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摘　要：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，高效率低成本的大数据处理技
术成为学术界及工业界的研究热点。为提高协同过滤算法的执行效率，对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ架构下的算法执行步骤进
行了分解，并对算法执行缺陷进行了分析。结合Ｓｐａｒｋ适于迭代型及交互型任务的特点，提出将算法从 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ平台移植Ｓｐａｒｋ平台的改进思路。设计了算法在Ｓｐａｒｋ中的实现流程，并通过参数调整、内存优化等方法进
一步提高算法效率。实验结果表明：与 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ平台中的算法相比，基于 ＳｐａｒｋＤＡＧ调度的算法能够减少
６５％以上的ＨＤＦＳ重复Ｉ／Ｏ操作，执行效率与能耗效率分别提升近２００％及５０％。
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　　大数据时代，数据从简单的处理对象开始转变
为一种基础性资源，如何更好地管理和利用大数据

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［１］。

据文献 ［２］统计，２００７年全球数据量达到
２８１ＥＢ，而２００７－２０１１年这 ５年时间内，全球数
据量增长了１０倍。数据量的高速增长伴随而来的
是存储与处理系统规模不断的扩大，这使得运营成

本不断的提高，其成本不仅包括硬件、机房、冷却

设备等固定成本，还包括 ＩＴ设备与冷却设备的电
能消耗等其它开销。以至于文献 ［１］中指出：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云计算与大数据快速发

展的一个主要瓶颈。一方面，虽然 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ逐
渐成为工业与学术界事实上的海量数据并行处理标

准，但 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的优势在于处理批处理作业。
对于具有复杂业务处理逻辑的互联网数据挖掘类作

业，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算效率并不理想。另外，在能耗
利用效率方面，文献 ［３－４］研究结果表明：Ｍａ
ｐＲｅｄｕｃｅ集群内部服务器存在严重的高能耗低利用
率问题。已有研究通常围绕存储、索引及迭代计算

等方面对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ进行效率改进［５－６］，而文献

［７－１８］则针对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ或ＨＤＦＳ存在的能耗问
题进行改进。但是，由于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的设计灵感
来源于函数式编程语言 （如：Ｌｉｓｐ、Ｓｃｈｅｍｅ、ＭＬ
等），并且在进行架构设计时就没有考虑到系统的

能耗问题，导致已有的能耗优化效果并不显著。

在此背景下，高效率低成本的大数据处理技术

成为学术界及工业界的研究热点。Ｓｐａｒｋ站在巨人
的肩膀上，依靠Ｓｃａｌａ强有力的函数式编程、Ａｃｔｏｒ
通信模式、闭包、容器、泛型，借助统一资源分配

调度框架 Ｍｅｓｏｓ，融合了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和 Ｄｒｙａｄ，最
后产生了一个简洁、直观、灵活、高效的大数据分

布式处理框架。与Ｈａｄｏｏｐ不同，Ｓｐａｒｋ一开始就瞄
准性能，将数据 （包括部分中间数据）放在内存

中进行计算。将重复利用的数据缓存到内存，以此

提高计算效率，因此Ｓｐａｒｋ尤其适合迭代型和交互
型任务。但是随着 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算框架的广泛应
用，已有的协同过滤算法大多基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框
架实现。与文献 ［３－４］研究结果一致，我们在

前期研究［１９－２０］中发现 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下的协同过
滤算法执行效率较为低下。为了提高协同过滤算法

的效率，本文做了如下工作：首先，对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
框架下的协同过滤算法的实现步骤进行分解，在此

基础上对算法的效率缺陷进行了分析；其次，在对

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ效率分析的基础上将算法从 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
移植到Ｓｐａｒｋ平台，并对实现流程、移植方法及平
台优化进行了研究；最后，通过实验证明了算法移

植后在任务执行时间及能耗效率等方面的提升。

１　相关研究
协同过滤推荐算法的输入可以表示为 ｍ×ｎ的

用户项目评分矩阵 （如表１所示）。其中ｍ表示用
户数量，ｎ表示物品数量，Ｒｉｊ表示第ｉ个用户对第ｊ
个物品的评分 （其中ｉ∈［１，ｍ］，ｊ∈［１，ｎ］）。Ｒｉｊ
值的范围可以根据实际应用系统的特点进行设定，

连续或离散的情况都有，大多应用系统中采用数值

为１～５的离散值来表示评分，而０则表示用户尚
未对该项目进行评分。

表１　用户项目评分矩阵
Ｔａｂｌｅ１　Ｕｓｅｒｉｔｅｍｓｃｏｒｅｍａｔｒｉｘ

Ｉｔｅｍ１ Ｉｔｅｍ２ … Ｉｔｅｍｎ
Ｕｓｅｒ１ Ｒ１１ Ｒ１２ … Ｒ１ｎ
Ｕｓｅｒ２ Ｒ２１ Ｒ２２ … Ｒ２ｎ
… … … … …

Ｕｓｅｒｍ Ｒｍ１ Ｒｍ２ … Ｒｍｎ

传统的协同过滤系统主要分为基于用户、物品

及混合协同过滤３种类型。其中基于用户的协同过
滤的主要思想是：如果用户 ｉ没有对项目 ｊ进行评
分，则找到与用户ｉ最相似的ｋ个邻居用户 （通常

采用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数计算用户之间的相似性）；
然后利用这ｋ个邻居用户对项目 ｊ的评分加权平均
来预测用户对项目 ｊ的评分值 Ｒｉｊ。采用 Ｐｅａｒｓｏｎ相
关系数计算用户ｘ与ｙ的相似度公式为：

ｓｉｍ（ｘ，ｙ）＝
∑
ｉ∈Ｉｘｙ
（Ｒｘ，ｉ－珋ｒｘ）（Ｒｙ，ｉ－珔Ｒｙ）

∑
ｉ∈Ｉｘｙ
（Ｒｘ，ｉ－珔Ｒｘ）

２∑
ｉ∈Ｉｘｙ
（Ｒｙ，ｉ－珔Ｒｙ）槡

２

（１）

７４
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设用户ｕ对物品ｉ的评分值Ｒｕ，ｉ计算公式为：

Ｒｕ，ｉ＝Ｒｕ＋
１

∑
ｕ′∈Ｕ
ｓｉｍ（ｕ，ｕ′）

·

∑
ｕ′∈Ｕ
ｓｉｍ（ｕ，ｕ′）·（Ｒｕ′，ｉ－Ｒｕ′） （２）

其中Ｒｕ表示用户ｕ对所有商品评分的平均分，而
１

∑
ｕ′∈Ｕ
ｓｉｍ（ｕ，ｕ′）

为归一化因子。

基于物品过滤的协同过滤主要思想是：如果用

户ｉ对项目ｊ没有评分，设Ｒｉｊ＝０；找到与物品ｊ最
相似的 ｋ个近邻 （通常采用余弦距离计算相似

性）；然后利用 ｋ个邻居对项目 ｊ的评分的加权平
均来预测用户ｉ对项目 ｊ的评分。利用基于物品过
滤的协同过滤方法计算用户ｕ对商品 ｉ的评分公式
为：

Ｒｕ，ｉ＝
∑
ｉ′∈Ｎ
ｓｉｍ（ｉ，ｉ′）·Ｒｕ，ｉ′

∑
ｉ′∈Ｎ
ｓｉｍ（ｉ，ｉ′）

（３）

其中Ｎ表示商品ｉ的近邻集合，相似性计算公式可
采用余弦距离。混合协同过滤则是在基于用户的协

同过滤基础上，在计算两个用户之间的相似度时嵌

入了 ｉｔｅｍｂａｓｅｄＣＦ思想，对相似性的度量进行了
改进。

除了以上３种常用协同过滤算法之外，还有基
于内容的协同过滤［２１－２２］、基于规则的协同过

滤［２３－２４］、基于人口统计信息的协同过滤［２５－２６］、基

于网络结构的协同过滤［２７－２８］及混合过滤［２０，２９－３４］

等。以上这些协同过滤研究工作的目的都是以提高

算法在特定应用领域的推荐质量为首要目标，很少

针对算法的运行平台、算法平台之间的移植及算法

的执行效率进行研究。在此背景下，本文以基于

Ｉｔｅｍ的协同过滤算法为例。首先对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ架构
下的协同过滤算法运行方式的缺陷进行了分析；利

用 Ｓｐａｒｋ相比于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的优点，将算法从
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ平台移植到 Ｓｐａｒｋ平台，从而较大程度
上的提高算法的效率 （包括时间、资源利用、能

耗等效率）。

２　基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的协同过滤算法
及缺陷分析

　　本文以基于Ｉｔｅｍ的协同过滤算法为例，分析在
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ平台下实现协同过滤算法存在的问题。
之所以选择基于Ｉｔｅｍ的协同过滤算法为例，这是由
于Ｉｔｅｍ与Ｉｔｅｍ之间的相似度比较稳定，并且可以进
行离线计算，可实现定期更新功能，这使得基于

Ｉｔｅｍ的协同过滤算法在电子商务领域运用更为广泛。
首先，基于 Ｉｔｅｍ的协同过滤算法认为相似的

Ｉｔｅｍ获得同一用户的评价也应该相似。所以，算法
的基本思路是：首先计算用户 （Ｕｓｅｒ）对物品
（Ｉｔｅｍ）的喜好程度；然后根据用户的喜好，计算
Ｉｔｅｍ之间的相似度；最后找出与每个Ｉｔｅｍ最相似的
前Ｎ个Ｉｔｅｍ推荐给用户。在进行算法实现时，可将
算法切分为以下７个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务，具体的切分
如表２所示。

表２　基于Ｉｔｅｍ的系统过滤算法ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现步骤切分
Ｔａｂｌｅ２　ＩｔｅｍｂａｓｅｄｓｙｓｔｅｍｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍＭａｐＲｅｄｕｃｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｔｅｐｓ

步骤编号 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业编号 功能 说明

Ｓｔｅｐ１ ＭＲＪＯＢ１ 计算用户喜好
由于不同用户对 Ｉｔｅｍ的评分值可能具有较大
的差异性，可将评分做二元化处理

Ｓｔｅｐ２
计算Ｉｔｅｍ的相似性，可进一步分解为
以下３个小的步骤 （Ｓｕｂ２＿１－Ｓｕｂ２＿３）。

可采用Ｊａｃｃａｒｄ系数作为计算两个Ｉｔｅｍ的相似
性方法，也可以采用其他的相似性计算算法

Ｓｕｂ２＿１ ＭＲＪＯＢ２ Ｉｔｅｍ好评数统计 计算出Ｉｔｅｍ的好评用户数
Ｓｕｂ２＿２ ＭＲＪＯＢ３ Ｉｔｅｍ好评的键值对＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞统计 计算任意两个有关联Ｉｔｅｍ的相同好评用户数
Ｓｕｂ２＿３ ＭＲＪＯＢ４ Ｉｔｅｍ相似性计算 计算任意两个有关联物品Ｉｔｅｍ之间的相似度

Ｓｔｅｐ３
找出最相似的前Ｎ个Ｉｔｅｍ，
可进一步分解为以下３个步骤

首先对Ｉｔｅｍ的相似度归一化后整合，然后求出
每个Ｉｔｅｍ最相似的前Ｎ个Ｉｔｅｍ

Ｓｕｂ３＿１ ＭＲＪＯＢ５ Ｉｔｅｍ相似性归一化 进行Ｉｔｅｍ的相似度归一化后整合计算

Ｓｕｂ３＿２ ＭＲＪＯＢ６ Ｉｔｅｍ相似性评分整合 整合计算

Ｓｕｂ３＿３ ＭＲＪＯＢ７ ＴＯＰ－Ｎ计算 计算每个Ｉｔｅｍ相似性最高的前Ｎ个Ｉｔｅｍ

８４
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图１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的任务分解
Ｆｉｇ１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅｊｏｂｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｉｎｔｏｔａｓｋｓ

图２　算法ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业关系图
Ｆｉｇ２　ＭａｐＲｅｄｕｃｅＪｏｂｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｄｉａｇｒａｍ

　　如表２所示，在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ平台中实现基于
Ｉｔｅｍ的协同过滤算法一共需要执行７个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业 （Ｊｏｂ）。如图１所示为ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的作业切分
模型，每个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业都会被切分为多个Ｍａｐ
与Ｒｅｄｕｃｅ任务 （Ｔａｓｋ）。Ｍａｐ任务执行过程中需要
将数据从 ＨＤＦＳ中读取进来，计算完毕后再通过
Ｓｈｕｆｆｌｅ与Ｓｏｒｔ操作将 ＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞键值对发送给
Ｒｅｄｕｃｅ任务。而 Ｒｅｄｕｃｅ阶段则以 ＜ｋｅｙ，Ｉｔｅｒａｔｏｒ
＜ｖａｌｕｅ＞＞作为数据输入，计算完毕后将处理结果
写入到ＨＤＦＳ中。

如图２所示为算法７个作业之间的联系图，由
于基于Ｉｔｅｍ的协同过滤算法一共有７个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业，意味着算法需要进行７次的ＨＤＦＳ读取及写
入操作，这些重复的数据读写操作耗费集群资源的

同时降低了算法执行的效率。并且，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作
业在集群中进行调度，当集群资源出现 “竞争”，

或任务之间出现 “等待”现象时，将对算法的执行

效率产生影响。为了解决这些ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算效率
低效的问题，本文将在下一章对基于ＳｐａｒｋＤＡＧ调
度的优化算法进行详细介绍。

３　基于ＳｐａｒｋＤＡＧ调度的优化算法
本章一共分为３个小节，首先将协同过滤算法

从ＭａｐＲｅｄｕｃｅ移植 Ｓｐａｒｋ平台的优势进行了分析；
其次介绍了在 Ｓｐａｒｋ平台中算法的执行流程；最后
介绍通过分区参数优化、内存优化及集群规模优化

等方法提高算法执行效率。
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３１　算法移植Ｓｐａｒｋ平台原因
本文将推荐算法从Ｈａｄｏｏｐ平台移植到了Ｓｐａｒｋ

平台，移植的原因主要有以下３点：
（ｉ）Ｓｐａｒｋ的中间数据直接缓存到内存中，对于

Ｈａｄｏｏｐ迭代运算效率更高。
Ｓｐａｒｋ相比 Ｈａｄｏｏｐ更适合做迭代运算。因为

Ｓｐａｒｋ里的ＲＤＤ（ＲｅｓｉｌｉｅｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＤａｔａｓｅｔ）直接
ｃａｃｈｅ到内存中。每次对ＲＤＤ数据集的操作之后的
结果，都存放到内存中，下一个操作可以直接从内

存中输入，相比ＭａｐＲｅｄｕｃｅ省去了大量的重复磁盘
ＩＯ操作。

（ｉｉ）Ｓｐａｒｋ实现业务逻辑比Ｈａｄｏｏｐ更灵活。
与Ｈａｄｏｏｐ只提供Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ两种基本操作

不同，Ｓｐａｒｋ提供的数据集操作类型则更为丰富，比
如ｍａｐ，ｆｉｌｔｅｒ，ｆｌａｔＭａｐ，ｓａｍｐｌｅ，ｇｒｏｕｐＢｙＫｅｙ，ｒｅｄｕｃｅ
ＢｙＫｅｙ，ｕｎｉｏｎ，ｊｏｉｎ，ｃｏｇｒｏｕｐ，ｍａｐＶａｌｕｅｓ，ｓｏｒｔ，ｐａｒ
ｔｉｏｎＢｙ等，而这些操作可统称为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ。并
且，Ｓｐａｒｋ同时还提供 ｃｏｕｎｔ，ｃｏｌｌｅｃｔ，ｒｅｄｕｃｅ，ｌｏｏｋ
ｕｐ，ｓａｖｅ等多种ａｃｔｉｏｎ。Ｓｐａｒｋ这些多种多样的数据
集操作类型，给上层应用编程提供了更多的自由度。

各个处理节点之间的通信模型不再像Ｈａｄｏｏｐ那样就
是唯一的ＤａｔａＳｈｕｆｆｌｅ一种模式。用户可以命名，物
化，控制中间结果的分区等，使得 Ｓｐａｒｋ的编程模
型比Ｈａｄｏｏｐ更灵活。

（ｉｉｉ）Ｓｐａｒｋ编程代码更为简洁。
由于Ｓｐａｒｋ在设计时模仿了Ｓｃａｌａ的函数式编程

风格及ＡＰＩ。而ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的设计灵感来自于函数
式编程语言 ＬＩＳＰ。所以，在进行 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ向
Ｓｐａｒｋ移植的过程其本质是两种编程风格的移植。尽
管Ｓｐａｒｋ的主要抽象是 ＲＤＤ，实现了 ｍａｐ，ｒｅｄｕｃｅ
等操作，但这些都不是Ｈａｄｏｏｐ的Ｍａｐｐｅｒ或Ｒｅｄｕｃｅｒ
ＡＰＩ的直接模仿。这些转变也往往成为将Ｍａｐｐｅｒ和
Ｒｅｄｕｃｅｒ类平行迁移到Ｓｐａｒｋ的障碍。与Ｓｐａｒｋ中经
典函数语言实现的 ｍａｐ和 ｒｅｄｕｃｅ函数相比，原有
Ｈａｄｏｏｐ提供的Ｍａｐｐｅｒ和ＲｅｄｕｃｅｒＡＰＩ更灵活也更复
杂。如下代码所示：在实际的移植过程中，Ｓｐａｒｋ省
略了Ｈａｄｏｏｐ如下繁琐的 Ｍａｐ与 Ｒｅｄｕｃｅ函数代码，
只需直接编写业务实现代码。

ｐｕｂｌｉｃｃｌａｓｓＭｙＭａｐｐｅｒｅｘｔｅｎｄｓ
Ｍａｐｐｅｒ＜ＬｏｎｇＷｒｉｔａｂｌｅ，Ｔｅｘｔ，ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅ，Ｉｎ

ｔＷｒｉｔａｂｌｅ＞｛
ｐｒｏｔｅｃｔｅｄｖｏｉｄｍａｐ（ＬｏｎｇＷｒｉｔａｂｌｅｌｉｎｅＮｕｍｂｅｒ，

Ｔｅｘｔｌｉｎｅ，Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｘｔ）
ｔｈｒｏｗｓＩＯＥｘｃｅｐｔｉｏｎ，ＩｎｔｅｒｒｕｐｔｅｄＥｘｃｅｐｔｉｏｎ｛
∥Ｍａｐ函数业务代码

｝

｝ｐｕｂｌｉｃｃｌａｓｓＭｙＲｅｄｕｃｅｒｅｘｔｅｎｄｓＲｅｄｕｃｅｒ＜Ｉｎ
ｔＷｒｉｔａｂｌｅ，ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅ，ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅ，ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅ＞｛

ｐｒｏｔｅｃｔｅｄｖｏｉｄｒｅｄｕｃｅ（ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅｌｅｎｇｔｈ，Ｉｔｅｒ
ａｂｌｅ＜ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅ＞ｃｏｕｎｔｓ，

Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｘｔ）ｔｈｒｏｗｓＩＯＥｘｃｅｐｔｉｏｎ，Ｉｎｔｅｒｒｕｐｔｅ
ｄＥｘｃｅｐｔｉｏｎ｛

∥Ｒｅｄｕｃｅ函数业务代码
｝

｝

Ｓｐａｒｋ中，输入只是Ｓｔｒｉｎｇ构成的ＲＤＤ，而不是
ｋｅｙｖａｌｕｅ键值对。Ｓｐａｒｋ中对 ｋｅｙｖａｌｕｅ键值对的表
示是一个Ｓｃａｌａ的元组，用 （Ａ，Ｂ）这样的语法来
创建。Ｓｐａｒｋ的ＲＤＤＡＰＩ有ｒｅｄｕｃｅ方法，但它会将
所有ｋｅｙｖａｌｕｅ键值对 ｒｅｄｕｃｅ为单个 ｖａｌｕｅ。这并不
是ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型中的行为，Ｓｐａｒｋ中与之对
应的是ｒｅｄｕｃｅＢｙＫｅｙ。
３２　基于ＤＡＧ调度的算法实现

经过上节的分析，可知相比与 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，
Ｓｐａｒｋ提供了更加灵活的 ＤＡＧ（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃ
Ｇｒａｐｈ）编程接口，包含 ｍａｐ、ｒｅｄｕｃｅ接口的同时，
还增加了ｆｉｌｔｅｒ、ｆｌａｔＭａｐ、ｕｎｉｏｎ等操作接口，使得编
写Ｓｐａｒｋ程序更加灵活方便。在 Ｓｐａｒｋ中实现基于
Ｉｔｅｍ的协同过滤算法如图３所示。

如图 ３所示为基于 Ｉｔｅｍ的协同过滤算法在
Ｓｐａｒｋ中的实现流程，整个流程分为８个阶段，１８
个ＲＤＤ数据。将算法从 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ平台移植到
Ｓｐａｒｋ平台，并将算法流程从图２变换为图３；至少
在以下３个方面优化了算法执行时间及资源的利用。

（ｉ）Ｓｐａｒｋ中的ＲＤＤ（ＲｅｓｉｌｉｅｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＤａｔａ
ｓｅｔ）数据模型相对于存储在ＨＤＦＳ中的数据在读写
方面更为高效。算法在 Ｓｐａｒｋ平台执行过程中的中
间数据都以ＲＤＤ的形式存储 （实质是ＲＤＤ分布存
储于各ｓｌａｖｅ节点的内存中），相对于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ大
大的减少了计算过程中读写磁盘的次数。另外，

ＲＤＤ还提供了 Ｃａｃｈｅ机制，比如 ＲＤＤ３进行 Ｃａｃｈｅ
后，ＲＤＤ４和ＲＤＤ７都可以同时访问 ＲＤＤ３的数据。
相对于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ平台减少了ＭＲＪＯＢ２和ＭＲＪＯＢ３
（如图３所示）重复从 ＨＤＦＳ中读取相同数据的问
题。

（ｉｉ）Ｓｐａｒｋ作业启动后会立即申请所需的Ｅｘｅｃｕ
ｔｏｒ资源，并且所有 Ｓｔａｇｅ的 Ｔａｓｋｓ以线程的方式运
行，共用Ｅｘｅｃｕｔｏｒｓ资源。这相对于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ以心
跳的方式管理Ｓｌｏｔ资源，Ｓｐａｒｋ申请资源的次数大大
的减少，导致资源管理效率高于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ。

０５
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图３　基于Ｉｔｅｍ的协同过滤算法在Ｓｐａｒｋ中的实现流程
Ｆｉｇ３　ＴｈｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｌｏｗｏｆｉｔｅｍｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎＳｐａｒｋ

（ｉｉｉ）Ｓｐａｒｋ实现方法最重要的改进是，ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ中一共有７个Ｊｏｂ，而通过 Ｓｐａｒｋ中的 ＤＡＧ编
程模型，可以实现将７个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业简化为一
个ＳｐａｒｋＤＡＧ作业。如图所示，Ｓｐａｒｋ会将ＤＡＧ作
业分解为８个Ｓｔａｇｅ，每个 Ｓｔａｇｅ包含多个可并行执
行的Ｔａｓｋｓ。Ｓｔａｇｅ之间的数据通过Ｓｈｕｆｆｌｅ传递，而
在算法的数据输入与输出方面，Ｓｐａｒｋ也只需要读取

和写入ＨＤＦＳ一次，从而减少了６次 ＨＤＦＳ数据的
读写操作。

３３　系统层级优化方法
实验过程中我们发现，算法在 Ｓｐａｒｋ平台执行

过程可通过分区参数优化、内存优化、集群规模优

化及系统参数优化４个方面对算法执行效率进行改
进。优化方法所对应的说明如表３所示。

表３　优化方法及说明
Ｔａｂｌｅ３　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

编号 优化方法 优化说明

１ 分区参数优化

任务计算过程中，分区数越多，会导致节点的复制份数增加，从而增大网络数据传输量。因此可基

于中间结果的统计信息来确定分区个数，使得在充分利用节点内存与ＣＰＵ资源的前提条件下，最小
化分区数。

２ 内存优化
由于计算数据量大，内存中对象数据庞大，从而导致内存使用量较高，ＧＣ的时间周期较长。需使用
列存储格式来对内存数据进行压缩，以此减少内存中数据与对象的数量。

３ 优化集群规模

随着集群规模的不断增大，集群网络连接复杂度也会成倍增加。当网络出现拥挤现象时，容易带来

连接超时从而导致ｓｈｕｆｆｌｅ数据的拉取失败。更糟糕的情况是，网络超时会让Ｍａｓｔｅｒ误认为Ｅｘｅｃｕｔｏｒ
已经丢失，故会使得整个Ｅｘｅｃｕｔｏｒ上已经完成的任务全部重做。因此在ｓｈｕｆｆｌｅ时增加网络超时重试
机制，同时控制每次发送的请求连接数，避免ｓｈｕｆｆｌｅ读取数据超时，从而减少任务失败的次数，防
止Ｅｘｅｃｕｔｏｒ丢失的情况。

４ 系统参数优化

由于每个Ｅｘｅｃｕｔｏｒ进程还会使用到堆外内存，因此Ｅｘｅｃｕｔｏｒ进程占用的内存往往会大于ＪＶＭ设定的
最大值，为了保证Ｇａｉａ不会将超过ＪＶＭ内存的Ｅｘｅｃｕｔｏｒ进程杀死，可通过配置参数ｓｐａｒｋ．ｙａｒｎ．ｅｘ
ｅｃｕｔｏｒ．ｍｅｍｏｒｙＯｖｅｒｈｅａｄ以避免这个问题。由于Ｅｘｅｃｕｔｏｒ在ＦｕｌｌＧＣ时需要较长时间，需要配置参数
ｓｐａｒｋ．ｓｔｏｒａｇｅ．ｂｌｏｃｋＭａｎａｇｅｒＳｌａｖｅＴｉｍｅｏｕｔＭｓ来延长ｂｌｏｃｋＭａｎａｇｅｒ的超时时间。

４　实验评价与比较
４１　实验环境

为了对算法改性效果进行对比，实验的测试数

据量为５亿，其中数据的格式为 （ｕｉｄ，ｉｔｅｍＩｄ，ｒａｔ

ｉｎｇＳｃｏｒｅ），含义为用户 ｕｉｄ对 ｉｔｅｍＩｄ的评分结果为
ｒａｔｉｎｇＳｃｏｒｅ。实验在２组不同规模集群上进行测试，
第１组节点规模为１０，第２组节点规模为２０。为了
保证测试的有效性，每组测试实验重复进行２０次。
实验的配置参数如表４所示。

１５
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表４　总体实验环境描述
Ｔａｂｌｅ４　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

项目 描述

操作系统 Ｄｅｂｉａｎ７０
ＪＶＭ版本 １６ｆｏｒＬｉｎｕｘ
Ｈａｄｏｏｐ版本 １０４
Ｓｐａｒｋ版本 １２

能耗数据测量
北电电力监测仪 （ＵＳＢ智能版），标准为ＧＢ／Ｔ１７２１５－２００３，功率误差值±００１～０１Ｗ，采样
频率为１５～３ｓ之间，单位为ｋＷｈ

能耗数据采集 电力监测仪用电监测管理系统 Ｖ１０１
能耗相关单位 功率：Ｗ，能耗：Ｊ
数据采样频率 １ｓ采集数据１次
节点ＣＵＰ Ｉｎｔｅｌｃｏｒｅ２ｄｕｏＥ８４００３００ＧＨｚ
节点内存 ４ＧＢ－ＤＤＲ２－８００ＭＨｚ（２ＧＢ２）
节点硬盘 ＨｉｔａｃｈｉＨＤＰ７２５０３２ＧＬＡ３８０（３２０Ｇ７２００转／ｓ）
网卡信息 ＲｅａｌｔｅｋＲＴＬ８１６８／８１１１ＰＣＩ－ＥＧｉｇａｂｉｔＥｔｈｅｒｎｅｔＮＩＣ－１００Ｍｂｐｓ

图４　算法执行时间对比
Ｆｉｇ４　Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

本文将从算法执行效率、算法移植后的平台优

化以及算法能耗优化３个方面展开。
４２　算法完成效率对比

实验一共分为４组，分别为ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群１０
节点、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群２０节点、Ｓｐａｒｋ集群１０节点
及Ｓｐａｒｋ集群２０节点。为了减小实验误差，将每组
实验至少成功执行２０次。不同实验组的任务执行时
间如图４所示。

如图４所示为算法执行时间对比，分别将２０组
实验执行时间求平均，得到ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群中１０节
点与２０节点执行时间分别为９８５４、５４００ｓ；Ｓｐａｒｋ
集群中１０节点与２０节点执行时间分别为２９７６、
１９７０ｓ。可以看出，集群节点数量的增加，分别提
高ＭａｐＲｅｄｕｃｅ与 Ｓｐａｒｋ集群８２５％、５１１％的算法

执行时间效率提升。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ与 Ｓｐａｒｋ算法效率
比较，集群规模为１０时，Ｓｐａｒｋ较ＭａｐＲｅｄｕｃｅ效率
提升了近２３１１％；当集群规模为２０时，效率提升
了近１７４１％。由此可得出结论，借助于Ｓｐａｒｋ的迭
代计算和内存计算优势，将协同过滤算法从ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ移植到Ｓｐａｒｋ环境，能够大幅度提升算法的执
行效率。另外，我们在实验过程中发现，Ｓｐａｒｋ集群
中的算法执行失败率小于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群，这与集
群的稳定性及任务执行时间密切相关。

算法资源利用方面，由于通过 Ｓｐａｒｋ中的 ＤＡＧ
编程模型，将原始的７个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业简化为一
个ＳｐａｒｋＤＡＧ作业。Ｓｐａｒｋ将 ＤＡＧ作业分解为了８
个Ｓｔａｇｅ，每个Ｓｔａｇｅ包含多个可并行执行的 Ｔａｓｋｓ。
而Ｓｔａｇｅ之间的数据通过 Ｓｈｕｆｆｌｅ传递，而在算法的
数据输入与输出方面，Ｓｐａｒｋ也只需要读取和写入
ＨＤＦＳ一次，从而减少了６次 ＨＤＦＳ数据的读写操
作。在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群中，任务运行时伴随大量的
磁盘及网络 Ｉ／Ｏ操作；而 Ｓｐａｒｋ中磁盘及网络 Ｉ／Ｏ
操作相比ＭａｐＲｅｄｕｃｅ得到了较好的控制，密集的Ｉ／
Ｏ操作都发生在算法执行的前后。总体上，Ｓｐａｒｋ中
的ＤＡＧ模型减少了６５％以上的ＨＤＦＳ重复读写Ｉ／Ｏ
操作，提高资源利用效率的同时缩短了算法的执行

时间。

４３　Ｓｐａｒｋ平台优化效率
实验过程中发现针对平台做优化可提高算法的

执行效率 （算法在不同环境下的计算时间），常用

的平台优化方法如表３所示。
如图５所示为平台优化前后的任务完成时间对

２５
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比，其中对比实验一共有２组，节点规模分别为１０
与２０，每组实验分别运行优化前后的算法１０次进行
对比实验。

图５及图６分别表示在不同集群规模环境下，
平台优化前后的算法执行时间对比。表５对不同集
群规模的优化效率进行了对比，其中当集群规模为

１０节点时，优化平均值为１０６２％；规模为２０节点
时，平均优化率为１１５７％。随着集群规模的增加，
优化后的集群执行效率越高。

表５　平台优化率对比
Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒａｔｅｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍ

实验编号 １０节点优化率／％ ２０节点优化率／％

１ ８９８ １７２０
２ １１７３ １５３５
３ １２９２ １６３５
４ １０４５ ７７１
５ １４４５ ６８５
６ ５１０ ８９５
７ ８４２ １３６９
８ １２７５ ７８６
９ ７１６ ７３９
１０ １４２０ １４３７
平均值 １０６２ １１５７

图５　优化前后的任务完成时间对比
（１０节点集群规模）

Ｆｉｇ５　Ｔｈｅｔａｓｋｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
（１０ｎｏｄｅｃｌｕｓｔｅｒｓ）

４４　算法能耗优化
无论是 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ还是 Ｓｐａｒｋ平台，任务执行

过程中消耗的资源包括ＣＰＵ、磁盘、内存、网络等，
而任务的执行能耗则是由这些资源所产生的能耗累

加而成。其中，ＣＰＵ的能耗模型受到处理器的活动

图６　优化前后的任务完成时间对比
（２０节点集群规模）

Ｆｉｇ６　Ｔｈｅｔａｓｋｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
（２０ｎｏｄｅｃｌｕｓｔｅｒｓ）

状态、指令执行情况、高速 ｃａｃｈｅ使用情况、当前
执行频率及制造工艺等因素的影响。设 Ｐｃｐｕ表示
ＣＰＵ利用率为 ｕｃｐｕ时的功率，根据 Ｋａｎｓａｌ等在文
献 ［３５］中提出的能耗模型，Ｐｃｐｕ与ｕｃｐｕ关系可表示
如下：

Ｐｃｐｕ ＝ａｃｕｐ·ｕｃｐｕ＋λｃｐｕ （４）
其中，ａｃｕｐ与λｃｐｕ为 ＣＰＵ能耗模型的常数，不同的
ＣＰＵ之间存在着差异，其值可通过大量的训练获得。

已有大量工作针对内存的能耗模型进行了研究，

发现影响内存能耗的主要因素是内存读写数据的吞

吐量［２３］。记录内存最后一层 Ｃａｃｈｅ（ＬａｓｔＬｅｖｅｌ
Ｃａｃｈｅ）的缺失次数，是一种轻量级的内存吞吐量评
估方法。根据吞吐量指标，设Ｅｍｅｍ（Ｔ）表示内存在
任务执行的Ｔ时间区间内的能耗，Ｎ表示最后一层
Ｃａｃｈｅ缺失次数，内存模型表达如下［３５］：

Ｅｍｅｍ（Ｔ）＝ａｍｅｍ·Ｎ＋λｍｅｍ （５）
其中，ａｍｅｍ与λｍｅｍ为内存能耗模型的常数。

磁盘能耗与读写数据量密切相关，设 Ｅｄｉｓｋ（Ｔ）
表示一条 ＳＱＬ执行过程中 Ｔ时间区间内磁盘的能
耗，ｒ与ｗ分别表示在Ｔ时间区间内磁盘的读写数
据量，磁盘能耗模型可表达如下［３６－３７］：

Ｅｄｉｓｋ（Ｔ）＝ａｒ·ｒ＋ａｗ·ｗ＋λｄｉｓｋ （６）
其中，ａｒ与ａｗ分别表示磁盘读写参数，λｄｉｓｋ表示磁盘
的静态能耗，３个参数的值可通过大量的能耗数据
分析与训练获得。

与磁盘能耗模型类似，网卡的能耗与发送、接

收到的数据量成正比。设Ｅｎｅｔ（Ｔ）表示网卡在Ｔ时间
区间内 （一条ＳＱＬ的执行时间）的能耗，ｓ与 ｖ分
别表示在Ｔ时间区间内网卡发送与接收到的数据量，

３５
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网卡能耗模型可表达如下：

Ｅｎｅｔ（Ｔ）＝ａｓ·ｓ＋ａｖ·ｖ＋λｎｅｔ （７）
其中，ａｓ与ａｖ分别表示网卡在发送、接收数据时的
能耗参数，λｎｅｔ为网卡的静态能耗参数。

设任意任务执行成功后的能耗为Ｅ，由于任务执
行过程中主要消耗了ＣＰＵ、磁盘、内存及网络资源，
所以在任务执行完毕的时间周期Ｔ＝［ｔｓ，ｔｅ］内，其
能耗可由下式得到：

Ｅ＝Ｅｃｐｕ＋Ｅｍｅｍ＋Ｅｄｉｓｋ＋Ｅｎｅｔ＝

∫
ｔｅ

ｔｓ
（ａｃｕｐ·ｕｃｐｕ＋λｃｐｕ）＋

∫
ｔｅ

ｔｓ
（ａｍｅｍ·Ｎ＋λｍｅｍ）＋

∫
ｔｅ

ｔｓ
（ａｒ·ｒ＋ａｗ·ｗ＋λｄｉｓｋ）＋

∫
ｔｅ

ｔｓ
（ａｓ·ｓ＋ａｖ·ｖ＋λｎｅｔ） （８）

通过 （８）式可知，可通过减小同一任务的执行时
间及优化任务执行过程中的资源使用情况两方面达

到优化任务能耗利用率的目的。本文中通过电力监

测仪动态的收集相似度计算算法执行过程中的能耗

数据，从而得到算法优化前与优化后的能耗效率

（不同环境完成相同任务所需能耗的比值）对比。

如图 ７所示为 ６组实验在 ３种 （Ｈａｄｏｏｐ平台下、
Ｓｐａｒｋ平台下及优化后的Ｓｐａｒｋ平台下）不同的情况
下的能耗对比。

图７　实验能耗对比
Ｆｉｇ７　Ｔｈｅｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

如图７所示，结合公式 （８）的分析，虽然Ｈａ
ｄｏｏｐ平台上的平均功耗在１０１～１０５Ｗ之间，相比
Ｓｐａｒｋ平台的平均功耗１２１～１２５Ｗ要小不少，但是
由于Ｓｐａｒｋ平台上的执行时间比Ｈａｄｏｏｐ时间大大缩
短。所以，Ｓｐａｒｋ平台的算法能耗效率比 Ｈａｄｏｏｐ有

所提高，并且由于系统的优化，能耗效率进一步的

提升。当集群节点数为 １０时，Ｓｐａｒｋ平台相比
ＭａｐＲｅｄｃｕｅ能耗效率提高６３９２％；当集群节点数为
２０时，Ｓｐａｒｋ平台相比 ＭａｐＲｅｄｃｕｅ能耗效率提高
５６４５％。在执行相同规模的任务时 （５亿数据量），
执行平台相同时，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ平台节点规模为２０时
相对规模为１０时能耗值有所提高，导致能耗效率下
降１０４５％；Ｓｐａｒｋ平台与ＭａｐＲｅｄｕｃｅ现象一致，并
且能耗效率下降了３３０３％。这表明执行相同任务
时，集群规模越大，能耗效率越低，这是因为当集

群规模增大时，任务之间的数据传输增加，任务之

间的关联变得复杂，任务协调成本增加，从而导致

作业执行能耗增加。

值得注意的是，Ｈａｄｏｏｐ平台的平均功耗相比
Ｓｐａｒｋ平台的平均功耗要小不少。这是由于平台对资
源的使用方式造成的，因为Ｓｐａｒｋ使用ＲＤＤ直接将
数据 ｃａｃｈｅ到内存中，资源利用率 （如：ＣＰＵ、内
存等）比Ｈａｄｏｏｐ高；而Ｈａｄｏｏｐ在执行任务过程中
不少节点之间存在任务等待的情况，资源利用效率

不如Ｓｐａｒｋ。

５　结论及展望
虽然ＭａｐＲｅｄｕｃｅ逐渐成为工业与学术界事实上

的海量数据并行处理标准，但ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的优势在
于处理批处理作业。对于具有复杂业务处理逻辑的

互联网数据挖掘类作业，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算效率并不
理想。并且，由于在进行架构设计时就没有考虑到

系统的能耗问题，导致已有的能耗优化工作效果并

不显著。由于在前期研究中发现ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下
的协同过滤算法执行效率较为低下。本文首先对

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下的协同过滤算法的实现步骤进行
分解，在此基础上对算法的效率缺陷进行了分析；

进而在对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ效率分析的基础上将算法从
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ移植到 Ｓｐａｒｋ平台，并对实现流程、移
植方法及平台优化进行了研究；最后，通过实现证

明了算法移植后在任务执行时间及能耗利用率方面

的有效性。下一步工作主要是在本文的基础上，将

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ平台中，基于内容、基于规则及基于网
络结构等更多的协同过滤算法移植到Ｓｐａｒｋ平台。
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