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基于 Hadoop框架的 MapReduce计算模式的优化设计 
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摘 要 对某高校教学资源平台的海量 目志进行 了分析 ，将传统单机分析处理模式，转 变为 Hadoop框 架下的 Ma— 

pReduce分布式处理模式。MaF，Reduce采用分而治之的思想，很好地解决了单机对海量数据处理产生的瓶颈问题。 

通过分析 Hadoop源码的使用，认真研究 MapReduce对海量数据处理作业流程分析 ，提 出了 MapReduce分布式作业 

计算的优化策略，从而更好地提高了海量数据的处理效率。 
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Abstract Aiming at a university teaching resource platform for massive log analysis，ana[ysis and processing are trans— 

formed from the traditional stand-alone mode to using Hadoop MapReduce framework under the distributed processing． 

MapReduce uses the idea of dividing and rule，which is good solution to the bottleneck problem alone generated massive 

data processing．Through the use of Hadoop source code analysis and careful study of massive data processing using 

MapReduce job flow analysis，this paper presented optimization strategy MapReduce distributed computing operations 

to better improve the processing efficiency of massive data． 
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大数据时代的到来对于高校管理者而言，既带来了挑战， 

同时也带来了机遇。一方面，以往依赖的数据统计分析以及 

决策管理工具已经趋于淘汰，迫使管理者构建新的平台。另 
一 方面，大数据的分析研究得到了空前的重视 ，研究者已经从 

不同角度 ，采用各种方法、各种技术手段从 中挖掘出隐含的有 

价值的信息。管理者对海量数据统计分析时，通常要求系统 

尽可能在最短时间内返回最终结果。虽然可以通过基于关系 

数据库的内存计算平台，或者并行处理集群，以及采用 HDD 

的架构来实现，但均需要在购置软硬件上花费巨额成本。由 

于传统的 ETL(Extract-Transform-Load)工具面对海量信息 

处理时开销过大，无法达到统计分析的性能需求，因此分布式 

计算架构 Hadoop应运而生。 

Hadoop是 Apache软件基金会提供 的一个开源分布式 

计算平台。它是 Google的GFS(分布式文件系统)和 MapRe— 

duce(分布式计算)的 java语言的实现，利用该平台可以轻松 

地对海量数据进行分布式处理．由于该平台是一个开源代码 

的平台，因此任何机构及个人均可在网上免费获取其源代码， 

根据 自身需求对其修改 ，同时该平台可以运行在廉价的服务 

器机群上 ，再加上在海量数据计算和存储方面具有高效性 、高 

容错性和高扩展性，因而它在日志存储分析、金融领域、电子 

商务、在线搜索、客户分析等领域得到了广泛应用。 

1 Hadoop平台及 MapReduce计算模式介绍 

Hadoop是一个分布式并行计算平台，具有高可靠性 、高 

可扩展性、高效性及高容错性等优点。用户可以完全不 了解 

平台底层实现细节 ，利用平台提供的接 口，根据 自身需要编写 

分布式计算程序，对海量数据进行分布式存储和计算。 

Hadoop平 台 主要 由 HDFS(Hadoop Distributed File 

System)、MapReduce(分布式计算模型)、HBase(列式数据 

库)、Hive(SQL解析引擎)和 ZooKeeper(分布式应用程序协 

调系统)等组成，如 图 1所示。其中，HDFS(分布式文件系 

统)、MapReduce(分布式计算模型)是 Hadoop平台中最核心 

最基础的重要组成部分 。HDFS是一个分布式文件管理系 

统，负责集群 中各节点 (DataNode)数据 的存取；MapReduce 

是建立在 HDFS技术上进行分布式计算的模式。 

l MapReduce(Distributed programming Framework) 1 c。r叩utan。n l l。～ ⋯⋯‘ 

Table Storage 

l ( HD )I Object SmraHadoopDistributedFile System gc 1 ( ) I uuJ g 

图 1 Hadoop平台 

1．1 HDFS文件系统 

HDFS是一个分布式文件系统，采用冗余的方式存储文 

件，具有较高的可靠性和容错性。该系统以数据流的访问方 

式读取文件系统中的数据，极大地提高了系统存取数据的吞 
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合并上传文件 执行查询作业 

直接上传 执行统计作业 

图 4 日志分析流程 

本文对 MapReduce优化的思路是：1)由于 I／0读写磁盘 

次数会降低系统的性能，因此尽可能地利用内存区域来存储 

数据，同时考虑分布式并行运算，从而提高整个集群性能。2) 

根据集群 自身的特性，针对集群特性反复进行实验，从而提出 

合理的优化策略。 

2．1 I／O参数优化 

I／0参数主要指 Shuffle(combine，partition，combine的 

组合)过程中涉及的 I／O操作属性 ，在对 MapReduce模型深 

入分析及进行了大量实验验证每个重要属性参数后，对以下 

重要属性优化： 

1．参数 ：io．sort．mb，该参数是指在进行 Map运算时，运 

行结果暂时存放的缓冲区(Buffer)，该缓冲区的大小默认为 

100MB，若该参数的大小设置不当，将影响并行运算的整体性 

能，因此当Map运算结果输出信息量较大时，需要调整该参 

数的值，从而减少系统对磁盘读写的次数，以便减少 i／o开销 

提高运行效率。 

2．参数 ：io．sort．spil1．percent，该参数是 io．sort．mb的阈 

值，一般默认值为 0．8，当缓冲区(Buffer)中存放的信息达到 

该阈值后 ，系统会对缓冲区中的数据进行排序，同时写入磁 

盘，同时Map运算结果继续向剩余的百分之二十缓冲区写 

入，如果剩余缓冲区写满，但排序还没结束，此时 Map运算任 

务需要等待。如果 Map运算结果基本有序 ，该参数可以调 

高 ，从而提升系统性能。 

3．参数：io．sort．factor，该参数指进行 Map运算和 Re— 

duce运算时需要将 spill文件进行合并 (merge sort)，每次同 

时打开 spill文件个数就是由该参数设定的。其默认值是 1O， 

根据集群的作业量，可相应调整从而提高并行计算的能力，在 

实验中增加到 50~100时，性能有显著提高。 

4．参数：io．file．buffer．size，该参数指 MapReduce进行 I／ 

0操作的缓冲区大小，默认为 4kB，可以增大该值来减少访问 

I／O次数，以最终提高系统处理性能。 

5．参数：io．sort．record．percent，该参数指 Map运算数据 

在 io．sort．mb中占内存 的比例，默认值为 0．05，需要根据集 

群特点调整，以便 io．sort．mb的内存得到充分利用。 

2．2 MapReduce对象参数优化 

MapReduce对象参数包括在并行计算过程 中涉及 的相 

关参数，主要对以下参数进行性能分析并优化。 

1．参数：mapred．job．shuffle．merge．percent，指 Map输出 

缓冲区使用比例阈值，当达到此阈值，缓冲区中的数据将会被 

归并然后 spill到磁盘。默认值为 0．66。增加到 0．8就可以 

减少磁盘读写次数，提高运算性能。 

2．参数：mapred．job．reduce．input．buffer．percent指在执 

行Reduce任务时，保存 Map输出占内存的比例。默认值为 

0，在执行 Reduce任务前，Map任务 的所有输出全合并到磁 

盘上，从而为 Reduce任务提供最多内存。但是，在很多情况 

下 Reduce任务需要的内存相对较少，因此可以增加该值以便 

减少访问磁盘的次数，从而提高 Reduce运算性能。 

3．参数 ：mapred．reduce．paralle1．copies，指 Reduce任务 

从 Map任务服务器复制文件的线程数量 ，其默认值为 5，可以 

根据需要增加至 50，从而修改执行 Reduce任务的并行数量 ， 

提高系统运算性能。 

4．参数 ：mapred．job．shuffle．input．buffer．percent，指 

Reduce任务在 Shuffle阶段分配给 Map运算输出数据缓存区 

占内存的比例，默认值为0．7，增大该值可以减少访问磁盘次 

数，从而提高 Map运算速度。 

5．参数：tasktracker．http．threads，指 Map运算结果输出 

到 Reducer的线程数量，默认为 4O，可以增加到 5O，增加并行 

运算线程数 ，从而提高传输效率。 

6．参数 ：mapred．inmem．merge．threshold，指 Map运算结 

果输出到缓冲区中文件数 ，默认值为 i000，可以将该值设置 

为 0，从而取消文件数量限制，进而减少磁盘读写次数，提高 

集群运行性能 。 

3 优化后 MapReduce计算模型实验及性能分析 

本文使用 MapReduce框架对某高校教学资源平台的海 

量 日志进行分析，对 I／O参数及 MapReduce参数进行优化。 

在整集群中，总共包括 6台服务器 ，其中 1台主服务器为 Na— 

meNode主服务器，其余为 5台 DataNode服务器，其中每台 

服务器的具体配置如表 1所列。 

表 1 服务器配置表 

Intel四核 Xeon E5530 2．4GHz 

32G 

1T／10k 6Gbps SAS 2．5” 

NetI ink BCM5784M Gigabit Ethemet 

0．2O．2 

Redhat as 5．5 

1．6．0 02 

进行分析的数据为服务器 日志，大小为 10G，通过对系统 

优化 I／O参数及 Reduce参数优化，系统优化前后系统访问时 

段完成时间统计对比图如图 5所示。 

阍站诗词t分时段统计完成时间对 比Itt 

图 5 网站访问两份时段统计完成时间对比图 

由图 5可以看 出，完成同样的 日志分析工作量，优化后 

MapReduce作业的完成时间比优化前显著减少，这主要是系 

统通过增大缓冲区，减少了磁盘访问次数，从而提高了工作效 

率。同时对运行 MapReduce任务的服务器 CPU利用率、内 

存使用情况、集群间数据通信流量，系统负载等指标进行分 

析，可以看出，优化后的集群在整体性能方面比优化前提高了 

3O 左右 。 

结束语 针对单机对海量数据处理瓶颈问题，本文通过 
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利用 Hadoop框架的 MapReduce分布式处理模式对高校教学 

资源平台产生的海量日志进行分析，通过在该框架下反复的 

实验以及减少 I／O访问次数和调整 MapReduce参数等方法 ， 

来提高整个集群并行处理速度，从而更好地使用 MapReduce 

分布式作业计算策略进行海量数据分析处理。 
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数据集的查询响应时间如图 7所示。 

| 。。 l 一 
1 一 

蕊  》 
Ql Q2 Q4 Q5 q6 q8 Q9 

图 7 LUBM 100个大学数据集的查询响应时间(单位：秒) 

由图 7可以看出，和 ProvBase相 比：1．HMSST在 Q1、 

Q4、Q5 3条简单的查询语句中和 ProvBase的查询性能相当， 

ProvBase利用 HBase Java API查询时有效地利用了 HBase 

提供的 row-key索引，因此对于简单的查询语句具有很快的 

查询效率 ；2．在 Q6中，HMSST的查询性 能要 比 PorvBase 

好，因为 HMSST是按 Type-P划分存储的，对于 Type已知、 

直接查询 S的查询语句，具有很高的查询效率，而 ProvBase 

的每张表都过于庞大，因此对于此类查询性能会略低。3．在 

Q2、Q8、Q9这 3条具有多个元组模式且连接操作较多的查询 

语句中，SST提供的选择连接策略就发挥了很大的查询优化 

效果 ，使 HMSST算法的查询性能在这 3条上优于ProvBase。 

而对于 H2RDF，因为 H2RDF采用了 MapReduce处理 BGP 

连接 ，而一个 MapReduce作业的启动时间就要 3秒，对 于选 

择度很高的查询来说，启动时间就占了整体查询时问的大部 

分 ，所以其查询效率很低。 

结束语 本文提出的 HMSST算法有如下的特点与创 

新 ：1．RDF存储系统通常都需要面对数据划分策略的选择， 

而本文采取的 Type-P划分存储策略可以有效地缩小查询范 

围，且划分简单，速度快；2．本文采取的两级缓存策略弥补了 

哈希表在高效存储查询时需要耗费较大内存的缺点 ；3．我们 

提出了与哈希映射高效结合的 SST选择策略，实现了复杂连 

接操作语句的快速查询。实验表明，我们的存储策略相 比现 

有的查询存储方案，具有更小的存储代价、更快的查询速度， 

以及更高的查询能力，在大数据集下可以高效地工作 ，并且该 

优化方案在查询的元组模式个数较多和语义较复杂时效果更 

加明显。 

本文的不足在于：因为是集中式查询，HMSST算法局限 

于有限的内存下，数据的内外存交换耗费了大量的时间，9o 

的查询时间要消耗在内外存交换中。因此本文以后的方向在 

于研究分布式缓存技术，将 HMSST算法应用到分布式文件系 
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统中，从而让其在更大的数据量下发挥出更有效的查询效率。 
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