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Abstract: Data type and amount in human society is growing in amazing speed which caused by 

emerging new service such as cloud computing, internet of things and social network, the era of 

Big Data has come. Data has been fundamental resource from simple dealing object, and how to 

manage and utilize big data better has attracted much attention. Evolution or revolution on 

database research for big data is a problem. This paper discusses the concept of big data, and 

surveys its state of the art. The framework of big data is described and key techniques are studied. 

Finally some new challenges in the future are summarized. 
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摘要 云计算、物联网、社交网络等新兴服务促使人类社会的数据种类和规模正以前所未有

的速度增长，大数据时代正式到来。数据从简单的处理对象开始转变为一种基础性资源，如

何更好的管理和利用大数据已经成为普遍关注的话题。大数据的规模效应给数据存储、管理

以及数据分析带来了极大的挑战，数据管理方式上的变革正在酝酿和发生。本文对大数据的

基本概念进行剖析，并对大数据的主要应用做简单对比。在此基础上，阐述大数据处理的基

本框架，并就云计算技术对于大数据时代数据管理所产生的作用进行分析。最后归纳总结大

数据时代所面临的新挑战。 
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1、、、、引言引言引言引言 

随着以博客、社交网络、基于位置的服务 LBS 为代表的新型信息发布方式的不断涌现， 

以及云计算、物联网等技术的兴起，数据正以前所未有的速度在不断的增长和累积，大数据

时代已经来到。学术界、工业界甚至于政府机构都已经开始密切关注大数据问题，并对其产

生浓厚的兴趣。就学术界而言，Nature 早在 2008 年就推出了 Big Data 专刊[1]。计算社区联

盟(Computing Community Consortium)在 2008 年发表了报告《Big-Data Computing: Creating 

revolutionary breakthroughs in commerce, science, and society》[2]，阐述了在数据驱动的研究背



 

 

景下，解决大数据问题所需的技术以及面临的一些挑战。Science 在 2011 年 2 月推出专刊

《Dealing with Data》[3]，主要围绕着科学研究中大数据的问题展开讨论，说明大数据对于

科学研究的重要性。美国一些知名的数据管理领域的专家学者则从专业的研究角度出发，联

合发布了一份白皮书《Challenges and Opportunities with Big Data》[4]。该白皮书从学术的角

度出发，介绍了大数据的产生，分析了大数据的处理流程，并提出大数据所面临的若干挑战。 

 全球知名的咨询公司麦肯锡(McKinsey)去年 6 月份发布了一份关于大数据的详尽报告

《Big data: The next frontier for innovation, competition, and productivity》[5]，对大数据的影响、

关键技术和应用领域等都进行了详尽的分析。进入 2012 年以来，大数据的关注度与日俱增。

1 月份的达沃斯世界经济论坛上，大数据是主题之一，该次会议还特别针对大数据发布了报

告《Big Data, Big Impact: New Possibilities for International Development》[6]，探讨了新的数

据产生方式下，如何更好的利用数据来产生良好的社会效益。该报告重点关注了个人产生的

移动数据与其他数据的融合与利用。3 月份美国奥巴马政府发布了《大数据研究和发展倡议》
[7](Big Data Research and Development Initiative)，投资 2 亿以上美元，正式启动“大数据发

展计划”。计划在科学研究、环境、生物医学等领域利用大数据技术进行突破。奥巴马政府

的这一计划被视为美国政府继信息高速公路(Information Highway)计划之后在信息科学领域

的又一重大举措。与此同时，联合国一个名为 Global Pulse 的倡议项目在今年 5 月发布报告

《Big Data for Development：Challenges & Opportunities》[8]，该报告主要阐述大数据时代各

国特别是发展中国家在面临数据洪流(Data Deluge)的情况下所遇到的机遇与挑战，同时还对

大数据的应用进行了初步的解读。《纽约时报》的文章《The Age of Big Data》[9]则通过主流

媒体的宣传使普通民众开始意识到大数据的存在，以及大数据对于人们日常生活的影响。 

大数据的火热并不意味着对于大数据的了解深入，反而表明大数据存在过度炒作的危险。

大数据的基本概念、关键技术以及对其的利用上均存在很多的疑问和争议。本文从大数据问

题背后的本质出发，对现有的大数据研究资料进行全面的归纳和总结。首先简要介绍大数据

的基本概念，阐述其同传统数据库的区别。在此基础上，对大数据处理框架进行详细解析。

我们认为大数据的发展离不开云计算技术，云计算支撑着大数据存储、管理以及数据分析等。

因此本文展开介绍了大数据时代不可或缺的云计算技术和工具。最后全面阐述大数据时代面

临的新挑战。 

2、、、、大数据的大数据的大数据的大数据的基本概念基本概念基本概念基本概念、、、、来源与应用来源与应用来源与应用来源与应用 

2.1 2.1 2.1 2.1 大数据的基本概念大数据的基本概念大数据的基本概念大数据的基本概念    

大数据本身是一个比较抽象的概念，单从字面来看，它表示数据规模的庞大。但是仅仅

数量上的庞大显然无法看出大数据这一概念和以往的“海量数据”（Massive Data）、“超大规

模数据”(Very Large Data)等概念之间有何区别。对于大数据尚未有一个公认的定义，不同

的定义基本是从大数据的特征出发，通过这些特征的阐述和归纳，试图给出其定义。在这些

定义中，比较有代表性的是 3V 定义[10]，即认为大数据需满足 3 个特点：规模性(Volume)、

多样性(Variety)和高速性(Velocity)。除此之外，还有提出 4V 定义的，即尝试在 3V 的基础上

增加一个新的特性。关于第四个 V 的说法并不统一，IDC 认为大数据还应当具有价值性

(Value)[11]，大数据的价值往往呈现出稀疏性的特点。而 IBM 认为大数据必然具有真实性

(Veracity)[12]。维基百科对大数据的定义[13]则简单明了：大数据是指利用常用软件工具捕获、

管理和处理数据所耗时间超过可容忍时间的数据集。 

眼下在大数据定义问题上很难达成一个完全的共识，这点和云计算的概念刚提出时的情

况是相似的。在面对实际问题时，不必过度的拘泥于具体的定义之中，把握 3V 定义的基础

上，适当的考虑 4V 特性即可。 



 

 

2.2 从数据库从数据库从数据库从数据库(Database, DB)到大数据到大数据到大数据到大数据(Big Data, BD) 

从数据库(DB)到大数据(BD)，看似只是一个简单的技术演进，但细细考究不难发现两

者有着本质上的差别。大数据的出现，必将颠覆传统的数据管理方式。在数据来源、数据处

理方式和数据思维等方面都会对其带来革命性的变化。 

如果要用简单的方式来比较传统的数据库和大数据的区别的话，我们认为“池塘捕鱼”

和“大海捕鱼”是个很好的类比。“池塘捕鱼”代表着传统数据库时代的数据管理方式，而

“大海捕鱼”则对应着大数据时代的数据管理方式，“鱼”是待处理的数据。“捕鱼”环境条

件的变化导致了“捕鱼”方式的根本性差异。这些差异主要体现在如下几个方面： 

1、数据规模：“池塘”和“大海”最容易发现的区别就是规模。“池塘”规模相对较小，

即便是先前认为比较大的“池塘”，譬如 VLDB(Very Large Database)，和“大海”

XLDB(Extremely Large Database)相比仍旧偏小。“池塘”的处理对象通常以 MB 为基本单位，

而“大海”则常常以 GB，甚至是 TB、PB 为基本处理单位。 

2、数据类型：过去的“池塘”中，数据的种类单一，往往仅仅有一种或少数几种，这

些数据又以结构化数据为主。而在“大海”中，数据的种类繁多，数以千计，而这些数据又

包含着结构化、半结构化以及非结构化的数据，并且半结构化和非结构化数据所占份额越来

越大。 

3、模式(Schema)和数据的关系：传统的数据库都是先有模式，然后才会产生数据。这

就好比是先选好合适的“池塘”，然后才会向其中投放适合在该“池塘”环境生长的“鱼”。

而大数据时代很多情况下难以预先确定模式，模式只有在数据出现之后才能确定，且模式随

着数据量的增长处于不断的演变之中。这就好比先有少量的鱼类，随着时间推移，鱼的种类

和数量都在不断的增长。鱼的变化会使大海的成分和环境处于不断的变化之中。 

4、处理对象：在“池塘”中捕鱼，“鱼”仅仅是其捕捞对象。而在“大海”中，“鱼”

除了是捕捞对象之外，还可以通过某些“鱼”的存在来判断其他种类的“鱼”是否存在。也

就是说传统数据库中数据仅作为处理对象。而在大数据时代，要将数据作为一种资源来辅助

解决其他诸多领域的问题。 

5、处理工具：捕捞“池塘”中的“鱼”，一种渔网或少数几种基本就可以应对，也就是

所谓的 One Size Fits All。但是在“大海”中，不可能存在一种渔网能够捕获所有的鱼类，也就

是说 No Size Fits All。 
从“池塘”到“大海”，不仅仅是规模的变大。传统的数据库代表着数据工程(Data 

Engineering)的处理方式，大数据时代的数据已不仅仅只是工程处理的对象，需要采取新的

数据思维来应对。图灵奖获得者、著名数据库专家 Jim Gray 博士观察并总结人类自古以来，

在科学研究上，先后历经了实验、理论和计算三种范式。当数据量不断增长和累积到今天，

传统的三种范式在科学研究，特别是一些新的研究领域已经无法很好的发挥作用，需要有一

种全新的第四种范式来指导新形势下的科学研究。基于这种考虑，Jim Gray 提出了一种新的

数据探索型研究方式，被他自己称之为科学研究的“第四种范式”(The Fourth Paradigm)[14]。 

Table 1 Four Science Paradigms 

表 1 科学发现的四种范式 

Science Paradigms Time Methodology 

Empirical Thousand years ago Describing natural phenomena 

Theoretical Last few hundred years Using models, generalizations 

Computational Last few decades Simulating complex phenomena 

Data Exploration 

(eScience) 

Today Data captured by instruments or generated by simulator; Processed by software; 

Information stored in computer; Scientist analyzes database 

 



 

 

四种范式的比较如表 1[14]所示。第四种范式的实质就是从以计算为中心，转变到以数据

处理为中心，也就是我们所说的数据思维。这种方式需要我们从根本上转变思维。正如前面

提到的“捕鱼”，在大数据时代，数据不再仅仅是“捕捞”的对象，而应当转变成一种基础

资源，用数据这种资源来协同解决其他诸多领域的问题。计算社会科学(Computational Social 

Science)[15]基于特定社会需求，在特定的社会理论指导下，收集、整理和分析数据足迹(data 

print)，以便进行社会解释、监控、预测与规划的过程和活动。计算社会科学是一种典型的

需要采用第四种范式来做指导的科学研究领域。Duncan J. Watts 在《自然》杂志上的文章《A 

twenty-first century science》 [16] 也指出借助于社交网络和计算机分析技术，21 世纪的社会

科学有可能实现定量化的研究，从而成为一门真正的自然科学。 

2.3 大数据的大数据的大数据的大数据的产生产生产生产生和应用和应用和应用和应用 

人类历史上从未有哪个时代和今天一样产生如此海量的数据。数据的产生已经完全不受

时间、地点的限制。从开始采用数据库作为数据管理的主要方式开始，人类社会的数据产生

方式大致经历了 3 个阶段，而正是数据产生方式的巨大变化才最终导致大数据的产生。 

1、运营式系统阶段。数据库的出现使得数据管理的复杂度大大降低，实际中数据库大

都为运营系统所采用，作为运营系统的数据管理子系统。比如超市的销售记录系统，银行的

交易记录系统、医院病人的医疗记录等。人类社会数据量第一次大的飞跃正是建立在运营式

系统开始广泛使用数据库开始。这个阶段最主要特点是数据往往伴随着一定的运营活动而产

生并记录在数据库中的，比如超市每销售出一件产品就会在数据库中产生相应的一条销售记

录。这种数据的产生方式是被动的。 

2、用户原创内容阶段。互联网的诞生促使人类社会数据量出现第二次大的飞跃。但是

真正的数据爆发产生于 Web 2.0 时代，而 Web 2.0 的最重要标志就是用户原创内容（UGC, 

User Generated Content）。这类数据近几年一直呈现爆炸性的增长，主要有两个方面的原因。

首先是以博客、微博为代表的新型社交网络的出现和快速发展，使得用户产生数据的意愿更

加强烈。其次就是以智能手机、平板电脑为代表的新型移动设备的出现，这些易携带、全天

候接入网络的移动设备使得人们在网上发表自己意见的途径更为便捷。这个阶段数据的产生

方式是主动的。 

3、感知式系统阶段。人类社会数据量第三次大的飞跃最终导致了大数据的产生，今天

我们正处于这个阶段。这次飞跃的根本原因在于感知式系统的广泛使用。随着技术的发展，

人们已经有能力制造极其微小的带有处理功能的传感器，并开始将这些设备广泛的布置于社

会的各个角落，通过这些设备来对整个社会的运转进行监控。这些设备会源源不断的产生新

数据，这种数据的产生方式是自动的。 

简单来说，数据产生经历了被动、主动和自动三个阶段。这些被动、主动和自动的数据

共同构成了大数据的数据来源，但其中自动式的数据才是大数据产生的最根本原因。 

Table 2 Comparison between Typical Big Data Applications 

表 2 典型大数据应用的比较 

Applications Examples Number of Users Response Time Data Scale Reliability Accuracy 

Scientific 

Computing 

Bioinformatics Small Slow TB Moderate Very High 

Finance High-frequency trading Large Very Fast GB Very High Very High 

Social network Facebook Very Large Fast PB High High 

Mobile Data Mobile phone Very Large Fast TB High High 

Internet of Things Sensor network Large Fast TB High High 

Web Data News website Very Large Fast PB High High 

Multimedia Video site Very Large Fast PB High Moderate 



 

 

正如 Google 的首席经济学家 Hal Varian 所说[17]，数据是广泛可用的，所缺乏的是从中

提取出知识的能力。数据收集的根本目的是根据需求从数据中提取有用的知识，并将其应用

到具体的领域之中。不同领域的大数据应用有不同的特点，表 2 列举了若干具有代表性的大

数据应用及其特征。 

正是由于大数据的广泛存在，才使得大数据问题的解决很具挑战性。而它的广泛应用，

则促使越来越多的人开始关注和研究大数据问题。 

3、、、、大数据处理框架大数据处理框架大数据处理框架大数据处理框架 

3.1 大数据处理模式大数据处理模式大数据处理模式大数据处理模式 

大数据的应用类型很多，主要的处理模式可以分为流处理(Stream Processing)和批处理

(Batch Processing)两种[18,19]。批处理是先存储后处理(Store-then-process)，而流处理则是直接

处理(Straight-through processing)。 

3.1.1 流处理 

流处理的基本理念是数据的价值会随着时间的流逝而不断减少。因此尽可能快的对最新

的数据做出分析并给出结果是所有流数据处理模式的共同目标。需要采用流数据处理的大数

据应用场景主要有网页点击数的实时统计、传感器网络、金融中的高频交易等。 

流处理的处理模式将数据视为流，源源不断的数据组成了数据流。当新的数据到来时就

立刻处理并返回所需的结果。图 1[18]是流处理中基本的数据流模型： 

 

 
Fig. 1 Basic Data Stream Model 

图 1 基本的数据流模型 

 

数据的实时处理是一个很有挑战性的工作，数据流本身具有持续达到、速度快且规模巨

大等特点，因此通常不会对所有的数据进行永久化存储，而且数据环境处在不断的变化之中，

系统很难准确掌握整个数据的全貌。由于响应时间的要求，流处理的过程基本在内存中完成，

其处理方式更多的依赖于在内存中设计巧妙的概要数据结构(Synopsis data structure)，内存容

量是限制流处理模型的一个主要瓶颈。以 PCM(相变存储器)为代表的 SCM(Storage Class 

Memory，储存级内存)设备的出现或许可以使内存未来不再成为流处理模型的制约。 

数据流的理论及技术研究已经有十几年的历史，目前仍旧是研究热点。于此同时很多实

际系统也已开发和得到广泛的应用，比较代表性的开源系统如 Twitter 的 Storm[20]、Yahoo

的 S4[21]以及 Linkedin 的 Kafka[22]等。 

3.1.2 批处理 

Google 公司在 2004 年提出的 MapReduce[23]编程模型是最具代表性的批处理模式。一个

完整的 MapReduce 过程如图 2[23]所示： 



 

 

 

Fig. 2 Execution Overview of MapReduce 

图2 MapReduce执行流程图 

 

MapReduce模型首先将用户的原始数据源进行分块，然后分别交给不同的Map任务区处

理。Map任务从输入中解析出Key/Value对集合，然后对这些集合执行用户自行定义的Map

函数得到中间结果，并将该结果写入本地硬盘。Reduce任务从硬盘上读取数据之后，会根据

key 值进行排序，将具有相同key 值的组织在一起。最后用户自定义的Reduce函数会作用于

这些排好序的结果并输出最终结果。 

从MapReduce的处理过程我们可以看出，MapReduce的核心设计思想在于：1)将问题分

而治之；2)把计算推到数据而不是把数据推到计算，有效的避免数据传输过程中产生的大量

通讯开销。MapReduce模型简单，且现实中很多问题都可用MapReduce模型来表示。因此该

模型公开后，立刻受到极大的关注，并在生物信息学、文本挖掘等领域得到广泛的应用。 

无论是流处理还是批处理，都是大数据处理的可行思路。大数据的应用类型很多，在实

际的大数据处理中，常常并不是简单的只使用其中的某一种，而是将二者结合起来。互联网

是大数据最重要的来源之一，很多互联网公司根据处理时间的要求将自己的业务划分为在线

(Online)、近线(Nearline)和离线(Offline)，比如著名的职业社交网站 Linkedin[24]。这种划分方

式是按处理所耗时间来划分的。其中在线的处理时间一般在秒级，甚至是毫秒级，因此通常

采用上面所说的流处理。离线的处理时间可以以天为基本单位，基本采用批处理方式，这种

方式可以最大限度的利用系统 I/O。近线的处理时间一般在分钟级或者是小时级，对其处理

模型并没有特别的要求，可以根据需求灵活选择。但在实际中多采用批处理模式。 

3.2 大数据处理的基本流程大数据处理的基本流程大数据处理的基本流程大数据处理的基本流程 

大数据的数据来源广泛，应用需求和数据类型都不尽相同，但是最基本的处理流程一致。

海量 Web 数据的处理是一类非常典型的大数据应用，从中可以归纳出大数据处理的最基本

流程。ScholarSpace[25]由中国人民大学网络与移动数据管理实验室(WAMDM)开发，目标是

建立一个“以人为本”，即以作者为中心来展示多学科中文文献的集成数据库系统。 该系统

已经从最初的计算机领域扩展到包括经济、法律等人文社会科学在内的多领域。从数据抽取

和集成，一直到最终的结果展示，ScholarSpace 完整的体现出大数据处理的一般流程。在其

基础上我们归纳出大数据的基本流程，如图 3 所示：  



 

 

 
Fig. 3 Basic Framework of Big Data Processing 

图 3 大数据处理基本流程 

 

整个大数据的处理流程可以定义为在合适工具的辅助下，对广泛异构的数据源进行抽取

和集成，结果按照一定的标准统一存储。利用合适的数据分析技术对存储的数据进行分析，

从中提取有益的知识并利用恰当的方式将结果展现给终端用户。具体来说可以分为数据抽取

与集成、数据分析以及数据解释。 
3.2.1 数据抽取与集成 

大数据的一个重要特点就是多样性，这就意味着数据来源极其广泛，数据类型极为繁杂。

这种复杂的数据环境给大数据的处理带来极大的挑战。要想处理大数据，首先必须对所需数

据源的数据进行抽取和集成，从中提取出关系和实体，经过关联和聚合之后采用统一定义的

结构来存储这些数据。在数据集成和提取时需要对数据进行清洗，保证数据质量及可信性。

同时还要特别注意前面提及的大数据时代模式和数据的关系，大数据时代的数据往往是先有

数据再有模式，且模式是在不断的动态演化之中的。 

数据抽取和集成技术不是一项全新的技术，传统数据库领域已对此问题有了比较成熟的

研究。随着新的数据源的涌现，数据集成方法也在不断的发展之中。从数据集成模型来看，

现有的数据抽取与集成方式可以大致分为以下四种类型[26]：基于物化或是 ETL 方法的引擎

(Materialization or ETL engine)、基于联邦数据库或中间件方法的引擎(Federation engine or 

Mediator)、基于数据流方法的引擎(Stream engine)及 基于搜索引擎的方法(Search engine)。 

3.2.2 数据分析 

数据分析是整个大数据处理流程的核心，因为大数据的价值产生于分析过程。从异构数

据源抽取和集成的数据构成了数据分析的原始数据。根据不同应用的需求可以从这些数据中

选择全部或部分进行分析。传统的分析技术如数据挖掘、机器学习、统计分析等在大数据时

代需要做出调整，因为这些技术在大数据时代面临着一些新的挑战，主要有： 



 

 

1、数据量大并不一定意味着数据价值的增加，相反这往往意味着数据噪音的增多。因

此在数据分析之前必须进行数据清洗等预处理工作，但是预处理如此大量的数据对于机器硬

件以及算法都是严峻的考验。 

2、大数据时代的算法需要进行调整。首先大数据的应用常常具有实时性的特点，算法

的准确率不再是大数据应用的最主要指标。很多场景中算法需要在处理的实时性和准确率之

间取得一个平衡，比如在线的机器学习算法(online machine learning)。其次云计算是进行大

数据处理的有力工具，这就要求很多算法必须做出调整以适应云计算的框架，算法需要变得

具有可扩展性。最后在选择算法处理大数据时必须谨慎，当数据量增长到一定规模以后，可

以从小量数据中挖掘出有效信息的算法并一定适用于大数据。统计学中的邦弗朗尼原理

(Bonferroni’s Principle)[27][注 1]就是一个典型的例子。 

3、数据结果好坏的衡量。得到分析结果并不难，但是结果好坏的衡量却是大数据时代

数据分析的新挑战。大数据时代的数据量大、类型庞杂，进行分析的时候往往对整个数据的

分布特点掌握的不太清楚，这会导致最后在设计衡量的方法以及指标的时候遇到诸多困难。 

 大数据分析已被广泛应用于诸多领域，典型的有推荐系统、商业智能、决策支持等。 

3.2.3 数据解释 

数据分析是大数据处理的核心，但是用户往往更关心结果的展示。如果分析的结果正确

但是没有采用适当的解释方法，则所得到的结果很可能让用户难以理解，极端情况下甚至会

误导用户。数据解释的方法很多，比较传统的就是以文本形式输出结果或者直接在电脑终端

上显示结果。这种方法在面对小数据量时是一种很好的选择。但是大数据时代的数据分析结

果往往也是海量的，同时结果之间的关联关系极其复杂，采用传统的解释方法基本不可行。

可以考虑从下面两个方面提升数据解释能力。 

1、引入可视化技术。可视化作为解释大量数据最有效的手段之一率先被科学与工程计

算领域采用。通过对分析结果的可视化用形象的方式向用户展示结果，而且图形化的方式比

文字更易理解和接受。常见的可视化技术有标签云(Tag Cloud)、历史流(history flow)、空间

信息流(Spatial information flow)等。可以根据具体的应用需要选择合适的可视化技术。 

2、让用户能够在一定程度上了解和参与具体的分析过程。这个既可以采用人机交互技

术，利用交互式的数据分析过程来引导用户逐步的进行分析，使得用户在得到结果的同时更

好的理解分析结果的由来。也可以采用数据起源技术[28]，通过该技术可以帮助追溯整个数

据分析的过程，有助于用户理解结果。 

4、、、、关键关键关键关键技术技术技术技术分析分析分析分析 

 大数据价值的完整体现需要多种技术的协同。文件系统提供最底层存储能力的支持。为

了便于数据管理，需要在文件系统之上建立数据库系统。通过索引等的构建，对外提供高效

的数据查询等常用功能。最终通过数据分析技术从数据库中的大数据提取出有益的知识。 

4.1 云计算云计算云计算云计算：：：：大数据的基础平台与支撑技术大数据的基础平台与支撑技术大数据的基础平台与支撑技术大数据的基础平台与支撑技术 

如果将各种大数据的应用比作一辆辆“汽车”的话，支撑起这些“汽车”运行的“高速

公路”就是云计算。正是云计算技术在数据存储、管理与分析等方面的支撑，才使得大数据

有用武之地。 

在所有的“高速公路”中，Google 无疑是技术最为先进的一个。需求推动创新，面对

海量的 Web 数据， Google 于 2006 年首先提出了云计算的概念。支撑 Google 内部各种大数

                                                             

注 1 邦弗朗尼原理表明了并非给定数据集和挖掘任务，就肯定能挖掘出合理的结果。具体内容见参考文献
[27] 
 



 

 

据应用的正是其自行研发的一系列云计算技术和工具。难能可贵的是 Google 并未将这些技

术完全封闭，而是以论文的形式逐步公开其实现。正是这些公开的论文，使得以 GFS、

MapReduce、Bigtable 为代表的一系列大数据处理技术被广泛了解并得到应用，同时还催生

出以 Hadoop[29]为代表的一系列云计算开源工具。云计算技术很多，但是通过 Google 云计算

技术的介绍能够快速、完整的把握云计算技术的核心和精髓。本节以 Google 的相关技术介

绍为主线，详细介绍 Google 以及其他众多学者和研究机构在大数据技术方面已有的一些工

作。根据 Google 已公开的论文及相关资料，结合大数据处理的需求，我们对 Google 的技术

演化进行了整理，如图 4[注 2]所示： 

 

 
Fig. 4 Technology Evolution in Google 

图 4 Google 技术演化图 

 

4.1.1 文件系统 

文件系统是支撑上层应用的基础。在 Google 之前，尚未有哪个公司面对过如此多的海

量数据。因此对于 Google 而言并没有完全成熟的存储方案可以直接使用。Google 认为系统

组件失败是一种常态而不是异常，基于此思想 Google 自行设计开发了 Google 文件系统

GFS[30](Google File System)。GFS 是构建在大量廉价服务器之上的一个可扩展的分布式文件

系统，GFS 主要针对文件较大，且读远大于写的应用场景，采用主从(Master-Slave)结构。

通过数据分块、追加更新(Append-Only)等方式实现了海量数据的高效存储。随着时间推移，

GFS 的架构逐渐开始无法适应需求。Google 对 GFS 进行了重新的设计，该系统正式的名称

为 Colosuss，具体实现尚未公开，但是从 ACM 对 GFS 团队核心工程师的访谈[31]可以了解

其一些新的特性。其中 GFS 的单点故障(指仅有一个主节点容易成为系统的瓶颈)、海量小文

件的存储等问题在 Colosuss 中均得到了解决。 

除了 Google，众多企业和学者也从不同方面对满足大数据存储需求的文件系统进行了

详尽的研究。微软自行开发的 Cosmos[32]支撑着其搜索、广告等业务。HDFS[33]和 CloudStore[34]

都是模仿 GFS 的开源实现。GFS 类的文件系统主要是针对较大文件设计的，而在图片存储

等应用场景，文件系统主要存储海量小文件，此时 GFS 等文件系统因为频繁读取元数据等

原因，效率很低。针对这种情况，Facebook推出了专门针对海量小文件的文件系统Haystack[35]，

通过多个逻辑文件共享同一个物理文件、增加缓存层、部分元数据加载到内存等方式有效的

解决了 Facebook 海量图片存储问题。淘宝推出了类似的文件系统 TFS[36](Tao File System)，

通过将小文件合并成大文件、文件名隐含部分元数据等方式实现了海量小文件的高效存储。

FastDFS[37]针对小文件的优化类似于 TFS。 

                                                             

注 2：上面所列的系统绝大部分都已经有论文公布其大致实现，虽然 Colossus 和 Caffeine 系统并没有论文

公开，但是可以确定其存在。图中所列时间如无特别标明，均为论文发表时间，并不代表其在 Google 内部

的正式部署和使用时间。 



 

 

4.1.2 数据库系统 

原始的数据存储在文件系统之中，但是用户习惯通过数据库系统来存取文件。因为这样

会屏蔽掉底层的细节，且方便数据管理。直接采用关系模型的分布式数据库并不能适应大数

据时代的数据存储，主要因为： 

1)规模效应所带来的压力。大数据时代的数据量远远超过单机所能容纳的数据量，因此

必须采用分布式存储的方式。这就需要系统具有很好的扩展性，但这恰恰是传统数据库的弱

势之一。因为传统的数据库产品对于性能的扩展更倾向于 Scale-Up(纵向扩展)的方式，而这

种方式对于性能的增加速度远低于需要处理数据的增长速度，且性能提升存在上限。适应大

数据的数据库系统应当具有良好的 Scale-Out(横向扩展)能力，而这种性能扩展方式恰恰是传

统数据库所不具备的。即便是性能最好的并行数据库产品其 Scale-Out 能力也相对有限。 

2)数据类型的多样化。传统的数据库比较适合结构化数据的存储，但是数据的多样性是

大数据时代的显著特征之一。这也就是意味着除了结构化数据，半结构化和非结构化数据也

将是大数据时代的重要数据类型组成部分。如何高效的处理多种数据类型是大数据时代数据

库技术面临的重要挑战之一。  

3)设计理念的冲突。关系数据库追求的是“One size fits all”的目标，希望将用户从繁杂的

数据管理中解脱出来，在面对不同的问题时不需要重新考虑数据管理问题，从而可以将重心

转向其他的部分。但在大数据时代不同的应用领域在数据类型、数据处理方式以及数据处理

时间的要求上有极大的差异。在实际的处理中几乎不可能有一种统一的数据存储方式能够应

对所有场景。比如对于海量 Web 数据的处理就不可能和天文图像数据采取同样的处理方式。

在这种情况下，很多公司开始尝试从“One size fits one”和“One size fits domain”的设计理念出

发来研究新的数据管理方式，并产生了一系列非常有代表性的工作。 

4)数据库事务特性。众所周知关系数据库中事务的正确执行必须满足 ACID 特性，即原

子性(Atomicity)、一致性(Consistency)、隔离性(Isolation)和持久性(Durability)。对于数据强

一致性的严格要求使其在很多大数据场景中无法应用。这种情况下出现了新的 BASE 特性，

即只要求满足 Basically Available(基本可用), Soft state(柔性状态)和 Eventually consistent(最

终一致)。从分布式领域著名的 CAP 理论[38][注 3]的角度来看，ACID 追求一致性 C，而 BASE

更加关注可用性 A。正是在事务处理过程中对于 ACID 特性的严格要求，使得关系型数据库

的可扩展性极其有限。 

面对这些挑战，以Google为代表的一批技术公司纷纷推出了自己的解决方案。Bigtable[39]

是 Google 早期开发的数据库系统，它是一个多维稀疏排序表，由行和列组成，每个存储单

元都有一个时间戳，形成三维结构。不同的时间对同一个数据单元的多个操作形成的数据的

多个版本之间由时间戳来区分。除了 Bigtable，Amazon 的 Dynamo[40]和 Yahoo 的 PNUTS[41]

也都是非常具有代表性的系统。Dynamo 综合使用了键/值存储、改进的分布式哈希表(DHT)、

向量时钟(Vector Clock)等技术实现了一个完全的分布式、去中心化的高可用系统。PNUTS

是一个分布式的数据库，在设计上使用弱一致性来达到高可用性的目标，主要的服务对象是

相对较小的记录，比如在线的大量单个记录或者小范围记录集合的读和写访问。不适合存储

大文件、流媒体等。Bigtable、Dynamo、PNUTS 等的成功促使人们开始对关系数据库进行

反思，由此产生了一批未采用关系模型的数据库，这些方案现在被统一的称为 NoSQL(Not 

Only SQL)。NoSQL 并没有一个准确的定义，但一般认为 NoSQL 数据库应当具有以下的特

征[42]：模式自由(schema-free)、支持简易备份(easy replication support)、简单的应用程序接口

(simple API)、最终一致性(或者说支持BASE特性，不支持ACID)、支持海量数据(Huge amount 

of data)。NoSQL 和关系型数据库的简单比较如表 3 所示： 

                                                             

注 3 ：CAP 理论指出：一个分布式系统不可能同时满足一致性(Consistency)、可用性(Availability)和分区容

错性(Partition Tolerance)。最多只能同时满足其中两个。 



 

 

Table 3 Comparison between NoSQL Database and RDBMS 

表 3 NoSQL 数据库和关系数据库的对比 

Objects of 

Comparison 

RDBMS NoSQL Notes 

Rationale Perfect Imperfect RDBMS is based on mathematical model；NoSQL has no such model 

Data Scale Large Extremely Large Performance of RDBMS will degrade as the data increase, so it's usually  

not appropriate for extremely large data；NoSQL can increase the volume 

of storage by adding more devices.  

Schema Fixed Flexible RDBMS must define schema at first；NoSQL is schema-free 

Query Fast Simple query 

is efficient 

RDBMS will build index，so it can well support point query and range 

query；NoSQL has no index，although the query processing can be 

accelerated by MapReduce, it is still less efficient. 

Consistency Strong consistency Weak consistency RDBMS obey ACID；NoSQL obey BASE 

Scalability Moderate Good RDBMS is difficult to scale；NoSQL can easily scale out by adding new 

nodes 

Availability Good Very Good Availability of RDBMS is relatively weak when the volume of data is very 

large because of its limitation of strong consistency；NoSQL can achieve 

better availability by relaxing ACID semantics 

Standard Yes No RDBMS has standard(SQL)；NoSQL has no such standard 

Technical 

Support 

High Low Technical support for RDBMS is high; Technical support for NoSQL is 

low 

Maintenance Complex Complex RDBMS should be maintained by DBA； NoSQL is not sophisticated now, 

so its maintenance is also difficult 

典型的 NoSQL 数据库分类如表 4[43]所示： 

Table 4 Typical NoSQL Databases 

表 4 典型 NoSQL 数据库 

Category Matching 

databases 

Performance Scalability Flexibility Complexity Advantages Disadvantages 

Key-Value Redis 

Riak 

High High High None Query is efficient Stored data lack 

structure 

Column HBase 

Cassandra 

High High Moderate Low Query is efficient Functionality is 

minimal 

Document CouchDB 

MongoDB 

High Variable High Low Little limits on  

data structure 

Performance of 

query is low 

Graph Neo4J 

OrientDB 

Variable Variable High High Graph algorithms 

are sophisticated 

Data scale 

is relatively low 

Bigtable 的模型简单，但是相较传统的关系数据库其支持的功能非常有限，不支持 ACID

特性。因此 Google 开发了 Megastore[44]系统，虽然其底层数据存储依赖 Bigtable，但是它实

现了类似 RDBMS 的数据模型，同时提供数据的强一致性解决方案。Megastore 将数据进行

细粒度的分区，数据更新会在机房间进行同步复制。Spanner[45]是已知的 Google 的最新的数

据库系统，Google 在 OSDI2012 上公开了 Spanner 的实现。Spanner 是第一个可以实现全球

规模扩展(Global Scale)并且支持外部一致的事务(support externally-consistent distributed 

transactions)的数据库。通过 GPS 和原子时钟(atomic clocks)技术，Spanner 实现了一个时间

API。借助该API，数据中心之间的时间同步能够精确到 10ms 以内。Spanner 类似于 Bigtable，



 

 

但是它具有层次性的目录结构以及细粒度的数据复制。对于数据中心之间不同操作会分别支

持强一致性或弱一致性，且支持更多的自动操作。Spanner 的目标是控制一百万到一千万台

服务器，最多包含大约 10 万亿目录和一千万亿字节的存储空间。另外在 SIGMOD2012 上，

Google 公开了用于其广告系统的新数据库产品 F1[46]，作为一种混合型数据库 F1 融合兼有

Bigtable 的高扩展性以及 SQL 数据库的可用性和功能性。该产品的底层存储正是采用

Spanner，具有很多新的特性，包括全局分布式、同步跨数据中心复制、可视分片和数据移

动、常规事务等。 

有些比较激进的观点认为“关系数据库已死”，我们认为关系数据库和 NoSQL 并不是

矛盾的对立体，而是可以相互补充的、适用于不同应用场景的技术。例如实际的互联网系统

往往都是 ACID 和 BASE 两种系统的结合。近些年来，以 Spanner 为代表的若干新型数据库

的出现，给数据存储带来了 SQL、NoSQL 之外的新思路。这种融合了一致性和可用性的

NewSQL 或许会是未来大数据存储新的发展方向。 

4.1.3 索引与查询技术 

数据查询是数据库最重要的应用之一。而索引则是解决数据查询问题的有效方案。就

Google 自身而言，索引的构建是提供搜索服务的关键部分。Google 最早的索引系统是利用

MapReduce 来更新的。根据更新频率进行层次划分，不同的层次对应不同的更新频率。每

次需要批量更新索引，即使有些数据并未改变也需要处理掉。这种索引更新方式效率较低。

随后 Google 提出了 Percolator[47]，这是一种增量式的索引更新器，每次更新不需要替换所有

的索引数据，效率大大提高。虽然不是所有的大数据应用都需要索引，但是这种增量计算的

思想非常值得我们借鉴。Google 当前正在使用的索引系统为 Caffeine[48]，其具体实现尚未公

布。但是可以确定 Caffeine 是构建在 Spanner 之上，采用 Percolator 更新索引。效率相较上

一代索引系统而言有大幅度提高。 

关系数据库也是利用对数据构建索引的方式较好的解决了数据查询的问题。不同的索引

方案使得关系数据库可以满足不同场景的要求。索引的建立以及更新都会耗费较多的时间，

在面对传统数据库的小数据量时这些时间和其所带来的查询便利性相比是可以接受的，但是

这些复杂的索引方案基本无法直接应用到大数据之上。表 5[49]是对一些索引方案直接应用在

Facebook 上的性能估计： 

Table 5 Query Index Examples 

表 5 查询索引的案例 

Algorithms Index Size for Facebook Index Time for Facebook Query Time on Facebook(s) 

Ullmann[Ullmann 76] 

VF2[CordellaFSV04] 

- 

- 

- 

- 

>1000 

>1000 

RDF-3X[NeumannW10] 

BitMat[AtreCZH10] 

1T 

2.4T 

>20 days 

>20days 

>48 

>269 

Subdue[HolderCD94] 

SpiderMine[ZhuQLYHY11] 

- 

- 

>67 years 

>3 years 

- 

- 

R-Join[ChengYDYW08] 

Distance-Join[ZouCO09] 

GraphQL[HeS08] 

Zhao[ZhaoH10] 

GADDI[ZhangLY09] 

>175T 

>175T 

>13T(r=2) 

>12T(r=2) 

>2*105T(L=4) 

>1015 years 

>1015 years 

>600 years 

>600 years 

>4*105 years 

>200 

>4000 

>2000 

>600 

>400 

从上表可以看出不太可能将已有的成熟索引方案直接应用于大数据。NoSQL 数据库针

对主键的查询效率一般较高，因此有关的研究集中在 NoSQL 数据库的多值查询优化上。针

对 NoSQL 数据库上的查询优化研究主要有两种思路： 



 

 

1、采用 MapReduce 并行技术优化多值查询：当利用 MapReduce 并行查询 NoSQL 数据

库时，每个 MapTask 处理一部分的查询操作，通过实现多个部分之间的并行查询来提高多

值查询的效率。此时每个部分的内部仍旧需要进行数据的全扫描。 

2、采用索引技术优化多值查询：很多的研究工作尝试从添加多维索引的角度来加速

NoSQL 数据库的查询速度。表 6 列举了已有的一些解决方案的对比。 

Table 6 Comparison between Multiple Fields Query using Index 

表 6 采用索引加速多值查询的方案对比 

Types of indexes Advantages Disadvantages Examples 

Multiple one-dimensional Indexes Achievement and 

maintenance are easy 

Less efficient multidimensional query 

and high space redundancy 

ITHbase 

IHbase 

CCIndex 

Asynchronous views 

Multidimensional Index Good scalability Achievement and maintenance of 

index are complex 

RT-CAN 

QT-Chord 

EMINC 

A-Tree 

Spatial Index High write throughput 

and low cost of maintenance 

Consistency maintenance is complex MD-HBase 

UQE-Index 

ITHbase [50]、IHbase [51]、CCIndex[52] 和Asynchronous views [53]是典型的采用多个一维二

级索引来加速多值查询优化的实现方案。其中ITHbase 和IHbase 是两个开源的实现方案，

ITHbase 主要关注于数据一致性，事务性是其重要特性。IHbase与ITHbase类似，从HBase 源

码级别进行了扩展，重新定义和实现了Server、Client 端处理逻辑。CCIndex (Complemental  

Clustering Index)是中科院提出的另外一种索引结构，它在索引中既存储索引项，也存储记录

的其他列的数据，以便在查询的时候直接在索引表中通过顺序扫描找到相应的数据，大幅度

减少查询时间。该方法本质是以空间代价来换取查询效率。CCIndex 的索引更新代价比较

高，会影响系统的吞吐量。索引创建以后，不能够动态增加或修改。Asynchronous views 以

异步视图的方式来实现非主键的查询，提出了两种视图方案：远端视图表(Remote View 

Tables: RVTs)和局部视图表(Local View Tables: LVTs)。 

 RT-CAN[54] 采用多维索引加速多值查询。其局部索引采用R-tree，全局索引中采用了能

够支持多维查询的CAN覆盖网络。QT-Chord[55] 是另一种双层索引结构，它的局部索引采用

的是改进的四叉树IMX-CIF quad-tree，全局索引采用的Chord 覆盖网络。EMINC[56]针对每

个局部节点建立一个KD-tree，然后选择KD-tree 的部分节点作为全局索引。每一个局部索引

节点被看成是一个多个维度组成的立方体，然后在全局索引中用R-tree 对这些立方体进行索

引。A-Tree[57] 提出了另外一种方案。基本思路是：针对每一个存储节点构建R-tree，同时创

建一个Bloom filter(布隆过滤器)。这样在进行点查询的时候，首先通过Bloom filter进行验证，

如果查询点不在其中，则不再进行R-tree 查询，否则继续进行R-tree查询。 

 MD-HBase[58] 提出一种基于空间目标排序的索引方案。基于空间目标排序的索引方法

的基本思想是：按照一定规则将覆盖整个研究区的范围划分为大小相等的格子，并给每一格

网分配一个编号，用这些编号为空间目标生成一组具有代表意义的数字。其实质是将k 维空

间的实体映射到一维空间，因此可以利用现有数据库管理系统中比较成熟的一维索引技术。

UQE-Index[59]主要针对海量物联网应用场景的时空特性，在时间维度上把数据分成当前数据

和历史数据，对当前数据和历史数据进行不同粒度的索引，对当前数据，在时间段和子空间

上进行索引，从而减少索引更新的次数，降低索引维护的代价，提高系统的吞吐量；对历史

数据，批量地建立记录级别的索引；在建立子空间索引时，为了确保数据分布均匀，采用



 

 

KD Tree进行动态划分。但是如果所有的数据都需要经过KD Tree来索引的话，也会带来较高

的代价，会影响数据的插入速度，因此，可以对数据进行采样，对采样得到的数据利用KD Tree

进行索引，从而得到空间上的划分方案。 

就已有方案来看，针对 NoSQL 数据库上的查询优化技术都并不成熟，仍有很多关键性

问题亟待解决。 

4.1.4 数据分析技术 

数据分析是 Google 最核心业务，每一次简单的网络点击背后都需要进行复杂的分析过

程，因此 Google 对其分析系统进行不断的升级改造之中。MapReduce 是 Google 最早采用的

计算模型，适用于批处理，其具体内容已在上一节介绍。图是真实社会中广泛存在的事物之

间联系的一种有效表示手段，因此对图的计算是一种常见的计算模式，而图计算会涉及到在

相同数据上的不断更新以及大量的消息传递，如果采用 MapReduce 去实现，会产生大量不

必要的序列化和反序列化开销。现有的图计算系统并不适用于 Google 的应用场景，因此

Google 设计并实现了 Pregel 图计算模型。Pregel[60] 是 Google 继 MapReduce 之后提出的又

一个计算模型，与 MapReduce 的离线批处理模式不同，它主要用于图的计算。该模型的核

心思想源于著名的 BSP[61]计算模型。Dremel[62]是 Google 提出的一个适用于 Web 数据级别的

交互式数据分析系统，通过结合列存储和多层次的查询树，Dremel 能够实现极短时间内的

海量数据分析。Dremel 支持着 Google 内部的一些重要服务，比如 Google 的云端大数据分

析平台 Big Query[63]。Google 在 VLDB 2012 发表的文章 [64]中介绍了一个内部名称为

PowerDrill 的分析工具，PowerDrill 同样采用了列存储，且使用了压缩技术将尽可能多的数

据装载进内存。PowerDrill 与 Dremel 均是 Google 的大数据分析工具，但是其关注的应用场

景不同，实现技术也有很大差异。Dremel 主要用于多数据集的分析，而 PowerDrill 则主要

应用于大数据量的核心数据集分析，数据集的种类相较于 Dremel 的应用场景会少很多。由

于 PowerDrill 是设计用来处理少量的核心数据集，因此对数据处理速度要求极高，所以其数

据应当尽可能的驻留在内存，而 Dremel 的数据则存储在磁盘中。除此之外，PowerDrill 与

Dremel 在数据模型、数据分区等方面都有明显的差别。从实际的执行效率来看， Dremel

可以在几秒内处理 PB 级的数据查询，而 PowerDrill 则可以在 30 至 40 秒里处理 7820 亿个

单元格的数据，处理速度快于 Dremel。二者的应用场景不同，可以相互补充。 

微软提出了一个类似 MapReduce 的数据处理模型，称之为 Dryad[65]，Dryad 模型主要用

来构建支持有向无环图(Directed Acycline Graph，DAG)类型数据流的并行程序。Cascading[66]

通过对 Hadoop MapReduce API 的封装，支持有向无环图类型的应用。Sector/sphere[67]可以

视为一种流式的 MapReduce，它由分布式文件系统 Sector 和并行计算框架 sphere 组成。

Nephele/PACTs [68]则包括 PACTs(Parallelization Contracts)编程模型和并行计算引擎 Nephele。

MapReduce 模型基本成为了批处理类应用的标准处理模型，很多应用开始尝试利用

MapReduce 加速其数据处理。 

实时数据处理是大数据分析的一个核心需求。很多研究工作正是围绕这一需求展开的。

前面介绍了大数据处理的两种基本模式，而在实时处理的模式选择中，主要有三种思路： 

1) 采用流处理模式。虽然流处理模式天然适合实时处理系统，但其适用领域相对有限。

流处理模型的应用主要集中在实时统计系统、在线状态监控等。 

2) 采用批处理模式。近几年来，利用批处理模型开发实时系统已经成为研究热点并取

得了很多成果。从增量计算的角度出发，Google 提出了增量处理系统 Percolator[47]，微软则

提出了 Nectar[69]和 DryadInc [70]。三者均实现了大规模数据的增量计算，但是这些系统和

MapReduce 并不兼容，因此 Incoop[71]和 IncMR[72]实现了 MapReduce 框架下的增量计算。

Yahoo 的 Nova[73]则支持有状态的增量数据计算模式。HOP[74]在 MapReduce 处理的过程中引

入管道(pipeline)的概念。在保证 Hadoop 容错性的前提下，使数据在各个任务间以管道的方



 

 

式交互，增加了任务的并发性，提高了数据处理的实时性。中国人民大学 WAMDM 实验室

在 HOP 基础上开发的 COLA 系统[75]在 HOP 系统的基础上增加了数据采样、结果估计、置

信区间计算等功能模块，一定程度上提高了 HOP 的实时性。原位分析可以避免将文件集中

传输到分析服务器上的通讯开销，大大提高了实时性。[76]和[77]从原位分析的角度出发，

分别实现了针对大规模日志分析的原位 MapReduce(In-situ MapReduce)和 Continuous 
MapReduce。原始的 MapReduce 模型并不能很好的支持迭代计算，计算代价很大。而迭代

计算是图计算、数据挖掘、机器学习等领域常见的运算模式，不少研究工作通过改进

MapReduce 模型迭代计算的效率来提高其实时性。HaLoop[78]通过在各个 task tracker 对数据

进行缓存(cache)和创建索引(index)的方式来减少磁盘 IO，并提供了一套新的编程接口。但

是 HaLoop 的动静态数据无法分离，且没有一个客观的停止迭代的标准。Twister[79]系统将

Hadoop 的全部数据存放在内存中，采用独立模块传递所有的消息和数据。但是数据驻留内

存的限制使其难以实用，且其计算模型的抽象度不高，支持的应用也很有限。Twister 仍处

于初步的研究阶段。iMapReduce[80]介绍了一种基于 MapReduce 的迭代模型，但是它的静态

调度策略和粗粒度的 task 可能会导致资源利用不佳和负载不均。 iHadoop[ 81 ]实现了

MapReduce 的异步迭代，但是在 task 之间的复用上并无太大改进。PrIter[82]是在 Hadoop 的

基础上开发的，支持带优先级的迭代计算，能够保证迭代过程的快速收敛，适合 top-k 之类

的在线查询。最新版本的 PrIter 已经支持基于内存和基于文件的数据存储方式。Spark[83]将

中间结果存放在内存中，支持除 Map 和 Reduce 之外的多种操作类型。但是 Spark 不适用异

步细粒度更新状态的应用，同时在容错性方面有待提升。Facebook 结合自己的应用场景构

建了实时的 Hadoop 系统 [84]，主要是实现了高可用的 NameNode，对并发读和实时负载性能

进行了优化，改造 HBase 使其适合真实的实时生产环境。 

3) 二者的融合。有不少研究人员尝试将流处理和批处理模式进行融合，主要思路是利

用 MapReduce 模型实现流处理。文献[85]着重探讨了将 MapReduce 模型应用到流处理这种

单遍分析(one-pass analytics)的应用时在架构上应当进行怎样的调整。在此分析基础上，文献

[86]介绍了一种利用 MapReduce 实现的适用于单遍分析的可扩展平台。DEDUCE 系统[87]扩

展了 IBM 的流处理软件 System S，使其支持 MapReduce。C-MR 系统[88] 通过 3 个方面的工

作实现了支持流处理的持续型 MapReduce( Continuous-MapReduce)：a)将并行流处理中的窗

口概念透明的扩展到 MapReduce 模型中；b) 有效结合了包括 CPU、GPU 在内的多种异构

计算能力；c)支持灵活、动态的工作流调度。M3[89]在 Hadoop 系统基础上进行扩展，绕开

HDFS 的限制，实现了一个全内存处理的高效流处理系统。StreamMapReduce[90]结合事件流

处理(Event Stream Processing)的特点，对MapReduce中的Mapper和Reducer进行重新定义，

增加了持续的、低延迟的数据处理能力。文献[91]认为大数据时代快速数据(fast data)的处理

是一个非常典型的场景，比如数据流。在充分调研基础上，作者认为原始的 MapReduce 框

架不适合处理快速数据。结合快速数据的特点，文中设计了一个类似 MapReduce 的框架—

—MapUpdate，并在该框架基础上实现了一个原型系统 Muppet。和上述这些系统相比，SSS 

[92]最大的特点就是在支持快速流处理的同时也能够支持大规模静态数据的处理，也就是说

兼具流处理和批处理。[93]中提出名为离散流(Discretized Streams)的编程模型，并在 Spark

基础上实现了一个原型系统 Spark Streaming。 

4.2 大数据处理工具大数据处理工具大数据处理工具大数据处理工具 

 关系数据库在很长的时间里成为数据管理的最佳选择，但是在大数据时代，数据管理、

分析等的需求多样化使得关系数据库在很多场景不再适用。本节将对现今主流的大数据处理

工具进行一个简单的归纳和总结。 

 Hadoop 是目前最为流行的大数据处理平台。Hadoop 最先是 Doug Cutting 模仿 GFS、

MapReduce 实现的一个云计算开源平台，后贡献给 Apache。Hadoop 已经发展成为包括文件



 

 

系统(HDFS)、数据库(HBase、Cassandra)、数据处理(MapReduce)等功能模块在内的完整生

态系统(Ecosystem)。某种程度上可以说 Hadoop 已经成为了大数据处理工具事实上的标准。 

 对 Hadoop 改进并将其应用于各种场景的大数据处理已经成为新的研究热点。主要的研

究成果集中在对 Hadoop 平台性能的改进[94-97]、高效的查询处理[98-103]、索引构建和使用
[104][105]、在 Hadoop 之上构建数据仓库[106-108]、Hadoop 和数据库系统的连接[109-111]、数据挖

掘[112-115]、推荐系统[116-118]等。 

除了 Hadoop，还有很多针对大数据的处理工具。这些工具有些是完整的处理平台，有

些则是专门针对特定的大数据处理应用。表 7 归纳总结了现今一些主流的处理平台和工具，

这些平台和工具或是已经投入商业使用，或是开源软件。在已经投入商业使用的产品中，绝

大部分也是在 Hadoop 基础上进行功能扩展，或者提供与 Hadoop 的数据接口。 

Table 7 List of Big Data Tools 

表 7 大数据工具列表 

Category Examples 

Platform Local Hadoop、MapR、Cloudera、Hortonworks、InfoSphere BigInsights、ASTERIX 

Cloud AWS、Google Compute Engine、Azure  

 

Database 

SQL Greenplum、Aster Data、Vertica 

NoSQL HBase、Cassandra、MongoDB、Redis  

NewSQL Spanner、Megastore、F1 

Data Warehouse Hive、HadoopDB、Hadapt 

Data Processing Batch MapReduce、Dryad 

Stream Storm、S4、Kafka 

Query Language HiveQL、Pig Latin、DryadLINQ、MRQL、SCOPE 

Statistic and Machine Learning Mahout、Weka、R 

Log Processing Splunk、Loggly 

5、、、、大数据时代面临的新挑战大数据时代面临的新挑战大数据时代面临的新挑战大数据时代面临的新挑战 

综上所述，大数据时代的数据存在着如下几个特点：多源异构；分布广泛；动态增长；

先有数据后有模式。 

正是这些与传统数据管理迥然不同的特点，使得大数据时代的数据管理面临着新的挑战， 

下面会对其中的主要挑战进行详细分析。  

5.1 大大大大数据集成数据集成数据集成数据集成 

 数据的广泛存在性使得数据越来越多的散布于不同的数据管理系统中，为了便于进行数

据分析需要进行数据的集成。数据集成看起来并不是一个新的问题，但是大数据时代的数据

集成却有了新的需求，因此也面临着新的挑战。 

 1、广泛的异构性。传统的数据集成中也会面对数据异构的问题，但是在大数据时代这

种异构性出现了新的变化。主要体现在：1）数据类型从以结构化数据为主转向结构化、半

结构化、非结构化三者的融合。2）数据产生方式的多样性带来的数据源变化。传统的电子

数据主要产生于服务器或者是个人电脑，这些设备位置相对固定。随着移动终端的快速发展，

手机、平板电脑、GPS 等产生的数据量呈现爆炸式增长，且产生的数据带有很明显的时空

特性。3）数据存储方式的变化。传统数据主要存储在关系数据库中，但越来越多的数据开

始采用新的数据存储方式来应对数据爆炸，比如存储在 Hadoop 的 HDFS 中。这就必然要求

在集成的过程中进行数据转换，而这种转换的过程是非常复杂和难以管理的。 

 2、数据质量。数据量大不一定就代表信息量或者数据价值的增大，相反很多时候意味



 

 

着信息垃圾的泛滥。一方面很难有单个系统能够容纳下从不同数据源集成的海量数据；另一

方面如果在集成的过程中仅仅简单的将所有数据聚集在一起而不做任何数据清洗，会使得过

多的无用数据干扰后续的数据分析过程。大数据时代的数据清洗过程必须更加谨慎，因为相

对细微的有用信息混杂在庞大的数据量中。如果信息清洗的粒度过细，很容易将有用的信息

过滤掉。清洗粒度过粗，又无法达到真正的清洗效果，因此在质与量之间需要进行仔细的考

量和权衡。 

5.2 大大大大数据分析数据分析数据分析数据分析（（（（Analytics）））） 

 传统意义上的数据分析(analysis)主要针对结构化数据展开，且已经形成了一整套行之有

效的分析体系。首先利用数据库来存储结构化数据，在此基础上构建数据仓库，根据需要构

建数据立方体进行联机分析处理 (OLAP, Online Analytical Processing)，可以进行多个维度的

下钻(Drill-down)或上卷(Roll-up)操作。对于从数据中提炼更深层次的知识的需求促使数据挖

掘技术的产生，并发明了聚类、关联分析等一系列在实践中行之有效的方法。这一整套处理

流程在处理相对较少的结构化数据时极为高效。但是随着大数据时代的到来，半结构化和非

结构化数据量的迅猛增长，给传统的分析技术带来了巨大的冲击和挑战，主要体现在： 

1、数据处理的实时性(Timeliness)。随着时间的流逝数据中所蕴含的知识价值往往也在

衰减，因此很多领域对于数据的实时处理有需求。随着大数据时代的到来，更多应用场景的

数据分析从离线(offline)转向了在线(online)，开始出现实时处理的需求，比如KDD 2012最佳

论文[119]所探讨的实时广告竞价问题。大数据时代的数据实时处理面临着一些新的挑战，

主要体现在数据处理模式的选择及改进。在实时处理的模式选择中，主要有三种思路：即流

处理模式、批处理模式以及二者的融合。相关研究成果在上一节已经有详细介绍。虽然已有

的研究成果很多，但是仍未有一个通用的大数据实时处理框架。各种工具实现实时处理的方

法不一，支持的应用类型都相对有限，这导致实际应用中往往需要根据自己的业务需求和应

用场景对现有的这些技术和工具进行改造才能满足要求。 
2、动态变化环境中索引的设计。关系数据库中的索引能够加速查询速率，但是传统的

数据管理中模式基本不会发生变化，因此在其上构建索引主要考虑的是索引创建、更新等的

效率。大数据时代的数据模式随着数据量的不断变化可能会处于不断的变化之中，这就要求

索引结构的设计简单、高效，能够在数据模式发生变化时很快的进行调整来适应。前面也介

绍了通过在 NoSQL 数据库上构建索引来应对大数据挑战的一些方案，但总的来说，这些方

案基本都有特定的应用场景，且这些场景的数据模式不太会发生变化。在数据模式变更的假

设前提下设计新的索引方案将是大数据时代的主要挑战之一。 

3、先验知识的缺乏。传统分析主要针对结构化数据展开，这些数据在以关系模型进行

存储的同时就隐含了这些数据内部关系等先验知识。比如我们知道所要分析的对象会有哪些

属性，通过属性我们又能大致了解其可能的取值范围等。这些知识使得我们在数据分析之前

就已经对数据有了一定的理解。而在面对大数据分析时，一方面是半结构化和非结构化数据

的存在，这些数据很难以类似结构化数据的方式构建出其内部的正式关系；另一方面很多数

据以流的形式源源不断的到来，这些需要实时处理的数据很难有足够的时间去建立先验知识。 

5.3 大大大大数据隐私数据隐私数据隐私数据隐私问题问题问题问题 

隐私问题由来已久，计算机的出现使得越来越多的数据以数字化的形式存储在电脑中，

互联网的发展则使数据更加容易产生和传播，数据隐私问题越来越严重。 

1、隐性的数据暴露。很多时候人们有意识的将自己的行为隐藏起来，试图达到隐私保

护的目的。但是互联网，尤其是社交网络的出现，使得人们在不同的地点产生越来越多的数

据足迹。这种数据具有累积性和关联性，单个地点的信息可能不会暴露用户的隐私，但是如

果有办法将某个人的很多行为从不同的独立地点聚集在一起时，他的隐私就很可能会暴露，

因为有关他的信息已经足够多了，这种隐性的数据暴露往往是个人无法预知和控制的。从技



 

 

术层面来说，可以通过数据抽取和集成来实现用户隐私的获取。而在现实中通过所谓的“人

肉搜索”的方式往往能更快速、准确的得到结果，这种人肉搜索的方式实质就是众包

(Crowdsourcing)。大数据时代的隐私保护面临着技术和人力层面的双重考验。 

2、数据公开与隐私保护的矛盾。如果仅仅为了保护隐私就将所有的数据都加以隐藏，

那么数据的价值根本无法体现。数据公开是非常有必要的，政府可以从公开的数据中来了解

整个国民经济社会的运行，以便更好的指导社会的运转。企业则可以从公开的数据中了解客

户的行为，从而推出针对性的产品和服务，最大化其利益。研究者则可以利用公开的数据，

从社会、经济、技术等不同的角度来进行研究。因此大数据时代的隐私性主要体现在不暴露

用户敏感信息的前提下进行有效的数据挖掘，这有别于传统的信息安全领域更加关注文件的

私密性等安全属性。统计数据库数据研究中最早开展数据隐私性技术方面的研究，近年来逐

渐成为相关领域的研究热点。文献[120]中提出保护隐私的数据挖掘(privacy preserving data 

mining)这一概念，很多学者开始致力于这方面的研究。主要集中于研究新型的数据发布技

术，尝试在尽可能少损失数据信息的同时最大化的隐藏用户隐私。但是数据信息量和隐私之

间是有矛盾的，因此尚未出现非常好的解决办法。Dwork 在 2006 年提出了新的差分隐私

(Differential Privacy)[121]方法。差分隐私保护技术可能是解决大数据中隐私保护问题的一个

方向，但是这项技术离实际应用还很远。 

3、数据动态性。大数据时代数据的快速变化除了要求有新的数据处理技术应对之外，

也给隐私保护带来了新的挑战。现有隐私保护技术主要基于静态数据集，而在现实中数据模

式和数据内容时刻都在发生着变化。因此在这种更加复杂的环境下实现对动态数据的利用和

隐私保护将更具挑战。 

5.4 大数据大数据大数据大数据能耗能耗能耗能耗问题问题问题问题 

在能源价格上涨、数据中心存储规模不断扩大的今天，高能耗已逐渐成为制约大数据快

速发展的一个主要瓶颈。从小型集群到大规模数据中心都面临着降低能耗的问题，但是尚未

引起足够多的重视，相关的研究成果也较少。在大数据管理系统中，能耗主要由两大部分组

成：硬件能耗和软件能耗，二者之中又以硬件能耗为主。理想状态下，整个大数据管理系统

的能耗应该和系统利用率成正比。但是实际情况并不像预期情况，系统利用率为0的时候仍

然有能量消耗[122]。针对这个问题，《纽约时报》和麦肯锡经过一年的联合调查，最终在《纽

约时报》上发表文章《Power, Pollution and the Internet》[123]。调查显示Google数据中心年耗

电量约为300万瓦，而Facebook则在60万瓦左右。最令人惊讶的是在这些巨大的能耗中，只

有6%-12%的能量被用来响应用户的查询并进行计算。绝大部分的电能用以确保服务器处于

闲置状态，以应对突如其来的网络流量高峰，这种类型的功耗最高可以占到数据中心所有能

耗的80%。从已有的一些研究成果来看，可以考虑以下两个方面来改善大数据能耗问题： 

1、采用新型低功耗硬件。从纽约时报的调查中可以知道绝大部分的能量都耗费在磁盘

上。在空闲的状态下，传统的磁盘仍然具有很高的能耗，并且随着系统利用率的提高，能耗

也在逐渐升高。新型非易失存储器件的出现，给大数据管理系统带来的新的希望。闪存、

PCM等新型存储硬件具有低能耗的特性。虽然随着系统利用率的提高，闪存、PCM等的能

耗也有所升高，但是其总体能耗仍远远低于传统磁盘。 

2、引入可再生的新能源。数据中心所使用的电能绝大部分都是从不可再生的能源中产

生的。如果能够在大数据存储和处理中引入诸如太阳能、风能之类的可再生能源，将在很大

程度上缓解能耗问题。这方面的工作很少，文章[124]探讨了如何利用太阳能构建一个绿色

环保的数据库。 

5.5 大数据处理与硬件的协同大数据处理与硬件的协同大数据处理与硬件的协同大数据处理与硬件的协同 

硬件的快速升级换代有力的促进了大数据的发展，但是这也在一定程度上造成了大量不

同架构硬件共存的局面。日益复杂的硬件环境给大数据管理带来的主要挑战有： 



 

 

1、硬件异构性带来的大数据处理难题。整个数据中心（集群）内部不同机器之间的性

能会存在着明显的差别，因为不同时期购入的不同厂商的服务器在IOPS、CPU处理速度等

性能方面会有很大的差异。这就导致了硬件环境的异构性(Heterogeneous)，而这种异构性会

给大数据的处理带来诸多问题。一个典型的例子就是MapReduce任务过程中，其总的处理时

间很大程度上取决于Map过程中处理时间最长的节点。如果集群中硬件的性能差异过大，则

会导致大量的计算时间浪费在性能较好的服务器等待性能较差的服务器上。这种情况下服务

器的线性增长并不一定会带来计算能力的线性增长，因为“木桶效应”制约了整个集群的性

能。一般的解决方案是考虑硬件异构的环境下将不同计算强度的任务智能的分配给计算能力

不同的服务器，但是当这种异构环境的规模扩展到数以万计的集群时问题将变得极为复杂。 

2、新硬件给大数据处理带来的变革。所有的软件系统都是构建在传统的计算机体系结

构之上，即CPU-内存-硬盘三级结构。CPU的发展一直遵循着摩尔定律，且其架构已经从单

核转入多核。因此需要深入研究如何让软件更好的利用CPU多核心之间的并发机制。由于机

械特性的限制，基于磁性介质的硬盘（Hard Disk Drive, HDD）的读写速率在过去几十年中

提升不大，而且未来也不太可能出现革命性的提升。基于闪存的固态硬盘(Solid State Disk, 

SSD)的出现从硬件层为存储系统结构的革新提供了支持，为计算机存储技术的发展和存储

能效的提高带来了新的契机。SSD具有很多优良特性，主要包括极高的读写性能、抗震性、

低功耗、体积小等，因此正得到越来越广泛的应用。但是直接将SSD应用到现有的软件上并

不一定会带来软件性能的大幅提升。Sang-Won Lee等人的研究[125]表明虽然SSD的读写速率

是HDD的60~150倍，基于SSD的数据库系统的查询时间却仅仅提升了不到10倍。二者之间的

巨大差距主要是由SSD的一些特性造成的，这些特性包括：SSD写前擦除特性导致的读写操

作代价不对称、SSD存储芯片的擦除次数有限等。软件设计之时必须仔细考虑这些特性才能

够充分利用SSD的优良特性。与大容量磁盘和磁盘阵列相比，固态硬盘的存储容量相对较低，

单位容量的价格远高于磁盘。且不同类型的固态硬盘产品性能差异较大，将固态硬盘直接替

换磁盘应用到现有的存储体系中难以充分发挥其性能。因此现阶段可以考虑通过构建HDD

和SSD的混合存储系统来解决大数据处理问题。当前混合存储系统的实现主要有三种思路：

HDD作为内存的扩展充当SSD写缓冲[126][127]；HDD和SSD同做二级存储[128-132]；SSD用作内

存的扩展充当HDD读写缓冲[133-137]。国外的Google、Facebook，国内的百度、淘宝等公司已

经开始在实际运营环境中大规模的使用混合存储系统来提升整体性能。在这三级结构之中，

内存的发展处于一个相对缓慢的阶段，一直没有出现革命性的变化。构建任何一个软件系统

都会假设内存是一个容量有限的易失结构体。随着以PCM为代表的SCM的出现，未来的内

存极有可能会兼具现在内存和磁盘的双重特性，即处理速度极快且非易失。虽然PCM尚未

有可以大规模量产的产品推出，但是各大主流厂商都对其非常重视，三星电子在2012年国际

固态电路会议(ISSCC 2012)上发表了采用20nm工艺制程的容量为8G的PCM元件。一旦PCM

能够大规模的投入使用，必将给现有的大数据处理带来一场根本性的变革。譬如前面提到的

流处理模式就可以不再将内存的大小限制作为算法设计过程中的一个主要考虑因素。 

5.6 大数据管理大数据管理大数据管理大数据管理易用性易用性易用性易用性(Usability)问题问题问题问题 

从数据集成到数据分析，直到最后的数据解释，易用性应当贯穿整个大数据的流程。易

用性的挑战突出体现在两个方面：首先大数据时代的数据量大，分析更复杂，得到的结果形

式更加的多样化。其复杂程度已经远远超出传统的关系数据库。其次大数据已经广泛渗透到

人们生活的各个方面，很多行业都开始有了大数据分析的需求。但是这些行业的绝大部分从

业者都不是数据分析的专家，在复杂的大数据工具面前，他们只是初级的使用者(Naïve 

Users)。复杂的分析过程和难以理解的分析结果限制了他们从大数据中获取知识的能力。这

两个原因导致易用性成为大数据时代软件工具设计的一个巨大挑战。关于大数据易用性的研

究仍处于一个起步阶段。从设计学的角度来看易用性表现为易见(Easy to discover)、易学(Easy 



 

 

to learn)和易用 (Easy to use)。要想达到易用性，需要关注以下三个基本原则[138]：  

 1、可视化原则(Visibility)。可视性要求用户在见到产品时就能够大致了解其初步的使用

方法，最终的结果也要能够清晰的展现出来。针对 MapReduce 使用复杂的情况，文献[139-141]

实现了 MapReduce 程序的自动调优，避免了复杂参数设置的过程，大大减轻了用户调试

MapReduce 程序的负担。Starfish 系统[142]架构 Hadoop 之上，尝试解决 Hadoop 系统性能自

动调优的问题。未来如何实现更多大数据处理方法和工具的简易化和自动化将是一个很大的

挑战。除了功能设计之外，最终结果的展示也要充分体现可视化的原则。可视化技术是最佳

的结果展示方式之一，通过清晰的图形图像展示直观的反映出最终结果。但是超大规模的可

视化却面临着诸多挑战，主要有[143]：原位分析；用户界面与交互设计；大数据可视化；数

据库与存储；算法；数据移动、传输和网络架构；不确定性的量化；并行化；面向领域与开

发的库、框架以及工具；社会、社区以及政府参与。 

2、匹配原则(Mapping)。人的认知中会利用现有的经验来考虑新的工具的使用。譬如一

提到数据库，了解的人都会想到使用 SQL 语言来执行数据查询。在新工具的设计过程中尽

可能将人们已有的经验知识考虑进去，会使得新工具非常便于使用，这就是所谓的匹配原则。

MapReduce 模型虽然将复杂的大数据处理过程简化为 Map 和 Reduce 的过程，但是具体的

Map 和 Reduce 函数仍需要用户自己编写，这对于绝大部分没有编程经验的用户而言仍过于

复杂。如何将新的大数据处理技术和人们已经习惯的处理技术和方法进行匹配将是未来大数

据易用性的一个巨大挑战。这方面现在已经有了些初步的研究工作。针对 MapReduce 技术

缺乏类似 SQL 标准语言的弱点，研究人员开发出更高层的语言和系统。典型代表有 Hadoop

的 HiveQL[106]和 Pig Latin[144]、Google 的 Sawzall[145]、微软的 SCOPE[32]和 DryadLINQ[146]以

及 MRQL[147]等。SQL 查询有自动优化的过程，而 MapReduce 并没有。针对这点，[148]和

[149]实现了 MapReduce 的查询优化器。[150]通过调研发现系统 I/O 冗余是由于查询之间的

关联（correlations），为了解决这个问题，作者引入了 BSP(Batched Stream Processing)模型，

并在 DryadLINQ 中实现了查询优化系统 Comet。还有部分学者的工作集中在将 SQL 语言自

动转化成 MapReduce 任务。比较代表性的系统有 YSmart[151]、Tenzing[152]等。还有一些其他

的工作，比如 S4Latin[153]在 S4 的基础上实现了一个新的数据处理框架，使得用户可以直接

用类似查询的方式而不是编程的方式创建新的流应用。这在很大程度上改善了大数据流处理

平台 S4 的易用性。 

3、反馈原则(Feedback)。带有反馈的设计使得人们能够随时掌握自己的操作进程。进

度条就是一个体现反馈原则的经典例子。大数据领域关于这方面的工作较少，有部分学者开

始关注 MapReduce 程序执行进程的估计 [154-156]。传统的软件工程领域，程序出现问题之后

有比较成熟的调试工具可以对错误的程序进行交互式的调试，相对容易找到错误的根源。但

是大数据时代很多工具其内部结构复杂，对于普通用户而言这些工具近似于黑盒(black box)，

调试过程复杂，缺少反馈性。文献[157]通过可视化 MapReduce 程序产生的大量日志文件，

辅助后期的程序调试过程。PerfXplain [158]设计并实现了 MapReduce 的简便化调试系统。为

了解决大数据云(Big Data Cloud)中程序部署和调试的问题，[159]实现了一个可扩展的轻量

级 Hadoop 性能分析器 HiTune。如果未来能够在大数据的处理中大范围的引入人机交互技术，

使得人们能够较完整的参与整个分析过程，会有效的提高用户的反馈感，在很大程度上提高

易用性。 

 满足三个基本原则的设计就能够达到良好的易用性。从技术层面来看，可视化、人机交

互以及数据起源技术都可以有效的提升易用性。而在这些技术的背后，海量元数据管理的问

题是需要我们特别关注的一个问题。元数据是关于数据的数据，数据之间的关联关系以及数

据本身的一些属性大都是靠元数据来表示的。可视化技术离不开元数据的支持，因为如果无

法准确的表征出数据之间的关系，就无法对数据进行可视化的展示。数据起源技术更是离不



 

 

开元数据管理技术。因为数据起源需要利用元数据来记录数据之间包括因果关系在内的各种

复杂关系，并通过这些信息来进行相关的推断。如何在大规模存储系统中实现海量元数据的

高效管理将会对大数据的易用性产生重要影响。 
5.7 性能的测试基准性能的测试基准性能的测试基准性能的测试基准(Benchmark) 

关系数据库产品的成功离不开以 TPC 系列为代表的测试基准的产生。正是有了这些测

试基准，才能够准确的衡量不同数据库产品的性能，并对其存在的问题进行改进。目前尚未

有针对大数据管理的测试基准，构建大数据测试基准面临的主要挑战有[160][161]： 

1、系统复杂度高。大数据管理系统的类型非常多，很多公司针对自己的应用场景设计

了相应的数据库产品。这些产品的功能模块各异，很难用一个统一的模型来对所有的大数据

产品进行建模。 

2、用户案例的多样性。测试基准需要定义一系列具有代表性的用户行为，但是大数据

的数据类型广泛，应用场景也不尽相同，很难从中提取出具有代表性的用户行为。 

3、数据规模庞大。这会带来了两方面的挑战。首先数据规模过大使得数据重现非常困

难，代价很大。其次在传统的 TPC 系列测试中，测试系统的规模往往大于实际客户使用的

数据集，因此测试的结果可以准确的代表系统的实际性能。但是在大数据时代，用户实际使

用系统的数据规模往往大于测试系统的数据规模，因此能否用小规模数据的测试基准来代表

实际产品的性能是目前面临的一个挑战。数据重现的问题可以尝试利用一定的方法来去产生

测试样例，而不是选择下载某个实际的测试数据集。但是这又涉及到如何使产生的数据集能

真实反映原始数据集的问题。 

4、系统的快速演变。传统的关系数据库其系统架构一般比较稳定，但是大数据时代的

系统为了适应数据规模的不断增长和性能要求的不断提升，必须不断的进行升级，这使得测

试基准得到的测试结果很快就不能反映系统当前的实际性能。 

5、重新构建还是复用现有的测试基准。如果能够在现有的测试基准中选择合适的进行

扩展的话，那么将极大减少构建新的大数据测试基准的工作量。可能的候选测试标准有

SWIM(Statistical Workload Injector for MapReduce)[162]、MRBS[163]、Hadoop 自带的 GridMix[164]、

TPC-DS[165]、YCSB++[166]等。 

 现在已经开始有工作尝试构建大数据的测试基准，比如一些针对大数据测试基准的会议

WBDB 2012、TPCTC 2012 等。但是也有观点认为当前讨论大数据测试基准的构建为时尚早。

Yanpei Chen 等[161][167]通过对 7 个应用 MapReduce 技术的实际产品的负载进行了跟踪和分析，

认为现在根本无法确定大数据时代的典型用户案例。因此从这个角度来看并不适合构建大数

据的测试基准，还有很多基础性的问题亟待解决。 

总的来说，构建大数据的测试基准是有必要的。但是面临的挑战非常多，要想构建一个

类似 TPC 的公认的测试标准难度很大。 

6、、、、结论结论结论结论 

随着云计算、物联网等的发展，数据呈现爆炸式的增长，人们正被数据洪流所包围，大

数据的时代已经到来。正确利用大数据给人们的生活带来了极大的便利，但于此同时也给传

统的数据管理方式带来了极大的挑战。本文对最近几年国内外大数据相关的研究成果进行了

全面的回顾和总结，介绍了大数据的基本概念，详细分析了大数据管理的关键技术，主要是

阐述云计算技术对于大数据管理的基础性作用。本文还着重介绍了目前大数据研究面临的新

挑战以及相应的一些研究成果。总的来说，眼下对于大数据的研究仍处于一个非常初步的阶

段，还有很多基础性的问题有待解决。大数据的几个特征中究竟哪个最重要？面对大数据管

理我们需要的是简单的技术上的演变（Evolution）还是彻底的变革（Revolution）？不同学

科的研究者之间怎样协作才能更有利于大数据问题的解决？诸如此类的问题还有许多，要解



 

 

决大数据问题仍有很长的路要走，期望本文的介绍能给大数据研究同行学者提供一定的参考。 
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