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Abstract:  In many areas such as science, simulation, Internet, and e-commerce, the volume of data to be analyzed 
grows rapidly. Parallel techniques which could be expanded cost-effectively should be invented to deal with the big 
data. Relational data management technique has gone through a history of nearly 40 years. Now it encounters the 
tough obstacle of scalability, which relational techniques can not handle large data easily. In the mean time, none 
relational techniques, such as MapReduce as a typical representation, emerge as a new force, and expand their 
application from Web search to territories that used to be occupied by relational database systems. They confront 
relational technique with high availability, high scalability and massive parallel processing capability. Relational 
technique community, after losing the big deal of Web search, begins to learn from MapReduce. MapReduce also 
borrows valuable ideas from relational technique community to improve performance. Relational technique and 
MapReduce compete with each other, and learn from each other; new data analysis platform and new data analysis 
eco-system are emerging. Finally the two camps of techniques will find their right places in the new eco-system of 
big data analysis. 
Key words: big data; deep analysis; relational data management technique; MapReduce 

摘  要: 在科学研究、计算机仿真、互联网应用、电子商务等诸多应用领域,数据量正在以极快的速度增长,为了

分析和利用这些庞大的数据资源,必须依赖有效的数据分析技术.传统的关系数据管理技术(并行数据库)经过了将

近 40 年的发展,在扩展性方面遇到了巨大的障碍,无法胜任大数据分析的任务;而以 MapReduce 为代表的非关系数

据管理和分析技术异军突起,以其良好的扩展性、容错性和大规模并行处理的优势,从互联网信息搜索领域开始,进
而在数据分析的诸多领域和关系数据管理技术展开了竞争.关系数据管理技术阵营在丧失搜索这个阵地之后,开始
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考虑自身的局限性,不断借鉴 MapReduce 的优秀思想改造自身,而以 MapReduce 为代表的非关系数据管理技术阵

营,从关系数据管理技术所积累的宝贵财富中挖掘可以借鉴的技术和方法,不断解决其性能问题.面向大数据的深度

分析需求,新的架构模式正在涌现.关系数据管理技术和非关系数据管理技术在不断的竞争中互相取长补短,在新的

大数据分析生态系统内找到自己的位置. 
关键词: 大数据;深度分析;关系数据管理技术;MapReduce 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

1   大数据时代的来临 

1.1   数据量的增长 

在科学研究(天文学、生物学、高能物理等)[1]、计算机仿真、互联网应用、电子商务等领域,数据量呈现

快速增长的趋势.比如:在科学研究方面,大型强子对撞机每年积累的新数据量为 15PB 左右(http://www-conf. 
slac.stanford.edu/xldb07/xldb_lhc.pdf);在电子商务领域,沃尔玛公司(Wal-Mart)每天通过 6 000 多个商店,向全球

客户销售超过 2.67 亿(267Million)件商品(Data-Intensive Supercomputing: The Case for DISC. CMU Tech Report 
2007),为了对这些数据进行分析,HP 公司为沃尔玛公司建造了大型数据仓库系统,数据规模达到 4PB,并且仍在

不断扩大. 
除了上述典型例子,我们还可以列举出大规模数据的几个主要来源:(1) 传感器数据(sensor data):分布在不

同地理位置上的传感器,对所处环境进行感知,不断生成数据.即便对这些数据进行过滤,仅保留部分有效数据,
长时间累积的数据量也是非常惊人的;(2) 网站点击流数据(click stream data):为了进行有效的市场营销和推广,
用户在网上的每个点击及其时间都被记录下来;利用这些数据,服务提供商可以对用户存取模式进行仔细的分

析,从而提供更加具有针对性的服务;(3) 移动设备数据(mobile device data):通过移动电子设备包括移动电话和

PDA、导航设备等,我们可以获得设备和人员的位置、移动、用户行为等信息,对这些信息进行及时的分析,可
以帮助我们进行有效的决策,比如交通监控和疏导系统;(4) 射频 ID 数据(RFID data):RFID 可以嵌入到产品中,
实现物体的跟踪.一旦 RFID 得到广泛的应用,将是大量数据的主要来源之一. 

随着数据生成的自动化以及数据生成速度的加快,需要处理的数据量急剧膨胀. 

1.2   数据分析的新趋势:超越常规报表的深度分析需求的增长 

为了从数据中发现知识并加以利用,指导人们的决策,必须对数据进行深入的分析,而不是仅仅生成简单的

报表.这些复杂的分析必须依赖于复杂的分析模型,很难用 SQL 来进行表达,统称为深度分析(deep analysis). 
如图 1 所示,人们不仅需要通过数据了解现在发生了什么,更需要利用数据对将要发生什么进行预测,以便

在行动上做出一些主动的准备[2].比如通过预测客户的流失预先采取行动,对客户进行挽留. 
这里,典型的 OLAP 数据分析操作(对数据进行聚集、汇总、切片和旋转等)已经不够用,还需要路径分析、

时间序列分析、图分析、What-if 分析以及由于硬件/软件限制而未曾尝试过的复杂统计分析模型[2]等,典型的

例子包括时间序列分析和图分析等:(1) 时间序列分析(time series analysis):商业组织积累了大量的交易历史信

息,企业的各级管理人员希望从这些数据中分析出一些模式,以便从中发现商业机会,通过趋势分析,甚至预先

发现一些正在涌现出来的机会.比如在金融服务行业,分析人员可以开发针对性的分析软件,对时间序列数据进

行分析,寻找有利可图的交易模式(profitable trading pattern),经过进一步验证之后,操作人员可以使用这些交易

模式进行实际的交易,获得利润;(2) 大规模图分析和网络分析(large-scale graph and network analysis):社会网络

(social network)虚拟环境本质上是对实体连接性的描述.在社会网络中,每个独立的实体表示为图中的一个节

点,实体之间的联系表示为一条边.通过社会网络分析,可以从中发现一些有用的知识,比如发现某种类型的实

体(有一种类型的实体把各个小组连接在一起,称为网络中的关键实体).这些信息可以用于产品直销、组织和个

体行为分析、潜在安全威胁分析等领域.随着社会网络规模的增长,从几何角度看,图的节点和边都不断增长.使
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用传统的方法处理大规模的图数据显得力不从心,急需有效的手段对这类数据进行分析. 
一种处理大数据的方法是使用采样技术,通过采样,可以把数据规模变小,以便利用现有的技术手段(关系

数据库系统)进行数据管理和分析.然而在某些应用领域,采样将导致信息的丢失,比如 DNA 分析等.在明细数据

上进行分析,意味着需要分析的数据量将急剧膨胀和增长. 
综上所述 ,数据分析的两大趋势和挑战是 :(1) 数据量的膨胀 ;(2) 数据深度分析需求的增长 (Beyond 

Reporting:Requirements for Large-Scale Analytics.TDWI Research Whitepaper 2008).如图 2 所示.此外,数据类型

不断多样化,包括各种非结构化、半结构化数据,对这些类型多样的数据进行管理和分析也是数据处理技术所

面临的挑战. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Dimensions of data analysis[2]               Fig.2  Trends of data analysis[1] 
图 1  数据分析的维度[2]                      图 2  数据分析的趋势[1] 

2   以 MapReduce 为代表的非关系数据管理技术的兴起 

关系数据库技术经过了将近 40 年的发展,成为一门成熟的、同时仍在不断演进的主流数据管理和分析技

术.关系数据管理技术的主流应用包括 OLTP 应用、OLAP 应用以及数据仓库等.SQL 语言作为存取关系数据库

系统的语言得到了标准化,经过不断扩充,其功能和表达能力不断增强. 
但是,关系数据管理技术在大数据时代丧失了互联网搜索这个机会,其主要原因是关系数据管理系统(并行

数据库)的扩展性遇到了前所未有的障碍,不能胜任大数据分析的要求.关系数据管理模型追求的是高度的一致

性和正确性.面向超大数据的分析需求,纵向扩展(scale up)系统,即通过增加或者更换 CPU、内存、硬盘以扩展

单个节点的能力,终将遇到瓶颈;横向扩展(scale out)系统,即通过增加计算节点连接成集群,并且改写软件,使之

在集群上并行执行,才是经济的解决办法.使用大规模集群实现大数据的管理和分析,需要应对的挑战很多,其
中,系统的可用性摆到了重要的位置[3].根据 CAP(consistency, availability, tolerance to network partitions)理论

(Towards Robust Distributed Systems. PODC2004 Keynote)(对该理论尚存争议),在分布式系统中,一致性、可用

性、容错性三者不可兼得,追求其中两个目标必将损害另外一个目标.并行数据库系统追求高度的一致性和容

错性(通过分布式事务、分布式锁等机制),无法获得良好的扩展性和系统可用性,而系统的扩展性是大数据分析

的重要前提. 
2004 年,Google 公司最先提出 MapReduce[4]技术,作为面向大数据分析和处理的并行计算模型,引起了工业

界和学术界的广泛关注.MapReduce 在设计之初,致力于通过大规模廉价服务器集群实现大数据的并行处理,它
把扩展性和系统可用性放在了优先考虑的位置. 

MapReduce 技术框架包含 3 个层面的内容:(1) 分布式文件系统;(2) 并行编程模型;(3) 并行执行引擎. 
分布式文件系统(Google file system)运行于大规模集群之上,集群使用廉价的机器构建.数据采用键/值对

(key/value)模式进行存储.整个文件系统采用元数据集中管理、数据块分散存储的模式,通过数据的复制(每份数

据至少 3 个备份)实现高度容错.数据采用大块存储(64MB 或者 128MB 为 1 块)的办法,可方便地对数据进行压

缩,节省存储空间和传输带宽. 
MapReduce 并行编程模型把计算过程分解为两个主要阶段,即 Map 阶段和 Reduce 阶段.Map 函数处理
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Key/Value 对,产生一系列的中间 Key/Value 对,Reduce 函数用来合并所有具有相同 Key 值的中间键值对,计算最

终结果. 
MapReduce 程序的具体执行过程如图 3 所示:首先对数据源进行分块,然后交给多个 Map 任务去执行,Map

任务执行 Map 函数,根据某种规则对数据分类,写入本地硬盘;Map 阶段完成后,进入 Reduce 阶段,Reduce 任务执

行 Reduce 函数,具有同样 Key 值的中间结果,从多个 Map 任务所在的节点,被收集到一起(shuffle)进行合并处理,
输出结果写入本地硬盘(分布式文件系统).程序的最终结果可以通过合并所有 Reduce 任务的输出得到. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Parallel computing process of MapReduce 
图 3  MapReduce 并行计算过程 

MapReduce 技术是一种简洁的并行计算模型,它在系统层面解决了扩展性、容错性等问题,通过接受用户

编写的 Map 函数和 Reduce 函数,自动地在可伸缩的大规模集群上并行执行,从而可以处理和分析大规模的数

据 . MapReduce 技术是非关系数据管理和分析技术的典型代表 .在 Google 公司内部 ,通过大规模集群和

MapReduce 软件,每天有超过 20PB 的数据得到处理[4],每个月处理的数据量超过 400PB.在数据分析的基础

上,Google 提供了围绕互联网搜索的一系列服务(包括地图服务、定向广告服务等).如此大规模的数据管理和分

析,是传统的关系数据管理技术所无法完成的(见表 1). 

Table 1  Google’s applications based on MapReduce 
表 1  Google 基于 MapReduce 的应用 

--分布式 Grep 
--分布式排序 
--Web 连接图的反转 
--基于主机的名词向量分析

--Web 存取日志分析 

--建立倒排索引 
--文档聚类 
--机器学习 
--基于统计方法的机器翻译
… 

MapReduce技术一经推出,立即遭到关系数据管理技术阵营(以著名的数据库技术专家 Stonebraker为代表)
的猛烈抨击.Stonebraker 认为,MapReduce 技术是一个巨大的倒退,并指出了 MapReduce 技术的众多缺点,包括

不支持 Schema、没有存取优化、依靠蛮力(brute force)进行数据处理等.Stonebraker 等人在 100 个节点的集群

上对 Hadoop 技术(MapReduce 的开源实现)、Vertica 数据库(一种基于列存储的关系数据库管理系统)和
DBMS-X 数据库(某厂商提供的商用数据库)进行了数据装载和数据分析的性能比较(包括 Grep,Selection,Join, 
Aggregation 等),MapReduce 的性能远远低于 Vertica 和 DBMS-X[5].但 Stonebraker 的批判并没有阻挡住以

MapReduce 技术为代表的大数据分析新技术的发展洪流. 
近几年来 ,MapReduce 技术获得了广泛的关注 ,研究人员围绕 MapReduce 开展了深入的研究 ,包括

MapReduce 应用领域的扩展、MapReduce 性能的提升、MapReduce 易用性的改进等.同时,MapReduce 技术和

RDBMS 也出现了相互借鉴相互渗透的趋势. 

2.1   MapReduce应用领域的扩展 

在应用领域方面,MapReduce 技术已经从围绕搜索的数据分析扩展到数据挖掘、机器学习[6−10]、信息检 
索[11,12]、计算机仿真[13]、科学实验数据处理(生物、物理…)[14,15]等众多的领域. 

针对传统分析软件扩展性差以及Hadoop分析功能薄弱的特点,IBM公司的研究人员致力于对R和Hadoop
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的集成.R 是开源的统计分析软件,通过 R 和 Hadoop 的深度集成,把计算推向数据并且并行处理,使 Hadoop 获得

了强大的深度分析能力[16].Purdue 大学的 RHIPE 项目(http://ml.stat.purdue.edu/rhipe/index.html)也致力于 R 和

Hadoop 的集成,为大数据分析提供开发环境的支持.Wegener 等人[17]则实现了 Weka(类似于 R 的开源的机器学

习和数据挖掘工具软件)和 MapReduce 的集成.标准版 Weka 工具只能在单机上运行,并且不能超越 1GB 内存的

限制.经过算法的并行化,在 MapReduce 集群上,Weka 不仅突破了原有的可处理数据量的限制,轻松地对超过

100GB 的数据进行分析,同时利用并行计算提高了性能.经过改造的 Weka,赋予 MapReduce 技术深度分析的能

力.基于文献[6]以及相关文献,若干开发者发起了 Apache Mahout 项目的研究,该项目是基于 Hadoop 平台的大

规模数据集上的机器学习和数据挖掘开源程序库,为应用开发者提供了丰富的数据分析功能. 

2.2   MapReduce性能提升的研究 

2.2.1   多核硬件与 GPU 上的性能改进 
在 MapReduce 的性能提升方面,研究人员做了大量的工作.MIT(Optimizing MapReduce for Multicore 

Architectures.MIT Tech. Report 2010)和 Manchester 大学的研究人员研究了多核硬件上的 MapReduce 性能改 
进[18].文献[19,20]讨论了 Cell Broadband Engine 上的 MapReduce 性能优化技术,其中,Wisconsin 大学的研究人

员利用 Cell Sort 算法,充分发挥硬件能力,极大地提高了排序的性能.MapReduce 在多核硬件上的性能改进工作

还包括文献[21]等.此外,GPU 的核心数量和工作频率不断提高,Texas 大学 Austin 分校(DisMaRC: A Distributed 
MapReduce Framework on CUDA.University of Texas at Austin Tech. Report 2009)等科研机构的研究人员,就如

何利用 GPU 提高 MapReduce 的执行性能展开了研究[22−24],并且扩展了 MapReduce 的应用领域.清华大学和

IBM 实验室的研究人员提出了 Map CG[25],在源代码级提供 CPU 编程和 GPU 编程的可移植性,大大提高了

MapReduce 程序编写的容易程度.Ohio 州立大学的研究人员面向多核环境,提出 MATE 编程接口与环境,不仅减

小了内存占用,同时,性能也大大超越 Hadoop 和 Phoenix[26](Phoenix 是一种 MapReduce 的 C++实现,http://Map 
Reduce.stanford.edu/). 
2.2.2   索引技术与连接技术的优化 

中国科学院计算技术研究所围绕 MapReduce 开展了索引优化[27,28]、利用分布式内存 Cache 提高性能[29]

等研究.文献[30]研究了非侵入式的 MapReduce 性能提升技术,包括特洛伊索引(Trojan index)和分区数据并置

(co-partition,即把需要连接的数据分区保存到同一个节点或者在网络拓扑上接近的节点,以加快数据分区之间

的 Join 操作)技术等.而文献[31]则提出事实表上的虚拟视图(virtual view over fact table)、事实表和维表连接的

优化、基于列存储的压缩(columnar compression)等技术,提高了 MapReduce 环境下星型模型上的 OLAP 类应用

的执行性能.Iu 等人[32]通过对 MapReduce 执行函数的分析,对 MapReduce 查询进行改写,充分利用 SQL 数据库

的索引、聚集函数等功能,提高 MapReduce 函数的执行效率.文献[33]研究了 MapReduce 架构下面向日志处理

的连接操作的性能,在 100 个节点组成的 Hadoop 集群上进行若干连接技术的性能研究,包括标准的重新分区连

接方法(standard repartition join)、改进的重新分区连接方法(improved repartition join)、直接连接方法(directed 
join)、广播连接方法(broadcast join)、半连接(semi-join)、基于分片的半连接(per-split semi-join)等,为不同应用

场景下使用不同的连接技术提供了参考.周傲英等人提出基于 MapReduce 的列存储数据的连接优化方法,极大

地加快了连接的速度[34].文献[35]研究了星型模型上特大事实表和特小维表之间的连接优化方法和图数据上

的路径连接(chain join)优化方法. 
2.2.3   调度技术优化 

文献[36]试图利用基于优先级的调度策略提高 MapReduce 的运行效率 .文献[37]提出了基于 MPI 的

MapReduce 优化实现,利用 MPI-3 的新特性,比如 MPI Reduce Local 等,在 127 个节点的集群上获得 25%的性能

提升.Toronto 大学和 Boston 大学的研究人员[38]尝试在多个 MapReduce Job 之间进行查询处理工作的共享,以此

提高系统的总体吞吐能力.Purdue 大学(Relaxed Synchronization and Eager Scheduling in MapReduce.Purdue 
University Tech Report 2009)的研究人员通过放松同步要求和饥渴式调度 (eager scheduling)方法 ,提高

MapReduce任务的执行效率[39].Barcelona超级计算中心和 IBM Watson实验室的研究人员研究了任务联合调度
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策略[40],以期提高性能.文献[41−44]研究了异构处理器和异构集群环境下新的任务调度算法,保证并行任务执

行的性能不受异构环境的负面影响. 
2.2.4   其他优化技术 

新加坡国立大学的研究人员[45]提出了 5 种有效的优化方法,包括基于指纹的分组方法(fingerprint based 
grouping)、直接存取文件系统(direct I/O in HDFS)、在数据解析中使用可变的 Java 对象(mutable Java object for 
data parsing)、使用索引(using indexing)以及数据块感知的调度方法(block-aware scheduling)等,一举提高

Hadoop 系统的数据分析性能,大幅度逼近传统关系数据库的性能.文献[45]指出,在大规模数据分析领域,基于

Hadoop的数据分析系统具有比传统数据库更好的扩展性,足以使得Hadoop系统成为和并行数据库正面竞争的

一支力量.如图 4 所示.Berthold 等人[46]基于 Eden 平台,使用延迟数据流处理(lazy stream processing)、动态应答

通道(dynamic reply channel)、数据流合并(stream merge)等技术优化 MapReduce 的实现.文献[47]提出利用生产

者和消费者的共享缓冲区(shared buffer between producer and consumer),消除 MapReduce两个计算阶段(Map阶
段和 Reduce 阶段)的传输瓶颈.文献[48]提出在 MapReduce 两个计算阶段的基础上增加一个 Merge 阶段,以更好

地支持集合合并(set union)、Join 等操作,同时提出了合并 Reduce 和 Merge 操作以改进性能的办法.韩国科学技

术院以及三星公司、Yahoo 公司的研究人员,利用预取技术和预 Shuffle 技术提高 MapReduce 的执行性 
能[49].Duke 大学的研究人员进行了 MapReduce 执行系统的自调优研究[50],以减轻运行时系统的手工配置要求. 

HadoopOpt 和并行数据库的非直接性能比较 
 DBMS-X (倍) Vertica (倍) HadoopOpt (倍)

Grep 文本搜索 1.5 2.6 1.47 
聚集(大规模) 1.6 4.3 1.54 

连接 36.3 21.0 14.68 

Fig.4  Performance improvement of HadoopOpt[45] 
图 4  HadoopOpt 的性能改进[45] 

2.3   MapReduce易用性的改进 

针对 MapReduce 技术缺乏类似 SQL 的标准存取语言、依靠底层语言编程的弱点,研究人员研究更为高层

的、表达能力更强的语言和系统,包括 Yahoo 的 Pig[51]、Microsoft 的 LINQ[52−54]、Hive 等.Pig 是编写 MapReduce
程序的脚本语言,Yahoo 不仅致力于提高 MapReduce 的易用性,同时还不断提高 Pig 的性能,采用包括操作符间

的 Pipeline 等技术避免物化中间结果,从而提高性能[55],并且支持数据流的处理.此外,值得指出的是,Microsoft
的 Dryad 系统通过有向无环图表达基于串行程序的并行计算 ,进而在大规模集群上并行执行 .虽然与

MapReduce 技术在概念上有些区别,但从渊源来看,可以把它看成是 MapReduce 技术的变种,同属非关系数据管

理和分析技术阵营.Hive[56]是基于 Hadoop 的大型数据仓库系统,实现了 Schema,SQL 查询等类关系数据库的功

能. Facebook 在 Hive 上实现了例行性报表、即席(ad hoc)查询、机器学习以及其他复杂的数据分析;通过 SQL
接口,改善了 MapReduce 技术的易用性和接受度.文献[57]提出 Hadoop-ML,利用该语言环境,开发人员可以很方

便地在程序块的基础上构建任务并行或数据并行的机器学习和数据挖掘算法.开源软件 Cascading 是基于

Hadoop 的一个 Java 库,包含查询 API(query API)、查询计划器(query planner)和进程调度器(process scheduler),
是 Hadoop 上的工作流软件,开发者可以在 Cascading 的基础上快速地组装并行数据处理程序. 

3   RDBMS 和 MapReduce 技术的竞争与相互渗透 

MapReduce 技术在广泛用于搜索相关的数据分析工作之后,随着其性能的不断提升和应用领域的扩展,迅
速成为 RDBMS 的年轻的竞争者,两者的竞争也促进了其相互学习和渗透.表 2 对比了 MapReduce 技术和关系

数据库技术的特点. 
MIT 的研究人员[58]借鉴 MapReduce 的容错思想,试图在 Shared Nothing 架构的并行数据库系统上实现更

高的容错性能,取得良好的容错和负载均衡效果. 
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Table 2  Characteristics of RDBMS and MapReduce 
表 2  RDBMS 与 MapReduce 的特点比较 

 RDBMS MapReduce 
模式 内部支持 外部附加 
索引 内部支持 编程实现 

数据类型 结构化数据 非结构化、半结构化、结构化数据

编程模型 声明性语言 SQL 过程性语言 
灵活性 有限 大 
扩展性 上百节点 上千节点 
容错性 低,查询重启 高,子任务重新执行 
性能 高 比 RDBMS 低 1 

应用范围 在线事务处理 
在线分析处理 

批量处理 2 

深度分析 

1. 目前,已有大量的研究致力于提高 MapReduce 的性能(参考第 2.2 节); 
2. 持续分析与增量分析可以减小分析延迟. 

HadoopDB[59]是试图混合 MapReduce 和 RDBMS 技术的一项重要工作.在 HadoopDB 中,系统清晰地分成

两层,上层使用 Hadoop 进行任务的分解和调度,下层用 RDBMS(Postgresql)进行数据的查询和处理.该工作的创

新之处是:试图利用 Hadoop 的任务调度机制提高系统的扩展性和容错性,以解决大数据分析的横向扩展问题;
利用 RDBMS 实现数据存储和查询处理,以解决性能问题.在其性能实验中,HadoopDB 的性能仍然落后于关系

数据库系统.如何提升MapReduce的性能,已引起研究人员的高度重视(见第 2.2节),研究人员提出了MapReduce
的各种优化技术,获得了重要的性能改进.Yale 大学 Abadi 领导的小组正在使用包括列存储、持续装载和分析

(continuous loading and analysis)等技术,以改进 HadoopDB 的性能[60]. 
Greenplum[2]和 Aster Data[61]是两家新兴的面向大数据分析的公司,他们采用的策略是在 MPP 架构的并行

数据库里内置地支持 MapReduce,其核心引擎同时作为 MapReduce 作业的执行引擎.两家公司正在进行一项重

要的工作,即对分析函数进行 MapReduce 风格的并行化(MapReduce style parallelization).通过并行化,数据分析

函数的执行性能大幅提升.通过引进 MapReduce 计算模型的思想,对传统的并行数据库进行改造,两家公司的

MPP 架构的并行数据库系统可以轻松扩展到几百个节点的规模.Aster Data 更是在 2010 年中发布了超过 30 个

的分析软件包,提供上千个可以定制的分析函数,这些函数都将以并行的方式运行在 MPP 平台上,从而在性能

上大大超越传统的 RDBMS 用户自定义函数(UDF).图 5 所展示的是经过 MapReduce 并行化改写后的分析函数

的执行性能和 SQL(包含子查询)查询性能的比较,可见,MapReduce 技术大幅度提升了分析函数的执行性能. 
随着 MapReduce 技术性能的提升、应用领域的扩展,关系数据管理技术和 MapReduce 技术的争论一直持

续着.2010 年初,ACM 通讯杂志同时向 Stonebraker[62]以及 Google 的 Dean 进行约稿[63].Dean 指出,MapReduce
是进行大规模数据分析处理的灵活而有效的工具;而 Stonebraker 则从最初的对 MapReduce 技术的彻底否定,
转为肯定 MapReduce 的良好扩展性,并且指出,MapReduce 非常适合做 ETL 这样的工作.目前,越来越多的数据

库研究人员(包括 Stonebraker 在内)逐渐意识到,MapReduce 和关系数据库可以互相学习,并且走向集成(Andrew 
Pavlo. MapReduce and Parallel DBMSs: Together at Last. New England Database Summit 2010). MapReduce 可以

从 RDBMS 学习查询优化、Schema 支持、外围工具(ETL 工具、可视化工具等)支持等,而 RDBMS 可以从

MapReduce 学习得到高度的扩展性和容错性、快速装载、易于使用等特点. 
除了 Greenplum,Aster Data 等新兴公司以外 ,Oracle,Teradata,IBM,Vertica 等传统数据库厂商也致力于

MapReduce 和 RDBMS 的集成.它们所采用的策略基本类似,即在 RDBMS 引擎内支持 MapReduce 作业的运行.
与 Greenplum 和 Aster Data 的分析函数并行化改写技术方案相比,Teradata[64]的工作相对简单,仅仅实现了数据

装载的加速、数据库表和 HDFS(Hadoop file system)的互相转换等功能.Vertica 数据库系统在 2009 年底开始了

MapReduce 技术的集成,通过集成,使得 Vertica 数据库不仅能够处理结构化数据,而且能够处理非结构化数据和

半结构化数据.Vertica 数据库的前身是 C-Store 数据库原型,C-Store 数据库是在 Stonebraker 的领导下开发的基

于列存储、大内存、压缩等技术,面向数据分析应用的数据库系统,Stonebraker 本人为 Vertica 的 CTO. 
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Fig.5  Performance of analytic function in aster data[61]     Fig.6  Data analysis eco-system of RDBMS 
图 5  Aster Data 分析函数的性能[61]              图 6  围绕 RDBMS 的数据分析生态系 

4   把分析推向数据以及数据分析新生态系统的浮现 

4.1   把分析推向数据 

随着数据量的增长,对大数据进行分析的基本策略是把计算推向数据,而不是移动大量的数据(In-Database 
Analytics: The Heart Of The Predictive Enterprise. Forrester Whitepaper 2009). 

围绕关系数据库管理系统,衍生出了传统的数据分析生态系统(eco-system,生态系统是指多种生物共存共

生的自然系统,在这里用来表达围绕数据分析的共存的各类系统和工具).关系数据库作为核心的数据引擎,各
种来源的数据通过 ETL 工具导入关系数据库系统,客户端工具通过 SQL 语言实现例行性的报表生成.针对复杂

的分析,SQL 的表达能力就暴露出了其局限性,无法胜任.这时,必须把数据从数据库中提取出来,导入前端分析

工具(SAS,SPSS)以进行后续分析. 
这种模式的主要缺点是,由于 SQL 分析能力的局限,需要借助于统计分析软件进行数据的深度建模和分析,

导致了大量数据的移动.需要指出的是,当分析人员从关系数据库中利用 SQL查询把数据提取到分析软件中(比
如 SAS)进行后续分析时,SQL 退化成为数据提取的接口.最为致命的是,大量数据的移动导致性能下降,这是大

规模数据分析所应该极力避免的.值得指出的是,SAS 等数据分析厂商正在致力于把分析能力下压到数据库系

统执行,但是进行得不是很彻底,分析函数的并行化以及系统的扩展性仍然是有待解决的问题. 
相对于 RDBMS,MapReduce 技术从存储模型和计算模型上支持更高的容错性、更强的扩展性,为大数据分

析提供了很好的运行平台保障.同时,难以用 SQL 进行表达的分析任务更容易用 MapReduce 计算函数表达(如
图分析、各种数据挖掘算法等,参考第 2.1 节).可见,MapReduce 技术在数据的深度分析上比 RDBMS 更胜一筹. 

4.2   新生态系统的浮现 

随着 MapReduce 技术的兴起,我们看到,数据分析的生态系统正在发生变化,Facebook 的系统就是一个典型

的范例[65].Facebook 系统的数据量是 15PB(压缩以后为 2.5PB),每天增加的数据量是 60TB(压缩以后是 10TB).
如此庞大的数据量迫使 Facebook 采用新的数据处理架构. 

如图 7 所示,在 Facebook 数据分析系统中,关系数据库系统处在系统的边缘(挂接在 Web server farm 上),负
责进行 OLTP 类的事务处理.交易数据通过定时的装载,导入核心生产用 Hive 系统(production Hive-Hadoop 
cluster),重要的分析功能在 Hive 系统里面完成.经过分析和聚集的结果(summary data),可以重新注入关系数据

库系统(包括 Oracle RAC,federated MySQL 等),接受用户的查询.为了减轻即席查询对核心 Hive 系统的压力,数
据被复制到一个备份的 Hive 系统(ad hoc Hive-Hadoop cluster),进行用户即席查询的处理,隔离未经优化的查询

有可能给核心 Hive 系统造成的性能冲击,保证核心数据分析系统的性能. 
从这个体系结构和生态环境中,我们看到浮现的大数据分析生态系统的几个特点:首先,系统具有高度的扩

展性,支持 PB 级甚至更大规模数据的分析和处理;靠近数据进行数据的深度分析,无需大量数据的移动;得益于

Hadoop 的并行能力,经过改写的分析函数获得良好的性能;整个系统既可以处理结构化数据,也可以处理非结
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构化和半结构化数据. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Architecture of the analysis platform in Facebook[65] 
图 7  Facebook 数据分析平台架构[65] 

在这个生态系统里,RDBMS 负责其擅长的 OLTP 类应用,为大数据分析平台提供数据源;数据深度分析之

后的汇总数据和分析结果重新导入 RDBMS,供用户观察(包括可视化)和使用;前端工具不再承担分析功能,仅
仅实现数据的可视化;RDBMS 担任数据集市(data mart)的角色;真正的复杂深度的分析,依靠高度可扩展的

Hadoop 系统来完成.由于 MapReduce 技术所具有的良好的扩展性,可以实现大量历史数据的在线,历史久远的

数据也可以唾手可得地进行分析,结合新数据和新算法,有利于新知识的发现. 

5   当前研究热点和我们的研究 

相对于关系数据库技术,MapReduce 是一项崭新的并行计算技术,仍然有若干重要问题有待研究: 
(1) 更加复杂的分析、更大规模的分析:在 MapReduce 模型上实现更加复杂和更大规模的分析,比如更细

粒度的仿真[66]、时间序列分析、大规模图(Christos Faloutsos. Mining Billion-node Graphs: Patterns, Generators 
and Tools. Hadoop Submit 2010)分析[67]和大规模社会计算[68]等; 

(2) 继续改进 MapReduce 的性能,提供数据分析的实时性: MapReduce 是面向批处理的并行计算模型,其性

能与关系数据库相比仍然有一定的差距.人们迫切希望尽快地从数据中发现知识,如何提高 MapReduce 的性

能、增强大规模数据处理的实时性[69,70]是研究的热点之一.比如文献[71]提出在 MapReduce 上的增量式数据挖

掘方法,能够极大地缩短数据挖掘的时间.此外,基于数据流的数据分析和挖掘也是加快知识获取速度的可行办

法[72],Brown 大学已经开始这方面的研究(C-MR 系统)(ftp://ftp.cs.brown.edu/pub/techreports/10/cs10-01.pdf); 
(3) 开发、调试与管理工具:在大数据上进行复杂的并行分析,需要开发、调试、管理等一整套支撑环境的

支持[73−75]; 
(4) 云平台上MapReduce计算的节能问题与调度优化:MapReduce作为云平台上进行大规模数据处理的重

要技术 ,其节能问题引起了研究人员的兴趣 ,已有研究人员开始了这方面的研究 [76].此外 ,云平台上的

MapReduce 计算的调度优化也是必须解决的问题[77]; 
(5) 突破 MapReduce 计算模型的局限性:深入分析 MapReduce 计算模型内在的局限性,考虑如何改进或扩

展 MapReduce.比如提高 MapReduce 系统的容错性 [78],改善 MapReduce 系统任务调度的方法 [79],超越

MapReduce 的局限性,实现更为有效的[80]并行计算模型.Washington 大学的研究人员对 MapReduce 框架进行了
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扩展,使之能够有效地支持迭代式并行程序的执行[81]; 
(6) 关系数据库和 MapReduce 混合技术研究:如上文所述,关系数据库和 MapReduce 技术各有优缺点,如何

融合关系数据库和 MapReduce 技术,设计同时具备两者优点的技术架构(既有 MapReduce 的高度扩展性和容错

性,又有 RDBMS 的高性能),也是大数据分析技术的研究趋势. 
中国人民大学高性能数据库研究小组针对面向 OLAP 应用的数据仓库数据膨胀问题,采用层次编码方法,

把星型模型中各个维表的层次信息编码到事实表中,然后把事实表横向分割,分布到大规模集群上以便并行处

理.同时,通过改写 SQL 查询,将谓词演算转变为层次编码的操作.由于事实表数据已经包含聚集查询涉及的层

次信息,子查询可以在集群上并行执行,节点之间无需交换数据.局部聚集结果由主节点进行合并,生成最终的

结果集.我们已基于 Postgresql 进行了技术原型(LinearDB)的实现,取得了较大的性能提升[82].目前,我们正在

Hadoop 框架下移植层次编码方法及其查询处理方法,在充分利用 Hadoop 的节点管理能力和扩展性的同时,提
高数据仓库星型查询的性能.初步实验结果显示(实验基于 14 台普通 PC,其中 1 台作为 Name Node),我们的

Dumbo 原型系统在 500GB SSB(star schema benchmark)数据集上获得了比 HadoopDB 平均高 6~7 倍的性能. 

6   总  结 

面对大数据深度分析的挑战,关系数据库技术的扩展性遇到了前所未有的困难.同时,SQL 的表达能力不足

以进行复杂深入的数据分析.MapReduce 技术具有简洁的模型、良好的扩展性、容错性和并行性,随着其性能

的不断改进和分析能力的不断增强(与 R,Weka 的结合等),在大数据分析的技术竞争中异军突起.关系数据库技

术和 MapReduce 技术相互竞争、相互学习和相互渗透,促进了数据分析新生态系统的浮现.在新生态系统中,关
系数据库技术和 MapReduce 技术找到了自己的位置,发挥出各自的优势,从大数据中分析和发现有用的知识. 
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