值为当前的QueryPlan类；此外，在sameResult方法中会利用canonicalized来判断两个QueryPlan的输出数据是否相同。
 
•表达式操作：在第3章中已经介绍过Spark SQL丰富的表达式体系，其典型的特点就是不需要驱动，直接执行。而在QueryPlan各个节点中，包含了各种表达式对象，各种逻辑操作一般也都是通过表达式来执行的。在QueryPlan的方法定义中，表达式相关的操作占据重要的地位，其中expressions方法能够得到该节点中的所有表达式列表，其他方法很容易根据命名了解对应功能，具体的实现细节可以参看代码。
 
•约束（Constraints）：本质上也属于数据过滤条件（Filter）的一种，同样是表达式类型。相对于显式的过滤条件，约束信息可以“推导”出来，例如，对于“a>5”这样的过滤条件，显然a的属性不能为null，这样就可以对应地构造isNotNull（a）约束；又如“a=5”和“a=b”的谓词，能够推导得到“b=5”的约束条件。在实际情况下，SQL语句中可能会涉及很复杂的约束条件处理，如约束合并、等价性判断等。在QueryPlan类中，提供了大量方法用于辅助生成constraints表达式集合以支持后续优化操作。例如，validConstraints方法返回该QueryPlan所有可用的约束条件，比较常用的constructIsNotNullConstraints方法，会针对特定的列构造isNotNull的约束条件。
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 图5.2　QueryPlan基本操作


 
5.2.2　LogicalPlan基本操作与分类
 
本小节进行LogicalPlan类的分析，介绍逻辑算子树节点都有哪些功能。同样的，在内容上首先从整体列出LogicalPlan中的所有方法，使读者对LogicalPlan有一个宏观的概念。读者可结合代码阅读。
 
如图5.3所示，LogicalPlan继承自QueryPlan，包含了两个成员变量和17个方法。两个成员变量一个是resolved，用来标记该LogicalPlan是否为经过了解析的布尔类型值；另一个是canonicalized，重载了QueryPlan中的对应赋值，默认实现消除了子查询别名之后的LogicalPlan。
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 图5.3　LogicalPlan基本操作


 
图5.3中的方法根据操作的内容进行了分类，前3个方法与resolved成员变量相关，其中childrenResolved标记子节点是否已经被解析。中间的5个方法设定了该LogicalPlan中的一些基本信息，其中statePrefix重载了QueryPlan中的实现，如果该逻辑算子树节点未经过解析，则输出的字符串前缀会加上单引号（‘）；isStream ing方法用来表示当前逻辑算子树中是否包含流式数据源；statistics记录了当前节点的统计信息，例如默认实现的sizeInBytes信息，一般来讲如果当前节点不包含子节点，则必须重载实现该方法；maxRows记录了当前节点可能计算的最大行数，一般常用于Lim it算子；refresh方法会递归地刷新当前计划中的元数据等信息。剩下的则是LogicalPlan中定义的与resolve相关的9个分析方法，用来执行对数据表、表达式、schema和列属性等类型的解析，具体实现可以参见代码。
 
同样的，LogicalPlan仍然是抽象类，根据子节点数目，绝大部分的LogicalPlan可以分为3类，即叶子节点LeafNode类型（不存在子节点）、一元节点UnaryNode类型（仅包含一个子节点）和二元节点BinaryNode类型（包含两个子节点）。此外，还有几个子类直接继承自LogicalPlan，不属于这3种类型，将在后面单独介绍。
 
5.2.3　LeafNode类型的LogicalPlan
 
在LogicalPlan所有类型的节点中，LeafNode类型的数目最多，共有70多种。为了便于进行分析，本小节将这些子类按照其所属的包进行了分类，如图5.4所示。
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 图5.4　LeafNode类型的LogicalPlan


 
根据图5.4中的关键字可以看到，LeafNode类型的LogicalPlan节点对应数据表和命令（Command）相关的逻辑，因此这些LeafNode子类中有很大一部分都属于datasources包和command包。值得一提的是，实现RunnableCommand特质（Trait）的类共有40多个，是数量最为庞大的LogicalPlan类型。顾名思义，RunnableCommand是直接运行的命令，主要涉及12种情形，包括Database相关命令、Table相关命令、View相关命令、DDL相关命令、Function相关命令和Resource相关命令等。例如，Database相关命令有两个，分别是ShowDatabasesCommand和SetDatabaseCommand，用于显示当前数据库名称和切换当前数据库到相应的数据库。
 
以SetDatabaseCommand命令为例，其实现比较简单，如以下代码所示，该Command对应SQL中的“usedatabase”语句。可以看到，该命令直接调用的是Catalog中的set方法。Catalog相关的内容会在5.4节中进行介绍。
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5.2.4　UnaryNode类型的LogicalPlan
 
在LogicalPlan所有类型的节点中，UnaryNode类型的节点应用非常广泛，共有34种，常见于对数据的逻辑转换操作，包括过滤等，如图5.5所示。
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 图5.5　UnaryNode类型的LogicalPlan


 
根据节点所起的不同作用，图5.5中的所有节点可以分为4个类别。
 
•用来定义重分区（repartitioning）操作的3个UnaryNode，即RedistributeData及其两个子类SortPartitions和RepartitionByExpression，主要针对现有分区和排序的特点不满足的场景。
 
•脚本相关的转换操作ScriptTransformation，用特定的脚本对输入数据进行转换。
 
•Object相关的操作，即ObjectConsumer这个特质（Trait）和其他10个类，包括Deserialize-ToObject、SerializeFromObject和FlatMapGroupsInR等。
 
•基本操作算子（basicLogicalOperators），数量最多，共有19种，涉及Project、Filter、Sort等各种常见的关系算子。
 
这里以Sort节点为例，根据以下代码中的类的定义可以看到，其实现同样非常简单，不涉及额外的逻辑处理；基本上只保存了Sort操作中所需要的相关信息，包括排序的规则（升序或降序表达式）、是否全局等。类似的，其他基本操作对应逻辑算子的实现也比较简单，具体可参见代码。
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5.2.5　BinaryNode类型的LogicalPlan
 
在LogicalPlan所有类型的节点中，BinaryNode类型的节点很少，只定义了5种，常见于对数据的组合关联操作，包括Join算子等，如图5.6所示。
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 图5.6　BinaryNode类型的LogicalPlan


 
从图5.6中可以看到，BinaryNode类型的逻辑算子树节点包括连接（Join）、集合操作（SetOperation）和CoGroup 3种，其中SetOperation包括Except和Intersect两种算子。
 
同样的，以Except算子为例，根据以下代码的实现可以看到，其传入参数是left和right两个LogicalPlan，重载实现的output方法、validContraints方法甚至statistics方法都只需直接调用输出left的方法。BinaryNode类型节点中比较复杂且重要的是Join算子，这部分内容会在第8章单独介绍。
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5.2.6　其他类型的LogicalPlan
 
除上述3种类型的LogicalPlan外，在Spark SQL中还有3种直接继承自LogicalPlan的逻辑算子节点，如图5.7所示。
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 图5.7　其他类型的LogicalPlan


 
这3种类型的LogicalPlan分别是ObjectProducer、Union和EventTimeWatermark逻辑算子。其中，EventTimeWatermark主要针对Spark Stream ing中的watermark机制，一般在SQL中用得不多；ObjectProducer为特质（Trait），与前面的ObjectConsumer相对应，用于产生只包含Object列的行数据；Union算子的使用场景比较多，其子节点数目不限，是一系列LogicalPlan的列表。
 
总体来讲，LogicalPlan中主要记录了该逻辑节点处理逻辑的相关属性，包括输入输出、约束条件、算子逻辑和统计信息等。本节对LogicalPlan的直接父类QueryPlan和各种子类进行了概述，旨在从宏观层面给出整体横向的视角，后续章节中会用特定的算子在纵向进行深入的分析。
 
5.3　AstBuilder机制：Unresolved LogicalPlan生成
 
介绍完不同的LogicalPlan，现在回到本章概述中提到的转换过程，首先需要解决的是Unresolved LogicalPlan的生成。在第4章最后一节的内容中，对常用SQL语句生成的语法树进行了大致描述。如何从这些SQL抽象语法树生成相应的逻辑算子树（Unresolved LogicalPlan）是一个关键问题，也是后续进一步转换的基础。
 
仍然以第3章案例中的SQL语句为例，其解析得到的抽象语法树如图5.8所示。Spark SQL首先会在ParserDriver中通过调用语法分析器中的singleStatement()方法构建整棵语法树，然后通过AstBuilder访问者类对语法树进行访问。根据AstBuilder中的逻辑，其访问入口即是visitSingleStatement方法，该方法也是访问整棵抽象语法树的启动接口，其逻辑代码片段如下。
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 图5.8　抽象语法树


 
从逻辑上来看，对根节点的访问操作会递归访问其子节点（ctx.statement，默认为Statement-DefaultContext节点，即图5.8中的根节点的子节点）。这样逐步向下递归调用，直到访问某个子节点时能够构造LogicalPlan，然后传递给父节点，因此返回的结果可以转换为LogicalPlan类型（注：AstBuilder类继承基础Visitor类是基于AnyRef类型的，即SqlBaseBaseVisitor[AnyRef]，原因是visit操作既可能返回Expression类型，也可能返回LogicalPlan类型）。
 
当整个解析过程访问到QuerySpecificationContext节点时，执行逻辑可以看作两部分，如下面的代码所示：首先访问From ClauseContext子树，生成名为from的LogicalPlan；接下来，调用withQuerySpecification方法在from的基础上完成后续扩展。
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总的来看，生成Unresolved LogicalPlan的过程如图5.9所示，从访问QuerySpecificationContext节点开始，分为以下3个步骤。
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 图5.9　Unresolved LogicalPlan的生成


 
（1）生成数据表对应的LogicalPlan：访问From ClauseContext并递归访问，一直到匹配TableNameContext节点（visitTableName）时，直接根据TableNameContext中的数据信息生成UnresolvedRelation，此时不再继续递归访问子节点，构造名为from的LogicalPlan并返回。
 
（2）生成加入了过滤逻辑的LogicalPlan：过滤逻辑对应SQL中的where语句，在QuerySpecificationContext中包含了名称为where的BooleanExpressionContext类型，对应图5.8中的BooleanDefaultContext节点。AstBuilder会对该子树进行递归访问（例如碰到ComparisonContext节点时会生成GreaterThan表达式），生成expression并返回作为过滤条件，然后基于此过滤条件表达式生成Filter LogicalPlan节点。最后，由此LogicalPlan和第（1）步中的UnresolvedRelation构造名称为withFilter的LogicalPlan，其中Filter节点为根节点。
 
（3）生成加入列剪裁后的LogicalPlan：列剪裁逻辑对应SQL中select语句对name列的选择操作，即图5.9中的最后一步操作。AstBuilder在访问过程中会获取QuerySpecificationContext节点所包含的NamedExpressionSeqContext成员，并对其所有子节点对应的表达式进行转换，生成NameExpression列表（namedExpressions）然后，基于namedExpressions生成Project LogicalPlan；最后，由此LogicalPlan和第（2）步中的withFilter构造名称为withProject的LogicalPlan，其中Project最终成为整棵逻辑算子树的根节点。
 
为加深对此逻辑算子树的理解，有必要进一步讲解各节点中的Expression情况。表5.1列出了构造Filter逻辑算子树节点中的condition表达式（where语句）。表中访问操作按照子节点为先的顺序，当执行visitColumnReference时，会根据ColumnReferenceContext节点信息生成UnresolvedAttribute表达式，其中的常数会统一封装为Literal表达式。在visitPredicated中会检查该谓词逻辑中是否包含predicate语句（按照文法文件中的定义，predicate主要表示BETWEEN-AND、IN和LIKE/RLIKE等语句），这里的SQL不包含predicate，因此直接返回访问其子节点（visitComparison）得到的结果。最终生成逻辑算子树Filter节点的condition构造参数为GreaterThan表达式，其树型结构如图5.10（左）所示。
 

 表5.1　逻辑算子树Filter节点condition对应的Expression生成
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 图5.10　Expression生成


 
表5.2列出了构造Project逻辑算子树节点中所选取列对应的表达式。表中访问操作按照子节点为先的顺序，当执行visitColumnReference时，会对name列生成UnresolvedAttribute表达式；此时visitPredicated中同样不包含predicate，因此直接返回子节点中得到的UnresolvedAttribute；最后，执行visitNamedExpression访问操作，顾名思义，该操作用于对选取的列进行命名，因为语句中不涉及别名（Alias）的情况，这里也是直接返回子节点生成的表达式。此外，在SQL语句select操作中因为只选取了name这一列，所以最终生成逻辑算子树Project节点的构造参数即为Seq(UnresolvedAttribute(Seq(“NAME”)))表达式，如图5.10（右）所示。
 

 表5.2　逻辑算子树Filter节点的Expression生成
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总的来看，最终生成的Unresolved LogicalPlan完整地涵盖了SQL语句中的信息。首先是UnresolvedRelation叶子节点，对应未绑定元数据信息的student数据表。从实现代码可以看到，其resolved属性设定为false，重载实现QueryPlan的output输出设定为空，案例中的tableName方法返回student字符串。
 

 [image: img]

 
过滤节点Filter继承自UnaryNode，从下面的代码实现可以看到，主要的方法都是直接调用子节点中的方法。注意validateConstraints中的实现，会将condition表达式中的谓词逻辑与子节点中的约束整合。
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最后是列剪裁节点Project。Project同样继承自UnaryNode。根据如下代码的具体实现，projectList代表要选取列的列表，其中列表中每个表达式的类型都是NamedExpression类型。不同于Filter节点的是，其output方法会直接输出projectList中的列，不需要考虑子节点的相关信息。从resolved的逻辑来看，判断一个Project节点是否resolved的条件既要满足所有表达式都已经解析，又要确认所有子节点已经解析且不包含特殊的表达式。类似的，validateConstraints中的约束条件，会将projectList对应的别名约束与子节点中的约束整合。
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至此，从实例SQL所对应的抽象语法树生成Unresolved LogicalPlan的整个过程结束。基于原理分析的目的，所选取的案例比较简单，因此生成Unresolved LogicalPlan过程的步骤不多，上述逻辑的具体实现可以参考AstBuilder类中的w ithQuerySpecification方法。在实际应用中，查询往往包含更多的操作算子，所生成的逻辑算子树结构也会非常复杂，展开描述会显得过于烦琐。对于开发人员来说，重点在于熟悉SqlBase.g4文法文件，并抓住AstBuilder访问过程中的主线。
 
5.4　Analyzer机制：Analyzed LogicalPlan生成
 
经过上一个阶段AstBuilder的处理，已经得到了Unresolved LogicalPlan。从图5.10中可以看到，该逻辑算子树中未被解析的有UnresolvedRelation和UnresolvedAttribute两种对象。实际上，Analyzer所起到的主要作用就是将这两种节点或表达式解析成有类型的（Typed）对象。在此过程中，需要用到Catalog的相关信息。这也可以从Analyzer的构造参数看出。在分析Analyzer之前，本节先对Spark SQL中随处都会用到的Catalog体系和Rule体系进行介绍。
 
5.4.1　Catalog体系分析
 
按照SQL标准的解释，在SQL环境下Catalog和Schema都属于抽象概念。在关系数据库中，Catalog是一个宽泛的概念，通常可以理解为一个容器或数据库对象命名空间中的一个层次，主要用来解决命名冲突等问题。
 
在Spark SQL系统中，Catalog主要用于各种函数资源信息和元数据信息（数据库、数据表、数据视图、数据分区与函数等）的统一管理。Spark SQL的Catalog体系涉及多个方面，不同层次所对应的关系如图5.11所示。
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 图5.11　Catalog体系


 
具体来讲，Spark SQL中的Catalog体系实现以SessionCatalog为主体，通过SparkSession（Spark程序入口）提供给外部调用。一般一个SparkSession对应一个SessionCatalog。本质上，SessionCatalog起到了一个代理的作用，对底层的元数据信息、临时表信息、视图信息和函数信息进行了封装。如图5.11所示，SessionCatalog的构造参数包括6部分，除传入Spark SQL和Hadoop配置信息的CatalystConf与Configuration外，还涉及以下4个方面的内容。
 
•GlobalTempViewManager（全局的临时视图管理）：对应DataFrame中常用的createGlobal-TempView方法，进行跨Session的视图管理。GlobalTempViewManager是一个线程安全的类，提供了对全局视图的原子操作，包括创建、更新、删除和重命名等。在GlobalTempViewManager内部实现中，主要功能依赖一个mutable类型的HashMap来对视图名和数据源进行映射，其中的key是视图名的字符串，value是视图所对应的LogicalPlan（一般在创建该视图时生成）。需要注意的是，GlobalTempViewManager对视图名是大小写敏感的。
 
•FunctionResourceLoader（函数资源加载器）：在Spark SQL中除内置实现的各种函数外，还支持用户自定义的函数和Hive中的各种函数。这些函数往往通过Jar包或文件类型提供，FunctionResourceLoader主要就是用来加载这两种类型的资源以提供函数的调用。需要注意的是，对于Archive类型的资源，目前仅支持在YARN模式下以spark-subm it方式提交时进行加载。
 
•FunctionRegistry（函数注册接口）：用来实现对函数的注册（Register）、查找（Lookup）和删除（Drop）等功能。一般来讲，FunctionRegistry的具体实现需要是线程安全的，以支持并发访问。在Spark SQL中默认实现是SimpleFunctionRegistry，其中采用Map数据结构注册了各种内置的函数。
 
•ExternalCatalog（外部系统Catalog）：用来管理数据库（Databases）、数据表（Tables）、数据分区（Partitions）和函数（Functions）的接口。顾名思义，其目标是与外部系统交互，并做到上述内容的非临时性存储，同样需要满足线程安全以支持并发访问。如图5.11所示，ExternalCatalog是一个抽象类，定义了上述4个方面的功能。在Spark SQL中，具体实现有InMemoryCatalog和HiveExternalCatalog两种。前者将上述信息存储在内存中，一般用于测试或比较简单的SQL处理；后者利用Hive原数据库来实现持久化的管理，在生产环境中广泛应用（这部分内容会在第10章进行详细介绍）。
 
总体来看，SessionCatalog是用于管理上述一切基本信息的入口。除上述的构造参数外，其内部还包括一个mutable类型的HashMap用来管理临时表信息，以及currentDb成员变量用来指代当前操作所对应的数据库名称。SessionCatalog在Spark SQL的整个流程中起着重要的作用，在后续逻辑算子阶段和物理算子阶段都会用到。
 
5.4.2　Ru le体系
 
在Unresolved LogicalPlan逻辑算子树的操作（如绑定、解析、优化等）中，主要方法都是基于规则（Rule）的，通过Scala语言模式匹配机制（Pattern-match）进行树结构的转换或节点改写。Rule是一个抽象类，子类需要复写apply(plan:TreeType)方法来制定特定的处理逻辑，基本定义如下。
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不同的Rule实现将在5.4.3小节和5.5.2小节介绍。有了各种具体规则后，还需要驱动程序来调用这些规则，在Catalyst中这个功能由RuleExecutor提供。凡是涉及树型结构的转换过程（如Analyzer逻辑算子树分析过程、Optim izer逻辑算子树的优化过程和后续物理算子树的生成过程等），都要实施规则匹配和节点处理，都继承自RuleExecutor[TreeType]抽象类，如图5.12所示。
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 图5.12　RuleExecutor规则驱动


 
RuleExecutor内部提供了一个Seq[Batch]，里面定义的是该RuleExecutor的处理步骤。每个Batch代表一套规则，配备一个策略，该策略说明了迭代次数（一次还是多次）。RuleExecutor的apply(plan:TreeType):TreeType方法会按照batches顺序和batch内的Rules顺序，对传入的plan里的节点进行迭代处理，处理逻辑由具体Rule子类实现。
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5.4.3　Analyzed LogicalPlan生成过程
 
因为继承自RuleExecutor类，所以Analyzer执行过程会调用其父类RuleExecutor中实现的run方法，主要的不同之处是Analyzer中重新定义了一系列规则，即RuleExecutor类中的成员变量batches，如图5.13所示。
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 图5.13　Analyzer中的规则


 
在Spark 2.1版本中，Analyzer默认定义了6个Batch，共有34条内置的规则外加额外实现的扩展规则（图5.13中extendedResolutionRules）。在分析Analyzed LogicalPlan生成过程之前，先对这些Batch进行简单的介绍，读者可结合代码阅读。
 
Note：Analyzer中用到的规则比较多，因篇幅所限不方便一一展开分析。本小节对这些规则仅做概述性的分析，从宏观层面介绍规则所起到的主要作用，旨在把握规则体系的轮廓，后续章节在具体的查询分析时会对其中常用的重要规则进行讲解。
 
（1）Batch Substitution
 
顾名思义，Substitution含义是替换，因此这个Batch对节点的作用类似于替换操作。目前在Substitution这个Batch中，定义了4条规则，分别是CTESubstitution、W indowsSubstitution、Elim inateUnions和 SubstituteUnresolvedOrdinals。
 
•CTESubstitution：CTE对应的是W ith语句，在SQL中主要用于子查询模块化，因此CTESubstitution规则也就是用来处理W ith语句的。在遍历逻辑算子树的过程中，当匹配到W ith(child，relations)节点时，将子LogicalPlan替换成解析后的CTE。由于CTE的存在，SparkSqlParser对SQL语句从左向右解析后会产生多个LogicalPlan。这条规则的作用是将多个LogicalPlan合并成一个LogicalPlan。
 
•W indowsSubstitution：对当前的逻辑算子树进行查找，当匹配到W ithW indowDefinition(windowDefinitions，child)表达式时，将其子节点中未解析的窗口函数表达式（Unresolved-W indowExpression）转换成窗口函数表达式（W indowExpression）。
 
•Elim inateUnions：在Union算子节点只有一个子节点时，Union操作实际上并没有起到作用，这种情况下需要消除该Union节点。该规则在遍历逻辑算子树过程中，匹配到Union(children)且children的数目只有1个时，将Union(children)替换为children.head节点。
 
•SubstituteUnresolvedOrdinals：Spark从2.0版本开始，在“Order By”和“Group By”语句中开始支持用常数来表示列的下标。例如，假设某行数据包括A、B、C 3列，那么1对应A列，2对应B列，3对应C列；此时“Group By 1，2”等价于“Group By A，B”语句。而在2.0版本之前，这种写法会直接被当作常数而忽略。新版本中这种特性通过配置参数“spark.sql.orderByOrdinal”和“spark.sql.groupByOrdinal”进行设置，默认都为true，表示该特性开启。SubstituteUnresolvedOrdinals这条规则的作用就是根据这两个配置参数将下标替换成UnresolvedOrdinal表达式，以映射到对应的列。
 
（2）Batch Resolution
 
该Batch中包含了Analyzer中最多同时也最常用的解析规则，如表5.3所示。表中规则从上到下的顺序也是规则被RuleExecutor执行的顺序。
 
根据表5.3可知，Resolution中加入了25条分析规则，以及一个extendedResolutionRules扩展规则列表用来支持Analyzer子类在扩展规则列表中添加新的分析规则。整体上来讲，表5.3中的这些规则涉及了常见的数据源、数据类型、数据转换和处理操作等。根据规则名称很容易看出，这些规则都针对特定的算子节点，例如ResolveUpCast规则用于DataType向DataType的数据类型转换。考虑到后续具体查询分析中会涉及这些规则，因此这里不展开分析。
 
（3）Batch Nondeterm inistic⇒PullOutNondeterm inistic
 
该Batch中仅包含PullOutNondeterm inistic这一条规则，主要用来将LogicalPlan中非Project或非Filter算子的nondeterm inistic（不确定的）表达式提取出来，然后将这些表达式放在内层的Project算子中或最终的Project算子中。
 
（4）Batch UDF⇒Hand leNu llInputsForUDF
 
对于UDF这个规则，Batch主要用来对用户自定义函数进行一些特别的处理，该Batch在Spark2.1版本中仅有HandleNullInputsForUDF这一条规则。HandleNullInputsForUDF规则用来处理输入数据为Null的情形，其主要思想是从上至下进行表达式的遍历（transform ExpressionsUp），当匹配到ScalaUDF类型的表达式时，会创建If表达式来进行Null值的检查。
 

 表5.3　Batch Resolution中的规则
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（5）Batch FixNu llability⇒FixNullability
 
该Batch中仅包含FixNullability这一条规则，用来统一设定LogicalPlan中表达式的nullable属性。在DataFrame或Dataset等编程接口中，用户代码对于某些列（AttribtueReference）可能会改变其nullability属性，导致后续的判断逻辑（如isNull过滤等）中出现异常结果。在FixNullability规则中，对解析后的LogicalPlan执行transform Expressions操作，如果某列来自于其子节点，则其nullability值根据子节点对应的输出信息进行设置。
 
（6）Batch Cleanup⇒CleanupAliases
 
该Batch中仅包含CleanupAliases这一条规则，用来删除LogicalPlan中无用的别名信息。一般情况下，逻辑算子树中仅Project、Aggregate或W indow算子的最高一层表达式（分别对应project list、aggregateexpressions和window expressions）才需要别名。CleanupAliases通过trim Aliases方法对表达式执行中的别名进行删除。
 
以上内容介绍的是Spark 2.1版本Analyzer中内置的分析规则整体情况，在不同版本的演化中，这些规则也会有所变化，读者可自行分析。现在回到之前案例查询中生成的Unresolved LogicalPlan中。接下来的内容将会重点探讨Analyzer对该逻辑算子树进行分析的详细流程。
 
在QueryExecution类中可以看到，触发Analyzer执行的是execute方法，即RuleExecutor中的execute方法，该方法会循环地调用规则对逻辑算子树进行分析。
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对于图5.9中的Unresolved LogicalPlan，Analyzer中首先匹配的是ResolveRelations规则。执行过程如图5.14所示，这也是Analyzed LogicalPlan生成的第1步。
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 图5.14　Analyzed LogicalPlan生成的第1步


 
从上述ResolveRelations的实现中可以看到，当遍历逻辑算子树的过程中匹配到UnresolvedRelation节点时，对于本例会直接调用lookupTableFromCatalog方法从SessionCatalog中查表。实际上，该表在案例SQL查询的上一步中就已经创建好并以LogicalPlan类型存储在InMemoryCatalog中，因此lookupTableFromCatalog方法直接根据其表名即可得到分析后的LogicalPlan。
 
需要注意的是，在Catalog查表后，Relation节点上会插入一个别名节点。此外，Relation中列后面的数字表示下标，注意其数据类型，age和id都默认设定为Long类型(“L”字符)。
 
接下来，进入第2步，执行ResolveReferences规则，得到的逻辑算子树如图5.15所示。可以看到，其他节点都不发生变化，主要是Filter节点中的age信息从Unresolved状态变成了Analyzed状态（表示Unresolved状态的前缀字符单引号已经被去掉）。
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 图5.15　Analyzed LogicalPlan生成的第2步


 
在ResolveReferences规则中与本例相关的匹配逻辑如以下代码所示。当碰到UnresolvedAttribute时，会调用LogicalPlan中定义的resolveChildren方法对该表达式进行分析。需要注意的是，resolveChildren并不能确保一次分析成功，在分析对应表达式时，需要根据该表达式所处LogicalPlan节点的子节点输出信息进行判断。在对Filter表达式中的age属性进行分析时，因为Filter的子节点Relation已经处于resolved状态，因此可以成功；而在对Project中的表达式name属性进行分析时，因为Project的子节点Filter此时仍然处于unresolved状态（注：虽然age列完成了分析，但是整个Filter节点中还有“18”这个Literal常数表达式未被分析），因此解析操作无法成功，留待下一轮规则调用时再进行解析。
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完成第2步之后会调用TypeCoercion规则集中的Im plicitTypeCasts规则，对表达式中的数据类型进行隐式转换，这是Analyzed LogicalPlan生成的第3步，如图5.16所示。因为在Relation中，age列的数据类型为Long，而Filter中的数值“18”在Unresolved LogicalPlan中生成的类型为IntegerType，所以需要将“18”这个常数转换为Long类型。
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 图5.16　Analyzed LogicalPlan生成的第3步


 
上述分析转换过程如图5.16所示，可以看到常数表达式“18”换为“cast(18asbigint)”表达式（注：在Spark SQL类型系统中，BigInt对应Java中的Long类型）。ImplicitTypeCasts规则对于案例的逻辑算子树的处理过程如以下代码所示。对于BinaryOperator表达式，该规则会调用findTightestCommonTypeOfTwo找到对于左右表达式节点来讲最佳的共同数据类型。经过该规则的解析操作，可以看到图5.16中Filter节点已经变为Analyzed状态，节点字符前缀单引号已经被去掉。
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经过上述3个规则的解析之后，剩下的规则对逻辑算子树不起作用。此时逻辑算子树中仍然存在Project节点未被解析，接下来会进行下一轮规则的应用。第4步也是最后一步，再次执行ResolveReferences规则。
 
如图5.17所示，经过上一步Filter节点已经处于resolved状态，因此逻辑算子树中的Project节点能够完成解析。Project节点的“name”被解析为“name#2”，其中“2”表示name在所有列中的下标。
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 图5.17　Analyzed LogicalPlan生成的第4步


 
至此，Analyzed LogicalPlan就完全生成了。从上述步骤可以看出，逻辑算子树的解析是一个不断的迭代过程。实际上，用户可以通过参数（spark.sql.optim izer.maxIterations）设定RuleExecutor迭代的轮数，默认配置为50轮，对于某些嵌套较深的特殊SQL，可以适当地增加轮数。
 
5.5　Spark SQL优化器Op tim izer
 
经过上一个阶段Analyzer的处理，Unresolved LogicalPlan已经解析成为Analyzed LogicalPlan。从图5.17中可以看出，Analyzed LogicalPlan中自底向上节点分别对应Relation、Subquery、Filter和Project算子。
 
Analyzed LogicalPlan基本上是根据Unresolved LogicalPlan一对一转换过来的，对于SQL语句中的逻辑能够很好地表示。然而，在实际应用中，很多低效的写法会带来执行效率的问题，需要进一步对Analyzed LogicalPlan进行处理，得到更优的逻辑算子树。于是，针对SQL逻辑算子树的优化器Optim izer应运而生。
 
5.5.1　Op tim izer概述
 
在分析Rule体系时就已经提到，Optim izer同样继承自RuleExecutor类，本身没有重载RuleExecutor中的execute方法，因此其执行过程仍然是调用其父类RuleExecutor中实现的execute方法。在QueryExecution中，Optim izer会对传入的Analyzed LogicalPlan执行execute方法，启动优化过程。
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与Analyzer类似，Optim izer的主要机制也依赖重新定义的一系列规则，同样对应RuleExecutor类中的成员变量batches，因此在RuleExecutor执行execute方法时会直接利用这些规则Batch。
 
如图5.18所示，Optim izer继承自RuleExecutor，而SparkOptim izer又继承自Optim izer。在上述代码中，optim izer即是构造的SparkOptim izer类。从图5.18中可以看出，Optim izer本身定义了12个规则Batch，在SparkOptim izer类中又添加了4个Batch。
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 图5.18　Optim izer规则


 
5.5.2　Op tim izer规则体系
 
根据5.5.1小节的总结，Spark 2.1版本的SparkOptim izer中共实现了16个Batch，其中包含了53条优化规则，本节对这些优化规则进行系统的分析。
 
（1）Batch Finish Analysis
 
该Batch包含5条优化规则，分别是Elim inateSubqueryAliases、ReplaceExpressions、ComputeCurrentTime、GetCurrentDatabase和RewriteDistinctAggregates，这些规则都只执行一次。
 
•Elim inateSubqueryAliases：消除子查询别名，对应逻辑算子树中的SubqueryAlias节点。一般来讲，Subqueries仅用于提供查询的视角范围（Scope）信息，一旦Analyzer阶段结束，该节点就可以被移除，该优化规则直接将SubqueryAlias替换为其子节点。
 
•ReplaceExpressions：表达式替换，在逻辑算子树中查找匹配RuntimeReplaceable的表达式并将其替换为能够执行的正常表达式。这条规则通常用来对其他类型的数据库提供兼容的能力，例如，可以用“coalesce”来替换支持“nvl”的表达式。
 
•ComputeCurrentTime：计算与当前时间相关的表达式，在同一条SQL语句中可能包含多个计算时间的表达式，即CurrentDate和CurrentTimestamp，且该表达式出现在多个语句中。为避免不一致，ComputeCurrentTime对逻辑算子树中的时间函数计算一次后，将其他同样的函数替换成该计算结果。
 
•GetCurrentDatabase：获取当前数据库，在SQL语句中可能会调用CurrentDatabase函数来获取Catalog中的当前数据库，而这个方法没必要在执行阶段再进行计算。GetCurrentDatabase规则执行CurrentDatabase并得到结果，然后用此结果替换所有的CurrentDatabase表达式。
 
•RewriteDistinctAggregates：重写Distinct聚合操作，对于包含Distinct算子的聚合语句，这条规则将其转换为两个常规的聚合表达式。这条规则主要面向聚合查询，在第7章会对其进行详细分析。
 
严格来讲，Finish Analysis这个Batch中的一些规则更多的是为了得到正确的结果（例如ComputeCurrentTime），并不涉及优化操作，从逻辑上更应该归于Analyzer的分析规则中。但是考虑到Analyzer中会进行一些规范化的操作，因此将Elim inateSubqueryAliases和ComputeCurrentTime规则放在优化的部分，实际上真正的优化过程从下一个Batch开始。
 
（2）Batch Union⇒Com bineUnions
 
针对Union操作的规则Batch，中间包含一条CombineUnions优化规则。在逻辑算子树中，当相邻的节点都是Union算子时，可以将这些相邻的Union节点合并为一个Union节点。在该规则中，flattenUnion是核心方法，用栈实现了节点的合并。需要注意的是，后续的优化操作可能会将原来不相邻的Union节点变得相邻，因此在后面的规则Batch中又加入了CombineUnions这条规则。
 
（3）Batch Subquery⇒Optim izeSubqueries
 
该Batch目前只包含Optim izeSubqueries这一条优化规则。当SQL语句包含子查询时，会在逻辑算子树上生成SubqueryExpression表达式。Optim izeSubqueries优化规则在遇到Subquery-Expression表达式时，进一步递归调用Optim izer对该表达式的子计划并进行优化。
 
（4）Batch Rep laceOperators
 
该Batch中的优化规则主要用来执行算子的替换操作。在SQL语句中，某些查询算子可以直接改写为已有的算子，避免进行重复的逻辑转换。Replace Operators中包含ReplaceIntersectW ithSem iJoin、ReplaceExceptW ithAntiJoin和ReplaceDistinctW ithAggregate这3条优化规则。
 
•ReplaceIntersectW ithSem iJoin：将Intersect操作算子替换为Left-Sem i Join操作算子，从逻辑上来看，这两种算子是等价的。需要注意的是，ReplaceIntersectW ithSem iJoin优化规则仅适用于INTERSECTDISTINCT类型的语句，而不适用于INTERSECTALL语句。此外，该优化规则执行之前必须消除重复的属性，避免生成的Join条件不正确。
 
•ReplaceExceptW ithAntiJoin：将Except操作算子替换为Left-Anti Join操作算子，从逻辑上来看，这两种算子是等价的。与上一条优化规则一样，ReplaceExceptW ithAntiJoin优化规则仅适用于EXCEPTDISTINCT类型的语句，而不适用于EXCEPTALL语句。此外，该优化规则执行之前必须消除重复的属性，避免生成的Join条件不正确。
 
•ReplaceDistinctWithAggregate：该优化规则会将Distinct算子转换为Aggregate语句。在某些SQL语句中，Select直接进行Distinct操作，这种情况下可以将其直接转换为聚合操作。ReplaceDistinctW ithAggregate规则会将Distinct算子替换为对应的Group By语句。
 
从以上描述中可以看出，ReplaceOperators主要针对的是集合类型的操作算子。
 
（5）Batch Aggregate
 
该Batch主要用来处理聚合算子中的逻辑，包括RemoveLiteralFromGroupExpressions和RemoveRepetitionFromGroupExpressions两条规则。RemoveLiteralFromGroupExpressions优化规则用来删除Group By语句中的常数，这些常数对于结果无影响，但是会导致分组数目变多。此外，如果Group By语句中全部是常数，则会将其替换为一个简单的常数0表达式。RemoveRepetitionFromGroupExpressions优化规则将重复的表达式从Group By语句中删除，同样对结果无影响。
 
（6）Batch Operator Optim izations
 
类似Analyzer中的Operator解析规则，该Batch包含了Optim izer中数量最多同时也是最常用的各种优化规则，共31条。从整体来看，这31条优化规则（如表5.4所示）可以分为3个模块：算子下推（Operator Push Down）、算子组合（Operator Combine）、常量折叠与长度削减（Constant Folding and Strength Reduction）。
 
算子下推：算子下推是数据库中常用的优化方式，表5.4中所列的前8条规则都属于算子下推的模块。顾名思义，算子下推所执行的优化操作主要是将逻辑算子树中上层的算子节点尽量下推，使其靠近叶子节点，这样能够在不同程度上减少后续处理的数据量甚至简化后续的处理逻辑。以常见的列剪裁（ColumnPruning）优化为例，假设数据表中有A、B、C 3列，但是查询语句中只涉及A、B两列，那么ColumnPruning将会在读取数据后剪裁出这两列。又如Lim itPushDown优化规则，能够将LocalLim it算子下推到Union All和Outer Join操作算子的下方，减少这两种算子在实际计算过程中需要处理的数据量。
 
算子组合：算子组合类型的优化规则将逻辑算子树中能够进行组合的算子尽量整合在一起，避免多次计算，以提高性能。表5.4中间6条规则（从CollapseRepartition到CombineUnions）都属于算子组合类型的优化。可以看到这些规则主要针对的是重分区（repartition）算子、投影（Project）算子、过滤（Filter）算子、Window算子、Lim it算子和Union算子，其中CombineUnions在之前已经提到过。需要注意的是，这些规则主要针对的是算子相邻的情况。
 

 表5.4　Batch OperatorOptim izations中的规则
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常量折叠与长度削减：对于逻辑算子树中涉及某些常量的节点，可以在实际执行之前就完成静态处理。常量折叠与长度削减类型的优化规则主要针对的就是这种情况。表5.4中的后17条优化规则都属于这种类型。例如，在ConstantFolding规则中，对于能够foldable（可折叠）的表达式会直接在EmptyRow上执行evaluate操作，从而构造新的Literal表达式；PruneFilters优化规则会详细地分析过滤条件，对总是能够返回true或false的过滤条件进行特别的处理。
 
（7）Batch Check Cartesian Products⇒CheckCartesianProducts
 
该Batch只有CheckCartesianProducts这一条优化规则，用来检测逻辑算子树中是否存在笛卡儿积类型的Join操作。如果存在这样的操作，而SQL语句中没有显示地使用cross join表达式，则会抛出异常。CheckCartesianProducts规则必须在ReorderJoin规则执行之后才能执行，确保所有的Join条件收集完毕。需要注意的是，当“spark.sql.crossJoin.enabled”参数设置为true时，该规则会被忽略。
 
（8）Batch DecimalOptim izations⇒DecimalAggregates
 
该Batch只有DecimalAggregates这一条优化规则，用于处理聚合操作中与Decimal类型相关的问题。一般情况下，如果聚合查询中涉及浮点数的精度处理，性能就会受到很大的影响。对于固定精度的Decimal类型，DecimalAggregates规则将其当作unscaled Long类型来执行，这样可以加速聚合操作的速度。
 
（9）Batch Typed Filter Optim ization⇒Com bineTypedFilters
 
该Batch仅包含CombineTypedFilters这一条优化规则，用来对特定情况下的过滤条件进行合并。当逻辑算子树中存在两个TypedFilter过滤条件且针对同类型的对象条件时，CombineTypedFilters优化规则会将它们合并到同一个过滤函数中。
 
（10）Batch LocalRelation⇒ConvertToLocalRelation|PropagateEm ptyRelation
 
该Batch主要用来优化与LocalRelation相关的逻辑算子树，包含ConvertToLocalRelation和PropagateEmptyRelation两条优化规则。ConvertToLocalRelation将LocalRelation上的本地操作（不涉及数据交互）转换为另一个LocalRelation，目前该规则实现较为简单，仅处理Project投影操作。PropagateEmptyRelation优化规则会将包含空的LocalRelation进行折叠。
 
（11）Batch Optim izeCodegen⇒Optim izeCodegen
 
该Batch只有Optim izeCodegen这一条优化规则，用来对生成的代码进行优化。代码生成技术会在与Tungsten相关的章节中讲解。Optim izeCodegen规则主要针对的是casewhen语句，当casewhen语句中的分支数目不超过配置中的最大数目时，该表达式才能执行代码生成。实际上，Spark 2.1版本中的代码生成还存在许多不足之处，更加完善的实现可以参考2.3版本。
 
（12）Batch RewriteSubquery⇒Rew ritePredicateSubquery|CollapseProject
 
该Batch主要用来优化子查询，目前包含Rew ritePredicateSubquery和CollapseProject两条优化规则。Rew ritePredicateSubquery将特定的子查询谓词逻辑转换为left-sem i/antijoin操作。其中，EXISTS和NOTEXISTS算子分别对应sem i和anti类型的Join，过滤条件会被当作Join的条件；IN和NOT IN也分别对应sem i和anti类型的Join，过滤条件和选择的列都会被当作join的条件。CollapseProject优化规则比较简单，类似CombineTypedFilters优化规则，会将两个相邻的Project算子组合在一起并执行别名替换，整合成一个统一的表达式。
 
（13）Batch Optim izeMetadataOnly Query⇒Optim izeMetadataOnlyQuery
 
该Batch仅执行一次，只有Optim izeMetadataOnlyQuery这一条规则，用来优化执行过程中只需查找分区级别元数据的语句。需要注意的是，Optim izeMetadataOnlyQuery优化规则适用于扫描的所有列都是分区列且包含聚合算子的情形，而且聚合算子需要满足以下情况之一：聚合表达式是分区列；分区列的聚合函数有DISTINCT算子；分区列的聚合函数中是否有DISTINCT算子不影响结果。
 
（14）Batch Extract Python UDF from Aggregate⇒ExtractPythonUDFFrom Aggregate
 
该Batch仅执行一次，只有ExtractPythonUDFFrom Aggregate这一条规则，用来提取出聚合操作中的Python UDF函数。该规则主要针对的是采用PySpark提交查询的情形，将参与聚合的Python自定义函数提取出来，在聚合操作完成之后再执行。
 
（15）Batch Prune FileSource TablePartitions⇒PruneFileSourcePartitions
 
该Batch仅执行一次，只有PruneFileSourcePartitions这一条规则，用来对数据文件中的分区进行剪裁操作。当数据文件中定义了分区信息且逻辑算子树中的LogicalRelation节点上方存在过滤算子时，PruneFileSourcePartitions优化规则会尽可能地将过滤算子下推到存储层，这样可以避免读入无关的数据分区。
 
（16）Batch User Provided Optim izers⇒ExperimentalMethods.extraOptim izations
 
顾名思义，该Batch用于支持用户自定义的优化规则，其中ExperimentalMethods的extraOptim izations队列默认为空。可以看到，Spark SQL在逻辑算子树的转换阶段是高度可扩展的，用户只需要继承Rule[LogicalPlan]虚类，实现相应的转换逻辑就可以注册到优化规则队列中应用执行。
 
5.5.3　Op tim ized LogicalPlan的生成过程
 
上述内容对SparkOptim izer中的优化规则进行了系统概述，现在回到案例对应的Analyzed LogicalPlan。接下来，将会重点分析Optim zer对该逻辑算子树进行优化处理的具体流程。
 
对于案例生成的Analyzed LogicalPlan，首先执行的是Finish Analysis这个Batch中的Elim inate-SubqueryAliases优化规则，用来消除子查询别名的情形。
 
Elim inateSubqueryAliases优化规则的实现逻辑如以下代码所示，可以看到，该规则的实现非常简单，直接将SubqueryAlias逻辑算子树节点替换为其子节点。经过Elim inateSubqueryAliases规则优化后的逻辑算子树如图5.19所示。可见SubqueryAlias节点被删除，Filter节点直接作用于Relation节点。
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 图5.19　Optim ized LogicalPlan生成的第1步


 
第2步优化将匹配OperatorOptim izations这个Batch中的InferFiltersFromConstraints优化规则，用来增加过滤条件。InferFiltersFrom Constraints优化规则会对当前节点的约束条件进行分析，生成额外的过滤条件列表，这些过滤条件不会与当前算子或其子节点现有的过滤条件重叠，具体实现如以下代码片段所示（注：案例逻辑算子树中不涉及Join查询语句，因此这里的代码片段中未包含Join算子的匹配部分）。
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从上述代码逻辑可知，对于上一步生成的逻辑算子树中的Filter节点，会构造新的过滤条件（newFilter）。当新的过滤条件不为空时，会与现有的过滤条件进行整合，构造新的Filter逻辑算子节点。
 
经过InferFiltersFromConstraints规则优化之后的逻辑算子树如图5.20所示，Filter逻辑算子树节点中多了“isnotnull(age#0L)”这个过滤条件。该过滤条件来自于Filter中的约束信息，用来确保筛选出来的数据age字段不为null。
 
最后一步，上述逻辑算子树会匹配Operator Optim izations这个Batch中的ConstantFolding优化规则，对LogicalPlan中可以折叠的表达式进行静态计算直接得到结果，简化表达式。
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 图5.20　Optim ized LogicalPlan生成的第2步


 
在ConstantFolding规则中，如果LogicalPlan中的表达式可以折叠（foldable为true），那么会将EmptyRow作为参数传递到其eval方法中直接计算，然后根据计算结果构造Literal常量表达式。经过该规则优化后的逻辑算子树如图5.21所示。
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 图5.21　Optim ized LogicalPlan生成的第3步


 
可见，Filter过滤条件中的“cast(18，bigint)”表达式经过计算成为“Literal(18，bigint)”表达式，即输出的结果为18。在原来的Cast表达式中，其子节点Literal表达式的foldable值为true，因此Cast表达式本身的foldable值也为true，在匹配该优化规则时，Cast表达式会被直接计算。
 
经过上述步骤，Spark SQL逻辑算子树生成、分析与优化的整个阶段都执行完毕。最终生成的逻辑算子树包含Relation节点、Filter节点和Project节点，同时每个节点中又包含了由对应表达式构成的树。这棵逻辑算子树将作为Spark SQL中生成物理算子树的输入，开始下一个阶段。
 
5.6　本章小结
 
在Spark SQL中，逻辑计划阶段起着承上启下的作用。对于用户的SQL语句，逻辑算子树既要完全涵盖查询与处理中的语义逻辑，又要定义各种体系的数据结构，并将这些数据结构整合在一起。对于后续的物理算子阶段，逻辑算子树需要提供完整的逻辑信息，因此这个阶段涉及了方方面面的内容，非常庞大。
 
本章的目的在于从全局的视角加深读者对LogicalPlan阶段的理解。内容上包含了两方面，一方面是各个步骤的横向分析，包括逻辑算子树所经过的Unresolved LogicalPlan、Analyzed LogicalPlan和Optim ized LogicalPlan这3个通用阶段，涉及Catalog体系、分析规则体系等；另一方面结合案例纵向地对每个过程进行了详细的阐述。即便如此，案例较为简单，涉及的算子有限，难以覆盖各种情况。对于更多的查询类型，会在后续章节进行探讨。
第6章　Spark SQL物理计划（PhysicalPlan）
 
物理计划阶段是Spark SQL整个查询处理流程的最后一步。不同于逻辑计划（LogicalPlan）的平台无关性，物理计划（PhysicalPlan）是与底层平台紧密相关的。在此阶段，Spark SQL会对生成的逻辑算子树进行进一步处理，得到物理算子树，并将LogicalPlan节点及其所包含的各种信息映射成Spark Core计算模型的元素，如RDD、Transformation和Action等，以支持其提交执行。
 
6.1　Spark SQL物理计划概述
 
在Spark SQL中，物理计划用SparkPlan表示，从Optim ized LogicalPlan传入到Spark SQL物理计划提交并执行，主要经过3个阶段。如图6.1所示，这3个阶段分别产生Iterator[PhysicalPlan]、SparkPlan和Prepared SparkPlan，其中Prepared SparkPlan可以直接提交并执行（注：这里的“PhysicalPlan”和“SparkPlan”均表示物理计划）。
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 图6.1　物理计划概述


 
具体来讲，这3个阶段所做的工作分别如下。
 
（1）由SparkPlanner将各种物理计划策略（Strategy）作用于对应的LogicalPlan节点上，生成SparkPlan列表（注：一个LogicalPlan可能产生多种SparkPlan）。
 
（2）选取最佳的SparkPlan，在Spark 2.1版本中的实现较为简单，在候选列表中直接用next()方法获取第一个。
 
（3）提交前进行准备工作，进行一些分区排序方面的处理，确保SparkPlan各节点能够正确执行，这一步通过prepareForExecution()方法调用若干规则（Rule）进行转换。
 
本章6.2节对SparkPlan所涉及的内容进行全面介绍，包括SparkPlan的分类和各种体系的概述；接下来，6.3节与6.4节会重点分析Metadata与Metric体系，以及Partitioning与Ordering体系；6.5节会详细分析SparkPlanner生成SparkPlan的过程与策略；最后，6.6节选取若干规则阐述执行前准备的相关处理工作。
 
6.2　SparkPlan简介
 
Spark SQL最终将SQL语句经过逻辑算子树转换成物理算子树。在物理算子树中，叶子类型的SparkPlan节点负责“从无到有”地创建RDD，每个非叶子类型的SparkPlan节点等价于在RDD上进行一次Transformation，即通过调用execute()函数转换成新的RDD，最终执行collect()操作触发计算，返回结果给用户。
 
如图6.2所示，SparkPlan在对RDD做Transformation的过程中除对数据进行操作外，还可能对RDD的分区做调整。此外，SparkPlan除实现execute方法外，还有一种情况是直接执行executeBroadcast方法，将数据广播到集群上。
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 图6.2　SparkPlan操作


 
具体来看，SparkPlan的主要功能可以划分为3大块。首先，每个SparkPlan节点必不可少地会记录其元数据（Metadata）与指标（Metric）信息，这些信息以Key-Value的形式保存在Map数据结构中，统称为SparkPlan的Metadata与Metric体系。其次，在对RDD进行Transformation操作时，会涉及数据分区（Partitioning）与排序（Ordering）的处理，称为SparkPlan的Partitioning与Ordering体系；最后，SparkPlan作为物理计划，支持提交到Spark Core去执行，即SparkPlan的执行操作部分，以execute和executeBroadcast方法为主。此外，SparkPlan中还定义了一些辅助函数，如创建新谓词的newPredicate等，这些细节本章不再专门讲解。
 
在Spark 2.1版本中，Spark SQL大约包含65种具体的SparkPlan实现，涉及数据源RDD的创建和各种数据处理等。根据SparkPlan的子节点数目，可以大致将其分为4类。如图6.3所示，分别为LeafExecNode、UnaryExecNode、BinaryExecNode和其他不属于这3种子节点的类型，下面分别对这几种类型进行简要介绍。
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 图6.3　SparkPlan基本类型


 
6.2.1　LeafExecNode类型
 
叶子节点类型的物理执行计划不存在子节点。物理执行计划中与数据源相关的节点都属于该类型。在Spark SQL中，叶子节点类型的物理执行计划共有13种，如图6.4所示。其中，DataSourceScanExec作为基类，具体的实现包括FileSourceScanExec和RawDataSourceScanExec两种。
 
LeafExecNode类型的SparkPlan负责对初始RDD的创建。例如，RangeExec会利用Spark-Context中的parallelize方法生成给定范围内的64位数据的RDD，HiveTableScanExec会根据Hive数据表存储的HDFS信息直接生成HadoopRDD，FileSourceScanExec根据数据表所在的源文件生成FileScanRDD。
 

 [image: img]
 图6.4　LeafExecNode类型的SparkPlan


 
6.2.2　UnaryExecNode类型
 
UnaryExecNode类型的物理执行计划的节点是一元的，意味着只包含1个子节点。在Spark 2.1版本中，UnaryExecNode类型的物理执行计划共有37种，如图6.5所示。实际上，UnaryExecNode类型的物理计划也是数量最多的类型。
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 图6.5　UnaryExecNode类型的SparkPlan


 
UnaryExecNode节点的作用主要是对RDD进行转换操作。例如，第3章案例所生成的物理算子树中，ProjectExec和FilterExec分别对子节点产生的RDD进行列剪裁与行过滤操作。Exchange负责对数据进行重分区，SampleExec对输入RDD中的数据进行采样，SortExec按照一定条件对输入RDD中数据进行排序，WholeStageCodegenExec类型的SparkPlan将生成的代码整合成单个Java函数。
 
6.2.3　BinaryExecNode类型
 
顾名思义，BinaryExecNode类型的SparkPlan具有两个子节点，这种二元类型的物理执行计划在Spark SQL中共定义了6种，如图6.6所示。这些SparkPlan中除CoGroupExec外，其余的5种都是不同类型的Join执行计划。
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 图6.6　BinaryExecNode类型的SparkPlan


 
对于这5种类型的Join执行计划，会在第8章分析Join查询时进行详细介绍。值得一提的是CoGroupExec执行计划，如下代码所示，其处理逻辑类似Spark Core中的CoGroup操作，将两个要进行合并的左、右子SparkPlan所产生的RDD，按照相同的key值组合到一起，返回的结果中包含两个Iiterator（迭代器），分别代表左子树中的值与右子树中的值。
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6.2.4　其他类型的SparkPlan
 
除上述3种类型的SparkPlan外，Spark SQL中还有11个其他类型的物理执行计划。如图6.7所示，这10种SparkPlan中除CodeGenSupport和UnionExec外，其他几种用到的场景并不多见。例如，DummySparkPlan、FastOperator和MyPlan均出现在单元测试中，其中DummySparkPlan对每个成员赋予默认值，MyPlan则用于在Driver端更新Metric信息。
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 图6.7　其他类型的SparkPlan


 
6.3　Metadata与Metrics体系
 
元数据和指标信息是性能优化的基础，SparkPlan提供了Map类型的数据结构来存储相关信息，以便更加详细地刻画SparkPlan的细节。默认情况下，SparkPlan中这两个Map的值均为空。
 
元数据信息Metadata对应Map中的key和value都为字符串类型。一般情况下，元数据主要用于描述数据源的一些基本信息，例如数据文件的格式、存储路径等。目前只有FileSourceScanExec和RowDataSourceScanExec两种叶子节点类型的SparkPlan对其进行了重载实现。
 
指标信息Metrics对应Map中的key为字符串类型，而value部分是SQLMetrics类型。在Spark执行过程中，Metrics能够记录各种信息，为应用的诊断和优化提供基础。目前，Spark SQL中共有27个SparkPlan重载实现了该方法。例如，FilterExec中添加了“numOutputRows”指标，记录输出的数据数目，该指标会随着对应的SparkPlan执行而计算；Shuffl eExchange中添加了“dataSize”指标，能够记录进行重新分区操作过程中的数据总量。
 
在对Spark SQL进行定制时，用户可以自定义一些指标，并将这些指标显示在UI上。一方面，定义越多的指标会得到越详细的信息；另一方面，指标信息要随着执行过程而不断更新，会导致额外的计算，在一定程度上影响性能。
 
6.4　Partitioning与Ordering体系
 
熟悉RDD开发的读者应该比较清楚，分区（Partitioning）和排序（Ordering）相关的操作（如repartition等）在Spark中一直都是较为重要的内容。除涉及正确性外，分区的策略还对集群资源和应用性能有着重要的影响。Spark SQL作为高层模块，需要灵活控制这些重要操作。针对这种需求，SparkPlan中实现了较为完整的分区与排序操作体系。
 
如图6.8所示，Partitioning和Ordering体系可以概括为“承前启后”。“承前”体现在对输入数据特性的需求上，requiredChildDistribution和requiredChildOrdering分别规定了当前SparkPlan所需的数据分布和数据排序方式列表，本质上是对所有子节点输出数据（RDD）的约束。例如，假设图6.8中的SparkPlan2为Hash类型的Join，那么就需要SparkPlan0和SparkPlan1都是基于相同key的哈希分布；如果是Broadcast类型的Join，那么必有一个为广播变量数据分布。“启后”体现在对输出数据的操作上，outputPartitioning定义了当前SparkPlan对输出数据（RDD）的分区操作，outputOrdering则定义了每个数据分区的排序方式。
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 图6.8　Partitioning与Ordering体系概览


 
整体来看，Partitioning与Ordering体系在实现上都是“前后关联”的，当前SparkPlan节点的操作影响着下一个SparkPlan节点所需的输入数据特性。考虑到Ordering体系仅涉及排序，实现上较为简单，因此这里不再展开分析，接下来的内容将聚焦在Partitioning体系的实现上。
 
6.4.1　Distribution与Partitioning的概念
 
在SparkPlan分区体系实现中，Partitioning表示对数据进行分区的操作，Distribution则表示数据的分布。在Spark SQL中Distribution与Partitioning均被定义为接口，其具体实现有多个类，如图6.9所示。
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 图6.9　Partitioning与Distribution具体实现的类


 
1.Distribution
 
Distribution定义了查询执行时，同一个表达式下的不同数据元组（Tuple）在集群各个节点上的分布情况。
 
具体来讲，Distribution可以用来描述以下两种不同粒度的数据特征。
 
（1）节点间（Inter-node）分区信息，即数据元组在集群不同的物理节点上是如何分区的。这个特性可以用来判断某些算子（例如Aggregate）能否进行局部计算（Partialoperation），避免全局操作的代价。
 
（2）分区数据内（Intra-partition）排序信息，即单个分区内数据是如何分布的。在Spark 2.1版本中包括以下5种Distribution的实现。
 
•UnspecifiedDistribution：未指定分布，无需确定数据元组之间的位置关系。
 
•AllTuples：只有一个分区，所有的数据元组存放在一起（Co-located）。例如，选取全局前K条数据的GlobalLim it算子，requiredChildDistribution得到的列表就是[AllTuples]，表示执行该算子需要全部的数据参与。
 
•BroadcastDistribution：广播分布，数据会被广播到所有节点上，构造参数mode为广播模式（BroadcastMode），广播模式可以为原始数据（IdentityBroadcastMode）或转换为HashedRela-tion对象（HashedRelationBroadcastMode）。例如，如果是Broadcast类型的Join操作，假设左表做广播，那么requiredChildDistribution得到的列表就是[BroadcastDistribution(mode)，UnspecifiedDistribution]，表示左表为广播分布。
 
•ClusteredDistribution：构造参数clustering是Seq[Expression]类型，起到了哈希函数的效果，数据经过clustering计算后，相同value的数据元组会被存放在一起（Co-located）。如果有多个分区的情况，则相同数据会被存放在同一个分区中；如果只能是单个分区，则相同的数据会在分区内连续存放。例如，SortMerge类型的Join操作中requiredChildDistribution列表就是 [ClusteredDistribution(leftKeys)，ClusteredDistribution(rightKeys)]，表示左表数据根据leftKeys表达式计算分区，右表数据根据rightKeys表达式计算分区。
 
•OrderedDistribution：构造参数ordering是Seq[SortOrder]类型，该分布意味着数据元组会根据ordering计算后的结果排序。例如，在全局排序的Sort算子中，requiredChildDistribution得到的列表是[OrderedDistribution(sortOrder)]，其中sortOrder是排序表达式。OrderedDistribution相对ClusteredDistribution来讲要强一些，相同的数据ordering计算结果相同，因此能够保持连续性并被划分到相同分区中。
 
2.Partitioning
 
Partitioning定义了一个物理算子输出数据的分区方式，具体包括子Partitionging之间、目标Partitioning和Distribution之间的关系。
 
具体来讲，Partitioning描述了SparkPlan中进行分区的操作，类似直接采用API进行RDD的repartition操作。根据图6.9的UML信息，Partitioning接口中包含1个成员变量和3个函数来进行分区操作。
 
•num Partitions：指定该SparkPlan输出RDD的分区数目。
 
•satisfies(required:Distribution)：当前的Partitioning操作能否得到所需的数据分布（Required）。当不满足时（结果为false），一般需要进行repartition操作，对数据进行重新组织。
 
•compatibleW ith(other:Partitioning)：当存在多个子节点时，需要判断不同的子节点的分区操作是否兼容。直观地看，只有当两个Partitioning能够将相同key的数据分发到相同的分区时，才能够兼容。
 
•guarantees(other:Partitioning)：如果A.gurantees(B)能够为真，那么任何A进行分区操作所产生的数据行也能够被B产生。这样，B就不需要再进行重分区操作。该方法主要用来避免冗余的重分区操作带来的性能代价。在默认情况下，一个Partitioning仅能够gurantee（保证）等于它本身的Partitioning（相同的分区数目和相同的分区策略等）。同样，Partitioning接口的具体实现也有多种，如表6.1所示。
 

 表6.1　不同的Partitioning实现
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这里以HashPartitioning为例，HashPartitioning在Spark SQL中应用非常广泛，例如Aggregation和Join操作等。具体代码如下，构造参数expressions是用来计算Hash值的表达式列表，num Partitions表示分区的数目。
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根据其实现逻辑，只有当数据分布是UnspecifiedDistribution，或者是ClusteredDistribution且包含expressions中所有的表达式时，satisfies得到的结果才为true。例如，数据表有A和B两列，ClusteredDistribution是按照[A，B]计算得到的数据分布（requiredClustering中的表达式包括A和B），当前HashPartitioning根据A来计算（expression中只包含A），那么satisfies得到的结果为true，意味着按照A进行哈希运算也能够保证相同的A、B在同一个分区。此外，compatibleW ith与guarantees也仅在HashPartitioning时，彼此之间才有效。
 
6.4.2　SparkPlan的常用分区排序操作
 
作为抽象类，在SparkPlan默认实现中，将outputPartitioning设置为UnknownPartitioning(0)，将requiredChildDistribution设置为Seq[UnspecifiedDistribution]，且在数据有序性和排序操作方面不涉及任何动作。本小节对案例中涉及的几个SparkPlan的分区排序操作进行简要介绍。
 
（1）数据文件扫描执行算子（FileSourceScanExec）
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作为物理执行树中的叶子节点，FileSourceScanExec中的分区排序信息会根据数据文件构造的初始的RDD进行设置。如果没有bucket信息，则分区与排序操作将分别为最简单的UnknownPartitioning与Nil；当且仅当输入文件信息中满足特定的条件（代码中的sortColumns非空等）时，才会构造HashPartitioning与SortOrder类。
 
（2）过滤执行算子（FilterExec）与列剪裁执行算子（ProjectExec）
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由此可见，在过滤执行算子与列剪裁执行算子中，分区与排序的方式仍然沿用其子节点的方式，即不对RDD的分区与排序进行任何的重新操作。
 
通常情况下，LeafExecNode类型的SparkPlan会根据数据源本身的特点（包括分块信息和数据有序性特征）构造RDD与对应的Partitioning和Ordering方式，UnaryExecNode类型的SparkPlan大部分会沿用其子节点的Partitioning与Ordering方式（SortExec等本身具有排序操作的执行算子例外），而BinaryExecNode往往会根据两个子节点的情况综合考虑，具体可以参见SortMergeJoinExec等执行算子的源码实现。SparkPlan的Partitioning体系和Exchange节点息息相关，用于SparkPlan执行前的准备，这部分内容将在6.6节进行深入分析。
 
6.5　SparkPlan生成
 
在Spark SQL中，当逻辑计划处理完毕后，会构造SparkPlanner并执行plan()方法对LogicalPlan进行处理，得到对应的物理计划。实际上，一个逻辑计划可能会对应多个物理计划，因此，SparkPlanner得到的是一个物理计划的列表（Iterator[SparkPlan]）。
 
在讨论SparkPlan的生成逻辑之前，先看看SparkPlanner这个对象。如图6.10所示，Spark-Planner继承自SparkStrategies类，而SparkStrategies类则继承自QueryPlanner基类，重要的plan()方法实现就在QueryPlanner类中。SparkStrategies类本身不提供任何方法，而是在内部提供一批SparkPlanner会用到的各种策略（Strategy）实现。最后，在SparkPlanner层面将这些策略整合在一起，通过plan()方法进行逐个应用。
 
类似逻辑计划阶段的Anaylzer和Optim izer，SparkPlanner本身只是一个逻辑的驱动，各种策略的apply方法把逻辑执行计划算子映射成物理执行计划算子。在SparkPlanner的调用逻辑和各种策略中，PlanLater随处可见。根据其实现，PlanLater本身也是SparkPlan的一种，区别在于doExecute()方法没有实现，表示不支持执行，所起到的作用仅仅是占位，等待后续步骤处理。
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 图6.10　SparkPlanner体系


 
生成物理计划的实现代码如下，plan()方法传入LogicalPlan作为参数，将strategies应用到LogicalPlan，生成物理计划候选集合（Candidates）。如果该集合中存在PlanLater类型的SparkPlan，则通过placeholder中间变量取出对应的LogicalPlan后，递归调用plan()方法，将PlanLater替换为子节点的物理计划。最后，对物理计划列表进行过滤，去掉一些不够高效的物理计划。
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实际上，Spark SQL在物理计划生成方面还有很多工作要做，例如，对生成的物理计划列表进行过滤筛选（prunePlans）在当前版本中并没有实现，生成多个物理计划后，仅仅是直接选取列表中的第一个作为最终结果（注：参见QueryExecution类中sparkPlan的生成代码）。有兴趣的读者可以在这方面进行深入研究。
 
6.5.1　物理计划Strategy体系
 
物理计划执行策略的构成如图6.11所示。所有的策略都继承自GenericStrategy类，其中定义了planLater和apply方法；SparkStrategy继承自GenericStrategy类，对其中的planLater进行了实现，根据传入的LogicalPlan直接生成前述提到的PlanLater节点。此外，在Spark SQL中，Strategy是SparkStrategy类的别名。
 
最后，各种具体的Strategy都实现了apply方法，将传入的LogicalPlan转换为SparkPlan的列表。如果当前的执行策略无法应用于该LogicalPlan节点，则返回的物理执行计划列表为空。因此，Strategy是生成物理算子树的基础。
 
在实现上，各种Strategy会匹配传入的LogicalPlan节点，根据节点或节点组合的不同情形实行一对一的映射或多对一的映射。一对一的映射方式比较直观，以BasicOperators为例，该Strategy实现了各种基本操作的转换，其中列出了大量的映射关系，包括Sort对应SortExec、Union对应UnionExec等。多对一的情况涉及对多个LogicalPlan节点进行组合转换，这里称为逻辑算子树的模式匹配。目前在Spark SQL中，逻辑算子树的节点模式共有4种，如图6.12所示。
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 图6.11　物理计划Strategy体系
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 图6.12　不同匹配模式


 
•ExtractEquiJoinKeys：针对具有相等条件的Join操作的算子集合，提取出其中的Join条件、左子节点和右子节点等信息。
 
•ExtractFiltersAnd InnerJoins：收集Inner类型Join操作中的过滤条件，目前仅支持对左子树进行处理。
 
•PhysicalAggregation：针对聚合操作，提取出聚合算子中的各个部分，并对一些表达式进行初步的转换。
 
•PhysicalOperation：匹配逻辑算子树中的Project和Filter等节点，返回投影列、过滤条件集合和子节点。
 
图6.12中对PhysicalOperation模式进行了展示，如果匹配到Project、Filter或BroadcastHint 3种类型之一的LogicalPlan时，就会递归查找子节点。若子节点也是这3种类型之一，则收集节点中的投影列或过滤条件。依此类推，直到碰到其他类型的LogicalPlan节点为止。剩下的3种模式都是关于Aggregation或Join操作的，这里先不做进一步的展开，详细的内容将在接下来的章节中有所涉及。
 
6.5.2　常见Strategy分析
 
在SparkPlanner中默认添加了8种Strategy来生成物理计划，如表6.2所示。FileSourceStrategy与DataSourceStrategy主要针对数据源，Aggregation与JoinSelection分别针对聚合与关联操作，BasicOperators涉及范围最广，包含了过滤、投影等各种操作。本小节对一些常见的Strategy进行分析。
 

 表6.2　物理计划策略
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（1）文件数据源策略（FileSourceStrategy）：FileSourceStrategy面向的是来自文件的数据源，主要的代码片段（中间逻辑涉及较多，详细内容参见代码）如下。该策略针对的典型模式是：能够匹配PhysicalOperation的节点集合加上LogicalRelation节点。在这种情况下，该策略会根据数据文件信息构建FileSourceScanExec这样的物理执行计划，并在此物理执行计划后添加过滤（FilterExec）与列剪裁（ProjectExec）物理计划。
 
Note：需要注意的是，即使在逻辑算子树上LogicalRelation节点往上存在多个过滤算子与投影算子，经过PhysicalOperation模式匹配，也会整合成为一个。
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（2）内存数据表扫描策略（InMemoryScans）：InMemoryScans主要针对的是InMemoryRelation这个LogicalPlan节点，如以下代码所示，其逻辑同样是匹配PhysicalOperation这个模式，最终生成InMemoryTableScanExec，并调用SparkPlanner中的pruneFilterProject方法对其进行过滤和列剪裁。
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（3）DDL操作策略（DDLStrategy）：DDLStrategy在Spark SQL中仅针对CreateTable与CreateTempViewUsing这两种类型的节点，这两种情况都直接生成ExecutedCommandExec类型的物理计划。
 
（4）基本操作策略（BasicOperators）：BasicOperators是专门针对各种基本操作类型的LogicalPlan节点，例如排序、过滤等，这种情况下，一般一对一地进行映射即可（例如，Sort逻辑节点映射为SortExec物理计划）。
 
基于上述介绍，案例所对应的物理计划的生成过程就非常简单了，如图6.13所示。Project节点加上Filter节点对应PhysicalOperation模式，加上LogicalRelation节点，正好匹配到FileSourceStrategy策略。因此，整个转换逻辑都在FileSourceStrategy中完成，最终的物理计划包括ProjectExec、FilterExec和FileSourceScanExec共3个节点。
 
实际上，在SparkPlanner中最为复杂的策略是Aggregation和JoinSelection，需要处理各种情况。上述案例中没有涉及这些操作，考虑到其复杂性，这两种策略会在后续章节中结合具体的案例进行分析。
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 图6.13　　从LogicalPlan到SparkPlan


 
6.6　执行前的准备
 
物理计划的生成意味着用户的SQL语句已经成功转换为SparkPlan物理算子树。然而，在通常情况下，到了这一步仍然不能直接提交给Spark系统执行。类似人工直接编写代码，应用提交前有必要从Spark系统本身的角度来考虑代码的正确性和高效性。因此，得到SparkPlan之后，还需要完成若干的准备工作，对树型结构的物理计划进行全局的整合处理或优化，具体实现参见如下代码。
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在QueryExection中，最后阶段由prepareforExecution方法对传入的SparkPlan进行处理而生成executedPlan，处理过程仍然基于若干规则（如表6.3所示），主要包括对Python中UDF的提取、子查询的计划生成等。
 

 表6.3　物理执行计划准备规则
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需要特别注意的是，CollapseCodegenStages规则会根据SparkPlan的逻辑生成最终的Java执行代码。这部分机制非常复杂，将在Tungsten相关章节专门分析。考虑到代码生成不影响读者对内部原理的理解，在接下来的两章（关于Aggregation和Join）内容中会直接跳过该过程。本节以PlanSubqueries和EnsureRequirements这两个规则为例介绍执行前的准备工作，其他规则逻辑可参见具体的代码实现。
 
6.6.1　PlanSubqueries规则
 
子查询是指嵌套在一个查询内部的完整查询，常见的子查询通常作为数据源出现在SQL的From关键字之后。Spark 2.0版本及更高版本能够支持两种特殊情形的子查询，即Scalar类型和Predicate类型。
 
Scalar类型的子查询返回单个值，具体又分为相关的（Correlated）类型和不相关的（Uncorrelated）类型。顾名思义，Uncorrelated意味着子查询和主查询不存在相关性，Uncorrelated类型的Scalar子查询对于所有的数据行都返回相同的值。因此，在主查询执行之前，Uncorrelated子查询会首先执行。例如，计算每个学生的年龄和所有学生的最大年龄的SQL语句如下。
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Correlated类型的Scalar子查询意味着该子查询中包含了外层主查询中的相关属性，在Spark SQL中会等价转换为LeftJoin算子。Correlated Scalar子查询在写法上有很多需要注意的地方，有兴趣的读者可以研究一下中间的转换过程。Predicate类型的子查询表示子查询作为过滤谓词，在Spark SQL中可以出现在EXISTS和IN语句中。
 
PlanSubqueries规则就是处理物理计划中的ScalarSubquery和PredicateSubquery这两种特殊的子查询，具体实现如以下代码所示，遍历物理算子树中的所有表达式，碰到ScalarSubquery或PredicateSubquery表达式时，进入子查询中的逻辑，递归得到子查询的物理执行计划（executedPlan），然后封装为ScalarSubquery和InSubquery表达式。
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6.6.2　EnsureRequirem ents规则
 
顾名思义，EnsureRequirements用来确保物理计划能够执行所需要的前提条件，包括对分区和排序逻辑的处理。前面章节已经介绍过，在特定情形下，SparkPlan对输入数据的分布（Distribution）情况和排序（Ordering）特性有着一定的要求。例如，SortMerge类型的Join算子，要求输入数据已经按照Hash方式分区且处于有序状态。
 
如果输入数据的分布或有序性无法满足当前节点的处理逻辑，则EnsureRequirements规则会在物理计划中添加一些Shuffl e操作或排序操作来达到要求，体现在物理算子树上就是加入Exchange节点或SortExec节点。此外，该过程还涉及依赖信息（Shuffl eDependcency）的创建、Shuffl edRowRDD的构造等，其处理逻辑可以算是整个物理计划阶段最为复杂的部分。
 
从EnsureRequirements规则的apply方法可知，在遍历SparkPlan的过程中，当匹配到Exchange节点（Shuffl eExchange）且其子节点也是Exchange类型时，会检查两者的Partitioning方式，判断能否消除多余的Exchange节点。除此情况外，遍历过程中会逐个调用ensureDistributionAndOrdering方法来确保每个节点的分区与排序需求。因此，EnsureRequirements规则的核心逻辑体现在ensureDistributionAndOrdering方法中，可以将其大致过程分为以下3步。
 
（1）添加Exchange节点
 
Exchange本身也是UnaryExecNode类型的SparkPlan，在Spark SQL中被定义为抽象类，如图6.14所示。继承Exchange的子类有BroadcastExchangeExec和Shuffl eExchange两种。很明显，Shuffl eExchange会通过Shuffl e操作进行重分区处理，而BroadcastExchangeExec则对应广播操作。
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 图6.14　不同的Exchange类型


 
Exchange节点是实现数据并行化的重要算子，用于解决数据分布（Distribution）相关问题。具体来讲，需要添加Exchange节点的情形有以下两种。
 
•数据分布不满足：子节点的物理计划输出数据无法满足（Satisfies）当前物理计划处理逻辑中对数据分布的要求，例如子节点输出数据分布为UnspecifiedDistribution，而当前物理计划对输入数据分布的需求是OrderedDistribution。
 
•数据分布不兼容：当前物理计划为BinaryExecNode类型，即存在两个子物理计划时，两个子物理计划的输出数据可能不兼容（Compatile）。例如，Hash的方式不同，导致应该在同一个分区的数据最终落到不同的节点上。在这种情况下，也需要创建Exchange节点重新进行Shuffl e操作。
 
在ensureDistributionAndOrdering方法中，添加Exchange节点的过程可以细分为两个阶段，分别针对单个节点和多个节点。第一个阶段是判断每个子节点的分区方式是否可以满足（Satisfies）对应所需的数据分布。如果满足，则不需要创建Exchange节点；否则根据是否广播来决定添加何种类型的Exchange节点，具体实现逻辑如以下代码所示。例如，SortMerge类型的Join节点中requiredChildDistribution列表为[ClusteredDistribution(leftKeys)，ClusteredDistribution(rightKeys)]，假设两个子节点的Partitioning都无法输出该数据分布，那么就会添加两个Shuffl eExchange节点。
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上述代码中的defaultNum PreShuffl ePartitions决定了Shuffl e操作过程中分区的数目，是一个用户可配置的参数（spark.sql.shuffl e.partitions），默认为200。此外，createPartitioning方法会根据数据分布与分区数目创建对应的分区方式，具体的对应关系是：AllTuples对应SinglePartition，ClusteredDistribution对应HashPartitioning，OrderedDistribution对应RangePartitioning，其他情况无法对应得到分区方式。
 
第二个阶段专门针对多个子节点的情形，如果当前SparkPlan节点需要所有子节点分区方式兼容但并不能满足时，就需要创建Shuffl eExchange节点。例如，SortMerge类型的Join节点就需要两个子节点的Hash计算方式相同。这个步骤的逻辑较为复杂，可以简单地描述为：如果所有的子节点outputPartitioning能够保证由最大分区数目创建新的Partitioning，则子节点输出的数据并不需要重新Shuffl e，那么只需要使用已有的outputPartitioning方式即可，没有必要重新创建新的Exchange节点；否则，至少有一个子节点的输出数据需要重新进行Shuffl e操作。重分区的数目（Num Partitions）根据是否所有的子节点输出都需要Shuffl e来判断，若是，则采用默认的Shuffl e分区配置数目；否则，取子节点中最大的分区数目。
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第二个阶段的最后会根据创建的Partitioning对当前SparkPlan节点进行操作。因为在第一个阶段针对单个子节点进行处理时有可能已经创建了Shuffl eExchange节点，那么这种情况下会对其进行替换，其他情况下直接创建新的Shuffl eExchange节点即可。
 
（2）应用ExchangeCoordinator协调分区
 
根据源码中的描述，ExchangeCoordinator用来确定物理计划生成的Stage之间如何进行Shuffl e的行为。顾名思义，其作用在于协助Shuffl eExchange节点“更好地”执行。在Spark 2.1版本中，ExchangeCoordinator的功能比较简单，仅用于确定数据Shuffl e后（Post-shuffl e）的分区数目。
 
实际上，这个需求在Spark SQL生产环境中是非常迫切的，Shuffl e后的分区数目如果设置得太大，则会相应地分配计算单元，带来调度压力且导致资源浪费；如果设置得太小，则单个分区数据量大，处理起来性能低，甚至导致OOM等问题出现。作为公共的平台，能够根据数据特点自动计算合理的分区数目是一个必不可少的能力，Shuffl eExchange中默认的固定设置显然无法满足该需求。
 
ExchangeCoordinator是Shuffl eExchange的Option类型构造参数，属于“可有可无”的，默认情况下不会被创建。ExchangeCoordinator针对的是一批SparkPlan节点，根据withExchange-Coordinator方法的逻辑，需要满足两个条件。
 
•Spark SQL的自适应机制开启，对应的参数（spark.sql.adaptive.enabled）设置为true。
 
•这批SparkPlan节点能够支持协调器，一种情况是至少存在一个Shuffl eExchange类型的节点且所有节点的输出分区方式都是HashPartitioning，另一种情况是节点数目大于1且每个节点输出数据的分布都是ClusteredDistribution类型。
 
需要注意的是，当Shuffl eExchange中加入了ExchangeCoordinator来协调分区数目时，需要知道子物理计划输出的数据统计信息，因此在协调之前需要将Shuffl eExchange之前的Stage提交到集群执行来获取相关信息（参考doEstimation IfNecessary方法）。
 
（3）添加SortExec节点
 
排序的处理在分区处理（创建完Exchange）之后，其逻辑相对简单，不用考虑子节点彼此之间的兼容问题，只需要对每个子节点单独处理，ensureDistributionAndOrdering方法中的逻辑可参见如下代码片段。
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可以看到，当且仅当所有子节点的输出数据的排序信息满足当前节点所需时，才不需要添加SortExec节点；否则，需要在当前节点上添加SortExec为父节点。至此，Ensurerequirements规则的处理逻辑结束，调用TreeNode中的withNewChildren将SparkPlan中原有的子节点替换为新的子节点。
 
Shuffl eExchange执行得到的RDD称为Shuffl edRowRDD，这里介绍一下生成过程。概括起来，Shuffl eExchange执行doExecute时，首先会创建Shuffl eDependency，然后根据Shuffl eDependency构造Shuffl edRowRDD，其中的重点在于Shuffl eDependency的创建，分为以下两种情况。
 
•包含ExchangeCoordinator协调器：如果需要ExchangeCoordinator协调Shuffl edRowRDD的分区，则需要先提交该Shuffl eExchange之前的Stage到Spark集群执行，完成之后确定Shuffl edRowRDD的分区索引等信息。
 
•直接创建：直接执行prepareShuffl eDependency方法来创建RDD的依赖，然后根据ShuffleDependency创建Shuffl edRowRDD对象。在这种情况下，Shuffl edRowRDD中每个分区的ID与Exchange节点进行Shuffl e操作后的数据分区是一对一的映射关系。
 
直接创建Shuffl eDependency的过程中，首先会根据传入的newPartitioning信息构造对应的partitioner，然后基于该partitioner生成Shuffl eDependency最重要的构造参数rddW ithPartition Ids（RDD[Product2[Int，InternalRow]]类型），其中[Int，InternalRow]代表某行数据及其所在分区的partition Id，其取值范围为[0，num Partitions-1]。最终在rddW ithPartition Ids基础上创建Shuffl eDependency对象。
 
6.7　本章小结
 
在Spark SQL中，物理计划阶段是整个流程的最后一步。在此阶段，逻辑算子树最终会被转换为可以提交到Spark系统执行的物理算子树。从实现层面看，物理计划阶段已经脱离了Catalyst框架，与底层的执行平台紧密相关，因此这个阶段会涉及Spark系统各个方面的技术点。
 
本章的目的在于从全局的视角加深读者对SparkPlan阶段的理解。类似于第5章，本章的内容也包含两方面，一方面是横向分析，包括SparkPlan本身的各种体系，以及最终生成可执行物理计划所经过的3个通用阶段；另一方面仍然结合案例，从纵向角度详细分析每一步的转换过程。
第7章　Spark SQL之Aggregation实现
 
聚合操作（Aggregation）指的是在原始数据的基础上按照一定的逻辑进行整合，从而得到新的数据，一般通过聚合函数（如count、max和sum等）汇总多行的信息。聚合查询一直以来都是数据分析应用中必不可少的部分，在各种SQL算子中占据着重要地位，本章对Spark SQL实现聚合查询的内部机制进行详细分析。
 
7.1　Aggregation执行概述
 
一条SQL语句的执行会经历逻辑计划和物理计划的各个阶段，同样的，聚合查询也不例外。本节从全局视角出发，纵向考察Aggregation执行的整个流程（从SQL语句文法定义到物理执行），并在后续小节中对其中的重要技术点进行分析。
 
7.1.1　文法定义
 
在Catalyst的SqlBase.g4文法文件中，聚合语句aggregation定义如下：在常见的聚合查询中，通常包括分组语句（group by）和聚合函数（aggregate function）；聚合函数出现在Select语句中的情形较多，定义在functionCall标签的primaryExpression表达式文法中，qualifiedName对应函数名，括号内部是该函数的参数列表。
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从上述文法定义中可以看到，完整的聚合查询的关键字包括group by、cube、grouping sets和rollup 4种。分组语句group by后面可以是一个或多个分组表达式（groupingExpressions）。除简单的分组操作外，聚合查询还支持OLAP场景下的多维分析，包括rollup、cube和grouping sets3种操作。
 
为了分析方便，本章以一个简单聚合查询实例作为研究对象。数据仍然使用第3章中创建的student关系表，在查询语句中加入聚合操作：按照表中的id列分组，并对每个分组的数据使用count聚合函数计算数据条数。
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上述聚合查询语句生成的语法树如图7.1所示。相对于第3章中的非聚合查询，该语法树除id列外，还有对name的count操作所产生的新列，因此NamedExpressionSeqContext节点包含两个子节点。此外，代表数据表信息的From ClauseContext子树没有变化，仍然是QuerySpecificationContext节点的第2个子节点。
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 图7.1　聚合查询抽象语法树


 
加入聚合操作后的语法树最重要的元素是FunctionCallContext节点和AggregationContext节点。AggregationContext节点反映在语法树中即图7.1中QuerySpecificationContext节点下的第3个子节点，其子节点（从ExpressionContext一直到ColumnReferenceContext）对应group by语句后面的id列。用来表示聚合函数的FunctionCallContext节点的结构比较好理解，其子节点QualifiedNameContext代表函数名，ExpressionContext表示函数的参数表达式（对应SQL语句中的name列）。
 
7.1.2　聚合语句Un reso lved LogicalPlan生成
 
从上述抽象语法树生成Unresolved LogicalPlan是接下来的重要一步，该过程主要由Ast-Builder完成。在分析AstBuilder具体动作之前，先简要了解一下后续聚合操作会用到的Aggregate逻辑算子树节点。
 
在Spark SQL中，Aggregate逻辑算子树节点是UnaryNode中的一种，属于基本的逻辑算子（basicLogicalOperator）。如图7.2所示，该逻辑算子树节点通过分组表达式列表（groupingExpressions）、聚合表达式列表（aggregateExpressions）和子节点（child）构造而成，其中分组表达式类型都是Expression，而聚合表达式类型都是NamedExpression，意味着聚合表达式一般都需要设置名字。同时，Aggregate的输出函数output对应聚合表达式列表中的所有属性值。判断一个聚合算子是否已经被解析过（resolved=true）需要满足3个条件。
 
•该算子中的所有表达式都已经被解析过了。
 
•其子节点已经被解析过了。
 
•该节点中不包含窗口（W indow）函数表达式。
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 图7.2　逻辑算子树聚合算子


 
如图7.3所示，上述聚合查询从抽象语法树生成Unresolved LogicalPlan主要涉及以下3个函数的调用。
 
•针对QuerySpecificationContext节点，执行visitQuerySpecification，会先后调用visitFrom-Clause和withQuerySpecification函数。
 
•在visitFrom Clause函数中，针对From ClauseContext节点生成UnresolvedRelation逻辑算子节点，对应数据表。
 
•在返回的UnresolvedRelation节点上，执行withQuerySpecification函数，实际上这里具体执行的是withAggregation函数，在UnresolveRelation节点上生成Aggregate逻辑算子树节点，返回完整的逻辑算子树。
 
对于上述Unresolved LogicalPlan的生成过程，读者有必要关注一下visitFunctionCall这个方法。visitFunctionCall方法由visitNamedExpression调用，属于Select语句中的一部分，用来生成聚合函数对应的表达式。最终得到的UnresolvedFunction包含了聚合函数名、参数列表和是否包含distinct的布尔值。
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 图7.3　逻辑算子树生成


 
7.1.3　从逻辑算子树到物理算子树
 
生成Unresolved LogicalPlan之后，就是逻辑算子树到物理算子树的各个阶段。上述聚合语句同样涉及Analyzed LogicalPlan、Optim ized LogicalPlan、SparkPlan和ExecutedPlan多个步骤，如图7.4所示。由于前面章节已经对这些步骤中的细节详细阐述过，所以本小节仅对与聚合查询相关的一些规则进行分析。
 
从Unresolved LogicalPlan到Analyzed LogicalPlan经过了4条规则的处理。对于聚合查询来说，比较重要的是其中的ResolveFunctions规则，用来分析聚合函数。对于UnresolvedFunction表达式，Analyzer会根据函数名和函数参数去SessionCatalog中查找，而SessionCatalog会根据FunctionRegistry中已经注册的函数信息得到对应的聚合函数（AggregateFunction）。值得注意的是，在FunctionRegistry中定义了expression[T<:Expression](name:String)(implicit tag:ClassTag[T])函数，与HashMap一样，对传入的Seq[Expression]函数参数列表进行判断，如果查找到的函数接受的是多个Expression参数，则参数列表会拆分为多个Expression参数来完成对AggregateFunction的构造，最后返回给SessionCatalog。
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 图7.4　从逻辑算子树到物理算子树概览


 
从Analyzed LogicalPlan到Optim ized LogicalPlan分别经过了别名消除（Elim inateSubquery-Aliases）规则与列剪裁（ColumnPruning）规则的处理，这里不再赘述。而从Optim ized LogcialPlan到物理执行计划SparkPlan进行转换时，主要经过了FileSourceStrategy和Aggregation这两个策略（Strategy）的处理。FileSourceStrategy会应用到Project和Relation节点，匹配过程在第6章已经分析过，在此不再赘述。
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对于聚合查询，逻辑算子树转换为物理算子树，必不可少的是Aggregation转换策略。实际上，Aggregation策略是基于PhysicalAggregation的。如图7.5所示，与PhysicalOperation类似，PhysicalAggregation也是一种逻辑算子树的模式，用来匹配逻辑算子树中的Aggregate节点并提取该节点中的相关信息。PhysicalAggregation在提取信息时会进行以下转换。
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 图7.5　聚合算子匹配模式


 
•去重：对Aggregate逻辑算子节点中多次重复出现的聚合操作进行去重，参见Physical-Aggregation中aggregateExpressions表达式的逻辑，收集resultExpressions中的聚合函数表达式，然后执行distinct操作。
 
•命名：参见上述代码中namedGroupingExpressions的操作，对未命名的分组表达式（Grouping expressions）进行命名（套上一个Alias表达式），这样方便在后续聚合过程中进行引用。
 
•分离：对应rew rittenResultExpressions中的操作逻辑，从最后结果中分离出聚合计算本身的值，例如“count+1”会被拆分为count（AggregateExpression）和“count.resultAttribute+1”的最终计算。
 
经过上述处理，PhysicalAggregation模式返回的聚合操作相关表达式如表7.1所示，其中aggregateExpressions对应聚合函数，而resultExpressions则包含了Select语句中选择的所有列信息。
 

 表7.1　PhysicalAggregation匹配模式表达式生成
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得到上述各种聚合信息之后，Aggregation策略会根据这些信息生成相应的物理计划。如图7.6所示，不同情况下生成的物理计划也不相同。当聚合表达式中存在不支持Partial方式且不包含Distinct函数时，调用的是planAggregateWithoutPartial方法；当聚合表达式都支持Partial方式且不包含Distinct函数时，调用的是planAggregateW ithoutDistinct方法；当聚合表达式都支持Partial方式且存在Distinct函数时，调用的是planAggregateW ithOneDistinct方法。
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 图7.6　聚合算子生成策略


 
这里的Partial方式表示聚合函数的模式，能够支持预先局部聚合，这方面的内容会在下一节详细介绍。对应实例中的聚合语句，因为count函数支持Partial方式，因此调用的是planAggregateWithoutDistinct方法，生成了图7.4中的两个HashAggregate（聚合执行方式中的一种，后续详细介绍）物理算子树节点，分别进行局部聚合与最终的聚合。最后，在生成的SparkPlan中添加Exchange节点，统一排序与分区信息，生成物理执行计划（ExecutedPlan）。
 
本章后续内容安排如下：在7.2节中会对聚合函数进行详细分析，包括聚合函数缓冲区和不同的聚合模式介绍，以及聚合函数的各种类型；7.3节重点分析聚合执行的技术原理；7.4节介绍窗口函数实现机制；7.5节是OLAP场景的多维分析实现；最后在7.6节进行全章内容的总结。
 
7.2　聚合函数（AggregateFunction）
 
聚合函数（AggregateFunction）是聚合查询中非常重要的元素。在实现上，聚合函数是表达式中的一种，和Catalyste中定义的聚合表达式（AggregationExpression）紧密关联。无论是在逻辑算子树还是物理算子树中，聚合函数都是以聚合表达式的形式进行封装的，同时聚合函数表达式中也定义了直接生成聚合表达式的方法。
 
聚合表达式（AggregationExpression）的成员变量和函数如图7.7所示，根据命名，这些变量和函数的含义很好理解。例如，resultAttribute表示聚合结果，获取子节点的children方法并返回聚合函数表达式；dataType函数直接调用聚合函数中的dataType函数获取数据类型。在默认情况下，聚合表达式的foldable函数返回的是false，因为聚合表达式一般无法静态得到最终的结果，需要经过进一步的计算。
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 图7.7　Aggregation表达式


 
7.2.1　聚合缓冲区与聚合模式（AggregateMode）
 
聚合查询在计算聚合值的过程中，通常都需要保存相关的中间计算结果，例如max函数需要保存当前最大值，count函数需要保存当前的数据总数，求平均值的avg函数需要同时保存count和sum的值，更复杂的函数（如pencentil等）甚至需要临时存储全部的数据。聚合查询计算过程中产生的这些中间结果会临时保存在聚合函数缓冲区。
 
1.聚合函数缓冲区
 
聚合函数缓冲区是指在同一个分组的数据聚合的过程中，用来保存聚合函数计算中间结果的内存空间。
 
聚合函数缓冲区的定义有一个前提条件，即聚合函数缓冲区针对的是处于同一个分组内（实例中属于同一个id）的数据。需要注意的是，查询中可能包含多个聚合函数，因此聚合函数缓冲区是多个聚合函数所共享的。
 
在聚合函数的定义中，与聚合缓冲区相关的基本信息包括：聚合缓冲区的Schema信息（aggBufferSchema），返回为StructType类型；聚合缓冲区的数据列信息（aggBufferAttributes），返回的是AttributeReference列表（Seq[AttributeReference]），对应缓冲区数据列名。显然，聚合函数缓冲区中的值会随着数据处理而不断进行更新，因此该缓冲区是可变的（Mutable）。此外，当聚合函数处理新的数据行时，需要知道该数据行的列构成信息，在AggregateFunction中也定义了inputAggBufferAttributes函数来获得输入数据的组成情况。通常情况下，inputAggBuffereAttributes返回的都是自动从aggBufferAttributes获得的结果。
 
2.聚合模式
 
在Spark SQL中，聚合过程有4种模式，分别是Partial模式、ParitialMerge模式、Final模式和Complete模式。
 
Final模式一般和Partial模式组合在一起使用。Partial模式可以看作是局部数据的聚合，在具体实现中，Partial模式的聚合函数在执行时会根据读入的原始数据更新对应的聚合缓冲区，当处理完所有的输入数据后，返回的是聚合缓冲区中的中间数据。而Final模式所起到的作用是将聚合缓冲区的数据进行合并，然后返回最终的结果。如图7.8所示，在最终分组计算总和之前，可以先进行局部聚合处理，这样能够避免数据传输并减少计算量。因此，上述聚合过程中在map阶段的sum函数处于Partial模式，在reduce阶段的sum函数处于Final模式。
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 图7.8　Partial与Final聚合模式


 
Complete模式和上述的Partial/Final组合方式不一样，不进行局部聚合计算。图7.9展示了同样的聚合函数采用Complete模式的情形。可以看到，最终阶段直接针对原始输入，中间没有局部聚合过程。一般来讲，Complete模式应用在不支持Partial模式的聚合函数中。
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 图7.9　Complete聚合模式


 
相比Partial、Final和Complete模式，PartialMerge模式的聚合函数主要是对聚合缓冲区进行合并，但此时仍然不是最终的结果。ParitialMerge主要应用在distinct语句中，如图7.10所示。聚合语句针对同一张表进行sum和count（distinct）查询，最终的执行过程包含了4步聚合操作。第1步按照（A，C）分组，对sum函数进行Partial模式聚合计算；第2步是PartialMerge模式，对上一步计算之后的聚合缓冲区进行合并，但此时仍然不是最终的结果；第3步分组的列发生变化，再一次进行Partial模式的count计算；第4步完成Final模式的最终计算。
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 图7.10　PartialMerge聚合模式


 
7.2.2　DeclarativeAggregate聚合函数
 
DeclarativeAggregate聚合函数是一类直接由Catalyst中的表达式（Expressions）构建的聚合函数，主要逻辑通过调用4个表达式完成，分别是initialValues（聚合缓冲区初始化表达式）、updateExpressions（聚合缓冲区更新表达式）、mergeExpressions（聚合缓冲区合并表达式）和evaluateExpression（最终结果生成表达式）。下面以Count函数为例对这种类型的聚合函数的实现进行说明。
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通常来讲，实现一个基于表达式的DeclarativeAggregate函数包含以下几个重要的组成部分。
 
•定义一个或多个聚合缓冲区的聚合属性(bufferAttribute)，例如count函数中只需要count，这些属性会在updateExpressions等各种表达式中用到。
 
•设定DeclarativeAggregate函数的初始值，count函数的初始值为0。
 
•实现数据处理逻辑表达式updateExpressions，在count函数中，当处理新的数据时，上述定义的count属性转换为Add表达式，即count+1L，注意其中对Null的处理逻辑。
 
•实现merge处理逻辑的表达式，函数中直接把count相加，对应上述代码中的“count.left+count.right”，由DeclarativeAggregate中定义的RichAttribute隐式类完成。
 
•实现结果输出的表达式evaluateExpression，返回count值。
 
7.2.3　Im perativeAggregate聚合函数
 
不同于DeclarativeAggregate聚合函数基于Catalyst表达式的实现方式，ImperativeAggregate聚合函数需要显式地实现initialize、update和merge方法来操作聚合缓冲区中的数据。一个比较显著的不同是，ImperativeAggregate聚合函数所处理的聚合缓冲区本质上是基于行（InternalRow类型）的。
 
聚合缓冲区是共享的，可能对应多个聚合函数，因此特定的Im perativeAggregate聚合函数会通过偏移量进行定位。例如，数据表有3列，分别是key、x、y，查询语句中有两个求平均值的函数avg(x)和avg(y)（注：假设这里用ImperativeAggregate的方式来实现平均值函数）。这两个函数共享聚合缓冲区[sum1，count1，sum2，count2]，如图7.11所示，那么第一个avg函数的缓冲区偏移量为0，第二个avg函数的缓冲区偏移量为2，可以通过“mutableAggBufferOff set+fieldNumber”方式来访问具体的中间变量。
 

 [image: img]
 图7.11　ImperativeAggregate聚合函数


 
在ImperativeAggregate聚合函数中，还有输入聚合缓冲区（InputAggBuffer）的概念。Input-AggBuffer是不可变的，在聚合处理过程中将两个聚合缓冲区进行合并的时候，实现方式就是将该缓冲区的值更新到可变的聚合缓冲区中。除不可变外，InputAggBuffer中相对聚合缓冲区还可能包含额外的属性，例如group by语句中的列，对应的缓冲区即[key，sum1，count1，sum2，count2]。因此，在ImperativeAggregate聚合函数中还有inputAggBuferOff set的概念，用来访问InputAggBuffer中对应的中间值。
 
7.2.4　Typed Im perativeAggregate聚合函数
 
Typed ImperativeAggregate[T]聚合函数允许使用用户自定义的Java对象T作为内部的聚合缓冲区，因此这种类型的聚合函数是最灵活的。不过需要注意的是，Typed ImperativeAggregate聚合缓冲区容易带来与内存相关的问题。通常来讲，Typed ImperativeAggregate聚合函数的执行逻辑分为以下几步。
 
（1）初始化聚合缓冲区对象。在聚合算子执行框架中，会调用initialize函数来创建一个空的聚合缓冲区。在initialize函数中，会执行createAggregationBuffer函数来获得初始化的缓冲区对象，并将其设置在全局的缓冲区中。
 
（2）处理输入的数据行。如果当前聚合函数的聚合模式是Partial或Com plete，则执行框架会调用update函数来处理输入的数据行。在update函数的实现逻辑中，会从全局缓冲区获得缓冲对象，然后对其数据进行更新。如果当前聚合函数的聚合模式是PartialMerge或Final，则执行框架会调用merge函数来处理数据，所处理的数据来自于其他节点序列化后的缓冲区对象。在merge函数的实现逻辑中，会将二进制数据反序列化成对应的Java对象，然后进行合并操作。
 
（3）输出结果。如果当前聚合函数的聚合模式是Partial或PartialMerge，则执行框架会调用serializeAggregateBufferInPlace函数将全局聚合缓冲区中的Java对象替换为序列化后的二进制数据，并将它们Shuffl e到其他的节点。如果当前聚合函数的聚合模式是Final或Complete，则执行框架会调用eval函数来计算最终的结果并将结果返回。
 
Note：Typed ImperativeAggregate聚合函数采用二进制数据类型BinaryType作为聚合缓冲区的存储方式，而BinaryType不支持基于hash的聚合方式，因此当聚合算子中包含Typed Imperative-Aggregate聚合函数时，一般实现为sortaggregation方式。
 
7.3　聚合执行
 
聚合执行本质上是将RDD的每个Partition中的数据进行处理。如图7.12所示，对于每个Partition中的输入数据即Input（通过InputIterator进行读取），经过聚合执行计算之后，得到相应的结果数据即Result（通过Aggregation Iterator来访问）。
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 图7.12　聚合执行


 
在Spark 2.1版本中，聚合查询的最终执行有两种方式：基于排序的聚合执行方式（SortAggregateExec）与基于Hash的聚合执行方式（HashAggregateExec）。在后续版本中，又加入了ObjectHashAggregateExec的执行方式（SPARK-17949），读者可自行研究其实现方式。常见的聚合查询语句通常采用HashAggregate方式，当存在以下几种情况时，会用SortAggregate方式来执行。
 
•查询中存在不支持Partial方式的聚合函数：此时会调用AggUtils中的planAggregateW ithout Partial方法，直接生成SortAggregateExec聚合算子节点。
 
•聚合函数结果不支持Buffer方式：如果结果类型不属于[NullType，BooleanType，Byte-Type，ShortType，IntegerType，LongType，FloatType，DoubleType，DateType，TimestampType，DecimalType]集合中的任意一种，则需要执行SortAggregateExec方式，例如collect_set和collect_list函数。
 
•内存不足：如果在HashAggregate执行过程中，内存空间已满，那么聚合执行会切换到SortAggregateExec方式，这种情况将在7.3.3小节进行分析。
 
聚合查询的执行过程有一个通用的框架，主要接口定义在图7.12中的Aggregation Iterator中。本节后续内容首先介绍Aggregation Iterator的实现，然后分别分析SortAggregate与HashAggregate的技术实现原理。
 
7.3.1　执行框架Aggregation Iterator
 
聚合执行框架指的是聚合过程中抽象出来的通用功能，包括聚合函数的初始化、聚合缓冲区更新合并函数和聚合结果生成函数等。这些功能都在聚合迭代器（Aggregation Iterator）中得到了实现。
 
如图7.13所示，聚合迭代器定义了3个重要的功能，分别是聚合函数初始化（initialize-AggregateFunctions）、数据处理函数生成（generateProcessRow）和聚合结果输出函数生成（generateResultProjection）。SortBasedAggregation Iterator和TungstenAggregation Iterator继承自Aggregation Iterator，实现具体的操作，分别对应SortAggregateExec和HashAggregateExec两种执行方式。在SortBasedAggregation Iterator和TungstenAggregation Iterator中分别通过processCurrentSorted-Group与processInputs方法得到最终的聚合结果，而这两个方法均依赖上述Aggregation Iterator功能。
 
第一个功能聚合函数初始化可以细分为两个阶段，分别得到funcW ithBoundReference和funcW ithUpdatedAggBufferOff set表达式。第一阶段，funcW ithBoundReference执行bindReference或设置聚合缓冲区偏移量。针对Partial和Complete模式的ImperativeAggregate聚合函数，AttributeReference表达式会转换为BoundReference表达式。例如，假设Count(A)处理的输入数据行为整型的(A，B，C)，经过转换后，得到的是Count(BoundReference[0，Int，false])，提取出的是属性下标等信息；而对于PartialMerge和Final模式的ImperativeAggregate聚合函数，会设置输入缓冲区的偏移量（withNew InputAggBufferOff set）。第二阶段，funcW ithUpdatedAggBufferOff set设置ImperativeAggregate函数聚合缓冲区的偏移量（withNewMutableAggBufferOff set）。
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 图7.13　执行框架Aggregation Iterator


 
第二个功能数据处理函数生成得到数据处理函数processRow，其参数类型是(InternalRow，InternalRow)，分别代表当前的聚合缓冲区currentBufferRow和输入数据行row，输出是Unit类型。数据处理函数processRow的核心操作是获取各Aggregation中的update函数或merge函数。对于Partial和Complete模式，处理的是原始输入数据，因此采用的是update函数；而对于Final和PartialMerge模式，处理的是聚合缓冲区，因此采用的是merge函数。
 
第三个功能聚合结果输出函数生成计算最终的聚合结果，输入类型是(UnsafeRow，Internal-Row)，输出的是UnsafeRow数据行类型。对于Partial或PartialMerge模式的聚合函数，因为只是中间结果，所以需要保存grouping语句与buffer中所有的属性；对于Final和Complete聚合模式，直接对应resultExpressions表达式。特别注意，如果不包含任何聚合函数且只有分组操作，则直接创建projection。
 
7.3.2　基于排序的聚合算子SortAggregateExec
 
基于排序的聚合算子SortAggregateExec的实现比较简单。顾名思义，这是一种基于排序的聚合实现，在进行聚合之前，会根据grouping key进行分区并在分区内排序，将具有相同groupingkey的记录分布在同一个partition内且前后相邻。如图7.14所示，聚合时只需要顺序遍历整个分区内的数据，即可得到聚合结果。
 
通过查看SortAggregateExec实现可知，requiredChildOrdering中对输入数据的有序性做了约束，分组表达式列表（groupingExpressions）中的每个表达式e都必须满足升序排列，即SortOrder(e，Ascending)，因此在SortAggregateExec节点之前通常都会添加一个SortExec节点。SortBasedAggregation Iterator是SortAggregateExec实现的关键，由于数据已经预先排好序，因此实现相对简单，按照分组进行聚合即可。在其具体实现中，currentGroupingKey和nextGroupingKey分别表示当前的分组表达式和下一个分组表达式，sortBasedAggregationBuffer为其聚合缓冲区。比较重要的方法是initialize和processCurrentSortedGroup，用来初始化基本信息和当前分组数据的处理。
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 图7.14　基于排序的聚合算子SortAggregateExec的执行过程


 
分组数据处理算法逻辑如Algorithm 1所示，由算法可知，在while循环过程中，不断获取输入数据并将其赋值给currentRow，执行groupingProjection得到groupingKey分组表达式。如果当前的分组表达式currentGroupingKey和groupingKey相同，那么意味着当前输入数据仍然属于同一个分组内部，因此调用Aggregation Iterator中得到的processRow函数来处理当前数据。注意，数据处理之前首先通过safeProj将currentRow从Unsafe类型转换为Safe类型。
 
7.3.3　基于Hash的聚合算子HashAggregateExec
 
HashAggregateExec从逻辑上很好实现，只要构建一个Map类型的数据结构，以分组的属性作为key，将数据保存到该Map中并进行聚合计算即可。然而，在实际系统中，无法确定性地申请到足够的空间来容纳所有数据，底层还涉及复杂的内存管理，因此相对SortAggregateExec的实现方式反而更加复杂。
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观察HashAggregateExec的实现，requiredChildDistribution对输入数据的分布做了约束，如果存在分区表达式，那么数据分布必须是ClusteredDistribution类型。类似SortAggregateExec中的情形，HashAggregateExec的实现关键在于TungstenAggregation Iterator类，如图7.15所示。整体实现机制很容易理解，核心之处在于UnsafeFixedW idthAggregationMap这种特殊的Map数据结构。
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 图7.15　基于Hash的聚合执行过程HashAggregateExec


 
实际上，HashAggregateExec可能因为内存不足的原因退化为SortAggregateExec执行方式，因此TungstenAggregation Iterator需要处理各种场景，相比SortBasedAggregation Iterator的实现要复杂得多。从整体上来看，TungstenAggregation Iterator代码包含8部分内容。
 
•聚合函数初始化相关的操作。
 
•设置聚合缓冲区、数据处理和聚合结果生成的各种方法。
 
•执行基于Hash聚合方式的各种方法。
 
•切换到基于排序聚合的各种方法。
 
•执行基于排序聚合方式的各种方法。
 
•加载输入数据并处理输入数据的各种方法。
 
•提供给外部调用的Iterator公共方法。
 
•在不包含分组表达式或没有输入的情况下生成结果的辅助方法。
 
TungstenAggregation Iterator通过执行processInputs方法触发聚合操作，其主要逻辑如Algorithm 2所示。当分组表达式groupingExpressions为空时，过程比较简单，只要在获取输入数据的迭代过程中不断调用processRow函数来处理数据即可，因此算法省略了此部分内容。
 
这里以processInputs方法中的逻辑为主线梳理一下聚合操作的过程：在while循环中不断获取输入数据new Input，然后得到分组表达式groupingKey，并以此为key到hashMap（注：UnsafeFixedW idthAggregationMap类型，内部存储groupingKey与UnsafeRow的映射关系）中获取对应的聚合操作缓冲区（buffer），如果buffer不为空，则直接调用processRow处理。如果获取不到对应的buffer，则意味着hashMap内存空间已满，这种情况下调用destructAndCreate-ExternalSorter方法将内存数据spill到磁盘以释放内存空间。注意，spill到磁盘的数据会通过UnsafeKVExternalSorter数据结构访问，多次spill的外部数据还会进行合并操作。然后，再次从hashMap获取聚合缓冲区，此时如果无法获取，则会抛出OOM错误。
 
最后，检查全局externalSorter对象，如果不为空，则意味着聚合操作过程因为内存不足没能执行成功，部分数据存储在磁盘上。此时，将hashMap中最后的数据spill到磁盘并与externalSorter中的数据合并，然后调用free方法释放hashMap，切换到基于排序的聚合执行方式。具体实现参考sw itchToSortBasedAggregation方法，其逻辑与SortAggregateExec方式的逻辑类似，这里不再展开讲解。
 
总体来看，HashAggregateExec的执行过程还是比较清晰的，内存不足时借助磁盘空间实现聚合。中间涉及的一些特殊的数据结构（包括UnsafeKVExternalSorter和UnsafeFixedW idthAggregationMap等），其内部实现细节读者可以先暂时跳过，待熟悉了Tungsten相关的内容之后再自行研究。
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7.4　窗口（Window）函数
 
窗口函数（W indow Function）首先在SQL-2003标准中被提出，在SQL-2008标准中被细化，并在后续标准更新中多次扩展，最新的版本是SQL-2011标准。从功能本质来看，窗口函数和普通聚合函数（Aggregate Function）类似，都是对多行数据信息进行整合。不同之处在于，窗口函数中多了一个灵活的“窗口”，支持用户指定更加复杂的聚合行为（如数据划分和范围设置等），因此在某些特殊分析场景下扮演着重要的角色。
 
7.4.1　窗口函数定义与简介
 
通常情况下，聚合操作会按照Group By子句对数据进行分组，然后在每个分组内执行聚合函数，得到一条结果。然而，这种常规的方式在面对一些复杂的分析需求时会显得捉襟见肘。例如，需要统计每个班前5名学生的成绩，或者需要计算每个学生的成绩与班级最高分的差距等。针对这类特殊的场景，窗口函数就有了用武之地。
 
窗口函数是SQL中的一类特别的函数，针对的是一个由OVER子句定义的“窗口”，即窗口函数的作用域。窗口是标准的SQL术语，形象地刻画了函数在计算过程中不断变化的数据范围。窗口函数可以通过计算每行周围窗口上的集合值来分析数据，例如，计算一定记录范围内、一定值域内或一段时间内的累计和移动平均值等。
 
具体来说，窗口和窗口函数在Spark SQL中的文法定义如下。窗口函数相比普通函数只不过多了OVER子句，其中的窗口信息（w indowSpec）可以事先定义并在SQL中引用（windowRef标签），也可以直接指定（windowDef标签）。在windowDef标签的文法中，包括两个分支，分别对应CLUSTERBY和PARTITION/DISTRIBUTEBY开头的关键字。根据在实际系统中的观察，PARTITION BY配合ORDERBY关键字的使用频率最高，因此这里以此作为分析的对象，其他情况读者可自行分析。
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进一步来看，窗口函数涉及了3个核心元素，分别是分区（(PARTITION|DISTRIBUTE)BY）信息、排序（(ORDER|SORT)BY）信息和窗框定义（windowFrame）。
 
•分区信息：分区元素由PARTITION BY子句定义，并被所有的窗口函数支持。类似SparkPlan中的Partitioning，数据基于分区表达式执行Hash类型的Shuffl e操作。在极端情况下，如果没有设定分区表达式，则所有数据都会集中到一个节点上。从另一个角度来看，分区可以算是对窗口的初步限制，只有值相同的数据才能进入同一个窗口。例如，窗口函数中使用PARTITION BY ID，当前数据行的ID为1，那么当前行所在的窗口中必然只能包括ID值为1的数据。
 
•排序信息：排序元素定义分区内数据的顺序，在标准SQL中，所有函数都支持排序元素。排序子句所起的作用比较好理解，例如，对于排名函数（Rank），当使用降序排序时，排名函数返回对应分区内大于当前值的记录的个数加1；当使用升序排序时，排名函数返回小于当前值的记录的个数加1。实际上，某些窗口函数已经隐含地对数据有序性进行了要求，即使SQL语句中没有显示地指定，Spark SQL后续解析时也会相应地添加。
 
•窗框定义：本质上，窗框是一个在分区内对行进行进一步限制的筛选器，适用于聚合窗口函数，也适用于3个偏移函数，即FIRST_VALUE、LAST_VALUE和NTH_VALUE。可以把这个窗口元素想象成基于特定的顺序、在当前行所在分区中定义的两个“点”，两点范围内的数据行才会参与计算。在标准的窗框描述中，可以用ROWS或RANGE关键字来定义如何选取开始行和结束行。ROWS允许用相对于当前行的偏移行数来指定窗框的起点和终点；RANGE则更具灵活性，可以以窗框起点和终点的值与当前行的值的差异来定义偏移行数。因此，ROWS在物理级别（数据读取的数目）定义了窗口里有多少行，RANGE则限定了排序之后的值在窗口里有多少行。此外，文法中的PRECEDING关键字可以定义窗口的上限，窗口从当前行向前若干行处开始，UNBOUNDED PRECEDING表示没有上限（从第一行数据开始）。FOLLOW ING关键字定义窗口的下限，窗口从当前行向后若干行处结束，UNBOUNDED FOLLOW ING代表窗口没有下限（一直到最后一行数据）。表7.2列举了3个窗框的使用案例。
 

 表7.2　Window Frame案例
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下面以row_number()函数为例讲解窗口函数的使用。假设有关系表exam（gradeID，classID，studentID，score)，这4列分别代表年级ID、班级ID、学生ID和学生成绩，需要对每个年级每个班的学生按成绩排序并得到其排序号。那么，使用窗口函数row_number()的SQL语句及其执行过程如图7.16所示。
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 图7.16　窗口函数实例


 
总体来看，窗口函数除输入、输出行相等外，还包括如下特性和优势：类似Group By的聚合，支持非顺序的数据访问；可以对窗口函数使用分析函数、聚合函数和排名函数；简化了SQL代码（消除Join）并可以避免中间表。
 
7.4.2　窗口函数相关表达式
 
在分析窗口函数的执行过程之前，有必要对Catalyst中窗口函数的关键元素进行介绍，这部分内容定义在窗口函数相关的表达式中。
 
在Catalyst中，窗口表达式（W indowExpression）包含了窗口函数（W indowFunction）和窗框的定义。如图7.17所示，W indowExpression的窗口函数（W indowFunction）是Expression类型，即上述案例中的row_number()函数；窗口定义是W indowSpecDefinition类型，代表SQL语句中over关键字之后括号里边的内容。
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 图7.17　窗口表达式


 
在W indowSpecDefinition中包含了7.4.1小节中提到的窗口函数的3个核心元素：分区信息、排序信息和窗框定义。分区信息类型为Seq[Expression]，在上述案例中表示按照gradeID和classID这两列进行分区；排序信息类型为Seq[SortOrder]，对应score列的降序；窗框（WindowFrame）定义比较重要，有UnspecifiedFrame和SpecifiedWindowFrame两个子类，7.4.1小节中的案例未指定这方面的信息，对应的是UnspecifiedFrame子类。
 
SpecifiedW indowFrame表示一个完整的窗框定义，包含frameType、frameStart、frameEnd 3个元素，分别代表窗框类型（FrameType）、起始的窗口边界（FrameBoundary）和终止的窗口边界（FrameBoundary）。如图7.18所示，FrameBoundary包含UnboundedPreceding、ValuePreceding（value:Int）、CurrentRow、ValueFollow ing（value:Int）和 UnboundedFollowing 5 种。
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 图7.18　窗框(WindowFrame)的相关概念


 
FrameType有RowFrame和RangeFrame两种。RowFrame针对窗口分区中的所有数据行，当ValuePreceding和ValueFollowing作为窗口边界时，其中的value值代表物理偏移量，例如“ROW BETWEEN 1PRECEDING AND 2 FOLLOW ING”表示4行数据构成的窗框，即从当前行的前一行到后两行。RangeFrame针对的是用于排序的列，当ValuePreceding和ValueFollowing作为窗口边界时，其中的value值代表逻辑偏移量，例如假设当前行的score值为87，而窗框的边界定义为“RANGEBETWEEN 1PRECEDINGAND 1FOLLOW ING”，那么所对应的数据窗口为score在[86，88]范围内的数据行。
 
窗口函数是Expression的子类，需要定义W indowFrame来设定该函数执行的默认窗口范围。目前在Spark SQL中，内置实现的窗口函数共有8个，如表7.3所示。
 

 表7.3　WindowFunction种类
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在窗口函数中，lead和lag都属于Off setW indowFunction的子类，用于计算与偏移量相关的数据；其他都属于AggregateW indowFunction类型，在窗框内执行聚合计算。需要注意的是，在窗口查询中，除上述窗口函数外，也支持常见的函数。
 
7.4.3　窗口函数的逻辑计划阶段与物理计划阶段
 
在最终执行之前，有必要对包含窗口函数的查询中间过程进行分析。本节仍以7.4.1小节的案例作为分析对象，详细阐述其逻辑计划和物理计划间的转换。
 
上述SQL语句生成的完整的抽象语法树（AST）和之前的简单查询语法树大同小异，这里不再全部罗列，仅重点展示窗口函数的部分。如图7.19所示，W indow函数的主要特点是FunctionCallContext节点下面多了一些与窗口相关的节点信息。图7.19中的WindowDefContext节点代表窗口的定义，对于上述案例来讲，其中包含了一个ExpressionContext节点的列表（partition）来对应分区表达式，以及一个返回SortItem Context节点列表的函数（sortItem）来对应排序表达式。
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 图7.19　窗口函数AST


 
图7.19中同时标出了函数名row_number和各个列所对应的子树。值得一提的是，如果SQL查询中涉及了窗框的相关信息，则W indowDefContext节点下面还会包含对应的W indowFrame-Context节点。
 
当FunctionCallContext节点下面出现W indowDefContext节点时，ASTbuilder会将该函数对应的表达式封装成W indowExpression表达式。如图7.20所示为该查询生成的Unresolved LogicalPlan结构，有UnresolvedRelation和Project两个节点。
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 图7.20　逻辑算子树（ResolveW indow Frame）


 
生成的Unresolved LogicalPlan经过ResolveRelations、ResolveReference和ResolveFunctions3个解析规则的转换，得到的逻辑算子树如图7.20左下方所示。接下来，该逻辑算子树匹配到ResolveW indowFrame规则，用来处理窗口函数中的窗框（W indowFrame）信息。该规则的具体逻辑可以参见下面的代码。
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ResolveW indowFrame规则在解析并处理W indowFrame信息时有3种情况。
 
•如果W indowSpecDefinition中指定了WindowFrame(对应包含SpecifiedWindow Frame表达式)，而窗口函数中也设置了W indowFrame且与该W indow Frame不相同，则SQL语句抛出分析异常。
 
•如果查询中未指定W indowFrame，则将W indowExpression中的W indow Frame设置为窗口函数中的W indowFrame表达式。
 
•查询中未指定W indowFrame，而且函数不是W indow Function类型，因此不包含W indowFrame信息，此时会将W indowExpression设置为默认的W indowFrame表达式。
 
查询实例中的情况对应第二种模式，W indowSpecDefinition表达式中未定义W indow Frame信息（UnspecifiedFrame），因此直接使用窗口函数row_number中的W indowFrame设置（处理数据的范围是从开头到当前行）。生成的逻辑算子树如图7.20右下方所示，可以看到其中W indowExpression表达式发生了变化。
 
从前面的分析可知，在最初生成的逻辑算子树中，与窗口相关的内容都是以表达式来表示的，而不是单独的窗口节点。例如，在案例中窗口表达式依赖Project节点。而要执行窗口函数相关的查询，生成窗口机制相关的逻辑算子节点W indow乃至后续的物理算子节点W indowExec的步骤是必不可少的。
 
实际上，这一步复杂的转换过程由逻辑计划阶段的ExtractW indowExpressions规则完成。顾名思义，ExtractW indowExpressions规则用来从W indowExpression表达式中提取相关信息进行整合并生成单独的W indow逻辑算子树节点。具体来讲，该规则处理以下3种情况。
 
•Project节点的projectList表达式列表中包含的W indowExpression表达式。
 
•Aggregate节点的aggregateExpressions表达式列表中包含的W indowExpression表达式。
 
•[Filter->Aggregate]逻辑算子树结构模式。
 
针对每种情形，ExtractW indowExpressions规则涉及以下两个重要的步骤。
 
（1）表达式列表拆分：对于一个NamedExpression表达式列表（projectList或aggregateExpressions），将其分为两部分，其中一个是常规的表达式列表，另一个是所有的W indowExpression表达式列表。例如，假设select语句中的表达式如下：
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该规则会提取“col1”“col2+col3”“col4”“col5”，并根据列信息进行替换，那么该表达式列表会拆分为 [col1，col2+col3 as_w0，col4 as_w1，col5 as_w2]和 [sum(_w0)OVER(PARTITION BY_w1ORDERBY_w2)]两个表达式列表。
 
（2）Window逻辑算子树节点创建：首先，对于上一步提取出来的所有W indowExpression表达式，根据其不同的窗口定义(W indowSpecDefinition)进行分组（注：相同的WindowSpecDefinition对应的窗口函数可以放在一起进行处理）；接着，针对每个不同的窗口定义（W indowSpec-Definition），创建W indow逻辑算子树节点并将其插入到逻辑算子树中，需要注意的是每个W indow逻辑算子节点相应地处理一个W indowSpecDefinition的窗口函数。
 
经过ExtractW indowExpressions规则的处理，得到的逻辑算子树如图7.21所示。可以看到，W indowExpression已经被提取出来生成了W indow逻辑算子节点，同时围绕该节点添加了3个Project节点。
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 图7.21　逻辑算子树(ExtractWindowExpressions)


 
实际上，在Analyzer中，对于与W indow相关的逻辑算子树，除上述两条规则外，还有ResolveW indowOrder规则，主要用来对排序功能进行验证，确保窗口语句中包含排序语句或Rank之类的窗口函数。因为本案例中已经包含了排序语句，所以上述过程没有体现出来。
 
在图7.21所示的Analyzed LogicalPlan的基础上，Optim izer会进行进一步的优化。经过别名消除和Project节点整合之后，得到的逻辑算子树如图7.22所示，有Relation、Project、Window和Project4个逻辑算子节点。
 
从逻辑算子树生成物理算子树的过程比较简单，分别应用BasicOperatiors中的映射策略和FileSourceStrategy策略，生成对应的SparkPlan，如图7.23所示。在物理算子树中，W indowExec节点对应W indow逻辑算子节点，很显然，该节点在Partitioning和Ordering方面都有正确性的需求，因此在最后阶段的EnsureRequirements规则中，会添加Exchange节点进行Shuffl e操作，以及添加SortExec节点进行排序操作，得到包含6个节点的物理执行计划。
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 图7.23　物理执行计划


 
7.4.4　窗口函数的执行
 
生成物理执行计划之后，就提交到Spark集群进行计算了。窗口函数的执行逻辑在W indowExec中实现，本小节将对其进行详细分析。
 
窗口聚合的执行过程如图7.24所示，WindowExec类的requiredChildDistribution和required-ChildOrdering方法分别规定了输入数据分布和有序性要求，因此在执行W indowExec之前，Exchange和Sort完成重分区及分区内数据的排序。对应于本节的查询实例，Exchange会按照(gradeID，classID)进行分区，并按照score进行排序。
 
在W indowExec执行中，有两个比较重要的概念：一个是FramedFunctions，记录不同的窗口表达式（W indowExpression）间的映射关系，同一个窗口可能包含多个窗口表达式，也就是多个窗口函数；另一个是AggregateProcessor，类似聚合语句中的AggregateIterator，通过执行具体的窗口函数进行实际的计算。
 
物理执行计划W indowExec用于在单个有序的数据分区中计算并输出窗口聚合结果，与普通聚合过程不同的是，窗口聚合会根据窗口函数的窗框等设置对每一行数据进行计算。根据前面的分析，共有5种窗框类型。
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 图7.24　窗口聚合的执行过程概览


 
•全部数据分区（Entire Partition）：即UNBOUNDED PRECEDING AND UNBOUNDED FOLLOW ING。在这种情况下，对于每条数据，需要处理该数据所在数据分区中的所有数据，对应实现为UnboundedW indowFunctionFrame类。
 
•扩张框（Growing Frame）：即UNBOUNDED PRECEDING AND......在这种情况下，每次都会移动到新的数据行进行处理，并添加一些数据行扩展该框架，在这种类型的窗框中数据不会被移除，只会不停地加入新数据，窗口范围不停地“扩张”，对应的实现为UnboundedPrecedingW indow FunctionFrame类，案例中的row_number()函数就属于这种类型。
 
•收缩框（Shrinking Frame）：该框架只会移除数据，即......ANDUNBOUNDED FOLLOW ING。在这种情况下，每次都会移动到新的数据行进行处理，并从窗框中移除一些数据行，这种类型的窗框中不会添加数据，窗口不停地“收缩”，对应的实现为UnboundedFollowing-W indowFunctionFrame类。
 
•移动框（Moving Frame）：每次处理到新的数据行，都会添加一些数据，同时也会删除一些数据，例如（1 PRECEDING AND CURRENT ROW）或（1 FOLLOW ING AND 2 FOLLOW ING），对应的实现为SlidingW indow FunctionFrame类。
 
•偏移框（Offset Frame）：该窗框仅包含一行数据，即距离当前数据行特定偏移量的数据。这里需要注意的是，偏移框仅适用于Off setW indowFunction类型的窗口函数。
 
这5种类型的窗框可以统一抽象为窗口函数执行框架，如图7.25所示。从抽象层面来看，窗口函数执行阶段只处理两件事情，即准备数据行缓冲区（RowBuffer）和写入结果，对应的实现为prepare和w rite函数。
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 图7.25　窗口函数执行框架


 
行缓冲区（RowBuffer）服务于单个窗口数据分区，实例中每个(gradeID，classID)分区的数据对应一个RowBuffer。考虑到窗口函数处理过程中需要反复扫描数据行，因此RowBuffer在本质上起到物化（Materialize）分区数据行的作用。RowBuffer定义为抽象类，支持size、next、skip和copy 4种操作，具体实现包括ArrayRowBuffer和ExternalRowBuffer两种，分别对应内存和外存的情况。
 
根据WindowExec类doExecute方法可知，整体的执行逻辑分为两步。
 
（1）按分区读取数据（fetchNextPartition），并将其保存在ArrayBuffer中，在此过程中先构造一个ArrayRowBuffer存储数据，如果超过阈值（默认为4096），则切换为基于磁盘的UnsafeExternalSorter数据结构；当前分区数据读取结束后，根据UnsafeExternalSorter是否为空，判断分区数据保存在ArrayRowBuffer还是ExternalRowBuffer数据结构中。
 
（2）遍历RowBuffer中的数据，逐条执行w rite操作，最终调用AggregateProcessor（注：封装row_number()函数）中的update等方法完成计算。
 
AggregateProcessor中的实现方式和普通的聚合操作的实现方式类似，这里不再展开讲解。值得一提的是，RowBuffer在后续版本中替换成了更加安全、高效的实现（ExternalAppendOnlyUnsafeRowArray），读者可进一步自行研究。
 
7.5　多维分析
 
联机分析处理（On-LineAnalyticalProcessing，OLAP）技术一直以来都是数据库领域的研究热点。早在1993年，关系数据库之父E.F.Codd就提出了OLAP概念，认为OLTP已不能满足终端用户对数据库查询分析的需要，用户的决策分析需要大量计算才能得到结果。E.F.Codd还同时提出了关于OLAP产品的12条评价准则，虽未得到一致公认，但却使业界对OLAP的概念和功能的认识趋于一致。
 
7.5.1　OLAP多维分析背景
 
OLAP多维分析支持用户从多个角度和多个侧面去考察数据仓库中的数据，这样才能深入地了解数据所蕴涵的信息，使用户深入地挖掘隐藏在数据背后的商业模式。在OLAP中，涉及维、维的层次、维成员、多维数据集、数据单元、多维数据集的度量值等基本概念。
 
•维：维是人们观察数据的特定角度。
 
•维的层次：人们观察数据的某个特定角度（某个维）还可以存在细节、程度等多个方面的描述。
 
•维成员：维的一个取值称为该维的一个维成员。如果一个维是多层次的，那么该维的维成员是在不同维层次的取值组合。
 
•多维数据集：多维数据集是决策支持的支柱，也称为立方体。
 
•数据单元：多维数据集的取值称为数据单元。
 
•多维数据集的度量值：在多维数据集中有一组度量值，这些值基于多维数据集中事实表的一列或多列。度量值是多维数据集的核心值，是用户在应用中最终需要查看的数据。
 
为了保证信息处理所需的数据以合适的粒度、合理的抽象程度和标准化程度存储，数据在物理上分为3种存储结构：基于多维数据库的OLAP存储结构（MOLAP）、基于关系数据库的OLAP存储结构（ROLAP）和混合型的OLAP存储结构（HOLAP）。
 
MOLAP（MultidimensionalOLAP）：多维OLAP利用一种专有的多维数据库来存储OLAP分析所需要的数据，数据采用n维数组的多维方式存储，并以多维视图的方式显示。MOLAP结构的主要优点是能迅速地响应分析人员的分析请求并快速地将分析结果返回给用户。缺点是限制了MOLAP结构的灵活性，主要表现在以下几个方面：首先，用户很难对维数进行动态改变，每增加一维都会使数据库的规模急剧增加，所需的预处理时间也会大大增加；其次，对数据变化的适应能力弱，当数据或计算频繁变化时，重复计算量非常大，甚至还需重新构建多维数据库；最后，处理大量细节数据的能力不足，MOLAP较强的预处理能力限制了处理大量细节数据的能力。
 
ROLAP（RationalOLAP）：关系型OLAP对传统数据库进行了扩充以实现对数据仓库的联机分析处理。ROLAP的底层数据库是关系型数据库，而不是多维数据库。ROLAP一般采用星型（Star Schema）或雪花模型（Snow flake Schema）表达多维数据视图。在OLAP结构中数据的预处理程度一般较低（注：预处理程度高，数据冗余量大，管理和维护更加复杂）。ROLAP的主要特点是灵活性强，可以动态定义统计或计算方式。ROLAP的缺点是对用户分析请求处理的时间比MOLAP长。
 
HOLAP（Hybrid OLAP）：MOLAP与ROLAP存储结构迥然不同，有着各自的优缺点，基于优化的考虑，混合型OLAP（HOLAP）被提出。HOLAP结构不是MOLAP与ROLAP结构的简单组合，而是这两种结构技术优点的有机结合，能够满足用户各种复杂的分析请求。一个完整的HOLAP系统需要遵循以下几个准则。
 
•维数能够被动态更新，一个真正的HOLAP不但可以提供对数据的实时存取，还可以根据不断变化的结构对维数进行更新。
 
•可以根据关系数据库的元数据产生多维视图。
 
•可以快速地存取各种级别的汇总数据。
 
•能够适应大数据量数据的分析。
 
•可以方便地对计算和汇总算法进行维护和修改。
 
7.5.2　Spark SQL多维查询
 
相比传统数据仓库，Spark SQL中对多维分析的支持较为简单，底层也并不提供专门的存储结构。本章开头已经介绍过，SQL文法中多维分析的关键字有cube、rollup和grouping sets3种，图7.26展示了Spark SQL中多维分析的使用案例。
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 图7.26　多维分析使用案例


 
这里以cube关键字为例进行讲解，图7.26中的Q1在group by子句中指定了维度列（例如，案例中的gradeID和classID）和关键字with cube。查询结果包含维度列中各维度值的所有可能组合，以及与这些维度值组合匹配的基础行中的聚合值，所以Q1的效果等价于以下多条SQL聚合查询结果的组合。
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图7.27通过实际数据展示了含有cube运算符的SQL执行过程，整体思路比较好理解。根据(gradeID，classID)列是否为null，共有4种情况，最终得到9条聚合结果。
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 图7.27　多维分析实例


 
此外，rollup和groupingsets与cube的不同之处在于列的组合方式，案例中含有rollup关键字的SQL语句等价于：
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含有grouping sets关键字的SQL语句等价于：
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可以看到，多维分析在执行过程中一般都会产生空值（null）。在这种情况下，往往会带来一个问题：如何区分多维分析算子产生的null值和实际数据中的null值？常用的方法是使用grouping函数来区分，如果是由多维分析产生的null值，则grouping函数返回1；如果是数据本身的null值，则grouping函数返回0。
 
7.5.3　多维分析LogicalPlan阶段
 
根据前面的文法定义可知，多维分析语句（cube、rollup和grouping sets）定义在聚合语句中，因此这里对多维分析查询的原理研究直接从逻辑计划开始。先回顾一下聚合语句对应的抽象语法树，图7.28展示了7.5.2小节cube语句对应的树型结构。
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 图7.28　多维分析案例的语法树


 
可以看到，AggregationContext节点包含了一系列ExpressionContext节点列表，分别对应group by语句中的各列信息（案例中的gradeID和classID列）。该语句中包含cube关键字，因此这里的CUBE子节点不为空。如果包含rollup关键字，则对应的是ROLLUP节点；同样，如果包含grouping sets关键字，则对应的是GROUPING节点和相关的分组表达式。
 
上述抽象语法树生成逻辑算子树的工作由AstBuilder完成。不同于一般的聚合查询，AstBuilder对多维分析的处理多了一步针对group by语句的封装，具体逻辑可以参见其中的withAggregation函数实现。对于该案例，传递给Aggregate节点的group by表达式处理为Seq(Cube(groupByExpressions))，生成的逻辑算子树如图7.29所示。
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 图7.29　多维分析逻辑算子树（GroupingSets生成）


 
这里有必要介绍一下用来表示多维分组的几个表达式（GroupingSet、Rollup和Cube），其中GroupingSet是Scala中的trait类型，而Rollup和Cube则是GroupingSet的继承。GroupingSet的实现如以下代码所示。由此可知，其主要作用在于记录聚合语句中包含了哪些分组表达式。
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对抽象语法树其他部分的处理与通常的情况类似，不再赘述。经过AstBuilder处理之后，生成的Unresolved LogicalPlan包含了UnresolvedRelation和Aggregate两个节点，如图7.29所示。接下来，进入非常重要的Analyzer阶段。
 
在前面分析的过程中应用了常见的ResolveRelations和ResolveReferences规则，分别解析数据表信息和数据列信息。接下来，对生成的逻辑算子树起作用的是ResolveGroupingAnalytics规则，该规则可以算是多维分析中最重要的部分。在分析该规则的逻辑之前，先介绍一下会用到的GroupingSets逻辑算子树节点。代码如下所示，可以看到，GroupingSets和Aggregate内部的内容类似，都记录了group by分组表达式列表和aggregation聚合表达式列表；不同之处在于多了一个整型列表（bitmasks），列表中的每个数都用来定位groupByExprs列表中选中的表达式。例如，假设bitmasks列表为(1，2)，二进制表示分别为(01，10)，而groupByExprs列表为(gradeID，classID)，那么bitmasks表示选中的group by列表分别为(gradeID，null)和(null，classID)，其中二进制0表示对应下标的列参与group by操作，二进制1表示对应下标的列不参与group by操作（这里表示为null）。
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总体来讲，ResolveGroupingAnalytics规则进行以下3方面的处理或转换。
 
•生成GroupingSets节点：针对Aggregate节点，如果其中group by语句对应的是cube或rollup表达式，计算相应的bitmasks，将Aggregate节点转换为GroupingSets节点。需要注意的是，groupingsets语句在AstBuilder中完成了相应的转换。
 
•生成Expand+Aggregate节点：针对GroupingSets节点，生成Expand逻辑算子树节点加上Aggregate逻辑算子树节点。这方面的处理是ResolveGroupingAnalytics规则的核心，后面将会重点分析。
 
•替换多维分析函数（grouping_id和grouping函数）：将逻辑算子树某些节点中（主要存在Filter或Sort节点）的表达式所包含的多维分析函数，替换为对应生成的列名（在Expand节点中生成）。
 
在替换多维分析函数的过程中，由于还存在未解析（resolved=false）的表达式，所以这里的操作仅仅是将包含多维分析的Aggregate节点转换为GroupingSets节点。可以看到cube生成的bitmasks列表为[0，1，2，3]，正好对应4种情形。接下来，Analyzer匹配ResolveFunctions和ResolveAliases规则，解析得到新的逻辑算子树。
 
然后，Analyzer继续将ResolveGroupingAnalytics规则应用在新的逻辑算子树上，生成的结果如图7.30所示。由此可知，GroupingSets节点转换为Aggregate+Expand+Project3个节点的组合。顾名思义，Expand表示“扩展”，多维分析在本质上相当于执行多种组合的group by操作，因此Expand所起的作用就是将一条数据扩展为特定形式的多条数据，例如本案例cube对应4条数据。Expand中有两个重要的信息，一个是表示扩展数据的projections列表，另一个是表示输出的output表达式。
 
为了支持Expand节点的操作，在Expand节点之前一般还会添加一个Project节点，所做的处理比较简单，额外添加group by语句中经过别名处理后的列。基于该处理，在Expand中还会根据对应的bitmasks数字生成对应的grouping_id，同时在output中也会添加spark_grouping_id这一列。从图7.30中也可以看到，Aggregate节点中的group by表达式也多了spark_grouping_id列。
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 图7.30　多维分析逻辑算子树（Expand生成）


 
在Analyzed LogicalPlan生成后，如图7.31上部分所示，进入Optim izer优化阶段。对于上述逻辑算子树，在Optim izer中将会应用Elim inateSubqueryAliases（子查询别名去重）规则、ColumnPruning（列剪裁）规则、CollapseProject（投影整合）规则和RemoveAliasOnlyProject规则进行优化。每条规则的效果在此不再展开，最终生成的Optim ized LogicalPlan如图7.31下部分所示。
 
总体来看，Spark SQL多维分析实现的主要思路是：在基础数据上添加特殊的分组“标签”，这样每一条基础数据都会“扩展”成多条新的数据，然后针对新的数据执行一次聚合操作。在上述Spark 2.1版本的实现方式中，涉及大量的位操作，不利于理解和开发，后续版本中有了重构，读者可自行参考。
 
7.5.4　多维分析PhysicalPlan与执行
 
从逻辑算子树生成物理算子树的过程比较简单，分别应用BasicOperatiors中的映射策略和FileSourceStrategy策略，生成对应的SparkPlan，如图7.32所示。
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 图7.31　多维分析逻辑算子树（Optim ized LogicalPlan）
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 图7.32　多维分析执行计划生成


 
在物理算子树中，ExpandExec节点对应Expand逻辑算子树节点，Aggregate节点生成两个HashAggregateExec物理算子树节点。显然，两个HashAggregateExec节点之间需要进行分区方面的处理，因此在最后阶段的EnsureRequirements规则中，会添加Exchange节点进行Shuffl e操作，最终得到的物理执行计划包含6个节点。由此可知，Spark SQL中的多维分析的执行没有特殊之处，本质上仍然是聚合查询的计算过程。需要注意的是，Expand方式执行多维分析虽然能够达到只读一次数据表的效果，但是在某些场景下容易造成中间数据的膨胀。例如，数据的维度太高，Expand会产生指数级别的数据量。针对这种情况，可以进行相应的优化，详细的分析见本书第11章。
 
7.6　本章小结
 
聚合查询是数据分析领域非常重要的组成部分，也是业界各种主流SQL引擎中必不可少的功能。本章分析了Spark SQL中聚合查询实现的基本原理，涉及聚合函数与聚合执行的机制。同时，在此基础上对一些重要的功能进行了探究，包括窗口函数（W indow Function）和OLAP多维分析功能。
第8章　Spark SQL之Join实现
 
在数据分析应用中，Join一直以来都是常用的算子，可以将多个关系数据表按照一定的条件连接在一起。对于大数据SQL查询引擎来讲，高效地执行Join至关重要。在分布式集群环境下，因为涉及数据在不同节点间Shuffl e，Join可以算是代价最昂贵的操作，背后的实现原理也最复杂。本章对Spark SQL中Join操作的内部机制进行深入剖析，以帮助读者了解其基本实现方式。
 
8.1　Join查询概述
 
熟悉关系代数的读者应该知道，在数据库设计阶段通常都会遵循一定的范式，以减少数据模型的冗余。这种设计理念对于OLTP（在线事务处理）类型的应用非常友好，但是在面对多表数据分析的需求时，必须将多个分散的数据表关联起来，也就是需要进行Join操作。在ANSI SQL标准中，共有5种Join方式：内连接（Inner）、全外连接（FullOuter）、左外连接（LeftOuter）、右外连接（RightOuter）和交叉连接（Cross）。
 
Join查询在时间和空间上都有着很高的复杂度，执行代价比较大，有时还会面临“数据倾斜”等棘手的情况。从20世纪80年代起，关于Join的优化一直都是业界和学术界研究的重点。例如，近年来兴起的“NoSQL运动”，主要理念之一就是鼓励数据分析人员通过设计“宽表”来直接避免Join查询。
 
本章仍然通过一个简单的例子，从细节层面分析Join的完整实现流程。这里将Join查询中涉及的关系数据表称为“基本表”，假设除student基本表外，还有一个记录了学生成绩的基本表exam，包含studentId和score两列。如果想要知道每个学生的姓名（name）和考试成绩（score），在查询层面就需要对student表和exam表进行连接操作，对应的SQL查询语句如下：
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8.2　文法定义与抽象语法树
 
在Spark SQL的ANTLR 4文法文件中，与Join相关的文法定义如下。可以看到，Join语句主要针对的是关系数据表，一般处于From子语句中。
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该文法有几个关键的信息：在FROM关键字表示的数据源中，至少包含一个或多个relation，以及可能的lateralView（注：本章不涉及该关键字，读者可自行研究）。每个relation包含一个主要的数据表（relationPrimary）和零个或多个参与Join操作的数据表（joinRelation）。在joinRelation中，除参与Join的数据表外，比较重要的关键字是Join的类型（joinType）和Join的条件（joinCriteria）。
 
目前，Spark SQL中支持的 Join类型主要包括 Inner、FullOuter、LeftOuter、RightOuter、LeftSem i、LeftAnti和Cross共7种，对应的关键字如表8.1所示。
 

 表8.1　Spark SQL支持的Join类型
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这些不同类型的Join操作，可以很方便地用集合的形式进行可视化描述。如图8.1所示，分别用A和B表示参与Join操作的两个基本表，Inner类型的Join等价于A和B参与Join的列数据集合求交集，Outer类型的Join等价于A和B参与Join的列数据集合求并集，而Cross类型的Join对应A与B之间的笛卡儿积。需要特别注意Join操作得到的结果，Left与Right在基本表的全部数据的基础上返回Join数据，Sem i跟Inner类似，区别在于Sem i只返回基本表中的列。这里可以通过改变SQL的写法来理解，例如：
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等价于
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AntiJoin的结果与Sem i Join的结果相反。
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等价于
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 图8.1　不同的Join类型


 
至于Join的条件joinCriteria的内容，从文法定义中也可以看到，有ON和USING关键字两种写法，在实际使用中ON较常用。
 
回到前面例子中的查询语句，经过ANTLR 4编译器的处理，该查询语句会生成图8.2所示的抽象语法树。类似常见的查询语句，QuerySpecificationContext节点的子节点NamedExpres-sionSeqContext对应Select语句中所选择的列，图8.2中的两个NamedExpressionContext子节点分别代表name和score列。对于Join查询，值得关注的是FromClauseContext节点。对于上述查询，图8.2中的第一个TableNameContext子节点对应文法定义中的relationPrimary，即student数据表；第二个TableNameContext子节点对应exam数据表，在JoinRelationContext节点下还包含对应Join类型的JoinTypeContext子节点和对应Join条件的JoinCriteriaContext子节点。
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 图8.2　Join查询生成的抽象语法树（AST）


 
Note：实际上，在上述语法树对应的数据结构中，From ClauseContext节点下包含的是Relation-Context列表，列表中每个RelationContext又包含JoinRelationContext列表。本例的情形较为特殊，每个列表中都只有一个节点。
 
具体来看，JoinCriteriaContext子节点本质上是一个表示True和False谓词逻辑的表达式节点（BooleanDefaultContext）。JoinCriteriaContext子节点内容展开如图8.3所示。在本例中，该表达式的左、右子表达式分别为“student.id”和“exam.studentId”，这两个表达式都设置了数据表名，属于DereferenceContext类型。图8.3中的ComparisonOperatorContext节点对应列之间的相等关系。
 

 [image: img]
 图8.3　Join条件细节


 
8.3　Join查询逻辑计划
 
本节分析Join查询的逻辑计划阶段。逻辑计划阶段的开始仍然由AstBuilder将抽象语法树（AST）生成Unresolved LogicalPlan，然后在此基础上经过解析得到Analyzed LogicalPlan，最后经过优化得到Optim ized LogicalPlan。
 
8.3.1　从AST到Unreso lved LogicalPlan
 
与Join算子相关的部分主要在From子句中，这里不再展开介绍Select语句对应的逻辑算子树生成过程，将视角聚焦在与Join相关的逻辑上。具体来看，逻辑计划生成过程由AstBuilder类定义的visitFrom Clause方法开始，其核心代码如下。
 

 [image: img]

 
从From ClauseContext中得到的relation是RelationContext的列表。根据前面的文法分析可知，每个RelationContext代表一个通过Join连接的数据表集合，每个RelationContext中有一个主要的数据表（RelationPrimaryContext）和多个需要Join连接的表（JoinRelationContext），如图8.4所示。
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 图8.4　FromClauseContext的结构


 
从上述代码逻辑可知，针对RelationContext对象列表进行foldLeft操作，将已经生成的逻辑计划与新的RelationContext中的主要数据表（relationPrimary）结合得到Join算子（optionalMap方法），然后将生成的Join算子加入新的逻辑计划中。
 
对于本例来说，From ClauseContext对应的RelationContext列表中只有一个元素，其relationPrimary为student数据表。由于初始的LogicalPlan为null，所以上述代码中的join值同样为student对应的LogicalPlan。然后调用withJoinRelations方法，将得到的LogicalPlan与数据表exam进行Join操作。
 
在进一步考察withJoinRelations的实现逻辑之前，有必要介绍几个重要的对象。首先，用来表示Join操作类型的JoinType，其UML如图8.5所示。JoinType实现为抽象类，里面定义了返回Join类型字符串的函数。在Spark 2.1版本中共实现了11个子类，其中InnerLike又细分为Inner和Cross类型。
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 图8.5　JoinType的UML


 
其次，用来表示Join操作的逻辑算子节点是Join类，其内部元素如图8.6所示，其中left、right、joinType和condition作为构造参数，分别表示Join操作的左节点、右节点、Join类型和Join条件。作为BinaryNode节点类型，Join类中重载了resolved属性和statistics属性值，同时也重载了output函数和validConstraints函数，这两个函数逻辑决定了不同Join类型输出的列和内部约束条件的整合。这里有必要注意一下duplicateResolved函数，在Join操作中涉及两个数据表，因此可能存在相同ID的表达式，duplicateResolved函数用来确保不会因为这种重复而出现表达式歧义。
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 图8.6　Join逻辑算子节点


 
基于上述相关的定义，接下来继续回到AstBuilder中的逻辑，在visitfromClauseContext方法中生成primaryRelation（student表）对应的LogicalPlan之后，进入withJoinRelation方法中对JoinRelationContext中的表进行处理，其实现逻辑如下。
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根据上述代码的实现思路可知，withJoinRelation方法首先会根据SQL语句中的Join类型构造基础的JoinType对象，然后在此基础上判断查询中是否包含了USING等关键字，并进行进一步的封装，最终得到一个Join对象的逻辑计划。对于案例中的SQL语句，最终生成的逻辑计划实际上非常简单，如图8.7所示。
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 图8.7　Unresolved LogicalPlan生成


 
8.3.2　从Unresolve LogicalPlan到Analyzed LogicalPlan
 
在Analyzer中，与Join相关的解析规则有很多，包括ResolveReferences和ResolveNaturalAndUsingJoin等。在介绍这些规则的同时，下面的分析仍然以案例为主。对于图8.7中的逻辑算子树，整个解析过程比较简单，如图8.8所示。
 
可以看到，ResolveRelations和ResolveReferences两条规则产生了影响。ResolveRelations规则的作用是从Catalog中找到student和exam的基本信息，包括数据表存储格式、每一列列名和数据类型等。ResolveReferences规则负责解析所有列信息，对于上面的逻辑算子树，ResolveReferences的解析是一个自底向上的过程，将所有UnresolvedAttribute与UnresolvedExtractValue类型的表达式转换成对应的列信息。
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 图8.8　Resolved LogicalPlan生成


 
在ResolveReferences规则中，如果传入的逻辑算子树根节点为Join类型，则还存在如下的逻辑来处理Join中冲突的列。在dedupRight方法中，针对存在冲突的表达式会创建一个新的逻辑计划，通过增加别名（Alias）的方式来避免列属性的冲突。
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根据该逻辑，如果Join操作存在重名的属性（左、右子节点的输出属性名集合有重叠），那么就调用dedupRight方法将右子节点对应的Expression用一个新的Expression ID表示，这样即使出现同名，经过处理之后Expression ID也不相同，因此可以区分Join操作中不同的数据表。
 
在Analyzer中，还有一个和Join操作直接相关的ResolveNaturalAndUsingJoin规则。该规则将NATUAL或USING类型的Join转换为普通的Join。其主要处理逻辑是根据Join两边的输出列信息计算得到总的输出列信息，然后将Project算子添加到常规的Join算子上。
 
8.3.3　从Analyzed LogicalPlan到Op tim ized LogicalPlan
 
经过Analyzer的解析得到上述逻辑算子树之后，开始进入逻辑算子树的优化阶段。前面的章节分析过一些常见的优化规则，这里再次熟悉一下与本案例相关的规则。
 
逻辑算子树优化的第一阶段就是消除多余的别名，对应Elim inateSubqueryAliases优化规则。其逻辑非常简单，将SubqueryAlias(_，child，_)节点直接替换为child节点，起到的作用如图8.9所示。可以看到，Relation原来的SubqueryAlias父节点已经被移除，Join成为Relation的父节点。
 
经过别名消除之后，接下来的优化是常用的列剪裁（Column Pruning），在上述逻辑算子树中，父节点只需要用到两个数据表中的4列，因此可以在Relation节点之后添加新的Project节点进行列剪裁的操作。如图8.10所示，经过列剪裁优化后，得到新的逻辑算子树。
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 图8.9　Elim inateSubqueryAliases优化规则
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 图8.10　ColumnPruning优化规则


 
然后，优化过程将考虑相关算子中的过滤条件。对于Join来讲，其连接条件需要保证两边的列都不为null，因此会触发InferFiltersFromConstraints优化规则。如图8.11所示，经过该规则的处理，Join算子中的连接条件多了两个，分别约束student表中的ID和exam表中的studentID不为null。
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 图8.11　InferFiltersFrom Constraints优化规则


 
在Optim izer阶段，有一条专门针对Join算子的PushPredicateThroughJoin优化规则。顾名思义，该优化规则所起的作用就是对Join中连接条件可以下推到子节点的谓词进行下推操作。因为经过上一步的优化规则，逻辑算子树中Join节点多了两个条件用来判定列不为null，这两个条件只涉及单个数据表，因此可以下推到对应的子节点中，这样可以达到尽早过滤数据的效果。经过PushPredicateThroughJoin优化规则后，得到的逻辑算子树如图8.12所示。
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 图8.12　PushPredicateThroughJoin优化规则


 
经过PushPredicateThroughJoin优化规则后，Join中的两个连接条件生成了对应的两个Filter节点。一般来讲，优化阶段会将过滤条件尽可能地下推，因此逻辑算子树中的Filter节点还会被继续处理。该逻辑对应PushDownPredicate优化规则，得到的新的逻辑算子树如图8.13所示，Filter节点已经位于Project节点之下。
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 图8.13　PushDownPredicate优化规则


 
至此，整个逻辑算子树的优化工作完成。整个过程应用了5条优化规则，对应了5次树型结构的操作转换。从上述转换过程来看，对于Join节点，密切相关的是InferFiltersFromConstraints和PushPredicateThroughJoin两条优化规则。
 
8.4　Join查询物理计划
 
8.4.1　Join物理计划的生成
 
在前面的章节中提到过，从逻辑计划到物理计划的生成是基于策略（Strategy）进行的。同样的，图8.13中得到的逻辑计划也会匹配对应的策略来生成物理计划。
 
如图8.14所示，上述逻辑算子树将应用3个策略：文件数据源（FileSource）策略、Join选择（JoinSelection）策略和基本算子（BasicOperators）策略。FileSource与BasicOperators策略在前面的章节中已经分析过，这两个策略分别用来转换图中对应的逻辑算子，其中FileSource策略中还用到了PhysicalOperation这个匹配模式来合并Relation上方的Project与Filter算子。
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 图8.14　物理计划生成策略


 
对于上述转换过程，这里关注的是JoinSelection策略对Join算子的处理。顾名思义，JoinSelection策略主要根据Join逻辑算子选择对应的物理算子。值得一提的是，在JoinSelection策略中用到了ExtractEquiJoinKeys匹配模式来提取出Join算子中的连接条件。
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具体来讲，ExtractEquiJoinKeys模式的主要逻辑如下：如果是等值连接（Equi-Join），则将左、右子节点的连接key都提取出来。此时存在两种情况：EqualTo和EqualNullSafe。两者的区别在于对空值（null）是否敏感，其中，EqualTo对空值是敏感的（对空值没有额外的处理逻辑），EqualNullSafe在一般情况下的处理逻辑基本与EqualTo一样，但是它会对空值做处理，即赋予相应类型的默认值。这两种情况实际上和用户编写的SQL语句有关，当SQL语句中Join条件表达式为“=”或“==”时，会对应EqualTo模式；当Join条件表达式为“<=>”时，会对应EqualNullSafe模式。此外，在ExtractEquiJoinKeys中还通过otherPredicates记录除EqualTo和EqualNullSafe类型外的其他条件表达式，这些谓词基本上可以在Join算子执行Shuffl e操作之后在各个数据集上分别处理。
 
8.4.2　Join物理计划的选取
 
基于上面的分析，该案例对应生成的物理计划（SparkPlan）如图8.15所示。可以看到，物理计划的节点和逻辑计划的节点基本上一一对应。在生成物理计划的过程中，JoinSelection根据若干条件判断采用何种类型的Join执行方式。目前在Spark SQL中，Join的执行方式主要有BroadcastHashJoinExec、Shuffl edHashJoinExec、SortMergeJoinExec、BroadcastNestedLoopJoinExec和CartesianProductExec这5种。
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 图8.15　物理计划SparkPlan的生成


 
在分析JoinSelection的具体逻辑之前，先介绍Join实现中会用到的一些基本概念和针对数据表的一些特点的定义。
 
•数据表能否广播：在两个表的Join操作中，如果一个数据表的数据量非常小，则可以将这个表广播到另一个表数据所在的所有节点上。在JoinSelection中通过canBroadcast方法来判断一个数据表对应的逻辑计划能否广播。在Spark SQL中，可以通过“spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold”参数设置自动广播的阈值（单位为Byte），当某个表的数据量小于这个阈值时，这个表将自动进行广播操作，该参数默认值为10MB。
 
•Join操作的BuildSide：参与Join操作的左右两个数据表起到的作用是不一样的，例如，在BroadcastHashJoin中需要决定广播哪个数据表等。这里的BuildSide可以简单理解为“构建的一边”，其具体含义会在后面的执行阶段分析。目前，在Catalyst中BuildSide作为一个抽象类，包含BuildLeft和BuildRight两个子类，一般在构造Join的执行算子时，都会传入一个BuildSide的构造参数。在JoinSelection中通过canBuildRight和canBuildLeft判断一个Join类型能否“构建”右表和左表，根据源码可知，只有InnerLike或RightOuter类型的Join时，左表才能够被“构建”。
 
•建立HashMap（BuildLocalHashMap）：某些Join在执行过程中需要创建HashMap以在内存中保存相关的数据，当数据量大的时候，单个分区上创建HashMap可能导致内存溢出。在JoinSelection中实现了一个比较粗粒度的方法canBuildLocalHashMap来判断某个逻辑计划能否满足创建本地HashMap的条件，主要思想是当前逻辑计划的数据量小于数据广播阈值与Shuffl e分区数目的乘积。
 
接下来，就是JoinSelection中的具体判断逻辑了。如图8.16所示，对于5种不同类型的Join执行方式，JoinSelection中有着先后的匹配逻辑。
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 图8.16　Join物理计划选取逻辑JoinSelection


 
优先级最高的是BroadcastHashJoinExec，这种Join执行方式相对来讲效率最高，因此也是最先进行判断的。具体来讲，它包含两种情况。
 
•能够广播右表（canBroadcast）且右表能够“构建”（canBuildRight），那么构造参数中传入的是BuildRight。
 
•能够广播左表（canBroadcast）且左表能够“构建”（canBuildLeft），那么构造参数中传入的是 BuildLeft。
 
优先级次之的是Shuffl edHashJoinExec，从图8.16中可以看到，这种类型的Join执行方式需要满足多种条件。Shuffl edHashJoinExec的构造同样分为BuildLeft和BuildRight两种情况，这里以BuildRight为例。首先，配置中优先开启SortMergeJoin的参数（“spark.sql.join.preferSortMergeJoin”）并设置为false，且右表需要满足能够“构建”（canBuildRight）和能够建立HashMap（canBuild-LocalHashMap），同时右表的数据量要比左表的数据量小很多（3倍以上）。此外，还有一种生成Shuffl edHashJoinExec的情况是参与连接的key不具有排序的特性。
 
最常见的Join执行方式就是SortMergeJoinExec，从图8.16中可以看到，参与Join的key满足可排序的特性即可。所以，在实际生产环境中，绝大部分Join的执行都是采用SortMergeJoinExec方式进行的。
 
剩下的情况都是不包含Join条件的语句了，大致逻辑如下：首先判断是否执行数据表广播操作，对应BuildLeft和BuildRight两种情况，生成BroadcastNestedLoopJoinExec类型的Join物理算子。如果不满足数据表广播操作，而Join类型是InnerLike，那么就会生成CartesianProductExec类型的Join物理算子。如果上述情况都不满足，那么只能选择两个数据表中数据量相对较少的数据表来做广播，同样生成BroadcastNestedLoopJoinExec类型的Join物理算子。
 
8.5　Join查询执行
 
经过前面的步骤，最终将生成特定类型的Join物理算子。本节介绍Join查询的最后执行阶段，仍然基于案例分析各种执行方式涉及的技术细节。
 
8.5.1　Join执行基本框架
 
在分析不同类型Join的具体执行过程之前，先介绍Join执行的基本框架。框架中的一些概念和定义在不同的Join场景下是通用的。
 
在Spark SQL中，Join的实现都基于一个基本的流程，如图8.17所示。根据角色的不同，参与Join操作的两张表分别被称为“流式表（StreamTable）”和“构建表（BuildTable）”，不同表的角色在Spark SQL中会通过一定的策略进行设定。通常来讲，系统会默认将大表设定为流式表，将小表设定为构建表。流式表的迭代器为streamed Iter，构建表的迭代器为build Iter。遍历streamed Iter中每条记录，然后在build Iter中查找相匹配的记录。这个查找过程称为Build过程，每次Build操作的结果为一条JoinedRow（A，B），其中A来自streamed Iter，B来自build Iter，这个过程为BuildRight操作；而如果B来自streamed Iter，A来自build Iter，则为BuildLeft操作。
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 图8.17　Join操作的基本流程


 
对于LeftOuter、RightOuter、LeftSem i和LeftAnti，它们的Build类型是确定的，即LeftOuter、LeftSem i、LeftAnti为BuildRight，RightOuter为BuildLeft类型。对于Inner，BuildLeft和BuildRight两种都可以，选择不同，可能有着很大的性能区别。
 
在具体的Join实现层面，Spark SQL提供了BroadcastJoinExec、Shuffl eHashJoinExec和Sort-MergeJoinExec这3种机制，以下3个小节分别进行介绍。
 
8.5.2　BroadcastJoinExec执行机制
 
该Join实现的主要思想是对小表进行广播操作，避免大量Shuffl e的产生。这也是一种常见的思路，例如，在数据仓库的常见模型中（比如星型模型或雪花模型），数据表一般分为两种：事实表和维度表。维度表一般指固定的、变动较少的表，例如联系人、物品种类等，一般数据有限。而事实表一般记录流水，比如销售清单等，通常随着时间的延长不断膨胀。
 
Join操作是对两个表中key值相同的记录进行连接，在Spark SQL中，对两个表做Join操作最直接的方式是先根据key分区，然后在每个分区中把key值相同的记录提取出来进行连接操作。这种方式不可避免地涉及数据的Shuffl e，而Shuffl e在各个大数据计算框架中都是比较耗时的操作。因此，当一个大表和一个小表进行Join操作时，为了避免数据的Shuffl e，可以将小表的全部数据分发到每个节点上，供大表直接使用。
 
在Spark SQL中，BroadcastJoinExec可以进行用户设置，触发BroadcastJoinExec的场景有两个。
 
•被广播的表需要小于参数（spark.sql.autoBroadcastJoin[image: img]reshold）所配置的值，默认是10MB。
 
•在SQL语句中人为地添加了Hint（MAPJOIN、BROADCASTJOIN或BROADCAST）。
 
需要注意的是，在Outer类型的Join中，基表不能被广播，例如当A leftouter join B时，只能广播右表B。一般BroadcastJoinExec只适用于广播较小的表，否则数据的冗余传输远大于Shuffl e的开销。另外，广播时需要将被广播的表读取到Driver端，当频繁有广播出现时，对Driver端的内存也会造成较大压力。
 
基于广播的Join的物理执行计划和最终执行计划如图8.18所示。具体执行过程如图8.19所示。BroadcastExchange将广播表广播到每个节点上进行Join操作。
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 图8.18　BroadcastJoinExec物理执行计划和最终执行计划
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 图8.19　执行过程


 
8.5.3　Shu ffl edHash JoinExec执行机制
 
前面分析物理计划生成的时候已经知道，生成Shuffl edHashJoinExec的条件非常苛刻。首先，配置参数conf.preferSortMergeJoin（spark.sql.join.preferSortMergeJoin），将其设置为false，确保优先考虑Shuffl edHashJoinExec执行方式；其次，需要满足canBuildLocalHashMap条件，具体实现为当前表的数据量小于广播数据量阈值与Shuffl e时配置的partition数目（默认为200）的乘积；最后，满足条件muchSmaller，一个表的数据量的3倍小于或等于另一个表的数据量。
 
当案例查询满足上面的条件时，其物理执行计划和最终执行计划如图8.20所示。根据执行计划可知，Shuffl eHashJoinExec执行机制分为两步。
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 图8.20　Shuffl edHashJoinExec物理执行计划和最终执行计划


 
（1）对两张表分别按照Join key进行重分区，即Shuffl e，目的是为了让有相同key值的记录分到对应的分区中，这一步对应执行计划中的Exchange节点。
 
（2）对每个对应分区中的数据进行Join操作，此处先将小表分区构造为一张Hash表，然后根据大表分区中记录的key值进行匹配，即执行计划中的Shuffl edHashJoinExec节点。
 
在介绍Shuffl edHashJoinExec的实现机制之前，有必要先了解其父类HashJoin。HashJoin的操作框架如图8.21所示。
 
可以看到，其基本属性包括连接左键（leftKeys）、连接右键（rightKeys）、连接类型（joinType）、构建侧（buildSide）、连接条件（condition）、左表物理计划（left）和右表物理计划（right）共7个，这些属性值一般是在具体的Join物理算子构造时作为参数传入的。图8.21中间的属性boundCondition和连接条件属性condition等价，用来判断一行数据是否满足Join条件。此外，图8.21中还有两个属性对（buildPlan，streamedPlan）与（buildKeys，streamedKeys），用来区分参与Join的两个数据表（构建表和流式表）的角色。构建表在Join过程中会创建一个HashMap，用来支持数据的查找，属于“静态”的一方。流式表在Join过程中，一行一行地在构建表对应的HashMap中查找数据，属于“动态”的一方。
 
在HashJoin中，已经在构造的时候确定了BuildSide是BuildLeft还是BuildRight，因此两个表的角色也就很容易确定了。通常情况下，会将数据量较小的表作为构建表，将数据量较大的表作为流式表。考虑到Stream表属于动态的一方，会涉及数据的分区，因此其outputPartitioning由Stream Plan中的输出分区决定。
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 图8.21　HashJoin的操作框架


 
HashJoin中的output函数表示输出的列，由Join类型决定，具体如表8.2所示。同样的，在createResultProjection方法中，逻辑也和Join类型相关。当Join类型为LeftExistence时，创建的Projection的schema和output相同；否则，采用的schema为streamedPlan的输出加上buildPlan的输出。
 
在HashJoin中最核心的部分就是图8.21中的6个Join函数了，不同类型的Join实现逻辑体现在其中。从这些函数的输入参数中可以看到，都包含了一个HashedRelation类型。实际上，HashedRelation就对应了上面提到的构建表，起到了HashMap的作用。
 
如图8.22所示，HashedRelation实际上只是KnownSizeEstimation之上的一个接口，该接口支持根据key获取匹配到的InternalRow迭代器或单行数据。Key的类型除常见的InternalRow外，还支持Long数据类型。HashedRelation具体实现包括UnsafeHashedRelation和LongHashedRelation两种。UnsafeHashedRelation是常用的类型，内部依赖BytesToBytesMap数据结构，而LongHashedRelation类型的HashedRelation是一种基于追加方式的HashMap，其键值对形式为(Long，UnsafeRow)。HashedRelation内部实现原理可以暂时跳过，读者在熟悉了第9章Tungsten技术细节后可自行深入学习。
 

 表8.2　不同Join类型的输出列
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 图8.22　HashedRelation的不同实现


 
了解了HashJoin，理解Shuffl edHashJoinExec就比较简单了。Shuffl edHashJoinExec是HashJoin的子类，其执行过程的实现很简单，核心代码如下。首先，对构建表建立HashedRelation，然后调用HashJoin中的Join方法，对当前流式表中的数据行在HashedRelation中查找数据进行Join操作。
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8.5.4　SortMergeJoinExec执行机制
 
在Spark SQL中，SortMergeJoinExec是Join查询的主要实现方式。根据前面几个小节的分析可知，Hash系列的Join实现中都将一侧的数据完全加载到内存中，这对于一定大小的表比较适用。然而，当两个表的数据量都非常大时，无论使用哪种方法都会对计算内存造成很大压力。通常情况下，特别是当两个表的数据量都非常大时，Spark SQL会采用SortMergeJoinExec的方式来执行。
 
当案例使用SortMergeJoinExec时，其物理执行计划和最终执行计划如图8.23所示。
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 图8.23　SortMergeJoinExec物理执行计划和最终执行计划


 
根据其原理，SortMergeJoinExec实现方式并不用将一侧数据全部加载后再进行Join操作，其前提条件是需要在Join操作前将数据排序。如图8.24所示，为了让两条记录能连接到一起，需要将具有相同key的记录分发到同一个分区，因此一般会进行一次Shuffl e操作（物理执行计划中的Exchange节点），根据Join条件确定每条记录的key，并且基于该key进行分区，将可能连接到一起的记录分发到同一个分区中，这样在后续的Shuffl e读阶段就可以将两个表中具有相同key的记录分到同一个分区处理。
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 图8.24　SortMergeJoinExec执行过程


 
经过Exchange节点操作之后，分别对两个表中每个分区里的数据按照key进行排序（图8.23中SortExec节点），然后在此基础上进行mergesort操作。在遍历流式表时，对于每条记录，都采用顺序查找的方式从构建查找表中查找对应的记录。由于排序的特性，每次处理完一条记录后只需要从上一次结束的位置开始继续查找，SortMergeJoinExec执行时就能够避免大量无用的操作，对于性能的提升很有帮助。
 
SortMergeJoinExec的整体实现如图8.25所示，不同的Join类型返回不同的Row Iterator作为Join结果。Row Iterator主要实现了advanceNext和getRow两个方法，其中advanceNext是将Iterator向前移动一行，而getRow用来获取当前行。在具体方法实现中，Row Iterator是通过调用对应的JoinScanner接口来实现的。接下来以SortMergeJoinScanner为例分析JoinScanner的实现细节。
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 图8.25　SortMergeJoinExec的整体实现


 
SortMergeJoinScanner是查找匹配数据的核心类，如图8.26所示。在SortMergeJoinScanner的构造参数中会传递streamedTable的迭代器（streamed Iter）和bufferedTable的迭代器（buffered Iter），考虑到streamedTable与bufferedTable都是已经排好序的，因此在匹配满足条件数据的过程中只需要不断移动迭代器，得到新的数据行进行比较即可。在SortMergeJoinScanner中，两个表迭代器所指向的数据行分别用streamedRow和bufferedRow表示。数据行对应的Join操作的key分别为streamedRowKey与bufferedRowKey，这些对象都属于InternalRow类型。
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 图8.26　SortMergeJoinScanner实现


 
对于streamedTable来说，迭代器移动得到新的streamedRow由advancedStreamed函数完成。该函数返回的Boolean值表示streamedTable是否还有数据。函数每次调用streamed Iter执行advanceNext操作，重新对streamedRow赋值，并生成新的streamedRowKey，如果streamedTable中的数据已经迭代完，则均设置为null。
 
对于bufferedTable来说，迭代器移动得到新的bufferedRow由advancedBufferedToRowWith-NullFreeJoinKey方法完成。顾名思义，该方法会跳过包含null的数据行，具体实现代码如下。可以看到，其迭代逻辑和advancedStreamed函数的迭代逻辑类似，主要区别在于如果bufferedRowKey中任何字段包含null（调用InternalRow的anyNull方法），则迭代操作会继续进行，一直到得到不包含null的bufferedRowKey或bufferedTable数据处理完。
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SortMergeJoinScanner供其他模块获取数据的接口是getStreamedRow与getBufferedMatches，分别用来获取当前满足Join条件的单个streamedRow和多个bufferedRow（以数组形式缓存）。在SortMergeJoinScanner中，满足Join条件的多个bufferedRow存储在类型为Array-Buffer[InternalRow]的bufferedMatches中。在streamedTable与bufferedTable两个数据表进行迭代时，如果当前streamedRow和bufferedRow能够满足Join条件，那么将继续移动bufferedIter，将bufferedTable中满足条件的所有数据行一次性找出，存储到bufferedMatches中，其实现逻辑如下。可以看到，执行bufferMatchingRows时，仍然会再一次地检查相关的null情形。
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在SortMergeJoinScanner中，最重要的是findNextInnerJoinRows与findNextOuterJoinRows两个函数，它们是不断得到满足Join条件数据（streamedRow与bufferedMatches数组）的主要驱动逻辑所在。在这两个函数中，findNextInnerJoinRows用来得到满足Inner Join条件的数据，而findNextOuterJoinRows用来得到满足Outer Join条件的数据，下面详细剖析其内部实现。
 
如果是Inner Join类型，则findNextInnerJoinRows的逻辑相对复杂，需要将各种情形都考虑到，如Algorithm 3所示。
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在执行findNextInnerJoinRows时，首先移动streamed Iter，得到新的streamedRow（advanced-Streamed函数），为确保当前streamedRowKey中不包含null字段，这里执行的是while循环，跳过所有streamedRowKey包含null字段的数据行。在此之后，涉及4种情况（对应算法中的IF语句）。
 
•如果sreamedRow为null，那么就表示streamedTable已经处理完毕，清空bufferedMatches数组，返回false值即可。
 
•如果当前的streamedRowKey也能够满足bufferedMatches中的数据，这种情况意味着和上一条数据的streamedRowKey相等，那么无需考察bufferedTable数据，直接返回true即可。
 
•如果上述情况都不满足，且bufferedTable中的数据处理完毕（bufferedRow为null），则会清空bufferedMatches数组，返回false值。
 
•最核心的部分从第14行开始，其逻辑与归并处理的流程相似，不断比较streamedRowKey和bufferedRowKey两个值，如果streamedRowKey值较小，则移动streamedTable的迭代器（第25行advancedStreamed）；如果bufferedRowKey值较小，则移动bufferedTable的迭代器（第23行advancedBufferedToRowWithNullFreeJoinKey）；如果两者相等（表示两边的数据都满足Join条件）或两个表中存在处理完毕的情况，则跳出循环，当能够满足Join条件时，执行bufferMatchingRows方法得到bufferedMatches数组。
 
如果是Outer Join类型，则findNextOuterJoinRows查找满足Join条件数据行的逻辑比较简单。实际上，Outer Join只要streamedTable有数据就能够满足Join条件。所以，在findNextInnerJoinRows中只需要考虑streamedTable是否有数据。具体算法如Algorithm 4所示，在执行findNext-InnerJoinRows时，首先移动streamed Iter，得到新的streamedRow（advancedStreamed函数）。如果得到的sreamedRow为null，那么就表示streamedTable已经处理完毕，清空bufferedMatches数组，返回false值即可；否则，考察bufferedMatches中的数据，如果当前的streamedRowKey也能够满足bufferedMatches中的数据，此时无需进行任何操作，直接返回true即可；如果bufferedMatches中没有数据，那么不断移动bufferedTable的迭代器（第15行advancedBufferedToRowW ithNullFreeJoinKey）直到当前bufferedRowKey值比streamedRowKey值大或两者相等（comp==0，满足Join条件）。当能够满足Join条件时，执行bufferMatchingRows方法得到bufferedMatches数组。
 
SortMergeFullOuterJoinScanner是专门用于FullOuter类型的Join执行时查找匹配数据的核心类，如图8.27所示。不同于SortMergeJoinScanner中存在streamedTable和bufferedTable，SortMergeFullOuterJoinScanner中两个数据表的地位是相同的，分别称为leftTable和rightTable。在其构造参数中，除左右表的迭代器（leftIter和rightIter）外，还有leftNullRow与rightNullRow用于原始表中数据无法匹配时填充的null数据行。
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 图8.27　SortMergeFullOuterJoinScanner实现


 
左表和右表分别前移的方法为advancedLeft()和advancedRight()，在SortMergeFullOuterJoin-Scanner遍历数据过程中会构造两个缓冲区（leftMatches和rightMatches），用来缓存匹配右表当前数据行的数据与缓存匹配左表当前数据行的数据。因此，要得到Join之后的数据，在这两个缓冲区中查找即可，这个操作即scanNextInBuffered()方法。
 
缓冲区数据生成的主要逻辑算法如Algorithm 5所示，其中传入的参数matchingKey（类型为InternalRow）是当前用于匹配的key，考虑到数据是排好序的，因此不断地比较左（右）表当前数据行中的leftRowKey（rightRowKey），如果相等，加入到leftMatches（rightMatches）即可。
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8.6　本章小结
 
本章对Spark SQL中Join实现的内部原理进行了全面介绍。首先介绍了相关的文法定义，然后在具体实例的基础上按照每一步详细分析了如何从Join语句解析为逻辑计划，以及如何从逻辑计划生成物理计划，最后详细剖析Spark SQL中3种主要的Join实现方式，即BroadcastJoinExec、Shuffl eHashJoinExec和 SortMergeJoinExec。
 
实际上，Join的高效执行一直是各大数据库系统的“兵家必争之地”，业界也有着“得Join者得天下”的说法。在Spark 2.1版本中，Join的实现还有着较大的优化空间，后续版本会陆续加入基于代价（Cost-based）多表优化等机制，有兴趣的读者可以继续研究。本章内容算是抛砖引玉，侧重于实现层面的剖析，读者熟悉了基本的原理后，可以针对性地进行一些改造和优化。
第9章　Tungsten技术实现
 
Tungsten是开源社区专门用于提升Spark性能的计划。因为Spark是用Scala语言开发的，所以最终运行在JVM上的代码存在着各方面的限制和弊端（例如GC上的overhead），使得Spark在性能上有很大的提升空间。基于此考虑，Tungsten计划应运而生，旨在从内存和CPU层面对Spark的性能进行优化。
 
Tungsten的优化主要包括3个方面：内存管理机制（Memorymanagementand binaryprocessing）、缓存敏感计算（Cache-aware computation）和动态代码生成（Codegeneration）。官方技术文档已经对这3个方面的优化进行了介绍，本章将从具体的实现细节来阐述其原理。在一定程度上，这些技术具有广泛的通用性，对于目前各种分布式计算框架都有着借鉴意义。
 
9.1　内存管理与二进制处理
 
作为一个基于内存的分布式计算引擎，Spark系统的重要特点在于多个任务之间的数据通信可以直接通过内存而避免落盘，大大提高了执行效率，因此内存管理在Spark系统中扮演着非常重要的角色。Tungsten设计了一套内存管理机制，Spark可以直接操作二进制数据而不是JVM对象，使得内存使用效率大幅提升。本节先详细介绍Spark内存管理的基础，然后分析Tungsten的内存管理机制，以及如何基于新的内存管理机制实现一些常用的操作。
 
9.1.1　Spark内存管理基础
 
在分析Tungsten内存优化之前，有必要了解Spark在内存管理方面的基础原理。回顾Spark的计算模型，当应用程序被提交后，集群会启动Driver和Executor两种类型的服务进程，其中Driver为主进程，Executor是计算单元（Task）的集合。
 
从本质上讲，Driver和Executor都是JVM进程，运行在Worker（Standalone模式）或Container（YARN模式）中。因此，Spark内存管理会涉及Driver和Executor这两种进程中内存的申请和回收等操作。如图9.1所示，Driver端会维护Spark的上下文环境（SparkSession/SparkContext），同时Driver和每个Executor都有自己的内存空间，内存管理则由MemoryManager统一管理。同一个Executor内的任务都会调用MemoryManager接口中定义的方法来完成内存申请或释放等操作。
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 图9.1　Spark内存概览


 
Spark为数据存储和计算执行提供了统一的内存管理接口（MemoryManager）。在具体实现上，在Driver端创建MemoryManager的过程如以下代码所示。MemoryManager包括StaticMemoryManager和UnifiedMemoryManager两种。
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在Spark 1.6版本之前，Spark采用的是静态内存管理（StaticMemoryManager）方式。从1.6版本开始，Spark默认采用统一内存管理（UnifiedMemoryManager）方式，但静态内存管理方式仍然保留（通过spark.memory.useLegacyMode参数配置）。相比静态内存管理方式，统一内存管理方式中存储内存和计算内存能够共享同一个空间，并且可以动态地使用彼此的空闲区域。
 
本节后续内容的安排如下，首先介绍Spark内存管理中的一些基本概念，并分析Memory-Manager的两种实现机制（重点是UnifiedMemoryManager），然后在此基础上展开分析存储和计算执行的内存管理实现。
 
1.Spark内存管理基本概念与内存管理器Mem oryManager
 
（1）内存模式（MemoryMode）：Spark系统运行在JVM上，因此其内存管理也建立在JVM的内存管理之上。MemoryManager将内存模式分为堆内（ON_HEAP）内存和堆外（OFF_HEAP）内存。这里先简要介绍Spark系统中的堆内内存和堆外内存管理机制，后续内容中会详细剖析实现细节。
 
堆内内存对用户来讲非常熟悉，在实际Spark应用中用户经常使用参数（spark.driver.memory和spark.executor.memory）来配置Driver与Executor内存的大小。这里配置的内存就是指堆内内存。Executor的内存使用广泛，例如，缓存RDD中的数据或广播变量、执行Join或Aggregation计算任务时进行Shuffl e操作等。同一个Executor中并发运行的多个Task会共享Executor进程的JVM内存。堆内内存的申请与释放在本质上都是由JVM完成的，因此Spark对堆内内存的管理只是在逻辑上进行记录和规划。例如，Spark在创建对象实例时，由JVM分配内存空间并返回该对象的引用，Spark负责保存该引用并记录该对象占用的内存。同样的，释放内存也由JVM的垃圾回收机制完成。
 
在JVM中，对象可以以序列化的方式存储，序列化的过程是将对象转换为二进制字节流，在本质上可以理解为将非连续空间的链式存储转换为连续空间的块存储，在访问时需要进行序列化的逆过程——反序列化，将字节流转换为对象。序列化的方式可以节省存储空间，但增加了转换过程的计算开销。Spark中序列化的对象是字节流的形式，其占用的内存大小可直接计算，而对于非序列化的对象，其占用的内存是通过周期性地采样近似估算而得的，并不是每次新增的数据项都会计算一次占用的内存大小，这种方法降低了时间开销，但是有可能误差较大，导致某一时刻的实际内存有可能远远超出预期。此外，被Spark标记为释放的对象实例，实际上很有可能并没有被JVM回收，导致实际可用的内存大小小于Spark记录的可用内存大小。所以，Spark并不能准确记录实际可用的堆内内存，也就无法完全避免内存溢出（OutofMemory）的异常。
 
虽然不能精准控制堆内内存的申请和释放，但Spark通过对存储内存和执行内存各自独立的规划管理，可以决定是否要在存储内存里缓存新的RDD，以及是否为新的任务分配执行内存，在一定程度上可以提升内存的利用率，减少异常的出现。
 
堆内内存依赖于JVM，无法完全摆脱GC带来的开销，为了进一步优化内存的使用及任务执行性能，Spark用到了堆外（OFF_HEAP）内存，使之可以直接在集群节点的系统内存中开辟空间，存储经过序列化的二进制数据。在Spark 2.0版本之前，堆外内存还依赖第三方的分布式内存文件系统Tachyon[31]（后改名为Alluxio[32]），从2.0版本开始，Spark基于JDK自带的Unsafe API实现了堆外内存的管理。
 
JVM堆外内存管理的引入使得Spark可以很方便地直接在工作节点系统内存中分配空间，能够进一步优化内存的使用，减少了不必要的内存开销（例如频繁的垃圾回收），提升了处理性能。堆外内存可以被精确地申请和释放，而且序列化的数据占用的空间可以被精确计算。相对来讲，堆外内存比堆内内存更加容易管理。在默认情况下堆外内存并不启用，可通过参数（spark.memory.offHeap.enabled）开启，同样也可以通过参数（spark.memory.offHeap.size）控制堆外内存空间的大小。
 
（2）内存池（MemoryPool）：MemoryManager通过内存池机制管理内存。简单来讲，内存池就是内存空间中一段大小可以调节的区域。在具体实现上，MemoryPool是一个抽象类，内部定义了一个用来表示内存池大小的“_poolSize”变量和5个相关的函数，如图9.2所示。需要注意的是，MemoryPool类的构造函数MemoryPool（lock:Object）会通过Object构造参数来实现同步加锁的目的。
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 图9.2　MemoryManager内存池


 
在Spark中，MemoryPool抽象类的具体实现有StorageMemoryPool和ExecutionMemory-Pool两种，分别对应数据存储的内存池和计算执行的内存池。由于存在不同的内存模式（MemoryMode），MemoryManager实际上涉及4个资源池。数据存储内存池包含onHeap-StorageMemoryPool（堆内）和off HeapStorageMemoryPool（堆外）两个，计算执行内存池包含onHeapExecutionMemoryPool（堆内）和off HeapExecutionMemoryPool（堆外）两个。
 
（3）内存页（page）：MemoryManager中设定了内存页的大小（pageSizeBytes），单位为字节。如果用户没有显示地通过配置参数（spark.buffer.pageSize）设置该值，则在MemoryManager中会采用以下公式来计算，从而得到默认值。
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公式中的maxTungstenMemory为计算执行内存池的大小，这个值为onHeapExecutionMemoryPool还是off HeapExecutionMemoryPool的内存池大小取决于tungstenMemoryMode对应的内存模式。变量cores为CPU的核数，如果MemoryManager中没有设置，会直接调用操作系统接口得到。此外，nextPowerOf2(n)函数得到不小于n且为2的幂的最小值，例如，nextPowerOf2(3)=4。那么根据公式可知，最小的内存页大小为1MB，最大的内存页大小为64MB。
 
（4）内存管理接口：MemoryManager提供了3个方面的内存管理接口，如图9.3所示，包括内存申请接口、内存释放接口和获取内存使用情况的接口。在Spark 2.1版本中，内存申请接口又包含存储内存申请（acquireStorageMemory）、展开内存申请（acquireUnrollMemory）和执行内存申请（acquireExecutionMemory）。这里需要注意的是，Spark在将RDD中的数据分区由不连续的存储空间组织为连续存储空间的过程被称为“展开”（Unroll），展开内存即用于这个操作。
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 图9.3　MemoryManager内存管理接口


 
（5）静态内存管理机制（StaticMemoryManager）：StaticMemoryManager是1.6版本之前唯一的内存管理器，当前版本中都默认设置为关闭状态。将其称为静态内存管理的主要原因在于数据存储与计算执行的内存占比和界限是固定的，彼此不能互相占用内存。从实现上来看，StaticMemoryManager的代码非常简单，主要重载实现了抽象类中的acquireStorageMemory、acquireUnrollMemory和acquireExecutionMemory 3个内存申请方法。需要注意的是，静态内存管理器中是不支持堆外内存作为数据存储的，因此实际上只有3个内存池，并且在申请数据存储内存时（acquireStorageMemory），内存模式（MemoryMode）应该是堆内模式（ON_HEAP）。
 
总体来看，MemoryManager会将内存分为存储内存、执行内存和其他3部分，如图9.4所示。数据存储内存的比例通过参数spark.storage.memoryFraction设置，默认比例为0.6，Unroll部分内存也属于存储内存的一部分；计算执行内存的比例通过参数spark.shuffl e.memoryFraction设置，默认比例为0.2；剩下的部分内存被系统保留，通常用来存储运行中产生的一些对象。
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 图9.4　StaticMemoryManager内存分配


 
通过上述比例得到的数据存储内存和计算执行内存一般不会被完全使用，为了防止内存溢出，都会按照一定比例设置安全的使用空间。如图9.4所示，计算执行内存部分的安全比例通过参数spark.shuffl e.safetyFraction设置，默认为0.8；数据存储内存部分的安全比例通过参数spark.storage.safetyFraction设置，默认为0.9，Unroll内存处于安全空间中，同样可以通过参数spark.storage.unrollFraction设置，默认比例为0.2。例如，如果JVM的内存共100GB，则在默认参数设置下，系统保留100×0.2=20GB；计算执行内存共100×0.2=20GB，其中安全空间为20×0.8=16GB，保留4GB；数据存储内存共100×0.6=60GB，其中保留60×0.1=6GB，安全空间为60×0.9=54GB，在安全空间中，Unroll内存为54×0.2=10.8GB。
 
（6）统一内存管理机制（UnifiedMemoryManager）：统一内存管理机制是从1.6版本开始实现的内存管理器，其设计思路可以参见相关文档[33]。统一内存管理机制旨在解决静态内存管理方式中不断凸显的局限性。
 
•静态的方式往往无法高效地适用于所有的应用类型，例如，大量Cache数据的应用与大量Join操作的应用对于存储和执行的内存需求必然不一样。
 
•静态内存管理方式一般都需要调整相关参数，对于用户的Spark内核知识要求很高。
 
•静态的方式也容易造成内存资源的浪费，例如计算执行需要大量内存，而存储内存却空着无法使用。
 
从实现上来看，UnifiedMemoryManager同样也是MemoryManager的子类，重载实现了acquireStorageMemory、acquireUnrollMemory和acquireExecutionMemory 3个内存申请的方法。需要注意的是，UnifiedMemoryManager中不再单独管理Unroll内存的申请，而是统一到数据存储内存的管理中。
 
UnifiedMemoryManager的内存分配机制如图9.5所示，比较明显的是其中多了一个300MB的固定保留的内存空间（Reserved），这部分内存用户无法使用且大小不允许修改，一般用于Spark系统内部使用。除这部分内存外，剩下的称为可用内存（usableMemory），可用内存中除留给应用的内存外（例如存储用户程序中的数据结构），就是数据存储与计算执行公用的内存区域。这部分内存的大小通过参数spark.memory.fraction设置，默认为0.6（注：设计文档中初始实现为0.75，后来因为考虑到GC，在2.0版本中进行了调整）。此外，数据存储内存空间大小的初始比例也可以通过参数spark.memory.storageFraction设置，默认为0.5，即各占一半。根据UnifiedMemoryManager的内存分配机制，假设JVM内存共有1300MB，那么最初状态下，数据存储和计算执行内存池所拥有的内存均为(1300-300)×0.6×0.5=300MB。随着应用的执行，数据存储与计算执行间互相借用内存，可能会导致这个数值不断变化。
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 图9.5　UnifiedMemoryManager的内存分配机制


 
统一内存管理最大的特点在于动态占用机制，其规则如下。
 
•设定基本的存储内存和执行内存区域（使用spark.storage.storageFraction参数），该设定确定了双方各自拥有的空间范围。
 
•双方的空间都不足时，则存储到硬盘，若己方空间不足而对方空间空余时，可借用对方的空间（注：存储空间不足是指不足以放下一个完整的Block）。
 
•执行内存的空间被对方占用后，可让对方将占用的部分转存到硬盘，然后“归还”借用的空间。
 
•存储内存的空间被对方占用后，无法让对方“归还”，因为需要考虑Shuffl e过程中的很多因素，实现起来较为复杂。
 
基于上述统一内存管理机制，Spark系统能够有效地提高堆内内存和堆外内存资源的利用率，避免了静态内存管理方式中烦琐的配置维护操作。然而，统一内存管理并不意味着一劳永逸，例如某些场景下如果缓存的数据过多，反而会导致JVM频繁地进行全量垃圾回收（Full GC），影响任务执行的性能。
 
2.存储内存管理
 
存储内存管理的入口是StorageMemoryPool，如图9.6所示，StorageMemoryPool是Memory-Pool的子类，构造参数是用于加锁的对象（Lock）和内存模式（MemoryMode）。StorageMemoryPool内部包括poolName、_memoryUsed和_memoryStore3个变量。其中，poolName是内存池的名称（on-heap execution或off-heap execution）；_memoryUsed用于记录当前存储内存池的内存使用量；_memoryStore是MemoryStore类型，通过setMemoryStore方法设置，可以看作是Spark存储内存管理的接口。
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 图9.6　数据存储内存池（StorageMemoryPool）


 
StorageMemoryPool的实现比较简单，图9.6中比较重要的是用来申请内存的acquire-Memory方法。跟踪其源码可知，acquireMemory方法最终调用的是MemoryStore中的evict-BlocksToFreeSpace方法，将内存中的数据块落盘，回收相应的内存空间。如果MemoryStore回收了数据块的内存空间（“Evictblocks”），则同步机制会动态更新StorageMemoryPool中的内存使用量，相应的变量也会自动完成更新，不需要调用程序显示地修改。此外，StorageMemoryPool中也提供了释放部分内存的releaseMemory方法和释放全部存储内存的releaseAllMemory方法。
 
当需要给计算执行层“借”内存时，StorageMemoryPool中的freeSpaceToShrinkPool方法提供了“收缩（Shrink）”存储内存区可用内存来支持。具体实现如以下代码所示，该方法最终仍然调用MemoryStore中的evictBlocksToFreeSpace方法。需要注意的是，freeSpaceToShrinkPool方法调用后不会更新当前StorageMemoryPool的大小，需要调用的程序显示地应用decrementPoolSize方法来处理。
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存储内存的主要使用者是Spark存储模块。下面首先熟悉一下存储模块的实现，然后探讨存储模块如何使用内存。众所周知，Spark的基本抽象为RDD（分布式弹性数据集），RDD中定义了各种操作并将数据划分为只读的数据分区（Partition）的集合。RDD是惰性的（Lazy），只有针对RDD的动作才会触发真正的执行。RDD支持持久化（Persist）和缓存（Cache）操作，以便提升后续计算的速度。每个Task负责处理一个数据分区，在启动的时候先判断这个分区是否已经持久化（注：缓存可以看作是一种特殊的持久化），如果没有则会重新计算此RDD。
 
Spark的存储模块负责管理计算过程中产生的各种数据，并将内存、磁盘、本地、远程各种场景下数据的读写功能进行封装。在某种程度上，存储模块可以看作是一个独立的分布式存储管理系统。对于Spark来讲，存储模块解耦了RDD与底层物理存储，并提供了RDD的持久化功能。StorageLevel类中定义了持久化的不同维度，其构造参数是一个五元组（_useDisk，_useMemory，_useOffHeap，_deserialized，_replication），除 _replication 为 int类型（默认为 1）外，其他都是Boolean类型。这种数据的存储方式包括磁盘、堆内内存和堆外内存3种，存储形式可以是序列化和非序列化，副本数量大于1时需要远程备份到其他节点。在Spark中，不同的StorageLevel方式如表9.1所示，例如MEMORY_AND_DISK意味着同时在磁盘和堆内内存上存储数据。
 
具体到实现层面，存储模块的入口为BlockManager类，整体架构采用的是主从模式（注：Driver端的BlockManager为主，Executor端的BlockManager为从）。数据存储的基本单位为数据块（Block），每个Block都会产生唯一的Block Id标识。RDD本身、Shuffl e、Broadcast等过程都会涉及数据存储，因此也会产生对应的Block Id，例如RDD中每个分区（Partition）唯一对应一个Block，此时BlockId的格式为“rdd_rdd Id_partition Id”。应用执行过程中，Driver端的BlockManager负责对全部数据块（Block）的元数据信息进行管理和维护，Executor端的BlockManager将数据块（Block）的更新等状态上报到Driver端，并接收主节点的相关操作命令。
 

 表9.1　不同的StorageLevel方式
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Spark的RDD在缓存到存储内存之前，每条数据的对象实例都处于JVM堆内内存的Other部分，即便同一个分区内的数据在内存空间中也是不连续的，具体分布由JVM管理，上层通过Scala中的迭代器来访问。当RDD持久化到存储内存之后，Partition对应转换为Block，此时数据在存储内存空间（堆内或堆外）中将连续的存储。这里将Partition由不连续的存储空间转换为连续的存储空间的过程，就是前面所提到的“展开（Unroll）”操作。
 
根据定义的存储级别（StorageLevel），Block也有序列化和非序列化两种存储格式。非序列化的Block定义在DeserializedMemoryEntry类中，用一个数组存储所有的对象实例；序列化的Block则以SerializedMemoryEntry类来定义，用字节缓冲区（ByteBuffer）存储二进制数据。每个Executor的存储模块采用LinkedHashMap数据结构来管理堆内和堆外存储内存中所有的Block对象的实例，对该LinkedHashMap新增和删除间接记录了内存的申请和释放。
 
因为不能保证存储空间可以一次容纳Iterator中所有的数据，所以当前的计算任务在执行“展开”操作时需要向MemoryManager申请足够的空间来临时占位，空间不足则展开失败，空间足够时可以继续进行。对于序列化的Partition，其所需的展开空间可以直接累加计算，一次申请；而非序列化的Partition则要在遍历数据的过程中依次申请，即每读取一条Record，采样估算其所需的展开空间并进行申请，空间不足时可以中断，释放已占用的展开空间。如果最终展开成功，则当前Partition所占用的展开空间被转换为正常的缓存RDD的存储空间。
 
同一个Executor的所有计算任务共享有限的存储内存空间，当有新的Block需要缓存但是剩余空间不足且无法动态占用时，就要对LinkedHashMap中的旧Block进行淘汰（Eviction）。对于被淘汰的Block，如果其存储级别中同时包含存储到磁盘的要求，则要对其进行落盘，否则直接删除该Block。存储内存的淘汰规则如下。
 
•被淘汰的旧Block要与新Block的内存模式（MemoryMode）相同，即同属于堆外或堆内内存。
 
•新旧Block不能属于同一个RDD，避免循环淘汰。
 
•旧Block所属RDD不能处于被读状态，避免引发一致性问题。
 
•遍历LinkedHashMap中的Block，按照最近最少使用（LRU）的顺序淘汰，直到满足新Block所需的空间。其中，LRU是LinkedHashMap的特性。落盘的流程比较简单，如果其存储级别符合useDisk为true的条件，就根据其deserialized判断是否是非序列化的形式，若是则对其进行序列化，最后将数据存储到磁盘，在存储模块中更新其信息。
 
3.执行内存管理
 
执行内存管理的入口是ExecutionMemoryPool，如图9.7所示。ExecutionMemoryPool继承自MemoryPool，构造参数是用于加锁的对象（Lock）和内存模式（MemoryMode）。Execution-MemoryPool内部包括poolName和memoryForTask两个变量，其中poolName是内存池的名称（on-heap execution或off-heap execution），memoryForTask实际上是一个HashMap结构，记录了每个Task的内存使用量。
 
ExecutionMemoryPool中比较核心的操作是acquireMemory方法，num Bytes和taskAttemptId分别表示申请的内存大小（字节数目）和发出内存申请的Task。需要注意的是剩下的两个参数，maybeGrowPool是一个回调函数，用来控制增加当前ExecutionMemoryPool的大小（从StorageMemoryPool中“借”内存）；computeMaxPoolSize同样是一个回调函数，用来获取当前ExecutionMemoryPool的大小。这两个函数都在UnifiedMemoryManager内部定义。
 
Executor内运行的任务同样共享执行内存。假设当前Executor中正在执行的任务数目为n，那么每个任务可占用的执行内存大小的范围为[1/2n，1/n]。每个任务在启动时，要向MemoryManager申请最少1/2n的执行内存，如果不能满足要求，则该任务被阻塞，直到有其他任务释放了足够的执行内存，该任务才能被唤醒。在执行期间，Executor中活跃的任务数目是不断变化的，Spark采用wait和notifyAll机制同步状态并重新计算n的值。
 
执行内存主要用于满足Shuffl e、Join、Sort、Aggregation等计算过程中对内存的需求，其中Shuffl e算是各分布式系统中通用的底层操作，服务于上层的各种复杂计算。作为基础，本节主要介绍Shuffl e过程的实现和该过程中内存的使用。
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 图9.7　计算执行内存池（ExecutionMemoryPool）


 
首先回顾一下Spark中Shuffl e实现方式的演化历程，如图9.8所示，经历了Hash、Sort和Tungsten-Sort3个重要的阶段。
 
•在1.1之前的版本中，简单采用基于Hash方式的Shuffl e实现，从1.1版本开始Spark参考MapReduce的实现，引入SortShuffl e机制（设计文档可参考SPARK-2045[34]），自此Hash Shuffl e与SortShuffl e共同存在，并在1.2版本时将SortShuffl e设置为默认的Shuffl e方式。
 
•发展到1.4版本时，Tungsten引入了UnSafe Shuffl e机制来优化内存和CPU的使用[35]，并在1.6版本中进行代码优化，统一实现到SortShuffl e中，通过Shuffl e管理器自动选择最佳Shuffl e方式（SPARK-14667[36]）。
 
•到2.0版本时，Hash Shuffl e的实现从Spark中删除了[37]，所有Shuffl e方式全部统一到Sort Shuffl e一个实现中。
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 图9.8　Spark Shuffl e实现方式的演化历程


 
关于Hash方式的Shuffl e实现，顾名思义，其主要思想是按照Hash的方式在每个map端（对应shuffl ew rite）的任务中为每个reduce端（对应shuffl e read）的任务生成一个文件。因此，如果有M个map任务，R个reduce任务，就会产生M×R个文件，海量数据场景下会导致大量的磁盘IO操作与内存开销。虽然有一些优化手段（例如，在0.8.1版本中提出的文件合并），但是难以从根本上解决瓶颈问题。
 
Sort Shuffl e的引入完美地解决了Hash Shuffl e的问题，使得Spark能够有效处理大规模数据。为方便后续深入讨论Tungsten的优化原理，这里对Sort Shuffl e中的基本概念和实现原理进行详细体分析。总体来看，Sort Shuffl e的原理如图9.9所示，这里的map任务在Spark中称为Shuffl eMapTask，负责Shuffl e写的动作。在Shuffl eMapTask中会根据（partition id，key）对所有的key-value记录进行排序，并将所有分区的数据写在同一个文件中。在创建数据文件的同时，Shuffl eMapTask也会创建一个索引文件（index）来记录每个分区的大小和偏移量。由此可见，每个Shuffl eMapTask只会产生两个文件，如果有M个任务，只会产生2×M个临时文件，有效地解决了Hash Shuffl e实现中文件数目过多的问题。Sort Shuffl e的入口是SortShuffl eManager，Shuffl eMapTask会从SortShuffl eManager中得到Shuffl eW riter对象来执行写操作，需要注意的是写操作会将数据写在本地目录中；对应的，在Shuffl e执行读任务时，每个Task会从SortShuffl eManager中获得Shuffl eReader对象，由该对象到特定的服务器节点上读取特定的数据。
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 图9.9　SortShuffl e原理


 
对应到具体的实现层面，Spark在启动时会创建Shuffl eManager来管理Shuffl e过程，默认情况下SortShuffl eManager是Shuffl eManager的具体实现（“sort”和“tungsten-sort”都对应SortShuffl eManager），其创建过程在SparkEnv类中，如以下代码所示。可以看到，Spark采用的是一种插件式的Shuffl e模块管理方式，开发人员可以实现自己的Shuffl eManager，并修改对应的配置参数（spark.shuffl e.manager）。
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SparkEnv类中创建Shuffl eManager采用的是单例模式，因此Shuffl e读和写的任务中都是通过单例访问方式直接得到（SparkEnv.get.shuffl eManager）对象的。有了Shuffl eManager之后，从中获取Shuffl eReader和Shuffl eWriter对象来执行读和写操作。因此，Spark中Shuffl e模块的实现就比较清晰了，主要的类如图9.10所示。Shuffl eManager、Shuffl eWriter和Shuffl eReader都是trait类型，其中定义的方法也非常容易理解。Shuffl eReader只有BlockStoreShuffl eReader一种实现，Shuffl eWriter有BypassMergeSortShuffl eWriter、SortShuffl eWriter和UnsafeShuffl eWriter3种实现方式，从Shuffl eManager获取Shuffl eWriter时会根据相关信息自动选择一种。
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 图9.10　Shuffl e模块的实现


 
在进入核心逻辑分析之前，先了解Shuffl e模块实现中的一些辅助类。首先是Shuffl eHandle类，当Shuffl eDependency注册一个Shuffl e时就会得到一个Shuffl eHandle对象，该对象中保存了shuffl eId、Shuffl eMapTask的个数和Shuffl eDependency对象本身。在目前的Spark实现中，共有3种 Shuffl eHandle。
 
•BypassMergeSortShuffl eHandle，即可以忽略掉聚合排序的Shuffl e过程，本质上和Hash Shuffl e机制类似。如果当前的依赖不需要进行map端的聚合，且Partitioner分区数目小于或等于阈值（可设置spark.shuffl e.sort.bypassMergeThreshold，默认为200），那么注册该Shuffl e就会得到BypassMergeSortShuffl eHandle对象，这种情况下Shuffl e写操作时内部不使用MergeSort方式处理数据，而是直接将每个分区写入单独的文件，并在最后做一个合并处理，并创建一个index索引文件来标记不同分区的位置信息。但是从Shuffl e数据读取任务看来，数据文件和索引文件的格式和内部是否做过聚合排序是完全相同的。这个可以看作SortBased Shuffl e在Shuffl e量比较小的时候对Hash Based Shuffl e的一种折衷，也存在同时打开文件过多导致内存占用增加的问题。
 
•SerializedShuffl eHandle，对应Tungsten方式的Shuffl e过程，这种情况下Shuffl eMapTask的输出数据能够先序列化为二进制数据存储在内存中，再执行相关的操作，在内存使用上是一种更高效的方式。采用Tungsten方式需要满足3个条件，即序列化框架Serializer支持对象重定位（SupportsRelocation Of Serialized Objects）、依赖中没有定义聚合操作和分区数目不能超过阈值（16777216）。
 
•BaseShuffl eHandle，在不满足上述要求的情况下，返回的是BaseShuffl eHandle对象，意味着以反序列化的格式处理Shuffl e输出数据。因此，实际上Shuffl eHandle相当于判断的标识，Shuffl eManager根据具体是哪种Shuffl eHandle得到对应的Shuffl eWriter对象，SerializedShuffl eHandle对应UnsafeShuffl eWriter，BypassMergeSortShuffl eHandle对应Bypass-MergeSortShuffl eWriter，BaseShuffl eHand le对应 SortShuffl eWriter。
 
另一个比较重要的是Shuffl eBlockResolver特质。Shuffl eBolckResolver在Shuffl e读和写数据的过程中必不可少，顾名思义，该类主要从计算层定义的逻辑块中得到实际存储层的数据，起到“解析”的作用。Shuffl eBlockResolver中定义了getBlockData方法，能够根据Shuffl eBlock Id获得相应的ManagedBuffer对象。Shuffl eBlockResolver的实现类是IndexShuffl eBlockResolver，该类在getBlockData的基础上还提供getDataFile和getIndexFile等方法，用来获取Shuffl e数据文件与索引文件的句柄。
 
作为基础，有必要了解BypassMergeSortShuffl eWriter和SortShuffl eW riter的细节部分，其中BypassMergeSortShuffl eWriter直接写文件并在最后合并，整个过程比较简单。所以这里仅对SortShuffl eWriter的实现机制进行分析，Tungsten优化实现的UnsafeShuffl eWriter会在后续内容中进行介绍。SortShuffl eW riter的w rite方法实现的核心逻辑如图9.11中的代码所示。其主要过程非常清晰，分为3步。
 
（1）创建ExternalSorter对象，将全部数据插入到该对象中。
 
（2）生成Shuffl e数据文件和索引文件。
 
（3）创建MapStatus对象，将Shuffl e数据文件和索引文件的信息进行传输，这样Shuffl e数据读取阶段能够知道从哪些节点获取哪些数据。
 
由此可知，SortShuffl eWriter执行Shuffl e写操作的最终实现都落在了ExternalSorter类上，对于用户来讲，可以将ExternalSorter看作一个黑盒，对外主要提供insertAll和writePartitionedFile两个接口方法。
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 图9.11　SortShuffl eWriter实现逻辑


 
ExternalSorter属于Spark的util模块中的工具类，用来完成SortMerge过程，能够将（K，V）键值对数据排序，且支持按照K来聚合并得到（K，C）。ExternalSorter主要实现逻辑是根据Partitioner将数据划分为不同的分区，每个分区内采用定制化的比较器（Comparator）根据K进行排序。ExternalSorter具体实现原理如图9.12所示，构造参数包括Task上下文信息（TaskContext）、聚合操作类（Aggregator）、分区操作类（Partitioner）、排序操作类（Ordering）和序列化框架（Serializer）。其中，Aggregator、Partitioner和Ordering为Option类型（虚线表示）。ExternalSorter中创建了两种核心数据结构：一种是PartitionedPairBuffer，本质上是内存数组，当不需要进行map端聚合操作时会用到；另一种是PartitionedAppendOnlyMap，根据其命名可以知道是一种仅支持数据追加的Map数据结构，最终调用的是AppendOnlyMap数据结构，其底层实现类似Java中的HashMap，基于二次再散列算法（Quadratic Probing）[38]，本质上仍然是内存数组。
 
ExternalSorter插入数据的接口是insertAll方法，实现层面会根据map端数据是否需要聚合分为两种情况。第一种是没有定义Aggregator，map阶段不需要进行数据聚合（Combine）操作，此时数据会存储到PartitionedPairBuffer中。跟踪其实现源码可知，PartitionedPairBuffer是一种可以支持动态扩容的数组，初始分配的大小为2×64=128，可以存储64组（K，V）键值对。随着数据的增加，每次扩容都是当前容量的2倍，最多支持存储1073741823个键值对。从图9.12的代码实现中可以看到，PartitionedPairBuffer中插入的是一个三元组（partition Id，K，V），这里的partition Id是Partitioner根据K得到的数据所在的分区ID，这样最终实际存储的数据是（partition Id，K）和V，占据PartitionedPairBuffer中两个位置。假设（partition Id，K）的下标为2×idx，那么V的下标就是2×idx+1，这样可以保证数据相邻存储。
 
从代码中可以看到，每次插入一条数据后都会调用maybeSpillCollection检查内存的使用量，判断是否需要将PartitionedPairBuffer中的数据落到磁盘。maybeSpillCollection的实现参见如下代码，该方法最终会调用Spillable中定义的maybeSpill方法完成落盘操作，然后重新创建一个新的PartitionedPairBuffer对象。Spillable中最终的判断逻辑是这样的：假设当前存储在内存中的记录总数为elementsRead，currentMemory是对Buffer中的总记录数据大小（字节数）的估算，myMemoryThreshold通过配置项“spark.shuffle.spill.initialMemoryThreshold”进行设置，默认值为5×1024×1024=5MB。当满足条件elementsRead%32==0&&currentMemory>=myMemory-Threshold）时，会先尝试向MemoryManager申请2×currentMemorymyMemoryThreshold大小的内存。如果能够申请到所需要的内存空间，则不进行落盘操作，而是继续向Buffer中存储数据；如果申请不到内存，则调用spill()方法将Buffer中存储的数据序列化到磁盘文件。
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 图9.12　ExternalSorter实现原理
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当map端需要进行聚合时会执行Combine操作，在map阶段进行Combine操作能够有效降低map阶段数据记录的总数，从而降低Shuffl e过程中数据的跨网络复制传输。这时，RDD对应的Shuffl eDependency需要设置一个Aggregator来执行Combine操作。在图9.12的代码中，map是内存数据结构，最重要的是update函数和map的changeValue方法（这里的map对应的实现类是PartitionedAppendOnlyMap）。update函数所做的工作其实就是对createCombiner和mergeValue两个函数的使用，第一次遇到一个Key时调用createCombiner函数进行处理，非首次遇到同一个Key对应新的Value时调用mergeValue函数进行合并处理。map的changeValue方法主要是将Key和Value在map中存储或进行修改（对出现的同一个Key的多个Value进行合并，并用合并后的新Value替换旧Value）。PartitionedAppendOnlyMap是一个经过优化的哈希表，它支持向map中追加数据，以及修改Key对应的Value，但是不支持删除某个Key及其对应的Value。它能够支持的存储容量是0.7×229=375809638。当达到指定存储容量或指定限制时，就会将map中的记录数据溢存到磁盘文件，这个过程和前面类似，不再赘述。
 
最后，在Shuffl e数据读阶段，BlockStoreShuffl eReader实现逻辑如图9.13所示。读取远端节点或本地读取中间结果的处理步骤如下。
 
（1）获取Shuffl eMapTask任务执行的状态信息。通过MapOutputTracker的getStatus方法获取map任务执行的状态信息，得到所需要读取数据的位置。
 
（2）创建Shuffl eBlockFetcherIterator，经过多次封装，得到interruptibleIterator，这样可以支持Shuffl e数据读取任务的中断操作。
 
（3）基于interruptibleIterator，根据dependecy中的aggregator等信息，得到aggregated Iter（类型为 Iterator[Product2[K，C]]）。
 
（4）最终判断依赖中是否有定义keyOrdering，如果没有，则直接返回aggregated Iter；如果有，则创建ExternalSorted，在此基础上得到Completion Iterator对象。
 
回到内存管理的主题上，我们来看Shuffl e的W rite和Read两个阶段对执行内存的使用。
 
•Shuffl eWrite：若在map端选择普通的排序方式，则会采用ExternalSorter进行外排，在内存中存储数据时主要占用堆内执行空间。若在map端选择Tungsten的排序方式，则采用Shuffl eExternalSorter直接对以序列化形式存储的数据进行排序，在内存中存储数据时可以占用堆外或堆内执行空间，取决于用户是否开启了堆外内存，以及堆外执行内存是否足够。
 
•Shuffl e Read：在对reduce端的数据进行聚合时，要将数据交给Aggregator处理，在内存中存储数据时占用堆内执行空间。如果需要进行最终结果排序，则要再次将数据交给ExternalSorter处理，占用堆内执行空间。
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 图9.13　BlockStoreShuffl eReader实现逻辑


 
在ExternalSorter和Aggregator中，Spark会使用一种叫作AppendOnlyMap的哈希表在堆内执行内存中存储数据，但在Shuffl e过程中所有的数据并不能都保存到该哈希表中，这个哈希表占用的内存会进行周期性地采样估算，当其大到一定程度，无法再从MemoryManager申请到新的执行内存时，Spark就会将其全部内容存储到磁盘文件中，这个过程被称为溢存（Spill），溢存到磁盘的文件最后会被归并（Merge）。
 
9.1.2　Tungsten内存管理优化基础
 
催生Tungsten内存管理优化的原因主要来自两个方面。
 
•Java对象占用内存空间大。相对于C/C++等更加底层的程序语言，Java对象的存储密度相对偏低。例如，即使最简单的“abcd”字符串，用Java的UTF-16编码的情况下也需要8字节进行存储，加上Java内存布局的其他信息（如header等），共需要48字节的空间来存储“abcd”字符串。
 
•JVM垃圾回收（GarbageCollection）的开销大。在海量数据场景下，数据分析通常会涉及转换、清洗、处理等步骤，这个过程伴随着海量的Java对象创建与回收，JVM垃圾回收的执行效率对应用性能有着很大影响。JVM调优能够在一定程度上提升性能，但是过程非常烦琐，且需要用户对应用、分布式计算框架和JVM都有深入的了解。
 
Tungsten优化中堆外内存的引入有效解决了上述问题。9.1.1小节回顾了Spark内存管理方面的基础知识，本节从更细节的实现层面来分析其原理。这部分的实现主要在common目录下的unsafe包中，如图9.14所示，内存分配管理的基础是MemoryAllocator接口，定义了allocate和free两个方法分别来申请内存和释放内存。MemoryAllocator类的具体实现包括HeapMemoryAllocator（堆内内存分配）和UnsafeMemoryAllocator（堆外内存分配）两种。
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 图9.14　堆内/堆外内存管理基础


 
内存管理必然涉及内存的寻址，因此内存地址的表示方式是重要的部分。堆内内存模式比较常见，所有的Java对象都属于这种模式，内存地址由一个64bit的对象引用和该对象内部的偏移量（长度）共同表示。另一种则是堆外内存模式，不再由JVM托管，而是类似C/C++语言的内存管理，可以采用类似malloc方法分配内存。因为摆脱了JVM，所以可以通过精准的内存管理，有效避免Java对象内存占用大和JVM垃圾回收开销大的问题。在Spark中，堆外内存的访问由JDK的Unsafe包提供，包括分配内存、释放内存和内存指针操作等。在堆外内存模式下，内存地址可以简单地由一个64bit的指针（长整型数字）表示。
 
从图9.14中可以看到，Spark中定义MemoryLocation来统一记录和追踪堆内、堆外的内存地址：在堆内模式中，内存由该对象的引用（obj）和64bit的偏移量（off set）去寻址；在堆外模式中，内存可以直接通过64bit长度的地址进行寻址（将obj设置为null）。MemoryBlock用来表示一段连续的内存块，在MemoryLocation的基础上增加了内存页编号（pageNumber）和对应数据的大小（length）。
 
两种MemoryAllocator的实现对比如图9.15所示。首先是HeapMemoryAllocator，从allocate方法的实现可以看到，以8字节对齐的方式申请长度为（size+7）/8的长整型数组（array）；然后构造MemoryBlock对象，其obj成员即为array，off set成员为Platform类中得到的LONG_ARRAY_OFFSET指标。堆内内存的释放一般不做任何操作，直接交给JVM的垃圾回收。实际上，当申请的数据量比较大时，会有一个内存池来管理，内存池中预先存放各种尺寸的内存块。
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 图9.15　堆内/堆外内存申请与释放的实现


 
依赖于Unsafe包，Spark将相关的一系列Unsafe操作作为静态方法统一封装在Platform类中。因此，UnsafeMemoryAllocator中直接使用Platform的allocateMemory方法分配内存，这个方法是本地化（Native）的实现，即通过JNI最终调用C和C++实现，类似在C语言中新建一个数组，得到的是绝对内存地址。堆外内存的回收也需要Spark来完成，UnsafeMemoryAllocator使用的是Platform的freeMemory方法。
 
在JDK的源码中，Unsafe类会应用多个类，基于其实现可以提高效率。然而，顾名思义，该类是“不安全的”，所分配的内存需要开发人员手动维护。在使用上，Unsafe这个类的访问是受限的，其构造方法也是私有的。因此，不能通过new这种常规的方法来创建其对象，一般都是利用反射机制来获取Unsafe实例，Spark中的实现代码如下。
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实际上，Platform仅仅是封装JDK中的Unsafe类，几乎不进行额外的操作。例如，Platform类中用来分配内存的allocateMemory方法就是直接调用Unsafe类中的allocateMemory方法。值得一提的是，Platform也通过反射机制来调用java.nio.Bits中的unaligned方法判断底层系统是否支持非对齐访问（Unaligned-Access）模式。此外，Platform中也定义了与平台相关的若干变量，如表9.2所示，Unsafe中的arrayBaseOff set方法返回的是数组第一个元素地址相对于数组起始地址的偏移值。除此之外，Unsafe中还提供了arrayIndexScale方法来得到数组一个元素占用的字节数，这样在确定下标idx的情况下，可以很方便地获取数组元素的偏移值（arrayBaseOff set+arrayIndexScalse×idx）。
 

 表9.2　Platform相关变量
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Tungsten内存管理机制较核心部分的实现在TaskMemoryManager类中，如图9.16所示。可以看到，Tungsten按照内存页表（pageTable）的方式来管理内存，图9.16中的pageTable本质上是一个MemoryBlock的数组，这些内存会被Task内部的内存消费者（MemoryConsumer）使用。
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 图9.16　Tungsten内存管理机制之TaskMemoryManager


 
每个Task的内存空间被划分为多个内存页（page），每个内存页本质上都是一个内存块（MemoryBlock）。为统一堆内和堆外的内存访问方式，TaskMemoryManager引入了类似操作系统中虚拟内存逻辑地址的概念，并将逻辑地址映射到实际的物理地址。逻辑地址由一个64bits的长整型表示，其中处于高位的13bits用来表示页编号(pageNumber)，处于低位的51bits用来表示在该内存页内部的偏移(off setInPage)。这样内存映射的过程，实际上就是先根据内存页编号查询页表(pageTable)，得到对应的内存页，然后得到该页的物理地址，最后在物理地址上加上偏移，得到实际内存物理地址。因此，所有内存地址都可由pageNumber和off setInPage决定。
 
Note：对于堆外内存，当给定内存地址时，可以使用与C/C++语言中操作指针一样的方法，在一个数据结构中指向另一个数据结构来访问内存空间中的数据。然而，在JVM堆内内存模式下，GC会导致堆内结构重新组织，Java对象的内存地址不是固定不变的，无法直接使用对象指针（地址）来访问。
 
在介绍内存寻址实现逻辑之前，有必要了解内存管理中的一些变量，如表9.3所示。这些变量都是final类型，PAGE_NUMBER_BITS与OFFSET_BITS读者已经熟悉，即64位中的13位与51位用来表示内存页的下标与内存页内部偏移量的范围。因此，每个Task内部可以最多支持PAGE_TABLE_SIZE（8192）个内存页，单个内存页最大支持MAXIMUM_PAGE_SIZE_BYTES字节的内存空间（注：理论上虽然OFFSET_BITS支持大约2PB以上的内存，但受限于JVM堆，单个内存页上限是16GB）。所以，Spark中单个Task最多可以支持8192×232×8bytes≈35TB的内存空间寻址。
 

 表9.3　内存管理重要变量
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表9.3中的MASK_LONG_LOWER_51_BITS变量是包含了51位1的二进制掩码，用来计算内存页内部的偏移量。假设内存页编号表示为pn（pageNumber），偏移量表示为off setInPage，那么编码成64位地址的过程如以下公式所示。
 
((long)pn<<OFFSET_BITS)|(off setInPage&MASK_LONG_LOWER_51_BITS)
 
这样，如果pn为5，off setInPage为10，从地址(5，10)经过编码后得到的地址就是5<<51|(10&0x7FFFFFFFFFFFFL)=2621450。
 
解码的过程和上面正好相反，假设内存地址为pagePlusOff setAddress，内存页编号和偏移量分成两步进行，都是位操作，如以下公式所示。需要注意的是，内存页编号pageNumber为整型，偏移量为长整型。
 
pageNumber=(int)(pagePlusOff setAddress>>>OFFSET_BITS)
 
off setInPage=(pagePlusOff setAddress&MASK_LONG_LOWER_51_BITS)
 
基于上述分析可知，内存页（page）对应的内存可能来自堆内或堆外。TaskMemoryManager实现的统一内存编码寻址做到了上层透明，上层逻辑只要操作某段内存地址即可，不需要关心该内存空间来自哪里。
 
9.1.3　Tungsten内存优化应用
 
了解了Tungsten堆内和堆外内存的管理方式，还需要重新考虑一些基本的数据类型和实现特定的数据结构，并在此基础上实现Tungsten方式的计算执行，包括基本的Shuffl e过程，以及上层的Join和Aggregation等。本节首先介绍基本的数据类型、数据结构和一些辅助方法（大部分属于common下的unsafe包），然后分析若干具体应用。
 
1.辅助类：UnsafeAlignedO ff set/ByteArrayMethods/BitSetMethods/Murm ur3_x86_32
 
UnsafeAlignedOff set实际上是针对底层不同硬件环境做的一个操作数据记录（Record）长度的接口封装。众所周知，内存中存储的数据除数据本身外，还会存储数据的大小（长度），这样可以很方便地得到偏移量来访问所需要的数据。一般情况下，表示数据长度的都是8字节的长整型以支持对齐访问。然而，在Spark可扩充处理器架构的硬件环境下，数据长度采用4字节的整型来表示。这种差异性导致了许多情形下内存管理的混乱，例如当数据本身都是8字节时，4字节的偏移量导致对齐特性的丢失。为了Spark中的其他模块能够更加方便地利用unsafe读写内存数据，UnsafeAlignedOff set在方法层面统一进行了实现。
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UnsafeAlignedOff set中定义了变量UAO_SIZE，调用Platform中的unaligned方法，如果为true，则该值设为4，否则设为8。上面代码中的putSize方法一般用来向内存中写入数据的长度（intvalue），当UAO_SIZE为4时，会调用putInt。此外，UnsafeAlignedOff set还定义了getSize方法，与putSize类似，判断不同的情况并调用不同的方法。UnsafeAlignedOff set类在涉及自定义编码的场景（如BytesToBytesMap等）中会大量用到，后续内容中可以见到。
 
顾名思义，ByteArrayMethods和BitSetMethods中定义的分别是对字节数组（ByteArray）和位集合（BitSet）的操作方法。ByteArrayMethods包含nextPowerOf2、roundNumberOfBytesToNearest-Word和arrayEquals3个静态方法。BitSetMethods则提供了set、unSet、isSet、anySet和nextSetBit 5个主要功能。相对来讲，这些方法都比较好理解，具体实现可以参见代码。Murmur3_x86_32基于Guava中的Murmur3_32HashFunction，为unsafe范围下的各对象（如BytesToBytesMap、UnsafeInternalRow等）提供了计算hashcode的功能。Murmur3_x86_32的实现在此不具体展开。
 
2.基本数据类型与数据结构：ByteArray/LongArray/UTF8String
 
ByteArray类虽然在unsafe包下属于type目录，但其本身几乎没有内部定义的属性。ByteArray作为final类型，提供了w riteToMemory、getPrefix和subStringSQL 3个静态的工具方法，其中w riteToMemory会调用Platform类的copyMemory方法将字节数组写入特定的内存空间（注：该空间必须已经被分配），getPrefix从byte数组计算得到一个64位的整型用于排序。
 
LongArray是Spark中实现的长整型数组，其构造参数只有MemoryBlock。相比JDK中的数组，LongArray具有两个方面的特点。
 
•支持数据存储在堆内和堆外（与申请到的MemoryBlock相关）。
 
•没有内置的边界检查，如果关闭assert机制，可能会造成JVM的崩溃。向LongArray写入数据和从LongArray读取数据的操作都是调用Platform中对应的方法，代码如下（注：代码中省略了边界检查的逻辑）。
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这里的W IDTH是一个常量，是长整型在内存占用的空间（8字节），因此如果分配的Memory-Block空间大小为size，LongArray的长度就是size/W IDTH，构造LongArray的MemoryBlock大小需要满足不超过Integer.MAX_VALUE×8的条件。
 
UTF8String是Spark内部使用的数据类型，负责将UTF-8编码的字符串类型编码为字节数组（Array[Byte]），用于字符串的搜索和字符串比较等场景。UFT8String内部包含object、off set和num Bytes3个元素，这种表示方式实际上与MemoryBlock相似。因此，要构造一个UTF8String需要设定这3个元素的值。为方便使用，UTF8String中定义了各种构造方法，包括从字节数组得到UTF8String的from Bytes方法、从String得到UTF8String的from String方法等。以from Bytes为例，给定bytes（byte[]类型，假设不为null），那么构造得到UTF8String（bytes，BYTE_ARRAY_OFFSET，bytes.length）对象。
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类似JDK中的String对象，UTF8String提供了各种常用的字符串处理功能，包括基本的startsWith、endsW ith、toUpperCase等方法。例如，上面的代码就展示了字符串匹配的matchAt方法，用来判断当前UTF8String从pos下标开始的数据是否和另一个UTF8String相匹配。这些方法都属于二进制字节上的操作。此外，UTF8String还实现了Com parable、Externalizable、KryoSerializable和Cloneable4种接口，支持大小比较操作、序列化操作和克隆操作。
 
3.BytesToBytesMap
 
BytesToBytesMap可以看作是Spark实现的HashMap，相比JDK中的HashMap，能够有效降低JVM对象存储占用的空间和GC开销，在Spark中占据着重要地位。在Spark SQL的各种操作中（包括Aggregate、Sort等），对于中间值的存储与处理，几乎都是基于BytesToBytesMap数据结构来完成的。BytesToBytesMap实现机制如图9.17所示。
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 图9.17　BytesToBytesMap实现机制


 
对于每条记录，LongArray会占用两个long分别存放这条记录的fullKeyAddress和hashcode信息，其中fullKeyAddress又包含pageNum和Off setAddress两部分。Record对应的hashcode，使用key相关信息生成(keyBase，keyOff set，keyLength)。dataPages是一个数组，维护申请到的MemoryBlock。每条记录包含5部分信息，以及其占用空间大小，其中len(k)和len(v)是8bytes的整数倍。最后一部分的指针指向下一个数据，以支持一个K对应多个V的情况。
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BytesToBytesMap数据插入的逻辑和JDK中HashMap的实现类似，步骤如下。
 
（1）根据Key相关信息计算hashcode，利用此hashcode得到存储记录（Record）的地址下标idx。
 
（2）根据LongArray中的存储方式，存放fullKeyAddress的是2×idx。
 
（3）获取fullKeyAddress的值，若为0，则表示2×idx位置还没有值，返回Location对象，Location包含与下标相关的读取及插入操作。
 
（4）若2×idx处不为0，则表示此位置已经有数据，接下来判断2×idx+1处存储的hashcode和生成的hashcode是否相等，以及key相关信息是否相等。
 
（5）若上一步各种条件判断相等，找到对应位置返回Location对象，可以插入及读取数据（注：BytesToBytesMap不支持删除数据）。
 
（6）若第（4）步中判断不相等，表示发生了hash冲突，与JDKHashMap使用链表解决hash冲突不同，BytesToBytesMap使用开放定址法，探测下一个位置（idx+1），重复步骤（2）。
 
（7）若是首次插入数据，则插入当前的Page，根据pageNum和内存地址Off setAddress生成fullKeyAddress。
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BytesToBytesMap支持最多229个key。230是小于Integer.MAX_VALUE的2的最大指数，由于每条记录LongArray需要两个位置存储对应信息，所以最多支持229。如果key的数量大于229，应考虑更加合适的UnsafeExternalSorter数据结构。
 
4.Shuffl e实现：UnsafeShuffl eW riter/Shuffl eExternalSorter/Shuffl eInMem orySorter
 
Unsafe Shuffl e的实现在一定程度上可以算是Tungsten内存管理优化最主要的应用场景。在前面的内容中已经介绍过，Tungsten方式的Shuffl e过程中，Shuffl eMapTask的输出数据能够先序列化为二进制数据存储在内存中，再执行相关的操作。Tungsten Shuffl e的写操作由UnsafeShuffl eWriter完成，与常规的SortShuffl eWriter的不同之处在于UnsafeShuffl eWriter中不涉及数据的反序列化操作。
 
UnsafeShuffl eW riter里面维护着一个Shuffl eExternalSorter，用来进行外部排序，与SortShuffleWriter中的ExternalSorter功能类似。当UnsafeShuffl eWriter在逐条写入RDD的（K，V）记录时，首先会由Partitioner根据K得到partition Id，并依次将K和V序列化写入临时的serOutputStream中，然后写入Shuffl eExternalSorter。因此，Shuffl eExternalSorter是Tungsten Shuffl e写实现的核心所在。
 
Shuffl eExternalSorter写入数据的过程如图9.18所示，可以看到，其内部包括申请到的内存页链表allocatedPages（LinkedList<MemoryBlock>类型），每个Page中会存储由（K，V）数据经过处理后得到的记录（record），currentPage代表当前的内存页。此外，Shuffl eExternalSorter还需要对数据进行排序，这部分工作由Shuffl eInMemorySorter即inMem Sorter完成，其内部包含了一个存储数据指针的LongArray数组。
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 图9.18　Shuffl eExternalSorter写入数据的过程


 
当写入一条数据到Shuffl eExternalSorter中时，首先会检查能否插入到inMem Sorter中。在Spark中，Shuffl eInMemorySorter内存存储的数据有一定的阈值，默认是1024×1024×1024=1073741824条，可以通过参数spark.shuffl e.spill.num ElementsForceSpill[image: img]reshold设置。因此，如果当前inMem Sorter中的数据量达到了这个阈值，会首先执行spill操作，将内存中的数据写入磁盘，以便释放内存空间。检查了阈值条件之后，还需要调用growPointerArrayIfNecessary方法检查inMem Sorter中的LongArray是否有足够的内存空间容纳新数据生成的指针，如果没有，则将LongArray的大小扩充到当前大小的两倍。接下来检查当前的内存空间能否存储新的数据（加上存储数据长度的4字节），这一步由acquireNewPageIfNecessary方法完成，如果无法满足，则Shuffl eExternalSorter会申请新的内存页。
 
最终写入数据的实现代码如下。首先调用Platform的putInt方法向内存空间中插入（K，V）数据的长度，然后调用Platform的copyMemory方法将（K，V）数据本身写入内存空间中，最终写入的数据是（len+K+V）。此外，在写入数据的同时，会由TaskMemoryManager编码得到数据指针recordAddress，与partition Id一起作为参数插入到Shuffl eInMemorySorter中。至此，Shuffl eExternalSorter写入一条数据的流程完毕。
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Shuffl eInMemorySorter的LongArray数组中存放的是经过编码后的数据(recordPointer，partition Id)。如图9.19所示，编码的工作由PackedRecordPointer中的packPointer方法完成，对于输入的长整型recordPointer和整型的partition Id，得到的结果为8字节（64位）的长整型，其中24位用来表示分区的编号，13位表示内存页的编号，剩余的27位表示页内偏移量。这样可访问的内存页最多为227bits=128MB，内存页的数量最多为213个，因此每个Task中最大的内存可以是213×128MB=1TB的空间。
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 图9.19　PackedRecordPointer编码


 
Shuffl eInMemorySorter完成内存数据排序的方法有两种：一种是基数排序（RadixSort[39]），可以通过参数设置（spark.shuffl e.sort.useRadixSort），默认为true；另一种是Tim Sort[40]，对归并算法进行大量的优化。两种排序空间复杂度不一样，因此Shuffl eInMemorySorter在计算LongArray的可用空间（getUsableCapacity）时，会考虑不同的算法。假设LongArray长度为n，如果是RadixSort，则LongArray的可用空间为n/1.5；如果是Tim Sort，则可用空间是n/2。
 
回到Shuffl eExternalSorter，另外一个重要的操作是spill文件，该操作由UnsafeSorterSpill-Writer完成。此时，UnsafeShuffl eInMemorySorter生成一个数据迭代器（getSorted Iterator），该迭代器中的数据已经是按照partition Id排好序的，迭代器得到的每个元素都是一个指针，对应上面提到的经过PackedRecordPointer编码后的地址，通过该地址可以很方便地获取原始数据。需要注意的是，数据在最初写入UnsafeShuffl eExternalSorter时已经被序列化，因此spill操作此时就是单纯地写字节数组。一个文件里不同的partiton数据会用fi leSegment形式来表示，对应的信息存在SpillInfo数据结构中，SpillInfo中包含文件信息、记录每个分区大小的长整型数组和block Id 3个元素。此外，spill操作完成后会释放内存。
 
回到UnsafeShuffl eWriter，当完成数据的写入之后，会调用closeAndWriteOutput方法进行spill文件合并操作。文件的合并可以通过fastMerge机制来提升效率，将参数spark.shuffl e.unsafe.fastMergeEnabled设置为true，如果使用了压缩，需要压缩算法支持SerializedStream s的连接，可以直接、简单地将相同分区的压缩数据连接到一起，而且不用进行解压和反序列化操作。
 
9.2　缓存敏感计算（Cache-aware com putation）
 
缓存敏感计算（Cache-awarecomputation）是Tungsten中一个比较重要的优化，主要对比的是普通的内存计算。在硬件层面，访问CPU的L1/L2/L3级缓存比访问内存速度快，大数据处理系统可以利用这个特性优化性能。而要将数据存储在L1/L2/L3中，数据大小需要满足特定条件。
 
基于该目标，Tungsten缓存敏感计算机制通过设计缓存友好的数据结构来提高缓存命中率（Cachehit）和本地化（Cache locality）的特性。到目前为止，Spark中缓存敏感的计算优化针对的主要是排序（Sort）操作，相应的实现是UnsafeExternalSorter和UnsafeInMemorySorter类（参见org.apache.spark.util.unsafe.sort包）。实际上，cache-aware排序方式在Spark 1.5版本中已经实现[41]，其主要思想受微软AlphaSort[42]研究工作的启发。
 
Tungsten中cache-aware排序原理如图9.20所示。常规的做法是每个record（<key，value>）中有一个指针指向该record，对两个record排序先根据指针定位到实际数据，然后对实际数据进行比较，这个操作涉及的都是内存的随机访问（Random access），缓存本地化（Cache locality）会变得很低。针对该缺陷，缓存友好的存储方式会将key和record指针放在一起，以key为前缀，排序操作是按照线性方式查询key-pointer对，避免内存的随机访问。
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 图9.20　cache-aware排序原理


 
在实现上，cache-aware的排序功能由UnsafeExternalSorter和UnsafeInMemorySorter来完成。UnsafeExternalSorter中包含一个UnsafeInMemorySorter，用于内存中的数据排序，两者之间的关系与9.1节中提到的Shuffl eExternalSorter和Shuffl eInMemorySorter类似。UnsafeExternalSorter作为MemoryConsumer的子类，可以独立进行内存申请、内存释放和数据spill到磁盘的操作。UnsafeExternalSorter中除各种数据结构跟踪当前的内存使用和分配情况外，还使用链表保存申请到的内存页（allocatedPages），以及使用链表维护spill数据到磁盘的对象（UnsafeSorterSpillW riter）。UnsafeInMemorySorter存储数据指针和数据前缀。对两条记录进行排序时，首先判断两条记录的prefix是否相等，如果根据prefix就可以判断出两条记录的大小，那么直接返回结果；否则根据数据指针得到的实际数据再进行进一步的比较。相对于实际数据，pointer和prefix占用的空间都比较小，在比较时遍历较小的数据结构更有利于提高cache命中率。
 
创建一个UnsafeExternalSorter需要若干参数，如图9.21所示，可以分为3种。
 
•Spark工具类，包括用来完成内存申请与释放的Task内存管理器（TaskMemoryManager）、用来存储数据到磁盘的存储管理器（BlockManager）、用来完成序列化数据的序列化管理器（SerializerManager）和Task上下文环境（TaskContext）。
 
•数据排序支持，包括提供排序前缀比较功能的PrefixComparator、数据比较功能的Record-Comparator，以及UnsafeInMemorySorter，其中UnsafeInMemorySorter如果为null，则根据参数自动构造。
 
•参数设定，其中initialSize用来指定UnsafeInMemorySorter的初始大小，pageSizeBytes是UnsafeExternalSorter作为MemoryConsumer设定的内存页大小，num ElementsForSpill[image: img]reshold表示内存中数据超过该阈值就会触发spill操作，canUseRadixSort表示是否能够使用RadixSort来排序。
 
RecordComparator是一个抽象类，用来比较两条记录的大小。PrefixComparator同样是一个抽象类，仅定义了compare（long prefix1，long prefix2）一个基本的函数。为了支持Radix排序，其抽象子类RadixSortSupport在此基础上又定义了sortDescending（是否降序排列）、sortSigned（排序时是否考虑数据的符号位）和nullsFirst（null值在顺序上是否放在开头）3个返回值为boolean的方法。在数据排序的过程中，当PrefixComparator不适用时，可以使用此比较器对记录进行全维度比较。因为UnsafeExternalSorter中涉及prefix，所以在写入数据前会涉及prefix值的计算。给定某个字段的数据，computePrefix方法可以完成prefix计算。
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 图9.21　UnsafeExternalSorter构造与数据写入方法


 
如表9.4所示，BinaryPrefixComparator、StringPrefixComparator和DoublePrefixCom parator提供了computePrefix功能。
 

 表9.4　数据前缀计算
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所有的数据类型映射可以参见SortPrefix类，其doGenCode方法中实现的关系如下。
 
•Boolean类型，true为1L，false为0L。
 
•Integer/Date/Timestamp类型，直接强制转换为Long。
 
•String类型调用StringPrefixComparator中的方法。
 
•Binary类型调用BinaryPrefixComparator中的方法。
 
•Decimal类型精度在一定范围内，强制转换为Double类型后调用DoublePrefixComparator类中的方法，否则使用Decimal的toUnscaledLong方法来计算。
 
•Float/Double类型，统一为Double类型后调用DoublePrefixComparator类中的方法。需要注意的是，DoublePrefixComparator类的computePrefix方法实现较为复杂，代码如下。
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总的来看，UnsafeExternalSorter和Shuffl eExternalSorter中涉及的各种概念类似，最大的区别在于数据插入方法中是否需要指定前缀信息（包括前缀本身prefix和判断前缀是否为null的prefixIsNull）。数据的插入分为两部分，一部分是真实数据的插入，另一部分是其索引的更新。每条数据的索引包含了真实数据插入的地址和其prefix值，当记录只用prefix来比较大小时，真实数据的排序就转换为索引的排序。真实数据的插入调用Platform中的方法，数据会加上length，每插入一条数据都会检查内存是否足够，在逻辑上和前面分析的Shuffl eExternalSorter的插入过程类似，这里不再赘述。
 
目前，Spark中UnsafeExternalSorter数据结构的应用场景有以下几种。
 
•封装为更高层的数据结构，典型例子包括UnsafeExternalRowSorter、UnsafeKVExternalSorter与UnsafeFixedW idthAggregationMap，这3个类分别提供了专门针对InternalRow、key-value数据的排序功能，以及基于Unsafe实现的HashMap结构，这些数据结构最终都是调用UnsafeExternalSorter的方法。
 
•计算执行过程中调用，直接使用的场景包括CartesianProductExec和W indowExec等物理执行计划，用来对数据进行排序。
 
•写数据时对数据进行排序，可以参考SparkHiveDynam icPartitionW riterContainer和DynamicPartitionWriteTask中的使用方式。
 
9.3　动态代码生成（Code generation）
 
Spark引入代码生成主要用于SQL和DataFrames中的表达式求值（Expression evaluation）[43]。表达式求值的过程是在特定的记录上计算一个表达式的值。当然，这里指的是运行时，而不是在一个缓慢的解释器中逐行做单步调试。对比解释器，代码生成去掉了原始数据类型的封装，更重要的是，避免了昂贵的多态函数调度。
 
9.3.1　漫谈代码生成
 
当今绝大多数数据库系统处理SQL查询的方式都是将其翻译成一系列的关系代数算子或表达式，然后依赖这些关系代数算子逐条处理输入数据并产生结果。从本质上看，这是一种迭代的模式[44]，某些时候也被称为Volcano形式的处理方式，由Graefe在1993年提出。
 
该模式可以概括为：每个物理关系代数算子反复不断地调用next函数来读入数据元组（Tuple）作为算子的输入，经过表达式处理后输出一个数据元组的流（Tuplestream）。这种模式简单而强大，能够通过任意组合算子来表达复杂的查询。
 
这种迭代处理模式提出的背景是减轻查询处理的IO瓶颈，对CPU的消耗则考虑较少[43]。首先，每次处理一个数据元组时，next函数都会被调用，在数据量非常大时，调用的次数会非常多。最重要的是，next函数通常实现为虚函数或函数指针，这样每次调用都会引起CPU中断并使得CPU分支预测（Branch Prediction）下降，因此相比常规函数的调用代价更大。此外，迭代处理模式通常会导致很差的代码本地化能力，并且需要保存复杂的处理信息。例如，表扫描算子在处理一个压缩的数据表时，在迭代模式下，需要每次产生一个数据元组，因此表扫描算子中需要记录当前数据元组在压缩数据流中的位置，以便根据压缩方式跳转到下一条数据元组的位置。
 
正是基于这些考虑及实际性能上的观察，一些现代的数据库系统开始尝试摆脱单纯的迭代模式，考虑面向数据块（Block）的方式[45]（一次读取一批数据）来获得数据向量化的处理优势。具体包含两方面，一方面是每次解压一批数据元组，然后每次迭代读取数据时只在这批数据中读取；另一方面是直接在next函数读取数据时就读取多个数据元组，甚至一次性读取所有的数据元组。
 
上述面向数据块的处理方式在一定程度上确实能够消除在大数据量情况下的调用代价，然而在另一方面却丢掉了迭代模式一个重要的优点，即所谓的能够按照管道方式传输数据（Pipelining data）。管道方式意味着数据从一个算子传输到另一个算子不需要进行额外复制或序列化处理。例如，select就是一个具有管道方式的算子，能够在不修改数据的前提下传输数据元组到下一个算子。然而，在面向数据块的处理方式中，一次产生多条数据元组往往需要序列化保存，虽然能够带来向量化处理的优势[46]，但是破坏了管道方式的优点，并且在通常情况下会消耗更多的内存与网络带宽。
 
因此，当内存与IO不再成为瓶颈后，CPU成为现代数据库系统的主要瓶颈。MonetDB系列的数据库处理系统采用的是面向数据块的思路。另一个思路则是将查询编译成中间可执行的格式，即动态代码生成（Codegeneration），来取代解释性的结构。在实际数据处理中，比较有意思的一个发现是开发人员手写的程序明显比向量化的数据库系统性能高[47]。
 
总的来讲，动态代码生成能够有效地解决3个方面的问题。
 
•大量虚函数调用，生成的实际代码不再需要执行表达式系统中统一定义的虚函数（如Eval、Evaluate等）。
 
•判断数据类型和操作算子等内容的大型分支选择语句。
 
•常数传播（Constantspropagation）限制，生成的代码中能够确定性地折叠常量。
 
近年来，在代码生成方面，学术界与企业界也做了大量的工作。例如，文献[48]中将查询逻辑转换为Java字节码、HIQUE系统将查询翻译为C代码。代码生成技术在大数据系统中的应用也非常广泛，例如，Impala中采用LLVM（Low-LevelVirtualMachine）作为中间代码加速数据处理、Spark SQL生成Java中间代码来提升效率。
 
9.3.2　Janino编译器实践
 
在Spark中，生成的代码由Janino进行编译。Janino是一个小且快的Java编译器，它不仅能像javac工具那样将一组源文件编译成字节码文件，还可以对一些Java表达式、代码块、类中的文本（Classbody）或内存中的源文件进行编译，并把编译后的字节码直接加载到同一个JVM中运行。Janino不是一个开发工具，而是运行时的嵌入式编译器，比如作为表达式求值的翻译器或类似JSP的服务端页面引擎。
 
下面的案例展示了Janino中ExpressionEvaluator的用法，将符合Java语法的字符串表达式（“a+b”）进行编译（Cook），然后加载使用，读者可仔细体会其中的调用方式。
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此外，Janino还支持编译更加复杂的Java代码模块。典型的案例如下，method1和method2都是静态方法，ScriptEvaluator执行cook方法来编译整个代码模块，然后调用evaluate执行该模块的处理逻辑。
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这里通过两个简单案例介绍了Janino的使用方式，以帮助读者对代码生成的相关工具有一个直观的了解，更加复杂的用法读者可进一步自行探索。
 
9.3.3　基本（表达式）代码生成
 
Tungsten代码生成分为两部分，一部分是最基本的表达式代码生成，另一部分称为全阶段代码生成，用来将多个处理逻辑整合到单个代码模块中。
 
代码生成的实现中CodegenContext可以算是最重要的类，CodegenContext作为代码生成的上下文，记录了将要生成的代码中的各种元素，包括变量、函数等。如图9.22所示，可以将CodegenContext中的元素划分为几个大的类别。
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 图9.22　CodegenContext类


 
首先是生成的代码中的所有变量mutableStates，类型为三元字符串(javaType，variableName，initCode)构成的数组，其中的字符串分别代表Java类型、变量名称和变量初始化代码。例如，三元组(“int”，“count”，“count=0;”)将在生成的类中作为成员变量count即“private int count;”，同时在类的初始化函数中加入变量初始化的代码即“count=0”。
 
变量数组mutableStates相关的方法有4个，其中addMutableState方法用来添加变量，需要指定Java类型、变量名称和变量初始化代码。addBufferedState方法用来添加缓冲变量，与常规的状态变量的不同之处是，缓冲变量一般用来存储来自InternalRow中的数据，比如一行数据中的某些列等。因此，这些变量仅在类中声明，但是不会在初始化函数中执行，该方法返回的是ExprCode对象。declareMutableStates方法用来在生成的Java类中声明这些变量（默认均为private类型）。initMutableStates方法用来在类的初始化函数中生成变量的初始化代码，输出的元素都是每行一个。
 
除常见的变量外，对于Spark RDD的处理，有些处理逻辑中可能会涉及RDD分区的下标（partition Index）。针对这些内容，CodegenContext中也会进行保存。图9.22中的partition InitializationStatements，作为字符串类型的数组，提供了添加相关代码的方法addPartition InitializationStatement和代码初始化相关的initPartition方法。同样的，references也是一个数组，用来保存生成代码中的对象（objects），可以通过addReferenceObj方法添加。
 
除变量外，生成的代码中另一个比较重要的部分是添加的函数。在CodegenContext中，addedFunctions类型为Map[String，String]，提供了函数名和函数代码的映射关系。在代码生成的过程中，可以通过addNewFunction方法添加函数，并通过declareAddedFunctions方法声明函数。
 
从直接执行Spark到生成Java代码来执行，必然会涉及数据类型方面的对应关系。CodegenContext中提供了一系列的方法来完成数据类型的映射。如表9.5所示，javaType方法能够根据Spark中的DataType得到Java中的数据类型。可以看到，有些类型属于多对一的关系，例如IntegerType和DateType都会生成“int”类型。
 
此外，CodegenContext还提供了大量的辅助方法与变量。例如，类型为Seq[ExprCode]的currentVars，用来记录生成的各列作为当前算子的输入；freshName方法与类型为HashMap[String，Int]的freshNameIds配合，用来生成具有唯一ID的变量名；nullSafeExec可以对通常的代码添加null检测的逻辑。
 
代码生成的过程由代码生成器（CodeGenerator）完成，CodeGenerator是一个基类，对外提供生成代码的接口是generate，如图9.23所示。在Spark SQL中，CodeGenerator的子类共有7个，包括生成SpecificOrdering的GenerateOrdering类、生成Predicate用于谓词处理的GeneratePredicate类等，如表9.6所示。
 
经过CodeGenerator类生成后的代码，由其伴生对象提供的compile方法进行编译，得到GeneratedClass的子类。GeneratedClass仅仅起到封装生成类的作用，在具体应用时会调用generate方法显示地强制转换得到生成的类。
 

 表9.5　Spark数据类型与Java数据类型
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 图9.23　代码生成器(CodeGenerator)


 

 表9.6　CodeGenerator具体实现
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回顾之前的简单案例，如图9.24所示，该查询生成的物理计划包括FileSourceScanExec、FilterExec和ProjectExec 3个节点。为了考察基本的代码生成功能，需要在Spark中关闭全阶段代码生成，即将spark.sql.codegen.wholeStage设置为false。
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 图9.24　代码生成案例


 
从各个不同节点的doExecute方法可知，执行计划中的FilterExec节点会调用GeneratePredicate对象的generate方法生成Predicate类，完成过滤算子的逻辑；ProjectExec节点则会调用GenerateUnsafeProjection对象的generate方法生成UnsafeProjection类，完成投影算子的逻辑。
 
首先来看GeneratePredicate的代码生成过程，如图9.25所示（注：图9.25中去掉了generate函数）。代码生成先构造一个CodegenContext对象，然后FilterExec算子的谓词表达式predicate直接调用其内部的genCode方法（最终对应doGenCode方法）。案例中的predicate是“isnotnull(age)&&age>18”，其根节点为And表达式，两个子节点分别为IsNotNull表达式和GreaterThan表达式。
 
根据And表达式代码生成的实现逻辑，最终生成的代码如下。其中，eval1是IsNotNull表达式生成的代码，eval2是GreaterThan表达式生成的代码。该代码框架可以与图9.25中的实际代码一一对应。对于IsNotNull和GreaterThan这两个表达式，其代码生成逻辑都比较简单，这里不再赘述，读者可以参考具体源代码。因为IsNotNull不输出null值，所以其ExprCode的isNull为false，也可以看到图中的value4对应最终不为null的age字段。
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 图9.25　GeneratePredicate代码生成


 
接下来，就是GenerateUnsafeProjection的代码生成，其代码如图9.26所示。实际调用的是GenerateUnsafeProjection类中的create方法，最终得到UnsafeProjection类。GenerateUnsafeProjection生成的SpecificUnsafeProjection类中定义了3个变量：首先是UnsafeRow类型的result变量，用来记录ProjectExec的执行结果；其次是BufferHolder类型的holder变量，即投影处理过程中的缓冲区，用于单数据行的缓存；最后是UnsafeRowW riter类型的rowWriter变量，用来执行写数据操作。
 
展开来讲，SpecificUnsafeProjection类中的apply方法完成了以下4件事。
 
（1）重置BufferHolder对象（resetBufferHolder）。如果ProjectExec算子表达式的数据类型全都是固定长度的，那么此时无需再进行任何操作，否则对Buffl erHolder执行reset操作。
 
（2）子表达式评估（evalSubexpr）。本例中CodegenContext的subexprFunctions为空，因此生成的代码不包含任何内容。
 
（3）写入表达式（w riteExpressions）。这部分是ProjectExec算子的操作核心，根据数据类型的不同，对应多种情况。图9.26展示的是投影算子选择name这一列的实际代码。可以看到，首先会判断这一列数据是否为null，如果是，则直接写入null；否则获取数据行中对应下标的列，然后用rowWriter写入。
 
（4）更新行变量（updateRowSize）。同样的，如果ProjectExec算子中表达式的数据类型全都是固定长度的，那么无需进行任何操作，否则执行setTotalSize方法来更新result对象的行数信息。
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 图9.26　GenerateUnsafeProjection代码生成


 
基本的代码生成过程分析完毕，其他的表达式对应的Java代码可以参考源码，并且生成过程类似，都是集中由7种CodeGenerator在不同情形下触发，然后整合在一起。可以看到，基本的代码生成得到的都是一个个单独的处理模块。
 
9.3.4　全阶段代码生成（WholeStageCodegen）
 
Catalyst全阶段代码生成的入口是CollapseCodegenStages规则（参见QueryExectution）。当设置了支持全阶段代码生成的功能时（默认将spark.sql.codegen.wholeStage设置为true），CollapseCodegenStages规则会将生成的物理计划中支持代码生成的节点生成的代码整合成一段，因此称为全阶段代码生成（WholeStageCodegen）。
 
回顾之前的简单案例，如图9.27所示，该查询生成的物理计划包括FileSourceScanExec、FilterExec和ProjectExec 3个节点。这3个节点都支持代码生成，因此CollapseCodegenStages规则会在3个物理算子节点上添加一个WholeStageCodegenExec节点，其主要功能就是将这3个节点生成的代码整合在一起。此外，在加入了WholeStageCodegenExec物理节点后，物理计划打印输出时不会打印该节点本身，其所囊括的所有子节点在打印输出字符串（generateTreeString）时，都会统一加入特定的（“∗”）字符作为前缀，用来区别不支持代码生成的物理计划节点。
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 图9.27　CollapseCodegenStages规则的作用


 
一般来讲，对于物理算子树，CollapseCodegenStages规则会根据节点是否支持代码生成采用不同的处理方式。如图9.28所示，在遍历物理算子树时，当碰到不支持代码生成的节点时，会在其上插入一个名为InputAdapter的物理节点对其进行封装。
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 图9.28　CollapseCodegenStages规则采用的处理方式


 
在某种程度上，这些不支持代码生成的节点可以看作是分隔的点，可将整个物理计划拆分成多个代码段。而InputAdapter节点可以看作是对应WholeStageCodegenExec所包含子树的叶子节点，起到InternalRow的数据输入作用。每个WholeStageCodegenExec节点负责整合一个代码段，图9.28中就插入了3个WholeStageCodegenExec节点。
 
在Spark中，CodegenSupport接口代表支持代码生成的物理节点。如图9.29所示，CodegenSupport本身也是SparkPlan的子类，提供了11个方法和1个变量。首先，variablePrefix返回String类型，表示对应的物理算子节点生成的代码中变量名的前缀。不同的节点类型其前缀不同，对应关系如表9.7所示。例如，SortMergeJoinExec节点生成的代码中的变量前缀缩写为“sm j”，除特定的缩写外，默认均以nodeName的小写作为变量前缀，这样方便彼此之间的区别。
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 图9.29　CodegenSupport接口


 

 表9.7　SparkPlan生成代码的变量名前缀

 [image: img]

 
在CodegenSupport中比较重要的是consume/doConsume和produce/doProduce这两对方法。根据方法名很容易理解，consume和doConsume用来“消费”，返回的是该CodegenSupport节点处理数据核心逻辑所对应生成的代码；而produce/doProduce则用来“生产”，返回的是该节点及其子节点所生成的代码。在具体实现上，consume和produce都是final类型，区别在于produce方法会调用doProduce方法，而consume方法则会调用其父节点的doConsume方法。
 
此外，CodegenSupport中还保存了其父节点parent作为变量，以及其他一些辅助的方法，如判断是否支持代码生成（supportCodegen）、获得产生输入数据的inputRDDs等，具体细节这里不再展开。
 
在大致了解了CodegenSupport和CodegenContext类的基础上，WholeStageCodegenExec的执行方式就很好理解了。图9.30展示了WholeStageCodegenExec的主要逻辑，可以看到其execute（）方法具体分为数据获取与代码生成两部分。假设物理算子节点A支持代码生成，物理算子节点B不支持代码生成，因此B会采用InputAdapter封装（图9.30中的FakeInput，起到了数据源的作用）。
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 图9.30　WholeStageCodegen调用关系


 
数据的获取比较直接，调用inputRDDs递归得到整段代码的输入数据。代码生成可以看作是两个方向相反的递归过程：代码的整体框架由produce/doProduce方法负责，父节点调用子节点；代码具体处理逻辑由consume/doConsume方法负责，由子节点调用父节点。
 
节点的produce方法调用doProduce方法，而doProduce中递归调用子节点的produce方法，如果是叶子节点或InputAdapter节点，doProduce方法会生成具体的代码框架，因此图9.30在FakeInput节点的doProduce方法中构造代码生成的框架。InputAdapter中doProduce方法的代码如下，可以看到，生成的代码框架基于while语句循环，不断地读入数据行（row），并将数据行的处理交给consume方法完成。
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每个物理算子节点的consume方法将生成相应的代码来完成该节点的数据处理逻辑。consume方法将递归调用其父节点的doConsume方法，这样正好对应了子节点处理逻辑先于父节点处理逻辑的顺序关系。
 
WholeStageCodegenExec生成代码的入口在doCodeGen方法中，首先构造一个CodegenContext对象；然后将此对象作为CodegenSupport中produce方法的参数，直接调用produce方法生成具体的处理代码片段；最终基于该代码片段和代码生成之后的CodegenContext对象，构造完整的代码段。
 
WholeStageCodegenExec的代码框架如图9.31所示。生成的代码中通过一个generate静态方法来构造Generated Iterator对象。Generated Iterator对象是Spark中BufferedRow Iterator对象的子类，重载实现了init方法（负责相关变量的初始化）和processNext方法（用于循环处理RDD中的数据行）。
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 图9.31　WholeStageCodegenExec代码框架


 
可以看到，Generated Iterator类中会声明CodegenContext中保存的状态变量，在初始化方法init中会加入initMutableStates与initPartition方法。同样的，也会加入declareAddedFunctions来声明CodegenContext中定义的相关函数。在核心的processNext方法中，直接加入WholeStage-CodegenExec中produce方法生成的代码（图9.31中的code.trim）。
 
后续内容将会详细分析查询实例物理算子树代码生成的具体过程。在此之前，这里先展示由WholeStageCodegenContext真正生成的完整Java代码，如图9.32所示。在每个WholeStage-CodegenContext节点生成的Java代码中，包含一个静态的generate方法和一个Generated Iterator类。
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 图9.32　查询实例生成代码概览


 
WholeStageCodegenExec生成Java代码之后，就会交给Janino编译器进行编译。主要逻辑如以下代码片段所示：doCodeGen方法返回CodegenContext对象与生成并格式化后的代码（cleaned-Source），Spark首先尝试编译，如果编译失败且配置回退机制（参数spark.sql.codegen.wholeStage默认为true），则代码生成将被舍弃转而执行Spark原生的逻辑。编译任务由CodeGenerator中的doCompile方法执行，调用的是Jano中的ClassBodyEvaluator对象。需要注意的是，ClassBodyE-valuator类单独定义了一个ParentClassLoader，这样避免编译过程中抛出ClassNotFoundException异常。最终得到的是一个GeneratedClass类，提供了generate方法入口供外部调用。
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如果顺利编译成功，则得到生成的对象（clazz），然后调用其generate方法得到BufferedRow Iterator对象。接下来，WholeStageCodegenExec的后续处理和其他物理算子节点（mapPartitionsW ith Index）类似。调用inputRDDs方法得到RDD列表后，会根据RDD的数量采取不同的处理逻辑。在现有的实现中，代码生成仅最多支持对两个RDD的处理。
 
上述内容从整体上分析了代码生成的技术实现，为了进一步加深理解，接下来将对实例查询生成代码的详细步骤展开分析。如图9.33所示，WholeStageCodegenExec执行时会调用其子节点ProjectExec中的produce方法得到生成的代码，因此ProjectExec的produce方法是整个代码生成过程的入口。
 
图9.33同时标出了完整的调用顺序，ProjectExec节点的produce调用doProduce方法，继而调用FilterExec节点的produce方法。依此类推，一直到叶子节点FileSourceScanExec的doProduce方法，构造出将要生成的Java代码框架。实际上，produce方法除设置当前CodegenSupport节点的parent节点和CodegenContext的变量前缀外，只是添加注释，然后直接调用doProduce方法，代码如下。
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 图9.33　代码生成步骤概览


 
下面将WholeStageCodegen的每一步展开来分析，具体看FileSourceScanExec节点的doProduce方法所进行的操作，如图9.34所示。首先通过metricTerm方法在CodegenContext中加入一个变量名为scan_numOutputRows的SQLMetric对象，用来记录从文件中读取的数据行数，以及Iterator类型的scan_input变量，用来不断读取数据。
 
此外，当前读取的数据行（InternalRow）在生成的代码中对应命名为scan_row的变量，同时将CodegenContext对象中的INPUT_ROW指向scan_row变量。有了该变量，FileSourceScanExec节点读取的数据列就能够顺利地根据BoundReference生成ExprCode对象（columnsRow Input列表）。从图9.34中可以看到，除读取数据scan_row和更新scan_numOutputRows的值外，接下来继续交给FileSourceScanExec节点的consume方法。
 
由于是final类型，所以所有节点的consume处理逻辑均相同。总体来讲，CodegenSupport对象的consume方法所起到的作用是整合当前节点的处理逻辑，构造(ctx，inputVars，rowVar)三元组并提交到下一个处理逻辑（父节点的doConsume方法）。consume方法会检查当前生成的代码中是否已经包含了下一步所需的变量，并完成3个方面的功能。
 
•生成下一步逻辑处理的变量inputVars，类型为Seq[ExprCode]，不同的变量代表不同的列。
 
•生成rowVar，类型为ExprCode，代表整行数据的变量名。
 
•在构造上述对象的过程中，相应修改CodegenContext对象中的元素。
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 图9.34　FileSourceScanExec节点的doProduce代码生成


 
下一步逻辑处理的变量inputVars生成逻辑如以下代码所示，其中row表示当前数据行对应的变量（ExprCode），outputVars对应列信息的变量列表（Seq[ExprCode]）。分为两种情况，如果有行变量，那么将CodegenContext对象的INPUT_ROW指向该行变量，且currentVars设为null，得到的inputVars为该节点的输出字段对应的BoundReference生成的代码；如果行变量为空，则直接将outputVars复制。
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类似的，下一步逻辑处理的数据行变量rowVar的生成逻辑代码如下。如果传入的行变量不为空，则直接对应该行变量的ExprCode对象；如果行变量为空，但是传入的列变量不为空，那么根据output由GenerateUnsafeProjection生成代码的主要内容（createCode），否则构造名为unsafeRow的ExprCode对象。
 

 [image: img]

 
此外，consume方法中通常还会用到evaluateVariables和evaluateRequiredVariables两个辅助函数。这里的evaluate直接翻译为“评价”，体现在生成的代码中就是该代码片段已经声明。因此，evaluateVariables方法得到按行分隔的所有code不为空的ExprCode代码，并将ExprCode对应的code设置为空；而evaluateRequiredVariables只是根据所需的列集合（AttributeSet）筛选出对应的ExprCode代码，其他操作和evaluateVariables方法中的逻辑相同。
 
对应FileSourceScanExec算子中的consume操作，产生的效果如图9.35所示。经过consume操作后的变化主要有两个地方：一个是CodegenContext对象中的freshNamePrefix从“scan”变为“fi lter”，表示接下来的代码开始进入FilterExec的处理逻辑范围；另一个是传递给doProduce的输入变量inputVars，可以看到scan_value2和scan_value3分别表示age与name两个字段。
 
在consume的逻辑中，如果传入的变量row不为空（对应数据源节点），那么会根据output重新得到BoundReference，这里FileSourceScanExec节点就对应这种情况。如果传入的变量row为空，那么inputVars会对outputVars执行copy操作，因为这里的outputVars变量会用到CodegenContext中的currentVars来生成UnsafeRow代码。
 
接下来进入到FilterExec算子的doConsume操作，如图9.36所示。同样的，在FilterExec中首先会通过metricTerm方法在CodegenContext中加入一个变量名为fi lter_numOutputRows的SQLMetric对象，用来记录经过过滤处理之后的数据行数。此外，CodegenContext中的currentVars会设置为当前传递进来的输入变量（scan_value2和scan_value3）所对应的ExprCode对象，其parent对象在produce方法中也会对应变为ProjectExec算子。
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 图9.35　FileSourceScanExec节点的consume代码生成


 
从图9.36中可以看到，FilterExec算子的doConsume方法实际上完成了4件事，分别是实际过滤条件的代码生成（Predicated）、null检测的代码生成（nullChecks）、SQLMetric变量更新（numOutput.add(1)）和consume方法的调用。SQLMetric变量更新与consume方法的调用都比较简单，生成的代码很直观，如图9.36所示。
 
过滤条件与null检测是FilterExec算子代码生成的核心。在FilterExec算子中，会将过滤谓词分为notNullPreds和otherPreds两部分，notNullPreds是所有的IsNotNull表达式，otherPreds对应其它的过滤条件。例如，本例中的notNullPreds列表中只有一个表达式isnotnull(age)，otherPreds列表中也只有一个过滤条件“age>18”。
 
具体来看，FilterExec算子doConsume方法中实际过滤条件的代码生成（Predicated）针对的是otherPreds谓词，即“age>18”过滤条件。需要注意的是，这里也会对过滤条件中的字段（age）进行null检查，并将记录某个字段是否执行了null检查的布尔数组（generated IsNotNullChecks）的下标设置为true，避免null检测的代码生成（nullChecks）再次执行。图9.36中对age字段的null检查代码已经在predicated中体现，因此nullChecks为空。
 
深入predicated的具体实现，前3行（一直到第一个continue）负责执行null的检查，剩下的5行代码负责表达式（age>18）的逻辑。此外，传递给consume方法的resultVars中，age对应的scan_value2已经属于非null的字段，因此将其isNull设置为“false”；并且scan_value2相关的变量在代码中已经声明了（evaluateRequiredVariables），后面不需要再次出现，因此将其code设置为空。
 

 [image: img]
 图9.36　FilterExec节点的doConsume代码生成


 
FilterExec算子完成了doConsume操作之后进入consume方法的操作，如图9.37所示。前面已经提到，consume方法中主要完成3件事。首先传递给父节点doConsume方法的inputVars变量，对于FilterExec节点来讲，传递的row为空，因此inputVars变量是outputVars的复制，从生成的代码来看两者完全相同。
 
FilterExec算子中的consume方法由GenerateUnsafeProjection类得到输出的行（rowVar）并传递给ProjectExec节点。跟踪其实现，可以知道CodegenContext中的INPUT_ROW会被设置为当前传入的row即null，而currentVars则会被设置为outputVars变量。从图9.37右下角来看，rowVar生成的代码包括两部分：输入列（age与name列）变量的声明（evaluate），因为age列在之前已经声明过了，code为空，因此这里会加上name列的相关代码；GenerateUnsafeProjection类生成的代码，这部分内容在前面已经分析过。
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 图9.37　FilterExec节点的consume代码生成


 
需要注意的是，GenerateUnsafeProjection类在代码生成时会在CodegenContext中加入3个变量（fi lter_holder、fi lter_rowW riter和fi lter_result）。经过这一步后，最终可以看到，FilterExec算子的consume方法中得到的evaluated为空，因此在最终的代码中没有加入多的内容。
 
接下来进入ProjectExec算子的doConsume方法的操作中，该方法的参数input为age和name两个变量对应的ExprCode（scan_value2和scan_value3），参数row对应上一步FilterExec得到的fi lter_result变量。实际上，ProjectExec的doConsume方法用不到row参数。
 
如图9.38所示，这一步所做的操作也非常简单，根据需要输出的列（projectList）生成对应的代码，并封装为ExprCode（resultVars）。这里的resultVars只包含name列，对应的变量为scan_value3。最终输出的代码照样会执行evaluateRequiredVariables方法（针对的是不确定性的表达式），确保所有的变量都已经声明过了。因为这里不确定性表达式为空，所以不会输入额外的代码。因此，ProjectExec节点的doConsume方法基本上没做比较复杂的事情，只是生成resultVars，作为参数传递给consume方法。
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 图9.38　ProjectExec节点的doConsume代码生成


 
ProjectExec算子的consume方法的代码生成如图9.39所示。类似FilterExec算子的效果，inputVars直接复制传入的outputVars参数（doConsume中得到的resultVars变量）。同样的，consume方法中生成的行变量（rowVar）由GenerateUnsafeProjection类生成。在此过程中，同样会在CodegenContext中增加project_result、project_holder和project_rowWriter3个变量，同时将currentVars设置为outputVars，并将变量字符串前缀改为父节点的名称（wholestagecodegen）。可以看到，rowVar对应的代码和FilterExec节点执行consume方法时的代码类似。最终的结果是，ProjectExec节点不直接产生代码，而是将得到的inputVar和rowVar传递给父节点的doConsume方法。此外，也可以看到，ProjectExec算子不会在CodegenContext中构造SQLMetric变量记录输出的数据行数，这一点与FileSourceScanExec节点和FilterExec节点不同。实际上，在一些特殊的算子（例如Aggregation与Join）中，都会添加辅助变量来记录一些关键信息。
 
全阶段代码生成（WholeStageCodegen）的最后一步都会落脚在WholeStageCodegenExec算子的doConsume方法。如图9.40所示，生成的代码首先会输出row变量的code，对应ProjectExec中得到的project_result变量。
 
需要注意的是，是否对得到的结果执行copy操作取决于CodegenContext对象中的copyResult变量。在上述例子中，不需要copy操作，因此最终添加结果的代码为append（project_result）。至此，整个代码生成的过程结束，完整的代码可以参看图9.32中的各个函数。
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 图9.39　ProjectExec节点的consume代码生成


 
代码生成是数据处理中一项重要的技术，本节对Spark SQL中的具体实现进行了详细、逐步的分析。一般情况下，代码生成技术可以加速（接近一个量级）多种TPC-DS查询。目前社区的开发方向是让代码生成可以应用到所有的内置表达式上。此外，未来工作将提升代码生成的等级，从每次一条记录表达式求值到向量化表达式求值，使用JIT开发更好的作用于新型CPU的指令流水线，从而同时处理多条记录。除通过表达式求值优化内部组件的CPU效率外，还会将代码生成推广到更广泛的地方，其中一个就是Shuffl e过程中将数据从内存二进制格式转换到wire-protocol。如前文所述，Shuffl e通常会因数据序列化出现瓶颈。通过代码生成，可以显著地提升序列化吞吐量，从而反过来作用到Shuffl e网络吞吐量的提升。
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 图9.40　WholeStageCodegenExec节点的doConsume代码生成


 
9.4　本章小结
 
本章介绍了Tungsten技术的实现原理、包括高效内存管理、缓存友好的排序优化，以及代码生成机制。内存管理方面又具体分为存储内存和执行内存，代码生成包括表达式代码生成和全阶段代码生成。相比前面的章节，本章内容更多的是偏向底层的细节，因此相对琐碎。作为Spark SQL的技术核心，其实现方式是社区一直关注的重点，会随着版本的发展而不断优化。
第10章　Spark SQL连接Hive
 
从时间上看，Hadoop是最早流行的开源大数据处理系统，应用最为广泛。而作为Hadoop之上的数据仓库解决方案Hive，如今已经发展多年，是各企业大数据平台中广泛采用的方案。随着各种新兴的大数据处理技术的蓬勃发展，如何兼容Hive中的数据与业务，顺利地迁移到新的计算框架，逐渐摆脱MapReduce的限制，都是企业内部技术演化过程中需要考虑的。
 
目前业界主流的SQL引擎都支持与Hive的连接，Spark也不例外。在Spark 2.0版本之前，Spark SQL与Hive的连接中除Hive元数据（Metastore）外，还依赖Hive完成语法解析。从Spark 2.0版本开始，Spark SQL引入ANTLR 4作为SQL编译器，摆脱了对Hive编译器的依赖。本章将重点介绍这部分的实现原理。
 
10.1　Spark SQL连接Hive概述
 
从Spark 2.0版本开始，连接Hive不再需要创建单独的HiveContex，而是在SparkSession中通过enableHiveSupport方法开启Hive的支持。下面是example目录中连接Hive的简单应用代码。可见在Spark SQL连接Hive场景下，不再需要和DataFrame等API打交道，所有的处理与查询都直接通过SQL语句完成。
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在这个例子中，当SparkSession中开启了Hive支持后，配置信息conf中会将Catalog信息（spark.sql.catalogIm plementation）设置为“hive”，这样在SparkSession根据配置信息反射获取SessionState对象时就会得到与Hive相关的对象。第3章已经介绍过，Spark SQL本身的核心类是SessionState，该类中整合了Catalog、Parser、Analyzer、SparkPlanner等所有必需的对象。同样的，在连接Hive时，也存在类似的对象HiveSessionSate，如图10.1所示。
 
为了支持Spark SQL连接Hive，在HiveSessionState中主要重载了3个对象：Catalog、Analyzer和SparkPlanner。其中，Catalog具体实现为HiveSessionCatalog，Analyzer中加入了Hive相关的分析规则，SparkPlanner中加入了Hive相关的策略，其他的部分(如Parser等)则直接复用Spark SQL本身的对象。
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 图10.1　Spark SQL连接Hive概述


 
10.2　Hive相关的规则和策略
 
从实现层面看，Spark SQL连接Hive的主要工作体现在元数据、分析规则和转换策略方面。本节将从这3个方面详细介绍HiveSessionCatalog体系、Hive-Specific分析规则和Hive-Specific转换策略。
 
10.2.1　HiveSessionCatalog体系
 
在逻辑计划阶段已经总结过Spark SQL中默认的Catalog体系，对于其他模块，SessionCatalog提供调用的接口，而ExternalCatalog则是实际存储与操作数据的根本所在。在Hive场景下，HiveSessionCatalog继承了SessionCatalog，HiveExternalCatalog则继承了ExternalCatalog，如图10.2所示。
 
在HiveExternalCatalog中，对数据库、数据表、数据分区和注册函数等信息的读取与操作都通过HiveClient完成。顾名思义，HiveClient是用来与Hive进行交互的客户端，在Spark SQL中是定义了各种基本操作的接口，具体实现为HiveClientImpl对象。然而在实际场景中，因为历史遗留的原因，往往会涉及多种Hive版本，为了有效地支持不同版本，Spark SQL对HiveClient的实现由HiveShim通过适配Hive版本号（HiveVersion）来完成。
 
Hive版本与对应的Shim实现关系如表10.1所示。需要注意的是，Hive版本均默认对应最后一个版本号（如hive.v13默认对应“0.13.1”版本号）。HiveClient的Shim实现中Shim_v0_12继承自Shim，Shim_v0_13继承自Shim_v0_12，依此类推。在Spark 2.1中，默认的Hive版本为“1.2.1”，因此Shim的具体实现为Shim_v1_2版本。
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 图10.2　HiveSessionCatalog体系


 

 表10.1　HiveClient不同版本的实现
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真正创建HiveClient的操作位于IsolatedClientLoader类中。一般情况下，Spark SQL只会通过HiveClient访问Hive中的类，为了更好地隔离，IsolatedClientLoader将不同的类分成3种，不同种类的加载和访问规则各不相同。
 
•共享类（Shared classes）：包括基本的Java、Scala、Logging和Spark中的类，这些类通过当前上下文的ClassLoader加载，调用HiveClient返回的结果对于外部来说是可见的。
 
•Hive类（Hive classes）：通过加载Hive的相关Jar包得到的类。默认情况下，加载这些类的ClassLoader和加载共享类的ClassLoader并不相同，因此，无法在外部访问这些类。
 
•桥梁类（Barrier classes）：一般包括HiveClientImpl与Shim类，在共享类与Hive类之间起到了桥梁的作用，Spark SQL能够通过这个类访问Hive中的类。每个新的HiveClientImpl实例都对应一个特定的Hive版本，如图10.3所示。
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 图10.3　HiveClient访问的隔离


 
实际上，IsolatedClientLoader类能够通过isolationOn这个Boolean类型值控制是否单独创建ClassLoader来加载Barrier类。默认情况下为true，HiveClientImpl通过创建的MutableURLClassLoader加载，以此达到隔离的目的；否则，直接采用当前上下文环境的ClassLoader加载。IsolatedClientLoader创建的ClassLoader加载不同类的逻辑如下面的算法所示，不同的情况加载方式不同。
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创建HiveClient的具体实现逻辑（删除了异常处理的代码）如以下代码所示。当isolationOn为false时，直接创建一个HiveClientImpl对象并返回。代码中的classLoader为MutableURLClass-Loader类型，可以直接通过addURL方法加载所需要的类。
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接下来介绍HiveSessionCatalog。HiveSessionCatalog中一个重要的方法是查找数据表（lookupRelation）。HiveSessionCatalog在查找数据表时，正常情况下最终会构造MetastoreRe-lation对象。MetastoreRelation与默认情况下数据源对应的LogicalPlan地位相同，是Hive模块下重要的概念，用来表示Hive中的数据表。MetastoreRelation属于LeafNode节点类型，同时实现了MultiInstanceRelation接口（new Instance方法）、FileRelation接口（inputFiles方法）和CatalogRelation接口（catalogTable与output方法），其主要属性和方法如图10.4所示。
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 图10.4　MetastoreRelation概览


 
当构造MetastoreRelation对象时，主要传入数据库名和数据表名，以及Spark中的Spark-Session与CatalogTable对象。图10.4中展示了MetastoreRelation中比较常用的一些属性。首先是hiveQlTable属性，它属于Hive中的HiveTable类型，也是用来获取Hive数据表信息的重要渠道，包括统计信息、分区信息和元数据信息等。其次，TableDesc类型的tableDesc属性也比较重要，当Spark SQL系统中需要知道Hive数据表存储格式和序列化/反序列化方式时，TableDesc类型的属性必不可少。此外，需要注意的是，MetastoreRelation中采用Spark的CatalogTable定义方式，output由数据行属性字段（attributes）和分区字段（partitionKeys）组合而成；而在某些Hive版本中，分区字段是包含在数据行属性字段中的。除这些常用的属性外，MetastoreRelation还实现了对应接口的方法，并对一些关键的工具函数（如equals、hashcode等）进行了重载。
 
10.2.2　Analyzer之Hive-Specifi c分析规则
 
在逻辑计划阶段，HiveSessionState中仍然会生成新的Analyzer，如图10.5所示，可以看到，不同之处在于extendedCheckRules中少了HiveOnlyCheck规则，且extendedResolutionRules中多了ParquetConversions和OrcConversions两条规则。在默认的Analyzer中，HiveOnlyCheck规则会遍历逻辑算子树，如果发现CreateTable类型的节点且对应的CatalogTable是Hive才能够提供的，则会抛出AnalysisException异常，因此在Hive场景下，这条规则不再需要。
 
顾名思义，ParquetConversions与OrcConversions用来处理Parquet数据表文件与ORCFile数据表文件。前面已经分析过，在Hive模块中，数据表统一用MetastoreRelation表示，而MetastoreRelation包含了复杂的partition信息。当一个查询涉及的数据表不涉及分区情况时，为了得到更优的性能，可以将MetastoreRelation直接转换为数据源表（Datasource table）。具体来讲，包含两种情况。
 
•读数据表，将LogicalPlan中所有满足条件的MetastoreRelation转换为Parquet（ORCFile）文件格式所对应的LogicalRelation节点。
 
•写数据表，即InsertIntoTable逻辑算子节点，同样的逻辑替换目标数据表MetastoreRelation为对应的LogicalRelation节点。具体的实现可以参见convertToLogicalRelation方法。
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 图10.5　Hive相关分析规则


 
10.2.3　SparkPlanner之Hive-Specifi c转换策略
 
在物理计划阶段，HiveSessionState中创建的SparkPlanner与SessionState中默认创建的Spark-Planner的区别如图10.6所示。由此可见，在Hive场景中，extraStrategies中多了HiveTableScans、DataSinks和Scritps这3条策略。
 
这3条策略封装在HiveStrategies接口中，其含义也比较好理解，HiveTableScans策略负责从Hive表中读取数据，DataSinks策略用于向Hive表中写入数据，而Scripts则是应用于SQL脚本的场景（比较少见，这里不进行展开）。因此，Hive场景下Spark SQL中的物理计划的各种策略仍然会复用，HiveTableScans策略与DataSinks策略就像一头一尾，形成了对Hive中数据处理的闭环。
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 图10.6　Hive相关策略


 
具体来讲，HiveTableScans策略与前面章节中介绍过的FileSourceStrategy类似，同样是匹配PhysicalOperation模式，区别在于FileSourceStrategy生成的物理执行计划的节点为File-SourceScanExec，而Hive中则对应HiveTableScanExec节点。此外，HiveTableScans策略会将涉及MetastoreRelation分区属性（partitionKey）的筛选谓词下推到HiveTableScanExec的构造参数中，用于在执行时尽可能地过滤无关的数据分区，做到将计算下推到存储层的效果。DataSinks策略会考虑两种情况，一种是InsertIntoTable的逻辑算子节点对应生成InsertIntoHiveTable物理执行节点，另一种是CreateTable节点对应生成CreateHiveTableAsSelectCommand命令并执行。
 
10.2.4　Hive相关的任务执行
 
Spark SQL连接Hive，最重要的就是读数据与写数据，即物理执行计划HiveTableScanExec与InsertIntoHiveTable，本节详细介绍这两个类的实现。
 
负责读数据的HiveTableScanExec的实现相对简单，作为叶子节点，读者很容易想到需要生成HadoopRDD来处理输入数据。HiveTableScanExec的构造参数中比较重要的是代表Hive数据表的relation（类型为MetastoreRelation）和代表HivePartition相关的谓词partitionPruningPred（类型为Seq[Expression]）。因此，根据MetastoreRelation中是否包含数据分区，具体分为两种情况：如果relation中没有数据分区的定义，则直接调用makeRDDForTable方法；如果relation中定义了数据分区，则调用makeRDDForPartitionedTable方法。这两个方法的具体实现由HadoopTableReader完成，如图10.7所示。在HadoopTableReader的实现中，根据relation所在的HDFS路径创建HadoopRDD后，还需要支持将Hive数据表中的W ritable数据行转换为常规的Row类型（参见fi llObject方法）。
 
当写入数据到Hive中时，InsertIntoHiveTable节点不再产生新的数据，具体的操作过程在sideEffectResult的计算中进行（最终返回的是Seq.empty[InternalRow]）。doExecute方法中调用的是sparkContext.parallelize，可将并行度设置为1。数据写入到Hive数据表的逻辑最终落在saveAsHiveFile方法中，对于InsertIntoHiveTable的子节点得到的RDD，启动Spark执行sparkContext.runJob方法提交任务。图10.7中的SparkHiveWriterContainer与SparkHiveDynam ic-PartitionW riterContainer实际上是将RDD数据写入Hive数据表和分区的对象。
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 图10.7　Spark SQL中读写Hive数据的执行过程


 
10.3　Spark SQL与Hive数据类型
 
当不同系统之间涉及数据交互时，数据类型的映射和转换是一个不可避免的问题。同样的，在Spark SQL连接Hive的场景下，Catalyst中定义的数据类型与Hive中的数据类型间的互相转换是一个重要的需求。
 
在Spark SQL的Hive模块下，由HiveInspectors负责Catalyst与Hive数据类型的转换，具体包括4个方面的功能。
 
•数据解封（Data Unw rapping），将Hive中的数据类型转换为Catalyst中的数据类型，称为unwrap操作。
 
•数据封装（DataW rapping），将Catalyst中的数据类型转换为Hive中的数据类型，称为w rap操作。
 
•将Catalyst中的数据绑定相应的ObjectInspector对象，对应toInspector操作。
 
•从ObjectInspector对象中提取Catalyst数据，对应inspectorToDataType操作。
 
10.3.1　Hive数据类型与SerDe框架
 
Hive中的数据类型比较完善，不仅支持基本的数据类型，还支持集合数据类型（如Map、Struct和Array等）。SerDe是Hive中用来实现数据序列化和反序列化的框架，SerDe层构建在数据存储和执行引擎之间，能够实现数据存储与执行引擎之间的解耦。SerDe体系中提供了一个辅助类ObjectInspector，可帮助使用者访问需要序列化或反序列化的对象。具体内容这里不再继续展开，有兴趣的读者可以参考官方文档。
 
10.3.2　DataTypeTo Inspector与DataWrapp ing
 
根据前面的介绍可知，ObjectInspector在Hive的数据序列化与反序列化过程中起着重要的作用。实际上，从Catalyst数据类型转换为Hive数据类型，必不可少的步骤就是得到对应的ObjectInspector对象，然后实现数据封装操作。
 
数据类型（DataType）到ObjectInspector的映射过程，在HiveInspectors中由to Inspector(dataType:DataType)方法完成。直观上看，也比较容易确定彼此的关系。例如，Catalyst中的MapType数据类型，对应Hive中的StandardMapObjectInspector对象。目前版本的DataType与ObjectInspector对象的对应关系如表10.2所示。在模式匹配过程中，ObjectInspector统一从Hive的ObjectInspectorFactory工厂类获得。
 

 表10.2　Catalyst数据类型对应的HiveObjectInspector
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除支持直接从DataType得到ObjectInspector对象外，HiveInspectors还实现了to Inspector(expr:Expression)方法，支持从Expression得到ObjectInspector对象，对应3种不同的情况。
 
（1）Literal类型的表达式，例如expr为Literal（value，DoubleType），那么可以确定数据类型为DoubleType。
 
（2）可折叠（foldable）表达式，用expr执行后的结果创建Literal，然后重复情况（1）。
 
（3）非常量表达式，根据expr.dataType进行判断。
 
当有了DataType与ObjectInspector之后，就可以得到数据封装的函数了。在HiveInspectors中具体实现为w rapperFor(oi:ObjectInspector，dataType:DataType)方法，返回类型为“Any=>Any”的函数。w rapperFor根据ObjectInspector的类型与DataType的类型进行相应处理，例如，当oi为StructObjectInspector对象时（代码如下），首先将dataType转换为具体的StructType类型，然后针对StructType中每个字段得到封装函数，最终得到的是一个封装函数数组，其中withNullSafe用来添加逻辑单独处理null的情况。
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基于w rapperFor进行Spark SQL的数据封装就很容易了，可用w rap(a:Any，oi:ObjectInspector，dataType:DataType)方法完成，直接根据oi与dataType得到对应的封装函数，然后将a作为封装函数的输入即可。
 
10.3.3　InspectorToDataType与Data Unw rapp ing
 
从Hive数据转换为Spark SQL中的数据对应数据的解封装，具体有两种操作，第一种是能够根据Hive中的ObjectInspector确定Spark SQL中的数据类型，第二种是能够根据Hive中的ObjectInspector得到数据解封装函数。
 
从ObjectInspector确定DataType的逻辑很简单，直接枚举所有情况即可，具体实现参见inspectorToDataType方法。ObjectInspector与DataType的映射关系如表10.3所示。可见，一种DataType一般对应两种ObjectInspector对象，例如FloatType对应WritableFloatObjectInspector和JavaFloatObjectInspector对象。
 
数据的解封装操作本质上是对ObjectInspector对象的解封装操作，在HiveInspectors中实现为unw rapperFor(objectInspector:ObjectInspector)方法，返回类型同样是“Any=>Any”的函数。该方法严格遵循以下顺序。
 

 表10.3　HiveObjectInspector与DataType的映射关系
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（1）常量（ConstantObjectInspector）且为null，返回nul。
 
（2）常量（ConstantObjectInspector），根据ObjectInspector提取其中的数据。
 
（3）如果ObjectInspector倾向于获取Writable类型（preferWritable），那么首先得到W ritable类型的数据，然后转换为Catalyst中的数据，否则直接由ObjectInspector得到Java数据类型。
 
总的来讲，目前Spark SQL与Hive之间的数据映射转换在功能上除不支持Hive中的HiveVarchar/HiveChar类型和Union类型外，基本能够满足各种场景的需求。从代码实现层面来看，后续的Spark版本规划中将会优化整体实现方式，以及一些特殊情形的处理。例如，函数date_add(printf(“%s-%s-%s”，a，b，c)，3)就不需要进行数据的 unwrapping 和 w rapping 操作。
 
10.4　Hive UDF管理机制
 
Spark SQL连接Hive时，除数据类型需要处理外，另一个比较重要的部分就是Hive中的UDF、UDAF和UDTF等用户自定义函数的管理。
 
HiveUDF、UDAF和UDTF与Spark SQL表达式的对应关系如图10.8所示。Hive中的UDF对应HiveSimpleUDF对象，HiveSim pleUDF是Expression的子类；Hive中的GenericUDF对应HiveGenericUDF对象，HiveGenericUDF也是Expression的子类；Hive中的AbstractGenericUDAFResolver与UDAF均对应HiveUDAFFunction对象，HiveUDAFFunction继承自ImperativeAggregate类，实现了相关的聚合操作接口；Hive中的GenericUDTF对应HiveGenericUDTF对象，而HiveGenericUDTF是Generator的子类。需要注意的是，HiveGenericUDTF中不会维护输入数据行与行之间的状态，因此在UDTF中输出结果之前，分区动作相关的操作（例如close调用）会存在与Hive中不一致的情况。虽然在实践中发现这种情况不会影响彼此之间的兼容性，但是如果对输入数据之间的状态有要求，就可以实现为自定义的聚合函数。
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 图10.8　HiveUDF、UDAF和UDTF与Spark SQL表达式的对应关系


 
在HiveSessionCatalog类中重载了makeFunctionBuilder方法。以HiveSimpleUDF为例，当判定对应的类为Hive中的UDF类型时，就会创建HiveSim pleUDF对象。构造的参数有3个，分别是函数名（name）、根据UDF类clazz得到的HiveFunctionWrapper（clazz.getName）和UDF输入参数（children:Seq[Expression]）。注意这里的HiveFunctionWrapper，它实现了对Hive中UDF函数的封装，在Spark SQL的HiveUDF管理中起着重要作用。
 
为何要用FunctionWrapper？它和Hive不同版本UDF的实现机制有关。Hive0.12.0版本及其之前的版本，都可以直接在Executor节点上创建一个新的UDF对象，而从Hive0.13.1版本开始，UDF对象需要在Driver节点上创建完成初始化，然后进行序列化，最后在Executor节点上执行反序列化操作。然而，并非所有的对象都是可序列化的，例如，GenericUDF类就没有实现Serializable接口。在Hive中，为解决这个问题，引入了Kryo和XML序列化的方式。相应的，在Spark SQL中，FunctionW rapper负责完成这部分功能。
 
如图10.9所示，HiveFunctionWrapper中主要实现了3个方面的接口。其中，writeExternal与readExternal方法对应Externalizable接口，用于Driver端序列化与Executor反序列化操作。基于性能的考虑，序列化与反序列化功能的实现使用的是Kryo框架。需要注意的是，由于实现层面的考虑，这里的Kryo直接采用Hive中的Utilities.runtimeSerializationKryo，而并非Spark本身的。
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 图10.9　HiveFunctionWrapper介绍


 
在HiveFunctionWrapper中另一个比较重要的方法是createFunction，用来加载UDF相应的类，具体实现代码如下。这里的instance起到了缓存的作用。
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CreateFunction方法在HiveSimpleUDF、HiveGenericUDF、HiveGenericUDTF和HiveUDAFFunction类中都用到了。以HiveSimpleUDF为例，通过createFunction[UDF]()得到对应的function对象。在HiveSimpleUDF执行的方法（eval）中，直接通过Hive中的FunctionRegistry调用function处理传入的数据。
 
10.5　Spark Thrift Server实现
 
Thrift[49]是一种接口描述语言和二进制通信协议，由Facebook开发并贡献到Apache开源社区，用来定义和创建跨语言的服务。Thrift包含的代码生成引擎可以应用于多种语言中，包括C++、Java、Python等。其数据传输采用二进制格式，相对常用的XML和JSON格式体积更小，在多语言、高并发和大数据场景下更具优势。
 
Thrift框架支持使用IDL（InterfaceDefinition Language）定义服务接口，然后利用提供的编译器将服务接口编译成不同语言的实现代码，从而实现服务端和客户端跨语言的支持。Spark ThriftServer中定义的Thrift协议在if目录下的TCLIService.thrift文件中。客户端与服务端工作的原理如图10.10所示，协议层（Protocol）、传输层（Transport）乃至底层IO传输的具体实现都不需要用户关心。
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 图10.10　Thrift协议与代码生成


 
Thrift框架根据TCLIService协议生成的代码位于apache.hive.service.cli.thrift目录下，生成源码中的类与Thrift协议中定义的元素基本上相对应。例如，Thrift协议中定义了Enum类型的协议版本（TProtocolVersion），对应生成的TProtocolVersion类也是枚举类型（继承Thrift框架中的TEnum类）。Thrift协议以数据类型定义为主，定义的服务为TCLIService（以service开头），也是客户端和服务端交互的接口。如图10.10所示，客户端和服务端只要实现TCLIService中相关的接口即可。
 
当然，在一个完整的系统中，Thrift生成的代码一般不会直接暴露给上层应用，而是会结合其他方面的需求（如权限管理等），从架构上进行多层的封装。为了方便后续的原理分析，本节首先介绍一些从协议定义到上层封装的典型例子。
 
1.句柄（THand leIdentifier/Hand le/OperationHand le/SessionHand le）
 
在客户端与服务端的交互过程中会涉及大量的会话（Session）和操作（Operation），对这些对象的统一管理少不了唯一的标识，类似指针和句柄的概念。针对该需求，TCLIService协议中定义了THandleIdentifier类型，其中包含一个公开的ID和一个私密的ID（都是Binary类型），生成的THandleIdentifier类对应了UUID类型的pulicId和secretId。在此基础上，上层又定义了Handle抽象类，其内部包含一个THandleIdentifier对象，实现对其的封装，如图10.11所示。
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 图10.11　Handle相关定义与封装


 
除基本的THandleIdentifier外，TCLIService协议中还定义了TOperationHandle和TSession-Handle，用于操作和会话的唯一标识。在实现层面，SessionHandle和OperationHandle都是Handle抽象类的子类。SessionHandle中额外加入了对应会话采用的协议版本（TProtocolVersion），OperationHandle中除协议版本外，还加入了操作类型（OperationType）和hasResult属性。各种Handle对象一般都会应用在Map类型的数据结构中，来索引相对应的对象。
 
2.数据抓取相关（TFetchOrientation/FetchOrientation/FetchType）
 
服务端完成操作之后（例如计算结果写入HDFS等），客户端会抓取结果数据。TCLIService协议将数据抓取动作的几种操作定义在TFetchOrientation类型中。TFetchOrientation列举了6种操作方式，分别为FETCH_NEXT（获取下一个数据行集合）、FETCH_PRIOR（获取前一个数据行集合）、FETCH_RELATIVE（根据相对的偏移量获取相关数据行集合）、FETCH_ABSOLUTE（根据绝对的偏移量获取相关数据行集合）、FETCH_FIRST（获取结果集中的第一个数据行集合）和FETCH_LAST（获取结果集中的最后一个数据行集合）。目前版本的SparkThriftServer实现中仅支持FETCH_NEXT和FETCH_FIRST两种方式。
 
在代码层面，Thrift生成的TFetchOrientation类也是Enum类型，但最终实际应用的则是FetchOrientation类。FetchOrientation类仅仅是对TFetchOrientation类的封装，不做任何额外的操作。此外，FetchType也是Enum类型，表示获取的数据来自查询结果（QUERY_OUTPUT）还是日志（LOG）。
 
作为服务化的应用，离不开服务端（Server）、客户端（Client）、鉴权管理（Auth）、客户端与服务端会话（Session）和操作（Operation）等基本概念。一般来讲，当服务端（Server）开始接受来自客户端（Client）的请求时，会通过会话管理器（SessionManager）管理维护一系列的会话（Session）信息，SessionManager又会通过操作管理器（OperationManager）管理一系列的操作（Operation）。SparkThriftServer源自HiveServer2，在实现方面，从上至下进行了多层的封装，如果直接从Spark层面作为切入点难度比较大。下面介绍这些基本的概念，然后定位到Spark层面的封装和调用。
 
10.5.1　Service体系
 
在SparkThriftServer中，服务端的各个主要模块都实现了Service接口来实现统一的管理。整个Service体系如图10.12所示。Service的状态有4种：创建成功但未初始化（NOTINITED）、初始化完成但还没有开始或结束（INITED）、已经开始（STARTED）和结束（STOPPED）。从图10.12中可以看到，Service接口中定义了9个方法，所有的Service在初始化时都需要传递HiveConf配置信息，这些方法中提供了register和unregister向该Service注册和注销监听器（ServiceStateChangeListener）的功能。
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 图10.12　Service体系概览


 
AbstractService是实现了部分Service方法的抽象类，默认的状态为NOTINITED，内部包含了Service名（name）和启动时间（startTime）等基本信息，List类型的listeners保存了该Service所有的监听器。AbstractService的操作主要是调用ServiceOperations类中提供的静态方法，包括初始化Service、启动Service和停止Service等。需要注意的是，AbstractService实现的大部分方法中都使用synchronized关键字完成同步，以支持多线程环境下的操作。除AbstractService外，FilterService也直接实现了Service接口，不过仅仅是对Service的一次封装，该类在SparkThrift Server的其他模块中并没有用到。类似的，AbstractService的子类BreakableService也是这样，在代码分析过程中可暂时忽略。
 
图 10.12中最下面的 SparkSQLCLIService、HiveThriftServer2、SparkSQLSessionManager和SparkSQLOperationManager都是在Spark层面的进一步封装，不影响其他模块的完整性，故本节暂不做分析，将其留在最后一个小节讲解。
 
AbstractService的子类OperationManager用来管理所有的操作。ThriftCLIService及其两个子类是Thrift服务启动的具体实现（IFace接口）。CompositeService代表着“组合服务”。CompositeService类中保存了一个Service列表（List<Service>），支持加入Service（addService）和移除Service（removeService），所有的启动（start）、停止（stop）等操作都会作用于该列表的所有Service，统一进行。
 
图10.12中CompositeService的子类彼此之间的关系比较复杂，有必要仔细梳理一下。SessionManager是一种CompositeService，因为其内部会构造一个OperationManager对象；CLIS-ervice是一个CompositeService，因为其内部会构造一个SessionManager对象；HiveServer2也是一个CompositeService，因为其内部会构造一个CLIService对象和一个ThriftCLIService对象。
 
10.5.2　Operation与OperationManager
 
在一个会话（Session）中，客户端向服务端发起的各种动作被称为操作（Operation），例如获取数据表的信息、执行SQL语句等。因此，服务端所有的动作归根结底都是在各种Operation中完成的。Operation实现为抽象类，如图10.13所示，Operation一般与OperationHandle联系在一起。
 
Operation的构造参数包括HiveSession（表示该操作属于哪个Session）、OperationType和一个boolean值run InBackground（表示操作是否后台异步执行）。在Operation类中比较重要的方法是runBefore（操作执行前准备）、run Internal（操作执行）和runAfter（操作执行后处理）。其中，run Internal为抽象方法，由各个子类实现不同的操作逻辑。除run Internal外，Operation中还定义了close、cancel、getResultSetSchema和getNextRowSet方法，这样在不同类型的操作中可以实现不同的逻辑来关闭、取消和获取结果。
 
这里简单介绍Operation的一些变量和方法实现。首先是operationTimeout和lastAccessTime这两个长整型的变量，operationTimeout用来判断一个Operation是否已经超时，lastAccessTime记录了上次访问的时间。在Operation初始化时对应当时的系统时间戳，而operationTimeout则是设定的超时阈值，获取的是HiveConf中设置的变量（hive.server2.idle.operation.timeout）。如果operationTimeout为0，则代表永不超时。Operation中支持的FetchOrientation集合为FETCH_NEXT和FETCH_FIRST。其中，FETCH_NEXT为默认的方式。此外，Operation中还定义了volatile修饰的HiveSQLException和Future类型的变量，用来表示异常和异步操作的返回值处理。
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 图10.13　Operation实现


 
Operation作为抽象类，方法以set/get为主。除此之外，比较重要的方法是beforeRun和afterRun中的逻辑。beforeRun创建了日志文件和相应的OperationLog并将其设置到Hive的CurrentOperationLog中；afterRun则是将日志文件和相应的OperationLog从CurrentOperationLog中移除。创建日志文件的核心部分代码如下。可以看到，日志文件存储于Session中设置的目录，日志文件名称对应OperationHand le中的HandleIdentifier，同时OperationLog对象名称也取决于OperationHandle的toString方法。
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与Operation相关的类主要是OperationHandle、OperationType、OperationState和OperationStatus4个。OperationType是Enum类型，本质上是对[image: img]rift生成的TOperationType的封装，用来标识操作的类型，包括获取所有数据表（“GET_TABLES”）、获取Schema信息（“GET_SCHEMAS”）等。OperationState同样是Enum类型，本质上是对[image: img]rift生成的TOperationState的封装，用来标识操作的当前状态，包括挂起（“PENDING”）、正在运行（“RUNNING”）等。OperationStatus实现比较简单，在OperationState的基础上包含了异常信息（HiveSQLException）。需要注意的是，OperationState的各种状态是不断变化的，状态与状态之间的转移和自动机类似。OperationState通过validateTransition方法判断转换的合理性，如图10.14所示，例如PENDING状态可以转换为RUNNING、FINISHED、ERROR和CLOSED状态。
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 图10.14　Operation状态转换


 
Operation的非抽象子类共有10个，如表10.4所示。这些具体的操作分为两类，即元数据操作（MetadataOperation）和执行语句操作（ExecuteStatementOperation）。元数据操作共有7个，主要用来从Hive的元数据库中获取数据表、数据列、相关的schema和类型信息。执行语句操作共有3个，分别是Hive命令操作（HiveCommandOperation）、Hive中执行SQL语句的操作（SQLOperation）和Spark中执行SQL语句的操作（SparkExecuteStatementOperation）。
 

 表10.4　Operation的非抽象子类
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MetadataOperation继承自Operation，是所有元数据操作的父类，在其构造函数中将执行模式设置为非异步（run InBackground设置为false）。MetadataOperation中实现了各种元数据操作的一些共性方法，例如，convertSchemaPattern方法将JBDC中的通配符和转义字符转换为正则表达式中的对应字符，authorizeMetaGets方法对操作元数据的权限进行验证。ExecuteStatementOperation实现比较简单，内部创建了一个HashMap用来记录查询相关（Queryspecific）的配置信息，这些配置信息仅应用于操作本身，不会扩大到Session范围。此外，ExecuteStatementOperation中实现了一个newExecuteStatementOperation方法，该方法是静态类型，根据不同情况创建SQLOperation对象或HiveCommandOperation对象。
 
这里分析元数据操作中较为简单的GetSchemasOperation，其他各种Operation的具体实现可以参考相应源码。GetSchemasOperation的核心逻辑实现在run Internal中，代码如下，在执行前会将状态设置为RUNNING。如果Hive元数据的AuthV2处于开启状态，那么需要对该操作进行权限认证（authorizeMetaGets）。如果满足要求，则GetSchemasOperation会从Session中获取元数据库的客户端（IMetaStoreClient），根据转换后的schema模式，用该客户端获取所有匹配的数据库名，并逐行写入结果集rowSet中。如果顺利执行成功，则操作状态相应地设置为FINISHED；否则操作状态设置为ERROR，并抛出异常（HiveException）。
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各种Operation的管理统一由OperationManager来完成，该对象也是与其他模块的接口，其内部维护了一个从OperationHandle映射到Operation的HashMap数据结构。OperationManager作为AbstractService的子类，实现了初始化（init）、启动（start）和停止（stop）的方法。初始化的过程中会将LogDivertAppender注册到日志系统中。OperationManager提供了构造各种Operation的功能，例如，newGetCatalogsOperation方法会返回GetCatalogsOperation对象。构造完一个Operation之后，会将其加入到内部的HashMap中，后续可以通过其OperationHandle访问该Operation对象。除此之外，针对超时的Operation对象，OperationManager也实现了用removeExpiredOperations方法进行批量移除。
 
10.5.3　Session与SessionManager
 
Session代表服务器（Server）和客户端（Client）一次会话的过程，直到服务端关闭或客户端关闭时结束。服务端一般会管理多个Session，每个Session对应一个客户端。Spark[image: img]riftServer中的Session定义与实现都在“session”目录下。Session的功能分为两部分，即HiveSessionBase和HiveSession两个接口，如图10.15所示。顾名思义，HiveSessionBase中定义的主要是会话的基本内容，如用户名、密码等。类似Operation与OperationHandle的关系，每个Session都对应一个SessionHandle。此外，Session的管理统一由SessionManager提供。
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 图10.15　Session的基本功能


 
展开来讲，HiveSessionBase中定义了17个接口，可以分为以下几类。
 
•客户端与服务端连接采用的Thrift协议版本TProtocolVersion。
 
•基本的连接信息，包括用户名(getUserName/getUsername)、密码(getPassword)、IP地址(getIpAddress)和最近访问时间(getLastAccessTime)。
 
•Hive配置信息(getHiveConf)与Hive的SessionState。
 
•与该Session相关的模块，包括SessionManager、OperationManager和SessionHandle。
 
•与该Session中操作日志相关的信息，包括是否支持操作日志（isOperationLogEnabled）和所有操作日志的根目录（getOperationLogSessionDir）。
 
HiveSession在HiveSessionBase的基础上又提供了20多个接口，从逻辑上也可以分为若干类。
 
•Session的open和close操作，其中open会传递一个Map类型的配置信息作为参数。
 
•获取相关的信息GetInfoType，可以参考TGetInfoType中定义的47种信息。
 
•获取Hive元数据库的客户端IMetaStoreClient，执行元数据操作的基础工作。
 
•执行各种操作，例如getCatalogs，其中executeStatement可以同步，也可以异步。
 
•操作结果相关，包括获取结果的TableSchema（getResultSetMetadata）和获取结构（fetchResults）。
 
•权限相关，包括getDelegationToken、cancelDelegationToken和renewDelegationToken的接口。
 
在图10.15中，HiveSession接口的实现是HiveSession Impl类。构造一个HiveSession Impl，只需要5个参数：Thrift的协议版本（TProtocolVersion）、用户名（username）、密码（password）、服务端的Hive配置信息（HiveConf）和客户端的IP地址（ipAddress）。HiveSession Impl中比较重要的是open方法，该方法会构造一个Hive的SessionState对象，代码如下。当服务端在同一个Session中执行多条查询语句时，这个SessionState会被复用。在HiveSession Impl的实现中，IMetaStoreClient直接通过Hive的静态方法获得。在图10.15中也可以看到，HiveSession ImplUGI是HiveSession Impl的子类，主要特点是加上了UGI（User Group Information）的管理。
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最后来看SessionManager，作为服务端所有Session的“管家”，管理着所有Session的连接和关闭，还有Session中的操作（通过OperationManager）。SessionManager是CompositeService的子类，包含了多种服务。下面首先介绍SessionManager中涉及的一些重要对象。
 
•hand leToSession：类型为ConcurrentHashMap，记录了所有SessionHandle到HiveSession之间的映射，每次执行openSession操作后都会将得到的HiveSession加入到该数据结构中。
 
•OperationManager：即操作管理器，在SessionManager中构造，创建每个HiveSession之后，都会调用setOperationManager方法完成对OperationManager的设置。
 
•backgroundOperationPool：类型为ThreadPoolExecutor，用来管理所有后台运行操作的线程池，该线程池的大小通过参数hive.server2.async.exec.threads进行设置，默认为100。
 
当SessionManager开启新的HiveSession时会调用openSession方法，该方法中需要注意两个参数，即Boolean类型的w ith Impersonation和String类型的delegationToken（表示代理Token）。这两个参数都用来表示与权限相关的功能，当w ith Impersonation为true时，delegationToken一般也不为空，此时创建的对象是HiveSession ImplwithUGI，并通过HiveSessionProxy得到代理对象来调用相关方法（实际上将方法调用封装在UserGroup Information的doAs模块中）。
 
10.5.4　Authentication安全认证管理
 
在任何一个企业级应用中，安全都是一个不可回避的话题，而用户的认证管理（Authentication）则是系统安全体系的第一道屏障。顾名思义，认证就是对访问者身份识别和鉴定的行为，即验证用户的身份，判断其是否为合法用户。
 
SparkThriftServer认证模块的实现在auth目录下，整个模块的调用接口是HiveAuthFactory类，如图10.16所示。构造一个HiveAuthFactory对象只需要HiveConf配置信息，根据HiveConf中的参数（hive.server2.authentication和hive.server2.transport.mode）得到认证类型（authTypeStr）与传输模式（transportMode）。需要注意的是，如果authTypeStr为“KERBEROS”，则HiveAuthFactory中会创建一个HadoopThriftAuthBridge.Server对象saslServer，由此可见SparkThriftServer的Kerberos认证实现依赖Hive中的实现。
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 图10.16　安全认证管理入口HiveAuthFactory


 
HiveAuthFactory中实现了getAuthTransFactory和getAuthProcFactory两个重要的方法，分别得到TTransportFactory和TProcessorFactory对象，作为ThriftServer启动时必需的元素（参见ThriftBinaryCLIService中的实现）。TTransportFactory对象取决于认证类型，如果是Kerberos，则由saslServer创建，否则统一由PlainSaslHelper根据认证类型创建。同样的，TProcessorFactory的创建也取决于认证类型，Kerberos方式由KerberosSaslHelper创建，其他类型也统一由PlainSaslHelper创建。
 
此外，HiveAuthFactory中还提供Kerberos安全认证机制下涉及DelegationToken（代理Token）的一些基本操作（包括getDelegationToken、cancelDelegationToken和renewDelegationToken等），以及若干的静态工具方法，例如getSocketTransport和getSSLSocket方法得到的TTransport对象等。
 
当PlainSaslHelper构造TTransportFactory时，必不可少的构造参数是Java中的回调处理对象，即CallbackHandler（在SparkThriftServer中的实现为PlainServerCallbackHandler）。PlainServerCallbackHandler中重载实现的hand le方法涉及对用户名和密码的验证，由PasswdAuthenticationProvider接口提供。在SparkThrfitServer的auth模块中，提供用户名和密码认证的实现共有4种，如表10.5所示。
 

 表10.5　PasswdAuthenticationProviderr的不同实现
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PasswdAuthenticationProvider的4种实现可以分别简称为NONE、CUSTOM、LDAP和PAM，可以通过工厂类AuthenticationProviderFactory获取。NONE表示什么都不做，即对用户名和密码不进行任何限制；CUSTOM意味着可定制，由用户实现后通过配置文件加载；LDAP认证方式依赖HiveConf来传递URL等相关参数；PAM认证方式的实现依赖第三方提供的库。
 
总的来看，SpartThriftServer中的安全认证模块对Hadoop和Hive的依赖较重，特别是Kerberos机制的实现。在实现层面，整个模块以HiveAuthFactory为主线，同时该类也是其他模块的调用接口，层次上非常清晰。
 
10.5.5　Spark Thrift Server执行流程
 
在前面内容的基础上，本节分析Spark中启动ThriftServer的主要流程。如图10.17所示，整个服务的生命周期从执行sbin文件夹下的start-thriftserver.sh脚本开始直到执行stop-thriftserver脚本结束。
 
由图10.17中的代码可知，ThriftServer脚本的启动依赖spark-daemon.sh，最终调用sparksubm it接口提交org.apache.spark.sql.hive.thriftserver.HiveThriftServer2应用。该应用的启动入口在main函数中，参看HiveThriftServer2的实现可知，main函数主要完成以下4个方面的功能。
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 图10.17　Spark SQLThriftServer生命周期


 
•解析启动参数：构造HiveServer2中提供的ServerOptionsProcessor对象，解析用户启动服务器时输入的参数（main函数中的args）。
 
•Spark SQL接口初始化：既然要调用Spark SQL执行相关操作，必然少不了Spark SQL的相关接口。SparkSQLEnv中包含SQLContext和SparkContext两个变量，在HiveThriftServer2的main函数中调用init函数会完成这两个对象的构造。此外，SparkSQLEnv中的对象在Spark关闭时也会回收。
 
•构造Spark SQL中操作Hive的客户端：调用HiveUtils中的newClientForExecution方法，得到HiveClient对象。
 
•构造HiveThriftServer2对象并启动：将SparkSQLEnv中的SQLContext对象作为构造参数，构造一个 HiveThriftServer2对象，随后 HiveThriftServer2对象采用 HiveClient中的HiveConf完成初始化（Init）并启动（Start）。此外，SparkContext中会注册一个监听器（HiveThriftServer2Listener）来处理JobStart等事件，并添加ThriftServer对应的UI页面（ThriftServerTab）。
 
总的来讲，main函数最终创建一个HiveThriftServer2对象实例，作为服务运行于Spark集群。HiveThriftServer2是HiveServer2的子类，也是CompositeService的一种。在图10.17中，HiveThrift-Server2包含ThriftCLIService和SparkSQLCLIService两个服务，其中ThriftCLIService作为服务端负责维护与客户端的连接并将客户端的请求转发至SparkSQLCLIService，SparkSQLCLIService通过调用后端Hive或Spark系统完成运算并把执行结果返回给ThriftCLIService，最终ThriftCLIS-ervice把结果返回给客户端。因此，在构造ThriftCLIService时也会传入SparkSQLCLIService对象，以便处理客户端操作时调用。
 
ThriftCLIService有ThriftHttpCLIService和ThriftBinaryCLIService两种形式，分别对应Http传输模式和Binary传输模式，通过配置参数（hive.server2.transport.mode）进行判断，默认为Binary模式。SparkSQLCLIService是CLIService的子类，构造参数与CLIService相比多了一个SQLContext，其内部主要包含一个SparkSQLSessionManager对象，用于Session的管理。而SparkSessionManager是SessionManager的子类，构造参数也比SessionManager多了一个SQLContext，其内部包含一个SparkSQLOperationManager对象，用于Operation的管理。实际上，SparkSQLCLIService、SparkSQLSessionManager、SparkSQLOperationManager三者之间的关系类似基本的CLIService、SessionManager、OperationManager之间的关系。
 
SparkSQLSessionManager初始化流程与SessionManager初始化流程相似，其openSession和closeSession方法都重载了SessionManager中对应的方法。其中，比较重要的openSession的实现代码如下，首先调用SessionManager的openSession方法创建一个Session对象。
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创建Session对象之后，会通知监听器（Hive[image: img]riftServer2Listener）有HiveSession被创建的事件，最后从SQLContext中得到HiveSessionState，设置相关属性（version和database），并将SessionHandle和HiveSessionState加入到SparkSQLOperationManager的sessionToContexts数据结构中。
 
实际上，SparkOperationManager只是重载了OperationManager的newExecuteStatementOperation方法，代码如下。两者之间的主要区别在于，OperationManager创建的是ExecuteStatementOperation，查询由Hive执行，而SparkOperationManager创建的是SparkExecuteStatement-Operation，查询发送给Spark SQL完成。
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SparkExecuteStatementOperation是Spark SQL执行SQL语句的最终实现，其内部声明了4个比较重要的对象：执行SQL语句生成的result（DataFrame类型）、结果集的迭代器iter（Iterator[SparkRow]类型）、结果集头部迭代器iterHeader（Iterator[SparkRow]类型）和数据类型dataTypes（Array[DataType]类型）。作为Operation的子类，外部调用的接口是run Internal方法，但其核心逻辑在execute方法中实现，代码如下。
 

 [image: img]

 
可以看到，SQL的执行非常简单，调用SQLContext中的sql()方法即可，经过逻辑计划阶段和物理计划阶段，最终得到的是DataFrame数据类型。如果需要支持增量获取数据的操作，iter会对应result的toLocalIterator方法，将所有数据收集到单一节点上。结果集每一列的数据类型根据AnalyzedLogicalPlan确定。
 
10.6　本章小结
 
本章首先介绍Spark SQL连接Hive的整体流程，然后在此基础上分析4个方面的内容，包括逻辑计划阶段和物理计划阶段中与Hive相关的规则、HiveCatalog体系，以及Hive数据读和写的执行过程；接下来重点关注了两个内容，对比分析了Spark SQL和Hive中的数据类型，以及Spark SQL对Hive的UDF管理；最后从多个层面剖析了Spark[image: img]riftServer的架构和各个模块的实现逻辑。
 
实际上，Hive作为Hadoop生态系统中数据仓库的事实标准，应用非常广泛。在企业应用中，Spark SQL连接并兼容Hive是一个通用的需求。从发展历程来看，即使从Spark 2.0版本开始摆脱了Hive的SQL编译过程，但是对Hive元数据模块（Metastore）和Catalog体系的依赖仍然存在。当然，这也和Hive推出早、发展时间久、稳定性好等特性有关，企业内部的数据存储方式和元数据管理方式已经形成，后续各种系统（如Spark SQL和Impala等）不得不在此方式上兼容。针对该问题，相信在Spark SQL的后续版本发展中，会有相应的计划。
第11章　Spark SQL开发与实践
 
本章的主题为开发和实践，实际上也是对前面章节中Spark SQL技术原理分析的进一步扩展，旨在结合腾讯海量数据下的复杂业务需求，为开发人员提供一些实战应用经验。本章首先介绍腾讯SQL引擎发展演化的历程，然后重点阐述Spark SQL系统在腾讯内部的改造和优化之路。这些改造和优化保证了海量数据和业务压力下系统的高可用和高性能，同时满足了不同业务的复杂需求。本章最后将分享Spark SQL系统在实际运营中的一些集群管理和业务优化方面的经验教训。
 
11.1　腾讯大数据平台（TDW）简介
 
腾讯大数据平台（TDW）[50]诞生自2009年，迄今为止，整个平台的建设已经近十年。如今，TDW已经发展成为包含数据接入、存储、计算、可视化和应用的综合性平台，图11.1中展示了平台各个层面的主要构成。在数据接入方面，主要有团队自研的TDBank，支持各种场景、各种类型的数据导入。数据存储层以HDFS、HBase和Ceph为主，也会有小比例的数据存储在其他类型的系统中（如关系数据库）。集群资源管理依赖腾讯内部自研的Gaia系统，相比开源的YARN系统，Gaia实现了许多扩展特性。在计算层，TDW不仅改造、融合了各种开源的框架（MapReduce、Spark等），也针对一些特定的需求，开发自有的系统（例如Angel）。此外，TDW在应用层为用户提供针对各种业务场景的前端工具。
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 图11.1　腾讯大数据平台


 
如今TDW平台承载着日均超过万亿级别的数据采集、PB级别日均计算量、亿次日均容器数、百PB级别的存储规模。它覆盖了腾讯内部七大事业群的各个业务产品，提供丰富的数据应用（业务决策、精准推荐、用户画像、报表分析等）。同时，整个平台也在不断发展壮大，吸收新的技术，发展新的功能，为腾讯各业务产品提供丰富、优质的数据服务。
 
11.2　腾讯大数据平台SQL引擎（TDW-SQL-Engine）
 
SQL引擎在腾讯大数据平台中有着承上启下的作用。向下连接Spark、MapReduce计算框架，向上满足即时查询和周期性业务。腾讯的SQL引擎在开源的基础上，结合腾讯自身业务的特点和需求，开辟出一条拥有自身特色的“道路”。
 
目前，TDW-SQL-Engine运行在数万规模的集群节点上，处理日均数百PB级别的数据，承载着日均百万级别的SQL业务，支撑公司数据业务的交互式分析查询、报表、OLAP等各种需求，承担在海量数据里挖掘价值的责任。无论是日均业务量，还是处理的数据量，在国内的互联网公司里都位居前列。
 
11.2.1　SQL-Engine背景与演化历程
 
从一开始的Hive，到Impala和Presto，再到Spark SQL，业界的SQL计算框架在不停地发展，各种可选方案层出不穷。腾讯大数据平台内部的SQL引擎（SQL-Engine）也随着业界的发展而不断演进，执行层经历了从Hive到Spark SQL的更新换代。
 
在TDW-SQL-Engine发展的初期，Hive是执行层框架的不二选择。实际上，当时业界已经开始采用Hive并在实际应用中不断迭代改进。早期的Hive存在着许多不足之处，不仅在语法和功能上与用户熟悉的Oracle数据库相差太大，而且在开发方面也缺乏友好的可视化界面。此外，Hive没有提供方便使用的数据仓库与数据应用接口。因此，早期的Hive在使用推广上一时难以被用户接受。为了解决这些问题，SQL引擎团队对Hive进行了大量的优化和改造。
 
•在功能扩充方面，添加Oracle数据库中的常用功能，主要包括：基于角色的权限管理机制，确保数据安全；兼容Oracle分区方式，提供二级分区的功能；窗口函数，扩充Hive的功能；过程语言多维分析；CTE表达式的支持；DML语言扩充；入库数据校验，保证数据质量；与其他数据库的互通。
 
•在易用性方面，在HiveQL的基础上扩充标准化SQL语法，做到业务的无缝迁移，提供非常友好的可视化集成开发环境。
 
•在性能优化方面，采用二进制存储格式，提升读写效率，并支持LZO压缩。同时，在扩充HashJoin、按行划分数据等方面进行了大量技术优化。
 
•在稳定性方面，优化和改造主要包括：容灾与负载均衡、大结果集获取接口优化、元数据接口优化、内存泄漏检测、服务过载保护和非线程安全容器优化等。
 
在SQL引擎团队的努力下，优化改造后的Hive基本满足了用户需求，也开始逐步支撑腾讯内部绝大部分的离线数据处理业务。
 
虽然对Hive进行了大量优化和改造，但是随着数据量和业务量的增加，Hive作为SQL执行层的性能瓶颈逐渐凸显，一些有着时限要求的应用开始受到影响。Hive采用MapReduce作为计算引擎，而MapReduce采用中间结果落盘的机制，大量的磁盘IO制约了SQL的执行速度。与此同时，Spark异军突起，构建于其基础之上的Spark SQL在执行效率上大幅领先Hive，作为SQL处理领域的新秀发展迅猛，成为业界广泛关注的解决方案。后来，经过初步的测试和版本维护的权衡考虑，团队决定将SQL引擎中的执行层从Hive逐渐更新换代到Spark SQL系统。
 
整个过程并非一蹴而就，最早引入的Spark SQL版本为1.5，随后，逐步升级到1.6版本，再到当前的2.1版本（注：2.1版本的基础上合并了若干2.2版本的patch）。在此过程中，SQL-Engine团队对Spark SQL进行大量的兼容性改造和优化。这些改造和优化包括400多个功能特性和性能的优化，涉及数万行的代码改动。这里简单列举其中的一些内容，在后面的内容中会详细介绍。
 
•兼容性：兼容大数据平台特有的SQL语法（包括Oracle数据库）、数据存储格式、分区格式、元数据格式等。
 
•新框架：Spark SQL业务的Yarn-Cluster运行模式、On Demand的History Server、元数据库代理、HiveUDF/UDAF函数自动加载等。
 
•新功能：数据自动分区、自定义Python UDF/UDAF函数、多维分析组合使用等。
 
•性能优化：预排序的Join实现方式、多维分析的Union策略、SortMergeJoin执行过程中的数据存储优化等。
 
整个替换升级过程对用户都是透明的，如今，腾讯内部的Spark SQL在性能和稳定性上已经能够完全满足各大业务数据处理的需求。
 
11.2.2　SQL-Engine整体架构
 
实际上，完整的SQL-Engine包括多个模块，这里为了突出重点，在图11.2中仅展示了与Spark SQL相关的部分。HiveServer是服务器，沿用了早期的命名，负责管理应用的生命周期。在上层，用户可以以两种方式来提交SQL语句，一种是基于可视化开发环境的即时查询，另一种是调用数据流系统周期性运行。这两种方式都会通过Thrift协议将SQL语句提交到HiveServer集群。HiveServer接收到应用后，将应用以Yarn-Cluster方式提交到Yarn集群运行，并将计算的结果返回给业务。
 
Spark SQL在运行过程中，会连接MetaStore集群获取元数据信息，以及连接UDF集群获取计算所需的UDF/UDAF函数。可以看到，SQL-Engine的架构与业界/社区的一些通用解决方案不同。首先，SQL语句会通过HiveServer在Spark SQL中封装为一个应用（Application），然后以Yarn-Cluster的形式提交到集群，这种方式可以支持高并发的业务模式。其次，为了避免模块之间的耦合，元数据信息和UDF函数在SQL-Engine中都剥离出来进行单独管理，这样元数据信息和函数的更新可以对业务保持透明，便于版本升级。
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 图11.2　SQL-Engine整体架构


 
这种架构可以通过简单的水平扩展增加其业务的处理能力，并且扩展可以对用户业务保持透明。在HiveServer内部，通过不同业务间的隔离，可防止有问题的业务影响其他业务。对失败的业务，增加自动重试机制。同时，在提交业务到HiveServer时，通过负载均衡算法选择相对空闲的HiveServer处理任务。这些机制保证了SQL引擎在海量业务压力下的稳定性、容灾能力高性能。
 
11.3　TDW-Spark SQL开发与优化
 
为保证海量数据和业务压力下的高可用和高性能，同时满足不同业务的复杂需求，团队在社区版本的基础上做了大量的改进和优化。本章内容涉及3个方面：首先是业务运行的支撑框架，该框架能够确保Spark SQL稳定地融入到SQL-Engine的整体架构中；其次是新功能的开发，以兼容内部的一些数据特性或需求；最后是性能优化，基于内部执行环境，完成一些针对性的改进。
 
11.3.1　业务运行支撑框架
 
1.Yarn-Cluster提交模式
 
根据SQL-Engine的整体架构可知，HiveServer负责向Yarn提交SQL（注：腾讯内部使用的是Gaia，这里使用Yarn进行介绍，原理类似，方便理解）。社区的Spark支持多种提交方式，如果是默认的Yarn-Cluster，则HiveServer无法有效地和ApplicationMaster进行交互，因此从功能上来看，只有Yarn-Client模式满足需求。如图11.3所示，在Yarn-Client模式下，SparkDriver将运行在HiveServer所在的节点上。由于负责任务分发，以及消息、状态的汇总等，Driver会给HiveServer服务器造成非常大的（内存）压力，尤其是在Driver获取mapOutputStatus对象时。
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 图11.3　Yarn-Client模式下的运行架构


 
针对这些问题，SQL-Engine采用了以下方案。
 
（1）抽象出通用的业务无关逻辑，仅暴露SQL接口，实现Spark SQL对用户透明。
 
（2）遵循Spark提交模块中Yarn-Cluster模式的思路，实现Spark SQL的Yarn-Cluster提交模式，完成Driver的分散化，避免单点问题（Driver即使失败了，Yarn也会重新分配并启动另一个Container来运行Driver），达到高并发、高可用的目标。
 
（3）定义一套专用消息接口，实现Yarn-Cluster模式下Client端与ApplicationMaster的消息通信，支持实时动态获取业务SQL的执行状态信息。
 
基于上述解决方案，SQL-Engine中实现的业务提交模块整体架构如图11.4所示，该架构中重要的部分有3个。
 
•通用程序：通用的基本操作会被封装成应用程序，在Spark Driver中只要接收用户提交的SQL语句即可。
 
•SQLApplicationMaster：实现Spark SQL系统的Yarn-Cluster模式，SQLApplicationMaster类似Spark-On-Yarn提交模式中的ApplicationMaster角色，并在SQLApplicationMaster中封装SQL逻辑为Yarn中的应用。
 
•SQLMessage：实现Spark SQL的客户端（Client），定义SQLApplicationMaster与Client之间的消息接口SQLMessage，并在Client端提供实现的各种命令（如提交SQL语句的subm itSql等）与消息获取方法（如getState等）。
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 图11.4　SQL-Engine中实现的业务提交模块整体架构


 
SQLApplicationMaster包含ApplicationMaster的全部功能（建立基础的RPC上下文环境、保持与Driver之间的联系、通过Event机制驱动AMEndpoint、创建reportThread与ResourceManager通信等），并在此基础上实现了两个重要的逻辑：与客户端保持通信，接收提交的用户命令和查询等；提交封装的通用程序给Driver端，将任务执行的状态信息返回给客户端。总的来讲，SQLApplicationMaster类是整个技术方案的中枢。
 
针对Spark SQL业务中SQLApplicationMaster与客户端状态信息传递的需求，单独定义了一套状态消息标准。如图11.5所示，状态消息定义为SQLMessage。该接口的具体实现包括Driver注册（RegistedDriver）、用户SQL提交（SQLSubm itted）和Schema信息获取（CurrentSchema）等27种，涵盖了任务运行过程中的各个方面。基于SQLMessage，HiveServer通过AKKA与SQLApplicationMaster之间通信来管理SQL执行的生命周期。
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 图11.5　状态消息定义


 
基于上述方式，Spark的Driver端会运行在SQLApplicationMaster所在的Yarn Container上。这种方式会把Driver分散在Yarn集群中，避免了高并发时Driver给HiveServer造成的巨大压力。
 
2.On-Dem and的History Server
 
由于社区的Spark History Server不能水平扩展，所以Job较多时查询性能不佳[51]。在腾讯海量业务的压力下，社区默认的History Server不能满足需求。为此，在内部的Spark SQL中对History Server的架构做了优化。
 
在实际的业务环境中，对历史日志的查询通常只有在业务出错时会用到，所以无需将所有的日志存储到History Server。基于这种观察，腾讯Spark SQL的History Server架构如图11.6所示。在Spark Job完成之后，ApplicationMaster会将日志文件保存在本地，并将与job相关的信息保存到数据库。
 
当有业务需要获取日志时，History Server首先从数据库中获得Job信息，得到存储日志文件的地址，然后将日志文件复制到History Server进行展示。实践结果表明，这种On-Demand方式可以满足海量业务下的日志查询需求。
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 图11.6　History Server架构


 
3.元数据库代理
 
为了防止Spark SQL大量的元数据请求对元数据库造成很大的冲击，腾讯Spark SQL通过代理机器访问元数据库，如图11.7所示。Spark SQL通过Thrift协议将请求发送给代理，然后代理将请求发送给元数据库，并将结果返回。这种代理方式可以在访问高峰时起到对元数据库的保护作用。
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 图11.7　元数据库代理


 
元数据服务在Spark SQL执行过程中起着很重要的作用，在实际生产环境中会有波峰的影响。目前，SQL-Engine中的元数据已经逐步由单机版本的PostgreSQL迁移到内部自研的分布式版本TBase数据库。
 
4.HiveUDF/UDAF函数自动加载
 
前面已经介绍过，SQL-Engine的业务最早都运行在内部版本的Hive中，因此业务迁移到Spark SQL的过程中需要考虑两个系统在执行行为上的不同。UDF函数就是其中之一，与社区的实现相比，无论是数量还是功能，内部许多UDF/UDAF函数都存在着差异。为了做到函数的实时更新对业务保持透明，SQL-Engine将UDF/UDAF函数从Hive从解耦出来，单独维护。
 
这样，在提交SQL任务时，Spark系统首先自动加载UDF/UDAF函数。在解析SQL时，会先查找加载的HiveUDF/UDAF函数，查找失败时再去查找Spark SQL中的内置函数。加载逻辑的代码片段如下。
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11.3.2　新功能开发案例
 
1.字符串拼接
 
通常情况下，字符串拼接都是通过 concat函数来完成的，concat(“a”，“b”)会得到 “ab”字符串。在TDW中，需要支持用户使用“||”完成相同的功能，例如要给学生名字加上前缀，SQL语句为：
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因为在Spark SQL中已经有了concat函数的实现，所以该功能仅需要在文法层面和逻辑计划层面实现。具体来讲，可分为两步。首先，在文法文件SqlBase.g4中添加相应的文法，这里称为tdwConcat，代码如下。
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这条文法添加在primaryExpression的定义中，左表达式和右表达式仍然是primaryExpression，注意tdwConcat与其他标签的先后顺序。其次，就是修改AstBuilder类生成对应的逻辑算子节点，需要加入针对tdwConcat的逻辑，即重载实现visitTdwConcat方法，代码如下，直接得到UnresolvedFunction，将其对应到concat函数。
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2.灵活的多维分析组合
 
开源社区的Spark SQL只支持多维分析函数grouping sets、cube、rollup的单独使用，不支持组合使用，且只能通过关键字with选取固定的列。在TDW平台涉及的业务中，对多维分析的使用比较灵活，无法直接迁移到Spark SQL中，例如下面的SQL语句就会直接抛出语法错误。
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针对该需求，内部的Spark SQL系统中加入了对多维分析函数组合使用的支持，大大增加了多维分析的灵活度，满足不同OALP业务的需求。
 
在具体实现上，为了支持多维分析的灵活使用，需要在SQL语法中支持。本书第4章中已经介绍过Spark SQL语法编译器。增加语法支持需要修改SqlBase.g4文件中与聚合相关的文法，代码如下。
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修改后的语法会被翻译为抽象的语法树，语法树再被解析为逻辑计划。所以，为了使多维分析的语法生效，还需要修改执行逻辑。从语法树到逻辑计划（LogicalPlan）是在AstBuilder中完成的。在AstBuilder中，聚合操作会被翻译成逻辑计划GroupingSets。GroupingSets的定义如下。
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GroupingSets在第7章中简单介绍过，其中groupByExprs表示聚合的字段，而bitmasks用来表示聚合字段的组合。在修改多维分析的执行逻辑时，只需修改这两个参数。使用本小节开头的 SQL 例子，修改后的 groupByExprs为 [expr1，expr2，expr3，expr4，expr5]，bitmasks为 (0，1，2，3，4，5，6，7，12，13，14，15)。bitmasks中二进制表示的 0 代表对应字段参与聚合，1 代表对应字段不参与聚合。例如，6的二进制为“00110”，表示参与聚合的字段为expr1、expr2、expr5，其他字段为null。
 
在修改了SqlBase.g4和AstBuilder之后，多维分析的组合就可以使用了。这个功能只涉及对语法的支持，不会涉及后续执行层面的改动。上述实现的说明基于Spark 2.1版本，在后续版本中，读者可以根据该思路自行实现。
 
3.自定义Python UDF/UDAF函数
 
虽然SQL-Engine提供了大量的UDF/UDAF函数以支持各大业务的数据处理，但是在实际运营中仍然会发现已有的函数无法满足所有的逻辑需求。在这种情况下，最好的方式是支持用户自定义函数，并且能够很方便地被他人复用。
 
目前，Spark SQL中主要支持两种形式的UDF/UDAF函数自定义，一种是在Spark应用程序中定义的一次性函数，另一种是引用Hive的UDF/UDAF函数。前一种形式定义的函数在目前SQL-Engine的架构体系下无法直接使用（用户不需要写程序），而后一种用户自定义函数的门槛比较高，很难推广使用。
 
实际上，TDW平台的用户中具有Python背景的数据分析人员占很大一部分比例。因此，为了降低用户使用门槛，内部Spark SQL中实现了Python UDF函数接口和UDAF函数接口，用户可以继承接口实现自定义的函数功能。同时，用户实现的函数可以在完成注册后为他人复用。
 
UDF函数对数据进行逐行处理，输入一行数据，就会输出一行处理后的数据，输入与输出是一对一的关系。实现UDF函数只需实现接口的eval函数，代码如下。函数的输入为一行数据，输出为处理后的数据。案例中的函数StringLength用来计算字段长度。
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UDAF函数是聚合数据，输入多行数据，输出一行处理后的数据，输入与输出是多对一的关系。实现UDAF函数需要实现4个接口，代码如下。接口initialize是初始化buffer（用来保存结果）。接口update用于处理一行数据，并将处理结果保存在buffer中。接口merge是将buffer中的结果进行部分聚合。接口eval返回最终结果。案例函数Average用来计算String型字段的长度。
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Python UDF/UDAF函数需要在PySpark的环境下运行。PySpark是在Spark外围包装一层Python API，如图11.8所示。在Driver上，Python进程通过Py4j实现在Python中调用Java的方法；在Executor上，为每个task启动一个Python进程，Python进程通过Socket与task进行数据通信。
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 图11.8　PySpark架构


 
具体到Python UDF/UDAF函数，task将需要计算的数据发送给Python进程中的UDF/UDAF函数进行计算，计算完成后将计算结果返回给task。为此，内部的Spark SQL中实现了PythonUDF和PythonUDAF两个对象，负责task中数据的发送和接收。在Python模块里，实现了udf_worker和udaf_worker，用于在Python进程中负责数据的接收，并调用相关函数进行计算，然后将结果返回给task。
 
4.自动分区
 
Spark任务中如果存在多个Stage，那么就必然涉及数据的Shuffl e操作。此时，系统将面临一个如何设置Shuffl e后的数据分区数目的问题。目前，Spark系统默认采用统一固定的数据分区数目（200），并且需要手动设置（通过参数spark.sql.shuffl e.partitions设置）。因此，每次运行Spark SQL任务时，用户都需要预估SQL要处理的数据量，然后根据Executor的内存大小，手动设置数据分区数目。设置不当可能会造成内存OOM或资源浪费。
 
当每个Stage都采用统一的分区数目时，为了使分区的数据量适应task的内存大小，分区数目需要按照Stage中最大的数据量进行设置，这样对于处理数据量小的Stage，内存资源是浪费的。如图11.9所示，Stage1处理的数据量为30GB，Stage2处理的数据量为200GB（假设Stage1的数据没有膨胀），数据分区数目需要按照Stage2处理的数据量进行设置。如果每个task能够处理的数据量为1GB，那么数据分区的数目需要设置为200。当分区数目为200时，Stage1中的每个task处理的数据量仅为30/200=0.15GB，造成task内存资源的浪费。
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 图11.9　数据分区数目的统一设置


 
内部Spark SQL在社区的基础上对分区设置进行了改进，如图11.10所示。在物理算子树生成的RDD（图11.10中的RDD5）被提交之前，由负责提交的SparkContext对象来触发RDD中定义的重分区操作（resetPartition）。通过递归调用父RDD的resetPartition方法触发所有RDD的重分区操作。resetPartition方法会根据RDD输入的数据量（getInputSize）进行分区数的重新计算。每个RDD输入的数据量由父RDD决定，例如图11.10中RDD3的数据量从RDD1的数据量得到，RDD5的数据量由RDD3和RDD4的总数据量得到。
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 图11.10　自动分区框架


 
在具体实现中，每个RDD实现了resetPartition和getInputSize两个操作，分别用来进行重分区和获取RDD的输入数据量。当一个RDD触发重分区操作时，会对其依赖的父RDD对象递归地执行重分区操作，一直追溯到负责输入数据读取的RDD。在此过程中，根据RDD之间的物理算子的不同，分为以下两种情况。
 
•物理算子不涉及分区操作，即当前的RDD与其依赖的RDD之间处于分区相同的状态。在这种情况下，假设将当前的RDD重分区数目设置为k，那么其所依赖的所有父RDD都执行数目为k的重分区操作。
 
•物理算子涉及分区操作，即当前的RDD与其依赖的RDD之间分区并不统一。这种情况的RDD类型为Shuffl edRowRDD，物理算子称为Exchange节点。如图11.11所示，在Exchange节点中会生成一个中间RDD（InternalRDD），中间RDD是Shuffl edRowRDD的父RDD。针对这种情况，需要在Shuffl edRowRDD中重新设置Exchange中的中间RDD的分区对象（Partitioner），使得该分区对象中设置的分区数目与Shuffl edRowRDD中的分区数目统一。
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 图11.11　Exchange分区设置


 
其中，resetPartition和getInputSize的实现逻辑比较简单，代码如下。在resetPartition中，DATASIZE_PER_PARTITION决定每个分区的数据量，M IN_PARTITIONS和MAX_PARTITIONS分别是分区数目的上限和下限。在某些特定的物理算子节点（例如聚合操作中的Distinct）上，数据会发生膨胀，在根据输入的数据量计算分区数目后，需要（通过系数partAdjustment）对分区数目进行调整。getInputSize通过递归调用，最终由输入型RDD（例如HadoopRDD）计算SQL最初读入的数据量，HadoopRDD通过HDFS提供的API完成计算。
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改进之后，每个Stage的分区数目可以不同，可以按照Stage处理的数据量进行个性化设置。所有分区的大小的设置自动化完成，不需要用户干预。如图11.12所示，Stage1的分区数根据这个Stage所要处理的数据量（30GB）设置为30，而Stage2设置为200。所有这些设置是在Spark SQL任务初始化时完成的。这样的改进既让用户免于烦琐的任务参数设置，又充分利用了内存资源。
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 图11.12　数据分区数目的按需设置


 
作为服务于不同业务的基础平台，自动分区是必不可少的功能。目前的方案能够基本满足用户需求，但实现方式还较为单一，后续版本会逐步优化重构。实际上，针对该需求，业界也有着各种方案，有兴趣的读者可自行调研。
 
11.3.3　性能优化开发案例
 
社区Spark SQL的性能总体上能够满足大部分业务的需求，但是随着系统的逐渐迁移，在腾讯海量数据和复杂业务的压力下，Spark SQL中的一些性能瓶颈开始凸显。这些瓶颈有的是Spark SQL中本身就存在的，还有一些是在内部特殊的环境中出现的。针对这些问题，SQL-Engine团队进行了针对性的优化，涉及从简单的表达式到复杂的执行方式改进等多个层面，下面介绍其中两个开发案例。
 
1.预排序的Join
 
笔者在第8.5.4小节中介绍了Spark SQL中最常用的Join实现机制SortMergeJoinExec。如图11.13所示，在这种机制下，在Shuffl e之前，Map阶段会按照key的哈希值对数据进行重分区，相同key的数据被分配在同一个分区中，不同Mapper中相同分区的数据会被Shuffl e到同一个Reducer中。Reducer会对来自不同Mapper的数据按照key进行排序，然后对排序后的数据进行Join。
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 图11.13　优化前Join的实现


 
这种机制的不足之处是，当Reducer数量比较少时，会造成Reducer处理的数据量比较大，尤其当出现数据倾斜的情况时（某个/些Reducer的数据量远大于其他的Reducer），排序的性能会受到很大的影响，拖慢Join的速度。
 
内部Spark SQL针对SortMergeJoinExec的不足之处对其进行了优化，如图11.14所示，优化的思路借鉴了MapReduce，把数据排序提前到了Map阶段。Map阶段会按照key的哈希值对数据进行重分区并按key排序。Reducer只需对来自不同Mapper的数据进行归并排序。这种机制相当于把Reducer排序的任务分流给Mapper。而由于Mapper的数据量往往是比较均匀的，所以排序的性能会优于Reducer。根据实际观察，在腾讯的某些业务中，这种机制会带来几倍的性能提升。
 
Map阶段的数据排序及聚合由函数joinShuffl eWrite完成。函数的输入为RDD的分区数据，然后将每条数据插入到排序器中，直到全部数据都插入完成，最后将所有的排序文件合并。主要逻辑参见下面的伪代码。
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 图11.14　优化后Join的实现


 
其中，insertRecord方法是将一条数据记录插入到排序器sorter中，而mergeSpills方法是将排序的文件合并到一个文件中。insertRecord的逻辑参见下面的伪代码。
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代码中的memoryBuffer使用内存存储record，当达到一定数量时，sortAndSpill方法将memoryBuffer数据排序并存储到磁盘上，同时清空memoryBuffer数据结构。
 
mergeSpills方法将所有insertRecord中的spilled文件合并。其逻辑参见下面的伪代码。每次从spilled的文件中取出一个属于当前partition的最小值并写到文件中，如果没有属于当前partition的数据，则换到下一个partition，直到所有数据都被取出。
 

 [image: img]

 
Reduce阶段将不同Mapper的数据合并，并以Iterator的形式输入到Join算子中。这样调用Interator.getNext()就可以得到下一个数据值，其逻辑跟Map阶段的mergeSpills方法类似，代码如下。
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2.多维分析的Union方式
 
社区Spark SQL对多维分析采用Expand方式，一次读入数据，读入的每条数据会生成多条（2n，n为维度大小）。也就是说，Expand方式会将数据放大2n倍，然后将放大后的数据进行聚合。例如，下面的这条SQL语句。
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在Spark SQL默认的Expand执行方式中，数据将会被放大4倍，对应逻辑如图11.15所示。每条数据会按照(A，B)两列的组合，添加一个Grouping ID，以区分所属的分组。最终执行等价于在4倍数据上的一次聚合操作。
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 图11.15　Expand方式执行的Cube


 
然而，当维度比较大或初始数据量比较大时，在这种数据指数性膨胀的执行方式下，数据Shuffl e的性能往往会非常差，某些资源有限的情形下还会出现OOM的问题。因此，团队在Spark SQL中增加了多维分析的Union实现方式。Union方式不是一次读入数据，而是读入2n次数据，分别计算，然后将计算的结果合并。对于案例SQL，Union方式的思路如图11.16所示。可以看到，Union方式会读取4次数据表，然后将4次的求和结果合并到一起。
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 图11.16　Union方式执行的Cube


 
上述逻辑可以实现为一条SplitAggregateW ithExpand优化规则并加入到Optim izer中，当碰到Expand与Aggregate的组合时，能够将Expand拆分成多个Expand。如以下代码所示，用户可以配置是否开启，以及每个Expand中的数据条数。
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Union方式和Expand方式各有优缺点，Expand方式读取数据的次数只有一次，但数据会膨胀2n倍，而Union方式会读取数据2n次。总体来说，Expand方式适合维度小的多维分析，Union方式适合维度大的多维分析。本质上，Union方式是一种“细水长流”的策略，与常见的IO复用等优化思想相反。根据实际观察，在腾讯某些高纬多维分析业务中，Union方式的执行速度比Expand方式快6～8倍。目前，这两种方式还需要手动配置，后续发展中会加入这两种方式的智能选取功能，对用户保持透明。
 
11.4　业务实践经验与教训
 
本节分享腾讯公司在Spark SQL集群管理和业务运营方面的一些经验。虽然这些经验来自于腾讯内部业务，但在一定程度上具有通用性，广大开发人员可以借鉴。
 
11.4.1　Spark SQL集群管理的经验
 
1.Spark SQL透明更新
 
在大量业务的情况下，Spark SQL的版本更新要尽可能减少对用户业务的影响。基于图11.2展示的架构，内部Spark SQL以Jar包的形式存放在HDFS上（路径由spark.yarn.jars指定）。在版本更新升级时，只需替换HDFS上的Jar包，无需停止服务，并且能够做到对用户业务完全透明，没有影响。
 
2.开启Executor动态调整
 
Spark在2.0版本之后，Executor动态调整机制已经很稳定了。开启Executor动态调整（spark.dynam icAllocation.enabled=true），可以让用户免于烦琐的Executor数目的预估和设置，增加业务运行的稳定性。注意，在设置了Executor动态调整之后，还需要开启Shuffl e Service（spark.shuffl e.service.enabled=true），用来保留被移除的Executor产生的Shuffl e文件。而保留的Shuffl e文件可用于Stage失败的恢复。
 
3.Executor动态调整的权衡
 
Executor动态调整有3个重要的参数：spark.dynam icAllocation.executorIdleTimeout、spark.dynam icAllocation.initialExecutors和 spark.dynam icAllocation.maxExecutors。
 
spark.dynam icAllocation.initialExecutors决定了Executor初始数目，当这个值比较小时，任务需要等待向Yarn申请资源，造成任务运行有比较长的爬坡阶段；当这个值比较大时，对于不需要这么多Executor的任务来说，会造成资源的浪费。这个值的选取可以根据历史任务的Executor数目的统计，按照二八原则来设置，例如80%的历史业务的Executor数目都不大于参数值。同时，也要考虑集群的资源紧张度，当资源比较紧张时，这个值需要设置得小一点；当资源比较富裕时，这个值可以设置得大一点。
 
spark.dynam icAllocation.maxExecutors决定了业务最大可以拥有的Executor数目。社区的默认值是无穷大。为了防止大业务独占大部分资源，造成小任务没有资源的情况，需要将这个值设置为一个合理值。这个值的选取需要根据大业务所需的资源情况来设置，防止值过小导致任务执行时间超出业务要求。
 
spark.dynam icAllocation.executorIdleTimeout决定了Executor空闲多长时间后会被动态删除。当这个值比较小时，集群资源会比较充分地共享，但会影响业务的执行时间（在Executor被删除后，可能需要重新申请新的Executor来执行task）；当这个值比较大时，不利于资源的共享，若一些比较大的任务占用资源，迟迟不释放，就会造成其他任务得不到资源。这个值的选取需要在用户业务的执行时间和等待时间上做一个权衡。需要注意的是，当spark.dynam icAllocation.maxExecutors为有限值时，spark.dynam icAllocation.executorIdleTimeout过小会导致某些任务不能申请新的资源。例如maxExecutors=10，而某个业务所需的资源大于或等于10个Executor，业务在申请到10个Executor之后，申请到Executor由于空闲（有可能因为task还没来得及分配到其上）而被删除，目前社区Spark SQL的逻辑是不会再申请新的Executor的，这样就会导致任务执行速度变慢。
 
4.小文件合并
 
社区的Spark SQL在将数据插入Hive表中时，文件数目与Reducer数目相同。当Reducer数目比较多时，这种机制会造成小文件过多的情况。当读取由大量小文件构成的Hive数据时，文件的打开和关闭使得Spark SQL读取效率很差。腾讯内部的Spark SQL在写数据到Hive表时，会增加一个步骤——将小文件合并。对于不同时间写入Hive表的数据，后台会定期进行数据压缩和合并，这样既可以避免文件多造成的读取效率差的问题，又可以提高存储效率。
 
5.冷热数据分离
 
冷热数据分离是业界常用的数据管理方案。把不常被访问的数据存储到性能低的机器中，增加数据块的大小，减少数据备份数目，采用压缩率高的压缩，提高数据存储效率；常被访问的数据存储到性能高的机器中，减少数据块的大小，增加数据备份的数目，采用解压速率快的压缩，提高数据访问效率。
 
11.4.2　Spark SQL业务层面调优
 
即使是各种成熟的关系数据库系统，也无法在内部自动处理所有情况。在Spark SQL中，因为本身的实现机制和更复杂的分布式执行环境，当出现某些业务执行效率低甚至失败的场景时，就需要从业务层面进行调整或优化。在TDW实际运营中，出现了大量的这类需求，本小节分享几个较典型的案例。
 
1.多表Join顺序调整
 
多表Join操作在实际业务中非常常见，主要用来整合多张数据表的信息以支持进一步的分析。在多表Join的场景中，数据表的顺序对性能影响比较大。
 
实际上，多表Join一直都是数据库中基于代价优化机制（Cost-Based Optim ization，简称CBO）的重点针对对象。考虑到Spark SQL中的CBO尚未完全成熟，不能对SQL中Join的顺序做智能的调整，所以在写SQL时需要从业务层面加以判断。
 
这里分享一个TDW平台中的实际案例，如图11.17所示，用户需要将数据表A（30亿条）、数据表B（120亿条）和数据表C（1亿条）通过Join操作连接起来。原有的写法是表A和表B先进行Join操作，然后与表C再进行Join操作。经过观察，表A与表B执行Join操作之后得到的结果有25亿条数据，所以最终是这25亿条数据与1亿条数据的表C进行Join操作。
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 图11.17　调整顺序前的Join


 
经过测试，如果表A与表C先进行Join操作，如图11.18所示，Join的中间结果只有5千万条数据，然后与表B再进行Join操作。这种方式可以大大减少参与Shuffl e的数据量，提升Join的执行速度，性能上得到了大约40%的提升。
 
总的来讲，多个表进行Join操作时，总会有一个最佳的执行顺序，从业务层面进行调整需要对数据的分布情况有大致的了解。目前，TDW平台在吸收社区优化思想的同时，也在进行适合自身的技术探索。
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 图11.18　调整顺序后的Join


 
2.数据复用
 
“复用”是数据处理系统中常用的优化手段，主要包括数据复用和计算复用两个方面。计算复用指的是重用相同的操作逻辑，减少CPU的计算代价。数据复用比较好理解，如果读取同一份数据的两个任务之间没有依赖关系，就可以想办法合并任务逻辑，使得只需要读取一次数据，减少IO代价。
 
在TDW的业务中，数据复用出现的场景比较多，绝大部分以Union操作为主。例如，同一条SQL语句模板，用户程序中输入参数，每条SQL语句执行后得到一个结果，最后将结果合并起来。此外，即使在单条SQL语句中，用户的SQL语句也可能用Union划分成多个子查询逻辑。
 
这里举例说明，简单的SQL写法如下，用户需要分别选取key为20170802和20170803的数据进行进一步处理（注：这里省略了复杂的处理逻辑，仅用value替代）。这条SQL语句在Spark SQL中执行时，数据表myTable会被读取两次，当myTable数据量非常大时，对性能有着很大的影响。
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上述SQL语句可以在业务层针对性地优化为下面的写法，将筛选数据的逻辑整合在一起。对于进一步的复杂操作，可以用casewhen语句来支持。这样，Spark SQL只需要读取数据表myTable一次，减少了IO代价，特别是在存储与计算分离的架构下，能够减少数据传输过程中对网络的占用。
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目前，Spark SQL在系统层面还缺少这些优化的逻辑，因此需要在业务层面进行更多的调整优化。实际上，复用技术的各种场景已经有了很多研究工作，包括MapReduce环境下的MRShare和Stubby等，都可以借鉴在Spark SQL中。
 
3.W indow函数执行性能优化
 
一般情况下，当Spark集群某个节点的Task执行非常缓慢甚至出现OOM时，可以适当地增加该节点内存，以提高执行效率。然而，在实际应用中，还存在一类比较特殊的情况。例如，某数据分析业务需要统计每个区域的前若干名用户，SQL语句中会涉及row_number这样的W indow函数。
 
在Spark执行过程中发现，存在某个分区（partition）的数据量达到1亿多条，总共有大约6.5GB的数据量。在一定的范围内（注：TDW设置在10GB以内）无论如何增加Executor的内存，该分区对应的Task最终都会发生内存溢出，导致SQL最终失败。
 
实际上，这个问题和Shuffl e读写过程中内存的使用方式有关。回顾一下，Shuffl e写的过程中有一个阈值（threshold），超过了这个阈值之后，会将数据文件排序后spill到磁盘上形成文件。如图11.19所示，假设threshold为4，那么数据相应地写成4个文件。而在Shuffl e读阶段会针对每个数据文件构造一个reader（参见UnsafeSorterSpillReader），每个reader会申请1MB的内存空间作为缓冲区（注：对应代码段“byte[]arr=new byte[1024×1024]”）。问题就出在这里，WindowExec执行计划中数据结构默认设置的阈值是4096，那么1亿条数据会对应产生24000多个文件，需要申请24GB左右的内存空间，导致了内存溢出的问题。
 
解决方法比较简单，将参数spark.sql.windowExec.buffer.spill.threshold直接调大。这里关于阈值的设置有一个设置范围需要估算一下，假设Executor实际JVM堆内存大小为M(GB)，处理的数据条数为n，大小为size(GB)，那么threshold的设置需要大致满足以下两个约束条件：（1）不超过Executor内存，即size∗threshold/n<M；（2）读取Shuffl e文件的缓冲区不超过Executor内存，即n/(1024∗threshold)<M。针对上述例子，如果Executor内存设置为M=4，得到25000<threshold<6100000+，在此范围内选择一个数值即可。
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 图11.19　W indow执行spill参数调优


 
从某种程度上看，这种案例可以归纳为一大类。虽然Spark系统中有统一的内存管理功能，通过MemoryManager实现对一系列MemoryConsumer有效的管理。然而，仍然有一些对象属于“黑户”状态，并没有实现MemoryConsumer接口。面对这类问题时，需要对Spark执行原理有较深入的了解。
 
4.数据倾斜处理
 
在分布式环境中，数据倾斜一直以来都是“痛点”。然而，根据“二八原则”，实际业务中的数据一般都难以均匀分布，例如某个ID的用户活动特别频繁、某个时间段系统登录的人数特别多等。
 
具体到SQL语句中，数据倾斜出现的算子主要是Aggregation和Join，其中Aggregation中因为有着Partial机制，问题并不突出。这里以Join为例，当某个或某些key的数据量远大于其他时，处理这些key的任务运行时间远大于处理其他key的任务运行时间，从而拖慢整个Join的执行时间。
 
在TDW平台建设的过程中，数据倾斜也是经常碰到的一类问题，在业务层面一般通过以下几种方法来优化或规避。
 
•无关数据过滤：经过运维和开发人员的观察，发现实际情况中大约50%的数据倾斜都是业务无关的数据导致的，具体分为两种情形：大量的null数据没有过滤，参与了Join的执行（注：TDW中根据业务需求没有跳过null）；存在“脏数据”，不满足原有的数据类型，经过内在的逻辑处理往往会得到null等相同结果。这两种情况导致的数据倾斜处理起来比较简单，直接排查后过滤这些无关的数据即可。
 
•小表广播：如果参加Join操作的两个表是大小表，则可以采用BroadcastJoin的方式（参见8.5.2小节），将小表广播到大表所在的Executor上，避免数据倾斜的出现。社区Spark从2.2版本之后支持在SQL中通过添加Hint的方式强制采用BroadcastJoin。例如，下面的SQL语句在执行中会将小表t1广播到大表t2所在的Executor上。这种方式处理的情况有限。此外需要注意，对于外连接，基表不能被广播，因此左外连接中左表不可以是小表，右外连接中右表不可以是小表。
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•倾斜数据分离：例如参加Join操作的两个表分别为t1和t2，有数据倾斜的表为t1。可以将t1的数据分为两部分t11和t12，t11中不包含数据倾斜的数据，t12中只包含数据倾斜的数据。数据表t11和t12分别与t2进行Join操作，然后将结果合并，对应的SQL写法如下。一方面，t11与t2的Join操作不存在数据倾斜的问题。另一方面，由于数据表t12通常不会很大，所以t12与t2的Join操作可以采用第二种方法执行BroadcastJoin。这样处理之后，数据表t1与数据表t2的Join操作就能够处理数据倾斜的情况了。
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•数据打散：主要思想在于分散倾斜数据，举一个简单的例子，如图11.20所示。假设表A和表B都有id、value字段，需要对表A和表B按照id进行Join操作，即“A.id=B.id”。此时，因为id都为a，所有的数据会在一个task上进行关联操作，这样就出现了数据倾斜。大数据量的情况下这个task将拖慢整个应用的执行效率。数据打散的处理方法就是将大表（A）中的id加上后缀(“id_0”-“id_2”)，起到“打散”的作用。为了结果正确，小表B中的id需要将每条数据都“复制”多份。此时再执行join操作，将会产生3个task，每个task只需要关联一条数据，起到了分散的作用。具体到SQL写法，每个数据表的代码如下。
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经过处理之后，再使用new_id作为聚合条件。需要注意的是，这里的rand函数的效果不一定非常均匀，后缀数量可以根据实际业务的数据分步来权衡。处理数据倾斜时，有必要先用count(∗)查看数据的分步情况。此外，可以实现一个UDF函数用于专门生成0到n的数组，便于添加后缀。
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 图11.20　数据倾斜处理


 
总的来看，业务层面的优化涉及的知识点比较多，存在一定的技术门槛。对于开发人员来说，每个业务层面优化中的思路，都可以进一步地实现在Spark SQL系统内部，使得平台处理能力更加强大。
 
11.4.3　SQL写法的“陷阱”
 
除11.4.2小节关于业务层面的优化案例外，TDW平台建设的过程中还积累了大量SQL写法“陷阱”方面的案例。这类“陷阱”具有通用性，不仅局限于Spark SQL系统。下面介绍几类较典型的例子。
 
1.null的特殊性
 
SQL标准对null的处理规定比较特殊，一些计算逻辑中经常会直接跳过null。但是在实际情况中，用户经常将null当作一个具体的值，因此会出现一些困惑的情况。例如，null既不参与IN表达式的计算，也不参与NOT IN表达式的计算，如果数据中存在null，则这两个表达式得到的结果之和并不等于总的数据结果。
 
此外，TDW平台中出现的案例还包括一些函数对null的处理。假设数据表T中只有一列，列名为qq，一共有10行，数据全部都是null。那么执行以下两条SQL语句，得到的结果并不相同，count(qq)在执行过程中，会跳过null。
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2.不确定性(Non-determ inistic)的SQL语句
 
不确定性语句是指SQL中存在每次执行得到的结果不一定相同的表达式或算子（如rand函数等）。此外，还有一种情况是由分布式环境下数据Shuffl e导致的。从用户角度来说，同一条SQL语句，似乎每次执行得到的结果都不一样。在实际运营中，容易直接定位的是rand等UDF函数，后一种情形则比较隐蔽，需要仔细分析其中的细节。这里列举两个TDW平台曾经出现的案例。
 
（1）collect_set函数+数据下标作为判定条件：下面这几条SQL语句将数据value_array里的数据顺序作为判定条件。而在分布式环境下，数组value_array里的数据顺序是不确定的，所以这条SQL语句执行的结果也是不确定的。合理的写法是先将value_array中的数据排序，然后通过下标获取其中的数据。
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（2）W indow函数不确定性问题：下同这几条SQL语句中也涉及数据的Shuffl e，W indow函数（row_number）计算之前，需要根据x将属于同一个分区的数据Shuffl e到同一个节点上，但是数据传输有先后顺序，相同y的数据到达的顺序不一致，这样即使在order by操作之后，整条数据的row_number值也是不确定的。
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总而言之，不确定性除SQL语句本身外，还与底层执行环境有关，遇到这种困惑需要具体问题具体分析。目前，TDW平台正在开发的Profi ling工具中已经包含了对这种情况的提前检测，用户的SQL语句提交之前就会给出一些警告信息。
 
3.Outer类型Join中的谓词下推
 
Outer类型的Join操作在实际业务中的应用非常广泛。然而，不同于常规的Join，Outer类型Join操作的谓词下推的处理比较复杂，用户在写SQL语句时非常容易忽略，使得执行结果与自己的本意不符。TDW平台中曾经出现过多个案例，下面详细介绍谓词下推的几种处理逻辑。
 
对于Outer Join，假设返回所有行的基表为Preserved row table，另外一张表为Nullsupplying table，例如t1 leftjoin t2，则t1为Preserved row table，t2为Nullsupplying table。如果Join条件表达式为“on t1.key=t2.key and t1.key>1where t2.key>2”，则“t1.key>1”叫作“Join中条件”，“t2.key>2”叫作“Join后条件”。总结起来，Outer Join语句的谓词下推有4种情况，如表11.1所示。
 

 表11.1　Outer Join语句的谓词下推的4种情况
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为了方便分析，构造如下数据，假设表t1和表t2中的数据相同，都只包含两条数据。下面以数据表t1和t2为例，说明这4种情况。
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（1）Preserved row table“Join后条件”下推
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这种情况下，过滤条件可以下推，SQL语句等价于：
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SQL最终执行的结果为：
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（2）Preserved row table“Join中条件”不下推
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这种情况下，过滤条件不会下推，SQL最终执行的结果为：
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（3）Nullsupplying table“Join中条件”下推
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这种情况下，条件可以下推，SQL语句等价于：
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SQL最终执行的结果为：
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（4）Nullsupplying table“Join后条件”不下推
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这种情况下，条件无法下推，SQL最终执行的结果为：
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在实际运营中，如果用户的SQL语句中出现上述“陷阱”，通常会导致结果不在其预期之内。从平台的角度来看，这类问题的根源在于用户对SQL标准没有深入理解，需要在相关的文档建设方面做好工作。
 
11.5　本章小结
 
本章详细介绍了Spark SQL在腾讯公司内部的实践情况。首先，作为背景，介绍了腾讯大数据平台TDW的整体组成，并重点回顾了SQL引擎的演化历程和架构方式；然后，根据具体的业务需求，重点介绍了基于Spark SQL的若干功能开发与性能优化实例；最后，结合具体案例，分享了Spark SQL集群管理和业务优化的一些经验。当然，无论是开源社区还是腾讯公司内部，Spark SQL都在不断地发展中，希望本章的内容能够对读者有所启发，使读者在学习和使用Spark SQL的过程中少走弯路。
总结
 
至此，本书的内容已经全部介绍完毕，下面从头回顾一下整本书的思路与脉络。第1章从纵向角度（Spark到Spark SQL的发展）和横向角度（SQL-on-Hadoop系统）介绍了Spark SQL的诞生背景。第2章简要介绍了Spark架构、编程模型RDD和用户编程接口。第3章是全书内容的总纲，以一个简单的案例作为研究对象，展示了Spark SQL整个执行过程中涉及的几个重要阶段。第4章内容集中在领域语言工具ANTLR和Spark SQL的编译模块。第5章重点分析SQL逻辑计划阶段的实现，包括逻辑计划的生成和优化。第6章分析了SQL物理计划阶段的相关实现，包括物理计划的生成、优化、执行准备和最终转换为RDD的执行过程。
 
从本书第7章开始，主要内容以专题讨论为主。第7章主要讲解聚合查询（Aggregation）的实现，聚合操作是数据分析领域不可或缺的功能，除基本的聚合功能外，本章还包括窗口函数（Window）和多维分析（Grouping Sets/Rollup/Cube）的实现。第8章聚焦于经典的Join执行，这也是SQL中代价比较“昂贵”的操作，本章内容除介绍Join相关的逻辑计划与物理计划外，还分析了Join各种执行方式的实现，包括Broadcast Join、Hash Join和SortMerge Join等。第9章侧重于底层，用本书最多的篇幅重点剖析了Tungsten计划中的各项优化实现，这也是Spark SQL系统中非常关键的部分。第10章分析了Spark SQL和Hive进行交互的实现，包括元数据、数据类型和[image: img]riftServer等，对于系统从Hive迁移的企业来说，这部分内容必不可少。第11章是一些开发实践的经验分享，简单介绍了Spark SQL在腾讯TDW平台上的应用，并提供了几个典型的开发优化案例。
 
在大数据时代，各式各样的计算范型、处理框架和平台系统层出不穷，百花齐放，百家争鸣，令人眼花缭乱，即使面对同样的业务场景有时也难以做出选择。然而，万变不离其宗，背后所涉及的分布式技术、编译原理、数据库理论等基础知识都是通用的。作为开发人员，抓住这些系统背后通用的核心技术才是根本。Spark SQL作为Spark技术体系中最为活跃的子项目，发展迅速，其内部机制也越来越复杂，许多技术具有广泛的借鉴意义，既涉及传统数据库和数据仓库系统中的各种基本原理与优化手段，又包含一些新兴的大数据处理技术。当然，Spark SQL本身也在不断地发展完善中，最好的方式就是跟踪最新的开发动向，并参与到开源社区的贡献之中。总而言之，希望读者读完本书后，能够有所收获。
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