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摘  要: 综述了近年来基于 MapReduce 编程模型的大数据处理平台与算法的研究进展.首先介绍了 12 个典型的

基于 MapReduce 的大数据处理平台,分析对比它们的实现原理和适用场景,抽象其共性;随后介绍基于 MapReduce
的大数据分析算法,包括搜索算法、数据清洗/变换算法、聚集算法、连接算法、排序算法、偏好查询、最优化算

法、图算法、数据挖掘算法,将这些算法按照 MapReduce 实现方式分类,分析影响算法性能的因素;最后,将大数据

处理算法抽象为外存算法,并对外存算法的特征加以梳理,提出了普适的外存算法性能优化方法的研究思路和问题,
以供研究人员参考.具体包括优化外存算法的磁盘 I/O、优化外存算法的局部性以及设计增量式迭代算法.现有的大

数据处理平台和算法研究多集中在基于资源分配和任务调度的平台动态性能优化、特定算法并行化、特定算法性

能优化等领域,所提出的外存算法性能优化属于静态优化方法,是现有研究的良好补充,为研究人员提供了广阔的研

究空间. 
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Abstract:  This paper introduces the research advance on MapReduce based big data processing platforms. Frist, twelve typical 
MapReduce based data processing platforms are descripted, their implementation principles and application areas are compared, and their 
commonalities are concluded. Second, the MapReduce based big data processing algorithms, including search algorithms, data 
cleansing/transformation algorithms, aggregation algorithms, join algorithms, sorting algorithms, optimization algorithms, preference 
query algorithms, graph algorithms, and data mining algorithms, are studied. These algorithms are classified by their MapReduce 
implementations, and the factors that affect their performance are analyzed. Finally, big data processing algorithms are abstracted as the 
out-of-core algorithms whose performance features are well analyzed. The considerations, ideas and challenges of universal optimizations 
on the performance of out-of-core algorithms are proposed as references for researchers. These optimizations include optimizing 
algorithms’ I/O cost and locality, and designing incremental iterative algorithms. Comparing the current topics, such as resource allocation 
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and task scheduling based dynamic optimizations on platform, parallelization for specific algorithms, and performance optimizations on 
iterative algorithms, the proposed static optimizations serve as complements that highlight new areas for the researchers. 
Key words:  big data; MapReduce; out-of-core algorithm; big data processing; performace optimization on algorithms 

近年来,伴随着信息技术、互联网和物联网技术的不断发展,数据采集终端迅猛增加,人们步入信息爆炸的

大数据时代.正如麦肯锡所说:“数据,已经渗透到当今每一个行业和业务职能领域,成为重要的生产因素.人们对

于海量数据的挖掘和运用,预示着新一波生产率增长和消费者盈余浪潮的到来.”在大数据时代,商业、经济及其

他领域中的决策将不再基于经验和直觉,而是基于大数据分析结果,因此,大数据分析处理技术已经成为一个重

要的研究和应用领域.同时,业界对于该技术的急切需求以及云计算技术的成熟,促使各种基于大规模分布式系

统的大数据处理平台和处理算法如雨后春笋般涌现[1].大数据处理采用分治法,将大数据问题分解成规模较小

的子问题求解,然后合并子问题的解,从而得到最终解.基于此,Google 公司研发的 MapReduce 是一种专门处理

大数据的编程模型和实现框架,具有简单、高效、易伸缩以及高容错性等特点[2]. 
Google 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,它优先考虑系

统的伸缩性和可用性,用于处理互联网中海量网页内容数据,通过存储、索引、分析以及可视化等处理步骤,实
现用户对网页内容的搜索和访问[2].MapReduce 在一个简单的库中隐藏分布式执行、容错、数据分发、任务调

度以及负载均衡等难点,隐藏远程数据访问、节点失效和任务间通信等细节.而 MapReduce 之所以能够迅速成

为大数据处理的主流计算平台,得力于其自动并行、自然伸缩、实现简单和支持商用硬件等特性[3].现如今, 
MapReduce 已是成熟的 TB/PB 级大数据处理平台广泛地应用于社交网络、科学数据分析、传感器数据处理、

医疗和电子商务应用中,并拥有各种不同版本的实现.本文第 1 节将分析和对比典型 MapReduce 大数据处理平

台,介绍其优劣势以及适用范围. 
大数据处理平台是一种计算平台,计算平台泛指支持算法执行的硬件系统、操作系统和运行库[4],那么大数

据处理平台则泛指可以支持大数据处理算法执行的平台.MapReduce 平台广泛地支持大数据处理算法,包括数

据清洗、排序、统计分析、连接查询、图分析、PageRank、分类、聚类、最优化、机器学习、自然语言处理

算法等.MapReduce 为上述算法提供了编程模型和分布式并行的运行环境[5].大数据处理算法是以大数据为输

入,在给定资源约束内处理数据,并计算出给定问题结果的算法[6].大数据处理算法读写数据时间长、数据难以

放入内存、待处理的数据无法存储在一台机器上,因此多为外存算法[7].外存算法是指算法所处理的数据过大而

无法一次放入内存,必须借助外存反复读写数据的算法.外存算法不再基于无限大内存这一假设,不采用随机读

写内存的数据访问方式,而通过传输大规模连续的数据块来平摊巨大的 I/O 代价[8].大数据处理算法的研究现在

仍旧处于初始阶段,现有研究多集中在如何采用 MapReduce 改写传统算法、特定算法的优化这类问题上,对算

法自身的、且具有一定普适性的优化研究较少[8,9].本文第 2 节将基于 MapReduce 编程模型,按 Maps 算法、

Reduces 算法和迭代算法这 3 种分类来例举大数据处理算法,并分析影响算法性能的因素.本文第 3 节总结外存

算法模型,并提出此类算法的优化思路,重点从算法磁盘 I/O、算法局部性和增量式迭代算法这 3 个角度阐述. 
综上所述,基于 MapReduce 技术,大数据处理平台采用集群系统作为硬件环境,分布式中间件作为数据存储

和计算平台.采用无共享体系结构,数据处理程序部署在每个节点之上.数据保存在分布式文件系统中.而大数

据处理算法以大数据作为输入,在大数据处理平台上执行.在算法执行阶段,平台将算法分解为一种或多种类型

的任务,任务的实例会分发到多个节点上并行执行,多节点上并行执行的实例相互独立,实例间不存在远程调

用.实例会访问本地或远程节点的数据.大数据处理算法分解为多种任务,每种任务都视为一个外存算法,每个

节点上运行的实例都视为执行态的外存算法.本文将综述基于 MapReduce 的大数据处理平台和大数据处理算

法,分析它们的性能特征;与传统的优化任务间逻辑关系、资源分配、数据布局、任务调度等动态优化方法不

同,本文将从外存算法角度提出静态的算法性能优化思路和挑战. 
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1   大数据处理平台 

由于 MapReduce 具有简单、易伸缩性及高容错的特点,对大数据具有高效批处理能力,Yahoo,Facebook, 
Amazon 和 IBM 都将 MapReduce 作为大数据处理平台.Apache 研发的 Hadoop MapReduce 最为流行,并以此引

出完善的 Hadoop 生态圈.作为 Hadoop MapReduce 的良好补充,业界和学界针对不同设计目标,实现了多种

MapReduce 平台 .本节将分析对比典型的 MapReduce 大数据处理平台 ,如 Hadoop[10],GridGain[11],Mars[12], 
Phoenix[13],Disco[14],Twister[15],Haloop[16],iMapReduce[17],iHadoop[18]和 PrIter[19]以及类似MapReduce的Dryad[20], 
Spark[21]. 

1.1   平台描述 

(1) Hadoop 
Hadoop[10]能够很好地支持 Java 语言编写的 MapReduce 作业,通过 Hadoop Streaming 或 Hadoop Pipes 工具,

也能支持 C/C++或其他语. 
Hadoop 为大规模并行数据处理算法提供运行环境,其工作原理为:将作业分解成更小的任务,将数据进行

分区,每一个任务实例处理一个不同的分区,任务实例并行执行[22],这充分体现了分治的思想. 
Hadoop 把 MapReduce 作业分解成顺序执行的 Map 阶段和 Reduce 阶段,Map/Reduce 阶段包含一个 Map/ 

Reduce 任务,Map/Reduce 任务的实例(简称实例)部署到 Map/Reduce 节点并行执行,当所有 Map/Reduce 实例执

行结束后 Map/Reduce 阶段才结束.MapReduce 程序仅包含两个函数,即 Map 函数和 Reduce 函数,它们定义了用

户处理键值对数据的 Map 任务和 Reduce 任务.程序的输入数据集位于分布式文件系统中,采用迁移运算而非迁

移数据的方式,Map/Reduce 任务被下载到每个数据节点并执行,输出结果仍保存在分布式文件系统中[23]. 

Map 和 Reduce 函数的输入和输出都是用户定义格式的键值对形式.Map 函数输入 ,In In
M MKey Value〈 〉 ,输出

,Out Out
M MKey Value〈 〉 ,Reduce 函数的输入为 ,In In

R RKey Value〈 〉 ,输出为 ,Out Out
R RKey Value〈 〉 ,其中, Out

MKey 需要隐式地转换为

,In In
R RKey Value 是保存 Out

MValue 的集合. 

MapReduce 将作业(job)分解为任务(task)并在每个节点上并行地执行.MapReduce 程序首先将输入数据分

割成 M 份(通常 M 大于节点个数),作为 M 个 Map 实例的输入.Map 函数从一份输入中读取每一条记录,对其进 

行必要的过滤和转换,然后输出 ,Out Out
M MKey Value〈 〉格式的中间结果.这些中间结果被 Hash 函数按 Out

MKey 分割为 R 

个不相交的组,每个组被写入到处理节点的本地磁盘中.所有 Map 函数终止时,M 个 Map 实例把 M 份输入文件

映射成 M×R 个中间文件.由于所有 Map 函数的分割函数都一样,因此,相同键 Hash 值(设为 j)的 Map 函数输出

结果被存在文件 Fij(1≤i≤M,1≤j≤R)中. 
MapReduce 的第 2 阶段执行 R 个 Reduce 实例,R 通常是节点的数量.每个 Reduce 实例 Rj 输入文件为 Fij 

(1≤i≤M).这些文件从各个节点通过网络传输汇聚到执行节点.Reduce 函数输入 Fij 的键 Out
MKey 和对应的一组

Out
MValue 值,并向分布式文件系统输出若干 ,Out Out

R RKey Value〈 〉格式的记录.所有的从 Map 阶段产生的具有相同

Hash 值的 ,Out Out
M MKey Value〈 〉输出条目均被相同的 Reduce 实例处理. 

输入数据集以集合的形式存在于分布式文件系统中的一个或多个分区中.MapReduce 的调度器决定执行

多少个 Map实例以及如何把它们分配给可用的节点;同样,调度器还必须决定运行 Reduce实例的数量和执行位

置(Hadoop 早期版本让用户指定 Map 和 Reduce 实例的数目).MapReduce 中央控制器协调每个节点上的运算,
一旦最终结果以新数据的形式写入分布式文件或数据库系统中,MapRedcue 作业执行完毕.MapReduce 作业的

执行过程如图 1 所示. 
除支持 MapReduce 外,Hadoop 的最新版本 YARN[24]提供了强大的资源管理功能.YARN 将 JobTracker 分解

为两个独立的服务 :全局的资源管理器 ResourceManager 和应用程序特有的 ApplicationMaster.其中 , 
ResourceManager 负责整个系统的资源管理和分配,而 ApplicationMaster 负责单个应用程序的管理.YARN 采用

Master/Slave 架构,在整个资源管理框架中,ResourceManager 为 Master,NodeManager 为 Slave,ResourceManager
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负责对各个 NodeManager 上的资源进行统一管理和调度.当用户提交一个应用程序时,需要提供一个用以跟踪

和管理该程序的 ApplicationMaster,它负责向 ResourceManager 申请资源,并通知 NodeManger 启动任务和占用

资源.由于不同的 ApplicationMaster 被分布到不同的节点上,因此它们之间不会相互影响.因为资源管理器

ResourceManager 和应用程序之间去耦合,所以 YARN 具有更好的可扩展性、更加高效,大量不同组件能够有效

共享同一个框架. 

Map task

Map Reduce

Reduce task

Input
split

Buffer in
memory 

Mixture of in-memory
and on-disk data

Partition sort
spill to disk Fetch

Merge
on disk Output

split 

Other maps Other reduces

Merge

Partitions

 

Fig.1  Execution process of job on Hadoop MapReduce 
图 1  Hadoop MapReduce 作业执行流程 

(2) GridGain 
GridGain[11]是另一种MapReduce的开源实现,GridGain仅支持 Java语言,它与Hadoop DFS相兼容.GridGain

提供了一种分布的、基于内存的、实时和易伸缩的数据网格,将数据源和各类数据处理程序连接起来.GridGain
与 Hadoop 相比较最大的差异在于:前者是一个内存版本的 MapReduce,而后者能够支持超大规模数据集的处

理.两者的具体差异在于:① GridGain 的作业仅包含单一的 Reduce 实例,因此在 Reduce 阶段,GridGain 不具备

并行性;② GridGain 的 Map 任务仅返回单一值,若要返回多个值,则需要将多个值封装为集合;③ GridGain 对

Map 任务输出的中间结果不排序,也不会合并;④ GridGain 的作业管理策略灵活,用户可以随意创建和终止作

业,作业的输入和输出格式也较 Hadoop 更为自由;⑤ GridGain 的 Map 任务强制在节点本地执行,本地性强,任
务执行效率高,网络 I/O 的开销小,但容易导致木桶效应,在同步时,执行快的节点会等待执行慢的节点.综上所

述,GridGain 和 Hadoop 在 MapReduce 模型上并无本质差异,两者不同之处主要在于任务调度、接口定义和附

功能细节. 
(3) Mars 
Mars[12]是一种基于 GPU 的 MapReduce 框架,能够在 GPU 上正确、有效、简易地执行数据密集型和计算

密集型作业.Mars 简洁的编程接口向用户隐藏了 GPU 编程的复杂性,并且能够自动地实现 CPU 和 GPU 的任务

分割、数据分发、并行化和线程管理.Mars 在 GPU 内启动大量的线程,负载均衡地分配任务实例至每线程,每
线程执行一个 Map/Reduce 实例.Mars 以小数量的键值对数据作为任务实例的输入,并通过一种无锁的方法来

管理多任务实例对数据的并发写操作. 
Mar 作业执行的各个阶段如图 2 所示,包括 Map,Group 和 Reduce 这 3 个阶段,每个阶段对应多个任务实例,

调度器将 Map 和 Reduce 实例调度至 GPU 上运行,并将结果返回给用户. 
① 首先,数据存储在磁盘中,在 Map 阶段之前,Mars 会对磁盘数据进行预处理,在主存中将输入数据转换

成键值对格式; 
② 接着,调度器初始化线程配置,定义 GPU 线程组的数量和每个线程组中线程的数量; 
③ 随后,Map阶段开始,MapSplit将输入数据由内存调度至GPU线程,平衡所有线程的负载,每个线程执行

MapCount 函数来计算 Map 实例输出的中间结果的数量(种类)和规模,并统计出一个局部直方图,然后

在局部直方图上执行前缀和(prefix sum)函数,获得每个线程的输出大小以及写入位置.每一个 GPU 线

程执行用户自定义的 Map函数并且输出中间结果至缓存(内存).正因为所有线程的输出位置是经过预



 

 

 

518 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.3, March 2017   

 

计算而确定的,因此不会产生写冲突,也不需要并发读写锁机制; 
④ 下一个阶段是 Group 阶段,该阶段可对中间结果进行排序和 Hash 分组,也可以实现先分组再组内排序; 
⑤ 在 Reduce 阶段,ReduceSplit 将具有相同 Key 值的分组调度到同一 GPU 线程,同 Hadoop MapReduce

一样,这种方式也会导致负载不均衡. 
由此可见,Mars 和 Hadoop 对 MapReduce 作业的执行方式基本相同,但前者可以以最小的代价快速部署代

码至分布式环境,并充分整合 GPU 资源. 

Preprocess
MapCount

MapCount
PrefixSum

MapCount

MapCount
Group

Reduce
split

ReduceCount

ReduceCount
PrefixSum

Reduce

Reduce

Map phase Reduce phaseGroup phase

GPU processing 

Map
split

Mars scheduler  

Fig.2  Phases of a job executing on Mars 
图 2  Mars 作业执行的各个阶段 

(4) Phoenix 
Phoenix[13]的 MapReduce 实现方法和 Hadoop MapReduce 基本相同,其特点在于 Phoenix 是一种共享内存

的分布式计算平台,该特点能最小化任务分发和数据通信所导致的网络 I/O 代价.Phoenix 采用纯 C++编写,提供

C/C++的应用程序接口.Phoenix 适用于多核或多处理器系统,能够对用户屏蔽多核编程、并行化、资源管理以

及自动容错等功能的复杂性[25].Phoenix 通过共享内存的多线程执行 Map/Reduce 实例实现并行数据处理,其原

理如图 3 所示. 
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Fig.3  Data flow of Phoenix 
图 3  Phoenix 数据流 

用户首先编写 Map/Reduce 函数,并指定待处理的数据;随后,Phoenix 在多个 CPU 上启动多个线程.在 Map
阶段 ,输入数据会被划分成多个块 ,在每个块上调用 Map 函数处理数据 ,将键值对中间结果输出至内存 .在
Reduce 阶段,将相同键对应的所有值传递给 Reduce 函数,Reduce 函数将输入约减为单一的键值对,所有 Reduce
实例的输出结果最终被合并、排序和输出. 

(5) Disco 
Disco[14]是 Nokia 研究中心研发的 MapReduce 轻量级开源实现,其核心组件采用 Erlang 语言开发,外部编程

接口为 Python 语言.Disco 支持大数据集的并行处理,能运行在低可靠性的集群系统之上,也可以部署在多核计
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算机、Amazon EC2 等云平台之上. 
Disco 采用简单的主从结构,图 4 展示了主节点(master)服务器控制多台从节点(slave)服务器的系统架构.

在 Disco 中:用户使用 Python 脚本启动作业;作业请求通过 HTTP 协议发送至主节点;主节点通过 SSH 启动每个

从节点,从节点在 Worker 进程中运行 Disco 任务,从节点之间的通信也基于 HTTP 协议. 
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Fig.4  Disco architecture 
图 4  Disco 架构图 

(6) Twister 
Twister[15]是一个可以支持迭代算法的轻量级 MapReduce 实现.Twister 的输入数据由两部分组成,即,静态

数据和动态数据.一般的,静态数据比动态数据要大很多,静态与动态数据完成一轮运算后产生新的动态数据,
然后 ,新动态数据与静态数据再次进行运算 .如此循环 ,直到迭代终止条件满足 ,输出最终结果 .Twister 修改

Hadoop MapReduce 使其适应迭代算法:① Hadoop MapReduce 一个作业仅能包含一对 Map-Reduce 任务,而
Twister 的作业可以包含多对 Map-Reduce 任务,减少了迭代算法执行时作业启动和关闭的代价;② Map/Reduce
任务静态数据采用内存或本地磁盘缓存,通过运行时任务的本地特性,采用合理的数据布局和任务调度,提高任

务本地性,加快任务执行;③ 在 Reduce 任务后增加 Combine 任务,用以判断迭代结束条件是否满足,在作业内完

成迭代控制.Twister 执行迭代算法的工作流程如图 5 所示. 
Twister 不是自动地将大文件分割为数据块,而是依赖用户自定义的分割算法,任务实例输入的是数据块,因

此,用户自定义的分割算法将影响任务的本地性和负载均衡.Twister 采用 Broker Network[26]存储迭代中间结果

和动态数据,Broker Network 可以将 Map 实例的输出结果推送给 Reduce 实例.此外,Twister 还提供迭代中间结

果的本地磁盘备份,当某个任务计算失败,则可以从最近的备份中恢复,避免重新迭代. 
(7) HaLoop 
HaLoop[16]是在 Hadoop MapReduce 基础上扩展的迭代计算框架.HaLoop 对 Hadoop 的扩展包括:① 编程接

口更加适用于迭代算法;② 将原生的 Hadoop 中每一个作业对应一对 Map-Reduce 任务改成对应多对 Map- 
Reduce 任务,以复用作业;③ 框架实现迭代终止条件的检测;④ 任务尽量满足数据本地计算的特性,两次迭代

任务尽量使用相同的数据,对没有变化的数据进行本地缓存,如增加了 Reduce 任务的输入缓存和输出缓存; 
⑤ 增加索引机制以优化数据访问.但是 HaLoop 的动态和静态数据无法分离,且没有一个客观的停止迭代的标

准.图 6 为 HaLoop 的架构图,图中清晰地标明了 HaLoop 扩展 Hadoop 的模块以及新增模块. 
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Fig.5  Execution flow of iteration on Twister 
图 5  Twister 迭代执行流程 
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Fig.6  HaLoop architecture 
图 6  HaLoop 架构图 

(8) iMapReduce 
iMapReduce[17]是一种基于 Hadoop MapReduce 的迭代计算模型和实现.由于 MapReduce 采用批处理模型,

在执行迭代计算过程中存在 3 个重要开销,即反复的作业调度开销、反复的数据加载和传输开销、反复的任务

同步开销.iMapReduce 改进了传统 MapReduce 的批处理模型,它针对上述不足,将 Reduce 任务的处理结果回传

给 Map 任务开始下一轮的计算,避免反复的作业调度开销,通过维护本地静态数据来避免反复的加载传输静态
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数据的开销,并在一次迭代内允许异步执行 Map 任务来避免反复的任务同步开销.iMapReduce 可以有效提升迭

代算法性能.iMapReduce 同时提供迭代收敛检测、容错、负载均衡等功能,提供类似于 Hadoop 的编程接口方

便用户实现迭代算法.图 7 比较了 Hadoop MapReduce 处理流程与 iMapReduce 处理流程. 
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Fig.7  Difference on processing flow of Hadoop MapReduce and iMapReduce 
图 7  Hadoop MapReduce 处理流程与 iMapReduce 处理流程比较 

(9) iHadoop 
iHadoop[18]是一个类似于 iMapReduce 的迭代计算平台,同样也扩展了 Hadoop 平台.首先,iHadoop 实现了

MapReduce 的异步迭代;其次,iHadoop 没有静态数据和动态数据的组合和管理,所以更容易调度.其调度器提供

一种数据定位机制,从而减少数据的冗余传输以及磁盘 I/O 和网络资源的浪费,但是随之而来的代价是无法避

免传输和处理静态数据的开销. 
(10) PrIter 
PrIter[19]是基于 Hadoop 的,支持优先级的迭代计算框架,能够保证迭代的快速收敛,适合交互式查询需求. 

PrIter 摒弃了传统的迭代模型,提出优先级迭代概念.部分迭代算法的执行过程中,少数数据单元的更新将对迭

代算法收敛起决定性作用,而大多数数据单元的更新对收敛的贡献很有限.利用这个特点,优先级迭代对数据单

元加以区分,让那些对算法收敛作用更大的数据单元执行更频繁的更新运算,而忽略那些无关紧要的数据单元.
如图 8 所示,PrIter 在 Hadoop 中的 Reduce 任务内部加入了优先级计算执行引擎,StateTable 里维护了各计算单

元键值对的优先级信息.PrIter支持多个优先级迭代算法,包括 PageRank,SSSP,WCC,Adsorption 等优先级迭代算

法,并且支持 Top-k 结果的在线反馈、收敛检测、负载均衡和容错控制等重要功能. 
(11) Dryad 
Dryad[20]的设计目标同样是为了降低大规模分布式编程的难度,为用户提供一个简单通用的大数据处理平

台.Dryad 没有采用 MapReduce 模型,而是提供一种通用的、粗颗粒度的、批处理式的计算模型.Dryad 的核心

数据模型由 Vertex 计算节点和 Channel 数据通道两部分组成,用户自定义 Vertex 节点来实现运算逻辑,而节点

之间通过各种形式的数据通道传输数据,用户的运算逻辑通常是顺序执行的,而分布式逻辑则由 Dryad 框架实

现.Dryad 模型和平台架构如图 9 所示. 
Dryad 和 MapReduce 的概念模型十分相似,不同之处在于:MapReduce 较细粒度地将数据处理逻辑分为

Map 和 Reduce 两个阶段,而 Dryad 粗粒度地提供不分阶段的 Vertex 模型.MapReduce 强制定义了 Map 和 Reduce
两个任务以及两任务之间的数据输入/输出格式,优势在于程序设计人员可以通过套用 Map/Reduce 任务来抽象
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自身的运算逻辑,简化了用户编程接口,降低编程难度,也有利于 MapReduce 框架对任务的管理.缺点在于固定

编程模型一定程度上限制了 MapReduce 的通用性,比如 MapReduce 模型中,所有的计算节点只能接受统一格式

的一组输入数据,也只能输出一组数据,无论是否需要,用户逻辑都必须由匹配的 Map 和 Reduce 任务组成.而
Dryad 则提供了更为灵活的编程模型以及完善的任务管理和容错机制. 
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Fig.8  PrItre architecture                        Fig.9  Dryad architecture 
图 8  PrIter 架构图                            图 9  Dryad 架构图 

(12) Spark 
Spark[21]是轻量的、基于内存计算的开源集群计算平台.Spark 采用了与 MapReduce 类似的编程模型,并且

支持 Java,Scala,Python,Spark Shell 等多种编程语言.为适用不同的应用场景,Spark 存在多种运行模式,如单节点

的本地运行模式、单机的伪分布运行模式、基于 Standalone Deploy 的分布式模式、基于 Hadoop Yarn 或 Mesos
的分布式模式.其中,前两者主要用于开发和调试,后两者则用于生产环境.运行模式的差异主要在于资源申请

和管理,前两者由 Spark 自己申请并占用系统资源,后两者则是由 Spark 向 Hadoop Yarn 或 Mesos 的中央资源调

度器申请资源,并在使用完后归还. 
在 Spark 中,数据被高度抽象且存储在弹性分布式数据集(resilient distributed dataset,简称 RDD)中.RDD 支

持粗粒度写操作,对于读操作,RDD 可以精确到每一条记录,这使得 RDD 可用作分布式索引.在 Spark 中,所有的

操作被称为算子.Spark 不仅实现了 MapReduce 的类 Map 函数算子和类 Reduce 函数算子,还提供了更多丰富的

算子,如 Filter,Join,Groupbykey 等算子.Spark 主要将算子分为两类:一类是 Transformation 算子,另一类为 Action
算子.Transformation 主要为数据项的转换操作,而 Action 算子负责数据的汇总和保存等操作.此外,Spark 还实现

了任务调度、RPC、序列化和数据压缩.相对于 Hadoop MapReduce,Spark RDD 可以缓存到内存中,每次 RDD
数据集的操作结果都可以存储在内存中 ,下一个操作可以直接从内存中读取数据 ,节省了大量磁盘 I/O 操

作.Spark 对于迭代运算效率明显. 
Spark 架构如图 10 所示.Spark 作为计算平台可以运行多种资源管理器,如 Spark 自备的管理器、Mesos 系

统、Hadoop Yarn 等.近年来,由于 Spark 的研究热度高,相继涌现了多种基于 Spark 的大数据处理平台.例如,Spark 
SQL 为支持类 SQL 语句的数据管理平台[27],GraphX 为类似于 Pregel 的图计算平台[28],Streaming Spark 为类似

于 Storm 的流计算平台[29],MLLib 为机器学习平台[30].Spark 引入了 RDD(resilient distributed dataset)模型,中间

数据都以 RDD 的形式存储,而 RDD 分布存储于从节点的内存中.对比 Hadoop MapReduce,Spark RDD 可以缓存

到内存中,每次 RDD 数据集的操作结果都可以保存至内存,下一个操作可以直接从内存中读取数据,省去了

MapReduce 中大量的磁盘 I/O 操作,明显提升迭代算法中常见的机器学习算法和交互式数据挖掘算法的性能.
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所以,Spark 更适合迭代算法. 
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Fig.10  Spark architecture 
图 10  Spark 架构图 

1.2   平台对比 

12 个典型的 MapReduce 大数据处理平台各具特点,适用于不同的硬件环境,如多线程、多核、GPU、商用

机集群、内存计算.开发人员可以根据实际需求选择合适的平台,研究人员也可以针对它们的优缺点展开具体

研究.大数据处理平台可以按多种角度分类:按照平台规模以及开发复杂度可以将平台分为轻量级与重量级平

台;按照平台基于的计算模型可以分为 MapReduce、迭代 MapReuce、类似 MapReduce 这 3 种;按照其支持语

言有 Java,C,C++,Scala,Erlang,其中,基于 Java 实现的平台较多.由于设计目标、用途和实现方式的差异,所以优

缺点各不相同,具体对比见表 1. 

Table 1  Comparison of the big data processing platform 
表 1  大数据处理平台比较 

名称 量级 计算

模型

支持 
语言 用途 优点 缺点 

Hadoop[10] 重 MR Java 

大数据集上 
的数据密集 
型和计算密 
集型任务 

同时提供数据存储和 
计算能力,伸缩性好, 
适合超大数据集的 

分析处理 

集群可用性差,缺少安全模型, 
对小文件支持差,需要全局 
同步,处理小规模数据的 
速度不一定比串行程序快 

GridGain[11] 重 MR Java 基于内存的 
大数据处理 

对任务无特定要求, 
适用性好.可以在 

网格上执行 

不支持任何非 Java 应用; 
只提供了分布式计算支持, 

没有分布式文件系统, 
Reduce 阶段前缺少数据 

预处理 

Mars[12] 轻 MR C++ 
利用 GPU 
进行大数据 

处理 

支持 GPU;允许在单机上

利用不同的处理器;在 
Map 和 Reduce 阶段之前

存在两次预处理过程 

GPU 线程不支持动态调度; 
不支持运行时内存分配空间; 

易造成写错误; 
预处理操作昂贵 

Phoenix[13] 轻 MR C/C++ 基于内存的 
大数据处理 

独立运行,无需提前部署;
利用共享内存缓冲区 
实现通信,避免因数据 

复制产生开销 

不能自动执行迭代算法; 
无高效的异常处理机制; 
对内存数据结构敏感; 

较差的伸缩性 

Twister[15] 轻 迭代
MR Java 迭代算法, 

大数据处理 

有效支持迭代算法,提供 
数据管理工具;在 Combine
阶段,收集所有 Reduce 
实例输出结果,用户可以 
通过本地磁盘访问数据 

任务调度机制不如 
Hadoop 有效;需要把大数据 

文件分成多个小文件 

Disco[14] 重 MR Erlang, 
Python 

HTTP 协议 
下的大数据 

处理 

采用轮询的通信机制, 
通过 HTTP 的方式传输 
数据,适用于 Web 环境 

轮询时间间隔难以确定, 
降低算法执行性能 

HaLoop[16] 重 迭代
MR Java 

Hadoop 的 
迭代计算 
优化版本 

更好的支持迭代算法, 
减小作业开销,增加 
迭代终止条件的判定 

静态数据和动态数据不能 
完全分离,导致无效 I/O; 

模型较复杂,抽象程度不高 
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Table 1  Comparison of the big data processing platform (Continued) 
表 1  大数据处理平台比较(续) 

名称 量级 计算

模型

支持 
语言 用途 优点 缺点 

iMapReduce[17] 重 迭代
MR Java 

Hadoop 的 
迭代计算 
优化版本 

迭代处理模型优化,避免

反复的作业调度开销; 
优化的动态数据和静态

数据管理;避免反复的 
数据加载和传输开销; 

支持任务的异步 
执行,避免同步开销 

要求 Map 实例和 Reduce 
实例数量一样,Map 阶段和 
Reduce 阶段绑定,调度缺乏 

灵活性 

iHadoop[18] 重 迭代
MR Java 

Hadoop 的 
迭代计算 
优化版本 

支持 Map 任务和 Reduce
任务的异步执行, 
减少同步代价 

缺少静态数据和动态数据的 
组合管理,无法避免静态 
数据的传输和处理开销 

PrIter[19] 重 迭代
MR Java 

适用于部分

迭代算法的

迭代计算 

高效的优先级调度可以

加速迭代收敛,通过理论

推导保证算法执行的 
准确性 

部分算法存在优先级, 
因此支持算法有限 

Dryad[20] 轻 类似
MR Java 

大数据处理

可高度自定

义处理算法

简化大规模分布式 
编程的难度,提供给 

用户一个简单 
通用的分布式运算框架

由于任务形式自由, 
因此任务管理并不高效 

Spark[21] 轻 类似
MR

Scala, 
Java Python,

R 

基于内存的

大数据处理,
迭代计算 

可与 Hadoop 完整结合;
保证容错的前提下, 

内存存储数据, 
数据访问速度变快 

数据分区能力有限, 
各台机器计算任务分配 
不平均,负载不均衡 

2   大数据处理算法 

大数据处理的核心是数据处理算法,数据处理算法是一个广泛的概念,查询、统计、聚集、连接、排重、

分析、挖掘、优化算法都可以视为数据处理算法[31].本文按照这些算法的 MapReduce 实现方法分类,将其分为

Maps算法、Reduces算法和迭代算法:Maps算法仅包含 Map任务(一个或多个),Reduces算法包含至少一对 Map- 
Reduce 任务,迭代算法则是一组或多组 Map-Reduce 任务对反复执行直至收敛.本节分别介绍上述算法,并且在

每一类算法的小节部分,介绍 MapReduce 是如何保证该类算法的性能以及影响算法性能的关键因素. 

2.1   Maps算法 

Maps 算法仅包含 Map 任务,算法将执行至少一个 Map 任务,每个 Map 任务将处理逻辑应用在数据集之上.
常见的 Maps 算法包括搜索算法、数据清洗/变换算法等. 

(1) 搜索算法 
搜索算法是一种简单的 Maps 算法,采用单个 Map 任务实现.典型的为线性搜索(linear search)算法[32],Map

任务检查每条数据是否匹配查询条件:若匹配,则找到该条数据;若扫描整个数据集结束仍未匹配,则搜索失败.
线性搜索按遍历数据集的方向,又可以分为正向搜索和逆向搜索.除此之外,二分搜索(binary search)算法也可以

仅采用单个 Map 任务实现,但是它适用于频繁查询而不频繁改变的有序列表.二分搜索虽以递归形式定义,但是

尾递归可改写为循环,因此可以用 Map 任务实现.内存版本的线性搜索算法时间复杂度为 O(N),二分搜索算法

的时间复杂度为 O(logN),而外存版本的线性搜索算法 I/O 复杂度为 O(N/B),二分搜索算法的 I/O 复杂度为

O(logBN),其中,B 为块大小,N 为数据量[33]. 
(2) 数据清洗/变换算法 
大数据分析往往需要相对高昂的硬件成本和时间成本,因此,学界更多关注分析平台和算法,但数据质量同

样对处理结果的精度产生影响[34].数据清洗/数据变换都是数据预处理方法:数据清洗能够去除数据中的噪声和

无关数据、填充缺失值;数据变换则是将数据变换为适合处理算法的格式[35].数据清洗/变换算法是大数据处理
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算法中较为简单的算法,其特点是逐条对数据按清洗/变换规则处理.用 MapReduce 实现的数据清洗/变换需要

多个 Map 任务,每个清洗/变换规则都由一个或多个 Map 任务来实现.文献[35]中,通过减少 Map 任务的个数以

及 I/O 读写的次数对数据清洗算法进行优化. 
(3) 算法小结 
Maps算法的时间复杂度多为线性,因此,影响性能的主要因素是磁盘 I/O次数和节点数量.处理数据量越少,

参与计算的节点越多,Maps 算法的性能越好.MapReduce 通过移动处理逻辑至数据端,并且并行地处理数据.由
于数据处理逻辑是独立的,因此不需要同步操作,处理节点相互等待的情况不会发生.因此,Maps 算法的并行性

很好.由于没有 Reduce 任务,因此 Maps 算法不能将各个节点的计算结果聚集,所以此类算法的适用范围较窄. 

2.2   Reduces算法 

Reduces 算法的 MapReduce 实现中至少包含一对完整的 Map-Reduce 任务,数据经过处理、汇聚、分组、

排序、约减等操作,最后获得处理结果.常见的 Reduces 算法包括聚集算法、连接算法、排序算法、偏好查询等: 
(1) 聚集算法 
聚集算法将一组数据聚集成一个或多个值(分组聚集).求和、极值、均值都是简单的聚集算法.聚集算法分

为分布、代数和整体这 3 种.设数据被划分为 n 个集合,聚集算法在每一部分上计算得到一个聚集值,如果将算

法用于 n 个聚集值得到的结果与将算法用于所有数据得到的结果一样,那么该聚集算法是分布的.如果聚集算

法能够由一个具有 M 个参数的代数函数计算,而每个参数都由分布聚集算法求得,那么该聚集算法是代数的.描
述整体的聚集算法的子聚集所需的存储没有一个常数界,也即不存在一个具有 M 个参数的代数聚集算法计算

得出[36].分布的和代数的聚集算法都可以采用 MapReduce 模型实现,属于 Reduces 算法;而整体算法则无法采用

MapReduce 实现,但整体算法可以采用近似计算的方法,进而转化为代数的或是分布的聚集算法[37]. 
实现单词词频统计的 WordCount 算法[38]是一种典型分组聚集算法.以 Hadoop MapReduce 实现为例,词频

统计发生在 Map,Shuffle 以及 Reduce 这 3 个阶段:Map 阶段首先将文本分词,形成键值对的中间值,其中,键为单

词本身,值为 1;Shuffle 阶段将中间值按照键进行排序,使所有具有相同键的值分组存储;在 Reduce 阶段对数据

进行聚集,将具有相同键的值进行加和,输出结果.算法流程如图 11 所示.聚集算法有很多,大部分的实现方法与

WordCount 算法类似,本文不再赘述. 
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Fig.11  MapReduce implementation of WordCount 
图 11  WordCount 算法 MapReduce 实现 

(2) 连接算法 
连接运算把两个或多个数据集中的记录按条件组合为一个结果数据集[39].连接运算在数据分析中非常常

见,TPC-H 提供的 22 个查询用例中,有 16 个涉及到连接运算.连接运算有多种方式. 
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• 内连接结果集仅包含满足条件的行,是大部分数据库系统默认的连接方式.根据所使用的比较算法不

同,内连接又分为等值连接、自然连接和不等连接 3 种; 
• 交叉连接的结果集包含两个数据集中所有行的组合,又称笛卡尔连接; 
• 外连接的连接结果集中既包含那些满足条件的行,也包含其中某个数据集的全部行,有 3 种形式的外

连接:左外连接、右外连接、全外连接. 
在上述连接种类中,最为常用的是等值连接和自然连接. 
Reduce-Join 是连接操作基于 MapReduce 的经典实现:对于给定的两个数据集 x 和 y,Map 任务分别读取两

个数据集的各个部分,从每个记录中按查询条件(Cx 和 Cy)抽取连接属性值(x.a 和 y.a),作为 Map 任务的键输出,
这样,具有相同连接属性值的记录就会汇总到一个 Reduce 实例中,从而在 Reduce 任务中对两个数据集的记录

进行笛卡尔积运算,完成连接过程.Reduce-Join 具有普适性,当 x 和 y 数据集都很大时,会产生大量网络 I/O[40].
此外,在 Reduce-Join 连接算法基础上提出了基于半连接的 Semi-Join 算法.Semi-Join 在连接操作之前提取出用

于连接的连接属性数据集(x.a 和 y.a),然后用此数据集对需要参加连接的数据集进行过滤,从而减少传输数据.
半连接的实现方式很多,可以采用普通的 HashSet 来存储连接属性数据集;也可以采用 BloomFilter 技术,用连接

属性数据集过滤数据.Semi-Join 需要额外的 MapReduce 作业来完成半连接,如果连接属性数据集的记录数和原

数据集的记录数相差无几,那么 Semi-Join 的优势将不会明显.排序合并连接(sort-merge join)算法[41]将输入的两

个数据集分别进行排序并划分区间,生成相应的桶,每个桶对应一个 Reduce 实例;然后,Reduce 实例从每个 Map
实例中读取桶 ,每实例读取的桶是同一个区间内的数据 ,利用 Reduce 任务进行合并 .排序合并连接算法的

MapReduce 实现如图 12 所示.排序合并连接较 Reduce-Join 性能更好[42].哈希连接算法将排序合并连接中的区

间划分改为哈希划分,然后,Reduce 实例从每个 Map 实例中读取桶,连接桶内记录.文献[43]中,在多核处理器上

改善了哈希连接算法的性能. 

Merge

Merge

ba
32
32

ba
13
21
21

ba
13
21
21

c
5
1
7

21
21

1
7

ba
13
21
ba
32

cb
51
12

ba
21
32
13

cb
23
51
12

ba
21
32

cb
63
72
83

cb
63
83

cb
72

cb
23

cb
23
63
83

cb
51
12
72

Map

Map

Map

Map

ba
21
ba
32

Reduce

Reduce

Reduce

Reduce
32
32
32

2
6
8

ba
32
32
32

c
2
6
8

 

Fig.12  MapReduce implementation of sort-merge join 
图 12  排序归并连接算法 Mapreduce 实现 

并非所有的连接算法都为 Reduce 算法,Map-Join 是基于 MapReduce 的、仅采用 Map 任务的连接算法.Map- 
Join 是 Reduce-Join 的一种改进,减少了 Reduce 任务,从而消除了数据从 Map 任务进入 Reduce 任务的网络传输

过程,但需要在 Map 任务开始前增加一个分发任务.对于给定的两数据集 x 和 y,当数据集 y 较小时,系统将 y 分
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发至每一个节点内存,或分发至分布式缓存中供每个节点访问.这样,在每个 Map 任务就可以参照 y 完成数据连

接.当 x数据量很大,而 y数据量很小时,Map-Join方式的效率非常高;但是当 y的数据量非常大时,分发阶段的 I/O
代价会很高. 

除等值连接算法外,朴素 MapReduce 相似连接算法同样采用 MapReduce 编程模型实现[33].如图 13 所示:算
法将两个数据集通过 Map 任务映射到相应的不同键值上,然后对它们的组合进行合并.在 Reduce 任务中完成连

接,判定相似性是否大于阈值,然后把大于阈值的结果输出.基于 MapReduce 的相似连接算法还有多重集合

MapReduce 相似连接算法[33]. 
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Fig.13  MapReduce implementation of similarity join 
图 13  朴素相似连接算法的 Mapreduce 实现 

更多 MapReduce 连接算法请见文献[40].在本节中,主要就 Map-Join,Reduce-Join,Sort-Merge Join 这 3 种连

接方式的适用场景以及优缺点进行比较分析,具体分析见表 2. 

Table 2  Comparison of the different join algorithms 
表 2  不同连接算法比较 

名称 适用场景 优点 缺点 

Map join 
两个待连接表中,一个表 

非常大,而另一个表非常小,
小表可以直接加载到内存中

Join 算子执行在 Map 端, 
无需经历 Shuffle 和 

Reduce 等阶段,效率高 

数据集有序,不同数据集 Partition 方式 
一致.若数据规模较大,需对多个参数 
进行调优,否则可能会造成内存不足 

Reduce join 两个数据集非常大,难以 
将某一个存放到内存中 

相对于 Map Join,不需要每个 
Map 任务实例都去读取所有的

数据集,降低计算量 

Shuffle 阶段要进行大量的数据传输,效 
率低.数据规模较大,需对多个参数进行 

调优,否则可能会造成内存不足 

Sort-Merge join 数据集已排序 较 Reduce Join 性能更好,可用于

不等值连接(如<,≤,>,≥) 
排序合并连接执行效率不如 Map-Join, 

不适合 OLTP 类型的系统 

(3) 排序算法 
MapReduce 可以实现大部分排序算法,例如 MapReduce 的 Reduce 任务溢出文件合并过程默认使用的就是

归并排序.但有一种排序算法是专门为 Hadoop MapReduce 设计的,这就是 TeraSort[44]算法.TeraSort 是一种海量

数据集上的排序算法.2008 年,Terasort 用时 209s 完成了 1TB 的排序,赢得 Sort Benchmark 的桂冠;2009 年, 
TeraSort在 1 460节点的集群上用 62s完成了 1TB数据的排序;2013年,TeraSort在 2 100节点的集群上将 1.42TB
数据的排序时间降至 1m.Terasort 算法中主要由 3 步组成:采样、Map 任务标记数据、Reduce 任务局部排序.
采样在 Map 阶段开始之前由客户端完成,客户端首先从输入数据中抽取一部分数据,将这些数据进行排序,然后

将它们划分成 r 个数据块,找出每个数据块的数据上限和下限(称为分割点),并将这些分割点保存到分布式缓存

中;Map 阶段,每一个 Map 实例把数据分为 r 个块,其中,块内数据满足“第 i 块数据要大于第 i+1 块数据”,这是通

过构建 Trie 树实现的,树的叶子节点上保存有该叶子对应的 Reduce 实例编号;Map 实例首先从分布式缓存中读
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取按分割点建立的Trie树,对于每条数据,Map实例在Trie树中查找它所属的Reduce实例编号并保存;在Reduce
阶段,每个 Reduce 实例从每个 Map 实例中读取其对应的数据进行局部排序,最后将 Reduce 实例处理后结果按

Reduce 实例编号依次输出即可.TeraSort 算法流程如图 14 所示. 
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Fig.14  MapReduce implementation of Terasort 
图 14  Terasort 的 MapReduce 实现 

(4) 偏好查询 
Top-K 算法根据给定的评分函数在潜在的海量数据中返回 k 个分值最高的元组.Top-K 的 MapReduce 实现

是一种 Reduces 算法.在 Map 阶段,首先把数据 Hash 后分配到不同的节点上,每一个节点负责处理不同的数值

范围;在 Reduce 阶段,选出各个节点中的前 K 个元组,然后进行汇总.文献[45]考虑到 MapReduce 的特点,首先采

用水平划分的方式对数据进行划分,将数据以数据块的形式存入 HDFS 中,然后提交查询;主节点利用元数据对

区间进行筛选,确定参与最终计算的数据块;最后,MapReduce 任务只对涉及到的区间进行计算,返回 Top-K 值.
对 Top-K 算法而言,其保存前 K 个值,则算法时间复杂度为 O(n×logk).除此之外,文献[46]介绍了不确定性 Top-K
查询.Top-K 查询框架如图 15 所示. 

Skyline 查询的主要目标是在给定的数据集中搜索不被其他数据对象支配的数据对象[47].一个数据对象支

配另一个数据对象指的是:该数据对象在所有维度都不比另一个数据对象“差”,并且至少有一个维度比另一个

数据对象“优”.这里,“优”和“差”的定义需要根据具体标准而定.采用 MapReduce 实现 Skyline 的方法很多,最基

本的是块嵌套循环算法(map-reduce based block-nes ted loops,简称 MR-BNL)[48]:首先将输入数据划分为若干块,
每个块传入 Map 实例,得到块内的 Skyline 查询结果;随后进行排序和分组后,发送给 Reduce 任务,任务接收到所

有中间结果后产生最终 Skyline 查询结果.针对 MapReduce Skyline 优化算法很多,例如,延迟 Skyline 查询算法

的基本原理是:在所有 Map实例完成后,将自身的局部过滤值发送给 Master节点;Master节点在接收到所有 Map
实例的局部过滤值之后产生全局过滤值,再将其发送给每个 Map 实例;每个 Map 实例接收到全局过滤值之后,
运用该全局过滤值对自身结果进行过滤,并产生各自 Skyline 查询结果;Reduce 任务以过滤后的中间结果为输

入,产生最终的 Skyline 查询结果.贪婪 Skyline 查询算法的基本原理是:当一个 Map 实例结束后,将其局部过滤

值发送给 Master 节点并获得一个全局过滤值,如果这个全局过滤值为空,那么该 Map 实例将其所有 Skyline 查

询结果输出;否则,该 Map 实例用这个从 Master 节点获得的全局过滤值对自身 Skyline 查询结果进行过滤[49]. 
(5) 算法小结 
Reduces 算法中其主要包含聚集算法、连接算法、排序算法以及偏好查询算法.与 Maps 算法不同的是:在

Reduces 算法经过 Map 任务产生的数据仅是中间结果 ,需要 Reduce 任务对每一份中间结果进行合并处
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理.Reduces 算法的基本数据流总结如图 16 所示. 
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Fig.15  MapReduce implementation on top-K query 
图 15  Top-K 查询的 MapReduce 实现 
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Fig.16  Data flow of Reduces algorithm 
图 16  Reduces 算法的数据流 

Reduces 算法鲜有线性算法,除算法本身的复杂程度、磁盘 I/O 次数和节点数量因素,性能还与以下 4 个因

素有关. 
① Reduce 实例的并行性.由于 Reduce 实例的并行性部分取决于节点数量,又部分取决于 Map 任务输出 
  数据的特征,因此,合理设计 Map任务的数据分组,让分组数量远大于 Reduce节点数量,并且负载均衡 
  地将每一组数据分发给 Reduce 实例,可以提高 Reduce 阶段执行性能; 
② Map 任务和 Reduce 任务同步带来的性能损失.由于 Reduce 任务要等待所有 Map 任务结束才能开始, 
  因此,该同步过程将浪费计算资源.如果能通过调度算法提高 Map 任务的并行性,减少木桶效应,或者 
  采用异步执行的方式解除 Reduce 任务对 Map 任务的等待,将会有效提高数据处理性能; 
③ 算法与数据结构的设计,Reduces 任务中涉及了大量的排序、Hash 分组、判定等算法,高效的算法和 
  数据结构,如 TeraSort 算法中的 Trie 树,能够有效提高算法性能; 
④ 从算法设计角度,尽量减少 Reduces 算法不可并行的部分,例如可以将整体聚集算法近似为可以并行 
  执行的代数聚集算法,可以充分利用分布式并行计算能力,优化算法性能. 
对于 MapReduce 平台,除提供 Map 任务和 Reduce 任务的数据传递和并行执行,因素①和因素②也是平台

保证 Reduce 算法效率的核心设计.而对于 MapReduce 算法,因素③和因素④是其执行性能的关键. 
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2.3   迭代算法 

迭代计算是应用相同的计算逻辑根据某一初值反复处理同一个输入数据的过程,而这一初值也在迭代计

算中不断精准,逐步接近于最优解.迭代计算广泛存在于数据挖掘和机器学习算法中.迭代算法的 MapReduce 实
现多包含一组或多组反复执行的 Map-Reduce 任务对,通过不断重复用 Map/Reduce 任务处理数据,来逼近目标

或结果.迭代数据分为不变的静态数据和在迭代过程中频繁改变的动态数据.利用 MapReduce 实现迭代算法需

要从以下 3 个方面考虑. 
① 确定迭代变量.至少应有一个直接或间接地不断由旧值递推出新值的变量,该变量就是迭代变量; 
② 建立迭代关系式.迭代关系式的建立保证了能够从当前变量推出下一个变量,该关系式需可并行,可 
  用 Map/Reudce 任务实现; 
③ 控制迭代过程,确定迭代过程终止条件和终止时机,以及如何在 Map/Reduce 任务中加入该条件. 
MapReduce 并不原生支持迭代算法.编程人员通过程序设计,精心地布置 Map/Reduce 任务,同时编写一些

特殊的程序来支持迭代算法.此外,很多大数据处理平台都针对迭代算法特点进行优化,一般称为迭代计算平

台.常见的迭代算法包括最优化算法、图算法、数据挖掘算法等. 
(1) 最优化算法 
优化算法通过不断进行迭代运算,处理数据以获得最优解.文献[50]介绍了模拟自然进化过程搜索最优解

的并行遗传算法.遗传算法是根据适者生存、优胜劣汰的遗传机制演化而来的随机搜索方法,并行遗传算法的

迭代过程不能直接用一对 Map/Reduce 任务表达,因此需要在每次迭代的最后阶段添加一个全局选择阶段,具体

实现方法是,在迭代后添加第 2 次 Reduce 任务判断结果是否满足条件.同时,算法通过一个协调器来协调迭代 
过程. 

如图 17 所示:首先,Coordinator 产生后代并进行变异,然后其将后代发送到 Master 以供评价和选择.Master
将后代分割成 m 个独立的组,并将组分配给 m 个 Mapper,其中,m 的值大于机器的数量,每组后代与 Mapper 
Worker 一一对应.Mapper Worker 遍历该组的所有后代,产生中间结果保存在本地磁盘.第一 Reduce 阶段中, 
Reducer Worker都会被分配到 Reduce实例,Reduce函数用来选择局部最优的数据,并将其保存至本地磁盘;第二

Reduce 阶段,Reducer Worker 收集前一 Reduce 阶段产生的结果,Reduce 函数用于产生全局最优的结果作为最终

结果,该结果被发回 Coordinator,作为下一次迭代的输入.通常情况下,遗传算法时间复杂度为 O(n2).  
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Fig.17  MapReduce implementation on genetic algorithm 

图 17  遗传算法的 MapReduce 实现 

类似的迭代最优化算法还有粒子群优化算法[51],该算法从随机解出发,不断进行迭代来寻找最优解,同时通

过适应度评价解的品质.它没有遗传算法的交叉和变异操作,由当前搜索到的最优值来寻找全局最优.该算法具

有简单、收敛快等优点.此外,文献[52]介绍了一种新兴启发式算法——布谷鸟搜索算法,有效地求解最优化问

题.布谷鸟搜索算法的实现结合分而治之的算法思路和 MapReduce 编程模型,实验结果表明:在处理大数据集
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时,该算法具有更好的性能[53]. 
(2) 图算法 
图算法也是迭代算法中比较常见的算法,包括图查询、图索引、图匹配、可达性算法等.由于 MapReduce

没有提供获得全局状态或全局数据的机制,而只能在 Map 任务和 Reduce 任务之间传输局部信息,所以图算法的

MapReduce实现都遵循以下模式:首先计算节点信息,然后将更新数据传递到它的邻居再次计算,多次迭代后,收
敛至最终结果.MapReduce适用于处理稀疏图,中间结果数量与节点的邻居节点数目成正比;而对于稠密图,若仍

然使用MapReduce实现算法,则需要设计更为成熟的数据划分方法,比如最小生成树算法或图割算法[33].典型的

图算法包括 PageRank 算法、Descendant-Query 算法、Dijkstra 算法、最小生成树算法. 
PageRank[54]是 Google创始人于 1997年构建早期的搜索系统原型时提出的链接分析算法,目前很多重要的

链接分析算法都以 PageRank 算法为基础.PageRank 现用于标识网页的等级/重要性,在揉合了诸如标题标识和

关键字标识等因素之后,Google 通过 PageRank 使那些更具等级/重要性的网页排在搜索结果的前面,从而提高

搜索质量.PageRank基于两个前提,给定网页 A,L(A)表示链入 A的网页集合,B(A)表示 A所链接的网页集合, R(A)
表示 A 的 PageRank 值,则:① 数量前提,|L(A)|越大,即链入 A 的网页越多,那么 A 越重要;② 质量前提,L(A)中,页
面自身的质量不同,质量高的页面,在计算 R(A)时的权重越高.所以越是质量高的页面指向 A,则 A越重要.基于以

上两个前提,PageRank 计算过程如下: 
① 初始化.网页通过链接关系构建出 Web 图,在图中,每一个网页是一个节点,网页之间的链接关系作为 
  节点之间的有向边,每个页面设置相同的 PageRank 初始值; 
② 更新.在一轮更新计算中,Map 任务将每个页面的 PageRank 值平均分配到本页面的链出页面上,这样, 
  当前页面每个链接获得了相应的贡献度;Reduce 任务将每个页面所有链入页所传入的贡献度求和, 
  即可得到新的 PageRank.当每个页面都更新了 PageRank 值,就完成了一轮 PageRank 计算; 
③ 终止.当更新过程中 PageRank 的值不发生变化时该算法终止,并得到最终的 PageRank 值[55]. 
Descendant-Query 是社交网络中的常用算法.Descendant-Query 基于用户关系图,通过迭代的方式计算某个

用户所相识的所有人.算法抽象描述为:假定用户的样本为 U,在 U 中包含了所有直接相识用户所组成的序偶.
即 A 和 B 是两个直接相识的用户,则〈A,B〉∈U.与 A 所有相识的用户集合为 R.Descendant-Query 算法过程表示 
如下. 

① 初始化:R={〈A,A〉}; 
② 更新:通过 R 与 U 的连接运算以及去重复运算,增加 R 内元素,更新所得的结果即为下一轮迭代初始 
  值 R; 
③ 终止:当 R 不再发生变化时,该算法运行终止[56]. 
BSP 模型(bulk synchronous parallel model)是一种基于消息通信的并行计算模型[57].一个 BSP 作业由若干

个串行执行的超步 S1,S2,...,Sn 组成,对应于 n 次迭代.并行任务按照超级步组织,在超步 Si 内,各任务异步接收来

自 Si−1的消息,执行本地计算并发送消息给下一个超步 Si+1.在下一个超步执行之前,通过显式地同步确保所有任

务均已完成上一个超步.该同步方式可避免死锁和数据竞争.文献[58]对比 BSP 和 MapReduce 在图处理算法上

的优缺点. 
① 在执行机制方面:MapReduce 是一种数据流模型,每个任务只是对输入数据进行处理,产生的输出数 
  据作为另一个任务的输入数据,并行任务之间独立地进行,串行任务之间以磁盘和数据复制作为交 
  换介质和接口.而 BSP 是状态模型,各个子任务在本地的子图数据上进行计算、通信、修改图的 
  状态等处理,并行任务之间通过消息通信交流中间计算结果,不需要像 MapReduce 那样对全体数据 
  进行复制; 
② 在迭代处理方面:MapReduce模型理论上需要连续启动若干作业才可以完成图的迭代处理,相邻作业 
  之间通过分布式文件系统交换全部数据.BSP 模型仅需启动一个作业,利用多个超级步就可以完成迭 
  代处理,两次迭代之间通过消息传递中间计算结果.由于减少了作业启动、调度开销和磁盘存取开 
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  销,BSP 模型的迭代执行效率较高; 
③ 在数据分割方面:基于 BSP 的图处理框架需要对加载后的图数据进行一次再分布的过程,以便于消 
  息通信时路由地址的确定.例如,各任务并行加载数据过程中,根据一定的映射策略,将读入的数据重 
  新分发到对应的计算任务上(通常是存放在内存中),既有磁盘 I/O 又有网络通信,开销很大.但是一个 
  BSP 作业仅需一次数据分割,在之后的迭代计算过程中除了消息通信之外,不再需要进行数据的迁 
  移.而基于 MapReduce 的图处理模型,一般情况下不需要专门的数据分割处理,但是 Map 阶段和 
  Reduce 阶段存在中间结果的 Shuffle 过程,增加了磁盘 I/O 和网络通信开销. 
(3) 数据挖掘算法 
K-Means[59]算法是典型的基于距离的聚类算法,采用距离作为相似性的评价指标,即认为:两个对象的距离

越近,其相似度就越大.该算法认为簇(cluster)是由距离靠近的对象组成的,因此把得到紧凑且独立的簇作为迭

代目标.K-Means 算法抽象为:假定训练样本为 X={x(1),x(2),…,x(m)},其中,x(i)∈Rn(i∈[1,m]),且要将样本聚类成 k 个

簇,算法过程如下. 
① 初始化.随机选取 k 个聚类质心点(cluster centroids),μ1,μ2,…,μk,其中,μi∈Rn(i∈[1,k]); 
② 更新.给定任意样例 i(i∈[1,m]),根据 c(i)=min(||x(i)−uj||2),j∈[1,k],Map 任务计算其所属于的分类 c(i),给 

  定任意类别 j(j∈[1,k]),Reduce 任务根据

( )

: ( )

| ( ) |

j

j c j i
i

x

c j
μ =′ =

∑
更新该类别的质心μj; 

③ 终止.在更新过程中,质心点不在发生变化时,算法终止. 
K-Means 运行过程如图 18 所示:在图中一共有 A~E 这 5 个数据以及 2 个随机的质心点(灰色点).图 18(a)

为算法经过初始化后的状态,图 18(b)和图 18(d)是两个更新过程,图 18(c)和图 18(e)是两个更新后的状态.经过 2
轮更新该算法达到稳定如图 18(e)所示.文献[60]中,在传统的 K-means 基础之上提出了一种 K-means 集群优化

算法,通过减少迭代的次数以及提高每次迭代的速度来提高算法效率.K-means 集群优化算法与传统算法比较

有较高的处理速度和稳定性,K-Means 聚类算法的时间复杂度是 O(nkt),其中,n 代表数据集中对象的数量,t 代表

着算法迭代的次数 ,k 代表着簇的数目 .同样对 K-means 算法进行优化的论文还有文献 [61,62].类似基于

MapReduce 的聚类算法还有层次聚类算法、FCM 聚类算法和 SOM 聚类算法.决策树算法是最经典的分类算法.
例如,ID3 可以通过反复执行一对 Map-Reduce 任务实现决策树的构建,其中, 

• Map 任务计算属性之间的信息增益,并按〈属性名,信息增益〉的键值对形式输出中间结果; 
• Reduce 任务汇总中间结果,并选择信息增益最大的属性构建决策树:如果当前属性是决策树的叶子节

点,则算法结束;否则,需要对数据执行分裂操作,重新按属性将数据集划分,并将子集数据传递给下一

次迭代轮的 Map 任务. 

 

 (a)  (b)  (c)  (d)  (e) 

Fig.18  K-Means example 
图 18  K-Means 算法过程示例 

支持向量机 SVM[63]算法同样采用迭代的方式对数据进行分类,通过寻求结构风险最小化来提高模型的泛



 

 

 

宋杰 等:MapReduce 大数据处理平台与算法研究进展 533 

 

化能力,实现经验风险和置信范围之和最小化,从而达到在统计样本量较少的情况下,也能获得良好统计规律的

目的. 
数据挖掘算法可以通过机器学习算法包实现.本文将其分为分布式与非分布式算法包,同时,在分布式算法

包中又可以将其分为基于 MapReduce 的和非 MapReduce 的算法包.本节将介绍基于 MapReduce 的机器学习算

法包.Mahout 是 Apache Software Foundation 旗下的开源项目,提供一些可扩展的机器学习领域经典算法的实

现,它提供了用于建立可伸缩算法的简单和可扩展的编程环境和框架,对迁移到 Hadoop 上的应用程序或从

Hadoop 上剥离成为独立应用程序的项目有着重要作用.Mahout[64]实现的算法包括:分类算法,如随机森林、支持

向量机和贝叶斯算法;聚类算法,如 K-Means,Canopy 和 Mean Shift 算法;降维算法,如 Lanczos, Stochastic SVD 和

PCA(主成分分析)算法;主题模型中 LDA 算法;协同过滤算法,如 User-Based Collaborative Filtering,Item-Based 
Collaborative Filtering和 SVD算法;还有 Frequent Pattern Mining,Row Similarity等其他机器学习算法.除Mahout
之外,还有 Oryx2[65],利用 Oryx2 可以构建并部署基于 Hadoop 的机器学习算法,如回归、分类、聚类和协同过滤

算法.随着数据的不断流入,Oryx2 还将支持自动更新.此外,H2O[66]提供了适合大数据处理的数据结构和机器学

习算法,其同样能分类、聚类、深度学习等一系列算法.作为 MapReduce 机器学习算法库的良好补充,MLlib[30]

是基于 Spark 的机器学习算法库,其特点是规模大和性能好,同样包含大量常见的算法和数据类型.MLlib 支持

Java,Python 和 Scala 等编程语言. 
(4) 算法小结 
在大数据处理算法中,迭代算法的实际应用更加广泛.除上述算法之外,HITS(超文本主题检索)、递归关系

查询、神经网络分析、社会网络分析以及网络流量分析同样需要进行迭代算法.然而,MapReduce 框架并不直

接支持迭代算法,因此需要精妙设计的多轮 Map/Reduce 任务,这会引入一些新的问题:  ① 静态数据及在迭代过

程中保持不变的数据如果无需在迭代任务间传递,能够最小化网络带宽;  ② 每一轮计算都会输出大量的中间

数据,需要判断中间数据后才能决定迭代是否收敛,收敛判定程序无法以一种分布式的方式执行,而且需要每一

轮运算节点同步后(运算结束)才可以进行收敛性检查,上述操作开销显著. 
迭代算法的性能除算法本身的复杂程度、磁盘 I/O 次数和节点数量、并行性以外,还与以下 5 个因素有关: 
① 静态数据的缓存效果.如何避免静态数据在任务间传递,是迭代算法性能优化的关键因素之一; 
② 任务管理和调度的效率.由于迭代算法涉及大量任务的反复调度执行,因此,任务调度的成本和效果 
  不可忽视; 
③ 算法的局部性.迭代算法会反复访问数据,因此,数据访问局部性高的算法能够充分利用计算节点内 
  存,减少磁盘 I/O; 
④ 算法同步次数和收敛速度.迭代算法的每一轮内 Map 任务和 Reduce 任务都需要同步,且迭代轮和迭 
  代轮之间也需要同步,同步会影响算法并行性,导致节点间等待.如果算法的收敛速度快,能够减少同 
  步次数.算法的收敛速度与很多因素有关,如每轮迭代的复杂度、初始点的选择、终止条件的设计、 
  任务调度等; 
⑤ 由于 Reduces 算法可以视为迭代算法的一轮,因此,前节 Reduces 算法分析中提到的性能因素同样适 
  用于迭代算法. 
基于 Spark 的迭代算法较基于 Hadoop 的迭代算法更有性能优势[67],原因是前者支持内存计算而后者是磁

盘计算.在迭代算法中,每轮迭代过程从磁盘中重新加载中间数据的 I/O代价过高,因此,Hadoop MapReduce并不

适合迭代算法;而 Spark 具有全局缓存机制,在整个迭代过程中,Spark 把中间数据保存在内存中,在每轮迭代中,
直接从内存读取数据,这极大提高了迭代算法的运行速度,但是需要大量内存空间.因此,当迭代算法是时间敏

感性的,Spark 是一个很好的选择[21],但是需要有大量的内存空间保证.值得一提的是:通常情况下,我们很难估算

也难以保证 Spark 运行迭代算法时需要的内存大小.因此,对于非实时的、面向大数据的迭代算法,Hadoop 依然

具有优势.在实践中,还可以将 Spark 与 Hadoop 相互结合来提高算法运行效率和处理规模,如 Lamda 架构[68]. 
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2.4   算法分析 

本节按大数据处理算法的 MapReduce 实现特征,将其分为 Maps 算法、Reduces 算法以及迭代算法,并对 3
类算法进行了细分,例举若干典型算法的 MapReduce 实现.分析影响算法性能的因素,总结为以下几点. 

• 算法复杂度:包括时间复杂度和空间复杂度,时间复杂度是算法的天然属性,不会因为并行化而改变;大
数据处理算法为外存算法,数据无法一次性放入内存,因此,传统的空间复杂度难以度量算法性能;此外

还应该考虑算法的 I/O 复杂度,因为 I/O 代价是外存算法的主要性能代价,I/O 复杂度表征算法读取磁

盘块的次数和输入规模之间的关系; 
• 算法处理数据方式 :不同的数据处理算法模式不同 ,可以分为批处理式、交互式处理和流式处理 , 

MapReduce 适用于批处理式的算法,也能胜任交互式处理,但难以实现流式处理算法.交互式处理算法

对性能要求高,需要在用户可以接受的时间内响应用户请求,而批处理式算法是性能松散的; 
• 算法访问数据频率:部分数据处理算法通过大量计算获得最终结果,对同一数据访问次数少甚至仅一

次,数据访问频率低;反之,部分算法则需要反复读取同一数据,在连续读取过程中通过对数据进行分析

比较,获得最终结果,数据访问频率高;数据访问频率会影响 CPU 的使用率、缓存失效率,进而影响算法

性能; 
• 算法并行性:可以定义为算法并行部分占算法的比例.阿姆达尔定理指出:系统某一部件由于采用某种

更快的执行方式后,整个系统功效的提高与这种执行方式使用频率占总时间的比例有关.并行性高的

算法更适用于 MapReduce 计算模型; 
• 算法局部性(locality):指算法倾向于访问最近访问过的数据项本身或临近于该数据项的数据项[69].掌

握算法局部特征,则有利于充分利用缓存减少外存访问,减少 I/O 代价,优化算法性能; 
• 算法磁盘 I/O 代价:对于大数据处理算法,算法的磁盘 I/O 代价是算法性能的决定性因素; 
• 算法网络 I/O 代价:对于大数据处理算法,所有 I/O 操作都可以归结为磁盘 I/O,但部分 I/O 操作还伴随

着网络 I/O.以下 3 种情况大数据处理算法需要远程访问数据:① 输入数据集有一部分存储在远程位

置;② 访问位于远程的全局数据;③ 访问其他节点的中间结果.在大部分硬件环境中,访问本地磁盘和

访问远程磁盘的性能有着明显的差距; 
• 数据源:对大数据处理算法的影响主要取决于是集中的还是分布的.若数据是集中存储的,或者是由外

部数据源提供的,那么算法需要读入数据,并将数据分发至各个运算节点,带来大量的网络 I/O 代价;反
之,若数据是分布存储的,视存储节点为运算节点,就可以将远程数据访问优化为本地数据访问; 

• 数据布局(data placement):分布式文件系统中 ,数据布局是指数据在节点间按特定目标的分布状 
态 [70],良好的数据布局可以提高数据处理算法性能.在 MapReduce 以及基于其分布式文件系统(如
Hadoop HDFS)中,数据布局有 3个特点:数据是分布的;数据在节点之间复制;各个节点中的数据被并行

地处理.数据布局决定了节点的数据特征(如数据量、值域分布等).由于迁移计算而非迁移数据,计算被

移动到距离数据最近的节点上运行,不同节点执行的任务算法相同,因此,任务的执行特征取决于输入

的数据量以及数据特征,也即数据布局决定Map/Reduce任务的分发方式和执行效率.由此可见:要想提

高任务的执行效率和并行性,减少节点间的等待,就必须尽可能地实现负载均衡的数据布局; 
• 同步次数:同步模型要求所有节点完成当前阶段后才可以开始下一阶段,这严重限制了计算性能.但同

步是数据归约和汇总的前提,也是下一个阶段的开始时机.异步模型则可以使各个节点之间独立运行,
加速算法执行,但无法有效地汇总中间结果,无法获得算法全局信息.算法执行过程时,同步次数越少越

有利于算法的局部性能,但有可能导致算法整体执行步骤的增加; 
• 缓存管理:缓存是减少磁盘 I/O、提高算法性能的重要手段.在大数据处理算法执行过程中,何种数据需

要缓存、如何设计缓存、采用本地缓存还是分布式缓存、集中管理还是分散式管理,这些策略都会影

响算法性能.缓存管理指定缓存大小、需缓存的数据、缓存保存的位置、缓存保存和清除时机、缓存

生命周期、任务访问缓存的优先级等等; 
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• 任务管理:包括:① 任务调度,即调整同时执行任务的执行顺序;② 任务分发,即选择合适的节点执行

任务实例;③ 资源管理,即为任务实例合理分配计算资源和.对于不同的算法,任务管理策略应不相同,
有效的任务管理策略能够提高算法执行性能; 

• 容错机制:容错技术会占用计算资源,在一定程度上影响算法性能;但另一方面,算法在具有良好容错机

制的平台上执行时,能够快速从故障中恢复而不会导致执行失败,这本身就是一种性能优化.大数据处

理平台的容错机制与算法性能息息相关,合理的容错机制是算法执行的保证; 
• 增量计算支持:当新增数据或数据集发生改变时,大数据处理算法需在新的全集数据上重新处理而无

法复用现有数据处理结果,这将浪费大量的计算资源.增量计算则是对处理结果的复用,是指算法能够

通过新增数据集和已知的处理结果完成增量式的数据处理,可以很大程度上提高数据处理的效率. 
针对 Maps 算法、Reduces 算法和迭代算法,本文对上述算法性能影响因素进行总结分析,具体见表 3. 

Table 3  Comparison of the big data processing algorithms 
表 3  大数据处理算法比较 

Maps 算法 Reduces 算法 迭代算法 
Map/Reduce 

任务 
一个或多个 Map 任务,

无 Reduce 任务 至少一对 Map/Reduce 任务 至少一对 Map/Reduce 任务反复执行 

算法 
复杂度 

算法简单直接, 
多为线性算法 算法复杂度低,算法容易实现 算法复杂度高,实现算法 

需要程序设计技巧 
算法处理 
数据方式 批处理式和交互式 批处理式和交互式 批处理式 

算法访问 
数据频率 一次访问数据 一次或少量次数访问数据,访问频率低 对静态数据反复访问,访问频率高 

算法 
并行性 

算法并行性高,很多 
算法可以 100%并行 

处理数据 

算法具有天然的并行性, 
不可并行的部分仅占算法的 
小部分,无需并行化处理 

算法可并行的部分通常只占算法的 
一部分,需要算法设计人员进行 

特定的并行化处理 

算法 
局部性 

由于对数据仅扫描一次,
因此无法评价也无需 

考虑算法局部性 

算法局部性较好,同一数据被同一任务

重复访问,不存在不同任务,如 Map 任务

和 Reduce 任务中,或不同节点先后访问

同一数据的情况 

算法局部性差,同一数据访问间隔长, 
如不同的迭代轮,且不同的运算节点 

会先后访问同一数据 

算法磁盘 
I/O 代价 

相对于处理的大数据量,
算法磁盘 I/O 较低, 

优化空间小 

高磁盘 I/O,除访问被处理的数据外, 
平台的任务管理、对数据的 Hash, 

排序等操作也产生额外的磁盘 I/O 代价

高磁盘 I/O,数据被反复读取,平台的 
任务管理和迭代控制耗费大量磁盘 I/O 

算法网络 
I/O 代价 

网络 I/O 代价很低, 
数据无需远程传递 

网络 I/O 代价低,Map 节点输出的 
中间结果需经网络传输到 Reduce 节点

网络 I/O 代价高,迭代的静态数据 
和动态数据都会在网络中传递 

数据源 分布存储 分布存储 集中存储或分布存储 

数据布局 数据布局对算法 
执行性能影响较小 

由于 Map 任务和 Reduce 任务之间的 
同步,原始数据的数据布局对 Map 

阶段执行时间有显著影响,中间结果的

数据布局对 Reduce 
阶段的负载均衡有显著影响 

数据布局随着迭代过程的改变而改变, 
每一轮迭代,动态数据都会重新布局, 

而静态数据的布局会影响 
每一轮迭代的性能 

同步次数 无同步,每个节点 
独立地处理数据 Map 和 Reduce 阶段之间同步 Map 和 Reduce 阶段之间同步, 

每一个迭代轮之间均需同步 

缓存管理 任务本地缓存 任务本地缓存,Shuffle 阶段的缓存 
能够提高算法性能 

任务本地缓存,静态数据缓存,动态数据 
缓存,迭代中间结果缓存.合理的使用 

分布式缓存能够显著提高迭代算法性能 

任务管理 任务管理策略对 
算法的性能影响较小 

任务管理策略会影响算法性能,如负载

均衡的 Map 任务分发能够提高其 
并行性,或将 Reduce 任务分发至中间 

数据所在节点 

任务管理策略复杂,且贯穿整个迭代 
过程,需要为不同迭代算法,甚至不同 
迭代轮设计不同的任务管理策略 

容错机制 

采用任务副本的方式 
容错,容错机制对计算 
资源的占有量较小, 
对性能影响不大 

采用任务副本的方式容错,同时也可以

采用数据副本,Map 阶段的输出结果 
容错,同容错机制对计算资源的占有量

较小,对性能影响不大 

每一轮迭代采用检查点的方式容错, 
何种任务失效,以及失效的时机都会 
对整个迭代的性能产生不同的影响 

增量计算 
支持 

算法天然支持 
增量计算 部分算法支持增量计算 大部分算法均不支持增量 

计算,需要重新设计 
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3   外存算法优化思路 

前文介绍了 MapReduce 大数据处理平台和处理算法,并且分析了算法执行过程中与性能相关的因素,为进

一步优化算法性能提供依据.本节从 4 个层面提出算法优化思路、可供研究的问题以及现存挑战.算法可以分

为内存算法和外存算法,前者假设算法处理的数据可以一次装入内存,而后者则不能.传统的算法分析和优化均

基于内存计算模型,该模型有无限的存储,随机访问数据,且每条数据的访问代价是一致的.在大数据处理算法

中,大部分算法需要对磁盘进行多次读写操作,即为外存算法.由于磁盘读写为外存算法的瓶颈,因此外存算法

注重 I/O 能力,而非 FLOPS 的计算能力[7].图 19 的外存模型是分析外存算法时计算环境的抽象模型,包括一个无

限空间的外存磁盘、一个空间为 M 的内存和一个 CPU.每次 I/O 读写操作都在外存和内存之间传输连续的数

据块 B,B 是内存和外存数据传输时最小单位块的大小,显然,1≤B≤M.对于外存算法,算法性能以 I/O 量来度量,
而 I/O 量以读写文件块 B 的次数来度量,忽略 CPU 运算和访问内存的时间. 

Disk
CPU

+
RAM

B

 

Fig.19  Model of out-of-core algorithm 
图 19  外存算法模型 

本节分析大数据处理算法的特性,并从外存算法的角度提出优化思路.优化思路并不针对特定算法,而是具

有普适性,应用在特定算法时需要考虑算法特性.大数据处理算法以大数据作为输入,在大数据处理平台上执

行;在算法执行阶段,平台将算法分解为一种或多种类型的任务;任务的实例会分发到多个节点上并行执行;每
种任务都视为一个外存算法,每个节点上运行的实例都视为执行态的外存算法.大数据处理平台多采用资源管

理和任务调度等动态性能优化方法,与其不同的是,本文从外存算法角度提出的性能优化是一种静态优化技术.
静态优化方法,是在算法设计之时即被采用的,在算法运行时无法改变的优化方法.本节将从算法的磁盘 I/O、算

法的局部性和算法增量执行特性这 3 个角度提出优化思路和挑战,采用不同的算法结构和外存数据访问策略,
降低算法运行时间.例如:从算法设计上减少磁盘 I/O,保证平台的资源利用率最高,降低因 I/O 阻塞带来的性能

损失;将算法改写为局部性最优的算法,提高缓存命中率,减少外存访问等;减少算法的输入数据,仅将变化的数

据作为输入,或用中间结果代替原始数据,避免数据的重复处理. 

3.1   算法磁盘I/O优化 

在大数据处理平台中执行外存算法,若运算和 I/O 之间能够良好地重叠,那么将减少 I/O 阻塞和 CPU 空闲,
优化算法性能.基于这一思路,可研究如何通过算法设计减少 I/O,甚至略微增加运算量以降低 I/O 代价.外存算

法的 I/O 代价主要来自于磁盘读写操作,且无论是远程数据读写还是本地数据读写,最终都会反映为磁盘 I/O.
因此,可以从算法设计的角度降低磁盘 I/O 总量,本文提供以下研究思路. 

• 首先,可研究如何从算法设计上减少磁盘 I/O.算法的磁盘 I/O 代价取决于如下因素:① 输入数据的数

据量; ② 输出数据的数据量;③ 数据被访问次数.很多算法都需要反复访问同一数据,如连接算法和

排序算法.基于比较的排序算法每个输入数据项要至少被访问 logN 次.重点研究如何优化因素①和因

素 .③ 因此,针对输入数据规模重新设计算法,研究如何利用采样(sampling)技术缩小数据规模,且满足

算法精确性要求;或利用近似算法或概率算法改进,或采用更为高效的外存数据结构.针对数据访问次

数,研究如何减少每次访问时的数据量.若算法在当前遍历数据时均计算概要信息以缩减数据,则可以

在下一次遍历时减少磁盘 I/O.例如,统计分析算法中可采用频数统计的方法简化原始数据,图算法时

可删除孤立节点并将子图替换为节点以缩小图规模; 
• 其次,可研究数据压缩技术减少磁盘 I/O 提升性能.采用运算换存储的方法减少磁盘 I/O 可以降低 CPU

被动空闲.数据压缩适用于有中间结果输出的外存算法,以一种压缩格式将中间结果写入磁盘,并以解
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压的方法读出数据.在密集的磁盘 I/O 操作时,CPU 大量空闲,数据压缩和解压带来的 CPU 运算量若小

于因等待 I/O 时 CPU 被动空闲浪费的运算量,数据压缩和解压方法就有可能提高性能.那么,何种算法

相关的数据需要压缩存储;如何确定压缩和解压的代价以及性能优化的收益;如何设计性能感知的压

缩和解压算法;如何设计外存数据结构或文件结构;是否可以设计无需解压缩就可以读取文件的技术

及该技术适用何种算法.这些都是可供研究的问题; 
• 可研究如何从算法设计上减少远程磁盘访问.在大数据处理平台中,以下 3 种情况中算法需要远程访

问数据:① 输入数据集有一部分存储在远程位置;② 访问位于远程的全局数据;③ 访问其他节点的

中间结果.对于情况①,可通过数据布局或任务调度等方法减少远程数据访问,但这些技术并非面向算

法本身,可以通过平台优化来实现,现有研究已经证明了这一点[44,71].对于情况②和情况③,则可以从算

法设计角度加以优化.那么,如何调整算法结构,减少算法访问远程存储的中间结果,例如将同步迭代算

法改为异步迭代计算;创建何种全局数据结构能够将全局数据或中间结果保存在内存中;如何利用分

布式缓存技术,将单一远程节点的磁盘数据访问优化为多个节点的内存访问;如何将全局地址空间映

射到本地磁盘或分布式内存的地址空间.这些都是可供进一步研究的问题. 
算法磁盘 I/O 优化的现有研究很多,文献[72]介绍了基于 Lustre 文件系统的 Cannon 算法并行 I/O 优化, 

Cannon 算法是一个典型的用于二维网格矩阵乘法的分布式算法.然而,Cannon 算法在 Lustre 文件系统环境中

I/O 性能差,随着矩阵乘法规模的增加,I/O 代价成为影响算法性能的关键因素.文中提出一种连续条带式聚集模

式(stripe-continuous aggregation pattern),充分考虑了 Lustre 文件系统的隔离机制和锁协议,提升 Cannon 算法的

I/O 性能.文献[73]提出了一种函数语言表达的代价模型,用以分析算法的缓存(内存)使用效率,指出算法实现采

用的数据结构,如链表和树,会对内存效率产生影响.文献[74]采用分区的方法,在算法运行的同时即可输出部分

结果,以此优化海量 Skyline Points 计算算法的 I/O 代价.文献[75−79]分别提出了一种 I/O 优化的矩阵运算算法、

前缀树构建算法、格图(grid graph)上的算法、Skyline 查询算法和数据集连接算法,他们都是通过改变算法细节

来优化算法 I/O. 

3.2   算法局部性优化 

若大数据处理平台中执行的外存算法能够尽量使用高速存储,那么将降低 CPU 因 I/O 阻塞而导致的被动

空闲时间,优化算法性能.多级存储模型自上而下分为寄存器→缓存(L1~L3)→内存→磁盘→网络,每一级存储相

对处理器的距离、读写速度、价格均是递减的,而容量是递增的.一个局部性优化的算法执行时,CPU 所访问的

存储单元都趋于聚集在一个较小的连续区域中.由于局部性的作用,从算法的执行效果看,层次化存储体系的读

写速度接近寄存器的读写速度,但容量是整个外存的容量.算法局部性优化能够有效地减少访问低速存储的可

能,缩短 CPU 等待数据读写的时间,优化算法性能.因此,可以从外存算法设计角度优化其局部性. 
• 首先,可研究外存算法中的数据访问重新排序,最大化磁盘顺序读写,尽量避免随机读写.局部性包含空

间局部性.空间局部性满足处理器即将访问的存储单元通常是它当前访问存储单元邻近的单元,因此

将这些单元一起调度.对于磁盘存储,若采用顺序读写的方式来代替随机读写的方式,会优化空间局部

性.调整内存算法的内存数据结构,使原本连续访问的不相邻数据项相邻,以优化空间局部性.但这种技

术不适用于外存算法,因为根据算法更改外存数据结构、数据布局和文件格式的代价过高,且仅对当前

算法有效,不具有普适性.因此,依据外存数据结构的特点调整算法结构,重排数据访问顺序,力争最大

化磁盘顺序读写的可能; 
• 其次,可研究外存算法中数据重用距离的优化.局部性还包含时间局部性.时间局部性满足处理器最近

访问过的存储单元通常在短期内会再次被访问,因此,它们应该尽量保留在离处理器较近的存储层次.
从存储角度,数据缓存是利用算法时间局部性来减少 CPU 被动空闲的有效技术.从算法角度,应该尽量

缩短数据项被再次访问的时间,缩短数据重复访问的距离,充分利用数据缓存.在大数据处理平台中,数
据缓存可以通过内存或分布式内存的方式实现,也可以是位于本地磁盘的远程数据缓冲.分析外存算

法中各个数据之间的依赖性,提出数据重用距离,即,从数据首次读取位置至再次读取位置之间的距离,
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该距离与传统内存算法的距离表达不同.如何根据不同的数据缓存度量该距离?如何通过算法的缩小

这个距离,如何数据项距离的整体距离度量?如何优化这个度量?这些都是可供研究的问题; 
• 最后,可研究如何将算法改写为局部性最优的算法.无论是空间还是时间局部性,若算法采用批处理的

方法处理数据,满足:① 每数据项逻辑上访问且仅访问一次;② 数据项之间没有依赖关系,可以任意调

整访问顺序.那么该算法将是局部性最优的算法.可研究局部性最优算法的特征:何种算法可以满足局

部性最优或是可以变换为局部性最优算法、是否可以通过适当改变算法功能,如采用近似算法或概率

算法,使其满足局部性最优算法、如何将一个算法改写为局部性最优的算法等一系列问题. 
外存算法的局部性优化研究的现有成果较少,大部分都是研究算法本地性优化及算法访问本地数据而非

远程数据.我们考虑更一般的程序局部性研究.文献[69]通过数据重用距离来评价程序局部性,该文利用基于训

练的程序分析对数据重用距离加以建模和预测,可以量化地表征程序局部性.文献[80]进一步分析了数据重用

距离和程序局部性在多核系统上的适用性和特征,提出了并发重用距离的概念,并建立了并发重用距离和程序

局部性之间的关系.文献[81]研究了图遍历算法的局部性特征,提出顶点距离(vertex distance)的概念.文献[82]分
析了以循环为主体的程序的局部性特征,采用数据重用距离来度量程序局部性,并提出一个 MemAddIn 工具对

源码进行优化,充分利用其局部性减少内存失效的概率.文献[83]采用条件概率这一数学模型来量化程序局部

性.文献[84]研究了 Load-and-compute 风格程序的局部性,Load-and-compute 是指装载数据随后完成数据的计

算.该文提出了重用能力的概念,并采用重用能力来表征程序局部性;随后,根据局部性来管理内存资源,提高程

序运行性能. 

3.3   增量式迭代算法 

大数据是数据量庞大且高速增长的数据,当数据量增加后,原始数据处理结果将不再适用,数据处理算法需

要在数据全集上重新运行,这将浪费大量的计算资源.若能够通过新增数据集和已知的处理结果完成增量式的

数据处理,则可以在很大程度上提高数据处理的效率.这就要求大数据处理算法支持增量式数据处理,也即设计

增量式外存算法.由前文分析得知:大数据处理算法中的 Maps 算法可以很好地支持增量计算,而部分 Reduces
算法可支持增量计算,或通过近似算法支持增量计算.迭代算法作为大数据处理算法中运用最广泛且算法最复

杂的一类,尚难以支持增量计算,因此,增量迭代算法则是亟待研究的问题. 
增量式迭代算法已经是研究的热点.例如,文献[85]给出了增量式的迭代计算的相关条件,同时给出了相关

增量式的迭代计算的例子以及反例.文献[86]研究了当迭代结构发生改变时,如何继续进行迭代.但这些研究工

作较早,并未采用分布式计算模型.在分布式算法层面,文献[87]研究了 K-means 收敛的情况,并基于 Distortions 
Reduction 提出增量式 K-means 算法,解决 K-means 收敛到局部极值问题.文献[88]提出了基于手机轨迹数据的

紧凑表示法和轨迹相似性度量,基于上述理论,该研究又提出了增量式的聚类方法用于发现空间中相似的移动

终端 .文献 [89]基于现有的增量式神经网络 (IGNG)提出了其改进算法 I2GNG 用于证券分类 (invoice 
classification).文献[90]提出了增量式分类方法用于在线文档分类,但是其研究重点是相似性度量和文档结构的

抽取.文献[91]属于增量式的 K-means 算法,且可以移植到 MapReduce 框架中,且移植后的算法与本文实验中所

采用的 K-means 全量迭代算法是一致的.平台层面,Google 的 Percolator[92]系统可以以增量的方式更新索引; 
Incoop[93]系统可以增量地执行 MapReduce 作业;以及我们前期研究提出的 ΔHaLoop 能够以增量的方式执行迭

代算法[16]. 
上述研究或是针对特定算法的增量实现,或是从平台作业管理角度对现有平台的改造,但都未能提出一般

性的增量式迭代计算模型,如增量式 MapReduce.普适的增量式迭代计算模型可作为进一步研究问题.分析其关

键挑战有以下两点. 
(1) 如何对增量式迭代计算模型进行数学抽象才具有普适性 .迭代算法普遍抽象为某类数学运算 ,如 
  PageRank 算法抽象为矩阵运算,K-means 算法抽象为函数运算,Descendant Query 算法抽象为关系运 
  算.为使增量计算模型能够适用于大多数迭代算法,采取何种数学模型可适用、可抽象或可转化为 
  算法数学模型,是一个颇具挑战的难题; 
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(2) 如何量化数据以及数据间关系对迭代结果的影响.众多迭代算法可抽象为根据数据和数据间关系, 
  通过反复计算,累积各数据对每轮结果的贡献度,直至收敛至最终结果这一过程.因此,数据及数据间 
  关系能够影响迭代结果.若能量化数据和关系对迭代结果的影响,则能准确评估增量迭代结果的精 
  确度 ,且可以在迭代前 ,根据影响程度划分数据 ,对数据进行预处理 ,例如:对增量数据与原数据之 
  间的关系做出取舍,适当采样原始数据以参与增量计算. 

4   结  论 

本文对近几年国内外在大数据处理平台和处理算法领域的主要研究成果进行了综述 .总结了基于

MapReduce 的多种大数据处理平台的原理和实现方法,分析对比了它们的优缺点,并提出了它们的计算模型的

一般性表达;随后,按大数据处理算法的 MapReduce 模型实现,将其分为 Maps 算法、Reduces 算法和迭代算法,
又将每一类按算法功能进一步分类,描述每一小类的典型算法的设计思路和实现方法并分析这些影响这些算

法的性能因素;最后,为了提出具有一般性的大数据处理算法优化思路,本文将其抽象为外存算法,并对外存算

法的特征加以梳理. 
本文提出 3 种外存算法优化思路:优化外存算法的磁盘 I/O、优化外存算法的局部性以及设计增量式迭代

算法.每个优化思路均详述了可供研究的问题以及解决问题的基本思路,以供研究人员参考.总而言之,大数据

处理算法的优化研究仍然处于刚刚起步的阶段,现有研究多关注平台优化、特定算法在大数据集上的适应性问

题、特定大数据算法的优化研究,仍然有大量具有挑战性的关键问题需要深入研究,为大数据处理平台和算法

领域的算研究者提供了广阔的研究空间. 
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