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从系统角度审视大数据计算
郑纬民

清华大学计算机科学与技术系  北京  100084

摘要
大数据计算是实现大数据“巨大价值”的必要手段，而计算系统是大数据计算的有效载体。试着从系统角度

审视大数据计算，透过大数据的体量巨大、速度极快、模态多样、真伪难辨等宏观特征，针对批量计算、流式

计算、大图计算等计算形式，分别探讨大数据计算的典型特征，论述了这些特征给大数据计算系统的设计与

实现带来的技术挑战，进而梳理了为了应对这些挑战所取得的研究成果，最后从系统角度指出未来大数据计

算可能的一些研究方向。
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Abstract
Big data computing is a necessary way to acquire the “great value” behind the big data, and a computing system is an effective 

tool for big data computing. Big data computing from a system perspective was reviewed. Based on the fact that big data has 

the macro characteristics of huge volume, growing fast, complex structure, and quality disparity, the typical features of big 

data computing by analyzing batch computing, stream computing, and graph computing respectively, were discussed. These 

features may bring technical challenges to the design and implementation of big data computing system. The related works for 

overcoming these challenges were further categoried. In the end, some prospective research directions of big data computing 

from the system perspective were listed.
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1  引言

大数据已成为当前社会各界关注的焦

点[1~4]。从一般意义上讲，大数据是指在可

容忍的时间内，无法用现有信息技术和软

硬件工具对其进行感知、获取、管理、处理

和服务的数据集合。大数据呈现出多种鲜

明特征[3~8]，在数据量方面，体量巨大，当

前全球所拥有的数据总量已经远远超过历

史上的任何时期，更为重要的是，数据量

的增加速度呈现出倍增趋势；在数据速率

方面，速度极快，数据产生、传播的速度更

快，在不同时空中流转，呈现出鲜明的流

式特征，更为重要的是，数据价值的有效

时间急剧减少，也要求越来越高的数据计

算和使用能力；在数据复杂性方面，模态

多样，种类繁多，在编码方式、存储格式、

应用特征等多个方面也存在多层次、多方

面的差异性，结构化、半结构化、非结构化

数据并存；在数据价值方面，价值稀疏，真

伪难辨，但价值总量巨大，随着数据规模

的不断增大，隐含于大数据中的知识也随

之增多，但这些知识隐含程度很深，对发

现这些知识的方式、方法提出了更高的要

求。此外，大数据还呈现出个性化、不完备

化、交叉复用等诸多鲜明特征。

大数据蕴含大信息，大信息提炼大知

识，大知识将在更高的层面、更广的视角、

更大的范围帮助用户提高洞察力、提升决

策力，将为人类社会创造前所未有的大价

值。但与此同时，这些总量极大的价值往往

隐藏在大数据中，表现出价值密度极低、

分布极其不规律、信息隐藏程度极深、真

伪信息交织混合发现有用价值极其困难的

鲜明特性，这些特征必然为大数据的计算

带来前所未有的挑战和机遇。

大数据计算是发现信息、挖掘知识、满

足应用的必要途径，也是大数据从收集、

传输、存储、计算到应用等整个生命周期

中最关键、最核心的环节，只有有效的大

数据计算，才能满足大数据的上层应用需

要，才能挖掘出大数据的内在价值，才能

使大数据具有意义。大数据计算系统是实

现大数据科学计算的基础平台。对于规模

巨大、价值稀疏、结构复杂、时效性强的大

数据，其计算亦面临不同于传统数据计算

的诸多新挑战，如计算复杂度高、任务周

期长、数据实时性强、计算通用性差等。大

数据及其计算的这些挑战对大数据计算系

统的系统架构、计算框架、处理方法等提

出了新的挑战。同时，大数据时代出现了很

多新的应用需求，如面向社交媒体的大图

关系分析与发现，需要结合具体的应用场

景，开展针对性的关于计算模式的研究。

为了满足和适应大数据计算的需要，

随着大数据及相关技术的全面和深入发

展，大数据计算模式也呈现出多样化、专业

化特征，以满足不同领域大数据应用范式

的要求。本文首先针对大数据计算的3种

代表性模式进行了深入的分析，主要包括

大数据批量计算、流式计算和交互计算，

对其中各计算模式的基本概念、典型特征

和技术挑战进行了系统的归纳和分类。其

次，分别针对这3种计算模式中当前具有广

泛代表性的系统进行了具体实例分析。再

次，从系统的角度，对3种计算模式的未来

研究方向和重点进行了初步分析。最后，对

全文进行了总结。

2  大数据计算模式

大数据计算模式主要包括批量计算、

流式计算、交互计算3种。其中，交互计算需

要在计算过程中与用户进行互动，才能进行

后续的计算动作，可以把交互计算看作批
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量计算的一种特殊形式。本文不再对交互

计算进行深入分析。大图计算本属于批量计

算范畴，但随着互联网应用的发展，其重要

性日益凸显，并且因其各个节点的关联紧密

性而具有不同于其他普通批量计算的显著

特征。本文对大图计算进行单独讨论。

2.1  批量计算的特征及挑战

大数据批量计算[9~13]（big data batch 

computing）是大数据计算的一种主要计

算模式，当前阶段，大多数应用场景均通

过批量计算模式实现。同时，批量计算也

可以同其他计算模式进一步结合起来，以

完成对数据的进一步处理。在大数据批量

计算环境中，其计算架构如图1所示。数据

通过多个数据源进行收集，按照与应用场

景所需要的方式进行组织，在各种外存存

储介质（如硬盘、磁带等）上静态地存储起

来。当需要进行数据计算时，开启数据的

计算过程，进行数据的集中处理，数据被

处理完后，计算过程也随之结束。在数据

的计算过程中，数据的计算顺序、计算速

度等各种因素可以有效控制，也可以有选

择地、重复地进行部分数据的重计算。数

据的计算结果是确定、准确、全面、可重现

的，但数据的计算时延往往较长，往往在

数分钟到数小时之间。可见，对于先存储

后计算的实时性要求不高，同时，对于数

据的准确性、全面性更为重要的应用场景，

批量计算模式更加适合。

大数据批量计算场景通常呈现出以下

典型特征及挑战。

（1）数据体量巨大

数据量从TB级别跃升到PB级别，甚

至更高。数据往往以静态的形式在硬盘等

外部存储介质上永久存储，一次写入，很少

再进行更新，存储时间长，可以重复多次

利用，但很难对其进行移动和备份。面向如

此体量的数据，需要在数据的组织方式、计

算形式等方面根据具体的应用场景，构建一

个高效、分布式的大数据计算系统，以满足

对相关数据的并行、分布式处理要求。

（2）数据精确度高

批 量 数 据 通常是 从 应用中沉淀下来

的，对于了解上次应用的各种内在关系、潜

在逻辑以及预测未来发展都很关键。需要

对其中所有数据进行全量式的计算，数据

处理结果的精度要求较高。为了满足如此

高的数据精度，需要在数据处理效率和数

据处理结果精度等方面进行权衡，在数据

的单次处理和再现方面进行权衡。

（3）数据价值稀疏

在数据的收集过程中，往往需要尽可

能全面、密集地进行数据收集，避免任何

有价值数据的遗失。随着数据收集工具和

方法的不断进步，数据收集面和收集频率

的不断增广和增加，数据价值的稀疏程度

也急剧增强。因此，需要通过合理的计算

架构和高效的数据处理算法才能从大量的

数据中抽取少数有用的价值。此外，批量

数据处理往往比较耗时，而且不提供用户

与系统的交互手段，当发现处理结果和预

期结果有很大差别时，会浪费很多时间。因

此，批量数据处理适合大型的相对比较成

熟的应用场景。数据价值稀疏性特征使得

在大数据计算系统中，需要构建一个高效、

精准、面向特定应用和领域的数据处理模图1   大数据批量计算架构
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式，在极其稀疏甚至稀疏程度不断增加的

应用场景下，能快速发现并挖掘出其中所

存在的数据价值。

2.2  流式计算的特征及挑战

大 数 据 流 式 计 算 [ 14 ~ 1 8 ]（b i g  d a t a 

stream computing）是大数据计算的另一

种重要计算模式，特别是在数据时效性、

实时性需要不断增加的应用场景不断增多

的情况下，其重要性日益凸显。在大数据流

式计算环境中，其计算架构如图2所示。数

据以数据流的形式，通过多个不同的数据

源实时到达大数据流式计算平台，然后，

利用数据流图所描述的处理过程被在线处

理，并实时产生结果，满足相关上层应用系

统的需要。整个数据的处理过程往往在毫

秒级的时间范围内完成，原始数据、中间

状态、处理结果等数据根据具体应用场景

的需要，不全部保存，只是选择性地存储。

描述用户特定应用的数据流图一旦提交到

系统中，将会永远在线运行，实时对输入

的数据流进行处理，除非整个处理平台意

外中断或显示终止。由于整个数据流的处

理时间极短，判读的依据也往往集中在当

前时间点附近（时间窗口）的数据，加上数

据流中各数据项的不断变化，留给大数据

流式计算平台进行调整和应对的时间也很

少，因此，流式数据处理的结果往往不够

精确、不够全面，只能给出一个实时性很

强的、相对准确的、基于当前局部数据判

断的结果。可见，对于无需先存储、可以直

接进行数据计算、实时性要求很严格但数

据的精确度往往不太重要的应用场景，流

式计算具有明显优势。

大数据流式计算场景通常呈现出以下

典型特征及挑战。

大数据流呈现出鲜明的实时性、易失

性、突发性、无序性、无限性等特征。流式

大数据是实时产生、实时计算，结果反馈

往往也需要保证及时性。数据的使用往往

是一次性的、易失的，即使重放，得到的数

据流和之前的数据流也不同。数据的产生

完全由数据源确定，由于不同的数据源，

在不同时空范围内的状态不统一且动态变

化，导致数据流的速率呈现出突发性的特

征。各数据流之间、同一数据流内部各数

据元素之间是无序的。数据是实时产生、

动态增加的，只要数据源处于活动状态，

数据就会一直产生和持续增加，可以说，潜

在的数据量是无限的。

大数 据流式环 境中的数 据计算 在系

统的可伸缩性、系统容错、状态一致性等

方面均面临着前所未有的新的挑战。在系

统的可伸缩性上，一方面，需要大数据流

式系统具有很好的“可伸”特征，可以实时

适应数据增长的需求，实现对系统资源的

动态调整和快速部署；另一方面，当流式

数据的产生速率持续减少时，需要及时回

收在高峰时期所分配的目前已处于闲置或

低效利用的资源，实现整个系统“可缩”的

友好特征。在系统容错上，一方面，数据流

实时、持续地到来，呈现出同时间相识的

一维特征，一旦数据流流过，再次重放数

据流的成本很大，甚至是不现实的；另一

方面，在流式大数据的计算过程中，大部分

“无用”的数据将被直接丢弃，所被永久

保存下来的数据量是极少的，当需要进行

系统容错时，其中不可避免地会出现一个图2   大数据流式计算架构
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时间段内数据的不完整；再则，需要针对

不同类型的应用，从系统层面上设计符合

其应用特征的数据容错级别和容错策略。

在各节点间状态的一致性上，一方面，如何

从高速、海量的数据流中识别并维护一致

性状态的数据是一个巨大的挑战；另一方

面，在大规模分布式环境中，如何组织和

管理实现系统状态一致性的相关数据，满

足系统对数据的高效组织和精准管理的要

求也是一个巨大的挑战。

2.3  大图计算的特征及挑战

大数据图计算[19~21]（big data graph 

computing）是大数据计算的一种计算模

式，随着社交媒体、移动互联网的不断发

展，在大数据计算中的重要性日益凸显。

大数据图计算主要用来分析数据节点之间

的关系和相似度，该计算范式已经广泛应

用于用户分析、欺诈检测、社交媒体、移动

互联网、生命科学等诸多领域，其巨大的

商业价值已经凸显。

大 数 据图计 算中的大图数 据往往以

图中的节点以及连接节点的边呈现，其中

节点数目往往是数以万计的，边的数量更

大，通常具有如下3个特征。

（1）节点之间的关联性

大图中各节点之间的关系是通过边来

展现的。通常情况下，大图中边的数量是节

点数量的指数倍。因此，节点和关系信息同

等重要，图结构的差异也是由于对边做了

限制，在图中，顶点和边实例化构成各种类

型的图，如标签图、属性图、语义图以及特

征图等。如何针对节点和边的不同作用和

特征，进行节点和边的存储方式、组织模

式以及计算途径等挑战的研究，结合具体

应用，提供一种高效的存储方式、可扩展

的组织模式以及有效的计算途径，满足具

体应用场景的需要，是研究的关键点。

（2）图计算的数据耦合性强

在大图中，数据之间是相互关联的，

对图数据的计算也是相互关联的。这种数

据耦合的特性对图的规模日益增大达到上

百万甚至上亿节点的大图数据计算提出了

巨大的挑战。大图数据是无法使用单台机

器进行处理的，但如果对大图数据进行并

行处理，对于每一个顶点之间都是连通的

图来讲，难以分割成若干完全独立的子图

进行独立的并行处理。即使可以分割，也

会面临并行机器的协同处理以及将最后的

处理结果进行合并等一系列问题。这需要

图数据处理系统选取合适的图分割以及图

计算模型来迎接挑战并解决问题。

在大数据时代，大图的分割是大数据

图计算最为突出的问题。由于对整个图的

访问是随机进行的，在图划分时需要考虑

3个方面：通信代价，访问跨机器的各边通

信量；负载均衡，让每一台机器的问题规

模基本接近；存储冗余，为了减少通信量，

需要在机器上复制其他机器的存 储信息

（存在数据一致性问题）。通过考虑存储

的冗余度，使综合开销达到最优。

此外，大数据图计算还存在以下问题：

图数据的局部性差，由于节点众多，两个相

连接的点（连接的点对也是随机的、无法

预知的）可能存储的位置相隔很远，即不

在同一个存储块，这使得系统需要随机访

问这些节点及边，而访问磁盘的效率又极

低，从而严重影响了计算效率；数据及图

结构驱动，不同的图形结构会使用不同的

计算方法，需要设计一个通用的方法；存

储和效率，大图处理的规模（点的数量）基

本上是10亿量级，依靠单台PC进行存储似

乎不太可能，所以大多数图计算系统是分

布式系统。由于这种系统是把存储容量和

计算分摊给每一个机器，因此需要考虑如

何划分才能使各机器负载均衡以及如何减

少各个划分之间通信等问题。
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3  典型计算系统

3.1  批量大数据计算系统

当前典型的大数据批量计算的应用系

统有Hadoop[11]、Spark[13]。在Hadoop系统

中，其体系结构如图3所示，由名字节点、

数据节点、客户端节点组成。其中，名字节

点负责管理文件系统的命名空间、集群配

置以及数据块的备份、容错等内容；数据

节点负责管理数据的存储位置、副本数目

等内容，并以数 据块的形式 存 储原始 数

据与校验信息；客户端节点通过与名字节

点、数据节点进行通信，访问HDFS，实现

文件操作。数据通过HDFS的方式进行组

织，可以将各类数据存储在各种外部存储

介质上，并通 过MapReduce模式将计算

逻辑分配到各 数据节点进行数 据计算和

知识发现。

在 Sp a rk系 统中，数 据 被 转 换 成 弹

性分布式数据集（resilient distributed 

dataset，RDD），并以RDD为单位实现有

效的数据处理。每个RDD都是一个不可变

的分布式可重算的数据集，其记录着确定

性的操作继承关系。如图4所示，每一个椭

圆形表示一个RDD，椭圆形中的每个圆形

代表一个RDD中的一个分区。通过对RDD

的 操作继 承关 系进行跟 踪，当任意一个

图3   Hadoop体系结构

图4   RDD的操作继承关系
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RDD的分区出错或不可用时，只要输入数

据可重现，就可以利用原始输入数据通过

转换操作而重新算出，实现系统的容错。

同时，Spark系统也可以在一定程度

上支持大数据流式计算和交互计算的应

用范式。

3.2  流式大数据计算系统

早期流式计算的研究往往集中在数据

库环境中开展数据计算的流式化，数据规

模较小，数据对象比较单一。大数据环境中

的流式数据在实时性、易失性、突发性、无

序性、无限性等方面提出了更高要求，现阶

段关于大数据流式计算的研究则更多地从

系统架构、数据传输、编程接口、高可用策

略等方面开展和实施。当前典型的大数据

流式计算的应用系统有Storm[17]、S4[18]。

在Storm系统中，采用主从式系统架

构。如图5所示，一个Storm系统中有两类

节点，即一个主节点Nimbus和多个从节点

supervisor，有3种运行环境，即master、

cluster和slaves。其中，主节点Nimbus运

行在master环境中，是无状态的，负责全

局的资源分配、任务调度、状态监控和故

障检测；从节点supervisor运行在slaves环

境中，也是无状态的，负责监听并接收来自

于主节点Nimbus所分配的任务，并启动或

停止自己所管理的工作进程worker，其中，

工作进程worker负责具体任务的执行。

zookeeper是一个针对大型分布式系统的

可靠协调服务和元数据存储系统，通过配

置zookeeper集群，可以使用zookeeper系

统所提供的高可靠性的服务。Storm系统

引入zookeeper，极大地简化了Nimbus、

supervisor、worker之间的设计，保障了系

统的稳定性。

在S4系统中，采用对等式系统架构。

如图6所示，一个S4系统由用户空间、资源

调度空间和S4处理节点空间组成。其中，

在用户空间中，多个用户可以通过本地的

客户端驱动实现服务的请求访问；在资源

调度空间中，为用户提供了客户适配器，通

过TCP/IP实现用户的客户端驱动与客户

适配器间的连接和通信，多个用户可以并

发地同多个客户适配器进行服务请求；在

S4处理节点空间中，提供了多个处理节点

Pnode，进行用户服务请求的计算，主要包

括监听并分发接收到的事件计算请求，实

现对事件流的路由选择、负载均衡、逻辑

影射、故障恢复等功能。各个处理节点间保

持相对的独立性、对等性和高并发性，极大

图5   Storm系统架构

cluster

masterNimbus

slaves

supervisor

…
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地提高了系统的性能，并通过散列方式将事

件路由到一个或多个目标处理节点上。

3.3  大数据图计算系统

大数据图计算主要用来分析数据节点

之间的关系和相似度，其巨大的商业价值

已经凸显。例如，利用PageRank技术发

现有影响力的用户，将GraphLab技术[20]

用于社区、欺诈检测和推荐系统，还有一

些分布式计算应用到Giraph、GraphX、

Faunus和Grappa。GraphLab是美国卡

耐基大学开发的一个 并行的图挖掘分布

式系统。该技术解决了传统MapReduce

中有关机器 学习处理频繁迭代计算和大

量节点通信导致的计算效率低下的问题。

具 体来讲，在GraphLab中，以顶点为计

算单元，将机器学习算法抽象为聚集、应

用和 分 散 3 个 步 骤。在 每 一 个 迭 代 过 程

中，点的计算需要经过这3个步骤。并且，

Graphlab是在共享内存的基 础上，各机

器 异 步、动态 并 行 地 执 行 计 算任 务，比

BSP（bulk synchronous parallel，整体

同步并行）计算效率更高，并且能够很好

地保证数据的一致性。

4  未来研究方向

从系统角度看大数据计算，未来可能

的研究方向包括以下几个方面。

（1）批量计算

大数据批量计算需要读写大量数据，

而目前的存储系统主要针对计算密集型应

用设计，从存储系统读出原始数据进行批

量计算，计算结束后将计算结果写入存储

系统。相应存储系统强调数据吞吐量，数

据一致性保证程度高，数据读写时延相对

较高。一个有潜力的研究方向是利用大数

据批量计算的特征，解决大数据计算中的

存储瓶颈问题。

另一类研究工作是针对典型应用进行

定制化的性能优化，一个代表性例子是深

度学习算法的并行加速技术研究。以深度

学习中的卷积神经元网络为例，一个研究

方向是使用GPU对卷积神经元网络进行加

速，另一个方向是使用多台机器对卷积神

经元网络进行并行化加速。

（2）大数据流式计算

需要构建一个高效、可扩展的计算平

台，一方面需要具有很好的通用性，满足对

图6   S4系统结构
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流式数据计算的需要，提供一系列公用的

流式计算工具和属性；同时要在在线资源

管理、状态一次性维护、用户级容错策略

等方面具有良好的性能。

大数据流式计算中，数据流具有多流混

合、流速波动等特性，一个研究方向是如何

设计并优化流式计算中的资源调度策略，同

时实现数据流速高时处理速度快和数据流

速低时能耗低两个目标。大数据流式计算需

要提供7×24 h的连续计算能力，对于系统可

靠性方面的要求很高。另一个研究方向是如

何利用流式计算的特征，同时实现数据流计

算高可靠和可靠性维护开销低两个目标。

（3）大数据图计算

图计算系统的构建有两个思路：一种是

为了避免数据关联性带来的机间通信而采

用单机图处理。往往采用图数据分区的方

法，每次加载一个分区，循环多次处理一张

大图。网络大数据的多维关联性，导致大数

据计算对网络图空间的访问发散性。由于缓

存机制和介质特性，整个存储栈都对数据局

部性表现出更好的性能。一个重要的研究方

向是如何解决网络图空间的访问发散性与

高效存储所需的数据局部性之间的矛盾。

另一种思路是充分发挥多台机器并行

计算的优势而采用多机图计算。这种大数

据图计算方 式面临的最为突出的问题 就

是大图分割问题。由于对整个图的访问是

随机进行的，一个研究方向是如何在图划

分时实现通信代价低、计算及传输负载均

衡、存储冗余度合理3个目标。

5   结束语

在大数据时代，大数据计算是大数据

整个生命周期中的核心，是大数据中知识

发现的关键。大数据计算模式主要包括大

数据批量计算、流式计算、图计算、交互计

算等，这些不同的计算模式分别满足不同

的应用范式对数据计算结果在处理精度、

实时性等方面的不同要求。这些计算模式

并不是相互独立的，可以相互配合，满足同

一应用范式在不同阶段对数据计算结果的

要求。当前，批量计算是大数据计算的最

主要模式。随着用户应用需求和技术的不

断变化，所需要的计算模式也会不断变化，

亟待根据最新应用范式的发展和要求，针

对具体场景，开展对相关计算模式中出现

的新情况、新问题的研究。
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