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摘　要　大数据时代的到来意味着新技术、新系统和新产品的出现．如何客观地比较和评价不同系统之间的优劣
自然成为一个热门研究课题，这种情形与三十多年前数据库系统蓬勃发展时期甚为相似．众所周知，在数据库系统
取得辉煌成就的发展道路上，基准评测研究一直扮演着重要角色，极大推进了数据库技术和系统的长足发展．数据
管理系统评测基准是指一套可用于评测、比较不同数据库系统性能的规范，以客观、全面反映具有类似功能的数据
库系统之间的性能差距，从而推动技术进步、引导行业健康发展．数据管理系统评测基准与应用息息相关：应用发
展产生新的数据管理需求，继而引发数据管理技术革新，再催生多个数据管理系统／平台，进而产生新的数据管理
系统评测基准．数据管理系统评测基准种类多样，不仅包括面向关系型数据的基准评测，还包括面向半结构化数
据、对象数据、流数据、空间数据等非关系型数据的评测基准．在当今新的数据系统发展中，面向大数据管理系统的
评测基准的研究热潮也如期而至．大数据评测基准研究与应用密切相关．总体而言，尽管已有的数据管理系统评测
基准未能充分体现大数据的特征，但是从方法学层面而言，三十多年来数据管理系统评测基准的发展经验是开展
大数据系统研发最值得借鉴和参考的，这也是该文的主要动机．该文系统地回顾了数据管理系统评测基准的发展
历程，分析了取得的成就，并展望了未来的发展方向．
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１　引　言
四十多年来，数据库技术和系统有了长足发展，

从早期的层次与网状数据库技术，到主流的关系型
数据库技术，再到各类非关系型数据管理技术，一直
到新近的大数据管理技术，造就了一个高达数千亿
美元的市场．究其原因，是由于数据库是个充满机
遇、充分竞争的领域．对于竞争局面的形成，数据管
理系统评测基准（ＤａｔａｂａｓｅＢｅｎｃｈｍａｒｋ）的研究和发
展功不可没．数据管理系统评测基准是指一套用于
评测、比较不同数据库系统性能的规范，使用基准所
生成的性能指标值能够客观、全面地评测各个数据
库系统的性能差距［１］．各公司可以根据评测报告来
挑选符合自身需求的系统方案．

例如，表１列举了根据某个基准评测出来的４个
数据库管理系统的吞吐率、售价、性价比和能耗比等
指标．其中，吞吐率表示每秒处理事务数（ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｐｅｒｓｅｃｏｎｄ，ｔｐｓ），售价表示系统的价格，性价比描述
单位吞吐率的价格成本，能耗比描述单位吞吐率的
能量消耗．可以看出，这４个数据库系统的各项指标
差异显著．假设某客户以降低购买成本为主要考量
因素，则当其性能需求小于１ｔｐｓ时会选择系统Ａ；若
需求介于１和１０ｔｐｓ之间选择系统Ｂ；若性能需求大
于１０ｔｐｓ则选择系统Ｄ（其性能与价格均优于系统
Ｃ）．在实际情况下，售价接近时，能耗问题又会浮出
表１　由某基准评测出来的针对４个数据库系统的性能报告
数据库
系统

吞吐率／
ｔｐｓ

售价／
万元

性价比／
（万元／ｔｐｓ）

能耗比／
（瓦特／Ｋｔｐｓ）

Ａ 　１ 　１０ １０ ４
Ｂ １０ ５０ ５ ４
Ｃ ５０ １０００ ２０ １
Ｄ １００ ９００ ９ ２

来．例如，系统Ｃ的售价略高于Ｄ，但能耗比远低于
Ｄ，因而总体运营成本更低．对于性能需求介于１０
和５０ｔｐｓ之间的应用来说，选购Ｃ会更加经济一些．

鉴于数据管理系统评测基准能够有效引领市场
走向、争夺市场份额，各数据库厂商均期望自家产品
能够在各个基准评测榜单中占据靠前的位置，这使
得数据管理系统评测基准的话语权之争非常关键，
尤其是在２０世纪８０年代那段时期．在图灵奖得主
Ｃｏｄｄ［２］于２０世纪７０年代提出基于集合论和一阶
逻辑的关系模型理论之后，多家企业和科研机构投
入巨资研发关系型数据库管理系统（ＲＤＢＭＳ）．到了
８０年代初期，多款ＲＤＢＭＳ产品同时出现在市面
上，且各厂商均宣称自家产品的性能优于其他产品．
很快，这场争论就脱离技术本身，演变成为争夺市场
份额的口水战，一度使得数据库行业出现混乱局面．
１９８３年，威斯康星大学的Ｂｉｔｔｏｎ、ＤｅＷｉｔｔ和Ｔｕｒｂｙｆｉｌ
等人［３］联合制定了一个数据管理系统评测基准（也
被称为威斯康星基准），设计了一组常用ＳＱＬ语句，
以在相同硬件平台上执行全部查询的总时长来评测
指定数据库性能．威斯康星基准简洁明了、影响力
大．各数据库厂商可以通过该基准找出自家产品的
性能瓶颈，以进行优化．最终，主流ＲＤＢＭＳ产品的
典型功能经过优化之后已经非常接近［４］．

数据管理系统评测基准并非孤立发展，而是与
应用发展息息相关．首先，应用是各类数据管理系统
评测基准产生的根源．应用发展产生新的数据管理
需求，继而引发新的数据管理理论，再而催生多款新
的数据管理系统，最终需要新型数据管理系统评测
基准来评测此类系统．近三十年来，应用不断深入发
展，新型数据模式不断涌现，该规律一再上演．其次，
应用多样性是数据管理系统评测基准多样性的基
础．许多数据管理系统评测基准往往基于某个具体
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应用，仿真其数据源和工作负载，使其在评测相应应
用时更具实际意义．例如，事务性能管理委员会
（ＴＰＣ）已发布一系列数据管理系统评测基准，分别
针对ＯＬＴＰ应用和ＯＬＡＰ应用．针对ＯＬＴＰ应用的
包括ＴＰＣＡ①、ＴＰＣＣ②和ＴＰＣＥ③；针对ＯＬＡＰ应
用的基准包括ＴＰＣＨ④和ＴＰＣＤＳ⑤．其中，ＴＰＣＡ
面向银行事务管理、ＴＰＣＣ面向仓库订单管理、
ＴＰＣＥ面向证券交易和市场研究、ＴＰＣＨ针对商
务采购应用、ＴＰＣＤＳ针对零售产品供应商应用．

图１列举了代表性的数据管理系统评测基准，
读者可以清晰地看到基准在三十年间的发展轨迹．
在２０世纪８０年代，关系型数据库管理技术大步从
理论研究阶段发展到产品开发和市场应用阶段，因

此在这一时期的数据管理系统评测基准主要评测关
系型数据库．事实上，鉴于关系型数据库直到今日仍
然在企业级应用领域占据统治地位，此类基准现在
还在不断发展之中．进入９０年代以来，非关系型数
据模式（例如对象数据、半结构化数据、流数据和空
间数据等）广泛出现在许多应用之中，迫切需要发展
非关系型数据管理技术．因此，面向非关系型数据的
评测基准也在随后的十多年间不断涌现．最近五年
以来，大数据管理技术成为研究热点．一般来说，大数
据具有３Ｖ特性，即海量（Ｖｏｌｕｍｅ）、高速（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）、
多样（Ｖａｒｉｅｔｙ）［５］．传统数据管理系统评测基准无法
有效评测大数据管理系统，因此需要构建新型的数
据管理系统评测基准．

图１　数据管理系统评测基准发展概览

　　数据管理系统评测基准在过去三十年间的持续
发展主要因为它能在５个方面推动数据库产业的发
展．（１）基准不仅能够突出数据库系统的性能优势，
还能够反映出数据库系统的不足之处，以利于厂商
不断提升系统的性能；（２）能够模拟技术进展，提升
相关技术的可用性；（３）数据管理系统评测基准是
一项科学方法；（４）通过比较不同数据库产品的性
能，深刻折射出数据库系统的发展历程，以及具体技
术方面的提升过程；（５）提供了一个公平、客观的依
据来比较相互竞争的产品．但是，针对数据管理系统
评测基准的综述性工作仍然不多见．文献［１］收录了
数据管理系统评测的早期工作，但这些工作主要面
向关系型数据库，而非其他数据模式．本文尝试全面
回顾数据管理系统评测基准在最近三十年间的研究
进展，并展望未来的发展方向．

本文第２节描述数据管理系统评测基准的基本
要素；第３节和第４节分别描述针对关系模型和非
关系模型的数据管理系统评测基准；由于大数据管
理成为近期热点，第５节介绍大数据基准的现状；

第６节总结海量数据生成方法；第７节展望数据系
统基准的未来发展；最后，第８节总结全文．

２　数据管理系统评测基准的基本要素
一套行之有效的数据管理系统评测基准包含度

量选取、模拟数据生成器、工作负载设定、审计等要
素．Ｇｒａｙ［１］认为，领域相关的数据管理系统评测基
准需要具备可迁移性、可扩展性、可理解性和关联性
等性质．可迁移性描述是否可在不同数据库系统和
架构上实现指定的评测基准；可扩展性描述该评测
基准是否适用于不同规模的计算机系统，例如并行
系统等；可理解性衡量该评测基准是否易于为用户
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理解，不易为用户理解的基准的可信程度也较低；相
关性指在该问题领域中执行典型操作时必须记录峰
值性能指标和性价比．
２１　度量选取

数据管理系统评测基准通过一组度量参数来评
测目标数据库系统的性能．度量的种类繁多，常用度
量包括表１中提到的吞吐量、价格、性价比和能耗比
等．值得注意的是，计算机系统与数据库系统所使用
的度量并非完全一致．例如，尽管“每秒百万指令数”
（ＭＩＰＳ）在高性能计算领域中被广泛使用，但鉴于不
同的编译系统会将数据库系统编译成不同的可执行
程序，该度量并不适合评测数据库系统［１］．此外，可
核实性和公正性也非常重要．可核实性表示多次测
量能够获得相同度量值；公正性表示能够公平地对
待所有目标数据库系统．

为了强调评测结果的全面性，一些基准会报告
多项度量指标来描述目标数据库系统的性能．但是
过多的指标项有时并不易于非常清晰地对目标数据
库系统群进行排序．因此，有些数据管理系统评测基
准索性就采用单一度量来描述目标数据库的性能．
这个单一指标可以是综合多项度量值之后所得出
来．例如，威斯康星基准以总执行时间描述基准的优
劣；ＡＳ３ＡＰ基准以Ｑｐｈ来衡量系统的性能［６］．单一
指标易于为大众所理解，而多度量方式则更加全面．
２２　工作负载

工作负载是数据管理系统评测基准的核心内
容．数据库系统服务于具体应用，工作负载设计既要
考虑数据库系统自身特点，也要联系实际应用需求．
从与真实应用关联性的角度来看，现有数据管理系
统评测基准大致可以分为两类．第１类偏重于评测
数据库系统的某些具体特性，因此所构造的工作负
载并不与某个具体应用挂钩．例如，威斯康星基准的
工作负载包括３２条ＳＱＬ语句（基于一个含３张表的
微型数据库模式），以测试ＲＤＢＭＳ的典型操作；
ＹＣＳＢ基准构造５类负载（频繁更新、频繁读、只读、
读最新和小范围）以评测分布式数据管理系统的性
能［７］．第２类基准则尝试从真实应用中抽象出数据
库模式和工作负载．如前所述，ＴＰＣＣ面向仓库订
单应用，ＴＰＣＨ面向商务采购应用，ＢｉｇＢｅｎｃｈ基准
从ＴＰＣＤＳ扩展而来．此类基准更贴近真实应用场
景，也更具实际意义［８］．
２３　模拟数据生成器

模拟数据生成器是数据管理系统评测基准的重

要组成部分．为了仿真真实应用场景，所产生的模拟
数据与真实数据高度相似，包括数据规模、数据类
型、数据分布和相关性等．有些数据管理系统评测基
准会使用标度因子（ＳｃａｌａｂｌｅＦａｃｔｏｒ，ＳＦ）来决定模
拟数据的规模．ＳＦ值越大，数据规模也越大；反之，
则数据规模越小．常见的数据类型包括字符串、数字
和时间等．数据分布可以有多种形式，包括均匀分布
和偏斜分布（ｓｋｅｗｅｄｄａｔａ）等．在偏斜数据中，不同
元素的频数相差悬殊．数据相关性重要却较难仿真．
在关系型数据库中，相关性表现为函数依赖、外键依
赖和主键依赖等；在图数据中，相关性表示为相邻节
点间的关联性．模拟数据生成器还需考虑并行生成
方法，以提高效率．例如，文献［９］考虑如何针对大
型、复杂的关系型数据库并行地生成模拟数据．
２４　审　计

第三方机构的审计结果可以保证评测结果的客
观性与公正性．在数据管理系统评测基准发布之
后，各数据库厂商均可依据该基准进行评测，公示
自家产品的评测结果．但是，此类评测报告不具备
权威性———经过各个数据库厂商独自“解读”之后，
基准的内涵未必一致，从而难以确保评测结果的客
观性与公正性．因此，必须由独立的审计机构发布评
测结果．这些审计机构与各数据库厂商之间互不隶
属，以保证客观性与公平性．

ＴＰＣ已在这方面做了有益的尝试，专门指定两
家公司进行审计，审计员与数据库厂商之间独立．整
个审计步骤共分为４个阶段．（１）审计机构验收数
据库厂商递交的材料（例如：软件程序、硬件配置、购
置和维护价格等）；（２）审计机构计算所提及的评测
方法的置信级别，以评判所产生的文档结果的合规
性；（３）通过检查执行过程中所产生的结果来验证
各个基准执行的合规性；（４）依据技术指导委员会
（ＴｅｃｈｎｉｃａｌＡｄｖｉｓｏｒｙＢｏａｒｄ，ＴＡＢ）和总理事会规范
来给出评测结果的合规性．评测结果发布之后，ＴＰＣ
也允许成员组织在规定时间内质询评测结果，以维
护ＴＰＣ评测基准的严肃性和权威性①．

３　关系型数据管理系统评测基准
关系型数据库管理系统（ＲＤＢＭＳ）是主流的商

１２１期 金澈清等：数据管理系统评测基准：从传统数据库到新兴大数据
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用数据库系统．针对ＲＤＢＭＳ基准的研究工作起步
早、范围广．一些主流的ＩＴ厂商还共同组建了非
盈利组织———事务处理委员会（ＴＰＣ）来共同评测
ＲＤＢＭＳ［１０１１］．根据应用领域不同，现有基准大致可
以划分为３类：ＯＬＴＰ、ＯＬＡＰ和ＯＬＡＰ＋ＯＬＴＰ．
第１类基准包括威斯康星基准、ＤｅｂｉｔＣｒｅｄｉｔ［１２］、
ＡＳ３ＡＰ、ＴＰＣＣ、ＴＰＣＥ和ＯＬＴＰＢｅｎｃｈ［１３］等；第２
类基准包括ＳｅｔＱｕｅｒｙ［１４］、ＴＰＣＨ、ＴＰＣＤＳ和ＳＳＢ［１５］
等．能同时应对ＯＬＡＰ与ＯＬＴＰ的产品比较少见，
传统的处理方案一般会构造两个独立模块，分别处
理ＯＬＡＰ和ＯＬＴＰ需求．但是，近期有些数据库产
品通过将海量数据预先装载在内存之中，使得在单
一平台上同时处理ＯＬＡＰ和ＯＬＴＰ成为可能．有鉴
于此，出现了新的基准来应对此类场景，例如ＣＨ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ［１６］．此外，内存数据库与传统关系型数据
库的差异比较明显，也出现了针对内存数据库的评
测基准［１７］．
３１　针对犗犔犜犘的基准
３．１．１　威斯康星基准［３４］

威斯康星基准由威斯康星大学的Ｂｉｔｔｏｎ、ＤｅＷｉｔｔ
和Ｔｕｒｂｙｆｉｌ等人共同完成．该基准的数据库模式仅
含３张表：ＯＮＥＫＴＵＰ、ＴＥＮＫＴＵＰ１和ＴＥＮＫＴＵＰ２．
第一张表含１０００个元组，另两张表各含１００００个元
组．每张表各包含１３个整数属性和３个字符串属
性；各个元组的总长为２０８字节；数据均匀分布．其
工作负载共包括３２条ＳＱＬ语句，涵盖了常用的基
本关系操作，包括：（１）不同选择率情况下的选择操
作；（２）不同重复率情况下的投影操作；（３）连接操
作；（４）简单聚集操作和聚集函数；（５）插入、删除、
更新等操作．该基准将执行全部工作负载的总时长
作为唯一度量．
３．１．２　ＡＳ３ＡＰ［６］

ＡＮＳＩＳＱＬＳｔａｎｄａｒｄＳｃａｌａｂｌｅａｎｄＰｏｒｔａｂｌｅ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ（ＡＳ３ＡＰ基准）由Ｔｕｒｂｙｆｉｌ、Ｏｒｊｉ和Ｂｉｔｔｏｎ
等人提出．Ｂｉｔｔｏｎ和Ｔｕｒｂｙｆｉｌ是威斯康星基准的主
要设计者，非常了解该基准的局限性：仅针对单用户
平台、缺乏批量更新、数据类型比较少、缺乏对并发
控制等．因此，ＡＳ３ＡＰ基准在多个方面做了改进．
（１）数据库表的数目由３增加到５；（２）支持的数据
类型从２增加到１１；（３）支持的索引类型从１种增
加到３种；（４）支持的数据分布除了均匀分布外，还
包括正态分布、指数分布和Ｚｉｐｆｉａｎ分布等；（５）支
持最多可达４００ＧＢ的数据规模；（６）支持单用户和

多用户模式．ＡＳ３ＡＰ基准的工作负载显著增大．以
单用户模式为例，包括数据载入、索引构建、访问方
法评测和查询优化等，共有６０条ＳＱＬ语句．ＡＳ３ＡＰ
基准的一个典型特点是其数据库的规模可以根据需
求从４ＭＢ扩展到４００ＧＢ，可较好地符合当时的应用
需求．ＡＳ３ＡＰ基准采用等价数据库规模（ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ
ｄａｔａｂａｓｅｓｉｚｅ）作为度量，描述单个或者多个用户可
在１２ｈ内完成的最大测试数据库规模．
３．１．３　ＤｅｂｉｔＣｒｅｄｉｔ［１２］

ＤｅｂｉｔＣｒｅｄｉｔ是由Ｇｒａｙ带领Ｔａｎｄｅｍ公司的团
队完成，该基准仿真银行的借贷应用，其数据库模式
包含４张表：银行分行表（ｂｒａｎｃｈ）、取款机表（ｔｅｌｌｅｒ）、
用户账号表（ａｃｃｏｕｎｔ）和取款记录表（ｈｉｓｔｏｒｙ）．此
外，基于该数据模式设计一个名为ＤｅｂｉｔＣｒｅｄｉｔ的事
务，如下：
ＤｅｂｉｔＣｒｅｄｉｔ：
　ＢＥＧＩＮＴＲＡＮＳＡＣＴＩＯＮ
　ＲＥＡＤＭＥＳＳＡＧＥＦＲＯＭＴＥＲＭＩＮＡＬ（１００ｂｙｔｅｓ）
ＲＥＷＲＩＴＥＡＣＣＯＵＮＴ（ｒａｎｄｏｍ）
ＷＲＩＴＥＨＩＳＴＯＲＹ（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ）
ＲＥＷＲＩＴＥＴＥＬＬＥＲ（ｒａｎｄｏｍ）
ＲＥＷＲＩＴＥＢＲＡＮＣＨ（ｒａｎｄｏｍ）
ＷＲＩＴＥＭＥＳＳＡＧＥＴＯＴＥＲＭＩＮＡＬ（２００ｂｙｔｅｓ）

ＣＯＭＭＩＴＴＲＡＮＳＡＣＴＩＯＮ
ＤｅｂｉｔＣｒｅｄｉｔ事务先从终端界面读取信息（１００字

节），接着重写ａｃｃｏｕｎｔ表，并往ｈｉｓｔｏｒｙ表以顺序方
式写数据；再分别重写ｔｅｌｌｅｒ和ｂｒａｎｃｈ表；最后，将
信息输出到终端．ＤｅｂｉｔＣｒｅｄｉｔ基准仿真了真实应用
场景，因此受到用户的青睐．在２０世纪８０年代末
期，该基准被扩展为ＴＰＣＡ基准．
３．１．４　ＴＰＣＣ

ＴＰＣＣ是由ＴＰＣ组织提出并维护，它模拟仓
库订单管理应用．１９９２年８月１３日提出ＴＰＣＣ
１．０版本，之后不断被修改，最新版本是２０１０年２月
１１日发布的５．１１版．该基准所采用的数据库模式比
前述３个基准更加复杂，共包含有９张表，各表所含
的记录条数具有比例关系．例如，仓库（ｗａｒｅｈｏｕｓｅ）、
销售区域（ｄｉｓｔｒｉｃｔ）和顾客（ｃｕｓｔｏｍｅｒ）是其中的３张
表．假设该公司有犠个仓库，则共有１０犠个销售区
域和３００００犠位顾客．在工作负载方面，ＴＰＣＣ设
计了５种事务，包括创建新订单（ｎｅｗｏｒｄｅｒ）、支付
（ｐａｙｍｅｎｔ）、订单状态查询（ｏｒｄｅｒｓｔａｔｕｓ）、发货
（ｄｅｌｉｖｅｒ）和库存状态查询（ｓｔｏｃｋｌｅｖｅｌ）．这些事务比
较全面地涵盖了仓库订单管理的主要业务．ＴＰＣＣ
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基准主要采用ｔｐｍＣ作为度量，描述每分钟处理的
事务数；鉴于能耗越来越受到重视，也引入瓦特／
ｔｐｍＣ（即每个ｔｐｍ的能量消耗），能量消耗由ＴＰＣ
Ｅｎｅｒｇｙ规范所描述①．ＴＰＣＣ目前仍在使用．
３．１．５　ＴＰＣＥ

随着Ｂ２Ｂ、Ｂ２Ｃ等新型应用的发展，依托于仓储
管理应用的ＴＰＣＣ基准逐渐无法准确反应时代需
求，因此ＴＰＣ组织又于２００７年２月推出了以证券
交易应用为核心的ＴＰＣＥ基准（１．０．０版本），目前
最新版本是２０１０年６月发布的１．１２．０版．该基准
模拟证券经纪公司的典型行为，包括管理客户账号、
执行客户交易订单、为客户与金融市场之间的交互
行为负责等．ＴＰＣＥ远比ＴＰＣＣ复杂，共含有３３个
表，可分为４类：与客户（ｃｕｓｔｏｍｅｒ）相关的９张表，
与经纪公司（ｂｒｏｋｅｒ）相关的９张表，与市场（ｍａｒｋｅｔ）
相关的１１张表，以及与维度（ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ）相关的４张
表．工作负载共有１２个事务．ＴＰＣＥ的主要评测指
标仍然是吞吐率：每秒处理的事务数（ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｐｅｒｓｅｃｏｎｄＥ，ｔｐｓＥ）．

ＯＬＴＰＢｅｎｃｈ新近由Ｄｉｆａｌｌａｈ等人［１３］所提出．
Ｄｉｆａｌｌａｈ等人意识到尽管现在已经存在多款面向
ＯＬＴＰ应用的基准，但由于这些基准的特点各不相
同，单一基准无法全面衡量系统的性能．因此，尝试
集成１５个现有基准，从而可以根据评测目标自由选
择工作负载进行评测，以获得比较全面的评测结果．
３２　针对犗犔犃犘的基准
３．２．１　ＳｅｔＱｕｅｒｙ［１４］

ＯＬＡＰ应用需要产生针对大量数据的聚集信
息．ＳｅｔＱｕｅｒｙ基准从多个典型应用场景中提炼出典
型任务，并且以ＰＲＩＣＥ／ＱＰＳ作为唯一的度量标准，
即每秒运行查询数的价格支出（以美元为单位）．这
个基准的数据库模式非常简单，只有一张名为
ｂｅｎｃｈ的表，该表含１３个字段．在工作负载方面，该
基准考虑了６种包含ｃｏｕｎｔ和ｓｕｍ等聚集函数的查
询，作用于单表或者多表（实际上是针对ｂｅｎｃｈ的自
连接）之上，并具有多种选择条件．由于ＳｅｔＱｕｅｒｙ基
准的提出者Ｏ’Ｎｅｉｌ教授也是位图索引（ｂｉｔｍａｐ
ｉｎｄｅｘ）的提出者，因此ＳｅｔＱｕｅｒｙ基准也评测位图索
引对相关查询任务的性能影响．
３．２．２　ＴＰＣＨ

ＳｅｔＱｕｅｒｙ在数据库模式和工作负载设计上都
较小，而ＴＰＣＨ则相对来说规模更大．ＴＰＣＨ基
准模拟商务采购应用，其数据库模式包含８张表，分

别代表参与商业领域中采购和订购的对象或行为．
性能评测基准定义了２２个复杂查询（ＳＥＬＥＣＴ）语
句和２个更新数据语句（包括ＩＮＳＥＲＴ和ＤＥＬＥＴＥ
操作）．数据库的规模由标度因子（ＳｃａｌｅＦａｃｔｏｒ）决
定，从１ＧＢ到１００ＴＢ不等．ＴＰＣＨ基准以每小时
内执行的查询数（ＱｐｈＨ＠ｓｉｚｅ）做为度量标准．
３．２．３　ＳＳＢ基准［１５］

ＳＳＢ（ＳｔａｒＳｃｈｅｍａＢｅｎｃｈｍａｒｋ）基准面向数据
仓库应用．该基准在ＴＰＣＨ的数据库模式基础上
做了修改，以符合多维模型；新的数据库模式包括
１张事实表（ＬＩＮＥＯＲＤＥＲ）和４张维度表（ＣＵＳ
ＴＯＭＥＲ，ＤＡＴＥ，ＳＵＰＰＬＩＥＲ，ＰＡＲＴ）．在负载设计
上兼顾了几个典型ＯＬＡＰ操作．
３．２．４　ＴＰＣＤＳ

ＴＰＣＤＳ也是由ＴＰＣ组织提出来的、面向决策
支持应用的评测基准．尽管这个基准在多年之前就被
提及，但是直到２０１２年才正式发布１．０．０版本［１８］．
ＴＰＣＨ基准的数据库模式遵循第三范式，但许多真
实应用需要星型、雪花型等多维数据模式．与ＳＳＢ
相比，ＴＰＣＤＳ更加全面、功能更加丰富；与ＴＰＣＨ
相比，ＴＰＣＤＳ在以下四个方面进行改进．首先，数
据库模式使用共享的多雪花模式，包含２４张表，平
均每张表含有１８列．其次，工作负载包含９９个随机
可替换的ＳＱＬ查询，具有更强的代表性．最后，还包
括数据抽取、转换与加载（ＥＴＬ）功能．ＴＰＣＤＳ基准
定义了３个主要度量和４个辅助度量．主要度量包
括（１）每小时内执行完毕的查询数ＱｐｈＤＳ＠ＳＦ
（ＳＦ是标度因子），以描述查询吞吐率；（２）每小时
内执行的查询数的性价比／ＱｐｈＤＳ＠ＳＦ；（３）系统
生效日期，即所有在测组件全部生效的日期．
３３　针对犗犔犃犘＋犗犔犜犘

由于ＯＬＡＰ应用与ＯＬＴＰ应用差异显著，因此
一般分别搭建系统进行管理．当需要执行数据分析
任务时，则首先从日常运行事务数据库中将数据导
入到ＯＬＡＰ系统之中，再做分析．但是，随着硬件技
术的发展，部分数据库系统支持同时执行ＯＬＡＰ和
ＯＬＴＰ任务．因此，有必要构建数据管理系统评测基
准来评测此类数据库架构．

ＣＨＢｅｎｃｈｍａｒｋ是针对此种架构的数据管理系
统评测基准［１６］．它融合了ＴＰＣＣ和ＴＰＣＨ两种基

３２１期 金澈清等：数据管理系统评测基准：从传统数据库到新兴大数据

①ＴＰＣＥｎｅｒｇｙ是ＴＰＣ组织关于能耗方面的规范．ｔｐｍＣ中的
字母Ｃ表示对应ＴＰＣＣ基准．后面提到的ｔｐｓＥ表示对应
ＴＰＣＥ基准．



准．尽管ＴＰＣＣ和ＴＰＣＨ分别面向ＯＬＴＰ和ＯＬＡＰ
领域，但二者的应用领域相近，都是商品销售领域．
因此，可以整合两种数据模式，再选取典型的ＯＬＡＰ
和ＯＬＴＰ操作，来创建新基准．
３４　针对内存数据库的基准：犐狀犕犲犿犅犲狀犮犺［１７］

内存技术的发展使得在一个计算机系统中配置
几百ＧＢ甚至ＴＢ级内存容量变得可行，这也促进
了内存数据库（Ｉｎｍｅｍｏｒｙｄａｔａｂａｓｅ）的发展：预先
将数据加载到内存之中，以避免在查询执行过程中
产生过多的Ｉ／Ｏ开销．

ＭｅｍＴｅｓｔ基准可用以评测内存数据库［１７］．该
基准以银行间转账应用为背景，使用了一个包含
６张表的数据库模式，同时使用了５个针对内存数
据库的度量标准，包括响应时间、ＣＰＵ使用率、高速
缓存缺失率、数据压缩率和最小内存空间．工作负载
可分为两类：第１类负载主要包括读操作，一共包括
４个查询集，每个查询集有３个查询；第２类负载主
要包括插入和删除等操作．

４　非关系型数据管理系统评测基准
非关系型数据包括半结构化数据、空间和移动

数据、面向对象数据、流数据等．其管理系统广泛应
用在诸多领域之中，与此同时，也出现相应的基准来
评测这些系统．
４１　面向半结构化数据的基准

现有面向半结构化数据的基准大致可分为两类：
功能型基准和应用型基准．功能型基准不与具体应
用结合，旨在评测数据库系统的某项特定功能，例如
密歇根基准（ＭｉｃｈｉｇａｎＢｅｎｃｈｍａｒｋ）［１９］．它采用单一
的合成文档，工作负载包括：属性值匹配、按名称选
择元素的准确度、依据祖先后代的谓词选择节点、聚
集函数以及更新操作等．应用型基准与某个应用
紧密相关，以评测数据库的整体性能，典型代表包
括ＸＢｅｎｃｈ［２０］、ＸＭａｃｈ１［２１］、ＸＭａｒｋ［２２］、ＸＯＯ７［２３］和
ＴＰＯＸ［２４］等．以ＴＰＯＸ为例，它仿真多用户的金融
应用，构建一个基于Ｗｅｂ的电子商务系统．其中，实
体包括用户、账户等５个；关系并未事先指定，而是
封装在４１个外部ＸＳＤ文件中．这样，在测试过程中
可以从ＸＳＤ文件中灵活地选择搭配，来组合出符合
测试者关注点的测试场景．
４２　面向空间与移动数据的基准

随着ＧＰＳ和其他定位设备的普及，移动对象数

据库发展迅猛，需要构建评测此类数据的基准，包括
Ｓｅｑｕｏｉａ２０００Ｓｔｏｒａｇｅ［２５］、ＤｙｎａＭａｒｋ［２６］、ＣＯＳＴ［２７］和
ＢｅｒｌｉｎＭＯＤ［２８］等．Ｓｅｑｕｏｉａ２０００Ｓｔｏｒａｇｅ主要针对空
间数据，度量标准为产生测试数据和处理复杂查询的
响应时间；工作负载涵盖多项复杂查询，包括空间连
接、递归查询、点查询和范围查询等．该基准的局限性
在于并未处理移动对象数据．ＤｙｎａＭａｒｋ是为ＬＢＳ
提供性能测试度量的一个基准，其度量指标包括位置
更新、空间查询和空间索引的建立与维护等．ＣＯＳＴ
旨在评估时空数据库中的索引，如ＴＰＲｔｒｅｅ［２９］、
ＴＰＲｔｒｅｅ［３０］和Ｂｘｔｒｅｅ［３１］等．ＢｅｒｌｉｎＭＯＤ用于评测
时空数据管理系统，其数据集合仿真在德国首都柏
林的路网图上行驶的车辆的移动信息．
４３　面向对象数据的基准

随着对象数据库的发展，相应的数据库评测基
准也应运而生．ＯＯ１基准是较早的评测基准，它包
含３个服务器构架：对象服务器、页面服务器和文件
服务器，再在这３个架构上分别执行相关对象的操
作，最后对比分析［３２］．ＯＯ７基准［３３］在ＯＯ１的基础
之上进行构建，并只使用有关面向对象数据库的评
测部分，此外还加入一些关于复杂对象和关于对象
复杂操作的工作负载．其他面向对象数据的基准还
包括ＨｙｐｅｒＭｏｄｅｌ［３４］和ＢＵＣＫＹ［３５］等．
４４　面向流数据的基准

流数据是指高速到达的数据序列．ＬｉｎｅａｒＲｏａｄ
基准［３６］通过仿真某城市的高速公路收费系统来评
测流数据管理系统的性能．该基准主要包括３方面
内容：交通场景模拟程序、测试的驱动程序和结果验
证程序．每辆车都会发出３种查询，包括账户余额
（占５０％）、每日缴费额（占１０％）和预计使用时间
（占４０％）．测试流程的主要步骤是：（１）选定交通模
拟程序要模拟的道路条数；（２）运行模拟程序以产
生数据和查询，并输出到文本文件中；（３）读取模拟
数据和查询，发送给被测试程序；（４）被测试程序接
收数据和查询，输出结果到文本文件；（５）用验证程
序比较被测试程序输出和标准结果，得到测试程序
的性能评价．

５　大数据基准评测
５１　大数据时代亟需大数据基准

大数据管理技术业已成为当前和未来一段时间
内计算机领域的重要研究课题之一［３７］．随着应用的
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发展，大数据在系统、应用、数据等三个层面均体现
出与传统数据模式显著不同的特性．而现有基准无
法涵盖这些特性，需要开发更具针对性的基准以有
效应对．

（１）数据．大数据同时具备“３Ｖ”特性，即海量、
高速、多样［５］．而传统的数据管理系统评测基准并未
全面考虑这些特征．现有基准大多重视数据库的可
扩展性因素，即处理“海量”数据的能力，只是在不同
时代所需要处理的数据规模并不相同．例如，威斯康
星基准发布于２０世纪８０年代，数据规模是４ＧＢ；
之后出现的多款数据管理系统评测基准则自带可扩
展性参数（例如ＴＰＣＨ中的ＳＦ因子），以控制数据
库的规模．但是现有数据管理系统评测基准未能充
分处理另外两个特性．首先，现有基准大多仅考虑单
一数据模式，而不同时考虑多种数据模式；其次，现
有基准较少考虑实时性．除了数据流基准外，现有基
准要求预先生成模拟数据集合，保存在静态数据库
之中，再执行工作负载．

（２）应用．数据管理系统评测基准发展的源生
动力是应用发展，应用决定了基准评测中数据的特
征、负载的类型以及度量的定义和测定方法．典型的
大数据包括Ｗｅｂ数据、商务决策数据和科学实验数
据等．新颖的数据环境、负载和服务方式使得传统数
据管理系统评测基准无法有效工作．例如，大数据应
用负载往往包含大量在线查询处理和分析任务，且
数据源可能分布于多个物理站点．传统的基于集合
语义的数据库查询技术无法满足实时性要求或者不
能提供遵循（集合）语义的结果（但在统计语义下是
近似正确的或误差有界的），因而无法被度量．大数
据应用还具有鲜明的本地化特征．例如，中文Ｗｅｂ
和社交网络的数据分布、查询类型和负载分布都和
西文Ｗｅｂ环境显著不同；中国企业和组织内部的数
据库系统在地理分布、网络环境、查询需求等方面也
独具特色．针对这些本土应用设计相应的数据管理
系统评测基准可帮助国内大数据应用决策机构挑选
合适的数据管理系统．

（３）系统．同关系数据库管理系统诞生之初一
样，当前一些管理大数据的系统的访问接口并不相
同，甚至可能不在同一层次上，例如Ｈａｄｏｏｐ［３８］、
ＨＢａｓｅ①、Ｃａｓｓａｎｄｒａ②等．此外，这些系统的接口也
与现有基准评测所依赖的ＳＱＬ语言和其他描述型
查询语言不兼容［３９］．除了接口多样性之外，这些系
统在设计之初往往面向某个企业或组织的特定应
用，其设计目标与负载（ｗｏｒｋｌｏａｄ）也不尽相同．设计

针对这些系统的基准评测需要深刻理解各系统的特
色［４０］．传统ＤＢＭＳ所秉承的“ｏｎｅｓｉｚｅｆｉｔｓａｌｌ”的理
念（即一体适用理念）并不适用于纷繁复杂的现实应
用．现存多种大数据管理架构，每类典型应用都需要
相应的数据管理系统，每一类数据管理需求都有对
应的基准．

综上所述，大数据应用的特点决定了现有基准
无法生成高度仿真的数据，不能反映应用的实际需
求，因而难以公平、有效地评测现有系统．因此，在基
准的数据生成、负载生成、评测架构、度量定义等多
个方面都需要开展科研探索，以符合海量异构数据
的并行实时分析处理需求．

随着大数据管理技术的发展，大数据基准的研
究工作也发展迅速．这些工作大致可以划分为３类．
第１类工作主要针对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架［４１］，目的是
评测运行ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的集群的性能；第２类工
作设计特定工作负载来评测不同大数据管理平台的
性能．这两类基准主要从功能／组件的角度进行评
测，并不涉及全面、综合的现实应用场景；第３类工
作则依托于某个具体的大数据应用，以衡量系统的
综合性能．下面依次介绍．
５２　犕犪狆犚犲犱狌犮犲功能评测
５．２．１　面向特定功能的基准

此类基准的目的性非常聚焦，从某个特定功
能着手进行评测，典型代表包括ＭＲＢｅｎｃｈ［４２］、
ＴｅｓｔＤＦＳＩＯ［３８］、Ｓｏｒｔ［３８］和ＰｉｇＭｉｘ③等．

ＭＲＢｅｎｃｈ仿真ＴＰＣＨ基准．尽管ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
架构不直接支持关系型数据库，但是关系代数操作
均可通过ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的作业解释执行．换言之，这
些ＳＱＬ语句均可在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统中运行．ＭＲ
Ｂｅｎｃｈ将ＴＰＣＨ中涉及到的所有ＳＱＬ语句转化成
相应的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业．文献［４２］的作者还设计了
一系列实验来验证ＭＲＢｅｎｃｈ，以评测在不同参数设
置下集群的性能，例如数据集合大小、计算节点数
量、Ｍａｐ任务数等．更高性能的集群将会在更短时
间内完成所有作业．

ＴｅｓｔＤＦＳＩＯ可评测ＨＤＦＳ（ＡｐａｃｈｅＨａｄｏｏｐ的
一种文件系统格式）的Ｉ／Ｏ性能．当评测读性能时，
首先创建若干ｍａｐ任务来读取文件系统中的文件，
并由ｒｅｄｕｃｅ任务汇总统计信息，例如总执行时间、
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吞吐量（ｍｂ／ｓｅｃ）等．当评测写性能时，也可以创建
若干ｍａｐ任务向文件系统中写文件，再由ｒｅｄｕｃｅ任
务进行汇总．每个ｍａｐ任务仅处理一个文件．

排序功能在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ架构中被广泛用到．
ＡｐａｃｈｅＨａｄｏｏｐ自带的Ｓｏｒｔ基准可以评测排序功
能．该基准共有３个步骤：随机数生成、执行排序和
验证结果．在随机数生成阶段，每个节点运行１０个
ｍａｐ任务，且每个任务会产生约１ＧＢ大小的随机
数．在第２阶段，对这些随机数进行排序．在第３阶
段，验证排序结果是否正确．用户既可以显示总时
间，也可以通过Ｗｅｂ界面得知排序的处理进程．
ＰｉｇＭｉｘ定义了一组查询来测试和跟踪各个版

本的Ｐｉｇ的数据管理性能．
５．２．２　混合多种功能的基准

有些基准则包含多种功能，以更全面地评测
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统．

ＧｒｉｄＭｉｘ用于评测运行Ｈａｄｏｏｐ的集群的性
能①．ＡｐａｃｈｅＨａｄｏｏｐ自带３个版本的ＧｒｉｄＭｉｘ，其
中，ＧｒｉｄＭｉｘ１和ＧｒｉｄＭｉｘ２均放在ｓｒｃ／ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ
目录之中，而ＧｒｉｄＭｉｘ３则放在ｓｒｃ／ｃｏｎｔｒｉｂ目录之
中．其总体思想是采用一组混合负载来测试集群的
性能．与ＭＲＢｅｎｃｈ不同的是，这些负载与关系型任
务差异较大，主要涉及排序、过滤、多阶段Ｍａｐ／
Ｒｅｄｕｃｅ操作等．

ＨｉＢｅｎｃｈ也是一个混合功能的基准测试，其内
容涵盖了４个类别共８个工作负载［４３］．４个类别分
别对应微型基准、Ｗｅｂ搜索、机器学习和面向
ＨＤＦＳ的评测．因此，ＨｉＢｅｎｃｈ能够更加全面地评测
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ平台．其中，微型基准包括Ｓｏｒｔ（排序）、
ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ（单词计数）和ＴｅｒａＳｏｒｔ（排序）；Ｗｅｂ搜
索包括ＮｕｔｃｈＩｎｄｅｘｉｎｇ和ＰａｇｅＲａｎｋ；机器学习包
括贝叶斯分类和犽ｍｅａｎｓ聚类；ＨＤＦＳ则是对应升
级版本的ＴｅｓｔＤＦＳＩＯ．

与面向特定功能的基准相比，混合多种功能的
基准表现得更加全面．
５３　多平台功能评测
５．３．１　ＣＡＬＤＡ［４４］

ＣＡＬＤＡ基准尝试比较不同架构在数据管理方
面的性能②．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ架构与并行数据库的相似
之处在于二者均可利用多台机器执行整个任务．
ＣＡＬＤＡ通过设计多项数据分析任务来构造工作负
载，包括类Ｇｒｅｐ的选择操作、分组聚集操作、范围
查询、带聚集操作的二路连接、带ＵＤＦ的聚集操作
等．在实验部分，论文比较了Ｈａｄｏｏｐ、传统的并行

ＤＢＭＳ系统以及Ｖｅｒｔｉｃａ（一款支持列存储的数据
库）③等的性能．典型度量包括查询执行时间、
ＲＤＢＭＳ加载时间和索引构建时间等．
５．３．２　ＹＣＳＢ［７］和ＹＣＳＢ＋＋［４６］

ＹＣＳＢ（Ｙａｈｏｏ！ＣｌｏｕｄＳｅｒｖｉｎｇＢｅｎｃｈｍａｒｋ）由雅
虎研究院设计，从性能和可扩展性等两个方面来评测
云服务系统．在性能方面，主要考察查询回复的延时
问题；在可扩展性方面，主要考虑纵向扩展（ｓｃａｌｅｕｐ）
和弹性加速比（ｅｌａｓｔｉｃｓｐｅｅｄｕｐ）．其中，纵向扩展衡
量当节点数量与工作负荷同步增加时的表现；理想
情况下，节点数量与工作负荷同步增加时，总执行时
间保持不变．弹性加速比衡量当节点数量不断增加
时系统的运行表现；理想情况下，随着节点数目增
加，执行时间会缩减．ＹＣＳＢ考虑了５种工作负载，包
括频繁更新、频繁读、只读、读最新和小范围，并在这
些工作负载上进行评测．表２详细介绍了上述５种工
作负载．该文作者在Ｃａｓｓａｎｄｒａ、ＨＢａｓｅ、ＰＮＵＴＳ［４７］
和ＭｙＳＱＬ等多款产品之上做了评测．

表２　犢犆犛犅核心包的工作负载
工作负载 操作 记录选择 应用示例
频繁更新 读：５０％

更新：５０％ Ｚｉｐｆｉａｎ分布 在用户会话中

频繁读 读：９５％
更新：５％ Ｚｉｐｆｉａｎ分布 为相片添加标注

仅读 读：１００％ Ｚｉｐｆｉａｎ分布 用户画像的缓存
读最新 读：９５％

插入：５％ 最新 用户状态更新

小范围操作扫描：９５％
插入：５％ Ｚｉｐｆｉａｎ／均匀分布

隔年，Ｐａｔｉｌ等人又扩展了ＹＣＳＢ，提出了ＹＣＳＢ＋＋
基准．ＹＣＳＢ测试云服务系统中云计算的特点，而
ＹＣＳＢ＋＋测试可扩展表存储的特点，包括并行性测
试、弱一致性测试、块上传测试、表的预先分裂、服务
器端过滤和访问权限等．在实验阶段，比较了ＨＢａｓｅ
和Ａｃｃｕｍｕｌｏ的数据存储性能．
５．３．３　Ｆｌｏｒａｔｏｕ和Ｒａｂｌ等学者的工作

随着ＮｏＳＱＬ技术的兴起，两种发展趋势引起
人们的关注，使得人们对传统的ＲＤＢＭＳ解决方案
产生了疑虑．一种是基于文档存储的ＮｏＳＱＬ技术，
例如ＭｏｎｇｏＤＢ，它尝试从Ｗｅｂ２．０应用进行移植；
另一种是决策支持系统，类似基于Ｈａｄｏｏｐ的
Ｈｉｖｅ．这些技术弥补了传统ＲＤＢＭＳ解决方案的不
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足之处．在ＶＬＤＢ２０１２国际会议上，Ｆｌｏｒａｔｏｕ等
人［４８］尝试评测了以上两种系统以及部分微软数据
库产品．首先，使用ＣＡＬＤＡ基准评测了Ｈｉｖｅ和微
软的并行数据仓库之间的性能；其次，使用ＹＣＳＢ
基准比较了ＭｏｎｇｏＤＢ和共享的ＭＳＳＱＬＳｅｒｖｅｒ数
据库之间的性能．根据评测结果，Ｆｌｏｒａｔｏｕ等人认为
关系数据库的性能并不逊色于ＮｏＳＱＬ系统，而
ＮｏＳＱＬ系统在另外一些方面也有领先之处，例如
ＮｏＳＱＬ的数据模型的可伸缩性更强、支持自动负载
均衡以及不同的一致性模型等．同样在该次大会上，
Ｒａｂｌ等人［４９］比较了６种开源数据存储技术在不
同负载下面的性能，包括Ｃａｓｓａｎｄｒａ、Ｖｏｌｄｅｍｏｒｔ、
Ｒｅｄｉｓ、ＨＢａｓｅ、ＶｏｌｔＤＢ和ＭｙＳＱＬ．
５．３．４　ＩＣＴＢｅｎｃｈ

最近，中国科学院的詹剑锋团队提出了ＩＣＴ
Ｂｅｎｃｈ基准，包含ＤＣＢｅｎｃｈ、ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ和Ｃｌｏｕｄ
Ｒａｎｋ等三个部分①．其中，ＢｉｇＤａｔａＢｅｎｃｈ包含了
６个真实世界的数据集合和１９个大数据工作负载，
覆盖了６个应用场景：微基准、云平台上的ＯＬＴＰ、
关系查询、搜索引擎、社交媒体和电子商务等［５０５１］．
ＤＣＢｅｎｃｈ是一个针对数据仓库工作负载的基准，它
包括１９个代表性的数据中心系统的负载；该基准还
提供了多种工作负载（包括在线和离线），并使用不
同的编程模式（ＭＰＩ、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ等）和编程语
言［４４，５２］．ＣｌｏｕｄＲａｎｋ基准针对云计算系统，它从不
同研究领域中抽取出１３个代表性应用，其数据集
合／工作负载具有很好的可扩展性，用户可以进行调
整以满足不同集群的需求［５３］．
５４　面向应用的大数据基准评测
５．４．１　ＢｉｇＢｅｎｃｈ［８］

ＢｉｇＢｅｎｃｈ是一款面向商品零售业的基准，它扩
展了ＴＰＣＤＳ．这个基准考虑到大数据所应具备的
３Ｖ特性，综合多种数据模态，并在ＴｅｒａｄａｔａＡｓｔｅｒ
数据库上开发实现．

图２显示了ＢｉｇＢｅｎｃｈ的数据模型．其中，在左
上方的圆角矩形内描述了ＴＰＣＤＳ的数据模式．由
于ＴＰＣＤＳ较为复杂，该基准主要保留了ＴＰＣＤＳ
数据库模式中关于商铺和在线销售两个部分．同时，
还添加一张新表来描述零售商给出的价格．此外，还
添加了半结构化数据和非结构化数据．半结构化数
据是客户或者一般用户访问零售商网站时的点击数
据（右部）；另外一些针对商品、商铺、客户的评论数
据则是非结构化的（左下方）．为了反映数据的“海量
性”，设定一个标度因子（ＳＦ）来生成较大规模数据集

合．数据的“高速性”，通过周期性的数据刷新过程来
实现．这个基准的数据生成器通过扩展ＰＤＧＦ实现．

图２　ＢｉｇＢｅｎｃｈ的数据库模式概况［８］

工作负载方面主要面向零售业务分析，涵盖了数
据源、描述性过程型查询以及机器学习算法等．在度
量方面与传统基准的差别并不大，主要是总执行时间．
５．４．２　ＬｉｎｋＢｅｎｃｈ

ＬｉｎｋＢｅｎｃｈ是一个基于真实社交网络应用的大
规模图数据评测基准［５４］．Ｆａｃｅｂｏｏｋ公司拥有海量
活跃注册用户，且用户之间具有相关性．ＬｉｎｋＢｅｎｃｈ
力图仿真Ｆａｃｅｂｏｏｋ公司的图数据管理应用，包括数
据特性、工作负载以及度量等．

如图３所示，ＬｉｎｋＢｅｎｃｈ的架构采用客户机／服
务器（Ｃ／Ｓ）模式，其中服务器用于存储图数据，而客
户机则是一个以Ｊａｖａ语言编写的驱动器（ｄｒｉｖｅｒ）．
在文献［５４］中，图数据存放在ＭｙＳＱＬ中；但经过
细微调整之后图数据也可存储在其他数据库产品中．
客户机驱动以两阶段方式进行工作．在第１阶段，生
成模拟数据；在第２阶段，执行工作负载进行评测，并
最终采集统计信息．在这两个阶段中均需要设置一些
参数，参见图３下方的配置表格．

ＬｉｎｋＢｅｎｃｈ采用的度量不仅包括操作延时和吞
吐率等关键度量，也包括性价比、ＣＰＵ利用率、Ｉ／Ｏ
性能、内存开销、磁盘开销等．
５．４．３　ＢＳＭＡ

ＢＳＭＡ（ＢｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａＡｎａｌｙｔｉｃａｌ
ｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）是一款面向社交媒体应用的基
准［５５］．它根据新浪微博数据，抽象出微博时间线
（ｔｉｍｅｌｉｎｅ）、微博内容、微博转发、关注网络、用户信
息等信息，由关系模型表示．在此基础上定义了１９类
查询，涵盖时间线查询、社交网络查询、热点查询等
典型的社交媒体分析任务，并以吞吐量、延迟以及可
伸缩性作为性能度量．ＢＳＭＡ包含一个基于ＹＣＳＢ
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图３　ＬｉｎｋｅｄＢｅｎｃｈ的架构［５４］

的性能测试工具，可评测不同实现方法的性能．
ＢＳＭＡ提供了一个真实的新浪微博数据集，包含经
过匿名化处理并且去除微博内容之后的１６０多万用
户的２年时间内的微博时间线和转发网络，以及这
些用户的关注网络．ＢＳＭＡ还提供一个数据生成器
来产生不同规模、分布的社交媒体数据．相关信息和
工具详见：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｃ３ｂｄ／ＢＳＭＡ．

此外，中国人民大学还提出了ＣｌｏｕｄＢＭ基准，
基于电信业务应用来评测不同云平台的性能［５６］．
５５　现有大数据基准的对比分析

现有的大数据基准很多，但是它们的评测能力
各有不同，如表３所示．总体来说，针对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
框架的评测基准已经相对成熟，后续发展空间受限；
对于多平台功能评测来说，由于新的大数据管理架
构不断出现，仍然会有较大发展潜力；基于应用的大
数据评测基准历来具有较强的表达能力，然而现在
尚无广为学界、工业界所能接受的相关基准，因此也
具有很大的发展空间．

表３　大数据基准发展小结
分类 特性描述 现状分析 前景展望

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ功能评测
（第５．２节）

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ架构的应用范围最为
广泛，本类基准从多角度评测
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ架构．

相关工作已经比较多，且成熟．现在
一些评测基准已经能够集成多款评
测软件，既可统一使用，又可拆开来
使用，比较符合需求．

鉴于现有评测基准已经包含了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
框架的主流特性，此类基准的未来发展
前景主要是添加一些针对不太主流的特
性的评测．

多平台功能评测
（第５．３节）

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并非唯一大数据管理
平台，从功能性、可扩展性等角度
评测各种不同的大数据管理平台．

现有工作已评测ＭｙＳＱＬ，Ｃａｓｓａｎｄｒａ、
ＨＢａｓｅ、ＰＮＵＴＳ、Ｖｏｌｄｅｍｏｒｔ、Ｒｅｄｉｓ、
ＨＢａｓｅ、ＶｏｌｔＤＢ、Ｖｅｒｔｉｃａ、Ｈｉｖｅ等多
款大数据管理产品．

大数据管理技术不断推陈出新，远未达
到成熟期．因此，公平、合理地评测各类
新型管理技术与现有管理技术的性能在
未来仍然很重要．

面向应用的基准
（第５．４节）

基于特定领域应用来设计数据库
模式、模拟数据集合和工作负载，
从而评测针对这些领域应用的管
理技术的性能．

目前已经出现多款面向领域应用的
基准，所涉及的领域包括商品零售业
和社交媒体等．

从ＴＰＣ组织的成功经验来看，优秀的基
准均与应用紧密相关．现有面向领域应用
的大数据基准仍起步不久，尚无广泛接受
的基准．因此未来仍有很多工作可做．

６　仿真数据生成器
仿真数据生成器是数据库系统基准的重要研究

内容，也广泛用于其他数据分析领域之中．现有的仿
真数据生成工作大致可划分为两类，即数据驱动的
数据生成方式和查询驱动的数据生成方式．前者通
过给定一个种子数据集合或一组参数值来创建一个
数据集合［５７］．后者则是在给定一组查询的前提下，
创建出符合查询结果特性的数据集合．以下分别详
细描述［５８］．

数据驱动的数据生成方式又可细分为以下３个
子类．第１类方法利用一个数据描述文件记录数据
分布特性，再由数据库生成工具生成数据．数据描述
文档可以由ＸＭＬ或类似Ｃ语言的语言记录，例如

ＳＤＤＬ语言．当数据之间并无依赖性时，通过划分数
据描述文件即可实现在不同节点上并行产生数
据［５９］．ＰＤＧＦ进一步利用种子系统的随机数生成和
排列的策略来解决依赖问题，并最终实现了并行
性［６０］．第２类方法与第１类方法的最大差别在于利
用有向图描述数据库模式，再以此生成数据．有向图
可以更直观地表示表与表之间、表内字段之间的依
赖关系．Ｈｏｕｋｊａｅｒ等人［６１］采用深度优先原则来遍历
有向图；各属性的值均从真实数据中提取而来；在缺
省情况下各属性的数据呈正态分布；尽管易于使用，
但却无法并行化．第３类方法则是直接根据一个数
据集合来生成另外一个数据集合，而无需任何其他
信息．换言之，该方法需要预先从给定数据集合中抽
取出数据分布信息．例如，ＭＵＤＤ是第１个能从实
际数据中抽取信息的数据生成器，但仅限于姓名和
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地址信息．该生成器能够依据抽取的信息并结合用
户指定的权重生成数据，但无法生成除姓名和地址
之外的数据［６２］．

查询驱动的数据生成方法基于一组查询的结果
来生成数据．Ａｒａｓｕ等人［５８］利用基于马尔可夫网络
和最大熵的方法来生成多表和多属性．ＱＡＧｅｎ［６３］和
ＭｙＢｅｎｃｈｍａｒｋ［６４］基于符号查询处理创建数据，该过
程结合了传统查询处理和符号执行两类方法．尽管
执行开销稍大，但这两个工具仍可较好地解决数据
分布和依赖问题．ＬｉｎｅａｒＲｏａｄ着眼于路网中的车
辆，通过仿真函数生成车辆在路网系统中移动的
数据［３６］．

海量图数据也是一种重要的数据模式．最早的
随机图生成方法由Ｅｒｄｓ和Ｒéｎｙｉ［６５］于１９６０年提
出．近年的研究工作发现该方法无法模拟节点度数
遵循重尾分布（ｈｅａｖｙｔａｉｌｅｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）的真实网
络．Ｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌａｔｔａｃｈｍｅｎｔ模型［６６６７］可以产生具有
重尾分布的随机图，但该模型所生成的图的半径不
会像真实网络那样随着节点数的增加而减小．
Ｃｏｐｙｉｎｇ模型［６８］所生成的图在满足节点度数的幂律
分布的同时还能满足节点的社区聚集特性．其他
Ｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌａｔｔａｃｈｍｅｎｔ模型的变种还包括Ｋｕｍａｒ模
型［６９］和森林火灾模型［７０］．Ｌｅｓｋｏｖｅｃ和Ｆａｌｏｕｔｓｏｓ［７１］
提出了ＫｒｏｎｅｃｋｅｒＧｒａｐｈ方法，可以生成满足真实
网络多种不同属性的随机图．这些属性包括静态图
模式、节点入度和出度满足重尾分布、特征值和特征
向量分布、小世界假设、图半径随节点个数增加而收
缩等．

７　未来展望
７１　近期力推数据管理系统评测基准发展的几股

力量
伴随着应用的发展，数据管理系统评测基准受

到各方面的大力关注．前面的章节已经简要介绍了
最近几年所出现的代表性基准，它们不仅仅来自于
学术界，也来自于工业界．但不可否认的是，单个学
者或者科研小组的科研工作所辐射的影响面还是相
对较窄，很难受到学术界和工业界的广泛肯定．因
此，一些较大规模的机构／组织也在集聚力量，努力
推动数据管理系统评测基准向前发展．

ＴＰＣ组织是最知名的数据管理系统评测基准
标准化组织．在过去二十多年间，该机构发布了多款
数据库评测基准，影响深远；其中一部分基准业已成

为工业化标准．ＴＰＣ组织每年都组织技术会议
（ＴＰＣＴＣ），讨论在数据库评测领域的研究进展，这些
内容并不局限于关系型数据库①．例如，在ＴＰＣＴＣ
２０１２年会上，ＭｉｃｈａｅｌＣａｒｅｙ就探讨了面向大数据
管理系统性能评测的若干实践、瑕疵和未来发展可
能性，呼吁重视大数据基准［４０］．因此，尽管目前没有
发布大数据基准，但不排除未来ＴＰＣ组织会发布相
关基准．

欧共体第７框架程序（ＦＰ７）资助成立了链接数
据基准委员会（ＬｉｎｋｅｄＤａｔａＢｅｎｃｈｍａｒｋＣｏｕｎｃｉｌ，
ＬＤＢＣ），旨在设计针对非关系型数据的评测基准，
特别是图数据和ＲＤＦ数据②．荷兰计算机科学与数
学研究中心（ＣＷＩ）的ＰｅｔｅｒＢｏｎｃｚ教授是该项目的
科学主任．目前已经有近十家公司／学术机构加入到
ＬＤＢＣ计划之中．ＬＤＢＣ的远景目标是成为类似
ＴＰＣ的标准化组织．ＬＤＢＣ正在筹划多个基准，但
到目前为止还未在官网上发布出来③．

美国圣地亚哥超级计算中心（ＳＤＳＣ）的大规模
数据系统研究中心（ＣＬＤＳ）发起创立大数据Ｔｏｐ１００
计划（Ｂｉｇｄａｔａｔｏｐ１００），通过学术界和工业界之间
的合作来制定和发布大数据基准④．同时，在ＮＳＦ
的资助下，该机构还创办了大数据基准研讨会
（ＷＢＤＢ），专门研究大数据基准的各方面的工作．
２０１３年７月份，第３届研讨会在西安举行⑤．目前，
该组织正在积极考虑进一步细化两个基准草案，
一个是前面提到的ＢｉｇＢｅｎｃｈ［８］，另外一个是ＤＡＰ
（ＤａｔａＡｎａｌｙｔｉｃｓＰｉｐｅｌｉｎｅ）［７２］．

可以看出，数据管理系统评测基准的研究工作
（特别是大数据基准）正走在发展的快车道上．
７２　数据管理系统评测基准未来发展的依据

学术界与工业界一致看好大数据基准会在未来
具有巨大发展潜力，这是事出有因的．大数据基准评
测基础研究以及领域应用的基准制定是大数据研究
的重要组成部分，符合国家发展战略［７３］．大数据基
准评测是大数据研究的重要组成部分，其成功实施
有助于引领整个大数据产业的良性发展．大数据基
准评测还在基础理论方面存在巨大挑战．大数据与
现有数据模型显著不同，因此现有数据基准无法有
效评测大数据库系统的性能．数据库系统的体系结
构也在发展．近十年来，在应用和硬件两方面的发展
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使得数据库体系结构不断变迁．内存价格不断下跌，
使得布置一个拥有海量内存的计算机系统成为可
能．多核芯片的出现，使得数据库系统需要考虑基于
多核框架的并行架构，以提高性能；应用的发展，使
得传统的关系型数据管理系统未必能够处理海量数
据，迫切需要搭建分布式计算环境，以管理ＮｏＳＱＬ
类型的应用［７４］．

从历史经验来看，大数据基准制定将是一个漫
长的过程．第一波针对ＲＤＢＭＳ的基准评测从１９８３
年开始，直到ＴＰＣ发布３个重要的基准ＴＰＣＣ
（１９９１年）、ＴＰＣＨ（１９９８年）和ＴＰＣＥ（２００６年），
前后历时２３年，且目前仍在不断完善过程中．其他
面向非关系型数据的基准也在不断发展过程之中．
随着应用的发展，大数据应用不再只考虑一种数据
模式，而是混合多种模式．目前，大数据基准的研究
比较火热，同时也还在不断发展过程之中．从影响力
较大的早期大数据基准ＣＡＬＤＡ（２００９年提出）算
起［４４］，迄今不足５年，也尚未出现可称为工业化标
准的大数据基准．

在未来，评测数据库系统的基准必须面对以下
几个挑战．
７３　未来的挑战

（１）待测系统的公平性保障．基准评测的目标
是客观、公正地评判各个大数据系统的性能．但是，
鉴于大数据理论仍在发展过程中，大数据系统的差
异性显著，要做到“公平性”并非易事．首先，需要确
保各个系统的表达能力一致．大数据系统的工作语
言和应用接口可能不一致，一些系统以类ＳＱＬ语言
作为工作语言，但表达能力并不相同．其次，需要确
保各个系统的运行状态一致．大数据系统往往会保
留一组缺省参数配置以确保系统易于启用，但使用
缺省配置无法获得最佳性能，需要合理调整参数才
可达到最佳性能．大数据系统的某些优化举措具有
局限性，需要不过分彰显这些优化举措．

（２）模拟数据生成．模拟数据生成是数据管理
系统评测基准的重要研究内容．模拟数据应该能够
反映出真实应用的特征．模拟数据的仿真性是基准
评测优劣的先决条件，所生成的模拟数据应符合真
实应用场景下的数据分布、约束条件等，如何在分布
式环境下设计并行算法以高效地生成模拟数据集合
是一个挑战．测试数据生成技术可分为应用无关的
生成技术和应用相关的生成技术两类．前者并不指
定应用背景，而后者与真实应用场景紧密相联，力图
仿真真实应用场景．传统的数据管理系统评测基准

所用的数据规模较小，可在单机上生成．但在大数据
应用中数据量大，数据的并行生成与分布式存储就
显得尤为关键．模拟数据生成还需考虑约束条件和
分布特性．典型的约束条件包括唯一性约束、空值约
束、参照完整性约束、（条件）函数依赖等．当已知数
据分布式类型时，创建测试数据集较为容易；但是当
无法用简单公式来描述数据集合特征时，测试数据
生成显得比较困难．

（３）工作负载设定．负载设定要仿真真实应用
运行情况，以较为全面地衡量数据库系统的性能．多
用户评测的重要性在于几乎所有大数据平台均不会
仅仅运行单一任务（即单用户模式），而是会同时运
行多个任务．面向单用户模式的基准仅具备参考价
值，所获得的度量值可能与多用户模式下的度量值
可能相距甚远．多负载评测检测大数据系统在多套
不同负载条件下的性能表现．工作负载设定需要兼
顾以下几点．首先，鉴于数据共享机制优劣显著影响
并发系统的性能，可考虑添加评测共享机制的单元．
其次，鉴于峰值负载远超常规负载，且优秀的系统需
避免系统崩溃或无法提供服务，可以考虑添加峰值
负载评测单元．再次，鉴于多负载评测从多个角度评
判系统性能，需要评估这些负载的全面性．最后，鉴
于真实应用中的数据到达速率并不稳定，需要考虑
负载输入的时变性．

（４）度量选择．性能度量的选取与构造一直是
数据管理系统评测基准的重要内容．单一度量和多
重度量是两种流行的表述方式．单一比较直观，但无
法多角度反映系统性能；多重度量则恰恰相反．性能
度量会随时代进步而不断演化．早期度量主要关注
时间效率，新近的度量则同时还关注能量开销、总经
济开销等．如何构造符合大数据库系统的性能度量
是一大挑战．

８　小　结
数据管理系统评测基准用于公平、客观地评测

不同数据库产品／平台的性能．随着数据库管理系统
的不断发展，数据管理系统评测基准也需要随之而
不断发展，从而引领数据库行业的发展．本文详细回
顾了数据管理系统评测基准近三十年来的发展脉
络，并将重点放在最近几年间针对大数据管理系统
的数据管理系统评测基准．可以观察到两种现象．首
先，学术界和工业界正在紧密合作，投入大量资源到
大数据基准评测中来；其次，大数据基准评测仍然面
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临着诸多挑战，无法一蹴而就．
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