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摘　要　大数据系统的蓬勃发展催生了大数据基准测试的研究，如何公正地评价不同的大数据系统以及怎样根据

需求选取合适的系统成为了热点问题．然而，应用领域的广泛性、数据类型的多样性和数据操作的复杂性使得大数

据基准测试集的设计面临很大的挑战．现有的相关基准测试工作要么针对某一类特定的应用或软件栈，要么根据

流行度主观地选择大数据负载，难以全面覆盖大数据的多样性和复杂性．针对现有工作的不足，文中讨论大数据评

测基准需要满足的需求，并研制了一个跨系统、体系结构、数据管理３个领域的大数据基准测试开源程序集———

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ．它覆盖５个典型的应用领域（搜索引擎、电子商务、社交网络、多媒体、生物信息学），包含结构化、半

结构化、非结构化的数据类型，涵盖离线分析、交互式分析、在线服务、ＮｏＳＱＬ这４种负载类型．目前包含１４个真实

数据集、３种类型的数据生成工具以及３３个负载的不同软件栈实现．ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ已广泛应用到学术界和工业界

中，应用案例包括负载分析、体系结构设计、系统优化等．基于ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ，中国信息通信研究院联合中国科学院

计算技术研究所、华为等国内外知名公司和科研机构共同制定了国内首个工业标准的大数据平台性能评测标准．

关键词　大数据；基准测试；工业标准；测试方法；数据生成；应用案例

中图法分类号 ＴＰ３１１　　　犇犗犐号 １０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１６．００１９６

犅犻犵犇犪狋犪犅犲狀犮犺：犃狀犗狆犲狀狊狅狌狉犮犲犅犻犵犇犪狋犪犅犲狀犮犺犿犪狉犽犛狌犻狋犲

ＺＨＡＮＪｉａｎＦｅｎｇ
１）
　ＧＡＯＷａｎＬｉｎｇ

１），２）
　ＷＡＮＧＬｅｉ

１）
　ＬＩＪｉｎｇＷｅｉ

３）
　ＷＥＩＫａｉ

４）

ＬＵＯＣｈｕｎＪｉｅ１
）
　ＨＡＮＲｕｉ

１）
　ＴＩＡＮＸｉｎＨｕｉ

１），２）
　ＪＩＡＮＧＣｈｕｎＹｕ

４）

１）（犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犆狅犿狆狌狋犻狀犵犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

２）（犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

３）（犅犲犻犼犻狀犵犃犮犪犱犲犿狔狅犳犉狉狅狀狋犻犲狉犛犮犻犲狀犮犲牔犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犅犲犻犼犻狀犵　１０００８１）

４）（犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犪狀犱犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９１）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｂｏｏｍｉｎｇｂｉｇｄａｔａｓｐａｒｋｓｔｒｅｍｅｎｄｏｕｓｏｕｔｐｏｕｒｉｎｇｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｓｔｏｒｉｎｇａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｔｈｅｓｅｄａｔａ，ａｎｄｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙａｖａｒｉｅｔｙｏｆｂｉｇｄａｔａｓｙｓｔｅｍｓｅｍｅｒｇｅ，ｇｉｖｉｎｇｒｉｓｅｔｏｇｒｅａｔｐｒｅｓｓｕｒｅ

ｏｎｂｉｇｄａｔａｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｂｉｇｄａｔａｒａｉｓｅｇｒｅａｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ

ｉｎｂｉｇｄａｔａｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ．Ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｅｄｂｅｎｃｈｍａｒｋｅｆｆｏｒｔｓｅｉｔｈｅｒｔａｒｇｅｔａｔｓｐｅｃｉｆｉｃａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｄｏｍａｉｎｓａｎｄｓｏｆｔｗａｒｅｓｔａｃｋｓ，ｏｒｃｈｏｏｓｅｗｏｒｋｌｏａｄｓｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｌｙａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｓｏｃａｌｌｅｄｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ，

ｔｈｕｓｆａｉｌｔｏｃｏｖｅｒｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｂｉｇｄａｔａ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ

ｆｏｒｂｉｇｄａｔａｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇａｎｄｐｒｅｓｅｎｔｏｕｒｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｂｉｇｄａｔａｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｕｉｔｅ—ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ，

ｗｈｉｃｈｉｓａｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｅｆｆｏｒｔ，ｉ．ｅ．ｓｙｓｔｅｍ，ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ａｎｄｄａｔａ



ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈａｄｏｐｔｓａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅａｎｄｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ，ｎｏｔｏｎｌｙｃｏｖｅｒｉｎｇ

ｆｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｄｏｍａｉｎｓ，ｂｕｔａｌｓｏｃｏｎｔａｉｎｉｎｇｄｉｖｅｒｓｅｄａｔａｍｏｄｅｌｓａｎｄｗｏｒｋｌｏａｄ

ｔｙｐｅｓ．Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ｉｔｉｎｃｌｕｄｅｓ１４ｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔｓ，ｓｃａｌａｂｌｅｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｔｏｏｌｓｆｏｒ３ｋｉｎｄｓｏｆ

ｄａｔａｔｙｐｅｓ，ａｎｄ３３ｗｏｒｋｌｏａｄｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｕｓｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈｈａｓ

ｂｅｅｎｕｓｅｄｂｏｔｈｉｎａｃａｄｅｍｉａａｎｄｉｎｄｕｓｔｒｙ，ｗｉｔｈｔｙｐｉｃａｌｕｓｅｃａｓｅｓｏｆｗｏｒｋｌｏａｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ，

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｅｓｉｇｎａｎｄｓｙｓｔｅｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＢａｓｅｄｏｎＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ，Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙｏｆ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｒｅｌｅａｓｅｓＣｈｉｎａ’ｓｆｉｒｓｔｉｎｄｕｓｔｒｙｓｔａｎｄａｒｄｂｉｇｄａｔａｂｅｎｃｈｍａｒｋ

ｓｕｉｔｅｔｏｇｅｔｈｅｒｗｉｔｈＩＣＴ，ＣＡＳ，Ｈｕａｗｅｉａｎｄｏｔｈｅｒｗｅｌｌｋｎｏｗｎｃｏｍｐａｎｉｅｓａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｂｉｇｄａｔａ；ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ；ｉｎｄｕｓｔｒｙｓｔａｎｄａｒｄ；ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ；ｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ；

ｕｓｅｃａｓｅｓ

１　引　言

数据的爆炸式增长掀起了大数据的研究热潮，

越来越多的应用领域涉及到大数据的处理和存储，

其所蕴藏的科学价值和商业价值逐渐体现．为了挖

掘大数据中隐藏的知识，各种大数据系统应运而生．

目前，一系列关于大数据处理和存储的开源项目

被发布，如 ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ①、Ｈｉｖｅ②、Ｃｌｏｕｄｅｒａ

Ｉｍｐａｌａ③、ＮｏＳＱＬ 数据库④、Ｓｐａｒｋ
［１］、ＧｒａｐｈＬａｂ

［２］

等．如何客观地评价众多的大数据系统以及从中选

择适合自身需求的系统成为学术界和工业界普遍关

心的问题，大数据工业界和研究社区迫切需要一套

公认的大数据评测基准．

ＬｏｒｄＫｅｌｖｉｎ⑤ 阐述了评测对于设计和优化的

重要性．在数据库评测基准还未发展成熟的２０世纪

８０年代初期，各大厂商根据自定义的有偏颇的标准

对自家的产品进行市场推广，使得数据库领域一度

处于争夺利益的混乱时期．可见推出公认的评测基

准作为系统设计的依据和产品优劣的评价标准是非

常有必要的．大数据的特性
［３］（海量、多样性、高速

性）使得大数据在系统、应用和数据３个层次体现

了与传统模式的差别［４］，决定了现有的评测基准不

能满足需求，也决定了设计大数据领域评测基准的

高度挑战性．首先，大数据的海量特性使得评测基准

需要能够提供多样化、大规模和真实的数据集，然而

大数据中蕴藏的巨大商业价值令其成为重要的私有

财产．另外，即使大数据持有者愿意公开其数据，如

何传输千万亿字节（Ｐｅｔａｂｙｔｅ）甚至更大规模的数据

也是一个很大的难题；其次，大数据的多样性表现为

应用领域的多样性、数据的多样性、负载的多样性以

及软件栈的多样性，这些都直接加剧了构建评测基

准的复杂度；最后，大数据系统的快速迭代更新，需

要大数据评测基准能够与时俱进，适应大数据系统

的快速演变，这同样具有极大的挑战．

如表１所示，现有的相关基准不能完整的涵盖大

数据的特性．部分评测基准
［５９］针对特定的应用领域

或者软件栈，如ＢｉｇＢｅｎｃｈ
［５］的目标评测系统是数据

库管理系统（ＤＢＭＳ）和 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统，另外有些

评测基准没有提供可扩展的数据集，如ＣＡＬＤＡ
［７］、

ＹＣＳＢ（Ｙａｈｏｏ！ＣｌｏｕｄＳｅｒｖｉｎｇＢｅｎｃｈｍａｒｋ）
［８］等，或

者负载选取缺乏合理的依据，如ＣｌｏｕｄＳｕｉｔｅ
［１０］仅仅

根据流行度选取大数据负载，缺乏对大数据多样性

和复杂性的全面覆盖．针对现有工作的不足，本文研

制了一个跨系统、体系结构、数据管理３个领域的大

数据基准测试开源程序集———ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ．为了

适应大数据系统快速演变和更新的发展特性，我们

采取一种增量式和迭代式的构建方法．首先，我们使

用公认的标准［１１］选取互联网服务中最重要的大数

据应用领域，同时调研新兴的大数据应用领域，并最

终确定５个领域：搜索引擎、电子商务、社交网络、多

媒体和生物信息学．其次，针对所选择的应用领域，

对数据和负载进行多个维度的全面分析，抽象出领

域内典型算法中频繁出现的基本操作单元，并基于

此构建评测规范．它不仅包含丰富的数据类型（如结

构化、半结构化和非结构化数据）和数据语义（如文

本、表、图和多媒体），而且涵盖多样的负载类型（如

离线分析类负载、在线服务类负载、交互式分析类负

载和ＮｏＳＱＬ负载）．然后，根据不同领域的数据和

负载特性，我们定制针对不同领域的基准测试规范，

从而指导基准测试的实现．最后，鉴于软件栈对负载
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ａｎｄｓｅｒｖｉｃｅｓ／ｃｄｈ／ｉｍｐａｌａ．ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐ：／／ｎｏｓｑｌｄａｔａｂａｓｅ．ｏｒｇ／

ｈｔｔｐ：／／ｚａｐａｔｏｐｉ．ｎｅｔ／ｋｅｌｖｉｎ／ｑｕｏｔｅｓ／



的行为特征有很大的影响［１２１３］，单一的软件栈不能

满足大数据系统横向比较的需求，我们基于多种软

件栈实现负载，例如，对于离线分析类负载，我们提

供Ｈａｄｏｏｐ、Ｓｐａｒｋ、ＭＰＩ这３种实现方式．同样地，考

虑到真实的大数据集不易获取，我们提供了基于

真实的小数据集进行建模并保持真实数据特征的

大数据生成工具，包含文本、图和表数据生成工具．

另外，为了满足不同的评测需求，我们进一步提供多

租户混合负载版本［１４］和ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ子集
［１２］．其

中，多租户混合负载版本［１４］支持符合真实工作日志

动态特征的大数据负载重放，ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ子集
［１２］

是为系统和体系结构研究者提供的典型负载集

合，主要目的是为了减少ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ中大量负

载给系统和体系结构研究带来的巨大评测开销．

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ经历了４个版本的迭代更新，目前发

布的ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ３．１版本是ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ２．０
［１５］

的显著升级版，总共包含１４个真实数据集和３３个

负载的不同软件栈实现．

表１　相关评测基准对比

评测基准 规范
应用

领域

负载

类型
负载

基于真实数据的

可扩展数据集

多种软件栈的

实现

多租户混合

负载
子集

模拟器

版本

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ 有 ５ ４ ３３ ６（可扩展） 是 是 是 是

ＢｉｇＢｅｎｃｈ 有 １ ３ １０ ３ 否 否 否 否

ＣｌｏｕｄＳｕｉｔｅ 无 Ｎ／Ａ ２ ８ ３ 否 否 否 是

ＨｉＢｅｎｃｈ 无 Ｎ／Ａ ２ １０ ３ 是 否 否 否

ＣＡＬＤＡ 有 Ｎ／Ａ １ ５ Ｎ／Ａ 是 否 否 否

ＹＣＳＢ 有 Ｎ／Ａ １ ６ Ｎ／Ａ 是 否 否 否

ＬｉｎｋＢｅｎｃｈ 有 Ｎ／Ａ １ １０ １ 是 否 否 否

ＡＭＰＢｅｎｃｈｍａｒｋｓ 有 Ｎ／Ａ １ ４ Ｎ／Ａ 是 否 否 否

本文第２节阐述大数据评测基准的需求；第３

节介绍大数据评测基准相关工作；第４节描述

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ构造方法以及所包含的数据集和负

载；第５节论述ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ的使用方法和适用范

围；第６节基于３个典型用例描述ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ的

应用场景；最后第７节对全文进行总结．

２　大数据评测基准需求

Ｇｒａｙ
［１６］认为：特定领域的评测基准应选择典型

应用，并满足领域内应用的多样性．据此他进一步提

出了一套成功的评测基准需要满足的４个条件：系

统相关性、可移植性、可扩展性和简单．其中，系统相

关性是指能够评测领域相关的系统性能，包括系统

的峰值性能，性价比等；可移植性是指评测基准能够

移植到不同的平台上，易于在不同的系统和架构上

实现；可扩展性是指能够适应不同的系统规模；简单

是指评测基准易于理解，评测结果具有可靠性．

参考Ｇｒａｙ提出的４条标准，并结合大数据海

量、高速、多样的特性，我们提出了针对大数据领域

的评测基准需要满足的需求．

（１）可代表性．大数据领域具有非常广的覆盖

范围，信息时代的来临使得越来越多的应用领域涉

及到大数据的处理和存储，因此一个完整而全面的

评测基准不可能一蹴而就．如何尽可能提高负载覆

盖度又不失评测的简易性是很大的挑战，这也就要

求评测基准具有领域代表性．我们认为大数据领域

的代表性主要体现在３个方面：①代表性负载．众

所周知，目前应用领域极其繁多，领域之间有一定的

共有特性，但每个领域有其独特性，因此应用领域和

负载的代表性在一定程度上也就决定了评测基准的

代表性；②代表性数据．大数据领域与传统数据库

等领域的一个显著区别即是数据类型多元化，传统

的结构化数据不再占据主导地位，半结构化和非结

构化数据爆炸性增长，因此评测基准不能忽略复杂

而多样的数据类型；③代表性软件栈．数据迅猛增

长催生了众多的大数据处理和存储系统，然而不同

的软件栈对大数据负载的行为特征具有很大的影

响［１２１３］，因此大数据评测基准需要涵盖代表性软

件栈．

（２）可移植性．大数据评测基准不仅需要能够

纵向地评测大数据系统，而且需要能够对不同的系

统进行横向的对比．这就要求相同的负载能够提供

不同的实现方式，评测基准能够便利地移植到其他

平台．为了使不同的实现方式具有公平的可比性，针

对不同平台的实现，需要具有相同的输入和输出，

以及相同的算法处理逻辑．如今，一系列针对大数据

处理和存储的开源产品被发布，例如 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、

Ｓｐａｒｋ等，所以在评测基准的实现过程中需要考虑

基于这些不同的软件栈的实现．

（３）可扩展性．大数据评测基准需要提供可扩

展的数据集和负载．大数据的一个显著特征即是数

据量大，单一节点的存储已逐步转变成分布式存储，

因此评测基准所提供的数据和负载需要适应不同规
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模的平台．然而如今大多数的大数据持有者视数据

为重要的商业机密，因而能够提供符合真实数据特

性的可扩展数据集是大数据评测基准重要而基本的

需求．

（４）可理解性．评测基准需要具有简易性，易于

理解，并易于部署和评测，同时评测结果能够指导系

统的评价、改进和优化．然而，大数据系统本身非常

复杂．仅仅从简单性的角度来选择典型负载，可能会

使基准程序丧失代表性．因此，我们用可理解性来取

代原有的简单性需要．可理解性有３点含义：能从基

本操作单元和负载模式的角度理解典型负载；评测

结果需要简单直观，评测人员能够根据负载的特性

分析结果的合理性并判断系统的瓶颈或者优劣；评

测结果需要具有稳定性，其结果必须是可靠的并且

可重现的．

３　相关工作

随着大数据关注热度的持续升温，大数据评测

基准吸引了学术界和工业界的广泛研究，国内外涌

现了大量相关研究工作．

ＢｉｇＢｅｎｃｈ
［５］是一个针对大数据离线分析的端到

端的大数据评测基准，基于 ＴＰＣＤＳ构建，并在此

模型基础上加入了半结构化和非结构化数据类型．

围绕上述３种不同的数据类型，ＢｉｇＢｅｎｃｈ提供了

一系列的查询负载．尽管ＢｉｇＢｅｎｃｈ包含了丰富的数

据类型，但是其目标评测系统是 ＤＢＭＳ系统和

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统，对大数据环境中繁多的软件栈缺

少全面的覆盖．

ＣｌｏｕｄＳｕｉｔｅ
［１０］是一套评测Ｓｃａｌｅｏｕｔ负载的基

准，并根据流行度选取了８个负载，包含使用Ｈａｄｏｏｐ

框架运行机器学习任务的数据分析负载，数据缓存

负载，依赖雅虎云服务标准测试程序的数据服务负

载，图分析负载，流媒体负载，资源需求高且耗时的

软件测试负载，Ｗｅｂ搜索和服务负载．

ＨｉＢｅｎｃｈ
［６］是Ｉｎｔｅｌ提出的一套评测 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

应用的评测基准，主要包含微基准测试程序，如计数

排序等，机器学习相关负载，如分类聚类等，服务类

负载，如索引等，和 ＨＤＦＳ基准测试．ＨｉＢｅｎｃｈ４．０

加入了对Ｓｐａｒｋ软件栈的支持．

ＣＡＬＤＡ
［７］是评测 Ｈａｄｏｏｐ系统和 ＲＤＢＭＳ系

统的测试基准．其所提供的负载是一系列的数据分

析任务，主要包含选择操作、查询操作、聚集操作等．

其评测指标包含构建索引时间、查询时间、系统加载

时间等．

ＹＣＳＢ
［８］是评测ＮｏＳＱＬ系统的测试基准，主要

关注云服务系统的性能和可扩展性．其主要针对

ＮｏＳＱＬ数据库进行压力测试，测试数据库在并发读

取、写入、更新等操作时的行为，如吞吐量等．ＹＣＳＢ

提供了一组核心的负载，被称为核心包，其中包含

５个负载：频繁更新、频繁读取、小范围、只读和读取

最新．

ＡＭＰＢｅｎｃｈｍａｒｋｓ① 是ＵＣＢｅｒｋｅｌｅｙＡＭＰＬａｂ

所提出的一个针对实时分析类应用的大数据评测基

准，它主要评测不同规模数据集下一系列关系查询

的系统响应时间．其输入数据集包含非结构化的

ＨＴＭＬ文档和两张ＳＱＬ表．该团队使用其评测了

Ｒｅｄｓｈｉｆｔ、Ｈｉｖｅ、Ｓｈａｒｋ、Ｉｍａｐｌａ、Ｓｔｉｎｇｅｒ／Ｔｅｚ等系统，

并报告了实验结果．

ＬｉｎｋＢｅｎｃｈ
［９］是针对社交图谱数据库的一个可

定制和可扩展的评测基准，该基准根据真实的社交

网络应用Ｆａｃｅｂｏｏｋ开发，实时地查询、更新图数据

库，评测指标主要包含延迟、吞吐率等．

ＢＳＭＡ（ＢｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒＡｎａｌｙｔｉｃａｌＱｕｅｒｉｅｓｏｖｅｒ

ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａＤａｔａ）
［１７］是一个针对社交媒体分析应

用的测试基准．它提供了一个真实的社交网络数据

集和符合一定数据分布规律的数据生成工具．同时，

它提供了一系列的查询负载，包括图操作、热点查

询、时间线查询等．

ＣｌｏｕｄＢＭ
［１８］是中国人民大学提出的评测云数

据管理系统的测试基准．它以电信业务为应用背景，

提供了一组性能评价指标，基于实际应用的数据操

作类型和相应的工作流．

综上所述，现有的相关测试基准要么针对特定

的应用领域或软件栈，要么缺乏负载选取的合理依

据，使得所选取的数据集和负载具有一定的局限性．

４　大数据基准测试方法（犕犲狋犺狅犱狅犾狅犵狔）

本节介绍ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ构造方法．我们从构造

方法、测试规范、负载和数据集这几个方面进行介

绍．构造方法主要介绍如何构造ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ；测

试规范介绍ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ的使用场景；负载和数据

集具体介绍根据使用场景选取的负载和数据集．

４１　构造方法

基于大数据评测基准需要满足的需求，我们提

出了ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ构造方法．图１宏观地描述了

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ的构造方法．它主要包含５个步骤：

９９１１期 詹剑锋等：ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ：开源的大数据系统评测基准
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（１）广泛调研大数据应用领域，并选取典型或者

新兴的领域；（２）对选取的应用领域中涉及的数

据集和负载进行深入的分析，抽取频繁出现的基本

操作单元；（３）针对每一个选取的应用领域提出测

试基准规范；（４）提供基于真实数据的数据生成工具

和基于多种软件栈实现的负载；（５）根据不同的评测

需求提供多租户混合负载版本和 ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ

子集．

图１　ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ构造方法

Ｓｅｌｔｚｅｒ等人
［１９］指出为得到真实应用的性能数

据必须采用基于应用的评测基准．Ｃｈｅｎ等人
［２０］同

样提出评测基准应该与真实的应用领域相关联，并且

能够反映真实的计算需求．受此启发，ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ

构造方法基于具体的应用领域，涵盖领域中真实的数

据集和典型的负载．首先，我们调研大数据领域并且

根据公认的指标选取典型和重要的领域．互联网服务

是大数据中的一个典型类别，我们根据公认的标准

（页面访问量和每日访问人数）进行筛选，发现搜索引

擎、电子商务和社交网络占据互联网服务中８０％的

访问量①．毋容置疑，搜索引擎、电子商务和社交网

络这３类应用领域是互联网服务中最重要的应用

场景．鉴于数据的增长渗透到各行各业，我们同样

调研了新兴的大数据应用领域，发现多媒体领域②

和生物信息学领域③占据了非常重要的地位．综上

所述，我们总共选取了５个大数据应用领域：搜索引

擎、电子商务、社交网络、多媒体和生物信息学．针对

选取的应用领域，我们深入地分析其中的数据集和

负载，主要包含两个方面：（１）数据类型，如结构化、

半结构化、非结构化数据和数据语义，如文本、图、

表、多媒体数据等；（２）探索领域内常用算法中频

繁出现的基本操作单元［２１２２］．然后，为每一个应用

领域提出特定的测试规范，从而指导评测基准的

实现．

在ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ的具体实现中，我们结合数据

的类型选取多样的真实数据集，并在此基础上提取

真实数据的特性，构造符合特性的数据生成工具．

在负载选择方面，我们全面考虑各种复杂的负载类

型，权衡各类型负载所占据的比例，包含离线分析、

交互式分析、在线服务和ＮｏＳＱＬ这４种类型．不仅

如此，为了方便各个大数据系统的对比，我们对于每

一个负载提供了多种实现方式．

为了满足大数据评测中的特定需求，我们提供

了基于ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ的两个不同的版本．一是多租

户混合负载版本④：真实的数据中心一般包含多个

租户共享基础设施资源，因而提供支持多租户、混合

负载场景的评测基准是非常有必要的．多租户混合

负载版本提供了符合真实工作日志动态特征的大数

据负载重放，主要考虑了两类典型的负载类型，包含

长期运行的服务类负载和短期运行的分析类负载．

混合负载测试工具主要包含３个模块：用户接口模

块、负载运行日志与真实负载匹配模块、多租户负载

生成模块．其中，用户接口模块与用户交互，接收具

体评测需求，如评测场景中的机器和负载类型等，然

后根据评测需求选取相应的负载运行轨迹．负载运

行日志与真实负载匹配模块主要是抽取日志中的负

载行为特征，进一步采取回归和聚类的方法与真实

的负载进行匹配，从而生成负载重放脚本来指导混

合负载的生成．服务类负载的生成主要决定于请求

发送频率、请求的序列和请求内容３个因素，分析类

负载生成主要决定于任务提交时间、负载类型和

输入数据３个因素．多租户负载生成模块以负载

重放脚本为依据，提取租户信息并构建能够生成

服务类和分析类混合负载的多租户框架．目前，我们

主要基于搜狗用户查询日志⑤生成服务类负载，以
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及基于谷歌集群负载日志①生成分析类负载．二是

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ子集②：大数据负载繁多，且实现方式

多样，为系统和体系结构研究带来了巨大的开销，尤

其是以模拟器为运行环境的研究，因而从大量的负

载中选取特征明显并且差异显著的负载能够缓解评

测的压力．ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ子集分析了不同负载及实

现，选取了４５个系统和体系结构层次的指标，通过

主成分分析（ＰＣＡ
［２３］）和聚类分析（犓Ｍｅａｎｓ

［２４］）选

出了典型负载的精简集合．

４．２　测试规范

针对所选的５个应用领域，我们制定了不同的

测试规范，模拟５个不同的应用场景并选取其中重

要而典型的负载，从而指导大数据评测基准的实现．

在本节中，我们以搜索引擎为例，阐述模拟的场景以

及定义的规范．

如图２所示，ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ中的搜索引擎包含

两个场景：普通搜索和垂直搜索．普通搜索是对互联

网上爬取的所有网页建立索引，而垂直搜索只对和

主题相关的页面建立索引，因此能够反馈更符合搜

索主题的页面．

图２　搜索引擎抽象

图３描述了搜索引擎的处理细节．其输入数据

主要是网页，在ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ的实现中，网页是由

数据生成工具所生成．在网页的处理流程中，搜索引

擎首先解析网页的内容并理清网络图的架构．其次，

索引器根据解析出的内容建立索引，ＰａｇｅＲａｎｋ程序

根据图的链入链出结构计算网页的重要程度．另外，

统计程序提取内容的关键词并对网页进行分类．当

用户输入一个查询请求，搜索引擎读取索引并根据

网页的重要程度将其反馈给用户．整个过程涉及到

的关键负载如下：

（１）解析．提取网页的内容和外部链接．解析是

获取网页页面之后的第一个步骤，通过正则表达式

匹配ＨＴＭＬ标签得到．

（２）统计．计算网页内容中每个词的词频，从而

提取描述网页主题的关键词．

（３）分类．根据网页关键词进行分类，将网页划

分入不同的主题．

（４）索引．建立单词到文档号的映射，当搜索到

单词时，能够检索到包含单词的文档．

（５）ＰａｇｅＲａｎｋ．根据网页的外部链接图迭代计

算网页的重要性．

（６）搜索请求．在线网络搜索服务器．

（７）排序．根据网页的重要性以及与搜索词的

相近程度对结果进行排序．

（８）推荐．根据搜索的日志文件对搜索关键词

进行推荐．

（９）过滤．针对垂直搜索引擎的主题，过滤与主

题无关的页面，仅保留与主题相关的内容．

（１０）语义提取．提取网页的语义信息．

（１１）数据存取．读取、写入或者扫描提取的语

义信息．

图３　搜索引擎细节描述

４３　真实数据集和数据生成工具

大数据处理中包含丰富的数据类型，据统计，

８０％的数据增长来自于非结构化数据③，如文档、图

片、音视频等．作为大数据系统的评测基准，需要能

够覆盖多样的数据类型和数据语义，并满足数据集

的可扩展性．本小节介绍我们所选择的真实数据集

以及相应的数据生成工具．

４．３．１　真实数据集

通过调研５个选取的应用领域，我们收集了
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１４个真实的数据集．其代表性主要体现在：（１）数据

来源于可靠而权威的机构或组织，如维基百科、美国

国家生物技术信息中心（ＮＣＢＩ）等，和知名的企业，

如谷歌、亚马逊等；（２）在各自所属的应用领域内，

数据作为常用的数据源已被多次引用并用于评测，

如ＩｍａｇｅＮｅｔ是目前图像识别最大的数据库，其相

关论文已被引用１６００多次；（３）结合大数据领域的

数据特性，我们考虑了多样的数据模式，涵盖了结构

化、半结构化和非结构化数据类型，包含了文本、图、

表、图像和音视频数据语义．表２列举了我们选取的

真实数据及相应的数据生成工具，每个数据集的详

细介绍如下．

表２　真实数据集

标号 数据集 数据规模 数据类型
数据生成

工具

１
维基百科

条目
４３０００００篇

英文文章

非结构

化文本

文本生成

工具

２
亚马逊电影

评论
７９１１６８４条

评论

半结构

化文本

文本生成

工具

３ 谷歌Ｗｅｂ图
８７５７１３个结点，

５１０５０３９条边　

非结构

化图

图生成

工具

４
Ｆａｃｅｂｏｏｋ
社交图谱

４０３９个结点，

８８２３４条边

非结构

化图

图生成

工具

５
电子商务

交易数据

表１：３８６５８行４列；

表２：２４２７３５行６列

结构

化表

表生成

工具

６
ＰｒｏｆＳｅａｒｃｈ
科研人简历

２７８９５６份简历
半结构

化表

表生成

工具

７ ＩｍａｇｅＮｅｔ
２１８４１个非空集合，

１４１９７１２２张图片　

非结构

化图片
待开发

８
英语广播

音频

约８０００个来自ＶＯＡ、

ＢＢＣ等的音频文件

非结构

化音频
待开发

９ ＤＶＤ输入流
１１０个输入流数据，

分辨率７０４×４８０　

非结构

化视频
待开发

１０
图像场景

描述数据集
３９个图像场景

描述文件

非结构

化文本
待开发

１１
基因序列

数据

４种不同规模的

序列数据

（２１ＭＢ～７．１ＧＢ）

非结构

化文本
待开发

１２
基因组装

数据

４种不同规模的

组装数据

（１００ＭＢ～１３ＧＢ）

非结构

化文本
待开发

１３
ＳｏＧｏｕ
数据集

语料库和查询数据
非结构

化文本
待开发

１４ ＭＮＩＳＴ

６００００个训练数据和

１００００个测试数据的

手写体数据库

非结构

化图片
待开发

维基百科条目①是非结构化文本数据集，具有

４３０００００篇英文文章，其覆盖的主题包含艺术、地

理、历史、数学、自然、科技等．

亚马逊电影评论②数据集是半结构化文本数据

集，包含１９９７年８月至２０１２年１０月期间２５３０５９个

用户对８８９１７６部电影的７９１１６８４条评论．

谷歌 Ｗｅｂ图③是非结构化图数据集，描述了

８７５７１３个网页之间５１０５０３９个链接的图结构．

Ｆａｃｅｂｏｏｋ社交图谱④是非结构化图数据集，包

含４０３９个节点和８８２３４条边，其中每一个节点表示

一个用户，每一条边表示其所连接的两个用户之间

的朋友关系．

电子商务交易数据是结构化表数据，此数据集

来自电子商务网站并且经过了匿名处理．它主要包

含订单和订单项目两张表．

ＰｒｏｆＳｅａｒｃｈ科研人简历是半结构化表数据．该

数据集来自我们自己开发的针对科研人员的垂直搜

索引擎，总共包含从大学和研究机构的约２０００００００

个网页中自动提取的２７８９５６份简历．

ＩｍａｇｅＮｅｔ
［２５］是非结构化图片数据集，它根据

ＷｏｒｄＮｅｔ层次结构进行分类，目前包含其中的

２１８４１个同义词集合，每个集合平均超过５００张图

片，现总共有１４１９７１２２张图片．

英语广播音频⑤是非结构化音频数据集，包含

来自美国之音（ＶＯＡ）、英国广播公司（ＢＢＣ）、有线

电视新闻网（ＣＮＮ）、国际广播电台（ＣＲＩ）和美国国

家公共电台（ＮＰＲ）的约８０００个音频文件．

ＤＶＤ输入流⑥是非结构化视频数据集，包含

１１０个分辨率为７０４×４８０的输入流数据．

图像场景描述数据集⑦是非结构化文本数据

集，包含３９个图像场景描述文件，主要从几何坐标、

视角、光线、阴影等多个角度对场景进行描述．

基因序列数据⑧是非结构化文本数据集，包含

４种不同的基因数据，规模从２０ＭＢ至７ＧＢ，基因片

段（Ｒｅａｄｓ）的数量从１０１６１７条至３１２５７８５２条．

基因组装数据⑨是非结构化文本数据集，包含

４种不同规模的组装数据，从１００ＭＢ～１３ＧＢ．

ＳｏＧｏｕ数据集瑏瑠是非结构化文本数据，包含来

自ＳｏＧｏｕ实验室的语料库和查询数据．基于语料库

我们得到了４．９８ＧＢ的索引数据．

ＭＮＩＳＴ瑏瑡 是非结构化图片数据集．它是一个手

写体数据库，提供了训练集和测试集，其中训练集包

含６００００个手写体数据，测试集包含１００００个手写

体数据．

４．３．２　数据生成工具

大数据不仅获取难度大，而且下载开销大，因此

我们提供了能够体现大数据真实性、多样性、速率和
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规模的大数据生成工具［２６２７］（ＢＤＧＳ）．通过对真实

数据的建模分析，ＢＤＧＳ能够快速生成保持真实数

据特征的指定规模数据集．目前该工具包含文本、表

和图数据生成工具．针对多媒体数据和基因数据的

生成工具还待进一步开发．

图４描述了ＢＤＧＳ的构造方法．数据生成工具

总共包含４个步骤：（１）数据筛选，即选取代表性的

真实数据集和相应的建模方法或工具；（２）原始数

据处理，即对真实数据采样并建模，提取数据的特

图４　ＢＤＧＳ构造方法

性；（３）数据生成，即通过参数控制数据规模和并行

度；（４）格式转化，即根据负载的输入需求转换生成

数据的格式．

图５是围绕构造方法设计ＢＤＧＳ的总体架构

图，它总共包含３个模块：数据处理生成模块、并行

控制模块和格式转化模块．数据处理生成模块首先

完成构造方法中第２个步骤，即原始数据处理，然后

并行控制模块设置规模和并行度，将任务分发，按照

参数控制器的输入参数生成指定规模的大数据，最

后格式转化模块根据负载的输入需求进行格式转

化．在原始数据的建模过程中，文本数据生成工具基

于统计学方法，采用隐含狄利克雷分布模型［２８］（ＬＤＡ）

进行建模；图数据生成工具采用 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ
［２９］模型

进行建模；表数据生成工具基于元数据和业务规则

进行建模．我们以文本数据生成为例，阐述ＢＤＧＳ

如何对真实数据进行建模并生成保持真实数据特性

的指定规模文本数据集．

图５　ＢＤＧＳ架构

ＬＤＡ模型采用词袋的方法，通过将每篇文档

转换成一个词频向量进行建模．对于每一篇文档，

ＬＤＡ定义了从主题分布中抽取一个主题，从该主题

对应的单词分布中抽取一个单词的过程．ＬＤＡ模型

不仅考虑了词项，而且考虑了隐含的主题，提取了文

档的语义特征．因而相对于传统的依据某个概率分

布从词典中取词的数据生成方法，ＬＤＡ模型更多地

保留了真实数据特征．

图６描述了ＬＤＡ主题模型．在ＬＤＡ模型中①，

主题狕和单词狑都符合多项式分布，其中主题多项

式分布的参数θ符合狄里克雷分布，此狄里克雷分

布的参数为α；单词多项式分布的参数为β．ＬＤＡ建

模过程主要根据真实语料库训练得出参数α和β，

进而确定整个模型，并生成文档．α和β包含的信息为：

α是分布犘（θ｜α）中需要的参数，即狄里克雷分布参

数，用以生成文档主题分布θ，β是单词多项式分布

犘（狑狀｜狕狀，β）中需要的参数，用以生成主题对应的单

词．使用训练出的α和β生成文本数据的过程如下：

首先，通过参数为α的的狄利克雷分布生成文

档主题分布θ，然后，以θ作为参数，通过多项式分

布生成犖 个主题，最后，对每个主题，通过参数β的

多项式分布，生成对应的单词．
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① 后文描述中向量用黑体字母表示．



图６　ＬＤＡ主题模型
［２８］

图７描述了文本数据处理和生成的整个流程，

总共包含５个步骤：（１）针对所选的真实数据集，进

行数据预处理，即清洗原始数据，去掉无用的字符；

（２）对预处理之后的数据进行分词处理，统计词项

并生成数据词典．词典的生成主要包含是否去掉停

用词，如何筛选词项两个方面．对于微基准测试程

序，如Ｓｏｒｔ、Ｇｒｅｐ等，数据词典的生成方式并不会对

它们的运行行为产生较大的影响，然而对于索引构

建和文本分类等负载，词典的生成方式会影响负载

的运行行为．因此我们在生成数据词典时根据不同

负载的特性来决定处理方式，如是否去掉停用词等；

（３）根据预处理后的数据和数据词典生成原始数据

集的词频矩阵；（４）将上一步得到的词频矩阵作为

输入，训练ＬＤＡ模型，得到α和β参数．我们采用开

源的ＬＤＡＣ① 程序对输入数据进行建模；（５）根据

模型参数和控制参数（并行度控制、规模控制）生成

指定规模的文本大数据．

图７　文本数据处理生成流程图

４４　负　载

考虑到大数据评测基准的４个基本需求，我们

总共选取了３３个来自５个应用领域的负载，选取原

因及代表性体现主要描述如下：（１）它们是５个典

型应用领域中的基本并且重要的负载．如测试规范

所述，通过模拟５个应用场景，我们挖掘场景中必不

可少的负载．例如，对于电子商务而言，应用于商品

推荐的协同过滤负载（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）、应用
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于商品分类的ＮａｖｅＢａｙｅｓ负载和应用于数据库查询

的交互式分析类负载是其中关键的负载；（２）它们涵

盖了大数据处理中多样的负载类型，如离线分析、

在线服务等；（３）它们能够处理不同的数据类型，

能够以大数据场景中复杂的数据模式作为输入；

（４）它们使用不同的软件栈实现，能够用于评测不同

的软件栈．表３从应用领域、负载名称、负载类型、

使用数据集、软件栈５个维度描述了ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ

包含的负载．对应于上述搜索引擎测试规范的描述，

我们同样以搜索引擎为例介绍怎样通过测试规范

选取典型的负载．在４．２节搜索引擎测试规范中，

我们定义了１１个负载，目前我们提供了其中７个负

载的实现，包含解析（Ｇｒｅｐ）、统计（ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ）、索

引（Ｉｎｄｅｘ）、ＰａｇｅＲａｎｋ、搜索请求（ＮｕｔｃｈＳｅｒｖｅｒ）、排

序（Ｓｏｒｔ）、数据存取（Ｒｅａｄ，Ｗｒｉｔｅ，Ｓｃａｎ）．我们的

评测基准测试规范总共包含４２个负载，目前我们实

现了其中的３３个，另外的９个负载会在未来工作中

实现．

表３　负　载

应用领域 负载名称 负载类型 使用数据集 软件栈

搜索引擎

Ｇｒｅｐ 离线分析 维基百科条目 Ｈａｄｏｏｐ，Ｓｐａｒｋ，ＭＰＩ

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ 离线分析 维基百科条目 Ｈａｄｏｏｐ，Ｓｐａｒｋ，ＭＰＩ

Ｉｎｄｅｘ 离线分析 维基百科条目 Ｈａｄｏｏｐ，Ｓｐａｒｋ，ＭＰＩ

ＰａｇｅＲａｎｋ 离线分析 谷歌 Ｗｅｂ图 Ｈａｄｏｏｐ，Ｓｐａｒｋ，ＭＰＩ

ＮｕｔｃｈＳｅｒｖｅｒ 在线服务 ＳｏＧｏｕ数据集 Ｎｕｔｃｈ

Ｓｏｒｔ 离线分析 维基百科条目 Ｈａｄｏｏｐ，Ｓｐａｒｋ，ＭＰＩ

Ｒｅａｄ ＮｏＳＱＬ ＰｒｏｆＳｅａｒｃｈ科研人简历 ＨＢａｓｅ，ＭｙＳＱＬ

Ｗｒｉｔｅ ＮｏＳＱＬ ＰｒｏｆＳｅａｒｃｈ科研人简历 ＨＢａｓｅ，ＭｙＳＱＬ

Ｓｃａｎ ＮｏＳＱＬ ＰｒｏｆＳｅａｒｃｈ科研人简历 ＨＢａｓｅ，ＭｙＳＱＬ

社交网络

ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔ 离线分析 Ｆａｃｅｂｏｏｋ社交图谱 Ｈａｄｏｏｐ，Ｓｐａｒｋ，ＭＰＩ

犓ｍｅａｎｓ 离线分析 Ｆａｃｅｂｏｏｋ社交图谱 Ｈａｄｏｏｐ，Ｓｐａｒｋ，ＭＰＩ

ＢＦＳ 离线分析 Ｇｒａｐｈ５００生成工具 ＭＰＩ

电子商务

选择查询 交互式分析 电子商务交易数据 Ｈｉｖｅ，Ｓｈａｒｋ，Ｉｍｐａｌａ

聚集查询 交互式分析 电子商务交易数据 Ｈｉｖｅ，Ｓｈａｒｋ，Ｉｍｐａｌａ

连接查询 交互式分析 电子商务交易数据 Ｈｉｖｅ，Ｓｈａｒｋ，Ｉｍｐａｌａ

ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ 离线分析 亚马逊电影评论 Ｈａｄｏｏｐ，Ｓｐａｒｋ，ＭＰＩ

ＮａｖｅＢａｙｅｓ 离线分析 亚马逊电影评论 Ｈａｄｏｏｐ，Ｓｐａｒｋ，ＭＰＩ

Ｐｒｏｊｅｃｔ 交互式分析 电子商务交易数据 Ｈｉｖｅ，Ｓｈａｒｋ，Ｉｍｐａｌａ

Ｆｉｌｔｅｒ 交互式分析 电子商务交易数据 Ｈｉｖｅ，Ｓｈａｒｋ，Ｉｍｐａｌａ

ＣｒｏｓｓＰｒｏｄｕｃｔ 交互式分析 电子商务交易数据 Ｈｉｖｅ，Ｓｈａｒｋ，Ｉｍｐａｌａ

ＯｒｄｅｒＢｙ 交互式分析 电子商务交易数据 Ｈｉｖｅ，Ｓｈａｒｋ，Ｉｍｐａｌａ

Ｕｎｉｏｎ 交互式分析 电子商务交易数据 Ｈｉｖｅ，Ｓｈａｒｋ，Ｉｍｐａｌａ

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ 交互式分析 电子商务交易数据 Ｈｉｖｅ，Ｓｈａｒｋ，Ｉｍｐａｌａ

Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 交互式分析 电子商务交易数据 Ｈｉｖｅ，Ｓｈａｒｋ，Ｉｍｐａｌａ

多媒体

ＭＰＥＧ 离线分析 ＤＶＤ输入流 Ｌｉｂｃ

ＳＩＦＴ 离线分析 ＩｍａｇｅＮｅｔ ＭＰＩ

ＤＢＮ 离线分析 ＭＮＩＳＴ ＭＰＩ

语音识别 离线分析 英语广播音频 ＭＰＩ

光线跟踪 离线分析 图像场景描述数据集 ＭＰＩ

图像分割 离线分析 ＩｍａｇｅＮｅｔ ＭＰＩ

人脸检测 离线分析 ＩｍａｇｅＮｅｔ ＭＰＩ

生物信息学
ＳＡＮＤ 离线分析 基因序列数据 ＷｏｒｋＱｕｅｕｅ

ＢＬＡＳＴ 离线分析 基因组装数据 ＭＰＩ

所有的３３个负载均来自于选取的５个应用领

域，由于软件栈对负载的行为特征有很大的影

响［１２１３］，所以我们提供负载的多种软件栈实现．例如，

对于离线分析类负载，我们提供 Ｈａｄｏｏｐ、Ｓｐａｒｋ、

ＭＰＩ这３种实现；对于交互式分析类负载，我们提

供 Ｈｉｖｅ、Ｓｈａｒｋ、Ｉｍｐａｌａ这３种实现．另外，对于不同

的负载，我们优先选取目前主流的及其适合的软件

栈进行实现．在未来的工作中，我们会加入更多的实

现方式，例如多媒体负载的不同软件栈实现．针对不

同的评测目标，用户可自行选择部分或者全部负载

进行评测．每个负载的详细介绍描述如下：

（１）搜索引擎

Ｇｒｅｐ负载用于获取网页之后的第一步解析网

页，从中提取搜索的字符串．

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ负载统计词频信息，从而发现网页

中的关键字，便于之后的分类处理．
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Ｉｎｄｅｘ负载是对网页内容建立索引，通过对内

容的分词和停用词去除等处理，对词元进行索引．

ＰａｇｅＲａｎｋ负载用于给所有的网页打分，通过网

页之间的链接关系迭代计算网页的重要程度．

ＮｕｔｃｈＳｅｒｖｅｒ负载提供在线搜索的服务，对搜

索请求进行查询反馈．

Ｓｏｒｔ负载是对内容进行排序，如对网页的打分

数据进行排序从而决定页面的显示顺序．

Ｒｅａｄ、Ｗｒｉｔｅ、Ｓｃａｎ负载表示从数据库中读取、

写入或者顺序读取记录．

（２）社交网络

ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔ负载提取社交网络图中

的连通分支，从而发现不同的社区．

犓ｍｅａｎｓ负载通过分析节点的相似性（距离）

对社交网络图进行聚类分析．

ＢＦＳ负载对图进行广度优先搜索，从某一个节

点开始，广度优先遍历整个图．

（３）电子商务

选择查询负载用于找出一个订单中订购数超过

１００的物品．

聚集查询负载用于计算每个物品的销售总量．

连接查询负载用于计算物品在给定时间段内被

每个用户所购买的数量．

ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ负载主要用于物品推

荐，根据相似性推荐用户可能感兴趣的物品，主要为

矩阵计算．

ＮａｖｅＢａｙｅｓ负载利用贝叶斯定理预测类别未

知的文档最可能属于的类别，主要用于分类．

Ｐｒｏｊｅｃｔ、Ｆｉｌｔｅｒ、ＣｒｏｓｓＰｒｏｄｕｃｔ、ＯｒｄｅｒＢｙ、Ｕｎｉｏｎ、

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ、Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ是交互式分析中基本的操作．

（４）多媒体

ＭＰＥＧ负载
［３０］是按照 ＭＰＥＧ２的标准对视频

进行编码解码．

ＳＩＦＴ负载
［３１］用于检测图像中对旋转、光亮、缩

放等保持不变的局部性特征．

ＤＢＮ负载
［３２］是对深度信念网络的实现，用于

手写体识别．

语音识别负载①通过建立声学模型和语言模型

将音频信息翻译成文本信息．

光线跟踪负载［３３］根据图像场景描述文件的参

数，跟踪光线生成３Ｄ图像．

图像分割负载［３４］通过对每个像素加标签将图

像分割成多个子区域．

人脸检测负载［３５］根据脸部特征判断图像中是

否有人脸以及检测人脸的位置和尺寸．

（５）生物信息学

ＳＡＮＤ负载
［３６］实现基因数据的组装，将很多个

基因碎片组装成原始的基因序列．

ＢＬＡＳＴ负载
［３７］实现基因序列的对比，将基因

片段与数据库中的数据进行对比以检测相似性．

５　犅犻犵犇犪狋犪犅犲狀犮犺使用方法和适用范围

本节介绍ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ的使用方法，包括使用

原则和使用步骤，并讨论ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ的适用范围．

５１　使用方法

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ从５个典型的应用场景出发，选

取了１４个真实数据集和３３个负载．针对不同的评

测需求，具有不同的评测方法．以下主要分为５个基

本的步骤来介绍其使用方法．

（１）根据评测需求选取合适的负载和数据集

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ提供了多种类型的数据集和负

载，用户可根据其具体的评测需求进行针对性的选

择．例如，对于关注评测交互式数据分析系统的用户

而言，他们只需要选取交互式分析类负载和电子商

务交易数据；而对于进行体系结构研究的用户而言，

我们提供了ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ子集用以减少评测开销．

（２）部署集群环境并下载安装ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ

针对用户选取的系统或者软件栈部署集群环

境，下载ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ并进行配置．

（３）使用数据生成工具ＢＤＧＳ生成指定规模数

据集

根据集群的规模和数据集的类型，选取相应的

文本、图或者表数据生成工具，并生成指定规模的数

据集．

（４）运行负载并调优

运行第一步选取的大数据负载，并根据实验结

果进行调优，如更改配置参数等．

（５）采集实验数据并分析得到评测结果

根据评测的指标和评测的目的采集实验数据，

如负载运行时间、吞吐率、系统层行为特征等．分析

和对比实验数据得出评测结果．

由于篇幅限制，本文仅介绍使用的一般步骤，具

体的数据生成和负载运行等使用方法请参照我们提

供的用户手册②．
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５２　适用范围

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ是跨系统、体系结构和数据管理

３个研究领域的大数据基准测试程序集．适用于大

数据系统评测、处理器体系结构设计、负载分析、数

据管理系统评测等研究工作．

６　犅犻犵犇犪狋犪犅犲狀犮犺应用案例

如上一节所述，大数据评测基准ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ

具有广泛的应用，本节从３个典型案例分别介绍

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ在大数据系统评测（此案例主要评测

系统开销）、处理器体系结构设计和负载分析中的应

用．针对每一个案例，我们主要从两个方面进行介

绍，一是案例本身的工作内容，二是在案例中如何使

用ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ以及得出的结论．

６１　云数据安全

剑桥大学计算机实验室（ＴｈｅＣｏｍｐｕｔｅｒＬａｂｏ

ｒａｔｏｒｙ）设计了一个 ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下保

护敏感数据的系统———ＭｒＬａｚｙ
［３８］．它总共包含

４个子系统：来源跟踪、来源重建、字段级跟踪分析

和标签生成．来源跟踪主要获取记录（Ｒｅｃｏｒｄ）的来

源信息，即跟踪输出记录具体是由哪些输入记录处

理得到，并保存输入记录和输出记录间的链接关系．

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ具有 Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ两个阶段，来源跟

踪子系统在 Ｍａｐ阶段获取中间记录到输入记录的

链接关系，在 Ｒｅｄｕｃｅ阶段获取输出记录到中间记

录的链接关系．来源重建将前两部分的链接关系根

据中间记录进行连接，得到输入记录和输出记录的

直接链接关系．字段级跟踪分析通过分析二进制文

件判断执行过程中是否使用敏感字段产生输出．输

出记录的标签是以对应输入记录的标签作为函数输

入所得到．图８描述了 ＭｒＬａｚｙ的输出标签生成

过程．

图８　ＭｒＬａｚｙ输出标签生成过程

由于ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ提供了代表性的 Ｈａｄｏｏｐ负

载以及相应的数据生成工具，论文选取ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ

作为测试负载，主要选用了交互式分析中的Ｊｏｉｎ负

载和电子商务交易数据．他们使用表数据生成工具

生成了１２０ＧＢ的数据，并在７个节点组成的集群上

运行所选的负载，用以评测 ＭｒＬａｚｙ系统的开销．实

验发现从时间开销方面，来源跟踪部分大约增加了

１９％的运行时间，来源重建部分占任务实际运行时

间的１８％；从空间开销方面，执行完来源重建之后

生成的链接数据文件大小是输出数据的５０％，是输

入数据的５％．

６２　体系结构设计

Ｚｏｕ等人
［３９］介绍了多核领域中３种主流的异

构集成技术：单指令集异构多核处理器体系结构设

计、ＣＰＵ和ＧＰＵ异构计算、异构混合内存架构．其

中，单指令集异构多核设计是指所有的核使用同一

套指令集但是具有不同的计算资源，如高性能强核

和低功耗弱核的组合；ＣＰＵ和ＧＰＵ异构计算能够

综合ＣＰＵ 低延迟和 ＧＰＵ 高吞吐量的优势；异构

混合内存架构是指传统的ＤＲＡＭ／ＳＲＡＭ技术和新

兴的非易失性内存（ＮＶＭ）的集成，如相变存储器

（ＰＣＭ）
［４０］．

论文选取了ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ中的６个大数据负

载（犓ｍｅａｎｓ，Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＰａｇｅＲａｎｋ，Ｓｏｒｔ，选择查

询，连接查询），然后抽取负载的内存轨迹并使用

ＮＶＭａｉｎ
［４１］重放，从而研究不同内存混合类型下负

载的延迟和功耗特征．论文中讨论了４种不同的配

置：单纯使用 ＤＲＡＭ、单纯使用 ＰＣＭ、ＤＲＡＭ 和

ＰＣＭ结合使用、ＤＲＡＭ作为缓存．实现发现从延迟

角度，单纯使用ＰＣＭ延迟最大，而单纯使用ＤＲＡＭ

延迟最小；从功耗角度，单纯使用 ＤＲＡＭ 和使用

ＤＲＡＭ作为缓存这两种配置具有更高的功耗，单纯

使用ＰＣＭ的功耗最低．

６３　负载分析

负载分析主要包含负载的系统层和体系结构层

行为，如ＣＰＵ利用率、访存行为、网络传输、指令特

征、流水线行为、ＴＬＢ（ＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎＬｏｏｋａｓｉｄｅＢｕｆｆｅｒ）

行为、缓存行为等．这些行为影响着系统和体系结构

的设计，深入理解负载的行为特征能够为系统部件

设计和硬件配置提供指导，对系统的性能分析和调

优同样具有非常重要的作用［４２］．

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ包含多样的大数据负载．从负载

类型的角度包含在线服务类、离线分析类、交互类、

ＮｏＳＱＬ等；从负载特征的角度包含计算密集型、

Ｉ／Ｏ密集型、混合型．目前已有很多的相关工作使用

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ进行负载分析．Ｊｉａｎｇ等人
［１３］探索内

存计算框架Ｓｐａｒｋ的负载行为特性，并从系统层面

７０２１期 詹剑锋等：ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ：开源的大数据系统评测基准



和微体系结构层面发现Ｓｐａｒｋ负载与 Ｈａｄｏｏｐ负载

和传统的 ＨＰＣ负载均有较大的差异．Ｐａｎ等人
［４３］

分析数据中心大数据负载的Ｉ／Ｏ特性，并发现内存

的增加能够有效降低Ｉ／Ｏ请求数，以及 ＨＤＦＳ和

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ具有不同的Ｉ／Ｏ行为．Ｊｉａ等人
［４４］系统

地分析了数据中心分析类负载的微体系结构层的

行为特征，并与传统的负载如ＳＰＥＣＣＰＵ２００６①、

ＨＰＣＣ
［４５］、ＳＰＥＣＷＥＢ２００５② 以及ＣｌｏｕｄＳｕｉｔｅ中的

Ｓｃａｌｅｏｕｔ服务类负载进行对比，并发现数据分析类

负载和服务类负载在指令执行和流水线停顿方面都

具有较大的差异，其中，流水线停顿是影响流水线效

率的一个关键因素，它是指在指令流水线的执行过

程中，由于指令之间的相关性等原因，使得流水线被

迫停顿一个或者多个时钟周期，以保证程序的正确

执行．从指令执行角度，数据分析类负载每时钟周期

执行的指令数（ＩＰＣ）比服务类负载多；从流水线停

顿角度，分析类负载和服务类负载均有较大的前端

停顿，然而分析类负载主要是乱序执行阶段的停顿，

服务类负载主要是进入乱序执行之前的停顿．

７　经验与总结

到目前为止，ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ总共经历了４个

版本的迭代更新．图９描述了其整个发展历程．

２０１３年，我们发布了第一个版本，主要由３个评测

基准组成，包含ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ１．０、ＤＣＢｅｎｃｈ１．０和

ＣｌｏｕｄＲａｎｋ１．０．之后，我们将前３个评测基准进行

合并并发布了ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ２．０版本，它来自搜索

引擎、社交网络、电子商务等３个应用场景，总共包

含６个真实数据集和１９个大数据负载，并具有能够

保持真实数据特性的大数据生成工具．第３个版本

增加了数据集和负载，包含６个真实数据集、２个合

成的数据集以及３２个负载．其主要的更新在于关注

大数据负载中频繁出现的基本操作．

图９　ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ发展历程

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ３．１版本较之前的版本是一个显

著升级的版本，它加入了新兴的应用领域———多媒

８０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年

①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｓｐｅｃ．ｏｒｇ／ｃｐｕ２００６／

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｓｐｅｃ．ｏｒｇ／ｗｅｂ２００５／



体和生物信息学．通过调研选取的５个应用领域，分

析领域中广泛使用的具有代表性的算法，统计出算

法中频繁出现的基本操作，进一步针对各个领域制

定测试规范，模拟应用场景，并按照测试规范选取典

型的负载，从而指导评测基准实现．ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ

３．１包含１４个真实的数据集、３３个负载实现和采用

多样化的实现方式．在此基础上提供两个针对不同

应用需求的版本，一是符合数据中心真实工作日志

动态特征的多租户混合负载版本，二是降低体系结

构研究开销的ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ子集．

在之后的工作中，我们会加入更多的典型领域，

进一步开发和优化数据生成工具及相应负载实现，

同时加入更多新兴的大数据处理和存储系统，如

Ｆｌｉｎｋ①、Ｃａｓｓａｎｄｒａ②、Ｍｏｎｇｏｄｂ③ 等．

ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ设计方法紧密联系工业界，深度

调研真实的应用领域和实际的评测需求，目前已广

泛应用在学术界和工业界中，并在此基础上完成了

国内首个④工业标准的大数据平台性能评测标准⑤．
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