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摘　要　负载不均衡问题位列影响大规模 MapReduce集群性能因素的首位,而 Hivejoin查询非常容易触发该问题.

通用解决方案是基于中间键值对的key频率分布设计能够实现负载均衡的key划分算法.现有工作估算key频率分

布时依赖于对 map的输出进行监控采样,使得通信开销较大并显著延后了shuffle的启动.针对 Hivejoin查询,提出

了基于 ORC元数据的key频率分布估计方法和相应的负载均衡key划分方法.该方法具有计算量小、通信开销小、

不影响现有shuffle机制的优点.通过基准测试证明了该方法在key频率分布估算效率上的巨大提升及相应的key
划分方法对 Hivejoin查询性能的提升.
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Abstract　TheloadimbalanceproblemranksfirstamongtheperformanceissuesinlargeＧscaleMapReducecluster,and

it’sverypronetobetriggeredbyHivejoinqueries．Aneffectivesolutionistodesignreducerloadbalancingpartitioning

algorithmsbyconsultingthekey’sfrequencydistributionhistogramestimatedfromintermediatekeyＧvaluepairs．The

existingworksofkeyhistogramestimationrelyonmonitoringandsamplingtheoutputofmapinadistributedway,

whichtriggershugenetworktrafficloadandnotablydelaysthestartoftheshuffle．Anovelkeyhistogramestimation

methodbasedonORCmetadataandthecorrespondingloadbalancingpartitioningstrategywasproposedforHivejoin

queries．TheproposalsonlyneedsomelightＧweightcomputationbeforethestartofthejob,thusimposingnoextraloads

onnetworktrafficsandtheshuffle．Benchmarkingtestprovestheproposal’ssignificantimprovementonboththekey

histogramestimationandthereducerloadbalancing．
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１　引言

负载不均衡是影响大规模 MapReduce集群性能的首要

因素.首先,负载不均衡导致集群的资源利用率变差:在少数

计算资源被长期占用的同时,大量资源处于等待任务的状态.

其次,MapReduce作业的运行时间取决于运行最慢的任务

(即straggler),而straggler往往是负载最重的任务.因此,改

善任务的负载均衡对提升 MapReduce集群的资源利用率和

优化作业的运行效率均具有重要的意义.

MapReduce作业的负载不均衡问题突出表现在reduce

阶段.在 map阶段输出的中间键值对中,拥有相同key的键

值对 被 分 配 到 同 一 个 分 区,一 个 分 区 启 动 一 个 reducer.

MapReduce默认采用了一个简单的hash划分器对key进行

划分:以key的hash值对目标分区的数量取模,结果即为该

key对应的分区.这种方案在key的频率分布(以下简称key
分布)比较均匀时能够基本保证reducer的负载均衡.但当

key的分布严重倾斜时,负责较多高频key的reducer需要处

理更多的中间键值对,从而导致这些reducer的负载远重于其

他reducer.

Hadoop是当前 MapReduce框架的主流实现,Hive是构



建于 Hadoop之上的一个主流数据仓库查询引擎,能够将

SQL语句转换为 MapReduce作业来执行.OptimizedRow

Columnar(ORC)是一种广泛地应用在 Hive集群中的列存储

文件格式,可以提高查询宽表的少数列的效率.由于对宽表

的少数列进行查询是 Hive负载的主要构成部分,因此 ORC

格式逐渐成为了 Hive的主流数据存储格式.在 Hive中,join

查询受reducer负载不均衡的影响最为显著.这是因为join

查询需要将参与join的字段(以下简称join字段)的全部数据

发送到reducer端进行笛卡尔积的计算,因此reducer的负载

很重,且在不恰当的划分下很容易造成reducer负载不均衡.

本文研究基于 ORC文件的 Hivejoin查询reducer负载均衡

问题.

以往reducer负载均衡的研究主要通过对 mapper输出

的中间键值对进行监控采样以估算key分布,据此来构建reＧ

ducer负载均衡的key划分算法.监控采样会显著增加网络

通信开销,为保证作业的执行效率,采样率不能过高,因此构

建的直方图的准确性受到了限制.此外,MapReduce作业的

shuffle过程必须在采样、key分布估算、key划分等工作完成

后才能启动,因此作业的执行时间被潜在延长了.

本文的主要贡献是提出了一种基于 ORC元数据的key
分布估算方法以及相应的负载均衡的key划分方法:在执行

join查询前,首先访问join字段的 ORC元数据以估算key频

率分布,然后据此来构造负载均衡的key区间划分.

与现有工作相比,本文方法有两个显著优点:１)key分布

的估算效率大幅提升;２)不影响现有shuffle机制.此外,该

方法简单易行,通过调用 Hadoop的 API将生成的负载均衡

的区间划分方案传递给 Hive的执行引擎,不涉及对现有框架

的修改.由于 Hadoop支持为某个作业单独指定 key划分

器,其他作业依旧可以采用默认的hash划分器.

２　相关工作

表１总结了现有reducer负载均衡的研究工作.其中大

部分工作均可分为两个阶段:１)估算key分布;２)基于key分

布设计负载均衡的key划分.

表１　现有的reducer负载均衡方法

Table１　Existingreducerloadbalancingmethods

现有工作 key分布估算 key划分

Kwon等人[１] 预先 区间划分

HadoopInputSampler 预先 区间划分

LEEN[４] 运行时 逐key划分

TopCluster[５] 运行时 区间划分

LIBRA[６] 运行时 区间划分

Ke等人[２] 预先 hash再划分

Yan等人[３] 运行时 hash再划分

王卓等人[７] 运行时 hash再划分

SkewTune[８] － 自适应划分

key分布估算又可分为两类:１)预先估算,在运行正式的

作业之前,预先运行一次 MapReduce作业或专门的计算任

务,对key进行采样并统计key频率.显然预先估算会延后

作业的启动时间.２)运行时估算,首先直接在目标作业运行

时,监控每个 mapper的输出并对key进行采样;然后将样本

汇总给一个中央节点,构建全局的key分布.这种监控采样

的采样率不能太高,否则会导致 map阶段的网络拥堵[５],因

此估算出的key分布的准确性受限.此外,shuffle被延后执

行:在默认配置下,为充分利用 mapper执行过程中闲置的网

络带宽,Hadoop在５％的 mapper执行完成后即启动shuffle;

而当引入监控采样后,shuffle必须延到采样、key分布估算、

key划分等工作完成后才能启动,作业的执行时间被潜在地

延长了.

Key划分方法可分为４类:１)区间划分,将key的取值区

间切分为负载(key频率之和)相同的子区间;２)逐key划分,

依次将 最 高 频 的 未 分 配 key分 配 到 负 载 最 轻 的 分 区 上;

３)hash再划分,在hash划分的基础上合并小分区、拆分大分

区,从而改 善 划 分 的 负 载 均 衡 程 度;４)自 适 应 划 分,调 整

straggler未处理数据的划分,以减轻straggler的负载.

Kwon等人[１]提出在样本数据上预先执行一次目标作

业,以采集key取值区间并进行区间划分.Hadoop自带的

InputSampler．RandomSample是目前最为常用的区间划分工

具,其在执行目标作业前,先在１个节点上执行如下操作:

１)从全部输入数据块中选出要进行采样的块;２)流式读取每

个采样块并从中随机选取样本;３)计算出全部样本的key,并

按key值的大小对全部样本进行排序;４)将样本序列的等分

位点作为区间划分的分割点.

LEEN[４]基于监控采样的结果进行逐key划分.由于需

要记录每个key归属的分区,通过逐key划分得出的分区方

案很复杂,用于查找key所属分区的开销太大,因此其并不实

用.TopCluster[５]和LIBRA[６]基于监控采样的结果进行区间

划分.TopCluster只对每个 mapper输出中的高频key计算

全局频率以减少通信开销.LIBRA 只对最先运行的一小部

分 mapper的输出进行采样以减轻对shuffle的拖延.

Ke等人[２]提出预先执行一次目标作业,从而对hash划

分的结果进行调整,以优化负载均衡.这种粗粒度的hash再

划分虽然开销小,但不一定能够实现较好的负载均衡.为扩

大了hash再划分的负载均衡提升空间,Yan等人[３]提出了基

于监控采样的多hash再划分:１)在 map阶段同时使用多种

hash函数对全体数据的key进行细粒度的划分;２)依次对每

种hash划分的细粒度分区进行组合,得出负载尽量均衡的候

选划分方案;３)从候选划分方案中选出负载最均衡者作为最

终划分方案.王卓等人[７]提出了基于监控采样的多hash渐

进再划 分:１)在 map 的 早 期 阶 段 就 把 部 分 分 区 分 配 给

reducer;２)随着 mapper的执行,不断统计每个分区的负载

量,并据此逐渐将剩余的分区均衡地分配给reducer.与多

hash再划分相比,多hash渐进再划分可以提早启动shuffle.

SkewTune[８]是一种自适应划分方案:只为剩余运行时间

最长的reducer(即straggler)的未处理数据重新划分key,从
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而将straggler的部分负载迁移到其他节点上.对于小作业,

SkewTune的重划分开销不可忽略[８].此外,自适应划分只

能在现有划分的基础上改进负载均衡,并不一定能够实现reＧ

ducer的负载均衡.

本文提出的方法属于预先估算/区间划分.与现有的预

先估算方案相比,key分布估算基于 ORC的元数据完成,不

通过 MapReduce作业构建,开销可以忽略不计(见图７).由

于没有增加作业的运算环节,在同等负载均衡水平下,作业运

行效率也优于运行时的估算方案.Hive查询 ORC文件的流

程如图１所示.

图１　Hive查询 ORC文件的流程

Fig．１　ProcessofHivequeryingORCfiles

３　背景:基于ORC文件的HiveJoin

３．１　ORC文件格式

ORC文件格式遵循“先对行分组,再按列存储”的理念:

数据以strip为逻辑单位分为行组,strip的大小一般等同于

HDFSblock的大小,这就保证了strip内的所有行都能保存

在同一个节点上;Strip内再以列为单位顺序存储.这样既可

以保证查询部分列时只读取该列的数据,同时又保证属于同

一行的所有列都保存在同一个节点上,避免了查询多个列时

要跨节点通信组装元组的情况.

如图２所示,ORC元数据主要由４部分组成:Postscript,

FileFooter,Filemetadata,Striprowindex.Postscript存储

文件的长度和Filemetadata的长度信息;FileFooter存储整

个文件中各列的最大值、最小值、记录数量等信息;FilemetaＧ

data存储每个 strip的最大值、最小值、记 录 数 量 等 信 息;

striperowindex存储了该strip的每列每１００００行记录的最

大值、最小值、记录数量、存储位置等信息.

图２　ORC文件格式

Fig．２　ORCfileformat

３．２　基于ORC文件的一般Hive查询

Hive查询 ORC文件的流程简述如下.

１)制定queryplan.Hive接收到用户提交的 SQL查询

后,制定一个由 MapReduce作业组成的有向无环图(DAG),

并为 DAG中需要读取 ORC文件的作业依次执行如下操作:

访问 ORC文件的FileFooter和Filemetadata,以分别跳过与

查询不相关的文件和strip;将剩余的每一个strip作为作业的

一个输入分块;估算作业的总输出数据量并除以单个reducer
可以处理的数据量(默认为１GB),从而得出需要启动的reＧ

ducer的数量.在图１中,Hive查询了某表格的第１列和第３
列,过滤掉了不相关的strip,并计划启动５个reducer.

２)执行 map.MapReduce引擎根据输入分块的分布来启

动 mapper,其中一个分块(即strip)启动一个 mapper.当分

块很多时,mapper之间可能需要共用一个物理节点.Mapper
读取strip时,访问其rowindex,通过比较rowindex每个条

目的最大值、最小值与查询条件的匹配情况,过滤掉不符合查

询条件的行.由于rowindex每个条目对应１００００行记录的

统计信息,过滤的最小粒度也为１００００行.mapper的输出被

称为中间键值对.在图１中,中间键值对的 key为第１列,

value为第３列.

３)划分key.MapReduce引擎根据中间键值对的key来

求取键值对所属的分区:

分区编号＝key．hashCode()％reducer数量

每个分区启动１个reducer,不同的reducer可以共用一

个物理节点.

４)执行shuffle.当５％的 mapper执行完成后,reducer
开始执行shuffle:从每个 mapper的输出中拉取归自己负责

的分区的中间键值对.

５)执行reduce.reducer拉取完自己的中间键值对后执

行具体的reduce操作.

３．３　基于ORC文件的Hivejoin查询

如图３所示,join查询的特殊性体现在:

１)map阶段.所有表格的数据被统一读取,以join字段

值为key,以select字段值为value,并打上来源表格的标签,

生成中间键值对.
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２)reduce阶段.首先,key相同的中间键值对的value被

划分到同一组,同组内来自同一个表(即标签相同)的value

被继续划分到同一个子组(Grouping);然后,计算同组内子组

间的value的笛卡尔积,从而得出join的结果.

　　　　　　　　　注:SELECTcity_name,user_nameFROMtable_１JOINtable_２ON (table_１．city_id＝table_２．city_id)

图３　基于 ORC文件的 Hivejoin查询示例

Fig．３　SampleofHivejoinqueryingbasedonORCfiles

４　问题描述

本节建立 Hivejoin查询的reducer代价模型,并据此提

出使reducer负载均衡的最优化目标.

４．１　reducer代价模型

以集合T＝{t１,t２,}表示参与join的表格,集合 K＝
{k１,k２,}表示中间键值对key的所有取值,集合 R＝{r１,

r２,}表示各reducer输入的数据量.

定理１　Hivejoin查询的reducer的时间复杂度和空间

复杂度均为 O(r),其中r为该reducer的输入数据量.

证明:以gj
i 表示某reducern上keyi表j对应的中间键

值对value子组,显然:

１)reducerngrouping的时间复杂度和空间复杂度均为

O(rn).其中,rn＝∑
|K|

i＝１
　∑

|J|

j＝１
|gj

i|.

２)reducern笛卡尔积计算输入的数据量为rn,而笛卡尔

积的计算过程至少需要对全部输入数据遍历１次,因此笛卡

尔积计算的时间复杂度和空间复杂度均为 O(max{rn,Δn}).

其中,Δn(Δn＝∑
|K|

i＝１
　∑

|J|

j＝１
|gj

i|),为笛卡尔积计算出的join结果数

量.由于笛卡尔积计算通常存在对计算量的限制(对于∀i,

最多只允许存在一个j使得|gj
i|＞１),因此有rn＞Δn,即笛

卡尔积计算的时间复杂度和空间复杂度均为 O(rn).

由于 Grouping和笛卡尔积计算在reducer上是串行执行

的,因此reducern的时间复杂度和空间复杂度均为 O(rn).

４．２　最优化目标

reducer的负载均衡等价于最小化负载最重的reducer.

因此负载均衡的最优化目标为:调整key划分方案以实现负

载最重reducer负载的最小化.

根据定理１,可以直接用rn 表示reducer的负载.因此,

上述目标可以形式化地表示为:

Minkey划分 {Max|R|
i＝１ri}≥[AVGLOAD＝

∑
|R|

１
ri

|R|
] (１)

其中,AVGLOAD 为负载均值,是负载均衡时负载最重reducer
的负载可能达到的最小值.

５　方法设计

根据式(１),为实现reducer负载均衡,首先需要计算出各

reducer输入的数据量.假设已知:

１)join查询的全部中间键值对的key分布,以矩阵表示为:

F＝{fij},１≤i≤|T|,１≤j≤|K|

其中,fij表示来自表格i的keyj的数量.

２)中间键值对的key划分以矩阵表示为:

P＝{pij},pij＝
１, 若keyi分配给reduerj

０, 否则{
则:

１)各reducer来自各表格的输入数据量可以由下式求得:

R＝FP＝{rij}

其中,rij为reducerj中来自表格i的输入数据量.

２)某reducerj的总输入数据量rj 可以由下式求得:

rj＝∑
|T|

i＝１
rij

因此,为实现reducer负载均衡,需要先估算出全部中间

键值对的 key分布,然后再求取使reducer负载均衡的 key
划分.

５．１　key分布的估算

ORC元数据中统计粒度最小的是rowindex,rowindex

的每个条目对应１００００行记录的最小值、最大值等统计信息.

因此不能通过 ORC元数据获取每个key的具体频率,但可

以获得rowindex中的每个条目的key取值区间、记录数量

等统计信息,并基于这些统计信息估计 key的区间频率分

布直方图.

对于key全局有序的 ORC文件,其rowindex所有条目

的key区间均不存在交叉,因此从rowindex中抽取各条目的

key区间、记录数量来构成key频率分布直方图.而对于key
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非全局有序的 ORC 文件,则需要从交错的rowindex条目

key区间中估算出不重叠区间的频率.

估算时,首先将key的整个取值范围划分为等间距的桶

(bucketing).然后遍历全部rowindex条目,将每个被遍历

的rowindex条目的记录数量按该条目的key区间与各个桶

的key区间的重合比例分配给各个桶(即假设了每个条目的

key区间内部为均匀分布).遍历结束生成的桶列表即为所

求的key频率分布直方图,如图４所示.如果join查询有过

滤条件,还 需 要 遍 历 桶 列 表 以 过 滤 掉 不 符 合 查 询 条 件 的

bucket.

图４　rowindex中条目的bucketing过程

Fig．４　Bucketingprocessofrowindexitems

显然,估算的误差与rowindex条目的key区间的交错程

度成正比,假如每个rowindex条目的key区间都覆盖了key
的整个取值范围,则估算出来的直方图将退化为均匀分布,失

去了参考价值.针对这种估算误差很大的情况,终止最优化

求解,退而采用默认的hash划分.

５．２　负载均衡的key划分算法

由于获得的key频率分布直方图以bucket为最小单位,

因此划分算法也以bucket为最小单位.采用存储和检索开

销都很小的区间划分对全部bucket进行组合,以形成最终的

key划分.

key划分的计算过程如图５所示.首先,以桶的最大key
值的升序为顺序,将所有join字段的桶列表放在一起排序,得

到ranked_buckets桶列表;其次,以每个桶的最大key值处为

分割点,进一步将ranked_buckets桶列表分割并组合为一个

不存在交错区间的桶列表clipped_buckets(见算法１);最后,

以负载均值AVGLOAD 为目标,将相邻的clipped_buckets组

合为记录数量为AVGLOAD 的区间(见算法２).

图５　基于桶列表的key划分过程

Fig．５　Keypartitioningprocessbasedonbucketlists

算法１　Bucketsclipping
Input:ranked_buckets

Output:clipped_buckets

clipped_buckets＝{}

foriinranked_buckets．length－１．．０do

　clipped_partmin＝bucketmax
i－１,clipped_partmax＝bucketmax

i

　ifclipped_partmin＜＝bucketmin
i then

　　　clipped_partcount＝bucketcount
i ,ranked_buckets．pop(i)

　elseifbucketmax
i ＝＝bucketmax

i－１then

　　　continue

　else

　　　clipped_partcount＝ bucketdensity
i ∗(bucketmax

i －bucketmax
i－１)

bucketcount
i －＝clipped_partcount

bucketmax
i ＝clipped_partmin

　endif

　forjinranked_buckets．length－１．．i＋１do

　　　ifclipped_partmin＜＝bucketmin
j then

　　　clipped_partcount＋＝bucketcount
j

　　　ranked_buckets．pop(j)

　　　continue

　endif

　　　clipped_load＝bucketdensity
j ∗(bucketmax

j Ｇclipped_partmin)

clipped_partcount＋＝clipped_load

bucketcount
j －＝clipped_load

bucketmax
j ＝clipped_partmin

　endfor

　clipped_buckets．append(clipped_part)

endfor

returnclipped_buckets

算法２　Partitioning
Input:clipped_buckets,AVGLOAD

Output:partition_lst//区间划分的分割点

partition_lst＝{}

partition_load＝０

foriinclipped_buckets．length－１．．０do

　partition_load＋＝bucketcount
i

　remain＝partition_load－AVGLOAD

　ifremain＜０then

　　continue

　endif

　bucketmin
i ＝bucketmax

i －remain/(bucketmax
i －bucketmin

i )

bucketcount
i ＝remain

partition_lst．append(bucketmin
i )

partition_load＝bucketcount
i

endfor

returnpartition_lst

６　验证

验证过程中的 Hadoop集群由１２个物理节点组成,每个

２６１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



节点有１２个物理CPU 核心,６４GB内存,所有节点连接在同

一个万兆交换机上,Hadoop版本为２．６(CDH５．８).

测试前对 Hive进行如下配置:１)固定reducer的数量为

１１,以消除reducer数量的变动对 Hive查询的执行效率带来

的影响;２)将 Hadoop自带的区间划分器 TotalOrderPartiＧ

tioner作为join查询的key划分器.

测试工具为大数据时代具有代表性的SQL基准测试套

件 TPCxＧBB.测试数据集大小为１TB.从 TPCxＧBB的测试

负载中选择了两个典型查询q２９和q１２的最主要的join查询

部分作为查询语句.具体查询语句如下:

Q２９:CREATETEMPORARYTABLEtest_tmp_q２９as

SELECTws_item_skFROM web_salesws,itemiWHERE

ws．ws_item_sk＝i．i_item_sk;

Q１２:CREATETEMPORARYTABLEtest_tmp_q１２as

SELECT wcs_item _sk FROM web_clickstreams,item

WHEREwcs_item_sk＝i_item_sk.

在本实验所采用的测试数据中,join字段 ws_item_sk的

值被全局有序化地存储在 ORC文件中,而join字段wcs_item_

sk的值被非全局有序化地存储在ORC文件中.如图６所示,

ws_item_sk值的频率分布倾斜严重,而 wcs_item_sk值的频

率分布较为均匀.

(a)ws_item_sk的频率分布直方图

(b)wcs_item_sk的频率分布直方图

图６　在测试数据中join字段的key频率分布直方图

Fig．６　Joinkeydistributionhistogramsofbenchmarkdatasets

测试项目有:key分布的估算效率、key划分对join查询

性能的影响、key划分的负载均衡程度.

６．１　Key分布的估算效率

分别为q２９和 q１２执行如下测试过程:１)预抽取参与

join的字段的 ORC元数据的rowindex部分至同一个物理节

点上.由于仅当对应的 Hive表格更新时 ORC元数据才会更

新,这一步可以视为预处理,所耗时间不计入 key分布的估

算.２)在上述节点上执行单机bucketing算法以生成key的

频率分布直方图(见 ５．１节).其中 bucket的数量设置为

１１０００,即reducer数量的１０００倍,这是一个经验倍数.bucket

的数量过大会导致bucketing过程缓慢,过小则会导致下一步

的key划分的粒度过粗.３)根据查询条件对上一步生产的桶

列表执行过滤操作.

作为对比,我们测试了目前最常用的区间划分工具InＧ

putSampler．RandomSampler来估算 key分布的效率.由于

Hive不能直接调用该采样接口,我们实现了一个模拟 Hive

join主要机制的 MapReduce程序,并调用了上述工具,设置

目标样本数与bucket的数量相等(即１１０００).

测试结果如图７所示.从图７中可以看出,基于 ORC元

数据的key分布估算方法的时间开销很小,几乎可以忽略不

计.作为对比,HadoopInputSampler估算key分布的时间开

销很大.由此证明基于 ORC元数据的key分布估算方法的

效率远远超过了目前的主流方案.

(a)TPCxＧBBq２９ (b)TPCxＧBBq１２

图７　key分布的估算效率的对比

Fig．７　Comparisonofestimationefficiencyforthe

keydistribution

６．２　key划分对Hivejoin查询性能的影响

如图８(a)所示,与默认的hash划分相比,本文提出的基

于 ORC文件元数据的区间划分对key分布倾斜严重的join

查询的执 行 效 率 有 显 著 的 改 进,查 询 的 执 行 时 间 减 少 了

３０％,而目前最为常用的区间划分工具 HadoopInputSampler

仅有１６％左右的改进.如图８(b)所示,新方法对key分布较

为均匀的join查询的性能改进微小,而 HadoopInputSampler

甚至拖累了查询的执行.

(a)TPCxＧBBq２９ (b)TPCxＧBBq１２

图８　不同key划分方法的join查询效率的对比

Fig．８　Comparisonofjoinquerieefficiencyunder

differentkeypartitionmethods

６．３　key划分的负载均衡程度

测试得到的负载分配直方图如图９所示.从图９中可以

看出:１)图９(a)采用了基于 ORC元数据构造的区间划分后,
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各reducer的负载分配较为一致,其中在hash划分下负载最

重的reducer的负载有了显著的下降.这就是图８(a)基于

ORC元数据的区间划分比 hash划分查询执行快得多的原

因.２)图９(b)采用hash划分时reducer的负载分配已经比

较均衡了,因此采用区间划分并没有将负载最重的reducer的

负载减少很多.这就是图８(b)中hash划分和区间划分作业

执行时间相近的原因.

(a)TPCxＧBBq２９

(b)TPCxＧBBq１２

　　注:Range表示基于 ORC元数据的 key划分,hash表示 Hadoop默认的

key划分

图９　不同key划分方法的reducer负载均衡的对比

Fig．９　Comparisonofloadbalanceonreducersunderdifferent

keypartitionmethods

结束语　Hivejoin查询非常容易触发reducer负载不均

衡.通用的解决方案是基于中间键值对的 key分 布 设 计

reducer负载均衡的key划分算法.现有key分布估算的开销

较大,延后了shuffle的启动,从而潜在延长了作业的执行时

间.本文针对 Hivejoin查询,提出了基于 ORC元数据的key

分布估算方法及相应的负载均衡key划分算法.新的key分

布估算方法开销较小,不会拖延shuffle的执行.

本文在由１２个物理节点组成的 Hadoop２．６集群上对新

方法进行了测试.结果表明:新方法估算key分布的效率大

幅领先于现在的主流方案 HadoopInputSampler,而构造出来

的key划分也较好地实现了reducer的负载均衡,即将一个

key分布严重倾斜的join查询的执行时间减少了３０％.

新方法存在一个明显的缺点:若join字段的 ORCrow

index条目的key区间交错严重,则估算出来的key分布误差

很大,基本不能从中得出负载均衡的key划分.因此新方法

不适用于这类 ORC文件的join查询.

未来,我们将把基于 ORC元数据的负载均衡方法应用到

map阶段.此外,我们还将针对异构集群的各个节点处理能

力不同的情况,把 mapper和reducer在节点上的分配情况纳

入负载均衡的调节因素中.
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