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Hadoop 平台下海量数据排行榜过滤算法① 
黄德才，陈 欢 

(浙江工业大学 计算机科学与技术学院，杭州 310023) 

摘 要：排行榜作为现代社会很受关注的一项事物深入大家的生活，但对于海量数据的排行，即使在分布式环

境下，依然需要耗费大量硬件资源和很长的时间，有时甚至无法产出榜单。首先对贝叶斯方法进行了改进，提

出了一种基于 hadoop 分布式环境下的行榜海量数据过滤算法，该方法利用熵值理论对缺损数据进行填补得到完

整数据；再利用改进的贝叶斯方法计算某商品当日销量进榜单的概率，并对概率低于概率阈值的商品数据进行

过滤使其不参与排行计算，从而在确保排行榜精确度的前提下大大缩短榜单的产出时间。对淘宝网中 400 万条

销售记录数据进行实验仿真，结果验证了上述方法的有效性和优越性能。 
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Rankings Filtering Algorithm of Massive Data Based on Hadoop and its Application 
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Abstract: Rankings as a popular production in modern society has gone deeply into everyone’s life. For the rankings on 

massive data, it costs large consumption of hardware resources and time though running under the distributed 

environment, even may not be produced sometimes. This paper improves the Bayesian algorithm and proposes a 

rankings filtering algorithm of massive data based on hadoop. We first fill the missing data by entropy theory for getting 

the complete data. Then, we compute the probability in the sales volume on the very day by the improved Bayesian 

algorithm. If the probability is smaller than threshold, the goods would be filtered not to attend the ranking computation. 

Simulation on four million sales from Taobao shows the effectiveness and excellent property of the proposed algorithm. 
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1 引言 
排行榜作为现代社会很受关注的一项事物深入大

家的生活，比如学生会关心自己在班级中的成绩排名，

工人会关注绩效排名等等，在电子商务领域，该问题

尤其重要。卖家需要知道自己店铺内热销的榜单，各

类目下的榜单，整个行业中的榜单等等来调整自己的

经营策略；买家同样需要知道店铺的信誉排行等等来

选择购物。它是决策的重要依据之一，也正因此，排

行榜成为了淘宝数据平台最重要的产品之一。 

但是随着电子商务平台的迅猛发展，待排序数据

的基数呈指数式增加，这对排行榜的顺利产出提出了 
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较大的考验，特别是对一些长周期或细粒度的排行，

如一年内的商品日销售排行，由于数据量为 TB 级别，

甚至可能达到了 PB 级，因此这几乎是一个不可能完

成的任务。原有的排行榜生产对一些不必要的数据进

行了排序，大大浪费了系统中有限的硬件资源。这就

促使我们对数据进行有效的过滤，在保证准确度的条

件下大大缩短榜单产出时间。 

现有的排行榜数据过滤方法中，通常采用设定简

单的阈值，并将阈值以下的数据进行过滤的方法，例

如，对于销量排行榜，将销量为 1 的数据过滤，但事

实证明，一些长周期的榜单依然无法产出；另一方面 
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将销量小于或等于 1 的全部删除，可能出现潜在的误

差，因为有些商品本身的总体销量就很低，这就使得

即使销量为 1 的商品仍可能进榜单。 

文献[1]描述了反垃圾邮件系统中的贝叶斯模型，

它通过邮件主题以及正文的关键词建立 TOKEN 串，

并统计其频次；每个邮件对应的哈希表，并记

Hashtable_good 为非垃圾邮件集，Hashtable_bad 为垃

圾邮件给，表中存储 TOKEN 串到频次的映射关系，

从而计算每个哈希表中某一 TOKEN 出现的概率，结

合 Hashtable_good 与 Hashtable_bad，计算新邮件为垃

圾邮件的概率。但是这种方法依赖于中文分词，而在

文本挖掘中分词本身就是一个有较大难度的方法；另

外，现有的邮件系统中的过滤方法，并未考虑 TOKEN

串之间的联系，这也会使得增加冗余数据的同时降低

邮件过滤的准确性。 

阮彤等学者[2]认识到了一般的向量模型、布尔模

型、概率模型、最近邻法等均不能描述事件之间的复

杂关系，他们企图用贝叶斯网络这种图模型充分考虑

事件之间相关性。 它描述能力强，直观、易理解与易

交互，并且具有一定的语料无关性与知识可传递性。

但是，它与贝叶斯模型一样，在处理文本信息时对文

本分词的依赖性太大；同时，在以减小生产时间为目

的的排行榜过滤中，显然这种复杂的模型不太适用；

另外，已发展的贝叶斯网络学习方法均具有结构不变

的假设[3-5]，而在现实中，随着对实际问题认识的深入，

贝叶斯网络结构往往需要调整，以使模型具有良好的

适应性。 

为了解决传统过滤方法由于基于区域划分、采用

组播技术而造成的效率低、稳定性差的问题，文献[6]

提出了一种适用于大规模分布式虚拟环境的新的数据

过滤方法——基于模糊关联空间的数据过滤方法，它

将数据过滤问题转化为在模糊关联空间中求取关联实

体集的问题。虽然模拟计算和理论分析均说明了该方

法弥补了传统的基于路由技术的数据过滤方法的缺

陷，但是该方法受初始关联实体的影响较大，它的选

取将直接影响最后的过滤结果；另外，只考虑两两实

体间的关联性使得数据丢失了部分全局信息。 

综上所述，虽然现有的信息过滤模型已经在工程

应用中发挥了重要作用，但是那几乎都是基于文本的，

而对于排行榜数据过滤的模型研究少之又少。ACM 

Computing Surveys 的一篇文章[7]这样评价：“贝叶斯方

法是最有前景的一种方法，因为其将领域知识引入信

息检索领域中”。但是考虑到一般的贝叶斯模型未考虑

全局的数据相关性，而贝叶斯网络模型又过于复杂，

将严重影响算法的运行时间，本文以淘宝海量数据排

行为背景，基于 hadoop 分布式文件系统的云计算平台

为依托，在不影响精确性的前提下缩短榜单产出时间

为目的，改进了贝叶斯概率模型进行数据过滤。实验

结果得到很好的证实了该方法具有很强的可行性。 

 

2 HDFS与Map/Reduce 
云计算是分布式计算(Distributed Computing)、并

行 计 算 (Parallel Computing) 、 网 格 计 算 (Grid 

Computing)的发展与延伸，作为当今计算机届最热门

的研究方向之一，它不仅引起了学者们的广泛关注，

一些大型计算机公司也致力与该研究。其基本原理是

利用分布式的并行服务器集群为互联网用户提供各种

高性能服务，使得用户可以将资源切换到需要的应用

上，从而有效地提高了对软硬件资源的利用效率。 

受 Google Lab 开发的 MapReduce[8]和 Google 

File System[9]的启发，Apache 公司于 2005 年正式引入

Hadoop 项目。作为一个成功的分布式系统基本架构，

它能够使用户在不了解分布式底层细节的情况下，开

发分布式程序。 

 

 

 

 

 

 

图 1 Map/Reduce 编程框架 

 

Hadoop 最 主 要 的 两 个 部 分 是 HDFS 和

Map/Reduce 编程框架(图 1 所示)。HDFS 是一个高度

容错的分布式文件系统，适合部署在廉价的机器上，

并能提供高吞吐量的数据访问。一个 Hadoop 集群由一

个 NameNode 的主节点和多个 DataNode 的子节点组

成。NameNode 负责管理文件系统名称空间和控制外

部客户机的访问，它决定了是否将文件映射到

DataNode 上的复制块上以及存储位置。DataNode 则响

应来自 HDFS 客户机的读写请求，它们还响应创建、

删除和复制来自 NameNode 的块命令。NameNode 依
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赖来自 DataNode 的定期消息反馈， NameNode 可以

根据这些消息验证块映射和其他文件系统元数据。如

果 DataNode 不能发送消息反馈，那么 NameNode 将

采取修复措施，重新复制该节点上错误数据。 

图 2 描述了一个基本的 Map/Reduce 过程。  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 Map/Reduce 工作过程 

 

 (1) Input：根据用户应用程序提供的 Map 和

Reduce函数，提取一些运行参数（如输入输出路径等）。

同时，该阶段还将输入目录下的大数据文件，划分为

若干独立的数据块。 

  (2) Map：Map/Reduce 框架把用户作业的输入看作

是一组<key,value>键值对，按照 Map 函数的规则处理

每一个<key,value>键值对，并生成一批新的中间

<key,value>键值对。 

(3) Shume＆Sort：为了保证 Reduce 的输入是有序

的，在 Shufle 阶段，框架通过 Http 为每个 Reduce 获

得所有 Map 输出中与之相关的<key,value>键值对；而

在 Sort 阶段，框架将按照 key 的值对 Reduce 的输入进

行分组，通常 Shuffle 和 Sort 两个阶段是同时进行的，

Reduce 的输入也是一边被取出，一边被合并的。 

(4) Reduce：对每一个唯一 key，执行用户自定义

的 Reduce 函数，并按照其中的规则输出新的

<key,value>键值对。 

(5) Output：将 Reduce 输出的结果写入到输出目

录的文件中。 

 

3 基于贝叶斯理论的排行榜数据过滤算法 
3.1 基于熵论的缺损数据补值 

在电子商务领域中，商品会因为一些原因导致其

在销售过程中中断销售行为，比如某商品突然断货了，

过了几天进货后商品继续销售，该商品在断货的时间

内的销售记录是空的，但是如果我们将空值理解为销

售量为 0，那显然是不可取的，因此我们需要通过某

种方法计算出如果该商品在断货期内仍有销售，那么

销量应该是多少，从而对缺损数据进行有效的补值。 

在信息论中，信息熵是一个信源发出消息所含信

息量的度量，当某一信源发出的消息越确定时，该信

源的信息熵就越小[10]。它是系统无序程度或混乱程度

的度量，表示了系统的平均不确定度。而熵值法是一

种通过属性数值所提供信息的大小来确定权重系数的

一种方法。对于确定的属性 j，各数据第 j 个属性之间

的差异越大，则说明该项指标的相对作用就越大，即

其信息量就越大，熵值越小。它具有客观性强，评价

过程透明性和可再现性好的特点。在以降低时间复杂

度为目的的海量数据过滤方法中，基于信息熵的过滤

无疑是一种较简介且有效的补值方法。 

假设原始交易量数据集 
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Ti=(ti1，ti2，……，tin)’表示第 i 个商品的历史交易

数据，Pj=(t1j，t2j，……，tnj)表示第 j 个交易日各商品

的交易数据，tij表示第 i个商品第 j个交易日的交易值。 

若商品 Ta 的第 b 个交易日的交易值 tab 缺损，运用

熵值理论确定缺损值 

tab=w1ta1+w2ta2+…+w(b-1)ta(b-1)+w(b+1)ta(b+1)+…+wntan

从而达到填补缺损值 tab 的效果。 

步骤如下： 

1. 计算第 f 个交易日的熵值 
)(plnpk-I fff ××=  

其中，k=1/ln(n)，
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=
，表示第 f 个交易日数据与所缺损的 

第 b 个交易日数据的距离，体现了两者的相关性，由
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非缺损数据计算得到。 

2. 计算第 f 个交易日的差异系数 

  rf=1-If ,     f=1,2,...,n 

差异系数是反应数据作用大小的量，其值越大，

数据体的作用越大，反之亦然。 

3. 计算第 f 个交易日的权重系数 

å
=

= m
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i
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r

r
w

，f=1,2,…,m 

考虑到当某一商品的缺损量较大时，通过较少的

已知数据对大量未知数据进行填补，精确性会较低，

因此只对缺损值个数小于 n/3 的商品进行缺损值填补。 

3.2 改进的 Bayes 模型数据过滤 

排行榜数据过滤的目的是将那些不可能进榜的数

据过滤，以节省有限的云梯资源从而达到合理化生产

的目的，其核心是根据商品历史销量数据判断该商品

在当日销量下能否进榜单，若不能则过滤；反之，则

不过滤。也就是说，讨论的是该商品当日在该销量下

能否进榜单的概率，若概率小于某一给定的值，则过

滤；反之，则不过滤。 

3.2.1 基于朴素 Bayes 模型的排行榜数据过滤 

经过 2.1 节的处理，我们得到了一个完备的数据集 
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  x=(x11,x21,…,xm1)’，为排行榜当天的交易量。 

令集合 U 为进榜商品的数据集，V 为未进榜商品

的数据集；设事件 A 表示商品进入榜单，事件 B 表示

商品的当日销量 

根据朴素贝叶斯理论 

(B)P
P(A)A)|P(B

              

P(B)
B)P(A,

B)|(AP

×
=

=

 

对于任意商品 Xi，当天交易量为 xi1，计算它的进榜

概率如下： 
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其中，分子的 

 

3.2.2 基于改进的朴素贝叶斯模型排行榜数据过滤 

朴素贝叶斯模型充分的考虑了商品不同交易日间

的关系，根据单一商品的历史交易数据得出了较为准

确的过滤结果。但是，不同商品的交易量之间也存在

相互影响，比如某交易日的整体交易量较高使得该商

品该日即使高交易量却仍不能将进榜单。朴素贝叶斯

模型忽略了这种数据间的纵向相关性信息。 

因此，我们作如下改进。 

对于任意商品 Xi=(ti1,ti2,…,tin,xi1)，随机选取 2γ+1

个商品进行考虑。 

C=(Xi-4，Xi-3，……，Xi+4)’ 
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令 rij 为第 i 个商品在第 j 个交易日的销量指数，它

表示了该商品在所选 γ 个商品中的销量地位，

rij=rank(tij)，即 tij 在第 j 列的 γ 个销量值中的排名。ri

为商品 i 在所选 γ 个商品中的销量排名。 

rij/ri 的引进不仅使得贝叶斯模型体现了不同交易

日总体销量之间的影响，而且也使得商品销量陡增或

骤减问题得到了解决。 
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3.2.3 改进的朴素贝叶斯过滤算法流程图 

步骤 S101，获取固定时间段内的历史数据。 

步骤 S102 与 S103，判断原始数据的缺损程度，

根据原始数据的缺损程度确定原始数据是否需要进行

数据过滤以及是否需要进行缺损数据补值，如果不需

要数据过滤，结束；如果需要数据补值，执行步骤

S104，否则，直接将原始数据作为历史数据。 

步骤 S104，利用熵值理论根据原始数据模拟缺损数

据，将模拟得到缺损值补充进原始数据，得到历史数据。 

步骤 S105，根据历史数据和排行日数据，计算商

品排行日数据的进榜单概率。 

步骤 S106，对进榜单概率和概率阈值进行比较，
根据比较结果判断是否过滤商品的排行日数据。具体
的，如果进榜单概率大于概率阈值，说明该商品当日
可能进榜，不过滤商品的排行日数据，反之，则过滤
商品的排行日数据。 

 

图 3 算法流程图 

 

4 仿真实验 
本文从 2011.2.1-2011.3.5 日的销售数据中随机选取

部分数据进行实验，将 2.1 日—3.4 日的数据作为训练数

据，3.5 日的数据为测试数据，对比过滤后的 3.5 日数据

排行与真实的 3.5 日数据排行来验证算法的优劣。其中，

每日的销售数据表约有 600 万件商品，44 列，不计重复

的约有 400 万件商品，文件总大小约为 0.6TB。 

结果如下： 

表 1 仿真结果表 

 过滤数据比例 排行榜正确率 

10% 93.8% 

20% 85.6% 

商品的日

排行 

30% 75.3% 
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求计划详细清单（其中计划库存量是在不补充库存的

情况下的库存量，是一种假设结果）如表 1 所示。 

表 1 2011 年 6 月各旬 18#工字钢的物料需求计划详

细清单 

时间段 6 月上旬 6 月中旬 6 月下旬 

总需求量 12.410 15.126 9.586 

计划到货量 13.022 0.000 0.000 

计划库存量 10.126 -5.000 -14.586 

补充后库存量 10.738 10.365 10.365 

净需要量 0.000 14.753 9.586 

计划接受订货 0.000 14.753 9.586 

计划发出订货 14.753 9.586 0.000 

 

5 结语 
目前，我国煤业集团通过网络采购来实现生产物

料库存控制这一方面的研究很少。因篇幅所限，本文

只从理论和算法的角度进行了“基于网络采购的煤业

集团库存控制系统核心算法设计”的研究，没有涉及系

统的以实现，但本文的研究对煤业集团库存控制具有 
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5 结语 
排行榜设有商品粒度下的、性别粒度下的、店铺

粒度下的等等，在这么多榜单中共有约 2/3 的数据将

出现，因此要将多余的 1/3 无用数据准确的筛选出是

非常困难的。另外，海量的数据规律也是比较难发掘

的，因为海量的基数使得噪声的基数也被扩大，从而

无法发现某些噪声数据。由于上述操作基本可在离线

hadoop 环境下运行，因此大大缩短了实际工程中在线

环境中产生榜单的时间，达到了减小在线生产时间的

目的，这对于海量数据的排行问题具有一定的贡献。 
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