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摘　要：截至２０１８年，全球网民总数已经达３６亿，超过全球总人口的５０％。互联网使用率不断增长的同时，产

生数据的能力已经远远超过我们处理数据的能力。为了从互联网中获取更多的商业价值，介绍了基于维度建模

的大数据分析技术，并利用爬虫技术获取网上的岗位信息，再利用大数据分析技术，形成岗位画像。
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大数据的发展正在全面展开，各种新技术纷纷涌现，不仅使人们获取数据变得较为容易，还可以让人

们根据不同的应用需求，采用对应的数据分析方法，为企业创造商业价值。针对大数据的应用，本文介绍

设计的一套大数据处理系统，可以爬取目前热门的在线招聘网站，获取企业人才招聘的需求条件，利用大

数据技术等前沿技术进行智能分析，让广大高校在校学生了解社会各类岗位对人才技能的需求。

１　大数据处理的现状及对岗位画像的影响

基于大数据的岗位画像系统是在爬取了大量的求职网站的招聘信息后，通过运用机器学习算法，进行

大量的迭代计算后得出关于一个岗位信息的精准描述。旨在帮助企业明确招聘需求，确定精准的人才战

略和人才培养体系，提升招人效率。然而由于大量迭代计算的存在，以及画像系统后期需要提供交互式查

询的功能，在画像系统完成之后，交互式查询的时间延迟仍然很高。

目前ＡｐａｃｈｅＨａｄｏｏｐ已经成为大数据领域基础且重要的技术，其诞生到现在已有１０余年。最初用

于简单的分布式存储底层实现，然后使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型来进行分布式计算。而如今其在交互式
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分析、多维分析、人工智能甚至机器学习方面取得了很大进展。但是传统架构仅支持垂直扩展，通过扩展

单机处理能力，来增加系统的算力，但这种方式很快就会达到极限［１］。

此外，分钟级查询响应离交互式分析的用户需求相差甚远。通常情况下，系统在使用过程中，当用户

获取分析结果后，会根据情况更改查询参数，重新进行数据分析。类似的多轮参数调整，分析结果需要数

小时甚至几天才能完成，效率较为低下。这是因为大规模并行处理和列存储不会改变查询问题本身的时

间复杂度，同时，提升算力和存储速度也无法改变查询时间随数据量线性增长的现实［２］。假设１ｍｉｎ内查

询了１亿条记录，那么至少需要１００ｍｉｎ才能完成１００亿条记录的查询。虽然可以使用大量的优化技术

来缩短查询时间，如更加快的存储设备、更高压缩效率的算法等，但一般来说，查询性能和时间线性关系是

无法改变的。即使大规模的并行处理可以用数十倍、百倍的规模来扩展计算集群，以此得到一个强大的算

力，但购买和部署这样的计算集群并不容易，同时存在较高的硬件购置和运营成本。

２　关键技术

基于目前大数据处理的现状，通过无限制扩展单机的计算能力来提升数据处理能力是不现实的，但是

可以通过空间换时间的思路来达到类似的效果，本文研究的系统引入维度建模［３］。

对于一个给定的数据模型，一般可以先对其所有维度进行组合。例如，对于狀个维度来说，组合的可

能性一共有２狀 种。对于每一维度组合，取出度量来做聚合计算，将运算的结果存储成一个物化的视图，称

为Ｃｕｂｏｉｄ。那么全部维度组合的Ｃｕｂｏｉｄ作为一个整体，就称为Ｃｕｂｅ。简单来说，一个Ｃｕｂｅ也就是许多

按维度聚合的物化视图的一个集合［４］。

例如，一个电商的销售数据集中，包括时间（Ｔｉｍｅ）、商品（Ｉｔｅｍ）、地点（Ｌｏｃａｔｉｏｎ）和供应商（Ｓｕｐｐｌｉｅｒ）

四个维度，度量为销售额（ＧＭＶ）。那么，所有维度的组合有２４＝１６种，比如一维度（１Ｄ）的组合有

［Ｔｉｍｅ］、［Ｉｔｅｍ］、［Ｌｏｃａｔｉｏｎ］、［Ｓｕｐｐｌｉｅｒ］４种；二维度（２Ｄ）的组合有［Ｔｉｍｅ，Ｉｔｅｍ］、［Ｔｉｍｅ，Ｌｏｃａｔｉｏｎ］等６

种；三维度（３Ｄ）的组合有４种；零维度（０Ｄ）和四维度（４Ｄ）的组合各有１种，总共就有１６种组合
［５］。详细

维度展开如图１所示。

图１　维度组合模型

如果需要计算Ｃｕｂｏｉｄ，也就是按维度来聚合销售额，用ＳＱＬ语句来表述Ｃｕｂｏｉｄ［Ｔｉｍｅ，Ｌｏｃａｔｉｏｎ］，得

出ＳＱＬ语句如下：

ｓｅｌｅｃｔＴｉｍｅ，Ｌｏｃａｔｉｏｎ，Ｓｕｍ（ＧＭＶ）ａｓＧＭＶｆｒｏｍＳａｌｅｓｇｒｏｕｐｂｙＴｉｍｅ，Ｌｏｃａｔｉｏｎ

如果把计算的结果存储为物化的视图，那么所有Ｃｕｂｏｉｄ物化视图的总称就是Ｃｕｂｅ。

Ｃｕｂｅ预计算系统利用计算结果加快查询速度，其工作原理是对数据模型进行立方体预计算
［６］，具体

工作流程如下：首先，定义一个数据模型，指定维度以及度量；其次，预计算Ｃｕｂｅ，计算所有Ｃｕｂｏｉｄ并保存

为物化视图；最后，执行查询时，读取Ｃｕｂｅ，生成查询结果
［６］。

因为预先计算系统的查询过程并不扫描原始记录，但ｐｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｓ等复杂的操作，例如聚合等会扫

描原始记录，并使用预计算结果来执行查询，与ｎｏｎｐｒｅｃｏｍｐｕｔｅｄ查询技术相比，一般快１～２个数量级
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的速度，非常大的数据集效果会更明显，当数据集达到千亿甚至上万亿时，预计算系统的查询速度较非预

计算技术的快近千倍。

３　系统架构与实现

为获取互联网上的招聘岗位数据，本文设计了分布式爬虫，其难点在于如何保证系统的可靠性，即高

可用性。由于爬虫是２４ｈ工作，且具有多个节点，因此某个爬虫节点挂掉是较平常的情况，本文基于Ｐａｘ

ｏｓ协议设计了如下的爬虫系统（图２）。

图２　分布式爬虫架构
　　　　

图３　预计算系统架构

从图２看出，系统设计有若干个爬虫下载节点，用于爬取互联网上各大招聘网站的数据。为了保证爬

虫下载节点的高可用性，会设置一个爬虫下载的任务调度器，负责监控下载节点的心跳，一旦出现节点宕

机，可以立即报告错误，并且进行重启操作。下载节点下载的数据会存到一个消息队列中，下层有ＥＴＬ节

点负责对数据进行清洗，规整后交给分析节点，对数据做去重处理，并在分类后存到存储池对应的分析库

里面。系统中的任务调度器，主要负责在任务队列中推送待爬取的ＵＲＬ。

预计算系统主要是为大数据处理提供预计算服务，基于维度建模理论，是一种以空间换时间的思路，

整个系统作为大数据分析的核心模块，底层依赖于 ＨＤＦＳ，并且对上层应用提供ＲｅｓｔＡＰＩ和ＪＤＢＣ／ＯＤ

ＢＣ接口，架构图如图３所示。

本系统构建在分布式计算平台（Ｈａｄｏｏｐ）上，利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行处理能力和可扩展基础架构，有

效地、可伸缩地处理大规模的数据。同时作为ＯＬＡＰ引擎的系统，包括了很多功能，例如：从数据源获取

源数据，基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ构建多维立方体，利用 ＨＢａｓｅ的列存的特性分布式存储多维数据集数据，提供

标准的ＳＱＬ查询和解析，对查询语句进行优化等。同时支持ＯＤＢＣ、ＪＤＢＣ驱动和ＲＥＳＴＡＰＩ等多模块的

设计，采用可插拔、灵活的架构，使系统允许更多数据源访问和其他技术作为存储引擎。本模块主要包含

以下核心组件：

１）元数据管理。包括表结构同步、模型设计、立方体设计、数据采样分析。支持维度优化技术，例如

层次维度、关节维度和可导出维度，以避免多维数据集数据的扩展。支持多种编码字典算法，实现高效的

数据压缩和存储效率。

２）任务引擎。用于向Ｈａｄｏｏｐ平台提交Ｃｕｂｅ构建任务，支持多种构建机制，如全表构建、增量构建

和流构建，并支持ＩＯ优化方法，如自动立方体合并，充分利用了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算框架的计算能力。

３）存储节点。预先计算关系表的源数据，将其存储在密钥数据库ＨＢａｓｅ中，并充分利用 ＨＢａｓｅ的高

效过滤和并行处理技术，以并行计算模式检索数据，支持查询逻辑压缩存储节点。Ｏ（犖）到Ｏ（１）的计算

复杂度降低了数据检索问题。

４）查询节点。构建在 ＡｐａｃｈｅＣａｌｃｉｔｅ语法解析器之上，支持ＪＤＢＣ、ＯＤＢＣ、ＲＥＳＴ等多种协议及接

６４
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口，支持大多数ＳＱＬ函数，同时提供自定义计算函数实现，可与主流ＢＩ工具（如ＰｏｗｅｒＢＩ）完美配合。

５）Ｗｅｂ管理端。提供用户友好界面，来向导驱动的模型构建，拥有直观的任务监控和警报以及用户

权限管理。

本文重构了预计算的系统体系结构，将数据源、构建引擎和存储引擎的三个主要依赖关系抽象为接

口，Ｈｉｖｅ、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和ＨＢａｓｅ采用默认实现。深度用户可以根据需求进行二次开发，用更合适的技术

替换一个或多个深度用户，这也为预计算系统技术跟上时代的步伐奠定了基础。如果未来更先进的分布

式计算技术取代了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，或者更高效的存储系统超越了 ＨＢａｓｅ，预计算的系统可以以更低的成本

取代子系统。从而确保预计算系统的先进性以及可扩展体系结构的额外的灵活性。

　图４　岗位画像系统功能模块

本文设计的岗位画像系统是基于上述大数据处理技术、维度建模、

预计算技术和爬虫技术的一个大数据处理和分析的系统。首先，系统

对爬虫爬取到的数据进行ＥＴＬ，再进行维度建模后放到预计算系统中

做Ｃｕｂｅ预计算处理，最后基于Ｃｕｂｅ进行分析，使得交互式查询的速度

下降到亚秒级别。系统展现的功能模块如图４所示。

从上图看出，系统用户从 Ｗｅｂ页面登录，进入岗位画像系统之后，

用户可以看到爬虫对于默认关键字的６个统计信息图标，可以自己手

动输入感兴趣的关键字，查看其统计信息。该系统还提供了一周职位

统计、工作年限统计、热门公司统计和学历统计分析。分析界面如图５

所示。

图５　岗位分析界面

系统默认以ｐｙｔｈｏｎ为关键字，进行职位信息统计分析，支持从不同的维度对一个职位进行分析，包括

但不限于工作年限要求、薪水分布、各城市职位占比和学历要求等。

４　结果与分析

大数据分析的岗位画像系统在使用Ｃｕｂｅ预计算级数后，具有良好的可扩展性和高吞吐量，同时保持

高速响应。其性能对比可见图６。

图６（ａ）是使用预计算技术的查询速度与不使用预计算技术的查询速度的比较。可以看出，在这三个

７４
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测试查询中，使用预计算技术比不使用预计算技术分别快１４７倍、３１４倍和５９倍。同时，图６（ｂ）显示了预

计算系统的吞吐量及其可扩展性。仅使用一个预计算系统的实例，预计算的系统每秒可处理近７０个查

询，远高于通常每秒２０个查询的水平。

　　　　（ａ）使用不同技术时的查询时间
　　　

（ｂ）吞吐量

图６　性能分析图

这主要是因为预计算减少了查询所需的计算量，允许预计算的系统在相同的硬件配置下携带更多的

并发查询［７］。由此画像系统在构建出来之后，可以提供近实时的交互式查询，基本可以解决系统查询高延

迟的问题。

５　结　语

维度建模并不是近期的新理论，在大数据到来之前的ＯＬＡＰ与ＯＬＴＰ分析中，由于数据量并不十分

庞大，传统的分析技术可以满足用户需求。当信息系统拥有巨大的数据量，并对查询响应时间有秒级要

求，就要考虑使用维度建模来进行预计算，可以结合场景考虑使用Ｄｒｕｉｄ或Ｋｙｌｉｎ这种ＯＬＡＰ类型的大数

据预计算系统［８］。相信维度建模作为目前大数据预计算技术中的重要组成部分，将会发挥不可替代的

作用。

在人工智能时代，利用大数据处理相关技术对数据进行爬取、挖掘、分析，并通过智能筛选清洗出有实

用价值的数据，为企业招聘和高校人才培养做重要参考。
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