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摘  要: 评述了 MapReduce 与 Spark 两种大数据计算算法和架构,从背景、原理以及应用场景进行分析和比较,
并对两种算法各自优点以及相应的限制做出了总结.当处理非迭代问题时,MapReduce 凭借其自身的任务调度策略

和 shuffle 机制,在中间数据传输数量以及文件数目方面的性能要优于 Spark;而在处理迭代问题和一些低延迟问题

时,Spark 可以根据数据之间的依赖关系对任务进行更合理的划分,相较于 MapReduce,有效地减少了中间数据传输

数量与同步次数,提高了系统的运行效率. 
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Comparative Study on MapReduce and Spark for Big Data Analytics 
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Abstract:  This paper reviews two state-of-the-art algorithmic architectures, MapReduce and Spark, and compares them from their 
backgrounds, principles and application scenarios. The advantages and their corresponding limitations of these two algorithms are 
summarized. When dealing with non-iterative problems, MapReduce, by virtue of its task scheduling strategy and shuffle mechanisms, 
performs better than Spark in terms of intermediate data transfers and number of files. Spark can be used to deal with iterative problems 
and low latency issues, as it divides a computing task according to the dependencies between the data and the task. Compared with 
MapReduce, Spark can effectively reduce the number of intermediate data transmissions and the number of synchronizations, and improve 
the running efficiency of computing systems. 
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随着互联网的持续发展,我们可收集获取的数据规模在不断增长.尽管数据的收集存储技术还在进步和日

趋成熟[1],但是如何处理如此庞大的数据成为了新的研究问题.在分布式系统出现之前,只有通过不断增加单个

处理机的频率和性能来缩短数据的处理时间.而分布式的提出则打破了这个传统的约束.所谓分布式,就是将一
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个复杂的问题切割成很多子任务,分布到多台机器上并行处理.在保证系统稳定性的同时, 大限度地提高系统

的运行速度. 
Google 在 2004 年提出了 原始的分布式架构模型 MapReduce[2],用于大规模的数据并行处理.MapReduce

模型借鉴了函数式程序设计语言中的内置函数 Map 和 Reduce,主要思想为:将大规模数据处理作业拆分成多个

可独立运行的 Map 任务,分布到多个处理机上运行,产生一定量的中间结果,再通过 Reduce 任务混洗合并产生

终的输出文件.作为第一代分布式架构,MapReduce 已经比较好地考虑了数据存储、调度、通信、容错管理、

负载均衡等很多问题,一定程度上降低了并行程序开发难度,也为后来的分布式系统的开发打下了很好的基 
础[3].然而它也存在很多不足:首先,为了保证较好的可扩展性,MapReduce 的任务之间相互独立,互不干扰,所造

成的后果便是大量的中间结果需要通过网络进行传输,占用了网络资源,并且为了保证容错,所有的中间结果都

要存储到磁盘中,效率不高;同时,在 MapReduce 中只有等待所有的 Map 任务结束后,Reduce 任务才能进行计算,
异步性差,导致资源利用率低. 

近年来,Zaharia 等人主导开发了新一代的大数据分布式处理框架 Spark[4].Spark 以其先进的设计理念,迅速

成为热门课题,围绕着 Spark 推出了 Spark SQL,Spark Streaming,MLLib 和 GraphX 等组件,这些组件逐渐形成了

大数据处理一站式解决平台.在处理迭代问题以及一些低延迟问题上,Spark 性能要高于 MapReduce.Spark 在

MapReduce 的基础上做了很多的改进与优化,使得在处理如机器学习以及图算法等迭代问题时,Spark性能要优

于 MapReduce.但是作为 经典的分布式架构 ,MapReduce 同样也有自身的可取之处 ,在特定的问题环境

下,MapReduce 还是优于 Spark. 
本文首先分析与介绍了MapReduce和 Spark两种分布式架构,并在大数据评估指标和不同应用情景两方面

对二者进行了比较和总结; 后,基于 WordCount 与 PageRank 问题从原理上对二者在算法执行时间、文件数目

及同步次数等 3 方面进行了分析和对比, 后做出总结和展望. 
本文第 1 节介绍 MapReduce 的背景、具体的模型结构以及作业的调度策略.第 2 节介绍 Spark 模型的具体

思想以及与 MapReduce 的区别.第 3 节基于现有的研究对 MapReduce 和 Spark 在大数据评估指标和不同应用

情景两方面进行比较和总结.第 4 节通过 WordCount 问题比较 MapReduce 与 Spark 在处理非迭代问题时各自

的优缺点.第 5 节以 PageRank 问题为例,比较 MapReduce 与 Spark 在处理迭代问题时性能上的差异.第 6 节对本

文内容进行总结并对大数据分析技术的发展趋势和前景做出展望. 

1   MapReduce 

1.1   MapReduce背景 

在 Google,每天在需要处理大量的原始数据,比如网页爬取文件、网络日志文件等等.庞大的数据输入量和

计算量是一台或者几台机器难以承受的,只有将任务分配到成百上千台处理机上去并行处理,才能在合理时间

内完成计算.MapReduce 思想来源于 Lisp 函数式语言中的设计思想,提供了 Map 和 Reduce 两种函数来实现并

行化操作.MapReduce 将分布式系统中如何分布、调度、监控以及容错等逻辑从复杂的细节中抽象出来,使得

程序员不需要太多并发处理或者分布系统的经验,就可以处理超大的分布式系统的资源.MapReduce 是一种简

化的分布式编程模型[5],它可以自动解决输入数据的分布细节,跨越机器集群的程序执行调度,处理机器的时效,
并且管理机器之间的通信请求. 

1.2   MapReduce模型 

MapReduce 中的操作只有两种:Map 和 Reduce,而这两种操作都是由用户定义的.Map 和 Reduce 的输入与

输出数据都是键值对〈key/value〉,可以用两个公式对它们进行简单的描述. 
• Map (k1,v1)→list(k2,v2); 
• Reduce (k2,list(v2))→list(v2). 
在一个问题的计算过程中,Map 操作将数据自动地进行分区,并分布到多台处理机上进行并行处理.Reduce
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操作会根据中间数据的键值 key通过分区函数(如Hash函数)处理并分布到不同处理机上进行相同的计算,完成

一个 MapReduce 计算过程.图 1 为完整的 MapReduce 计算流程图. 
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Fig.1  MapReduce flow chart[2] 
图 1  MapReduce 流程图[2] 

考虑在大量文档集合中统计单词“XindongWu”出现的次数问题,伪代码如下. 
Map(String key,String value) 

//key:文档名 
//value:文档内容 
for each word “XindongWu” in value: 

EmitIntermediate(XindongWu,1); 
 
Reduce(String key,Iterator values) 

//key:一个单词 
//value:值列表 
int result=0; 
for each v in values: 

result+=ParseInt(v); 
Emit(AsString(result)); 

在此问题中,Map 函数将所有文档进行分割,分布到多台处理机上进行处理.在并行处理时,只要遇到单词

“XindongWu”便形成一个键值对(XindongWu,1).Reduce 函数将所有处理机上的键值对进行聚合并相加, 终得

到单词“XindongWu”出现的次数. 
除词频统计问题外,还有一些可以用 MapReduce 解决的问题. 
• 分布式 Grep(destributed grep):如果特定的行匹配到给定的模式,Map 函数会将其传递给 Reduce 函数. 

Reduce 函数负责将中间数据作为结果输出; 
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• URL 访问频率统计(count of URL):Map 函数首先处理网页请求日志并输出键值对〈URL,1〉.Reduce 函

数对相同 URL 的键值对进行累加并输出为〈URL,total_count〉对; 
• 主机词组向量(term-vector per host):在以〈word,frequency〉键值对列表表示的一个或一组文档中,词组

向量是出现文档中 重要的词,以〈word,frequency〉对列表的形式表示.Map 函数处理输入文档并输出

〈hostname,term vector〉键值对.Reduce 函数对具有相同的 host 键值对进行规约并去除非常用词, 终输

出〈hostname,term vector〉键值对. 
MapReduce 编程模型使得任务执行和任务通信之间变得简单且规范,任务并行化得以实现,扩展性良好;且

每次 Map 操作的中间结果会被定期刷写到磁盘上,不会永久保留在内存中,这样做一是为了减少内存的消耗,避
免内存溢出带来数据丢失;二是为了更好地容错,磁盘的稳定性和易恢复性让 MapReduce 的容错变得更加可行.
但是,这样的设计也带来了一些缺点. 

• 首先,一些问题并不适合用Map和Reduce操作来完成,如处理数据结构是图或者网络的问题时,因为图

这样的数据结构中包含着各种隐性的关系:图的边、子树、节点之间的父子关系、权重等,而这些关系

很难被分解为键值对在一次计算中完全表示.同时,任务依赖关系复杂时,会因为需要将任务分解以适

应该模型而效率下降; 
• 其次,在一个作业中,Reduce 任务必须要等待所有的 Map 任务完成后才能进行计算,异步性低,系统资

源可能没有得到充分的利用. 

1.3   MapReduce作业调度 

有些问题可以通过一次 Map 和 Reduce 过程解决,比如词频统计(WordCount)问题.由于单个 MapReduce 过

程能够完成的操作毕竟有限,有些复杂的问题就需要分解成多个 MapReduce 过程[6,7].每个 Reduce 操作的结果

作为下一个 Map 操作的输入数据,以此过程来完成对复杂问题的处理[8]. 
在有多个 MapReduce 过程的问题中会涉及到作业的依赖关系问题,一个问题中,作业的依赖关系有可能为

线性;但在更复杂的情况下,依赖关系为非线性.在 MapReduce 提出之初,考虑到多作业的情况,采用的是 FIFO 
(fist in fist out)方法.所有的作业被提交到一个队列中,按照优先级和提交时间的先后顺序扫描整个队列选择一

个作业执行.允许执行的作业完全占用集群资源,等到当前作业执行完毕后再从队列中选择下一个执行的作业. 
FIFO 算法如今已经成为 MapReduce 默认的调度算法,但是它忽略了大作业和小作业之间的差异,通常会导致小

作业的长时间等待影响到系统的吞吐率.公平调度算法(fair scheduler)[9]是 Facebook 公司开发的一种调度算法,
该算法可以在一定时间内让所有的作业平等地共享集群资源.当集群只有一个作业在运行时,该作业独享整个

集群的资源;当其他作业被提交到集群时,系统会将空余的任务槽分配给新提交的作业,使每个作业能够分到近

似等量的系统资源.但是这种方法会减少每个作业能够分到的资源,增加作业的运行时间.文献[10]提出了一种

计算能力感知的调度算法(capacity scheduler),该算法将系统资源分成多个队列,每个队列中的作业共享该队列

的资源.2008 年,美国加州大学伯克利分校的 Andy Konwinski 等人提出了 LATE 调度算法(longest approximate 
time to end)[11].MapReduce 应用中一个作业会被划分成若干个任务并行运行,作业完成时间即 慢任务的完成

时间,为提高作业完成速度,系统会将速度执行慢的任务在其他计算节点重新并行执行,该算法充分考虑了系统

的异构性并借鉴了其他分布式系统备份执行机制[15].以上几种算法从根本上都是根据作业的提交先后顺序对

作业进行调度,在作业之间的依赖关系为线性时,这些调度策略不用消耗太多资源在算法调度上,方便快捷;如
在 PageRank 问题中,两次迭代过程被划分为 4 个作业,根据作业提交时间依次执行作业 1~作业 4.如图 2 所示. 

但是以上调度策略没有考虑数据之间的依赖关系,仅根据作业的提交时间对作业进行调度,作业之间完全

独立且中间结果需存入磁盘或通过网络进行节点传输,耗费了大量的系统资源.文献[12]提出了一种基于有向

无环图的分布式通用执行引擎,能够较好地显示每步操作的依赖关系并且映射到物理资源上去.但是这些具体

的依赖关系需要用户自行定义,系统无法自动判断.在复杂问题中也会带来很多麻烦,并且没有从根本上提高系

统的执行速度. 
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Map Reduce Map Reduce 一次迭代

二次迭代Map Reduce Map Reduce

作业1 作业2 

作业4 作业3 

...  
Fig.2  Job division of PageRank in two iterations 

图 2  PageRank 两次迭代作业划分 

1.4   MapReduce应用与发展 

由于 MapReduce 易操作、可扩展及支持容错等特点,目前有越来越多的企业和应用都将 MapReduce 作为

大数据处理平台的核心思想,其中 流行的为 Apache 研发的 HadoopMapReduce 平台.Hadoop[13]作为开源的分

布式编程计算框架,其核心由 HDFS[14],MapReduce 和 YARN[15]组成,其中,HDFS(hadoop distributed file system)
是适合搭建在廉价集群上可靠的分布式文件存储与传输系统.HDFS 采用 master/slave 架构,将集群中所有服务

器存储空间连接到一起,构成了统一的、可以分布式存储海量非结构化数据的空间,具有成本低廉、可靠性强、

吞吐量高等特点.YARN 是自 Hadoop 2.0 后提供的新型资源管理器.YARN 将 JobTracker 的系统资源管理调度

和单个应用监控跟踪功能分离成两个独立的进程 ResourceManager 和 ApplicationMaster,更好地支持分布式编

程计算框架. 
随着以MapReduce为编程模型的应用越来越多,关于MapReduce模型的研究也逐渐增多,其中,主要研究方

向集中在以下几方面. 
• MapReduce 作业数据放置问题:在 MapReduce 中,数据块放置的方式都是采取随机放置,这种放置方式

实现简单,但是可能会因为有关联的数据块放置不均匀,导致 MapReduce 执行效率不高的问题.文献

[16]通过构建历史数据访问图得出 优数据放置策略;文献[17]根据被访问次数越多则被访问概率越

大的原理提出了一种基于文件分组放置的方法; 
• 异构环境下提高 MapReduce 性能问题:在大规模异构环境下,不同计算节点的性能差异会影响整个系

统的计算效率.文献[18]提出了自适应的任务调度策略 SAMR(self-adaptive MapReduce),自动寻找执行

较慢的节点并进行备份;文献[19]通过拆分较慢节点中的任务并分配给快节点执行的动态负载均衡策

略 SkewTune 解决异构问题;文献[20]提出了多种优化方法,保证为 MapReduce 任务分得适当的资源; 
• MapReduce 处理迭代问题性能不高问题:由于 MapReduce 每个作业中只包含一对 Map-Reduce 任务及

中间数据必须存入磁盘的特性,MapReduce 在计算迭代问题时性能会显著降低.为此,在 MapReduce 基

础上产生了很多针对迭代算法改进的类 MapReduce 框架,其中代表性的有 Twister[21],Haloop[22]和

iMapReduce[23]等. 

2   Spark 

2.1   Spark背景 

Spark 是一种基于内存的开源计算框架,2009 年诞生于美国加州大学伯克利分校 AMPLab,在 2010 年正式

开源,并于 2013 年成为了 Apache 基金项目,到 2014 年便成为 Apache 基金的顶级项目.自发布以来,Spark 已经

被 Yahoo,eBay 和 Netflix 等多家公司在 8 000 多个节点的集群上处理了 PB 级的数据. 
在 Spark 中,核心抽象概念就是弹性分布式数据集 RDD(resilient distributed datasets)[24],该抽象是分布在集

群上的只读型可恢复数据集.用户可以利用 Spark 中的转换(transformation)和动作(action)对其进行操作,也可以

长期保存在内存中不被回收,这样,再次使用这部分内容时,不需要再次创建此 RDD.这也是 Spark 在迭代问题中

的性能表现要高于 MapReduce 的原因.RDD 通过一种血统(lineage)关系来完成容错:如果一个 RDD 丢失,那么
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这个丢失的RDD有充足的信息知道自己是如何从其他RDD转换而来的,这样便可以通过再次计算得到丢失的

RDD.Spark 是由 Scala 语言实现的,而 Scala 是一种基于 JVM 的函数式编程语言,提供了类似 DryadLINQ[25]的

编程接口.同时,Spark 还通过修改版的 Scala 解释器提供交互式编程,用户可以自由定义集群中的 RDD、函数、

变量以及类. 
Spark 在处理迭代和低延迟问题时,能够在保证稳定性和容错性的同时提高系统的运行速度[26],适用场景

包括: 
• 迭代式算法:很多迭代式算法都会对相同的数据进行重复计算从而得到 优解.MapReduce 计算框架

把每次迭代划分成一个或多个 MapReduce 作业(job),而每次迭代都要从磁盘重新加载数据,导致系统

效率不高;而 Spark 可以把需要重复计算的数据缓存到内存中加快计算效率; 
• 交互式数据分析:用户经常会用 SQL 对大数据集合做临时查询(ad-hoc query).Hive 把每次查询都当作

一个独立的 MapReduce 作业,并且从磁盘加载数据,有很大的延迟;而 Spark 可以把数据加载到内存中,
然后重复的查询; 

• 流应用:即需要实时处理的应用,这类应用往往需要低延迟、高效率. 

2.2   弹性分布式数据集(resilient distributed datasets,简称RDD) 

RDD 是一种分布在集群中的只读型对象集合,Spark 将创建 RDD 的一系列转换记录下来,如果 RDD 的某

个分区或者部分数据丢失,可以根据其父辈 RDD 重建来进行容错,这种策略称为血统(lineage).RDD 的优点有: 
• RDD只能从外部存储或转换(transformation)操作产生,相比于分布式共享内存(DSM),可以更高效地实

现容错 [27], 对于丢失数据 , 只需根据血统就可重新计算出来 , 而不需要设置特定的检查点

(checkpoint)[28]; 
• RDD 的只读不变性可以实现类 MapReduce 的预测式执行[3]; 
• RDD 基于数据的本地性的任务划分调度策略提高了系统性能; 
• RDD 是可序列化的,当内存不足时,可自动把 RDD 存储于磁盘上. 
创建一个新的 RDD 只能通过以下 4 种方法. 
• 从内存集或者外部存储中读取数据创建一个初始 RDD; 
• 通过并行化 Scala 集合,即,把一个集合切分成很多份并发送到各节点; 
• 通过把 RDD 持久化.默认状态下,RDD 是惰性的,只有在遇到行动(action)操作时,RDD 才被物化,执行

完后即被释放.用户可以通过缓存(cache)或保存(save)操作使 RDD 持久化; 
• 对其他 RDD 进行转换(transformation),得到一个新的 RDD.在 Spark 中,不同于 MapReduce 只定义了

Map 和 Reduce 两种操作,Spark 定义了大量的操作供用户选择.而这些操作又分为两类:转换和行动,表
1 展示了部分转换和行动操作及其含义. 

Table 1  Some transformations and actions of RDD in Spark[24] 
表 1  Spark 中 RDD 的部分转换和行动操作[24] 

转换 
(transformation)

map(func) 原 RDD 每个元素通过 func 函数转换得到一个新的 RDD 
flatmap(func) 与 Map 转换类似,但返回一个 Seq 对象 

filter(func) 原 RDD 每个满足 func 函数的元素组成一个新的 RDD 
distinct([numTasks]) 原 RDD 去重得到新 RDD 

union(other) 取两个 RDD 并集得到新的 RDD 
intersection(other) 去两个 RDD 交集得到新的 RDD 

行动 
(action) 

count() 返回原 RDD 中元素个数 
collect() 返回原 RDD 中所有元素为数组 

reduce(func) 原 RDD 中所有元素通过 func 返回 终值 
SaveAsTextFile(Path) 将原 RDD 数据通过路径 Path 写入文件 

转换和行动都是针对 RDD 的一系列操作.转换操作是将一个 RDD 转换成一个新的 RDD;而行动操作则是

对 RDD 进行计算,然后将结果返回驱动程序.RDD 并不总需要被物化或者进行实际的操作,这是 RDD 为重要
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的一个特性之一.RDD 中只包含一些必须的信息:其对应的数据存放位置、该 RDD 的父辈 RDD 以及该 RDD
是如何从其父辈 RDD 转换而来的.在实际运算中,所有的转换操作都是惰性的,不会立刻执行,Spark 会记录下对

RDD 的全部转换操作,直到有行动操作要求返回结果时才会执行记录的全部操作.这种策略被称为懒惰(lazy).
也就是说 Spark 中的转换操作并不是实时的 ,它需要一个触发因子 ,这个触发因子就是行动 .不同于

MapReduce,Spark 中会 大化地利用集群中有限的资源.例如,Map 操作的结果往往是 Reduce 的输入.事实上,
我们并不关心 Map 的结果,而是关心 Reduce 的返回值.懒惰策略减少了不必要的磁盘 I/O 以及返回. 

以统计单词“XindongWu”出现的次数问题来解释 RDD 的概念,伪代码如下. 
val WordCountResult= 

sc.textFile(“Introduction”,4) 
//从“Introduction”文档读取内容并分割 

.flatMap(line⇒line.split(“⋅”)) 
//拆分数据,以空格为拆分条件 

.map(“XindongWu”⇒(“XindongWu”,1)) 
//将单个单词转化成键值对形式 

.reduceByKey(_+_) 
//统计“XindongWu”出现次数 

WordCountResult.saveAsTextFile(“wordcount_result”) 
//输出结果 
首先,由外部文件读取数据创建一个初始 RDD——MappedRDD;然后,由第 1 个转换操作 flatMap 得到

FlatMappedRDD;再由转换操作 map 形成 MappedRDD; 后,通过转换操作 reduceByKey 得到 ShuffledRDD.至
此 ,所有转换操作不会被实例化 ,每一个 RDD 只会记录下其父 RDD 及相应的转换操作 ,当出现行动操作

saveAsTextFile 时,之前记录下的所有转换操作才会被真实地执行.在此例中,共有 3 次转换操作和 1 次行动操作

并产生了 4 个 RDD.具体流程图如图 3 所示. 

MappedRDD FlatMappedRDD MappedRDD ShuffledRDD WordCountResult

sc.textFile flatMap map reduceByKey saveAsTextFile

 
Fig.3  Counting process for word ‘XindongWu’ 

图 3  统计单词“XindongWu”流程图 

2.3   RDD之间的依赖关系 

在 MapReduce 中,不同作业中数据块的依赖关系是不同的,可能是一对一的依赖关系,也有可能是一对多或

者其他更复杂的情况.在 Spark 当中也存在这个问题,为了让系统运行更加高效,Spark 将 RDD 的依赖关系做了

具体的分类,即,窄依赖(narrow dependency)和宽依赖(wide dependency).窄依赖是指每一个 RDD 分区能且只能

被一个子 RDD 分区所使用;相反地,宽依赖则指一个 RDD 分区可以被至少两个子 RDD 分区所使用. 
如图 4 所示,每一个阴影矩形代表一个 RDD 分区,由多个 RDD 分区组成一个完整的 RDD.左边 3 类依赖关

系属于窄依赖,右边两种属于宽依赖.这样划分的原因有两个. 
(1) 在窄依赖中,因为每一个父 RDD 分区只能被一个子 RDD 分区所使用,所以父辈 RDD 分区中的数据

全部是与对应的子RDD分区相关的,不存在冗余数据;相反,在宽依赖中,因为一个父RDD分区会被多

个子 RDD 分区所使用,所以父 RDD 分区中所存储的数据除了和丢失的子 RDD 分区相关外,还会有

部分数据是用来计算出其他的子 RDD 分区.所以在宽依赖中,为了更好进行容错,中间结果一般需要

存入磁盘; 
(2) 从定义和图 4 中可以看出:在窄依赖中每一个父 RDD 分区计算完成后可以直接将计算结果传给其对
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应的子 RDD 分区,无需等待其他 RDD 分区的计算完成;而在宽依赖关系中,因为一个子 RDD 分区需

要用到多个父 RDD 分区的计算结果,所以必须等待所有的 RDD 分区计算完成后才能进行子 RDD 的

计算.这种无需等待的运算过程叫做管道化操作(pipeline). 

窄依赖 宽依赖

map,filter

union

join with inputs
co-partitioned 

groupByKey

join with inputs not
co-partitioned  

Fig.4  RDD dependency[24] 
图 4  RDD 依赖关系[24] 

2.4   Spark调度策略 

MapReduce 中,将一个 Map 操作和 Reduce 操作称做一个作业(job),且每次作业的中间结果必须进行磁盘存

取操作.在 Spark 中,对作业的定义则是:通过特定的行动触发所生成的步骤的集合称为一个 job.只有在遇到行

动时才会触发之前所有转换的实际操作,而一个作业是指这一系列转换操作和 后的行动操作所组成的集合. 
在一个 job 中,Spark 会根据宽窄依赖关系划分出不同的阶段(stage),然后再根据 RDD 自身保存的依赖关系

形成一个有向无环图(DAG)进行调度.概括来说,阶段内部的 RDD 全都为窄依赖关系,阶段之间为宽依赖关系.
在进行调度时,Spark 规定每一个阶段如果没有所依赖的父阶段,可以直接进行计算;否则必须等待父阶段计算

完成后再进行计算. 

2.5   Spark应用与发展 

为了让 Spark 能够适应更多的应用场合,开发者以 Spark 为基础设计了不同的组件,包括 Spark SQL[29], 
Spark Streaming[30],Machine Learning(MLlib)[31]以及 GraphX[32,33],其中:Spark SQL 是结构化数据查询模型,即,支
持分布式类 SQL 语句的数据管理平台;Spark Streaming 通过将输入数据进行切分处理方式,利用离散流数据

(discretized steams)模型实现增量流数据计算.Mllib 是 Spark 的机器学习库,可以支持超过 50 种常见机器学习算

法的分布式训练模型,如决策树模型、LDA 文档主题生成模型(latent dirichlet allocation)和交替 小二乘矩阵分

解模型(alternating least squares matrix factorization)的常见分布式算法都可以利用 Mllib完成;而 GraphX提供类

似 Pregel[34]和 GraphLab[35]的图计算接口,通过将图数据切分成 RDD 进行分布式计算.正是因为拥有众多的组

件和完善的生态圈 ,Spark 得以在如大规模垃圾邮件检测 (large-scale spam detection)[36]、图像处理 (image 
processing)[37]和基因数据处理(genomic data processing)[38]等众多研究问题和领域中得到广泛应用. 

3   相关工作 

目前,在大数据领域已经有很多关于 MapReduce 与 Spark 比较的研究工作,现有比较研究工作主要集中在

针对不同的大数据评估指标进行对比以及在各种应用情景中的适用性比较.笔者将现有的比较研究内容做出

分析与总结,并针对不同情形下两种分布式模型的选择给出合理的建议. 

3.1   大数据评估指标下的对比 

(1) 运行时间 
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运行时间是在系统中运行相应的算法所耗费的总时长.在 MapReduce 与 Spark 架构上运行不同的算法,其
运行时间差异也较大.因为 Spark 是轻量级的、基于内存计算的开源的集群计算平台,在默认情况下,Spark 中的

数据都会基于内存进行存储;而 MapReduce 每一步 Map 或 Reduce 操作的结果都需要存入磁盘.所以相对而言,
在一般情形中,基于内存存储的 Spark 运行速度较快. 

文献[39,40]在 MapReduce 与 Spark 平台上运行了 PageRank,K-means 和 Grep 等算法并做了相应的实验对

比,得出 Spark 在基于内存计算时效率要高于 MapReduce.但是过多的内存需求也会带来相应的问题,如在内存

资源紧缺或者数据规模较大的情况下,Spark 的性能会出现大幅下降甚至无法完成计算[41]. 
(2) 资源消耗 
在大数据领域中,不同的算法对计算机的性能要求不尽相同,如数据的排序与查询需要多次访问数据进行

I/O 密集型任务,而 K-means,PageRank 等算法需要大量的迭代计算,属于计算密集型任务.在不同问题中,磁盘读

写速度、CPU 速度和网络带宽都可能是限制算法性能的瓶颈[42].当解决同一问题时,MapReduce 在内存、网络

以及磁盘的占用率上都要低于 Spark.更低的资源消耗不仅可以降低系统对硬件的要求,也保证 MapReduce 可

以在同一集群中与其他应用协作计算互不干扰[43]. 
(3) 容错性能 
容错技术会占用计算机资源,在一定程度上影响算法性能;但另一方面,算法在具有良好容错机制的平台上

执行时,能够快速从故障中恢复而不会导致失败.大数据处理平台的容错机制与算法性能息息相关,合理的容错

机制是算法执行的保证[44].在 MapReduce 中,每一步操作的结果都会被存入磁盘,虽然需要大量的磁盘 I/O 操作,
但是在计算出现错误时可以很好地从磁盘进行恢复;而 Spark 所有计算都基于内存存储,因为内存中的数据会

不定期进行清理,所以当某一步计算出现数据丢失时,Spark 需要根据 RDD 中的信息进行数据的重新计算,会耗

费一定的资源.文献[45]比较了在 MapReduce 与 Spark 上运行 Sort 和 K-means 算法时的容错情况,无论是在单

节点还是多节点情况下,MapReduce 的容错率都要优于 Spark. 

3.2   不同应用情景下的对比 

在大数据领域中,当遇到不同问题时,用户应该根据自身问题的需要选择合适的分布式模型.以下我们将通

过对不同情况进行具体分析并给出相应的建议. 
(1) 问题类型 
从问题角度出发,根据 MapReduce/Spark 的特性,我们将常见的问题做以下划分. 
• 批处理问题与交互式问题 
批处理问题通常指针对静态离线的数据进行处理,在处理过程中,用户需求及数据不会产生变化的问题,如

WordCount、倒排索引和 URL 访问频率统计等问题都属于这一范畴;而交互式问题则要求在处理问题过程中用

户可以和系统进行交互式访问并及时响应.针对批处理问题,通常可以选择 MapReduce 模型进行处理,Spark 则

更多地应用在交互式问题上.因为 MapReduce 作业划分策略以及中间结果必须存入磁盘等特性,无法在很短的

时间内对交互访问进行响应;而 Spark 的任务调度策略减少了大量不必要的磁盘操作,可以较好地进行交互式

操作. 
• 迭代问题与非迭代问题 
迭代问题与非迭代问题的主要区别在于迭代问题需要对某部分数据进行重复的操作以得到 终的结果,

如在 PageRank 问题中每次迭代都需要对 Link 和 Rank 数据进行相同的操作.由于 MapReduce 处理迭代问题时

每次迭代过程都需要磁盘读取操作,效率较低;而 Spark 每次迭代结果无需存入磁盘,并且允许用户将常用数据

存入内存,使得 Spark 在处理迭代问题时效率要高于 MapReduce. 
(2) 数据类型 
从数据角度出发,我们选取了以下几种数据类型进行说明. 
• 键值对数据 
在 MapReduce 模型中,所有的数据都被转化为键值对类型进行分布式处理,如 WordCount 算法中,每个单词
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都被转化为〈key,value〉形式,所有的 Map 和 Reduce 操作都是建立在键值对形式的基础上.如果待处理数据能很

好地以键值对形式进行表现和处理,那么 MapReduce 可以较好地胜任这类问题. 
• 图数据 
在社交网络和商品推荐场景中,数据通常是以图的形式表现出来,数据内部关联度可能较高,如社交网络不

同用户之间的相关性.在对这样的数据进行处理时,如果转化成键值对形式会引入大量的聚集(aggregation)和连

接(join)操作,带来大量的计算和数据迁移,导致效率不高.针对此类问题,Gonzalez 等人于 2013 年构建了基于

Spark 的高效图计算模型 GraphX.GraphX 利用 Spark 框架提供的内存缓存 RDD、任务调度策略以及基于依赖

关系的容错等特性,实现了高效健壮的图计算框架.Spark GraphX 定义了图的数据模型以及一系列针对图的并

行计算操作,使得图数据可以方便快速地进行存储与计算. 
• 流数据 
在一些特定的场景中(如实时用户推荐、用户行为分析)对实时性要求很高,要求系统能够快速地处理实时

的数据流,通常每次数据处理的时间间隔在数百毫秒到数秒之间.显然,MapReduce 基于磁盘的计算模型不能满

足这种实时的需求.而基于 Spark 的流式框架 Spark Streaming 则是专门用来处理此类问题.其原理是:将流数据

分割成数据片段封装到 RDD 中,然后以类似批处理的方式对这些数据片段进行操作.Spark Streaming 在本质上

仍然是一种批处理方式,但由于 Spark 可以基于内存达到较快的速度从而获得准实时的特性. 
(3) 数据规模 
在 MapReduce 中,一个完整的问题会被划分为一个或多个作业,每个作业运行时只会占用少量内存,且运行

完成后会将结果写入磁盘并释放内存中的数据.而 Spark 在运行过程中会产生大量的 RDD,所有 RDD 都会默认

先存入内存中.由于 RDD 只读不可修改的特性,随着计算的进行不断会有新的 RDD 生成并存入内存,所以在处

理相同问题时,Spark 内存的需求量会远远大于 MapReduce.并且,Spark 的内存需求会随着问题的数据规模增大

而增加,甚至在数据规模过大时,Spark 会无法正常完成运行过程,但是 MapReduce 可以很好地应对这种问题[41].
所以在数据规模较大时,考虑到系统的稳定性以及内存消耗问题,应该选择对内存需求更小的 MapReduce 框架;
而在处理轻量级数据时,Spark 可以根据其内存运算的优势达到更好的效果.MapReduce 与 Spark 在不同情境下

的对比与选择见表 2. 
Table 2  A comparison of MapReduce with Spark in different cases 

表 2  不同情况下 MapReduce 与 Spark 比较 

 
问题类型 数据类型 数据规模 

批处理 交互式 非迭代 迭代 键值对 图 流 大 小 
MapReduce      

Spark      

以上针对MapReduce与 Spark的比较研究主要集中在实验性能对比方面,但是具体的实验对比结果只适用

于其特定的参数配置,不具有普遍性,并且缺少对实验结果进行相应的原理分析.后文我们将以 WordCount 和

PageRank 算法为例对 MapReduce 与 Spark 进行原理分析和比较. 

4   WordCount 问题的分布式处理 

4.1   问题描述 

WordCount 问题是分布式算法中 为经典的问题之一,其基本要求是,从给定文档中统计出每个单词出现

的次数.在 MapReduce[2]与 Spark[4]的官方文献中也都提到了处理 WordCount 问题的基本思路.我们将通过

WordCount 问题分为以下 3 点比较 MapReduce 与 Spark 各自的优缺点. 
• 算法执行时间:算法执行时间是算法 主要的影响因素之一,直接关系到算法的性能和效率; 
• 文件数目:在分布式系统中,中间数据都是通过文件的形式进行传输,在总数据量相同的情况下,文件数

目越多,文件系统的负担越大,并且随机磁盘 IO 也会严重影响程序的执行效率; 
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• 同步次数:同步模型要求所有节点完成当前阶段后才可以开始下一阶段,这严重限制了计算性能.但同

步是数据规约和汇总的前提,也是下一个阶段的开始时机.异步模型则可以使各个节点之间独立运行,
加快了算法的执行速度.即:在算法执行过程中,同步次数越少,越有利于提高算法的性能和效率. 

假设给定文档为“CABDCABCDABCCACDBA”,为了方便表示,其中“A,B,C,D”分别代表不同的单词,要求

从该文档中统计出 4 个单词出现的次数. 

4.2   MapReduce处理WordCount问题 

在第 2.2 节中,我们已经简单描述了 MapReduce 处理问题的大致步骤,但是具体如何进行任务的切分与重

组、数据如何在各处理机之间计算与传递是我们所关心的. 
图 5 为官方描述的一个 MapReduce 作业的流程图,通过分析该流程图,可以找出影响 MapReduce 作业完成

的主要因素. 

缓冲区

其他Reduce节点
其他Reduce节点

分区 排序 

归并

归并

Map阶段 Reduce阶段

Map输入 reduce 输出

 

Fig.5  Implementation process of MapReduce 
图 5  MapReduce 的执行过程 

MapReduce 作业的执行过程主要分为 Map 阶段、中间结果排序与传递阶段和 Reduce 阶段.即,MapReduce
作业执行时间受读取输入文件时间 Tread、中间数据排序时间 Tsort、中间数据传输时间 Ttrans 和写输出文件到

HDFS 时间 Twrite 的影响.通过以上分析,MapReduce 的算法执行时间 TMR 可以表示为 
TMR=Tread+Tsort+Ttrans+Twrite. 

假设输入数据大小表示为|fin|,输出数据大小表示为|fout|,远程文件读写速度为 Cr,Tread 可以表示为 
Tread=|fin|×Cr. 

同理,Twrite 可以表示为 
Twrite=|fout|×Cr. 

在MapReduce与 Spark针对 WordCount问题的比较过程中,其输入/输出数据是相同的,也就是说,两者的|fin|
与|fout|相同;且我们比较的是 MapReduce 与 Spark 运行机制以及调度策略不同所导致的时间快慢,所以不考虑网

络传输速度以及文件读写速度所带来的误差,即:默认为在MapReduce与 Spark中,Cr的值相同.所以 Tread与 Twrite

在两种算法中的值近似相同,对两者算法执行时间的差异不会产生影响,我们主要关注 Tsort 与 Ttrans 的比较. 
在此例中,MapReduce 的执行过程为: 
(1) 首先将数据分块,并转换为键值对形式; 
(2) 每个Map任务根据 key值对数据进行分区,即,同一个分区的数据将会被发送到同一个Reduce节点上; 
(3) 对每一个分区进行排序,同时将可以合并的数据进行合并(如两个(A,1)将会被合并成(A,2)) 
(4) 每一个 Reduce 从各个 Map 节点通过网络传输复制相应的数据; 
(5) 将不同 Map 节点的数据进行归并. 
具体流程如图 6 所示. 
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Fig.6  MapReduce flow chart for WordCount 
图 6  MapReduce 处理 WordCount 问题流程图 

4.3   Spark处理WordCount问题 

Spark 处理 WordCount 问题的具体流程见图 7,过程如下. 
(1) 第 1 次遍历:生成 RDD 及记录依赖关系 
• 从外部文件中读取数据生成第 1 个 RDD(ParallelCollectionRDD),分区数为 3; 
• 将每一个分区再进行哈希分块,分块数对应阶段 2 中的任务(task)数目,每一个分块单独形成一个文件

进行数据传输; 
• 将中间数据文件进行 shuffle 形成 ShuffledRDD,并在 ShuffledRDD 中记录下其父 RDD 以及依赖关系; 
• 通过对 ShuffledRDD 进行转换操作生成 MapPartitionsRDD,并在 MapPartitionsRDD 中记录下其父

RDD 以及依赖关系; 
• 因为在 MapPartitionsRDD 后为行动操作,则本作业中所有 RDD 生成完毕,第 1 次遍历结束. 
(2) 第 2 次遍历:划分阶段与任务 
• 根据第 1 次遍历每一个 RDD 中记录的父 RDD 信息及依赖关系,从 MapPartitionsRDD 开始向前进行

第 2 次遍历; 
• 首先进行阶段划分,若向前遍历时遇到窄依赖关系,则将依赖的RDD加入到当前阶段;若遇到宽依赖关

系,则形成一个新的阶段继续向前遍历.在本例中,ParallelCollectionRDD 与 ShuffledRDD 为宽依赖关

系,ShuffledRDD 与 MapPartitionsRDD 为窄依赖关系,所以会生成两个阶段,阶段 1 中包括 Parallel 
CollectionRDD,阶段 2 中包括 ShuffledRDD 和 MapPartitionsRDD; 

• 在每一个阶段内部进行任务划分,任务数目为阶段内部 RDD 的分区数,在阶段 1 中有 3 个任务,阶段 2
中有 2 个任务; 

(3) 第 3 次遍历:执行任务 
根据第 2 次遍历划分的阶段与任务进行作业的具体执行,首先执行阶段 1 中的任务,执行完毕后再执行阶

段 2 中的任务,输出数据. 



 

 

 

1782 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.6, June 2018   

 

ParallelCollectionRDD

(C,1)
(A,1)
(B,1)
(D,1)
(C,1)
(A,1)

(B,1)
(C,1)
(D,1)
(A,1)
(B,1)
(C,1)

(C,1)
(A,1)
(C,1)
(D,1)
(B,1)
(A,1)

(C,1)
(A,1)
(C,1)
(A,1)

(B,1)
(D,1)

(C,1)
(A,1)
(C,1)

(B,1)
(D,1)
(B,1)

(C,1)
(A,1)
(C,1)
(A,1)

(D,1)
(B,1)

(C,1)
(A,1)
(C,1)
(A,1)
(C,1)
(A,1)
(C,1)
(C,1)
(A,1)
(C,1)
(A,1)

(B,1)
(D,1)
(B,1)
(D,1)
(B,1)
(D,1)
(B,1)

ShuffledRDD

阶段2 阶段1 

分块

(C,6)
(A,5)

(B,4)
(D,3)

原数据

MapPartitionsRDD

转换

(C,6)
(A,5)
(B,4)
(D,3)

输出结果

动作  

Fig.7  Spark flow chart for WordCount 
图 7  Spark 处理 WordCount 问题流程图 

4.4   WordCount问题分布式处理的比较与总结 

在分析完 MapReduce 与 Spark 处理 WordCount 问题的流程后,我们从算法执行时间、同步次数和文件数

目这 3 个方面进行 MapReduce 与 Spark 的比较,并进行总结. 
• 算法执行时间 
为了分析算法执行时间,我们需要讨论两者的中间数据排序时间 Tsort 与中间数据传输时间 Ttrans.在分析两

者的工作流程时可以看到:排序操作只有在 MapReduce 中存在,在 Spark 中并没有要求对中间数据进行排序操

作.而 MapReduce 中规定每次 shuffle 必须对中间结果进行排序,主要是为了可以将中间结果进行初步的归并操

作,使得需要传输的数据量减少,降低网络传输压力;并且可以保证每一个 Map 任务只输出一个有序的中间数据

文件,减少文件数目. 
在 MapReduce 中,在 Map 阶段对每一分区的数据进行排序,在 Reduce 阶段对不同 Map 任务的输出数据进

行归并.共有 m个 Map任务,平均每个 Map任务有 M条数据,平均每个 Reduce任务有 R 条数据.可以得到 Tsort-MR: 
Tsort-MR=M×logM+R=O(MlogM). 

针对此例,在 3 个 Map 任务中,第 3 个 Map 任务进行比较次数 多,共做了 4 次比较(快速排序).而在 Spark
中因为没有中间数据排序过程,所以, 

Tsort-Spark=0. 
再来讨论两者中间数据传输时间 Ttrans,中间数据传输是指由 Map 任务的执行节点发送到 Reduce 任务的执

行节点的数据,所以 Ttrans 由 Map 任务输出的中间数据大小|D|和网络文件传输速度 Ct 决定,即: 
Ttrans=Ct×|D|. 

在不考虑网络传输速度带来性能差异的情况下,默认在 MapReduce 与 Spark 中 Ct 大小相等,则 Ttrans 与|D|
成正比.在此例中,MapReduce 中间数据共有 12 条键值对数据,而 Spark 则有 18 条.Spark 中的 |D|要大于

MapReduce,则相应的 Spark 的 Ttrans 也要大于 MapReduce. 
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• 文件数目 
在分布式系统中,中间数据是以文件的形式进行存储的.文件数目过多,会严重占用内存并影响磁盘的 IO

性能,所以在分布式系统中,应当尽量减少中间数据文件的数量. 
对于MapReduce来说,每一个Map只会产生一个中间数据文件,不同分区的数据都会存在一个文件中,之所

以可以做到这样,是因为 MapReduce 的排序操作使得分区内数据有序,不同的分区数据只需要通过增加一个偏

移量便可以区分.所以在 MapReduce 中,文件数目等于 Map 任务数量 m;而在 Spark 中,因为没有对数据进行预排

序,所以只能将不同分区的数据放在不同的文件中,则每一个 Map 任务都会生成 r 个文件,其中,m 为 Reduce 任

务数量.则 Spark 总文件数目等于 m×r. 
此例中,MapReduce 的文件数量为 3,而 spark 的文件数量为 6. 
• 同步次数 
同步模型要求所有节点完成当前阶段后才可以进行下一阶段,这严重限制了计算性能.在 MapReduce 中,所

有的步骤都严格遵守同步模型,即,Reduce 操作要在所有的 Map 操作结束后进行; 
异步模型则可以使多个节点形成单独的流水线独立运行,大大加速了算法的执行.Spark 考虑到了这一点,

它规定在无需进行网络传输的时候,有窄依赖关系的节点形成流水线独立运行;在需要网络传输的时候,遵守同

步模型.但是这种策略所带来的缺点是额外的遍历次数. 
在此例中,因为只存在一次 Map 与 Reduce 操作,只有一次 shuffle,所以 MapReduce 与 Spark 在同步次数上

相同,皆为一次.但是 Spark因为要建立操作之间的依赖关系,所以需要付出额外的代价,即,比MapReduce要多遍

历两次. 
通过表 3可以看到:在处理WordCount问题时,MapReduce在排序上消耗了更多的时间,而在中间数据传输、

文件数目以及同步次数上效率都要优于 Spark. 

Table 3  Performance comparison between MapReduce and Spark with WordCount 
表 3  MapReduce 与 Spark 处理 WordCount 问题之性能比较 

 算法执行时间 
文件数目 同步次数 

Tread Twrite Ttrans Tsort 
MapReduce 

相同 相同 Ct×2 4 次比较 3 1(1 次遍历) 
Spark Ct×18 0 次比较 6 1(3 次遍历) 

5   PageRank 问题的分布式处理 

5.1   问题描述 

迭代问题一直是大数据领域中 为重要的问题之一,如常见的 PageRank 算法以及 k-Means 算法,通常是将

初始数据经过很多次的重复操作逼近所需的目标结果.如何在迭代问题中通过有效的数据存储优化达到加快

系统效率的目的,是大数据问题中不可忽略的一项内容.PageRank 是由谷歌的创始人 Larry Page 发明,用来衡量

网站页面的重要性 [46].其基本思想来源于参考文献的引用网络 ,被引用越多的文献往往更加重要和权威 . 
PageRank 基本思想基于两个前提. 

(1) 一个网页在两种情况下可能是重要的网页:被很多网页所引用或者被一个或几个重要网页所引用.每
一个网页的重要性被平均传递给其指向的网页,每个网页的重要性会被具体量化成一个权重(Rank); 

(2) 假定每次开始时都会随机地访问页面,往后会根据网页的链接访问其他网页,访问下一个网站页面的

概率是该网站页面的 Rank 值.而这也基本符合人们在日常生活中浏览网页的习惯. 
基本的PageRank算法需要两个重要的数据结构:Rank(每一个网页的权重,初始值唯一)和Link(每个页面之

间的指向关系).PageRank 具体的算法可以描述如下. 
(1) 将每一个网页的 Rank 值设为 1; 
(2) 对于每一次迭代,将每一个网页的权重贡献(Rank/指向的网页数量)发送给指向的网页; 
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(3) 对于每一个网页 ,将收到的权重贡献相加得到 contribs,重新计算每一个网页的 Rank=(1−p)+ 
p*contribs(其中,p 为跳跃因子,可以根据具体情况设为[0,1]中的任意值); 

(4) 循环操作第 2 步与第 3 步,直到每个网页的 Rank 值趋于收敛,结束. 
为了可以有更直观的理解,图 8 举出了一个具体的例子,并且动态描述了 10 次迭代过程.在此例中,跳跃因

子 p 的值取 0.8,所有结果保留 3 位有效数字. 

第一次迭代结果

P1

P2P3

P4P5

0.59
0.73 1.73

0.73 1.22

第四次迭代结果

P1
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0.98 1.32

第三次迭代结果
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P2P3

P4P5
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0.69 1.59

第五次迭代结果

1.40
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P1

P2P3

P4P5

0.44
0.60

0.60

第二次迭代结果

P1

P2P3
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0.60 2.20

0.60 1.00

P1

P2P3

P4P5

0.50

0.50

1.00

P1

P2P3

P4P5

0.54
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第七次迭代结果

P1

P2P3

P4P5
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0.73 1.56
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第八次迭代结果

P1

P2P3

P4P5

0.49
0.79 1.49

0.79 1.45

第九次迭代结果

P1

P2P3

P4P5

0.52
0.78 1.54

0.78 1.39

第十次迭代结果

P1

P2P3

P4P5

0.47
0.83 1.42

0.83 1.44

第六次迭代结果

P1

P2P3

P4P5

1.00
1.00 1.00

1.00 1.00

原始数据 第一次迭代过程

 

Fig.8  Ten iterations of PageRank 
图 8  PageRank 的 10 次迭代 

通过计算,此例中网页的权值是收敛的,经过 10 次迭代后的权值误差可以缩小到 0.1.第 10 次迭代计算后,
网页 P1~P5 的权值依次为(0.52,1.54,0.78,1.39,0.78). 

与 WordCount 问题类似,我们同样通过算法执行时间、文件数目和同步次数这 3 个方面来比较 MapReduce
与 Spark 在处理 PageRank 问题时性能的差异.因为 PageRank 是迭代问题,为了更好地分析迭代次数的变化给两

种算法性能带来的影响,将分别讨论一次迭代、两次迭代和 10 次迭代情况下,MapReduce 与 Spark 在执行时间、

文件数目和同步次数这 3 个方面的性能差异. 

5.2   MapReduce处理PageRank问题 

PageRank 问题在 MapReduce 中的操作步骤要比图 8 复杂很多,如何根据每个网页的 Rank 和 Link 数据计

算出每个网页的 终 Rank 并且分布到多台处理机上去执行,是 MapReduce 所关心的.在图 9 中,我们展示了

PageRank 在 MapReduce 中的一次迭代过程,在此例中,我们每一步操作都假设分布到 3 台处理机上去操作,其他

情况下可以根据具体需要进行变更.具体算法如下[41]. 
• Job1:通过一次 Map 和 Reduce 操作,将每个网页的 Rank 和 Link 数据进行合并,因为是第 1 次迭代,所

以网页的初始 Rank 值设为 1; 
• Job2:根据 Job1 的合并结果进行一次 Map 和 Reduce 操作,计算出每一个网页接收的权重贡献,并加入

跳跃因子进行计算,得到每个网页一次迭代后的新 Rank 值. 
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Fig.9  MapReduce for PageRank with one iteration 
图 9  MapReduce 处理 PageRank 问题一次迭代 

由图 9 可以看到,在 MapReduce 一次迭代过程中,需要注意以下几点. 
• 与 WordCount 类似,MapReduce 中每个 Map 任务都需要在输出数据前对中间数据进行排序,使其分区

内有序; 
• 每一个 Map 节点与 Reduce 节点单独地作为一个任务,不同任务之间独立计算互不干扰,每一个任务的

计算结果都要存入磁盘进行数据传输(图 9 中所有阴影部分表示需要存入磁盘的数据); 
• 为了保证系统的可靠性和可扩展性,MapReduce 要求所有的 Reduce 需要在所有 Map 任务结束后才可

以进行计算;并且只有在作业 1 所有任务完成后,作业 2 才能开始运行任务. 
MapReduce 中,PageRank 的两次迭代过程被划分为 4 个作业进行计算,共有 23 个任务、4 次 shuffle 操作.

图 10 为 MapReduce 处理 PageRank 问题两次迭代的流程图. 

作业1 作业2 作业3 作业4 

一次迭代
二次迭代

Map Map Map MapReduce Reduce Reduce Reduce  
Fig.10  MapReduce for PageRank with two iterations 
图 10  MapReduce 处理 PageRank 问题两次迭代 

5.3   Spark处理PageRank问题 

Spark 在处理迭代问题时,相较于 MapReduce 做了很多改进:首先,在内存足够的情况下,Spark 允许用户将

常用的数据缓存到内存中,加快了系统的运行速度;其次,Spark 对数据之间的依赖关系有了明确的划分,根据宽

依赖与窄依赖关系进行任务的调度,可以实现管道化操作,使系统的灵活性得以提高. 
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图 11 与图 12 分别是 Spark 处理 PageRank 问题的一次迭代与两次迭代的流程图. 

 

Fig.11  Spark for PageRank with one iteration 
图 11  Spark 处理 PageRank 问题一次迭代 

一次迭代
二次迭代

阶段1 

阶段2 阶段3 
阶段4 

 
Fig.12  Spark for PageRank with two iterations 
图 12  Spark 处理 PageRank 问题两次迭代 

通过图 11 可以看到:在一次迭代过程中,Spark 需要 5 次转换(transformation)操作,共产生 5 个 RDD,与
MapReduce 一样需要进行两次 shuffle 操作,被划分为 3 个阶段. 

与 MapReduce 不同的是,在图 12 的两次迭代中,Spark 可以将具有窄依赖关系的 RDD 分区分配到一个任

务中进行管道化操作,任务内部数据无需通过网络传输且任务之间互不干扰.如在图 12 的阶段 3 中,所有分区节

点根据依赖关系被分为 3 个任务(分别标注为红色、绿色和蓝色).在 PageRank 问题的两次迭代计算过程中,作
业被划分为 4 个阶段,共有 11 个任务、3 次 shuffle 操作,Spark 相较于 MapReduce 有效地减少了任务之间的等
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待时间以及中间数据传输数量. 

5.4   PageRank问题分布式处理的比较与总结 

与 WordCount 问题类似,我们将分别在一次迭代、两次迭代和 10 次迭代情况下,通过算法执行时间、文件

数目和同步次数对 MapReduce 与 Spark 进行比较. 
• 算法执行时间 
首先讨论中间数据排序时间 Tsort,从图 9 中可以看出:MapReduce 一次迭代需要两次 Map-Reduce 操作,第 1

次 Map-Reduce 操作中,每个 Map 都需要进行两次比较;而第 2 次 Map-Reduce 操作中,第 1 个 Map 任务进行的

比较次数 多 ,为两次 .则在一次迭代中 ,MapReduce 在中间数据排序上要进行 4 次比较 ,在两次迭代中 , 
MapReduce,需要进行 8 次比较,在 10 次迭代中,MapReduce 需要进行 40 次比较.而 Spark 在 shuffle 时不要求中

间数据有序,所以其比较次数为 0. 
再讨论两者中间数据传输时间 Ttrans,在 WordCount 问题中,MapReduce 需要传输的中间数据量要小于

Spark;但在迭代问题中,MapReduce 的优势将不再明显.其原因是:Spark 根据依赖关系采用的任务调度策略,使
得 shuffle 次数相较于 MapReduce 有了显著降低. 

在 MapReduce 一次迭代过程中,需要进行两次数据传输,数据量分别为:|D1|=10,|D2|=7,Ttrans-MR=Ct×17;在两

次迭代中,MapReduce 需要进行 4 次数据传输,|D1|=10,|D2|=7,|D3|=10,|D4|=7,Ttrans-MR=Ct×34;在 10 次迭代中, 
Ttrans-MR=Ct×170.Spark 一次迭代过程中与 MapReduce 相同,需要进行两次传输:|D1|=10,|D2|=7,Ttrans-Spark=Ct×17;
在两次迭代中,需要进行 3 次数据传输,|D1|=10,|D2|=7,|D3|=7,Ttrans-Spark=Ct×24;而在 10 次迭代过程中,共进行了 11
次数据传输,Ttrans-Spark=Ct×80. 

• 文件数目 
同 WordCount 类似,在需要进行网络传输的时候,MapReduce 的文件数量是 m,而 Spark 的文件数量是 m×r,

即,单次 shuffle 过程的文件数量 MapReduce 要少于 Spark.但从整个作业角度来看,Spark 的 shuffle 次数要少于

MapReduce,所以宏观上说,在迭代问题中,MapReduce 文件数量上的优势不如 WordCount 中那么明显.就此例而

言,一次迭代过程中,MapReduce 总文件数为 2+3=5,Spark 总文件数为 6+9=15;两次迭代过程中,MapReduce 总文

件数为 2+3+3+3=11,Spark 总文件数为 6+9+9=24;10 次迭代过程中,MapReduce 总文件数为 5+6×9=59,Spark 总

文件数为 15+9×9=96. 
• 同步次数 
之前已经描述了同步模型与异步模型之间的区别,在算法执行过程中,同步次数越少、所占比例越小,越有

利于算法的局部性能.虽然伴随着算法整体步骤的增加(如 Spark 中更多的遍历次数),但是总的来说会使算法性

能得到有效的提升.在一次迭代过程中,MapReduce 与 Spark 同步次数皆为 2 次;在两次迭代过程中,MapReduce
中 4 次 Map-Reduce 操作全部遵守同步模型,同步次数为 4 次(即,每次都要等待上一步所有任务都执行完毕才

会执行下一步操作),Spark 将两次迭代过程划分成 4 个阶段,每个阶段内遵守异步模型,阶段间为同步操作,所以

同步次数为 3 次;在 10 次迭代过程中,MapReduce 共有 20 次同步操作,而 Spark 只有 11 次. 
通过表 4 可以看到:在一次迭代过程中,MapReduce 与 Spark 在性能上并没有很大的差别;但是随着迭代次

数的增加,两者的差距逐渐显现出来. 
• 在算法执行时间方面,Spark 性能要好于 MapReduce.与 WordCount 问题不同,Spark 在 PageRank 问题

中的中间数据传输数量要低于 MapReduce; 
• 在同步次数方面,Spark 同步次数同样低于 MapReduce. 
这些优势主要是因为 Spark 根据数据间的依赖关系对任务进行了更为合理的划分,有效地减少了问题中

shuffle操作的次数.而因为MapReduce与 Spark在 shuffle操作中的差别,导致 Spark文件数目要高于MapReduce.
而 Spark也在不断地进行自我完善:在 Spark0.8.1版本中引入了 shuffle consolidation[47]机制,有效地减少了 Spark
中间数据文件数量;从 Spark1.1 开始,Spark 开始将 MapReduce 的 Sort-BasedShuffle 机制作为一套备选 shuffle
机制供用户选择,Sort-BasedShuffle 机制能够保证每个 Map 任务节点只输出一个文件,且数据为分区内有序. 
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Table 4  Performance comparison between MapReduce and Spark with PageRank 
表 4  MapReduce 与 Spark 处理 PageRank 问题之性能比较 

  算法执行时间 
文件数目 同步次数 

Tread Twrite Ttrans Tsort 

一次迭代
MapReduce 

相同 相同
Ct×17 4 次比较 5 2 

Spark Ct×17 0 次比较 15 2 

两次迭代
MapReduce 

相同 相同
Ct×34 8 次比较 11 4 

Spark Ct×24 0 次比较 24 3 

10 次迭代
MapReduce 

相同 相同
Ct×170 40 次比较 59 20 

Spark Ct×80 0 次比较 96 11 

6   总结与展望 

本文首先分别阐述了 MapReduce 和 Spark 两种大数据分布式架构的背景、原理以及调度等方面,并从大数

据评估指标和应用情景两个方面分别对二者进行对比和总结,针对不同问题需求给出相应的分析和选择.为了

更好地理解 MapReduce 与 Spark 在原理上的区别,我们通过 WordCount 和 PageRank 算法分别分析 MapReduce
和 Spark 在处理非迭代和迭代问题时在算法执行时间、文件数目和同步次数上的差异.通过分析结果可以看出:
在处理不同问题时,MapReduce 与 Spark 各有优点与不足.在处理 WordCount 问题时,MapReduce 在排序上消耗

了更多的时间,而在中间数据传输、文件数目以及同步次数上效率都要优于 Spark;在处理 PageRank 问题时, 
Spark 通过更合理的任务调度机制,在算法执行时间和同步次数方面要优于 MapReduce.但是因为不同的 shuffle
机制,导致 Spark 的文件数目要高于 MapReduce,而 Spark 也在后期的版本中对此缺点进行了补充和完善. 

MapReduce 作为第一代大数据分布式架构,让传统的大数据问题可以并行地在多台处理机上进行计算.而
MapReduce 之所以能够迅速成为大数据处理的主流计算平台,得力于其自动并行、自然伸缩、实现简单和容错

性强等特性[48].但是 MapReduce 并不适合处理迭代问题以及低延时问题,而 Spark 作为轻量、基于内存计算的

分布式计算平台,采用了与 MapReduce 类似的编程模型,使用 RDD 抽象对作业调度、数据操作和存取进行修改,
并增加了更丰富的算子,使得 Spark 在处理迭代问题、交互问题以及低延时问题时能有更高的效率.同样,Spark
也有其不足:如数据规模过大或内存不足时,会出现性能降低、数据丢失需要进行重复计算等缺点.总而言之,随
着大数据领域的不断发展和完善,现有的大数据分析技术仍然有大量具有挑战性的问题需要深入研究,而作为

大数据领域重要的两种分布式处理架构,MapReduce 与 Spark 都有着不可替代的地位和作用. 
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