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摘 要:工业界、学术界，以及最终用户都急切需要一个大数据的评测基准，用以评估现有的大数据系统，改进现
有技术以及开发新的技术。回顾了近几年来大数据评测基准研发方面的主要工作。对它们的特点和缺点进行了比较
分析。在此基础上，对研发新的大数据评测基准提出了一系列考虑因素: 1) 为了对整个大数据平台的不同子工具进
行评测，以及把大数据平台作为一个整体进行评测，需要研发面向组件的评测基准和面向大数据平台整体的评测基

准，后者是前者的有机组合; 2) 工作负载除了 SQL查询之外，必须包含大数据分析任务所需要的各种复杂分析功能，
涵盖各类应用需求; 3) 在评测指标方面，除了性能指标( 响应时间和吞吐量) 之外，还需要考虑其他指标的评测，包括
系统的可扩展性、容错性、节能性和安全性等。
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Big data benchmarks: state-of-art and trends

ZHOU Xiaoyun1， QIN Xiongpai2， WANG Qiuyue2*

( 1． School of Computer Science and Technology， Jiangsu Normal University， Xuzhou Jiangsu 221116， China;
2． School of Information， Ｒenmin University of China， Beijing 100872， China)

Abstract: A big data benchmark is needed eagerly by customers， industry and academia， to evaluate big data systems，
improve current techniques and develop new techniques． A number of prominent works in last several years were reviewed．
Their characteristics were introduced and the shortcomings were analyzed． Based on that， some suggestions on building a new
big data benchmark are provided， including: 1) component based benchmarks as well as end-to-end benchmarks should be
used in combination to test different tools inside the system and test the system as a whole， while component benchmarks are
ingredients of the whole big data benchmark suite; 2) workloads should be enriched with complex analytics to encompass
different application requirements， besides SQL queries; 3) other than performance metrics ( response time and throughput) ，
some other metrics should also be considered， including scalability， fault tolerance， energy saving and security．
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0 引言
随着存储器价格的下降，电子商务和互联网应用( 如社

交网络等) 的迅速发展，以及科学研究的需要等，人们收集了

一些大规模的数据集，其数据量可以达到上百拍字节( Peta
Byte，PB) ，甚至更多。这些数据具有不同的形式( 包括结构
化和非结构化数据) ，产生的速度也不同( 有些数据是由传感

器自动产生的，必须尽快地进行处理) 。
经过近 40 年的发展，关系数据库技术已经成为数据管

理和数据分析的标准选择，关系数据库管理系统 ( Ｒelational
Database Management System，ＲDBMS) 成为一项成熟的技术，
被广泛应用在在线事务处理( Online Transaction Processing，
OLTP) 以及在线分析处理( Online Analytic Processing，OLAP)
中，可以有效地处理结构化数据。虽然大多数 ＲDBMS 系统
通过扩展插件能够处理非结构化数据，但是因为其内在的扩

展性、容错性等方面的局限，ＲDBMS不能够完全地解决大数

据管理和分析的挑战。近几年来，人们提出并且实现了一系
列 NoSQL数据库，对大数据进行有效的管理和分析处理。
面对众多的大数据管理和分析系统，用户需要通过评测，

选择符合其需求的产品; 而厂商和学术界的研究人员，同样

需要一个公认的评测基准。厂商通过评测，找出产品的性能
瓶颈，进而可以持续地改进其产品; 研究人员则可以利用评

测基准分析评测现有技术，并不断改进，从而加速创新的步

伐。为了对大数据工具与平台进行评价和选择，用户、厂商
和研究人员都需要一个大数据评测基准［1 － 3］。
工业界和学术界已经为关系数据库产品的评测研发了一

系列的评测基准。其中最重要的是被工业界和学术界广泛接
受的 由 事 务 处 理 性 能 委 员 会 ( Transaction Processing
Performance Council，TPC) 为决策支持系统中的数据库管理
系统研发的评测基准 TPC-C 和 TPC-H，它们分别针对 OLTP
和 OLAP应用场景。以 TPC-H为例，它包含 8 张表( 数据集)
和 22 个业务查询( 负载) ，建模对象是货物的分发与销售，其
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性能指标包括 QphH@ Size ( Query-per-hour at Different Data
Sizes) 和 Price /QphH。QphH@ Size指标指测量目标系统在不
同的数据规模下每小时完成的查询数量，对来自不同厂家的

数据库系统，可以在相同的数据规模下进行性能评测和比较;

Price /QphH指标则用来度量系统的性价比。除了 TPC-C 和
TPC-H评测基准外，还有几个评测基准得到了广泛应用，包
括 TPC-W、TPC-DS 和 SSB( Star Schema Benchmark) 等。TPC-
W是面向 OLTP 类 Web 应用的评测基准，而 TPC-DS 和 SSB
则是面向 OLAP类应用以及决策支持系统等分析型应用的评
测基准。

TPC委员会的一系列评测基准，在研发出来以后的几十
年间，没有大的改动，有利于人们的理解和使用，进行不同

系统的纵向比较( 不同时代的硬件软件系统的性能比较) 和

横向比较( 同一时代的不同厂家的系统之间的比较) 。但是，
TPC 系列评测基准对于评测近几年出现的各类大数据系统是
不够用的。因为大数据管理和分析系统( 包括各种 NoSQL数
据库) 是近几年才研发出来的，在面向的应用、采用的数据模
型、一致性约束等方面，和传统的数据库不同。大数据本身
以及大数据之上的应用，随着时间不断演化，需要新的大数

据评测基准来对不同系统进行客观深入的评测。
下面将对近几年来研究人员提出和研发的各种大数据评

测基准进行回顾，并且对它们进行比较和分析。在此基础
上，本文对研发新的大数据评测基准提出了一系列考虑因素，

并介绍我们对主要大数据处理系统的容错性的评测工作。

1 大数据评测基准的回顾与比较
1． 1 大数据评测基准的回顾
1． 1． 1 MＲBench

MapＲeduce ( Hadoop 是对 MapＲeduce 技术的开源实现)
已经成为大数据处理的标准工具［4］。Kim等设计了 MＲBench
评测系统［5］，使用 TPC-H负载对 MapＲeduce 平台进行评测。
他们首先在 MapＲeduce平台上实现了一些基本的操作，包括
选择( Selection) 、投影( Projection) 、叉乘( Cross Product) 、连接
( Join) 、排序( Sort) 、分组( Grouping) 、聚集( Aggregation) 等，
然后在上面实现 TPC-H 的各个查询功能。他们在不同的数
据规模上，通过改变节点数量和 Map任务 ( Map Tasks) 数量
等参数，进行了一系列的实验，并给出了实验结果。
对于利用 MapＲeduce 平台运行数据仓库查询的应用，

MＲBench可以给人们一些评测的结果。但是，最近不同厂家
在 SQL on Hadoop 系统 ( 包括 EMC 的 HAWQ，HortonWorks
的 Stinger，Cloudera的 Impala，Apache的 Drill等) ［6］研发中，
已经不再采用把 SQL查询转换成 MapＲeduce 作业( Job) 的技
术路线; 而且一些大数据应用，已经超越 SQL 查询，向更复
杂的深度分析发展，所以 MＲBench评测是具有局限性的。
1． 1． 2 天文物理仿真数据分析的评测
文献［7］提出了包含 5 个代表性查询( 构成一个应用场

景) ，面向大规模天文物理数据分析的评测方法。他们在分
布式 ＲDBMS系统和 Pig /Hadoop 系统上实现了该应用场景，
并且进行了性能评测，对两者的评测结果进行了比较。分布
式 ＲDBMS系统和 Pig /Hadoop系统都获得了与他们原有的接
口定义语言( Interface Definition Language，IDL) 方法媲美的性
能，同时具有更高的扩展能力。然而，这 5 个查询不能构成
一个完整的评测基准，因为这个应用场景仅仅考虑了天文物

理数据分析应用的需求，不能覆盖其他应用领域工作负载的

特点。
1． 1． 3 PUMA

PUMA［8］是针对 MapＲeduce 平台设计的一个评测基准。
该评测基准的负载包含了大量的数据分析任务，包括: 词项-
向量操作( Term-vector ) 、倒排索引( Inverted-index ) 、自连接
( Self-join) 、邻接列表( Adjacency-list) 、聚类( K-means) 、分类
( Classification ) 、直方图操作 ( Histogram-movies，Histogram-
ratings) 、序列计数 ( Sequence-count ) 、排序的倒排索引
( Ｒanked Inverted-index) 、TB ( Terabyte) 级数据的排序( Tera-
sort) 、字符串匹配( GＲEP) ，以及单词计数 ( Word-count) ，等
等。
针对 MapＲeduce平台研发的大数据评测基准有一个共

同的局限性，即它们的负载并未涵盖大数据应用的所有需

求，仅仅评测了数据管理和分析系统的一些行为。实际应用
系统一般不会同时只运行一个作业( Job) ，或者只运行一些
特定的 Job。文献［9 － 10］提出的评测基准也是面向
MapＲeduce平台进行研发的，同样具有这些局限性。
1． 1． 4 加州大学伯克利分校的工作
加州大学伯克利分校( UC Berkeley) 的一些研究人员深

入讨论了要研发一个大数据评测基准［11］所需要考虑的因素。
他们认为，必须基于一个统一的模型来研发大数据评测基

准。这个模型描述了目标应用工作负载的各个方面，包括数
据模型，主要的数据存取模式，负载随着时间变化的特点，系

统应该具备的分析功能，为了达到分析功能的一些基本数据

操作方法( 包括 SQL 的基本操作，如选择、投影、连接、排序、
分组、聚集等) 和复杂的 SQL查询( 比如相关子查询) ，以及各
种复杂分析算法。他们列出了大数据评测基准研发的一些准
则:

1) 代表性( Ｒepresentative) : 评测基准应该面向实际应用
进行建模，使用实际应用领域关注的评测指标，并且整个评

测过程必须和实际的计算场景一致。
2) 可移植性( Portable) : 评测基准应该易于移植到不同的
数据管理和分析系统上( 包括各类 NoSQL 系统和 ＲDBMS 系
统) 。

3) 可扩展性( Scalable) : 评测基准能够对不同大小规模的
系统进行评测，包括不同规模的集群系统和不同规模的数据

集。
4) 简单性( Simple) : 评测基准必须足够简单，易于被用
户、厂商和研发人员所理解。

5) 系统多样性( System Diversity) : 大数据系统需要对不
同类型的数据进行管理和分析。有时多样性意味着在设计评
测系统时，在一些关键目标上是互斥的。

6) 快速的数据演化能力( Ｒapid Data Evolution) : 评测系
统能够在不同层面上进行扩展，在数据类型、数据格式等方
面，数据集能够代表典型的大数据应用。
把大数据应用的典型功能需求分析出来，仅仅是完成研

发一个全面的大数据评测基准的第一步。需要注意的是，大
数据涵盖了很多的应用领域。OLTP 是传统数据库系统擅长
的领域，除此之外，还需要包括如下典型的应用: 1) 高延迟
批量数据处理。这是 MapＲeduce 技术所擅长的，MapＲeduce
技术原先即为这样的应用场景而设计。2 ) 低延迟交互式的
分析应用。OLAP 以及类似的决策支持应用，即归于此类。
3) 高速流式数据的分析。对流数据的持续、不间断的监控和
分析。
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1． 1． 5 YCSB
YCSB( Yahoo! Cloud Serving Benchmark) ［12］是 Yahoo 公

司提出的一个评测基准，用于评测基于云平台的数据服务系

统( Cloud Data Serving Systems) 的性能。所谓基于云平台的
数据服务系统，包括 BigTable、PNUTS、Cassandra、HBase、
Azure、CouchDB、SimpleDB、Voldemort，以及其他各类 NoSQL
数据管理系统。由于 YCSB是面向云平台的评测基准，该评
测基准考虑了云平台的横向扩展特性、系统弹性( Elasticity)
和高可用性( High Availability) 等特性。设计者还考虑了评测
过程中的一些折中( Trade off) 方案，包括读 /写性能的折中
( Ｒead vs． Write Performance ) 、查询延迟和持久性的折中
( Query Latency vs． Durability) 、同步复制和异步复制的折中
( Synchronous vs． Asynchronous Ｒeplication) ，以及不同数据分
片方式 ( Data Partitioning) 的折中等。这是和传统的 TPC-C
评测基准具有明显区别的地方。传统的 OLTP 应用必须符合
ACID ( 原子性 Atomicity、一致性 Consistency、隔离性 Isolation、
持久性 Durability) 事务特性的约束，事务提交以后，数据必
须持久化。而 YCSB则对“基于云平台的类 OLTP系统( Cloud
Based OLTP Systems ) ”进行评测，一般不要求支持严格的
ACID事务，所以能够对这些因素进行折中。

YCSB从三个层面对目标系统进行评测，包括性能层面
( Performance Tier) 、扩展性层面 ( Scaling Tier) 和可用性层面
( Availability Tier) 。其设计者在四个广泛使用的数据库系统
上运行了这个评测基准，包括 Cassandra、HBase、Yahoo 的
PNUTS，以及一个分割的 ( Sharded) MySQL 数据库，具体结
果可以参见文献［12］。
1． 1． 6 非结构化数据分析系统的评测

Smullen等［13］认为，在未来的大数据系统中，系统存储
和处理的数据，大部分是非结构化的数据，包括文本、图像、
音频、视频等。他们提出了一个非结构化数据处理的评测软
件包。在负载方面，他们抽象出四个主要的操作，包括边缘
检测( Edge Detection) 、邻近搜索( Proximity Search) 、数据扫描
( Data Scanning) 和数据融合( Data Fusion) 等，并且对每个操
作进行了详细的定义。这些操作并未囊括非结构化数据处理
应用所有的负载特点。即便这个评测软件包仅仅针对非结构
化数据的处理，负载的代表性( Ｒepresentative) 有限，但是这
个工作给我们一个启示: 非结构化数据的管理和分析是大数

据评测基准需要考虑的关键问题之一。
1． 1． 7 HiBench

HiBench［14］也是面向 MapＲeduce 平台的评测基准。
HiBench的设计者对先前的若干评测基准进行了全面的分
析。
首先，面向排序的评测基准，比如 TeraSort 等，已经被

众多的厂商包括 Google 和 Yahoo［15］ 用来测试和优化
MapＲeduce技术。虽然对数据进行排序是非常重要的数据处
理任务，但是排序仅仅是数据处理的一个方面。其次，
GridMix［16］是包含在 Hadoop软件包中的一个人工构造的评测
软件。GridMix通过混合若干不同类型的 Hadoop 作业( Job) ，
来对数据存取的模式进行建模。这些 Job 包括 3 阶段链式
MapＲeduce Job、大数据排序、选择、文本排序等。GridMix 不
能看作是面向大数据平台的完整的评测基准，因为其负载并
未涵盖实际应用的完整特征。此外，Hive 性能评测基准
( Hive performance benchmark) ［17］用于对 Hadoop 系统和并行
数据库系统的性能进行比较，它包含 5 个重要的分析任务，
包括 GＲEP任务，还有文献［18］里面使用的面向结构化数据

处理的另外四个分析任务，即选择、聚集、连接和基于用户自
定义函数 ( User Defined Function，UDF ) 的聚集。最后，
DFSIO［19］是文件系统一级的评测基准，用于对 HDFS( Hadoop
Distributed File System) 性能进行评测，其关注点是在大量并
发任务同时进行读 /写操作时的文件系统性能。
基于对上述工作的分析，HiBench 的设计者在评测基准

中包含了几个主要的组件，使之成为一个超越上述工作的新

的评测基准。主要的组件包括: 1 ) 微观层面的评测基准
( Micro Benchmarks) ，包含了排序、单词计数和大数据排序
( TeraSort) ; 2) Web 搜索，包含 Nutch 索引技术和 Page Ｒank
计算; 3) 机器学习算法，包含 Bayesian 分类和 K-means 聚类;
4) HDFS评测基准，这是一个文件系统层面的子评测基准。
这些组件使得 HiBench成为一个非常全面的评测基准。

HiBench评测基准的突出特点是，它把机器学习等复杂
分析功能集成到了整个评测基准的框架中，和大数据的复杂

分析大趋势相吻合。这也是其他综合的大数据评测基准，比
如 CloudＲank-D和 Big Bench等所具备的特点。
1． 1． 8 CloudＲank-D
中国科学院计算技术研究所的詹剑锋团队基于他们的并

行计算背景，提出了面向云平台上大数据处理的评测基准
CloudＲank-D［20］。在工作负载方面，这个评测基准不仅包含
了数据分析的基本操作( 主要是简单 SQL 查询和数据仓库查
询) ，同时加入了关键的数据挖掘和机器学习算法，比如分

类 ( Classification ) 、聚 类 ( Clustering ) 、推 荐 算 法
( Ｒecommendation) 、序列模式学习( Sequence Learning) 、关联
规则分析( Association Ｒule Mining) 等。这个评测基准还集成
了一个代表性的应用———ProfSearch ( http: / /prof． ict． ac．
cn / ) 。在评测指标方面，针对基于云平台的大数据处理系
统，他们提出了两个关键指标，分别是每秒钟处理的数据量
( Data Processed per Second ) 和每焦耳处理的数据量( Data
Processed per Joule) 。前者定义为所有 Job的输入数据量除以
这些 Job处理的总时间，这个时间是从第一个 Job 提交到最
后一个 Job 完成的时间。另外，把节能概念引入评测基准是
这个工作的一个鲜明特点。
1． 1． 9 Big Bench
近两年来，来自学术界和工业界的具有并行计算背景的

一些专家聚集在一起，召开了一系列大数据评测讨论会
( Workshop on Big Data Benchmarking) ［21］，讨论如何构建一个
全面的大数据评测基准。
这些专家讨论了大数据评测基准的各方面细节，包括代

表性的负载、数据集的构成、新的指标、实现方面的一些选择、
工具集与数据生成工具、评测基准的运行规范、扩展( Scale)
因子的定义等。
文献［22］是他们工作的结晶。该文献提出了一个端到

端的( 即以应用场景驱动的评测，关注业务需求的满足，而

非基本的数据操作和分析算法) 大数据评测基准建议稿 Big
Bench。该建议稿涵盖了结构化、非结构化和半结构化等数据
模型，并且针对大数据的多样性( Variety) 、高速度( Velocity)
和大数据量( Volume) 等特点，给出了评测策略。
在结构化数据处理的评测方面，Big Bench 从 TPC-DS 评

测基准借鉴了主要的数据模型，然后在这个模型之上，加上

了非结构化和半结构化数据模块。其中半结构化数据处理和
评测模块对注册用户和普通用户( Guest) 在零售商网站上的
点击流进行了建模; 而非结构化数据处理和评测模块则对用
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户在线提交的产品评论进行建模。
在工作负载方面，设计者围绕上述数据模型设计了一系

列查询，涵盖了不同类型的数据分析功能，评测了目标系统

的关键维度包括数据类型、查询处理和分析算法等。该文献
最后报告了他们在 Aster Data 数据库上的评测基准的实现以
及实验结果。在评测基准的实现中，他们使用了 Aster Data
的 SQL-MＲ技术。这个评测基准很容易被移植到其他大数据
管理和分析平台。
1． 1． 10 GＲAPH 500 和 Link Bench

GＲAPH 500［23］和 Link Bench［24］是专门针对图数据库进
行评测的评测基准。在 GＲAPH500 评测基准中，仅仅评测了
两个核心功能，其中一个核心功能是从输入数据建立一张

图; 另外一个功能则评测图上的广度优先搜索( Breadth-first
Search) 能力。由此可以看出，GＲAPH500 不能算是一个全面

的图数据库评测基准。2013 年，Facebook 发布了 Link Bench
作为社交网络图数据库的评测基准。从某种意义上看，Link
Bench更多的是作为一个图数据服务( Graph-serving) 的评测
基准，而不是一个图数据处理和分析的评测基准。两者的区
别在于，前者对交互式社交网络应用中的事务型负载( 简单

的增加、删除、修改和查询) 进行建模，而后者则主要关注分
析型负载，比如路径计算、关键节点发现、社区发现等。
本文认为把图数据的处理和分析纳入整个大数据评测基

准是一个重要的趋势，图数据的处理和分析应该作为评测基

准框架的一个评测模块。
1． 2 大数据评测基准的比较
在对近几年大数据评测基准工作的介绍和分析的基础

上，本文把所有的工作放在一个表格里( 见表 1) ，并且列出了
其主要特点和主要应用场合，方便读者进行对比和把握。

表 1 大数据评测基准已有工作的比较

基准名称 评测对象 评测内容 备注

TPC-C* ＲDBMS 面向事务处理
负载包含简单查询和数据更新

OLTP应用

TPC-H* ＲDBMS
Hadoop Hive 面向报表和决策支持系统 OLAP应用

TPC-W* ＲDBMS
NoSQL 面向 Web 应用 Web OLTP应用

SSB* ＲDBMS
Hadoop Hive 面向报表和决策支持系统 OLAP应用

TPC-DS* ＲDBMS
Hadoop Hive

面向报表和决策支持系统
包含四类查询: 报表类查询、即席查询、迭代式查询和数据挖掘查询

OLAP应用

TeraSort ＲDBMS
Hadoop 大规模数据的排序 只考虑数据排序

YCSB NoSQL database 基于云平台的数据服务系统，主要针对 NoSQL数据库 Web OLTP应用
非结构化数据分
析的评测基准［14］

unstructured data
management system

面向非结构化( 主要是文本) 数据分析
包含四类分析: 边缘检测、临近搜索、数据扫描、数据融合

工作负载不能全面
代表各类应用需求

GＲAPH 500 graph database 仅仅对图数据处理进行评测
工作负载不能全面
代表各类应用需求

Link Bench ＲDBMS
graph database

对 Facebook的实际应用进行建模
仅仅对图数据处理进行评测

工作负载不能全面
代表各类应用需求

DFSIO Hadoop 文件系统级别的评测基准
工作负载不能全面
代表各类应用需求

Hive performance
benchmark Hadoop Hive 负载包含 GＲEP、选择、聚集、连接和基于 UDF的聚集 工作负载不能全面

代表各类应用需求

GridMix Hadoop 负载是一系列 Hadoop Job的混合 工作负载不能全面
代表各类应用需求

MＲBench MapＲeduce TPC-H 查询 OLAP应用

PUMA MapＲeduce
工作负载相当全面，包括: 词项-向量操作、倒排索引、自连接、邻接列
表、聚类( K-means) 、分类、直方图操作、序列计数、排序的倒排索引、
TB级数据排序、字符串匹配( GＲEP) ，以及单词计数等

全面的、代表各类应
用需求的工作负载

HiBench MapＲeduce

1) 微观层面的评测基准，包含了排序、单词计数和 TB 级数据排序;
2) Web搜索，包含 Nutch 索引技术和 page rank 计算; 3 ) 机器学习算
法，包含 Bayesian分类和 K-means 聚类; 4 ) HDFS 评测基准，文件系
统层面的子评测基准

全面的、代表各类应
用需求的工作负载

CloudＲank-D ＲDBMS
Hadoop

不仅包含了数据分析的基本操作( 主要是简单 SQL 查询和数据仓库
查询) ，同时加入了关键的数据挖掘和机器学习算法( 比如分类、聚类、
推荐算法，以及序列模式学习、关联规则分析等)
对能耗状况进行评测

全面的、代表各类应
用需求的工作负载

Big Bench ＲDBMS
Hadoop

1) 涵盖结构化数据、非结构化数据、半结构化数据的处理; 2) 设计了一
系列针对这些数据的查询分析任务; 3) 给出了针对大数据系统的数据
多样性、高速度和大数据量特点的评测方案

全面的、代表各类应
用需求的工作负载

注: * 这些测试基准不是针对大数据处理的评测基准，罗列在此用于比较不同测试基准的特点和所面向的应用的不同。
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2 测试基准改进思考
2． 1 代表性的应用———组件式评测与端到端评测
使一个大数据评测基准成为一个有用的工具，不仅能够

帮助用户评估各类目标系统，而且能够帮助厂商和研究人员

改进现有技术，其数据模型和工作负载必须来自真实的应用

需求。
对实际应用进行建模的一种方法是，以 Facebook 和

Google等大型互联网公司的数据管理系统和上层应用为蓝本
进行建模。但是，由于商业秘密保护要求，不能确定这些大型
互联网公司有多大意愿共享他们的数据集和工作负载; 此外，

单一模型可能无法代表千差万别的实际应用。
本文认为，评测基准的建模可以采用自底向上和自顶向

下相结合的策略。自底向上策略想办法抽象出数据处理的基
本操作和分析算法; 而自顶向下则考虑各种实际应用的特点，

把它们的特点纳入整个评测基准的框架里。
人们相信，一个工具不能解决所有问题。在一个大数据

处理平台里，应该包含各类数据处理工具模块。人们需要从
不同类型的数据中，攫取有用的信息用于决策。这些数据包
括各个阶段的数据，也包括各种类型的数据，数据本质上是

多结构的( Multi-structured) 。一般来讲，大数据平台包含 3
个不同的组件( 不同的应用场合，这些组件可以随意组合) :

1) 流数据处理引擎，负责流数据的分析; 2) 结构化数据处理
引擎，可以建立在 ＲDBMS之上，一般是一个面向 OLAP处理
的列存储数据库( OLTP类应用由 ＲDBMS 完成，不纳入大数
据平台，也不由大数据评测基准进行评测，而是由诸如 TPC-
C、TPC-W等基准进行评测) ; 3) 非结构化数据处理引擎，一
般建立在 NoSQL数据库或者 Hadoop之上。特别需要指出的
是，在一些特定应用比如社交网络分析应用中，图数据分析

是必不可少的一个组件。
面向这样一个大数据平台，用户需要组件式的评测，也

需要端到端的评测。用户可以从评测基准框架中，选择其中
一个子评测基准，对某个组件进行评测，比如单独评测图数

据库，或单独评测流数据处理引擎; 也可以通过一个应用场

景，把若干子评测基准组合起来，以工作流的方式，完成若

干组件的整体评测，测试它们满足业务目标的能力。
文献［25］认为，大数据分析一般是由一系列分析任务构

成的工作流，而不是单一的分析任务。大数据分析是一个过
程，跨越大数据平台里的多个数据处理工具。比如，在一个
客户关系分析系统里，应用程序可以从社交媒体数据( 主要

是文本，一般由 Hadoop进行保存和处理) 中提取社交网络信
息和情感信息。这些情感打分信息可以和数据仓库( 一般由
ＲDBMS进行存储和处理) 中的客户信息进行关联。基于上述
分析结果，可以进行后续的数据挖掘，比如找出由于没有得

到满意的服务而选择要离开的客户，以便留住他们。从社交
媒体中提取的社交网络关系信息，可以注入到图数据库中，

进行后续分析，找出一些重要的网络关系，以便进行交叉销

售( Cross Selling) 。这是一个生动的端到端的评测实例。
2． 2 工作负载———超越简单 SQL查询，集成更复杂的分析
简而言之，评测基准可以看作是规定了数据集合、工作

负载和评测指标的一个软件规范。
通过对现有大数据评测基准的分析，本文认为工作负载

应该包含简单分析和复杂分析，即除了简单 SQL查询和汇总
之外，关键的数据挖掘、机器学习、信息检索算法也应该纳入
到负载里面来。
近年来，随着社交网络和各种信息网络( 如语义网、知识

库等) 的发展，图分析算法变得越来越重要，这些算法应该作

为整个负载不可或缺的成分。在某些特定的应用场合中，系
统需要对多媒体数据以及科学数据进行处理和分析( 主要是

矩阵和向量运算) ，也需要给予建模。
工作负载可以用两层关系进行组织，如图 1 所示。首

先，在简单 SQL查询和基本分析算法之上，创建工作流; 其
次，基于典型工作流，针对若干应用场合，把工作流组合起

来，对应用场景进行建模。

图 1 大数据评测基准的模块

当用户对目标系统进行评测时，他们可以选择部分或者

全部应用场景( 即工作流的组合) 来测试目标系统，以了解目

标系统是否满足他们的业务目标。
2． 3 性能指标与其他关键指标
传统的数据库系统评测基准在指标的设计上主要关注目

标系统的性能指标，包括响应时间和吞吐量。但对于大数据
评测基准来讲，这些指标是不够的。设计者应该考虑更多的
指标，包括系统的可扩展性 ( Scalability ) 、容错性 ( Fault
Tolerance ) 、节 能 性 ( Energy Saving ) 和 安 全 性 ( Security
Guarantee) 等。
为了对大数据进行有效的处理，大数据处理系统一般建

立在大型的集群之上，一部分集群系统则部署到云平台的虚

拟节点上。在这种情况下，必须测试大数据系统的扩展能
力。同时，因为云平台具有弹性( Elastic) 计算的特点，即云
平台不仅可以动态扩展规模( Scale Out) ，而且可以动态缩小
规模( Scale In) 。这种动态的可扩展性，要求用户能够在底
层集群环境动态变化时( 可能是由于性能原因或者成本原

因，比如当需要更高性能时，增加节点规模; 当需要降低成

本时，缩减节点规模) ，对目标大数据系统进行有效的评测。
在大型集群系统里，节点的故障是司空见惯的事情，容

错保证是大型集群需要提供的一个重要功能。在大数据系统
评测中，应该允许用户有计划地往目标系统注入一些故障，

以便观察目标系统是否能够有效处理故障，达到一定的服务

水平。
此外，大量的节点并行处理大数据，消耗大量的能源，

节能成为一个严峻的问题。用户、厂商和研究人员都非常重
视这个问题，能量消耗应该作为目标系统评测的一个重要指

标。
最后，大数据评测基准的设计者应该把安全测试纳入整

个评测基准的框架之中。
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3 我们的测试工作
本文基于“人大行云”云计算平台开展了 SQL on Hadoop

系统的容错性实验。本文的实现策略是，在查询开始以后，以
随机分布的时间点，在查询执行过程中，通过 Open Stack虚拟
机管理系统发送虚拟节点关闭指令，模拟节点发生当机的状

况。本文比较了 Hive 系统和 Cloudera 公司的 Impala 系统。
经过初步实验发现: 当查询的数据集比较大，但是中间结果比

较小，并且查询可以在一个 MapＲeduce Job里面完成时，当机
对 Hive 系统上的查询响应时间的影响( 平均延长 10% 到
35%不等) ，比对 Impala 系统上的查询响应时间的影响要小
( 平均延长 50%到 100%不等) 。经过分析，其原因是 Hive在
执行查询时，在每个 Map /Ｒeduce 任务结束后，都进行结果集
的存盘操作，以达到容错的目的，即有节点当机，查询可以从

已有的中间结果开始; 而 Impala 则使用流水线( Pipeline) 方
式，在查询的各个子操作间进行中间结果集的传递，减少了存

盘开销，提高了查询速度，但是一旦有节点当机，那么查询必

须从头开始。对于复杂的多表连接查询，虽然 Hive在当机情
况下增加不多的查询时间，但是其查询总时间仍然比 Impala
重新执行整个查询时间要长。Hive 和 Impala 处在查询容错
的两个极端，Hive 每一步都进行中间结果的持久化，出现当
机无需重启整个查询; 而 Impala则通过流水线直接进行各个
子操作的数据交换，出现当机需要完全重启整个查询。如何
根据集群节点当机概率、中间结果集大小等因素，在流水线数
据交换和中间结果持久化之间作出折中，在查询的子操作或

者操作步中插入中间结果集持久化操作，保证已有的查询工

作不至于白费，同时保证查询的响应时间，是一个值得研究的

问题。

4 结语
本文对大数据评测基准近几年的工作作了一个回顾，大

数据评测基准和传统的面向事务处理的评测基准，以及和面

向分析处理的评测基准在若干方面存在差异，需要关注数据

规模、数据多样性、数据处理速度等重要因素。
本文提出了针对大数据评测基准的若干设计原则: 组件

式的评测和应用导向的端到端的评测同等重要; 除了 SQL查
询之外，典型的数据挖掘和机器学习算法应该纳入工作负

载，以测试目标系统深度分析的能力和性能; 除了性能指标
( 包括响应时间和吞吐量等) 之外，其他指标比如能量消耗和

安全级别等指标，需要定义和予以测量。
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