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摘 要 随着互联网用户及 内容的指数级增长，大规模数据场景下的杰卡德相似系数计算对算法的效率提出了更高 

的要求。为提高算法的执行效率，对 MapReduce架构下的算法执行缺陷进行了分析，结合 Spark适用于迭代型及交 

互型任务的特点，基于二维划分算法将算法从 MapReduce平台移植到 Spark平台；并通过参数调整、内存优化等方法 

进一步提高了算法的执行效率。两组数据集分别在 3组不同规模的集群上的实验结果表明，与MapReduce相比， 

Spark平台下的算法执行效率提高了4倍以上，能耗效率提升了3倍以上。 
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Abstract With the exponential growth of lnternet users and content，the efficiency of the Jaccard’s similarity coeffi— 

cient algorithm under big data scenario is more important than ever before．In order to improve the efficiency of Jaccard’s 

similarity computing process，the implementation that the algorithm was analyzed under MapReduce architecture．Com— 

bining the characteristics of the Spark is more suitable for the iterative and interactive tasks，we transformed the algo— 

rithm from the MapReduce platform to Spark based on two dimensional partition algorithm．And we improved the effi— 

ciency of the algorithm by parameter adjustment，memory optimization and other．methods．With two data sets running 

． on 3 clusters with different number of datanodes，the experimenta1 results show that，compared with MapReduce，the al— 

gorithm  execution efficiency under Spark platform  improves more than 4 times，and energy efficiency improves more 

than 3 times． 
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1 引言 

从 Google提 出 MapReduce_1 分布 式计 算模式 至 今， 

Google的数据中心平均每天运行的 MapReduee作业量超过 

10oo00／ 
。 由于 MapReduce能够部署在通用平台上，并且具 

有可扩展性(scalable)、低成本(economica1)、高效性(efficient) 

与可靠性(reliable)等优点，这使得它在分布式计算领域得到 

了广泛运用，并且已逐渐成为工业界与学术届事实上的海量 

数据并行处理标准_3]。基于此，Yahoo，Amazon，eBay，Face— 

book，Twitter，IBM，Linkedln，RackSpace等 公司在 机器学 

习[ 、数据挖掘 、社会网络计算[。t 、bioinform atics[ 、as— 

tronomyg9]和 fingerprint discrimination_】0]等领域 大量使用 

MapReduce。 

但是，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(如相似度计 

算、社会网络数据挖掘等)，MapReduce的计算效率并不理 

想。另外，在能耗利用率方面，文献Ell，123的研究结果表明： 

MapReduce集群内部服务器存在严重的高能耗、低利用率问 

题。针对 MapReduce这两方面的缺陷，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I1 ，而文献[15—22]则针对 MapReduce及 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)，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 
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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，研究开发了一种简洁、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(包括部分中问数据)放在内存，在内存中对其进行计 

算。用户将重复利用的数据缓存到内存，提高了下次的计算 

效率，因此 Spark尤其适合于迭代型和交互型任务。 

随着 MapReduce计算框架的广泛应用，已有的社会网络 

数据挖掘工作大多在 MapReduce框架 下完成，但是在Map- 

Reduce框架下的相似度计算在算法运行过程中面临网络开销 

过大从而导致性能低下的问题。为了大幅度提高社交网络中 

共同好友数计算的效率，本文基于 Spark对内存计算及 DAG 

调度的支持，采用图划分的思想，对杰卡德相似系数计算过程 

进行优化，从而提高算法的执行效率。 

2 相关背景 

2．1 Spark平台应用相关研究 

Spark诞生于伯克利大学 AMPLab实验室，Spark的核 

心 RDD(Resilient Distributed Datasets)以及流处理、SQL智 

能分析、机器学习等功能都脱胎于学术研究论文。与本文工 

作类似，现有的部分研究工作则利用 Spark的效率优势，将已 

有成熟算法移植到 Spark平台，以此提高算法的计算效率。 

例如 ，王虹旭等人l_2。]提出一种基于 Spark云计算平台的并行 

数据分析系统 ，该系统相对于以往的图数据挖掘系统可以更 

高效地完成计算任务，而且可以有效分析非 图数据。邱荣 

财[2 ]在 Spark平台上实现了对 CURE算法的并行化，在提高 

聚类效率的同时改善了聚类效果。王诏远等人_2 借助 Spark 

内存、分布式计算的特点，提出一种并行的基于 Spark的蚁群 

优化算法，将算法效率提高了10倍以上。郑凤飞等人[2。]提 

出了 Spark框架下的矩阵分解并行化算法，提高了协同过滤 

推荐算法在大数据规模下的执行效率。严玉 良等人_2 ]针对 

大规模图算法的效率在单机环境低下及 Hadoop不适合运行 

迭代式算法的问题 ，提出了一种基于 Spark的大规模单图频 

繁子图挖掘算法 FSMBUS，通过次优树构建并行计算的候选 

子图，在给定最小支持度时挖掘出所有的频繁子图，并利用非 

频繁检测和搜索顺序选择实现优化。实验证明，FSMBUS的 

效率要比现有单图上最新的算法高一个数量级。本文与以上 

工作思路类似 ，即结合 Spark的优势，基于二维划分算法将杰 

卡德相似系数算法从 MapReduce平台移植到 Spark平台，并 

通过参数调整 、内存优化等方法进一步提高算法的执行效率。 

2．2 杰卡德相似系数计算概述 

杰卡德相似系数(Jaccard Coefficient)E 胡是社会网络 中 

计算任意两个节点之间影响强度的最基本方法。影响强度 

(Influence Strength)研究作为社交 网络研究的一个重要方 

向，是指用户之间相互影响的能力。杰卡德相似系数依靠计 

算两个节点之间的共同好友(或邻居)的数 目来度量它们之间 

的影响强度，设有节点 A与B，其共同好友的数 目越多，说明 

影响强度越大，其数学表达式为： 

JC(A，B)一 (1) 

其中， 与 分别表示节点A 与 B 的所有好友 的集合。 

式(1)中，nA n 表示 A 与 B两个节点所有好友集合的交 

集，即计算共同好友数。RA U r／B表示A与B两个节点所有 

好友集合的并集，即计算两个集合并集的元素个数。杰卡德 

相似系数的计算中最关键的步骤是计算两个好友之间共同好 

友的数 目。 

社会网络通常用图来表示 ，即 G一{V，E)，其中V一{“ ， 

U。，U。，⋯， }表示所有节点的集合(设总共有 个节点)，E一 

{(“ 一“ ) EV，uj EV)表示任意两个节点间的好友关系的 

集合 ，例如：城一 表示节点 是节点 “ 的好友(而节点 

则不一定是节点“，的好友)。在实际的社会网络系统中，设 

表 User(uid)与表 Relation(uid，rid)分别存储节点的集合 V 

与关系集合 E的数据(与本文算法中的无关字段均省略)。 

在社会计算应用中，大多数采用 MapReduce框架进行并行计 

算，在MapReduce框架上，利用Hive计算任意两个节点A与 

B的杰卡德相似系数可分解为以下 4个基本步骤。 

步骤 1 计算节点A的好友数量，设其值为 CountA。可 

用以下 SQI 进行实现： 

SELECT count(uid)as CountA 

FROM Relation r 

W HERE r．uid= A； 

步骤 2 计算节点 B的好友数量，设其值为 CountB。可 

用以下 SQL进行实现： 

SELECT count(uid)as CountB 

FROM Relation r 

W HERE r．uid= B： 

步骤 3 计算节点A与B的共同好友的数量，设其值为 

CountAB。与步骤 1和步骤 2中计算 CountA 和 CountB 不 

同，计算 CountAB的值并不能简单地通过 1条 SQL语句完 

成，特别在进行批量计算时，至少需要 1次 Group(分组)及 2 

次 Join(连接)操作。本文将在第 3节对该计算过程进行详细 

阐述。 

步骤 4 在步骤 1一步骤 3的基础上，通过式(1)计算出 

节点 A与节点B之问的杰卡德相似系数，其值为： 

JC(A，B)一 干IC
Co

o

跏

unt

坦

AB
—

I 
可 (2) 

通过以上分析可知，杰卡德相似系数的批量计算瓶颈主 

要在于节点间共同好友数量的计算，本文将在下一节对其算 

法进行分析。 

3 基于 MapReduce的共同好友数算法分析 

批量的共同好友数算法的计算过程如图 1所示，其 中图 

1(a)所示为一个简单的社会网络，图 1(b)将其转化为 Rela— 

tion(uid，fid)的关系型表存储形式，图 1(c)所示为最终 的计 

算结果表Mutual(uid，fid，mutua1)，其中字段mutual为主键， 

表示 uid与 fid两个节点的共同好友数。 

谳  五d uid 射  

1 2 l 2 

2 1 2 1 

2 5 2 5 

6 5 6 5 

5 6 5 6 

5 3 5 3 

3 5 3 S 

6 3 6 3 

4 5 4 5 

(a)社会关系图示例 (b)转化为关系表 (c)计算结果表 

图 1 共同好友计算示意图 
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在 MapReduce编程模式下 ，利用 Hive处理图 1(b)向图 

1(c)的详细计算过程，如图2所示，从计算流程图可以看出， 

计算共同好友需要以下 4个步骤。 

步骤 1 将输入数据表 Relation(uid，rid)进行 Group by 

(即分组)操作，得到分组表(uid，rids)。 

步骤 2 输人数据表 Relation(uid，rid)与步骤 1中分组 

得到的分组表(uid，rids)进行Join by(1~p连接)操作，得到临时 

表：Relation(uid,rid) 

uid 融  

1 2 

2 l Inp 

2 5 

6 5 

5 6 

5 3 

3 5 

6 3 

4 5 

表：Temp表 1(uid，fid，uid-rids)。 

步骤 3 将步骤 1得到的分组表(uid，rids)与步骤 2中得 

到的Temp表 1(uid，fid，uid-fids)进行第二次 Join by操作得 

到第二张临时表：Temp表 2(uid，fid，uid-fids，rid-rids)。 

步骤 4 对步骤 3得到的 Temp表 2(uid，fid，uid-fids， 

rid-rids)中的uid-fids与rid-rids字段进行交操作。最终得到 

结果表：Mutual(uid，fid，mutua1)。 

n l：(uid,rid,uid-flds) 

图2 共同好友数计算流程图 

通过以上对SQL语句的执行流程的分解可知，当计算的 

数据量上亿 (即表 Relation(uid，fid)的数据 条数过亿)时， 

Stepl中的分组操作以及 Step2与 Step3两个步骤中的Join 

操作成为性能的主要瓶颈。当进行数据量上亿的实验时，发 

现 Join操作带来了大量的网络数据传输及磁盘的频繁读写 

操作 ，整个网络及磁盘数据的读写负载压力较大。正因为如 

此，当集群中的网络或磁盘发生故障时，容易造成任务的失 

败，并且作业的运行时间过长会造成用户等待时间过长。 

4 基于Spark的相似度计算优化算法 

通过 Hive执行 SQL来进行相似度计算，当数据量上亿 

时，在中等规模的MapReduee集群(节点数10N 50)中计算的 

时间往往需要数小时，并且面临任务容易失败的问题(特别在 

集群不稳定的情况下)。所 以，需要对 MapReduee架构下的 

算法进行优化。本文提出基于节点关系表分区的优化与基于 

二维划分的两种优化算法。 

基于节点关系表分区的优化算法是将节点关系表根据一 

定规则拆分成多个子表，分别独立地针对子表进行计算，最后 

将子表中的计算结果汇总，得到最终的结果。通过实验发现 ， 

虽然基于节点关系表分区的优化算法提升了执行效率，但是 

作业的总执行时间仍然较长，优化效果并不十分明显。所以， 

下文主要对基于二维划分的优化算法进行介绍。 

4．1 基于二维划分的优化算法 

通过图2中对算法执行流程的分析以及对实验过程中资 

源使用情况的监控，发现数据的网络及磁盘 I／O主要发生在 

Group及 Join操作期间，并且包含大量的重复数据复制操作 

(由任务的切分造成)。为了解决以上问题 ，本文提出基于二 

维划分的优化算法 ，算法主要步骤分解如下。 

步骤 1 关系表 Relation(uid，rid)的矩阵转化。 

将关系表 Relation(uid，rid)转化为一个大的矩阵 M(n× 

n，其中 为关系网络图中节点个数)，矩阵的两个维度都用于 

表示具体的对象，矩阵的元素 m 表示节点 i和节点J是否在 

关系表中存在关联，如果有关联，则 ％ 的值为 1；否则，％ 的 

值为 0。图 3所示为将图 1中的示例数据转化为矩阵 M 的示 

例，示例中的对象(节点)个数为 6，即转化后的矩阵维度为 

6×6。 

表：Relation(uid．riO) 

Temp~：2：( 丘d， 丘d8，6d．丘ds) 

uid 丘d 

l 2 

2 l 

2 5 转一 

6 5 

5 6 

5 3 

3 5 

6 3 

4 5 

M = 

图 3 关系表的矩阵转化示例 

步骤 2 矩阵分区。 

将步骤 1中得到的矩阵 M 进行二维划分。假设将示例 

中的M 矩阵划分为 4个区，划分方法及每个元组所对应的分 

区如图 4所示。 

M = 
围困 固因 I 2 3 

4 

分区结果表 

图4 分区划分方法及转化示例 

步骤 3 得到分区结果表。 

在步骤 2分区的基础上，对关系表 Relation(uid，rid)进行 

处理 ，得到分区结果表。即在关系表的最前面加入列 pid表 

示分区 id。其分区结果表如图 4所示。 

步骤 4 得到分区路由表。 

根据步骤 3中得到的分区结果表中的 uid列表，计算出 

每个 uid所在的分区列表，即得到分区路由表，该表记录了每 

个 所在的分区信息，其转化过程如图5所示。 

pia uid 甜  

l 2 1 
uid pid41~ 2 l 

5 3 l l 

2 2 1
,3 6 3 

3 2，3 2 5 

3 4 4 
3 5 

5 2，3，4 4 5 

6 2，4 4 5 6 

6 5 旺 由喜 

分区结果表 

图5 分区结果表转化分区路由表 

啦 
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步骤 5 将关系表 Relation(id，rid)进行分组操作 ，得到 

分组表(uid，rid-list)。其分组过程如图 6所示。 

表：Relation(uid,rid) 

uid 削  

1 2 

2 1 

2 5 

6 5 l group 
5 6 

5 3 

3 5 

6 3 

4 5 

组表：(uid。rid．1ist) 

uid fKl-list 

l 2 

2 1,5 

3 5 

4 5 

5 3，6 

6 5,3 

图 6 关系表分组 

步骤 6 将步骤 4与步骤 5中的分区路由表与分组表进 

行链接(Join)操作，得到临时表：(uid，pid-list，rid-list)。其计 

算 Join过程如图7所示。 

分区路由表 分组表：(uid，rid-list) 

1lid pid-list llid 丘d．1i啦 

! l l 2 

2 1,3 2 1,5 

3 2，3 3 5 

4 4 4 5 

5 2
，

3，4 5 3,6 

6 2，4 6 5,3 

＼ ／ ＼
Joinbyuid ／  ＼ 

． ／  

uid pid-l~t rid-list 

l l 2 

2 1,3 1,5 

3 2，3 5 

4 4 5 

5 2，3，4 3,6 

6 2，4 5,3 

图 7 分区路由表与分组表的Join操作 

步骤 7 将步骤 6中得到的(uid，pid-list，rid-list)根据 pid 

进行分组操作，可得到临时表：(pid，uid，fid-list)，即记录了每 

个分区中每个用户的所有好友的列表。其计算过程如图 8 

所示 。 

临时表：(pid，uid，rid—list) 

pid uid rid-list 临时表
：(uid．pid-list,rid-lis0 1 l 2 

uid pid-Iist 丘d．Kst 1 2 1,5 

l l 2 2 3 5 

2 1,3 1,5 2 5 3，6 

3 2,3 5 2 6 5,3 

4 4 5 3 2 1,5 

5 2,3，4 3,6 3 3 5 

3 5 3,6 
6 2,4 5,3 4 4 5 

4 5 3,6 

4 6 5,3 

图 8 得到的临时表(pid，uid，rid-list) 

步骤 8 将步骤 7中计算得到的临时表(pid，uid，rid-list) 

与步骤 3中得到的分区结果表 (pid，uid，rid)进行 Join操作， 

最终得到最终结果 mutual表。其过程如图 9所示 。 

通过以上基于二维划分的优化算法，对在 Group及 Join 

操作期间的网络及磁盘 I／0进行了优化，并且减少 了因任务 

的切分而造成的重复数据复制操作。假设关系表 Relation 

(uid，rid)中的某条数据在分区 1中出现了 次，基于二维划 

分的算法只会将数据发送 1份到分区 1中，而基于 Hive的 

SQL计算方法会发送 次，从而产生冗余的网络传输。4．2 

节将通过实验证明算法的有效性 。 

图 9 Join得到 mutual表 

4．2 相似度计算算法移植到 Spark环境 

为了最大程度提高算法 的计算效率，特将本文算法从 

Hadoop移植到 Spark，移植的原因主要有以下两点： 

(1)Spark的中间数据直接缓存到内存中，相对 Hadoop 

其迭代运算效率更高。Spark相比 Hadoop更适合做迭代运 

算。因为 Spark里的 RDD(Resilient Distributed Dataset)直接 

cache到内存中。每次对RDD数据集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MapRe— 

duce省去了大量的磁盘 IO操作。 

(2)Spark比 Hadoop更具有灵活性。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，group— 

ByKey，reduceByKey，union，join，cogroup，mapValues，sort， 

partionBy等，而这些操作可统称为 Transformations。并且 

Spark同时还提供 Count，collect，reduce，lookup，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。各处理节点之间的通信模型不再 

像 Hadoop那样只是唯一的 Data Shuffle模式。用户可以命 

名、物化、控制中间结果的分区等，从而 Spark的编程模型比 

Hadoop更灵活。 

5 评价与比较 

5．1 实验环境 

为了对算法性能效果进行对比，实验选取了两组数据集 

分别在 3组不同规模的集群上进行测试 ，实验的详细配置环 

境如表 1所列 。 

表 1 总体实验环境描述 

项 目 描述 

操作系统 Debian 7．0 

JVM 版本 1．6 forLinux 

Hado0p版本 1．0．4 

Spark版本 1．2 

北电电力监测仪 (USB智能版)，标准为 GB／T17215一 

能耗数据测量 2003，功率误差值士0．01～0．1W，采样频率为 1．5～3 

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：瓦特(w)，能耗：焦耳(J) 

数据采样频率 1秒采集数据 1次 

节点 CLIP Intel core2 duo E8400 3．00GHz 

节点内存 2GB-DDR2—800MHZ(1GB*2) 

节点硬盘 320GB 7200转／s 

网 息 sRTL81 ／8u 。E gahi the MG 
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其中，两组数据集的规模分别为 1亿与2亿左右(关系表 

中的数据量)；3组集群的机器数分别为 5，10，20。对能耗数 

据进行测量，实验采用北 电电力监测仪(USB智能版)，数据 

采样频率设置为 1秒／次，各节点能耗数据(包括瞬时功率、电 

流值、电压值、能耗累加值等)可通过USB接口实时地传输到 

能耗数据监测机中。在软件版本选择方面，Hadoop版本为 

1．0．4，Spark版本为 1．2。 

下文将从算法效率、算法移植后的平台优化以及算法能 

耗优化 3个方面展开。 

5．2 算法完成效率对比 

为了减小实验的误差，每组实验执行 1O次，最后取均值 

作为结果。对比实验一共有 6组，变化的参数是数据规模与 

集群规模，分别在优化前 的 Hadoop集群 中(基 于 Hive的 

SQL相似度计算算法)与优化后的Spark中(基于二维划分的 

算法)进行实验对比。得到的最终完成时间对比如表 2所列。 

表 2 算法完成时间对比 

如表 2中算法完成时间对比所列，由于 Spark在内存及 

迭代计算中相比MapReduee在架构模式上更具优势，对应实 

验编号，Spark比 Hadoop在任务完成时间效率方面分别提高 

约 5．29，6．O2，4．79，3．02，4．07，2．82倍 ；平均效率提升 4．33 

倍。Hadoop集群中，当数据规模为 1亿时，随着集群规模的 

递增，将集群规模为 5时作为参考，算法效率随着集群规模的 

增加而提高。Spark平台中，当数据规模为 1亿时，随着集群 

规模的递增，将集群规模为5时作为参考，算法效率也随着集 

群规模 的增 加而 提高。由此 可见，无论 是 Hadoop还是 

Spark，它们都可通过增加集群节点数 目达到减少算法执行时 

间的目的。 

图1O所示为Spark优化后的网络传输及磁盘 I／0情况， 

由于采用基于二维划分的优化算法，对在 Group及 Join操作 

期间的网络及磁盘I／O进行了优化，减少了因任务的切分而 

造成的重复数据复制操作。当数据规模为 2亿时，Hadoop平 

台中任务运行时产生大量的网络数据传输及磁盘的频繁读写 

操作，整个网络及磁盘数据的读写总量超过了 100GB。而在 

Spark中，采用二维划分的优化算法，网络及磁盘数据的读写 

总量控制到了 30GB以下，从而减小了 300 以上的数据传输 

量。 

图10 优化后的网络传输及磁盘 I／O情况 

5．3 算法移植后的平台优化 

从实验过程中发现，相似度算法在 Spark平台上具有较 

大的优化空间，优化的方法主要有分区参数优化、内存优化、 

集群规模优化及系统参数优化 4个方面，优化方法所对应的 

说明如表 3所列。 

表 3 

图 ll所示为平台优化前后的任务完成时间对比，其中对 

比实验一共有 6组，数据规模与集群规模参数如表 3所列。 

图 11 优化前后的任务完成时间对比 

如图 11所示，实验组 1—6通过优化，将平均任务时间由 

原来 的 1912s，777s，613s，6407s，2393s，1810s，优化 到 了 

1759s，695s，517s，5830s，2118s，1531s；任务完成时间效率提 

升分别为：8 ，10．5 ，15．7％，9％，11．5 ，16．5％，平均优 

化率为 11．85 。从图中优化率结果可以看出集群节点数越 

大，优化效果越明显。 

5．4 算法能耗优化 

无论算法的执行环境是 Hadoop还是Spark，任务(作业) 

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。 

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，因此在任务执行 
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完毕的时间周期 T—It ，to]内，其能耗可由式(3)得到： 

E—E +E一 +E跚 +E 

r r 
一 I(n ·Ucpu+ )+I(Ⅱ一 ·N+ 一)+ 

J “ J B 

r r 

I(a ·r—{_Ⅱ ·w+ )+ I(口 ·s+ 
J J 

a ·7．3+ ) (3) 

通过分析式(3)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来达到优化任务能耗利 

用率的目的。本文通过电力监测仪动态地收集相似度计算算 

法执行过程中的能耗数据，从而得到算法优化前后的能耗效 

率对比。图 12所示为 6组实验在 3种不同的情况(Hadoop 

平台、Spark平台及优化的Spark平台)下的能耗对比。 

图 12 6组实验能耗对 比(KI) 

图 12所示为每组实验能耗值及能耗优化率 ，结合式(3) 

的分析，虽然 Hadoop平台上的平均功耗为 98～102W，相比 

Spark平台的平均功耗 118～125W 要小得多，但是 由于在 

Spark平台上的执行时间比在 Hadoop平台上的执行时间大 

大缩短，因此 Spark平台的算法能耗效率比 Hadoop高很多， 

并且由于系统的优化，能耗效率进一步提升。总体而言，将算 

法移植到 Spark以后，与 Hadoop相比，能耗利用效率提高了 

3．25倍以上；对 Spark进一步优化后，能够再次提高能耗效 

率 5％以上 。 

值得注意的是，Hadoop平台的平均功耗相 比Spark平台 

的平均功耗要小得多，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 

的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。 

结束语 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。虽然 MapReduce已逐渐成为工业界与 

学术届事实上 的海量数 据并行处理标 准，但 一方面 由于 

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的计算效率 

并不理想；另一方面，由于进行架构设计时没有考虑到系统的 

能耗因素，导致存在严重的高能耗低利用率问题。本文对大 

规模数据场景下的杰卡德相似系数计算进行研究，为提高算 

法的执行效率，首先对 MapReduce架构下的算法执行缺陷进 

行了分析，结合 Spark适于迭代型及交互型任务的特点，基于 

二维划分算法将算法从 MapReduce平台移植到 Spark平台， 

并通过参数调整、内存优化等方法进一步提高算法的执行效 

率。两组数据集分别在 3组不同规模的集群上的实验结果表 

明，与 MapReduce相比，Spark平台上的算法的执行效率提高 

了4倍以上，能耗效率提升了 3倍以上。 

下一步工作则是在本文研究的基础上 ，将基于内容、基于 

规则及基于网络结构等推荐算法移植到SF，ark平台上，以此 

提高大数据环境下推荐算法的效率。 
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