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基于 MapReduce的分布式 ETL多维数据模型研究 
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摘 要 针对 MapReduce缺少对 ETL上层数据模型的具体描述，提出了一种集成的基于 MapReduee的分布式 ETL 

(MapReduce Distributed ETL，简称MDETL)多维数据模型处理方法其，把对数据的处理分解成对数据属性(维和事 

实)的处理，解决了ETL上层具体数据模型的构建问题。用真实的数据集评估了它的性能，实验结果表明MDETL具 

有很好的可扩展性。 
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Abstract Because MapReduee lacks support for high-level ETL specific constructs．this paper presented a parallel di— 

mensional ETL framework based on MapReduce(MapReduce Distributed ETL—MDETL)，which exhibits the data pro— 

cessing to the composable property(the processing of dimensions and facts)，directly supports high-level ETL-specific 

dimensional constructs．This paper evaluated its performance on 1arge realistic data sets．The experimental results show 

that MDETL achieves very good scalability． 
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在数据仓库的构建过程中，ETL主要负责从不同的数据 

源中抽取数据，并按照用户指定的规则和需求来进行转换和 

清洗，最终加载到数据仓库中去E 。随着数据量越来越大，如 

何对海量数据进行 ETL处理面临着新的挑战。海量数据使 

得 ETL工作变得非常耗时，但是在实际应用中，留给 ETL处 

理数据的时间实际上是非常少的。因此，分布式的应用成为 

了解决问题的关键。近年来，“云计算”、MapReduceE ]等分布 

式计算技术被广泛地应用到数据处理分布式计算领域。 

在 ETL过程中，数据处理就是对数据属性的处理，而数 

据的属性也就是数据的维和事实，在计算过程中，这些维和事 

实可以被分割成很多小的集合进行分别计算，然后再将分别 

计算的结果合并成最终结果加载到数据仓库中去。这种“分 

割一合并”的思想同 MapReduce程序的思想非常类似，因此两 

者可以有效地结合起来。 

ETL工作流由于过多的ETL具体操作，如转换、清洗、 

过滤、汇总、加载等，使得其本质上十分复杂。编写 ETL高度 

并行化的程序和分布式程序也都十分有难度 。因而将 ETL 

程序部署到分布式的环境中运行也非常耗时耗力，而且容易 

出错。而 MapReduce具有很灵活的编程模式 ，可以部署在普 

通的PC机上，而且MapReduce框架自身就已经具备了通信、 

容错、负载平衡和调度机制，使得 ETL分布式计算只需按照 

框架编写相关的程序，而不用考虑框架 自身如何运行。所以 

我们 只需要将 MapReduce程 序应用 到 ETL程序 中去 即 

可_3_。 

MapReduce已经被应用到很多分布式的程序中，它有 自 

己的一套方法来处理海量数据。但是 ，MapReduce缺少对 

ETL上层数据模型的具体描述和方法支持，导致 ETL程序 

的效率十分低下。针对数据仓库数据模型的描述，如星形模 

式、雪花型模式、SCDs(缓慢增长维)等，本文建立了一套基于 

MapReduce的分布式 ETL多维数据模型处理方法 ，使用户可 

以用更少的代码去构造分布式的基于 MapReduce的ETL工 

作流程序。 

1 MapReduce并发处理海量数据编程模型 

MapReduce是 2004年由 Google提出的面向海量数据集 

处理的并行编程模型[ ，起初主要用作互联网数据的处理，例 

如文档抓取、倒排索引的建立等。由于其简单而强大的数据 

处理接 口和对大规模并行执行、容错及负载均衡等实现细节 

的隐藏，该技术一经推出便迅速在机器学习、数据挖掘、数据 

分析等领域得到广泛应用。 

MapReduce将数据处理任务抽 象为一系列的 Map(映 

射)一Reduce(化简)操作对。Map主要完成数据的过滤操作， 

Reduce主要完成数据的聚集操作。输入输出数据均以<key， 

value>格式存储。由Ma p函数和 Reduce函数定义输入键值 

对表、产生输出键值对表。 

Map：(kl，v1)一>list(k2，v2) 
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Reduce：(k2，list(v2))一>list(v3) 

Map函数由用户定义，定义输入键值对(kl，v1)，产生中 

间键值对(k2，v2)。然后 MapReduce将有相同中间键 k2的 

中间值分组，并通过用户 自定义的Reduce函数传递。接着将 

k2和 k2对应的值表定义为键值对，将这些值合并，构造出可 

能更小的值表 list(v3)。 

除了Map和 Reduce函数接 口，MapReduce框架还提供 

了输入文件的读取、数据分类、合并 Map输出、分类、文件输 

出等 5种标准化的编程接口。用户可以根据需要细化或者扩 

展这些接 口。MapReduce框架通过在集群计算机上运行实 

现好的接 口来实现并行计算，由每台计算机计算一块数据集。 

用户在使用该编程模型时，只需按照 自己熟悉 的语 言实现 

Map函数和 Reduce函数即可，MapReduce框架会 自动对任 

务进行划分以做到并行执行[5]。 

2 基于MapReduce的分布式ETL多维数据模型处理 

MapReduce是一个通用的并行编程模型，但它缺少对数 

据仓库ETL数据处理上层具体数据模式如星形模式、雪花型 

模式、缓慢增长维等常用模式的支持描述，这就导致了在使用 

MapReduce计算模型对数据进行 ETL处理时的效率低下。 

本文很好地解决了ETL上层具体数据模型的构建问题，提出 

了一系列用来处理多维数据模型的方法，这些数据可能是星 

形模式、雪花型模式、缓慢增长维和数据密集维等各种数据模 

式。图 1说明了基于 MapReduce的 MDETL框架 中的多维 

数据处理流程。 

图 l 基于 MapReduce框架的 ETL多维数据处理流程 

在 MDETL多维数据模型处理过程中，首先其中一项 

Ma pReduce任务完成维处理，然后另一项 Ma pReduce任务完 

成事实处理。一项 MapReduce任务可以被分为很多并行 的 

Map任务和 Reduce任务来分别执行维处理和事实处理。每 
一 项任务都由几步构成，包括从分布式文件系统中读取数据， 

运行Map函数，分类，合并Map输出，运行Reduce函数，输出 

结果等等。在维处理过程中，维表的输入数据可以由不同的 

方法来处理，例如，维数据可以被一项任务处理 ，也可 以被所 

有任务处理。在事实处理过程中，事实表的数据被分成很多 

等大小的数据集来由并行任务执行。这包括了查询维键和将 

处理好的事实数据批加载到数据仓库中。在 Reduce程序里， 

如果在事实数据被加载前没有聚合，那么事实数据的处理步 

骤就可以被省略。 

2．1 数据集的分割 

在一个 Ma pReduce任务开始之前，从不同数据源汇集来 
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的数据集需要先被分割成很多近似相等大小的数据集，再分 

布到 Map和 Reduce任务中，然后加工成维或事实。 

MDETL提供了下面两种分割方法： 

1)循环分割法。这个方法在任务之间分布成很多行，如 

果有 nr_map项任务 ，这样行数 分配到的任务数即 ”取模 

nr
_ map。这样就可以保证输入数据集均匀地分到各个任务 

中去。这个方法更适合于维数据被所有任务处理的时候 ； 

2)哈希值分割法。这个方法定义了一个或者更多属性作 

为分割属性。在分割属性时具有相同哈希值的元组将被分到 

同一个任务中去。如果有 nr_map项任务，哈希值为 hash的 

元组的任务数即为hash取模 nr_map。这个方法更适合于具 

有相同哈希值属性的所有元组被一个单独任务执行的时候。 

MDETL分别提供 了以上两种分割方法的 Ma p函数读 

人方法。另外，大多数的 MapReduce框架都提供不同的读人 

方法以供选择，而且允许用户 自己定义其读入方法 ￡̈]。 

2．2 维处理 

在维处理过程中，维输入数据集被所有的 Map／Reduce 

任务用配置好的处理方法进行处理。其中最基本的就是配置 

一 个任务处理一维。例如，有 3维数据和 3项任务，每项任务 

都处理数据集的单独一维。如果只有少数的任务被调用，就 

不需要上面的方法，而是采用让所有的任务都处理这一个指 

定维的方法，这样每个任务都只处理指定维数据集的一部分。 

如果维之间存在依赖关系，如雪花型模式维数据，那么将采用 

逐级处理的方法来处理数据并实现维的并行化 ，这种处理方 

式是指按照从枝叶到根部的顺序对雪花型维进行处理(被事 

实表引用的维表是根部，没有外键但引用其他维表的维表是 

枝叶)。存在依赖性的维表(有外键关联的)在一个连续的工 

作中被处理。在深入的优化过程中，维可以配置到分布式的 

节点中存贮起来 ，也可以按要求加载到数据仓库中去。 

2．3 事实处理 

在事实处理过程中，每个 Map／Reduce任务都处理一部 

分相同大小的数据集 ，包括读取数据、查询维表键值 、转换和 

加载。如果一个事实是聚合的事实，Reduce程序就用来计算 

所有使用聚合函数(求和、均值、计数)的元组的量值。如果不 

需要聚合，就可以被省略掉 Reduce程序来进行优化。为了提 

高维键值的查询速度，维数据可以被全部或者部分读取到主 

内存中，这样批加载就可以实时地将处理好的数据从主内存 

中转移到数据仓库中。 

2．4 MDETL处理流程描述 

算法 1详细描述 了 MDETL在 MapReduce框架中运行 

的具体处理过程。涉及到 MapReduce的步骤在第 2—4行和 

6～7行，这几步操作主要负责初始化、调度处理维和事实 的 

任务、返回处理信息。第 1行和第 5行是没有用到 MapRe 

duce的步骤，主要负责准备输入数据集和在节点之间同步各 

个维(如果没有分布式文件系统的话)。 

算法 1 基于 MapReduce的ETL处理过程 

1)分割数据集； 

2)读取表 1里设置好的参数并初始化； 

3)读取输人数据并将数据传递给 Map函数 ； 

4)处理维数据并把它加载到联机／脱机的维存储中； 

5)如果没有分布式文件系统，在集群计算机之间同步维数据； 

6)准备事实处理(连接并将维数据存到缓存中)； 

7)读取输入事实处理的数据并在 Map函数中执行转换； 
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自适应算法。 

表 4 问题转换与自适应算法结果比较 

结束语 为了方便TRIZ理论使用者进行发明创新，本 

文根据 4O条 TRIZ发明原理所蕴含的冲突矛盾的相似性对 

原发明进行了分组，并将新生成的2O个新的组别作为专利文 

件训练分类的新类别。实验比较多个不同的分类算法的分类 

性能，并用 8个评估特性进行评估。从实验结果中也可以得 

到一些有用的信息，比如在使用 TRIZ专利数据集时，PPT多 

标签问题转换方法和 SVM监督学习算法关联可 以得到最好 

的效果。还有针对此数据集的问题转换方法分类效果也要优 

于自适应算法。选定最优的分类方法对中文专利进行面 向 

TRIZ理论使用者的自动分类，以便设计者能更好地利用专利 

知识来辅助产品的创新和改进而服务。 
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