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摘　要　　针对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算框架处理倾斜数据集时造成Ｒｅｄｕｃｅ端出现负载不均衡现象，提出一种动态均衡
分区策略。在ｍａｐｐｅｒ阶段提出基于分治法的数据切分原则处理任务传入的数据组；结合最佳适应算法思想设计
动态分配原则逐步将切分后的数据块均衡分配到预分区链表中；根据分区索引分配到各Ｒｅｄｕｃｅ节点上实现负载
均衡。实验结果显示，动态均衡分区策略与两个基准模型相比任务执行时长平均降低了７．７％，表明动态均衡分
区策略更好地解决了数据倾斜问题，降低了任务执行时间，验证了模型的有效性。
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０　引　言

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是一种应用广泛的分布式计算框架，
具有容错计算能力，可以并行处理 ＴＢ级别的海量数
据［１］。目前该框架正被广泛应用于地质勘探、电子商

务、医疗影像、股票预测、气象分析等领域［２］。负载均

衡问题在ＭａｐＲｅｃｕｃｅ框架中一直是一个急需解决的关
键性问题，Ｓｈｕｆｆｌｅ分区结果会影响各个Ｒｅｄｕｃｅ端接收
处理数据的均衡性进而影响整个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的运行
时间［３］。围绕如何解决负载均衡问题，国内外研究人

员提出了多种研究方法与策略，可以归纳为数据采样

法、针对连接操作方法、多策略融合方法、多阶段分

区法。在数据采样方法中，Ｃｈｅｎ等［３］通过采集整个

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ运行过程中的各个Ｍａｐ节点中间数据分布
情况，并结合 Ｒｅｄｕｃｅｒ端的硬件资源去制定整个数据
均衡分配策略。Ｔａｎｇ等［４］对待处理数据集合进行采

样，预测ｃｌｕｓｔｅｒ的大小，根据预测结果进行数据分割并
填充到Ｓｐａｒｋ的 Ｂｕｃｋｅｔ上进行分配。ＥｌａｈｅｈＧａｖａｇｓａｚ
等［５］通过对比中间数据集合进行抽样，此方法更加精

确地观察到键值对的近似分布，然后应用可伸缩性的

抽样算法对键值的整体分布进行评估。数据采样法通

过判断待处理数据集的分布情况制定相应策略，可在

一定程度上解决数据倾斜问题，但数据采样存在不确
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定性，且采样过多会造成额外的时间开销影响任务运

行的总体时间。数据库连接操作引发的数据倾斜问题

是使ＭａｐＲｅｄｕｃｅ出现负载不均衡的常见问题，针对连
接操作，赵宇兰等［６］利用复制、广播方法改进 Ｒａｎｇｅ
Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ算法将数据发送到每个 Ｒｅｄｕｃｅ节点上，并通
过一轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务完成所有连接操作。Ｗａｎｇ
等［７］提出了一种基于聚类代价分区（ＣＣＰ）的数据倾斜
方法优化 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ中的并行链接。周娅等［８］针对

传统的多表连接查询算法不能有效地解决数据倾斜导

致的性能瓶颈问题，统计倾斜与轮询分区策略进而均

衡地将数据分发到 Ｈａｄｏｏｐ集群的各个计算节点上。
尽管上述方法能够解决由连接操作引起的数据倾斜问

题，但不具备普遍适用性。

多策略融合方法是一种通过判断不同类型的数据

倾斜问题采用不同策略的方法。Ｂｅｌｕｓｓｉ等［９］提出了

一种基于一次计数的启发式方法，通过检验输入的空

间数据集合的倾斜程度去决定使用哪个分区技术，以

期提高后续的操作性能。梁俊杰等［１０］对倾斜数据集

合利用分区算法和广播算法实现数据重分布，从而消

除数据倾斜的影响，而对非倾斜的数据集合采用自带

的Ｈａｓｈ算法实现数据分配。Ｂｅｒｌｉńｓｋａ等［１１］在文章中

针对四种不同类型的数据倾斜提出了四种不同的算法

去处理数据倾斜，并评估它们各自在不同程度的数据

倾斜、不同系统参数下的性能。多种策略融合方法可

处理多种类型的数据倾斜，但在判别倾斜类型阶段比

较耗时最终影响ＭａｐＲｅｄｕｃｅ执行效率。
多阶段分区方法采用多轮次分区策略解决了一次

分区造成的数据倾斜问题。高宇飞等［１２］在 Ｍａｐ阶段
采用虚拟分区方式使得键值对分散存储，为后续重分

区提供更好的分区组合，在 Ｒｅｄｕｃｅ阶段利用连续虚
拟分区平衡重组方法将收集到的虚拟分区重新划分

成与Ｒｅｄｕｃｅ任务数相同的分区。王卓等［１３］在Ｍａｐｐｅｒ
运行过程时统计各个细粒度分区的数据量，然后由

ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ按照全局分区信息筛选出部分未分配的细
粒度分区，并用代价评估模型将剩余的分区分配到每

个Ｒｅｄｕｃｅｒ节点上。张元鸣等［１４］将每个 Ｍａｐｐｅｒ节点
要处理的数据块细分再以迭代的方式循环处理，根据

已迭代的微分区分配结果决定当前迭代轮次的微分区

分配方案，并不断调整历次迭代产生的数据倾斜，逐步

实现数据均衡分区。Ｚｈｏｕ等［１５］通过跟踪监控全局分

区信息并动态修改原分区函数，改变剩余分区索引使

负载量较少Ｒｅｄｕｃｅ端接收更多的数据。卞琛等［１６］将

Ｓｐａｒｋ中间数据划分为原生区和扩展区，扩展区数据在
特定时机下多次分配实现负载均衡。多阶段分区方法

既在处理数据倾斜问题上节约了时间，又具有普遍适

用性。

本文提出了一种基于多阶段分区思想的动态均衡

分区策略。该策略通过结合分治法设计数据切分原则

降低各Ｒｅｄｕｃｅ节点所处理最大元组数据量，并采用最
佳适应算法思想设计动态分配原则将数据均衡分配到

各Ｒｅｄｕｃｅ节点上。本文将提出的数据切分原则与动
态分配原则应用于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ中 Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段的数据
分配，通过与两个基准模型进行实验对比考察该策略

的有效性。

图１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ默认处理流程

１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ分区策略

本节将介绍 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的数据分区策略，其
中Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段作为 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架核心在实现数据

区上起到了关键作用，Ｓｈｕｆｆｌｅ在制定分区策略时分为
Ｍａｐ阶段和Ｒｅｄｕｃｅ阶段。

在Ｍａｐ阶段：Ｍａｐｐｅｒ首先要进行数据处理，根据
Ｂｌｏｃｋ块的大小将传入的数据进行切分，并按照切分后
产生Ｂｌｏｃｋ的数量启动同一数量的 Ｍａｐｐｅｒ，Ｍａｐｐｅｒ通
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过Ｍａｐ（）函数处理Ｂｌｏｃｋ块，并输出成一个ｋｅｙ／ｒｅｄｕｃｅ
的形式。接下来进行分区操作，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ采用默认
的Ｈａｓｈ分区，利用 Ｈａｓ（ｋｅｙ）ｍｏｄ（Ｒｅｄｕｃｅ数目）的方
法进行计算，并为键值对分配分区信息将其序列化写

入内存缓冲区内，缓冲区通过批量收集 Ｍａｐ结果从而
减少磁盘ＩＯ的影响。这个内存缓冲区在容量上存在一
定限制，Ｈａｄｏｏｐ默认容量大小为１００ＭＢ，当 ＭａｐＴａｓｋ
产生大量的输出结果时极有可能造成内存溢出，所以

系统默认缓冲区的内存数据阈值为８０ＭＢ，达到上限
时会将缓冲区中的数据临时溢写入磁盘中，然后继续

复用此缓冲区。在执行溢写的过程中，ＭａｐＴａｓｋ的输
出依旧会向剩下的２０ＭＢ内中存储，溢写线程会对
８０ＭＢ空间中的序列化 Ｋｅｙ进行排序，方便接下来的
操作。当ＭａｐＴａｓｋ完成后，内存缓冲区的数据也就全
部溢写到磁盘中形成一个溢写文件。最终系统将溢写

文件按照相同分区进行合并，再建立索引方便Ｒｅｄｕｃｅｒ
端对文件进行拉取。

在Ｒｅｄｕｃｅ阶段：由于在Ｍａｐ阶段已经对溢写文件
合并、建立索引，因此各个 Ｒｅｄｕｃｅｒ确定了其要去处理
哪些分区文件。一个Ｒｅｄｕｃｅｒ默认只能处理一个分区

文件，Ｒｅｄｕｃｅｒ初始化完成后首先要对文件进行 Ｃｏｐｙ
操作，启动大量数据ｃｏｐｙ线程，通过ＨＴＴＰ方式请求从
ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ获取 Ｍａｐｔａｓｋ的输出文件。接下来进入
Ｒｅｄｕｃｅ阶段的Ｍｅｒｇｅ操作，此时的合并操作比Ｍａｐ端的
合并操作要更加灵活，由于Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段Ｒｅｄｕｃｅｒ不运行，
所以绝大部分内存都交给 Ｓｈｕｆｆｌｅ使用。在不断进行
Ｍｅｒｇｅ操作后，最后生成一个最终文件并执行Ｒｅｄｕｃｅ操作。

２　动态均衡分区实现

本节首先对动态均衡分区策略的总体流程进行描

述，然后分别对其中动态均衡分区原则、求解动态均衡

分区代价评估模型算法进行详细介绍。

２．１　动态均衡分区策略
动态均衡分区策略与 Ｈａｄｏｏｐ默认处理数据的

Ｓｈｕｆｆｌｅ一致，同样将分区策略分为Ｍａｐ阶段和 Ｒｅｄｕｃｅ
阶段，整个分区策略的流程如图２所示，主要针对原分
区策略的Ｍａｐ阶段改进，增加了基于分治法的数据切
分原则和基于最佳适应算法的分区分配原则。

图２　动态均衡分区的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理流程

　　在Ｍａｐ阶段：将数据源切片生成若干个ＤａｔａＢｌｏｃｋ
后，首先统计传入Ｍａｐ中各元组的数量并存入ＬｉｓｔＳｕｍ
链表中，为接下来的数据切分、数据分配做准备。待链

表的数据达到规定的阈值上限时进行数据切分原则判

断。在进行切分原则判断之前，设 Ｒｅｄｕｃｅｒ节点数为
Ｎ，新建Ｎ个预分区链表作为对应存储各分区信息的
存储器，为这些链表建立索引使其与各分区保持一一

对应关系。若ＬｉｓｔＳｕｍ中存在元素满足切分原则对满
足的元素进行切分，再依次存入所建的预分区链表。

ＬｉｓｔＳｕｍ中的元素经过合理切分后，利用最佳适应算法
思想，使用自建的分区分配原则去处理链表，使链表中

的元素平均分配到预分区链表中，同时为预分区链表

建立索引方便 Ｒｅｄｕｃｅ端拉取分区数据。当链表中的
全部元素被分配完毕后清空 ＬｉｓｔＳｕｍ链表，重新进行
上述操作直到ＤａｔａＢｌｏｃｋ中的数据全部被处理完成。

２．２　动态均衡分区原则
２．２．１　基于分治法的数据切分原则

一般不要超过两行。数据切分原则，利用 Ｗｏｒｄ
Ｓｕｍ（）函数处理各数据组，并将统计得到的结果存入
元组统计链表 ＬｉｓｔＳｕｍ中等待进一步分配，当 ＬｉｓｔＳｕｍ
存储的元组数据量达到ｍａｘＳｉｚｅ阈值时，先进行切分原
则判断。若在ＬｉｓｔＳｕｍ链表存在某一个元素的数据量



　
第８期　　　 杨迪，等：面向负载均衡的动态均衡分区策略 ４９　　　

远大于其余元素，那么在进行数据分配时，无论怎样分

配数据也无法阻止数据倾斜的产生，因此本文引入了

基于分治法思想的切分数据原则。如图３所示，将数
据量较大的元组分解成 Ｎ个数据量较少的元组，若
这 Ｎ个数据量较小的元组依旧不满足条件，则继续
切分直到满足条件为止。切分原则首先会对链表中元

组的数据量大小进行判断，在已经按数据量排序好的

ＬｉｓｔＳｕｍ链表中取出第一个元素进行判断，若其数据量
大于ｍａｘＳｉｚｅ／Ｒｅｄｕｃｅ节点个数，就代表进行预分区时
一定存在其中一个预分区的元组数据量大于其余分区

数据量，此时将会对其进行切分，按照 Ｒｅｄｕｃｅ节点的
个数将其均等分配到各个预分区链表中。接下来继续

从链表中拿出下一个元素判断，直到元素不满足条件

后结束切分原则的判断进行第一轮数据分配。

图３　数据切分原则处理流程

２．２．２　基于最佳适应算法的分区分配原则
当切分原则判断结束后，引入基于最佳适应算法

的分区分配原则将数据均匀分配到预分区链表中。系

统生成任务后会向 Ｍａｐｐｅｒ端传入数据，每个 Ｍａｐｐｅｒ
所处理的数据量大小由 Ｈａｄｏｏｐ的 ＢｌｏｃｋＳｉｚｅ来确定，
默认的ＢｌｏｃｋＳｉｚｅ大小为１２８ＭＢ，为了保证这１２８ＭＢ
的数据在分配时均匀分配到每一个分区中，我们引入

最佳适应算法思想建立分区分配原则。最佳适应算法

能把既满足分配要求又存在当前最小空闲空间的分区

作为下一个处理数据的分区，避免了出现某个分区载

入数据过多的现象。为了加速最佳适应算法寻找，新

建一个空闲分区链 ＫＰ，该链上放置预分区的全部信
息，其中包括预分区将处理的元组数量和数据量等。

存储元组数据信息链表会占用大量的存储空间，进行

取出、取入操作时会浪费大量内存，因此本文制定一个

阈值ｍａｘＳｉｚｅ作为每轮处理分配数据量的上限。通过
调控ｍａｘＳｉｚｅ的大小做到既实现Ｒｅｄｕｃｅ节点的负载均
衡，又在最大限度上节约时间和空间。

动态分配原则要对比每一个存储数据预分区的信

息，在每次分配时选择剩余存储空间最大的预分区进

行分配。因此按照Ｒｅｄｕｃｅ节点数目 Ｎ建立 Ｎ个链表
和微分区索引作为存储 Ｎ个分区的数据信息和分区
分配信息。在 ＬｉｓｔＳｕｍ中的数据全部分配完成后，将
此链表的数据清空，重新进行下一组分配。在对 Ｌｉｓｔ
Ｓｕｍ进行分配时，首先将ＬｉｓｔＳｕｍ中的元组按照元组数
目大小进行排序，每次分配时优先将数据量大的元组

进行分配，使数据量大的分区尽早进行Ｓｈｕｆｆｌｅ，让数据
量较少的分区稍后进行传输，减少了最后一个 Ｍａｐｐｅｒ
完成传输后的等待完成时间。第一轮分配时将元组数

据量排名前 Ｎ的元组依次分配到预分区链表中，在第
二轮时由于各个存储预分区数据信息的链表已经发生

了变化，因此要考虑这些链表的负载量，按照最佳适应

算法思想进行后几轮的分配，最终实现预分区链表数

据量的均衡。

目前其他策略如迭代式分区策略等在后几轮依旧

采取与Ｒｅｄｕｃｅｒ节点个数相同的元组数分配，在某些
极端情况下不但起不到负载均衡作用反而会加剧数据

倾斜。若第一轮分配某一元组的数据量远大于其余元

组，在后几轮分配数据时依旧对其进行分配数据这样

就会加剧数据倾斜的产生。因此本文采取了一种新的

数据分配模式，如图４所示，若第一轮预分区链表分配
的最大元组数据量 ＭａｘＦｓｔ远大于第二大元组数据量
ＭａｘＳｅｃ，就代表下一轮若再对数据量为 ＭａｘＦｓｔ的预分
区链表分配元组将会增大各预分区链表中的数据差

距。若发生上述情况在下一轮分配时将不会对此预分

区链表分配元组，直到 ＭａｘＦｓｔ与 ＭａｘＳｅｃ相差不大为
止。每轮分配时，将从链表中拿出的 Ｎ个元组数据量
最大的元组依次放入元组数据量最小的预分区链表

中，直到ＬｉｓｔＳｕｍ链表中的全部数据被分配完成。

图４　动态分配原则流程
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２．３　动态均衡分区的算法设计
实现动态均衡分区策略需要实现两个原则，第一

个原则是切分原则，其目的是为了解决要分配的元组

存在数据量过大现象，在进行切分判断后，会将该元组

均匀分配到Ｒｅｄｕｃｅｒ端进行处理。第二个原则是分区
分配原则，通过此原则将数据均匀地分配到 Ｒｅｄｕｃｅｒ，
实现负载均衡。

算法１实现的是数据切分算法，利用改进的分治
法思想融合实现，属于低时间复杂度的算法。它的时

间复杂度主要与链表中元素个数相关，若链表中元素

的个数很多说明单个元素的ｃｏｕｎｔ值较低，算法花费的
代价相对较低。因此在进行数据切分时要先将链表元

素按照ｃｏｕｎｔ值进行排序，这样就不必遍历整个链表去
寻找ｃｏｕｎｔ值较大的元素，只需在排序后的链表中拿出
前几个元素进行判断即可。

切分原则算法如算法１所示。
算法１　切分原则算法

输入：未经过切分原则判断的 ＷｏｒｄＳｕｍ类型的 ＬｉｓｔＳｕｍ链表；
Ｒｅｄｕｃｅｒ节点个数Ｎ；规定Ｌｉｓｔ链表的阈值ｍａｘＳｉｚｅ。

输出：经过切分原则的链表 ＬｉｓｔＳｕｍＱ；经过切分原则后的预分
配链表ａ、ｂ、ｃ。

１．　Ｓｏｒｔ（ＬｉｓｔＳｕｍ）
／／将ＬｉｓｔＳｕｍ中的元素按照元素的Ｃｏｕｎｔ属性排序

２．　ＦＯＲｉｉｎＬｉｓｔＳｕｍ．ｌｅｎｇｔｈ（）

３．　　ＩＦｉ．ｃｏｕｎｔ＞ｍａｘＳｉｚｅ／（Ｎ３）

４．　　　ａ．ａｐｐｅｎｄ（ｉ／Ｎ）
／／如果大于规定值将此元素拆分到各个预分区链表

５．　　　ｂ．ａｐｐｅｎｄ（ｉ／Ｎ）

６．　　　爥 ／／Ｒｅｄｕｃｅｒ节点有多少预分区链表就有几个
７．　　ＥＮＤＩＦ

８．　ＥＮＤＦＯＲ
９．　ＬｉｓｔＳｕｍＱ、ａ、ｂ爥 ／／拿到经过切分原则后的各链表

算法２是动态分配算法，该算法基于最佳适应算
法 ＢＦｉｔ选择空闲空间较大、所存数据量较小的预分
区链表作为优先分配对象，从经过切分原则处理后的

ＬｉｓｔＳｕｍＱ取出元组进行分配。为了保证各预分区链表
充分满足数据量均等思想，在每轮分配时进行判断确

定此轮分配的元组个数。

算法２　动态分配算法
输入：经过切分原则的链表 ＬｉｓｔＳｕｍＱ；经过切分原则后的预分
配链表ａ、ｂ、爥

输出：ａ、ｂ、ｃ。
１．　ＩＮＴＩｎｄｅｘ ／／定义分配轮次

２．　ＩＦＩｎｄｅｘ＝＝Ｆｉｓｔ ／／第一轮分配
３．　　ＦＯＲｉｉｎＮ

／／将ＬｉｓｔＳｕｍＱ的前Ｎ个元素取出放入预分区链表

４．　　　Ｘ．ｉｎｓｅｒｔ（ＬｉｓｔＳｕｍＱ（ｉ）） ／／Ｘ代表ａ、ｂ、ｃ爥
５．　　ＥＮＤＦＯＲ
６．　ＥＬＳＥ
７．　　ＦＯＲｉｉｎＬｉｓｔＳｕｍＱ．Ｌｅｎｇｔｈ（）
８．　　　ＭａｘＶａｌｕｅ＝ｍａｘＳｏｒｔ（ａ．ｓｕｍ（），ｂ．ｓｕｍ（）…）

／／找出预分区链表中全部数据量最大值
９．　　　ＳｅｃＶａｌｕｅ＝ｍａｘＳｏｒｔ（ｂ．ｓｕｍ（），ｃ．ｓｕｍ（）…）

／／找出预分区链表中全部数据量第二大值
１０． ＩＦＬｉｓｔＭａｘＶａｌｕｅ＞ＬｉｓｔＭａｘＶａｌｕｅ１．５
１１． 　ＩｎｔＤｉｖｉｄｅＮｕｍ＝Ｎ－１
１２． ＥＬＳＥ
１３． 　ＩＮＴＤｉｖｉｄｅＮｕｍ＝Ｎ
１４． ＦＯＲｉｉｎＤｉｖｉｄｅＮｕｍ
１５． 　ＭｉｎＶａｌｕｅＬｉｓｔ＝ｍｉｎＳｏｒｔＬｉｓｔ（ａ，ｂ，ｃ）

／／找出预分区链表中数据量最小的链表
１６． 　ＭｉｎＶａｌｕｅＬｉｓｔ．Ｉｎｓｅｒｔ（ＬｉｓｔＳｕｍＱ（ｉ）） ／／从ＬｉｓｔＳｕｍＱ

／／链表中取出最大值插入数据量最小的链表中
１７． 　Ｅｘｃｌｕｄｅ（ＭｉｎＶａｌｕｅＬｉｓｔ）

／／下一轮比较将此链表排除在外
１８． ＥＮＤＦＯＲ
１９．ＥＮＤＦＯＲ

３　实　验

本节通过两部分实验去验证动态均衡分区策略的

性能，第一部分实验重点通过调节上文所规定的阈值

参数大小对整个策略的影响，第二部分使用标准的

Ｚｉｐｆ数据集，将本文的动态分区策略与Ｈａｄｏｏｐ原系统
自带的Ｈａｓｈ分区策略和增量式数据分区策略［１２］进行

对比实验。

３．１　实验设置
３．１．１　实验环境

实验中使用本地搭建的 Ｈａｄｏｏｐ虚拟集群去进行
测试，使整个Ｈａｄｏｏｐ集群由５个节点构成，其中包括
１个Ｍａｓｔｅｒ节点和４个Ｓｌａｖｅ节点，其中Ｍａｓｔｅｒ节点作
为ＮａｍｅＮｏｄｅ节点负责集群的任务调度和管理，不进
行计算，Ｓｌａｖｅ节点作为 ＤａｔａＮｏｄｅ节点进行数据存储
与计算，每个节点的配置相同：硬盘８０ＧＢ，内存４ＧＢ，
处理器为酷睿双核 ＣＰＵ，操作系统为 ｃｅｎｔＯＳ７，安装
Ｈａｄｏｏｐ的版本为３．１．３，采用ＪＤＫ１．８进行编译。
３．１．２　实验数据

本文所使用的实验数据主要包括两类分别是合成

数据集和真实数据集，其中合成数据集为 Ｚｉｐｆ数据集
合，一共包括１０个数据子集，各个子集中的存放数据
的取值为０～１之间的小数，每个子数据集合中满足指
数为ｘ的标准 Ｚｉｐｆ分布，ｘ的增量为０．１，取值范围从
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０．６～１．５之间的小数，当 ｘ的值越大，数据的分布越
倾斜。

３．２　实验结果
３．２．１　阈值对动态均衡分区的影响

本文先通过实验评判文中规定每组处理数据阈值

的大小对动态均衡分区的影响。实验使用倾斜度为

０．６，数据量大小为４００ＭＢ的 Ｚｉｐｆ数据集，其中约有
２０００万个元组数目，Ｋｅｙ的取值范围是［０，１］。本次
实验运行的是经典的ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ实例。

阈值大小是指动态均衡分区策略中每组处理数据

量大小，根据测试如果将阈值设置得很小，每组待处理

数据的数据量就会很小，自建的动态分配分区策略就

起不到相对的作用，若将阈值设置的特别大，每组待处

理数据的数据量就会很大，作为存储每组数据的链表

ＬｉｓｔＳｕｍ就会占用大量的内存空间，同时在进行动态分
配原则时也会消耗大量的运行时间。因此选择大小适

合的阈值可以更好地实现数据均衡、降低运行时间。

图５展示了设置不同的阈值大小对各个 Ｒｅｄｕｃｅ
节点最长运行时间的影响。实验结果显示随着阈值的

不断增加，Ｒｅｄｕｃｅ节点运行的最长时间不断降低，也
就越接近负载均衡实现。而当设置的阈值达到４ＭＢ
时，Ｒｅｄｕｃｅ节点的最长运行时间趋于稳定，各节点数
据趋于均衡状态，持续增加阈值对节点运行时间影响

较小。

图５　Ｒｅｄｕｃｅ节点最长运行时间对比

如图６所示展示了动态分配分区策略在设置不同
阈值大小对作业的整体执行时间的影响。由于本文的

动态均衡分区策略会随着阈值的增加进而增加 Ｍａｐ
的运行时间，减少Ｒｅｄｕｃｅ的运行时间。当阈值达到一
定程度节点就会无限趋近负载均衡状态，Ｒｅｄｕｃｅ的运
行时间将不会随着阈值增加继续降低，而 Ｍａｐ的运行
时间还会保持增加趋势。实验表明随着阈值大小的增

加，作业的整体运行时间先呈现递减状态再呈现递增

状态。

图６　作业整体运行时间对比

３．２．２　动态均衡分区的性能比较
本节在可调节倾斜度的数据集合 Ｚｉｐｆ上运行

ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ实例对Ｈａｄｏｏｐ默认的分区策略、增量式分
区策略和本文的动态均衡分区策略进行比较分析。其

中Ｈａｄｏｏｐ采用Ｈａｓｈ分区加随机分配原则，增量式分
区策略定义分配轮数和放大系数均为１０，本文提出的

动态均衡分区策略将阈值参数ＭａｓＳｉｚｅ设为４ＭＢ。由
于本文主要解决负载均衡问题，评判的性能指标是

Ｒｅｄｕｃｅ节点最长运行时间和作业整体运行时间。
如图７所示，本节使用大小为４００ＭＢ的５个倾斜

指数不同的Ｚｉｐｆ数据集合进行对比实验。实验结果表
明随着倾斜指数的增加，Ｒｅｄｕｃｅ节点的最长运行时间
也相应增加，而 Ｈａｄｏｏｐ默认 Ｈａｓｈ分区策略明显比增
量式分区策略和动态均衡分区策略耗时更长。针对

Ｒｅｄｕｃｅ节点最长运行时间，处理数据倾斜严重的数据
集合动态均衡分区策略明显优于增量式分区策略，

动态分配分区策略的性能比默认分区策略性能平均

提高了４２．７％，比增量式分区策略的性能平均提高
了３．３％。

图７　Ｒｅｄｕｃｅ节点最长运行时间对比
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图８给出了上述实验中所使用的不同数据倾斜指
数的Ｚｉｐｆ数据集合在对比三个策略的任务整体运行时
间、任务在Ｍａｐｐｅｒ端的运行时间、任务在Ｒｅｄｕｃｅ端的
运行时间。实验结果显示在倾斜指数较低的时候三种

策略的任务整体运行时间相差不大，随着倾斜指数的

增加，默认分区策略在 Ｒｅｄｕｃｅ端运行时间逐渐增加，
任务整体运行时间也随之增加，与动态分配策略，增量

式分区策略的差距也愈发明显。动态均衡分区策略的

任务总体执行性能比默认分区平均提高了１３．２６％，
比增量式分区策略平均提高了２．１４％。

图８　任务总体运行时间对比

４　结　语

本文提出了一种动态均衡分区策略用于解决

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的数据倾斜问题，该策略在 Ｍａｐ阶段新增
数据切分原则与动态分配原则从而实现 Ｒｅｄｕｃｅ阶段
的负载均衡。最后在不同倾斜指数的Ｚｉｐｆ数据集上与
两个基准模型进行对比实验，结果表明与默认的分区

策略相比动态均衡分区策略的负载均衡显著提升。本

文主要考虑数据量的均衡分配，未考虑节点计算量出

现差异的情况，下一步将研究各Ｒｅｄｕｃｅ节点在不同计
算量的情况下如何更合理地分配数据。
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