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基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的快消品
电商网站热搜品牌 ＴＯＰ￣Ｎ 计算
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摘要: 设计一个迭代的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 并行计算工作流ꎬ用于分析快消品电商网站的搜索引擎日志ꎮ 该

工作流根据每次检索在商品品牌字段上的层面搜索结果ꎬ挖掘关键字检索和品牌检索热度之间的潜

在相关性ꎬ为关键字检索计算出其对品牌层面搜索结果集中各品牌的检索热度贡献值ꎬ最后对品牌检

索热度贡献值列表进行归并计算得到各个品牌的检索热度排名并取 Ｔｏｐ￣Ｎꎮ
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　 　 快消品ꎬ快速消费品(ＦＭＣＧꎬ ｆａｓｔ ｍｏｖｉｎｇ ｃｏｎ￣
ｓｕｍｅｒ ｇｏｏｄｓ)的简称ꎬ是指那些使用寿命较短ꎬ消
费速度较快的消费品ꎮ 快消品牌商在线下渠道面

临困境ꎬ从线下转向线上来寻求额外的销售增长ꎬ
是行业内最显著的趋势ꎮ 近年来ꎬ互联网快消品

市场迎来迅速发展ꎬ涌现出一大批快消品电商网

站ꎬ如阿里 １６８８ 零售通、京东掌柜宝、掌合天下、
惠民网、便利宝、易酒批、万全速配、中国邮政邮乐

网等[１]ꎮ
因为快消品使用寿命较短、价格较为便宜ꎬ消

费者的购买决策往往相对简单ꎬ更加热衷于品牌

化、大众化ꎮ 然而快消品牌种类成千上万ꎬ如果能

从电商网站的搜索日志里挖掘出热搜品牌并推荐

给用户ꎬ将大大降低用户的时间成本ꎮ 但是ꎬ用户

在搜索时输入的关键字往往不总是商品完整的品

牌名称ꎬ所以如何从搜索引擎的每一条搜索日志

里挖掘出与品牌检索热度间的潜在相关性成为问

题的关键ꎮ

１　 相关知识介绍

１.１　 层面检索

层面检索( ｆａｃｅｔ ｓｅａｒｃｈ) ꎬ也称层面导航ꎬ是
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一种按照分类法进行存储和检索信息的技术[２]ꎮ
层面检索能够在搜索关键字的同时ꎬ按照 Ｆａｃｅｔ
的字段进行分组并统计ꎬ主要用于导航实现渐进

式精确搜索ꎬ从而给用户提供更加友好的搜索体

验ꎮ 比如在京东或淘宝的搜索栏输入“笔记本电

脑”进行搜索ꎬ在搜索结果页面上方会展示品牌、
内存容量、屏幕尺寸等不同类目的相关查询结果ꎮ
用户可以通过点击这些类目里的结果进行渐进式

精确搜索ꎮ 这里的品牌、内存容量、屏幕尺寸就是

一个个 Ｆａｃｅｔꎮ 目前绝大多数的电商网站搜索引

擎都有提供层面搜索功能ꎮ 而且常用的几大开源

搜索引擎框架ꎬ如 Ａｐａｃｈｅ Ｓｏｌｒ、ＥｌａｓｔｉｃＳｅａｒｃｈ 也都

实现了层面搜索功能ꎮ 层面搜索使得搜索引擎可

对数据之间的内在联系进行挖掘ꎬ从而作为海量

数据的统计工具ꎮ
１.２　 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 技术是 Ｇｏｏｇｌｅ 公司于 ２００４ 年提

出的一种分布式编程模型ꎬ主要用于大规模数据

集的并行计算[３]ꎮ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 采用了分而治之的

思想ꎬ将复杂的、运行于大规模集群上的并行计算

过程高度地抽象到两个函数:Ｍａｐ 和 Ｒｅｄｕｃｅꎮ 谷

歌的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 运行在 ＧＦＳ(ｇｏｏｇｌｅ ｆｉｌｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ谷
歌文件系统) 上ꎬ Ｈａｄｏｏｐ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 是谷歌的

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的开源实现ꎬ运行在 ＨＤＦＳ ( ｈａｄｏｏｐ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｆｉｌｅ ｓｙｓｔｅｍꎬＨａｄｏｏｐ 分布式文件系统)
上ꎮ 如无特殊说明ꎬ本文所提的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 均为

Ｈａｄｏｏｐ ＭａｐＲｅｄｕｃｅꎮ
数据本地化是 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的核心特征ꎬ即采

用“计算向数据靠拢”的设计理念[４]ꎬ因为在大数

据集群环境下ꎬ移动数据需要大量的网络传输开

销ꎬ而移动计算则比移动数据更加经济ꎮ 本着这

个理念ꎬ在一个集群中ꎬＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架会尽量让

Ｍａｐ 程序就近地在 ＨＤＦＳ 数据所在的节点运行ꎬ
即尽量将计算节点与数据节点放在一起运行ꎬ从
而大大减少了数据在节点间的移动开销ꎬ有效提

升整体性能ꎮ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 极大地方便了分布式编程工作ꎬ

它把计算过程分解为两个阶段ꎬ即 Ｍａｐ 阶段和

Ｒｅｄｕｃｅ 阶段ꎮ 程序员只需实 现 Ｍａｐ 函 数 和

Ｒｅｄｕｃｅ 函数ꎬ而如分布式存储、集群任务调度、节
点通信、负载均衡、容错处理等并行编程中的各种

复杂问题则由 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架负责解决ꎮ Ｍａｐ
函数和 Ｒｅｄｕｃｅ 函数都是以键值对<ｋｅｙꎬｖａｌｕｅ>作

为输入ꎬ按给定的映射规则生成另一个或一批键

值对<ｋｅｙꎬｖａｌｕｅ>进行输出ꎬ且 Ｒｅｄｕｃｅ 函数的输

入类型必须和 Ｍａｐ 函数的输出类型相同ꎮ 这两

个函数的输入和输出如表 １ 所示ꎮ

表 １　 Ｍａｐ 和 Ｒｅｄｕｃｅ 函数[５]

Ｔａｂ.１　 Ｍａｐ ａｎｄ Ｒｅｄｕｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ[５]

函数 输入 输出

Ｍａｐ <ｋ１ꎬｖ１> Ｌｉｓｔ(<ｋ２ꎬｖ２>)

Ｒｅｄｕｃｅ <ｋ２ꎬＬｉｓｔ(ｖ２)> <ｋ３ꎬｖ３>

具体的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 工作流程如图 １ 所示ꎬ详
细描述如下[４ꎬ６－１１]:

(１)在 Ｍａｐ 阶段ꎬ将存储在 ＨＤＦＳ 上的输入

文件逻辑切分为多个等大小的分片ꎮ 每个分片即

为一个块(Ｂｌｏｃｋ)的大小ꎬ默认为 １２８Ｍꎮ
(２)因为 ＨＤＦＳ 上每个块默认保存 ３ 个副本ꎬ

Ｍａｐ 任务会尽量就近读取输入数据分片ꎬ并从中

解析出一个键值对集合ꎬ作为 Ｍａｐ 任务的输入ꎮ
(３)Ｍａｐ 任务会根据用户自定义的映射规

则ꎬ输出一系列的键值对<ｋｅｙꎬｖａｌｕｅ >作为中间

结果ꎮ
(４)为了让 Ｒｅｄｕｃｅ 任务可以并行处理 Ｍａｐ

的输出结果ꎬ需要对 Ｍａｐ 的输出进行混洗(Ｓｈｕｆ￣
ｆｌｅ)ꎬ即进行分区( Ｐａｒｔｉｔｉｏｉｎ)、排序( Ｓｏｒｔ)、合并

(Ｃｏｍｂｉｎｅ)、归并(Ｍｅｒｇｅ)等操作ꎬ以得到 <ｋｅｙꎬ
ｖａｌｕｅ￣ｌｉｓｔ >形式的中间结果ꎬ等待 Ｒｅｄｕｃｅ 任务

拉取ꎮ
(５)在 Ｒｅｄｕｃｅ 阶段ꎬＲｅｄｕｃｅ 任务以一系列<

ｋｅｙꎬｖａｌｕｅ￣ｌｉｓｔ>形式的中间结果作为输入ꎬ执行用

户定义的逻辑ꎬ输出一系列的键值对<ｋｅｙꎬｖａｌｕｅ>
最为最终结果并写入 ＨＤＦＳꎮ

图 １　 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的工作流程

Ｆｉｇ.１　 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

６６３
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实际应用中ꎬ很多复杂的问题很难用一轮

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 任务解决ꎬ需要将其拆分成多个 Ｍａ￣
ｐＲｅｄｕｃｅ 子任务去完成ꎮ 由于后一个子任务要使

用前一个子任务的输出结果ꎬ所以经常在一轮

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 任务执行完成之后ꎬ其输出并不合并

成一个文件ꎬ而是直接作为下一轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 任

务的 输 入ꎬ 从 而 构 成 迭 代 的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 工

作流[１２－１３]ꎮ

２　 热搜品牌计算方法

用户在电商网站检索商品时ꎬ输入的关键字

往往并不是商品的品牌名称ꎬ为了从用户的每次

检索行为统计出品牌检索热度ꎬ本文在搜索引擎

的检索日志里增加记录每次用户检索的结果集在

商品品牌字段上的层面统计ꎬ格式如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 品牌层面检索日志格式

Ｆｉｇ.２　 Ｌｏｇ ｆｏｒｍａｔ ｏｆ ｆａｃｅｔ ｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｂｒａｎｄ

日志文件中每行为一条检索日志记录ꎬ每条

检索日志记录包含多个属性ꎬ各个属性由符号

‘ ｜ ’分隔ꎮ 图 ２ 中第一个属性表示检索时间ꎻ第
二个属性表示检索关键字ꎻ第三个属性“ ｂｒａｎｄ￣
Ｆａｃｅｔ”是品牌层面统计的标识ꎬ说明下一个属性

表示本次检索的结果集在品牌字段上的层面统

计ꎻ第四个属性表示层面统计ꎬ由若干个键值对组

成ꎬ一个键值对中的键和值用符号‘:’分隔ꎬ键值

对间用空格分隔ꎮ 例如图 ２ 中第一行的含义为用

户在 ２０１８－ １２ － ３０ ２３:１９:３９ 输入关键字“康师

傅”进行检索ꎬ本次检索在品牌层面的统计结果

为“００００６:６６”ꎬ即共检索出 ６６ 个品牌编码为

“００００６”(“００００６”是康师傅的品牌编码ꎬ品牌名

称与品牌编码的对应关系存储于字典表中)的商

品ꎮ 图 ２ 所示的检索日志格式还可以扩展为每行

同时记录多维层面统计结果ꎮ
接下来根据每次检索的品牌层面统计结果计

算出本次检索对该结果集中各品牌热度的贡献

值ꎮ 具体计算过程如公式(１)所示ꎮ

Ｈｉ ＝
Ｎｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ｎ ｊ

(１)

其中ꎬ Ｈｉ 表示某次检索对品牌 ｉ的热度贡献值ꎬＮｉ

表示该次检索结果集中品牌 ｉ 的商品数目ꎬｎ 表示

该次检索结果集中品牌的数目ꎮ 可见 Ｈｉ 的取值

范围是(０ꎬ１]ꎬ其值越大ꎬ表示本次检索对品牌 ｉ
的热度贡献值越大ꎮ

最后ꎬ将某个时间段内的检索日志对各品牌

的热度贡献值进行归并累加和排序即可得到该时

间段内各品牌的搜索热度排行榜ꎮ

３　 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 工作流设计

从搜索引擎的检索日志统计热搜品牌需要进

行三轮的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业ꎮ 第一轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业完成各个品牌的搜索热度的计算ꎬ输出一系

列键值对<品牌编码ꎬ搜索热度 >ꎮ 第二轮 Ｍａ￣
ｐＲｅｄｕｃｅ 作业将第一轮作业的输出与品牌字典表

进行连接操作ꎬ将品牌编码信息转换为“品牌编

码 ｜品牌名称”ꎮ 第三轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业对第二

轮作业的输出按 ｖａｌｕｅ(即品牌搜索热度)的值进

行降序排序输出ꎮ
３.１　 第一轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业的算法设计

第一轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业的输入为搜索引擎

的检索日志文件ꎬ读取日志里的每条品牌层面统

计结果ꎬ在 Ｍａｐ 阶段按照公式(１)算出该次检索

对检索结果集中各品牌的热度贡献值ꎬ在 Ｒｅｄｕｃｅ
阶段对相同品牌的热度贡献值进行累加ꎮ 第一轮

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业的 ｍａｐ 和 ｒｅｄｕｃｅ 函数的具体实

现代码如下:
ｍａｐ(ＬｏｎｇＷｒｉｔａｂｌｅ ｉｋｅｙꎬ Ｔｅｘｔ ｉｖａｌｕｅꎬ Ｃｏｎｔｅｘｔ

ｃｏｎｔｅｘｔ) {
Ｓｔｒｉｎｇ ｒｅａｄｌｉｎｅ ＝ ｉｖａｌｕｅ.ｔｏＳｔｒｉｎｇ()ꎻ
/ ∗取每行的第四个属性 (即品牌层面统

计)ꎬ利用空白符进行分割得到一个字符串数组ꎬ
如读图 ２ 第二行则 ｂｒａｎｄｓ 数组包含两个元素:”
００００５:３３”和”０００２８:１３”∗ /

Ｓｔｒｉｎｇ[] ｂｒａｎｄｓ ＝ ｒｅａｄｌｉｎｅ.ｓｐｌｉｔ(" ＼ ＼ ｜ " )[３].
ｓｐｌｉｔ(" ＼ ＼ ｓ＋" )ꎻ

ｆｌｏａｔ ｓｕｍ ＝ ０ꎻ
/ ∗算出每次检索结果集中商品的总数量ꎬ如

读图 ２ 第二行则 ｓｕｍ＝ ４６ ∗ /
ｆｏｒ(ｉｎｔ ｉ ＝ ０ꎻｉ<ｂｒａｎｄｓ.ｌｅｎｇｔｈꎻｉ＋＋)
{
ｉｆ(ｂｒａｎｄｓ[ｉ] .ｃｏｎｔａｉｎｓ(" :" ))
ｓｕｍ ＋ ＝ Ｆｌｏａｔ. ｐａｒｓｅＦｌｏａｔ ( ｂｒａｎｄｓ [ ｉ ] . ｓｐｌｉｔ

(" :" )[１])ꎻ

７６３
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ｅｌｓｅ ｒｅｔｕｒｎꎻ
}
/ ∗算出每次检索对检索结果集中各品牌的

热度贡献值ꎬ如读图 ２ 第二行则输出<”００００５”ꎬ
３３ / ４６>ꎬ<”０００２８”ꎬ１３ / ４６> ∗ /

ｆｏｒ(ｉｎｔ ｉ ＝ ０ꎻｉ<ｂｒａｎｄｓ.ｌｅｎｇｔｈꎻｉ＋＋)
{
Ｓｔｒｉｎｇ[] ｂｒａｎｄ ＝ ｂｒａｎｄｓ[ｉ] .ｓｐｌｉｔ(" :" )ꎻ
ｃｏｎｔｅｘｔ. ｗｒｉｔｅ ( ｎｅｗ Ｔｅｘｔ ( ｂｒａｎｄ [ ０ ])ꎬ ｎｅｗ

ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅ ( Ｆｌｏａｔ. ｐａｒｓｅＦｌｏａｔ ( ｂｒａｎｄ [ １ ]) /
ｓｕｍ))ꎻ

}
}
/ ∗ｒｅｄｕｃｅ 函数:接收<ｋꎬＬｉｓｔ( ｖ) >形式参数ꎬ

这里 ｋ 表示品牌编码ꎬＬｉｓｔ( ｖ)表示搜索热度值的

列表∗/
ｒｅｄｕｃｅ(Ｔｅｘｔ ＿ｋｅｙꎬＩｔｅｒａｂｌｅ<ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅ> ｖａｌ￣

ｕｅｓꎬ Ｃｏｎｔｅｘｔ ｃｏｎｔｅｘｔ) {
ｆｌｏａｔ ｓｕｍ ＝ ０ꎻ
/ ∗对品牌的搜索热度值进行累加∗/
ｆｏｒ (ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅ ｖａｌ : ｖａｌｕｅｓ) {
ｓｕｍ ＋＝ ｖａｌ.ｇｅｔ()ꎻ
}
/ ∗输出键值对<品牌编码ꎬ搜索热度>∗ /
ｃｏｎｔｅｘｔ. ｗｒｉｔｅ ( ＿ ｋｅｙꎬ ｎｅｗ ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅ

(ｓｕｍ))ꎻ
}

３.２　 第二轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业的算法设计

第二轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业实现将第一轮作业

的输出与品牌字典表的连接操作ꎮ 因为品牌字典

表仅存储品牌编码与品牌名称的映射ꎬ其数据集

足够小到可以完全放到缓存中ꎬ所以这里采用

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 提供的复制连接(Ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｊｏｉｎ)策

略ꎮ 复制连接常用于大数据集与小数据集的连接

操作ꎬ 它是一种 Ｍａｐ 端连接ꎬ 省去 Ｓｈｕｆｆｌｅ 和

Ｒｅｄｕｃｅ 的过程ꎬ大大降低了作业运行时间ꎮ 复制

连接的基本思路如下:
(１) 在 ｍａｉｎ 方法中调用 Ｊｏｂ 对象的 ａｄ￣

ｄＣａｃｈｅＦｉｌｅ(ＵＲＩ ｕｒｉ)方法将品牌字典表复制到所

有运行 ｍａｐ 任务的节点的缓存中ꎮ 其中 ｕｒｉ 为品

牌字典表在 ＨＤＦＳ 上的地址ꎮ
(２) 在各个 ｍａｐ 任务的 ｓｅｔｕｐ 方法中调用

ｃｏｎｔｅｘｔ.ｇｅｔＣａｃｈｅＦｉｌｅｓ()从缓存中取出这个品牌字

典表ꎬ装载到一个哈希表 ｂｒａｎｄＭａｐ 中ꎮ
(３) 在 ｍａｐ 函数中遍历哈希表进行连接

操作ꎮ
(４)输出结果(即没有 Ｒｅｄｕｃｅ 阶段)ꎮ
第二轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业的 ｍａｐ 函数的具体

实现代码如下:
ｍａｐ(ＬｏｎｇＷｒｉｔａｂｌｅ ｉｋｅｙꎬ Ｔｅｘｔ ｉｖａｌｕｅꎬ Ｃｏｎｔｅｘｔ

ｃｏｎｔｅｘｔ) {
Ｓｔｒｉｎｇｒｅａｄｌｉｎｅ ＝ ｉｖａｌｕｅ.ｔｏＳｔｒｉｎｇ()ꎻ
/ ∗读取第一轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业的输出并用

‘ ＼ ｔ’分隔得到的数组 ｒｅａｄｓ 有两个元素ꎬｒｅａｄｓ[０]
表示品牌编码ꎬｒｅａｄｓ[１]表示搜索热度∗/

Ｓｔｒｉｎｇ[] ｒｅａｄｓ ＝ ｒｅａｄｌｉｎｅ.ｓｐｌｉｔ(" ＼ ｔ" )ꎻ
/ /如品牌编码不在字典表中ꎬ则不统计

ｉｆ(ｂｒａｎｄＭａｐ.ｇｅｔ(ｒｅａｄｓ[０])＝ ＝ｎｕｌｌ) ｒｅｔｕｒｎꎻ
ｋｏｕｔ.ｓｅｔ( ｒｅａｄｓ[０] ＋” ｜ ” ＋ｂｒａｎｄＭａｐ.ｇｅｔ( ｒｅａｄｓ

[０]))ꎻ
/ ∗输出键值对<品牌编码 ｜ 品牌名称ꎬ搜索

热度>∗ /
ｃｏｎｔｅｘｔ.ｗｒｉｔｅ(ｋｏｕｔꎬ ｎｅｗ ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅ－
(Ｆｌｏａｔ.ｐａｒｓｅＦｌｏａｔ(ｒｅａｄｓ[１])))ꎻ
}

３.３　 第三轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业的算法设计

第三轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业实现将第二轮作业

的输出按照 ｖａｌｕｅ(即品牌搜索热度)的值进行降

序排序并取 ＴＯＰ－Ｎꎮ 因为在 Ｍａｐ 端的 Ｓｈｕｆｆｌｅ 过

程中会对 ｍａｐ 函数的输出按照 ｋｅｙ 做升序的默认

排序ꎮ 现要按照 ｖａｌｕｅ 进行排序ꎬ所以第三轮 Ｍａ￣
ｐＲｅｄｕｃｅ 作业的 ｍａｐ 函数要实现将 ｋｅｙ 和 ｖａｌｕｅ
互换ꎬ即输入<ｋꎬｖ>ꎬ则输出<ｖꎬｋ>ꎬ这样在 Ｓｈｕｆｆｌｅ
阶段就可以按照品牌的搜索热度值进行排序ꎬ最
后在 ｒｅｄｕｃｅ 函数中再次对 ｋｅｙ 和 ｖａｌｕｅ 互换即可

得到排好序的键值对<品牌编码 ｜品牌名称ꎬ搜索

热度>ꎮ 因为默认排序是升序排序ꎬ现要降序排

序ꎬ而品牌搜索热度的类型为 ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅꎬ所以

需 定 义 一 个 比 较 器 类ꎬ 继 承 ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅ.
Ｃｏｍｐａｒａｔｏｒ 并重写其中的 ｃｏｍｐａｒｅ 方法ꎬ返回－ｓｕ￣
ｐｅｒ.ｃｏｍｐａｒｅ( )ꎮ 第三轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作业的 ｍａｐ
和 ｒｅｄｕｃｅ 函数的具体实现代码如下:

ｍａｐ(ＬｏｎｇＷｒｉｔａｂｌｅ ｉｋｅｙꎬ Ｔｅｘｔ ｉｖａｌｕｅꎬ Ｃｏｎｔｅｘｔ
ｃｏｎｔｅｘｔ) {

Ｓｔｒｉｎｇ[] ｒｅａｄｓ＝ｉｖａｌｕｅ.ｔｏＳｔｒｉｎｇ().ｓｐｌｉｔ(" ＼ｔ" )ꎻ
ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅ ｋＯｕｔ ＝ｎｅｗ ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅ()ꎻ
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ＴｅｘｔｖＯｕＴ ＝ ｎｅｗ Ｔｅｘｔ()ꎻ
ｋＯｕｔ.ｓｅｔ(Ｆｌｏａｔ.ｐａｒｓｅＦｌｏａｔ(ｒｅａｄｓ[１]))ꎻ
ｖＯｕｔ.ｓｅｔ(ｒｅａｄｓ[０])ꎻ
/ ∗输出键值对<搜索热度ꎬ品牌编码 ｜ 品牌

名称>∗ /
ｃｏｎｔｅｘｔ.ｗｒｉｔｅ(ｋＯｕｔꎬ ｖＯｕｔ)ꎻ
}
ｒｅｄｕｃｅ ( ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅ ＿ ｋｅｙꎬ Ｉｔｅｒａｂｌｅ < Ｔｅｘｔ >

ｖａｌｕｅｓꎬ Ｃｏｎｔｅｘｔ ｃｏｎｔｅｘｔ) {
/ ∗输出键值对<品牌编码 ｜ 品牌名称ꎬ搜索

热度>∗ /
ｆｏｒ (Ｔｅｘｔ ｖａｌ : ｖａｌｕｅｓ) {
　 　 　 / /搜索热度值保留两位小数

　 ｃｏｎｔｅｘｔ.ｗｒｉｔｅ(ｖａｌꎬ ｎｅｗ ＦｌｏａｔＷｒｉｔａｂｌｅ－
((ｆｌｏａｔ) (Ｍａｔｈ. ｒｏｕｎｄ( ＿ｋｅｙ. ｇｅｔ ( )∗１００)) /

１００))ꎻ
}
}
在上面的 ｒｅｄｕｃｅ 函数中是把所有的键值对<

品牌编码 ｜品牌名称ꎬ搜索热度>都输出到 ＨＤＦＳꎬ
当然如果只需输出 ＴＯＰ－Ｎꎬ则可以定义一个变量

充当循环变量ꎬ在 ｆｏｒ 循环里输出 Ｎ 次即可ꎮ

４　 实验

４.１　 实验环境

在福建工程学院大数据教学服务器上虚拟化

出 ９ 个节点ꎬ在这 ９ 个节点上搭建 Ｈａｄｏｏｐ 分布式

集群ꎮ 实验放在该集群上运行ꎬ集群中每个节点

的硬件配置为 ２ 核 ＣＰＵꎬ８Ｇ 内存ꎬ操作系统为

Ｕｂｕｎｔｕ １６. ０４ꎬ Ｈａｄｏｏｐ 版 本 为 原 生 的 Ｈａｄｏｏｐ
２.７.５ꎬＪＤＫ 版本为 １.８ꎮ

集群中每个节点的主机名和 ＩＰ 地址如表 ２
所示ꎮ
４.２　 实验数据

实验数据采用便利宝电商网站(ｗｗｗ.ｗｑｂｌｂ.
ｃｏｍ)２０１８ 年 １２ 月份的检索日志数据ꎬ当月的检

索日志共有 ３ ３２７ ４１３ 条检索记录ꎬ日志文件总大

小为 １ １２４ＭＢꎮ 品牌字典表文件共含 ７ ７４８ 条记

录ꎬ文件大小为 １２４ ｋＢꎮ
４.３　 响应时间

图 ３ 是分别在 ３、５、７、９ 个节点的集群环境下

运行完整工作流的响应时间ꎮ 从图 ３ 可以看出在

表 ２　 节点的主机名和 ＩＰ 地址

Ｔａｂ.２　 Ｈｏｓｔ ｎａｍｅ ａｎｄ ＩＰ ａｄｄｒｅｓｓ ｏｆ ｎｏｄｅ

主机名 ＩＰ 地址 角色

ｂｒａｎｄＭａｓｔｅｒ １７２.１７.０.２ 主节点

ｓｌａｖｅ１ １７２.１７.０.３ 从节点

ｓｌａｖｅ２ １７２.１７.０.４ 从节点

ｓｌａｖｅ３ １７２.１７.０.５ 从节点

ｓｌａｖｅ４ １７２.１７.０.６ 从节点

ｓｌａｖｅ５ １７２.１７.０.７ 从节点

ｓｌａｖｅ６ １７２.１７.０.８ 从节点

ｓｌａｖｅ７ １７２.１７.０.９ 从节点

ｓｌａｖｅ８ １７２.１７.０.１０ 从节点

９ 个节点的集群环境下响应时间只要 ２８.６４ ｓꎬ满
足批处理的响应需求ꎮ

图 ３　 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 工作流的响应时间

Ｆｉｇ.３　 Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

４.４　 ＴＯＰ－Ｎ 分析

在实验中ꎬ设置 Ｎ 为 １０ꎮ 获取到搜索热度

ＴＯＰ－１０ 的品牌列表为{００００６ ｜康师傅ꎬ００６０６ ｜悦
巢ꎬ００００５ ｜可口可乐ꎬ０００３１ ｜ 晨光ꎬ０００３７ ｜ 心心相

印ꎬ０１４５０ ｜ 保为康ꎬ００００７ ｜ 统一ꎬ００００８ ｜ 达利园ꎬ
００２９０ ｜伊利ꎬ０００１１ ｜农夫山泉}ꎮ 为了验证实验计

算出的品牌搜索热度排名的准确性ꎬ可以和该期

间各品牌产生的成交量排名对比ꎬ如图 ４ 所示ꎮ
各品牌产生的成交量排名可以通过查询订单明细

表ꎬ按品牌编码分组统计成交量排名ꎮ
从图 ４ 可看出ꎬ品牌搜索热度排名和成交量

排名大致相当ꎮ 从而验证了从搜索引擎日志里挖

掘品牌搜索热度排名榜的可行性ꎮ

９６３
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图 ４　 品牌搜索热度排名和成交量排名对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｒａｎｄ ｓｅａｒｃｈ ｐｏｐｕｌａｒｉｎｇ ｒａｎｋｉｎｇｓ
ａｎｄ ｔｒａｄｉｎｇ ｖｏｌｕｍｅ ｒａｎｋｉｎｇｓ

５　 结语

快消品电商网站搜索引擎的检索日志记录着

用户的检索偏好ꎬ本文根据检索日志里的品牌层

面统计结果挖掘出用户每次检索对检索结果集中

各品牌的搜索热度的贡献值ꎬ设计一个迭代的

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 工作流用于计算网站某时间段内的各

品牌的搜索热度总值排名ꎬ从而可以在网站适当

地方向用户推荐热搜品牌ꎮ 在未来的研究中ꎬ将
引入 Ｓｐａｒｋ 技术ꎬ以实现热搜品牌的实时个性化

推荐ꎮ
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