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基于索引偏移的 MapReduce聚类负载均衡策略

周华平　刘光宗　张贝贝

(安徽理工大学计算机科学与工程学院　安徽 淮南２３２０００)
　

摘　要　MapReduce作为一种分布式编程模型,被广泛应用于大规模和高维度数据集的处理中.其采用原始 Hash
函数划分数据,当数据分布不均匀时,常会出现数据倾斜的问题.基于 MapReduce的聚类算法,需要多次迭代且不清

楚各阶段 Reduce的输入数据分布,因此现有的解决数据倾斜的方法并不适用.为解决数据划分的不均衡问题,提出

一种当存在数据倾斜时更改剩余分区索引的策略.该方法在 Map运行的过程中统计将要分给各reducer的数据量,

由JobTrackcr监控全局的分区信息并根据数据倾斜模型动态修改原分区函数;在接下来的分区过程中,Partitioner把

即将导致倾斜的分区索引到其余负载较轻的reducer上,使各节点的负载达到均衡.基于 Zipf分布数据集和真实数

据集,将所提算法与现有的解决数据倾斜的方法进行对比,结果证明,所提策略解决了 MapReduce聚类中的数据倾斜

问题,且在稳定性与执行时间上优于 Hash和基于采样的动态分区法.
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LoadBalancingStrategyofMapReduceClusteringBasedonIndexShift
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Abstract　MapReducehasbeenwidelyusedinlargeＧscaleandhighＧdimensiondatasetsasakindofdistributedprogramＧ

mingmodel．OriginalHashpartitionfunctioninMapReduceoftenoccursdataskewwhendatadistributionisnotuniＧ

form．IntheclusteringalgorithmbasedonMapReduce,existingsolutionsfordataskewarenotapplicablebecausethe

inputdatadistributionofReduceisunclearateachstageofmultipleiteration．Tosolvetheimbalanceproblemofdata

partitioning,thispaperproposedastrategytochangetheremainingpartitionindexwhendataistilted．InMapphase,

theamountofdatawhichwillbedistributedtoeachreduceriscounted,thentheglobalpartitioninformationismoniＧ

toredandtheoriginalpartitionfunctionisdynamicallymodifiedaccordingtothedataskewmodelbyJobTrackcr,sothe

Partitionercanchangetheindexofthesepartitionswhichwillcausedataskewtotheotherreducerthathaslessloadin

thenextpartitioningprocess,andeventuallybalancetheloadofeachnode．Finally,thismethodwascomparedwithexiＧ

stingmethodsonbothsyntheticdatasetsandrealdatasets．Theexperimentalresultsshowthisstrategycansolvedata

skewonMapReduceclusteringwithbetterstabilityandefficiencythanHashmethodanddynamicpartitioningmethod

basedonsampling．

Keywords　MapReduce,Dataskew,Loadbalance,Distributedclustering,Indexshift

　

１　引言

移动互联网、物联网等信息技术的普及给人们的生活带

来了便利,但与此同时,它们每天都会产生 TB级的数据量,

传统的集中式数据处理方式已无法适应如此海量的数据环

境.谷歌提出的分布式处理模型 MapReduce在海量数据的

处理过程中表现出了较好的并行性和扩展性[１],它将整个分

布式计算过程分为 Map和 Reduce两个阶段,隐藏了节点间

的信息交流与数据传输,用户只需要完成对 Map和 Reduce
函数的设计与实现就可以在集群中处理数据.Apach的开源

项目 Hadoop将 MapReduce建立在具有较强容错能力的分布

式文件系统 HDFS上,在互联网的大数据处理企业中得到广



泛应用并迅速发展成分析大数据的领先平台[２].

在 MapReduce的并行化处理中,任务的完成时间取决于

最慢的 Reduce的运行时间,数据倾斜是影响其性能的重要因

素.产生数据倾斜的原因可以分为两种:１)节点获得的数据

量不均衡;２)节点对中间结果的的的处理代价不同[３].中间

结果的处理代价在连接计算中影响较大,本文策略主要考虑

MapReduce聚类算法中各节点数据量的均衡.当发生数据

倾斜时,分得数据量较多的节点的执行时间要长于平均时间,

而其他节点必须保持空闲以等待倾斜节点处理完成,这使得

整个任务的执行时间延长,降低了集群效率.文献[４]通过在

Hadoop平台上进行大量实验发现,使用默认的 Hash方法,

９２％的任务出现了 Reduce端的数据倾斜,而这些reducer的

运行时间比平均时间多２２％~３８％.因此,如何制订分区策

略已成为近年来的研究热点.

目前,MapReduce中解决数据倾斜的方法主要是先采样

获取数据集的大致分布,再根据采样结果决定如何将各键值

对分配给 Reduce以达到负载均衡[５].但是,由于基于MapＧ

Reduce的聚类算法需要多轮迭代运算,且每轮运算的数据分

布各不相同,抽样统计和分布模型的建立也须进行多次[１５],

这不仅延长了该作业的执行时间,还会消耗大量的系统资源,

降低了整个集群任务的并发执行速度.

针对上述问题,本文提出了一种基于索引偏移的分配方

法.该方法计算了 Map过程中发送给各reducer的数据量,

并将其汇总后交由JobTracker管理和监测.当某个reducer
要接收的数据量超过数据总量的一定比例时,将接下来要发

送给该 Reduce的数据分区索引偏移到其余 Reduce中,以最

终达到各节点数据的均匀分布,实现负载平衡.本文的主要

贡献如下:

１)提出了一种索引偏移分配方法,该方法的优点是无需

在作业运行前确定数据的分布情况,而是在 Map阶段根据已

分区信息动态地调整分区.

２)在 MapReduce原有的框架上增加了判断数据倾斜的

评价模型,在 Map阶段任务进行的同时统计发送到各reduＧ

cer的数据量,无须增加一轮采样.

３)建立聚类中心处理模型,每轮迭代中产生的分散聚类

中心不在该轮 Reduce阶段合并,而是在下一轮迭代的 Map
阶段中完成.

本文第 ２节主要介绍基于 MapReduce的聚类算法与

MapReduce中数据倾斜的相关工作;第３节首先介绍MapＧ

Reduce实现聚类算法的具体流程,然后阐述如何通过索引偏

移策略来解决其中的数据倾斜问题;第４节给出索引偏移分

配分区的实现算法与代价模型;第５节在真实数据集上将本

文算法与现有的 MapReduce算法进行对比,验证了本文方法

的稳定性及有效性;最后对本文策略做出总结并概述进一步

的研究方向.

２　相关工作

Dean等人[１]提出采用 Hash法对数据进行分区,事实证

明该方法不仅分区速度快,而且具有通用性,因此 Hadoop将

Hash分区作为其默认分区方法,同时提供用户自定义分区方

法.但 Hash划分在数据量分布不均匀时无法保证各分区数

据的均衡性,且用户在没有明确数据的分布时也无法通过重

新定义分区函数来消除数据倾斜的影响.为解决该问题,研

究者们提出了多种均衡负载的分区方法.现有的分区方法可

大致分为两类:１)通过预处理来避免数据倾斜;２)在出现数据

倾斜时对数据分片进行重新分区.

文献[６]提出了一种先采样设置均衡分区函数,然后再根

据分布完成用户分区的方法.该方法通过抽样法获取数据的

大致分布,并根据抽样结果均衡数据分区.Gufler等人[７Ｇ８]提

出了一种基于采样的分区划分方法,该方法在 Map函数中增

加了采样函数,减少了系统通信等资源的消耗,当 Map阶段

完成一定比例后,根据采样结果对分区进行分割和合并来平

衡数据分配.周家帅[９]在 mapper运行时首先将中间数据保

存起来,通过对该结果进行采样分析来确定reducer的个数以

及数据均匀分配的方式.但是,该方法在 Map阶段执行完才

开始传输数据,相比 Hadoop原有的边处理边传输的方式,增

加了数据传输的时间.文献[１０]提出了一种增量式分区策

略,在 Map阶段每次溢写时减小分区粒度,产生出reducer个

整数倍的微数据分区,再根据贪心算法将微分区均匀划分到

各节点.但是,该方法无法较好地解决单一键值较多导致的

倾斜问题.本文方法在 Map运行过程中动态调节分区函数,

减少了采样操作,同时可以较好地解决单一键值问题.

另外,李航晨等人[１１]利用 MapReduce中的混洗阶段计

算每个reducer的压力值,系统根据数据分布情况重新调度负

载较重的节点来分区,以平衡整个集群负载,而无需用户提供

额外的输入.Kwon等人[１２]提出了一种在reducer运行过程

中平衡各节点时处理数据量的方法.该方法为所有reducer
建立剩余数据的处理代价模型,将一定比例的未完成reducer
的剩余数据传输到已完成的reducer上,从而使倾斜的节点将

数据或任务平均到其他节点中,实现整个 MapReduce任务的

数据均衡.以上两种负载均衡方法都是在 Reduce端获取分

区之后将负载较大的节点数据重传到其余节点中,但在reＧ

ducer运行过程中增加了额外的数据传输代价.而本文方法

属于倾斜发生前的预处理,不会增加数据传输代价.

自分布式处理模型 MapReduce被提出以来,学者们就开

始研究将其应用于大规模和高维度数据集的聚类分析等处理

中,结果发现该模型在接收和处理数据时出现了较严重的数

据倾斜问题[１３].文献[１４]针对周期性的任务提出了一种基

于历史数据来指导 Reduce划分的方法,但聚类过程中每轮数

据的分布与前一轮的分布关系不大,该轮分布无法作为下一

轮的划分指标.文献[１５]提出先采样获取聚类结果的大致分

布,然后根据分布情况分割并组合数据聚集成的类,并将其均

匀分到各reducer中.但是该方法在聚类的每轮迭代操作前

都需要重新进行采样并建立分布模型,增加了多轮采样过程.

现有文献提出的 MapReduce聚类数据均衡方法大多是通过
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抽样法来均衡数据分布,增加了多轮采样以及分割合并操作;

本文方法则是在 Map阶段动态调整索引,平衡数据分区,仅

需在最后一轮添加合并操作.

３　MapReduce聚类算法中的数据倾斜问题

本节首先介绍在 MapReduce中实现聚类算法的一般流

程,并解释其中产生的数据倾斜问题,然后阐述通过索引偏移

来实现负载均衡的具体流程.

３．１　MapReduce聚类中的数据倾斜

分布式计算模型 MapReduce的运行过程可分为 Map和

Reduce两个阶段.

Map阶段:Hadoop系统根据用户设置的分块大小对输

入文件进行分割,以一对一或多对一的方式启动相应个数的

mapper以获得数据分片;各 mapper按照定义的 Map逻辑将

数据转换成键值对‹key１,value１›,并映射为另一组键值对

‹key２,value２›;再对key值按照系统默认的 Hash分区函数

进行计算,将具有相同分区值的元组传给同一个reducer进行

相关计算.

Reduce阶段:各reducer通过 Http方式从 mapper中获

得自身对应的分区,然后对得到的数据分区执行 Reduce()函

数,最终将运算结果写到各自的输出文件中.

并非所有的传统聚类方法都适用于分布式扩展.适用于

分布式扩展的聚类算法应具有可用个别数据代表聚类中的一

类数据,且不会对聚类结果造成影响的特点.如对于基于密

度的聚类方法,由于其侧重于相邻聚类点之间的关系,因此用

某一类中的少数数据无法代表该类,经多个节点处理后的结

果无法正确、有效地合并,聚类的准确度大大降低;但是若不

用少数数据表示各节点的聚类结果,最终的合并操作则会消

耗大量的计算时间.在现有的工作中,分布式聚类算法多是

针 对 KＧmeans 的 扩 展,接 下 来 以 在 MapReduce 实 现 的

KＧmeans算法为例来说明其中的数据倾斜问题.

KＧmeans算法的主要思想是:首先确定 K 个聚类中心,

然后根据数据到每个聚类中心的距离把数据分到距离最近的

聚类中,等到所有数据被分配完后,重新计算聚类中心并重新

划分聚类,直到其聚类中心的变化量不超过设定阈值为止.

在分布式计算模型 MapReduce上实现的聚类算法与传统聚

类算法的基本思想类似,在 MapReduce上实现的一般流程见

图１,具体过程如下.

１)先确定K 个初始聚类中心{C０,C２,􀆺,CK－１},并将它

们加入分布式缓存;

２)Map阶段:mapper把数据分片中的每一条数据划分给

距离其最近的聚类中心,形成 K 个类,每条数据所属的类作

为该数据的key;

３)Shuffle阶段:把每个 mapper产生的‹key,value›按照

默认的分区方式 Hash(key)modR 分到R 个reducer中,属

于同一类的数据分区将被分配到同一个reducer中;

４)Reduce阶段:对于任意的reducer,把来自不同 mapper
的数据按其所属类进行合并,并计算出新的聚类中心.

将新的K 个聚类中心值传送给分布式缓存,重复执行步

骤２)－步骤４),直到聚类中心值的变化量不超过限定阈值.

图１　基于 MapReduce的 KＧmeans聚类算法的处理流程

Fig．１　ProcessingflowofKＧmeansclusteringalgorithmbased

onMapReduce

可以看出,基于 MapReduce的 KＧmeans聚类算法是通过

执行多轮迭代的 MapReduce任务来完成的.每一轮任务的

Map端处理的数据都是针对整个原始数据集的,处理结果为

以每条记录所属的类为键、记录中的内容作为值的键值对.

而在Shuffle阶段,利用 Hash函数虽然保证了每个reducer
能分得相同数目的类,但是无法保证每个类包含的数据量都

均匀,因此在每轮 MapReduce任务中都可能存在 Reduce端

的数据倾斜问题.在 MapReduce模型中,整体任务的完成时

间取决于最慢节点的时间,Reduce端的数据倾斜将导致个别

reducer的执行时间过长,因此增加了整体的执行时间.而聚

类的每轮迭代在获取聚类中心时,各类结果的分布情况都不

相同,因此在每次迭代中都须重新平衡倾斜数据.

３．２　基于索引偏移法消除 MapReduce聚类中数据倾斜的

具体流程

MapReduce现有的分区方法是为了保证键值能均匀分

布,因此将包含相同键值的数据分到同一组中,而没有考虑到

键包含不同数据量时对整体分区的影响.本文提出的索引偏

移方法在原有的 MapReduce上进行了两处修改:１)在 Map
中增加了各分区的数据计数器,以判断是否产生倾斜分区;

２)在提供的partitioner接口中加入索引偏移值,使 得 分 区 函

数可根据具体运行情况进行动态调整.

本文策略在 Map作业运行中掌握全局分区状态,并根据

数据的倾斜状况平衡分区,因此在全局任务的主控部分即

JobTracker中增加３个模块:全局分区(GlobalPartition)、倾

斜模型(Skew Model)和索引偏移(IndexShift).其中,全局

分区模块用于统计全局作业中 mapper已经完成的分区情况;

倾斜模型用于判断分区是否存在数据倾斜,主要受 Reduce端

需处理的总记录量和所有reducer的平均处理速率的影响;索

引偏移模块则是在将产生数据倾斜时选择出最佳分配reduＧ

cer,计算它与倾斜reducer之间的索引偏移量,并将偏移量通

过心跳机制发送给所有 Map.这３个模块将会在第４节中详

细介绍.

图２为利用索引偏移策略解决 MapReduce聚类中数据

倾斜问题的一轮作业流程.
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图２　基于索引偏移法的 MapReduce聚类的数据均衡

Fig．２　DatabalancinginMapReduceclusteringbasedon

indexmigration

在该轮 MapReduce作业中,每个 mapper增加R 个分区

计数器,用于记录 mapper的结果分区(Partition)分到每个

reducer的记录量.各 mapper分区计数器的数值将通过心跳

(Heartbeat)机制发送给JobTracker汇总,通过全局信息和

倾斜模型来判断出倾斜的reducer分区,再从所有非倾斜的

reducer中选出最小负载 Reduce接收偏移分区(ShiftPartiＧ

tion),并计算倾斜reducer与偏移分区之间的索引差值.Job

Tracker通过心跳将偏移量发送给 Partitioner以动态修改分

区函数,接着将所有原本要发送到倾斜reducer的数据加上一

个偏移量后划分到其余负载较轻的 Reduce中.一轮偏移之

后,继续统计分区并判断和处理倾斜数据,直到所有数据的

Map阶段完成,本作业中所有的reducer均达到最佳负载.

最后,mapper输出的‹key,value›键值对将被写入内存缓冲

区,当缓 冲 区 的 数 据 量 超 过 一 定 阈 值 时 将 发 生 数 据 溢 写

(Spill)并按key排序(Sort),每个 mapper将所有溢写文件按

分区合并(Merge)后写到磁盘上,同时按照不同的划分将结

果发送给对应的reducer.Reduce端则会合并各个 mapper输

出中拥有同一个分区值的输出,并对合并的结果进行排序,然

后交给reducer处理.

本文分区方法无需获取各key值在输入数据中所占的比

例,但是在平衡负载的过程中由于原分区发生了偏移,相同

key值的 Map处理结果被发送到不同的reducer中,因此应在

Reduce任务执行完之后对结果进行一次合并操作.而在MapＧ

Reduce聚类算法中,Reduce输出的结果将直接在下一轮的

Maptask初始化时由JobTracker合并后发送到所有 Map,

所以只需要在最后一轮运算之后增加合并操作.

４　索引偏移策略的的代价模型与具体算法

本节首先详细介绍实现索引偏移策略的３个重要模型,

然后给出该算法的具体实现和对算法的代价评估.

４．１　索引偏移策略的代价模型

本文索引偏移策略的主要思想是通过获取所有 mapper
的分区信息来动态更改partition函数,修改的partition函数

是在原 Hash分区函数的基础上加上对应reducer的索引偏

移量,使得各reducer分得的数据量大致相等.其中,索引偏

移量的值由JobTracker中增加的３个模块共同求得,分别是

全局分区、倾斜模型和索引偏移.首先,获得全局分区情况,

即总体的数据量和已处理的数据分区;然后,根据倾斜模型判

断倾斜分区;最后,选出最佳偏移reducer,将其与倾斜reducer
的索引差值发送给Partitioner.

原分区函数为f(key)＝Hash(key)modR,R 为 Reduce
的数量.更改后的 partition函数为 f′(key)＝f(key)＋

Pf(key),其中Pf(key)为倾斜reducer随后接收分区的偏移

量,所有偏移量的初始值为０,且随着倾斜分区的出现而变

化,f(key)＝{０,１,􀆺,R－１}.

４．１．１　获取全局分区

全局分区通过在 Map()函数中增加计数方法 Count()

来获取的M 个 mapper的分区信息汇总,Count方法中包含一

个计数器数组{count０,count１,􀆺,countR－１}来统计 R 个reＧ

ducer将获得的分区中记录的数量.在该动态分区方法中,应

针对 mapper的输出即‹key,value›中的key值做带有偏移量

的 Hash运算,并将结果所属的reducer分区对应的计数器加

１,即:

counti＝ ∑
f′(key)＝i

(key,value) (１)

其中,i＝{０,１,􀆺,R－１},则每个reducer分得记录的总数量

CRi 为:

CRi＝ ∑
M－１

i＝０
counti (２)

其中,M 为 mapper的个数.所有 mapper通过心跳机制将计

数器信息发送给JobTracker,汇总得到每个reducer获得的

记录数,这些全局记录CRi 是判断数据倾斜的基本条件.

４．１．２　数据倾斜模型

本文的数据倾斜模型建立在全局分区的基础之上,考虑

了因硬件差异等因素导致的reducer处理速率的差异.reＧ

ducer的处理速率为CVi,其代表各reducer在单位时间内处

理的记录数,在 Map任务启动时,由各reducer计算完成后发

送到JobTracker.在 Map阶段完成之前,若某个reducerRi

已获得的分区中的记录数CRi 与其处理速率CVi 的比值超

过了所有reducer需处理的总记录数SC 与平均处理速率的

比值,则将其视为倾斜reducer,即:

CRi

CVi
≥R∗SC

∑
R－１

i＝０
CVi

,Ri∉RS (３)

此时应将该reducer(即Ri)加入存储倾斜reducer的集合

RS 中,集合RS 中的reducer在下次倾斜判断中无须考虑,RS

初始为空.

但是在 Map作业处理结束前,用户只能获得输入的总数

据量 SD,而原 MapReduce框架的内置计数器包含对所有

mapper已处理的字节数OD 和已输出记录数OC 的统计,内

置计数器则由JobTracker来维护.作业运行中,多个 mapＧ

per同时处理输入数据集的不同分片,已处理的数据可视为

随机抽样处理,即整体的记录数与已处理数据记录存在一定

的比例关系,因此reducer需处理的总数据记录数为:

SC＝SD∗OC

OD
(４)
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每处理一定比例的数据则重新计算一次总记录数SC′:

SC＝max{SC,SC′} (５)
在 Map任务的处理中,随着已处理数据的增加,整体记

录量的估计值趋向于实际值.在该数据倾斜模型中,只有当

已处理数据量超过总数据量的１/R 时才开始进行倾斜判断,
这是因为在该界限之前所有reducer都不会发生倾斜,且当处

理数据过少时,根据比例关系求解会产生较大误差.

４．１．３　索引偏移平衡分区

当原分区存在数据倾斜问题时,不应再为该倾斜reducer
分配分区.在一轮索引偏移平衡分区中,需要进行以下处理.

１)求出本轮倾斜reducer的偏移值.如果第i个reducer
(即Ri)为倾斜reducer,那么应从倾斜集合RS 的补集中选择

出负载最小的reducer接收Ri 的倾斜分区,它们之间的差值

即为Ri 的偏移量Pi.其中,Pi 为偏移量数组{P０,P１,􀆺,

PR－１},表示R个reducer在倾斜时分区索引应该偏移的量,
偏移量均初始为０.已获得的分区中记录数CRi 与其处理速

率CVi 的比值最小的reducer即为最小负载reducer.

２)修改已有偏移值.每个reducer都有一个偏移集合RT

来指示倾斜分区的偏移过程,当被选中接收倾斜分区的偏移

Reduce被添加到倾斜Ri 的偏移集合时,偏移集合中包含Ri

的reducer,且其原偏移值要加上Ri 的偏移值Pi,即原来的索

引偏移到该倾斜reducer中的分区须产生新的偏移.该集合

至少包含一个reducer,即其本身.整个作业运行结束时,各
偏移集合至多会包含 R 个reducer,至少会含有一个自身

元素.

３)将 偏 移 值 发 送 到 分 区 函 数.将 偏 移 量 数 组 通 过

Heartbeat发送给整个任务的 Partitioner,供其动态调整分区

以平衡负载.
综上所述,索引偏移策略发生在 Map的运行阶段.每一

轮选择reducer接收偏移分区就意味着有一个reducer的数

据量达到本次 MapReduce作业总处理量的平均值,因此至多

需要执行r－１次偏移数组的修改就可完成所有的数据分配

过程.

４．２　索引偏移策略的算法实现与分析

本文提出的算法首先在 Map任务执行期间对 mapper中

分到各reducer的记录数进行统计,并将其发送到JobTracＧ
ker中;然后,JobTracker根据reducer的个数、记录数以及数

据量等信息判断出即将产生倾斜的reducer,并从非倾斜reＧ
ducer中选择负载最小的reducer作为偏移reducer来接收倾

斜分区,它们之间的差值则是分区的索引偏移量;最后,将偏

移量发送到 Partitioner,以动态修改分区函数.循环上述步

骤直至 Map任务运行结束,Reduce端将不再出现数据倾斜

问题.索引偏移策略详见算法１.
算法１　偏移索引动态分区

输入:所有 mapper统计的各分区数据记录量

输出:各reducer分区的偏移量

１．WHILE((OutData/SumData＞ ＝１/R)&&(!Map．Complete))

/∗Map已处理数据超过总数据的１/R且未完成∗/

２．FORi＝０TOR－１/∗R个reducer∗/

３．　IF!ReduceSkewSet．Contain{Reducei};/∗已处理的倾斜reduＧ

cer不考虑∗/

４．　CountRecordi＝Sum{Reducei．AllValue};/∗第i个reducer已

得到的总数据记录∗/

５．　SumCount＝max{SumCount,SumData∗OutCount/OutData};
/∗本次作业的总记录数∗/

６．　IFCountRecordi/CVi＞＝SumCount∗R/Sum{CVi}/∗reducer
端出现倾斜∗/

７．　　ReduceSkew．Add{Reducei};/∗Ri加入倾斜reducer集合∗/

８．　　MinLoad＝Min{Reduce．Except{ReduceSkewSet}};/∗非倾斜

reducer中负载最小的节点作为偏移reducer∗/

９．　　SkewShift＝Reducei．Index－MinLoad．Index;/∗倾斜reduＧ

cer的偏移量∗/

１０．　　FORk＝０TOR－１
１１．　　IFReducek．ShiftSet．Contain{Reducei}/∗偏移集合中包含

Ri的倾斜reducer∗/

１２．　　　Shiftk＋＝SkewShift;/∗改变指向倾斜reducer的偏移索

引值∗/

１３．　　　Reducek．ShiftSet．Add{MinLoad};/∗偏移reducer加入

倾斜reducer的偏移集合中∗/

１４．　　ENDIF
１５．　　ENDFOR

１６．　ENDIF
１７．　ENDIF
１８．ENDFOR

１９．RETURNShift;/∗输出索引偏移值数组∗/

２０．ENDWHILE

该算法中第２－１８行所示的循环是索引偏移策略的核心

部分,从第３行可以看出,循环中每次操作不考虑已处理过的

倾斜reducer,因此对倾斜的处理最多只会执行R－１次.而

第４－６行则通过全局的 Reduce分区信息、总数据量和已处

理数据记录等判断出倾斜的reducer,其中全局分区是将 M
个 mapper的统计信息进行求和;第７－９行计算倾斜reducer
到最小负载reducer的偏移量,遍历所有reducer即可找出最

小负载reducer;第１０－１５行的循环对已有倾斜reducer的索

引偏移值进行更新,最多更新R－１个reducer的索引.因

此,本算法的时间复杂度为 O(MR),受 mapper和reducer个

数的影响,一般情况下 M＞R.本文策略不用为每个key维

护一个统计信息,只需为每个reducer保存一个计数器即可,
大大减少了内存等资源的消耗.

５　实验结果与分析

本节在真实数据集下针对 Hash法、采样法以及本文方

法进行了对比实验,结果表明本文的索引偏移策略可以稳定

实现 MapReduce聚类中各结点的数据均衡.

５．１　实验设置

１)集群环境.整个 Hadoop集群由４个节点构成,包括１
个 Master节点和３个Slave节点,节点之间通过百兆网络连

接,且每个节点的配置相同:硬盘５００GB,内存４GB,处理器

为双核Inter(R)Pentium(R)CPU ＠３．４GHz,操作系统为

Ubuntu１３．０,安装 Hadoop版本 ２．０．０,采用 JavaJDK１．７
编译.

２)实验数据.本文实验数据集包括两类:真实数据集和

合成数据集.合成数据集为２００M 满足标准Zipf分布的[１,

１０００]之间的正整数,按元素个数降序排列,第k位元素所占

比例为k－α/∑
N

i＝１
i－α,其中 N 为总元素数,α表示数据的倾斜程
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度,α越大则数据越倾斜,当α＝０时数据集为标准均匀分布.
真实数据集为从数据共享平台———数据堂获取的１００１０篇包

含事件的新浪微博,包括社会类２５２７篇,娱乐类１８７９篇,科
技类１１３５篇,法制类９０３篇,教育类３６９篇,文化类５０５篇,
经济类５９４篇,体育类７０９篇,政治类２２８篇,环境类２４４篇,
其他类９１７篇.

３)实验方案.在本文实验中,通过在标准Zipf合成数据

集上的对比实验来展示本文方法的负载平衡性能,以经典的

WordCount为例,测试α值在０到３之间以０．５为增量的程

序运行时间;对于真实数据集,本实验采用了现有的基于MapＧ
Reduce优化的 KＧmeans＋＋聚类算法,对比了 Hadoop系统

默认方法、基于采样的动态分区法及本文的索引偏移法的

MapReduce聚类运行时间.

５．２　实验结果

５．２．１　负载平衡性能

本实验通过 WordCount程序在标准 Zipf数据集上对比

了 Hadoop 默 认 的 Hash 方 法、基 于 采 样 的 动 态 分 区 法

DPBS[９]和本文方法IS(IndexShift)的数据均衡能力.其中,

Hash分区方法将得到相同 Hash结果的key分配到相同reＧ
ducer;DPBS首先对 Map结果采样并按key进行统计,之后

使用贪心算法平衡采样数据得到动态划分函数,最后reducer
根据该函数获得数据分区;本文方法IS则在作业启动时更新

倾斜模型,然后在 Map阶段根据倾斜模型和已处理记录的分

区信息动态修改分区函数,并将数据均衡分配到各reducer.
图３比较了这３种方法在不同倾斜度情况下的运行时

间,该实验中reducer的数量被设置为６,图中横轴表示数据

集的倾斜度α,纵轴表示作业的运行时间.当数据分布完全

均匀,即α＝０时,Hash方法处理的时间最短,这是由于其余两

种方法增加了对数据的倾斜处理;当数据分布较为均匀,即倾

斜度α＜０．５时,DPBS方法和IS方法的执行时间略长于 Hash
方法,但是３种方法的执行时间相差不大,是因为 DPBS方法

在 Map结束时增加了采样处理和数据传输,IS方法则是在

Reduce阶段之后增加了合并操作;当数据分布不均匀度增

加,即α＞０．５时,随着α的增大,DPBS方法和IS方法的执行

时间相对于 Hash方法显著减少.对于 Hash方法,随着数据

倾斜程度的增加,其总体运行时间增长得较快,即受数据倾斜

的影响较大;而采用 DPBS和IS两种方法的作业受数据倾斜

的影响较小,且对于α的各阶段的取值,IS方法的处理时间均

短于 DPBS方法,这是因为IS方法少了一轮抽样统计操作.
综上可以看出,对于不同倾斜度的数据集,IS方法都能展示

出较好的平衡效果.

图３　各算法在标准Zipf数据集上的运行时间的对比

Fig．３　Contrastofrunningtimeofalgorithmsonstandard

Zipfdatasets

５．２．２　MapReduce聚类中运行时间的优化效果

本实验采用基于 MapReduce优化的 KＧmeans＋＋聚类

算法,分别在 Hadoop原有的 MapReduce以及 DPBS和IS改

进的 MapReduce模型中对１００１０篇新浪微博进行分析聚类.

为保证变量的单一性,将所有实验的 K 值固定;同时,选取相

同的初始聚类中心,以保证聚类轮数以及每轮聚类的分布相

同.为在分布式集群中获得较好的实验效果,将真实数据集

预处 理 之 后 放 大 １００ 倍.图 ４ 比 较 了 ３ 种 方 法 在 基 于

MapReduce的聚类迭代中各阶段程序执行的时间,同时取１０
次实验的平均值作为最终的结果,将该实验的reducer数量设

置为６,图中横轴表示聚类迭代轮数,纵轴表示作业的运行时

间.对于 Hash方法聚类,每轮的执行时间相对于其余两种

方法波动较大,这是因为每轮的聚类分布不同将导致各结点

的负载倾斜程度发生变化;DPBS方法的平均执行时间比

Hash方法的短,且每轮执行时间较为接近,无较大波动;IS
方法每轮的 MapReduce任务执行时间均比 DPBS短,这是因

为在平衡数据的过程中节省了抽样统计操作,且只在最后一

轮任务结束后增加一次结果合并,执行效率高于 DPBS方法.

图４　聚类算法各轮 MapReduce作业运行时间

Fig．４　RunningtimeonMapReduceforeachroundof

clusteringalgorithms

从图４可以看出,从第６轮开始,３种方法每轮的MapＧ

Reduce任务执行的时间均趋于平稳,因此选择前５轮MapＧ

Reduce任务的详细数据来进一步分析 Reduce端的负载情况,

结果如表１所列.

表１　每轮聚类中最大负载的reducer处理的记录量及运行时间

Table１　Recordamountandrunningtimeofmaximumload

reducerforeachround

聚类

轮数

Hash DPBS IS

记录数
运行

时间/s
记录数

运行

时间/s
记录数

运行

时间/s

１ １７８６００ ８．２ １３６９００ ６．２ １３５８００ ６．２
２ １４２７００ ６．５ １４０３００ ６．４ １３７７００ ６．２
３ １９０２００ ７．６ １３８２００ ６．２ １３９５００ ６．３
４ ２４３４００ ９．８ １３８５００ ６．３ １３８７００ ６．２
５ ２３１８００ ９．２ １３６１００ ６．２ １３７４００ ６．２

从表１可以看出,每轮聚类中最大负载的结点的负载情

况都不相同,因此每轮的 MapReduce聚类任务都应单独考

虑.在 Hash方法中,reducer的执行时间最大相差近１．６倍,

而经过 DPBS方法和IS方法平衡后,该比例分别为１．０４和

１．０３.IS方法与 DPBS方法的最大负载reducer处理的数据

量与执行时间都较为接近,说明本文方法的动态平衡负载能

力与 DPBS方法的采样预处理效果相差不大.若仅考虑 ReＧ
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duce任务,相对于 Hash方法,IS方法的平均执行时间缩短了

２５％.

图５主要展示在总处理资源不变的情况下,用户设置的

reducer个数对整体 MapReduce聚类执行时间的影响.随着

reducer个数的变化,Hash方法的处理时间出现较大波动,尤

其在某些reducer个数设置不合理的情况下延长了总体执行

时间,这是由于最大负载节点产生了较为严重的数据倾斜,使

得其执行效率降低;对于不同的reducer个数的设置,DPBS
方法的平均运行时间较 Hash方法短,但在个别情况下其运

行时间却长于 Hash分区法,这是由于其增加了采样的消耗,

在reducer数量设置得较为合理时其执行效率低于 Hash方

法.可以看出,IS方法的整体执行时间受用户定义的reducer
个数的影响较小,比 DPBS方法短,且更加接近 Hash分区较

为均匀的情况,表现出了较好的负载平衡效果.

图５　Reducer个数对聚类时间的影响

Fig．５　Effectofreducernumberonclusteringtime

结束语　本文提出了一种索引偏移的策略来解决基于

MapReduce框架的聚类算法中的数据倾斜问题.该方法不

需要事先了解数据的分布情况,而是在 Map阶段根据已分区

数据由JobTracker动态地调整分区,从而实现 Reduce段的

负载均衡.最后,在标准Zipf数据集和真实数据集上验证了

该方法的有效性和高效性.本文主要考虑数据量的均衡分

布,未考虑计算量的差异,下一步将对 MapReduce负载均衡

做更全面的研究.

参 考 文 献

[１] DEANJ,GHEMAWATS．MapReduce:simplifieddataprocesＧ

singonlargeclusters[J]．CommunicationoftheACM,２００８,

５１(１):１０７Ｇ１１３．
[２] WANGS,WANG HJ,QIN XP,etal．Architectingbigdata:

challenges,studiesandforecasts[J]．ChineseJournalofCompuＧ

ters,２０１１,３４(１０):１７４１Ｇ１７５２．(inChinese)

王珊,王会举,覃雄派,等．架构大数据:挑战、现状与展望[J]．计

算机学报,２０１１,３４(１０):１７４１Ｇ１７５２．
[３] ZHANG C C．DesignandOptimizeBigＧDataJoin Algorithms

usingMapReduce[D]．Anhui:UniversityofScienceandTechnoＧ

logyofChina,２０１４．(inChinese)

张常淳．基于 MapReduce的大数据连接算法的设计与优化[D]．
安徽:中国科学技术大学,２０１４．

[４] LINJ．ThecurseofZipfandlimitstoparallelization:Alookat

thestragglersproblemin MapReduce[C]∥７th Workshopon

LargeＧScaleDistributedSystemsforInformationRetrieval．BosＧ

ton,USA,２００９．
[５] GENG YJ．TheResearchofSkew withCounterTechniquein

MapReduce[D]．Dalian:Dalian MaritimeUniversity,２０１３．(in

Chinese)

耿玉娇．MapReduce中基于抽样技术的倾斜问题研究[D]．大

连:大连海事大学,２０１３．
[６] RACHASC．LoadBalancingMapＧReduceCommunicationsfor

EfficientExecutionsofApplicationsinaCloud[D]．Bangalore:

IndianInstituteofScience,２０１２．
[７] GUFLERB,AUGSTENN,REISERA,KemperA．LoadbalanＧ

cinginMapReducebasedonscalablecardinalityestimates[C]∥

the２０１２IEEE２８thInternationalConferenceonDataEngineeＧ

ring(ICDE)．Washington,USA,２０１２:５２２Ｇ５３３．
[８] GUFLER B,AUGSTEN N,REISER A,etal．Handling data

skewinMapReduce[C]∥１thInternationalConferenceonCloud

Computing and Service Science．Noordwijkerhout,NetherＧ

lands,２０１１:５７４Ｇ５８３．
[９] ZHOUJS,WANG Q,GAOJ．Anapproachforloadbalancing

ComputerinMapReduceviadynamicpartitioning[J]．Journalof

ComputerResearchandDevelopment,２０１３,５０(S１):３６９Ｇ３７７．
(inChinese)

周家帅,王琦,高军．一种基于动态划分的 MapReduce负载均衡

方法[J]．计算机研究与发展,２０１３,５０(S１):３６９Ｇ３７７．
[１０]WANGZ,CHENQ,LIZH,etal．AnIncrementalPartitioning

StrategyforDataBalanceonMapReduce[J]．ChineseJournalof

Computers,２０１６,３９(１):１９Ｇ３５．(inChinese)

王卓,陈群,李战怀,等．基于增量式分区策略的 MapReduce数

据均衡方法[J]．计算机学报,２０１６,３９(１):１９Ｇ３５．
[１１]LIHC,QINXL,SHENX．LoadBalancingStrategyBasedon

PressureFeedbackonMapReduce[J]．ComputerScience,２０１５,

４２(４):１４１Ｇ１４６．(inChinese)

李航晨,秦小麟,沈尧．基于压力反馈的 MapReduce负载均衡策

略[J]．计算机科学,２０１５,４２(４):１４１Ｇ１４６．
[１２]KWONY,BALAZINSKAM,HOWEB,etal．SkewTune:MitiＧ

gatingskewin MapReduceapplications[C]∥the２０１２ ACM

SIGMODInternationalConferenceon ManagementofData．

Scottsdale,USA,２０１２:２５Ｇ３６．
[１３]LIQ H．ResearchofLargeＧscaleDataMiningTechnologieson

MapReduce[D]．Shanghai:FudanUniversity,２０１３．(inChinese)

李秋虹．基于 MapReduce的大规模数据挖掘技术研究[D]．上

海:复旦大学,２０１３．
[１４]FUJ,DUZH．LoadBalancingStrategyonPeridicalMapReduce

Job[J]．ComputerScience,２０１３,４０(３):３８Ｇ４０．(inChinese)

傅杰,都志辉．一种周期性 MapReduce作业的负载均衡策略

[J]．计算机科学,２０１３,４０(３):３８Ｇ４０．
[１５]XUYJ．TheResearchofParallelClusteringAlgorithmofMasＧ

siveDatainCloudComputingEnvironment[D]．Dalian:Dalian

MaritimeUniversity,２０１４．(inChinese)

许玉杰．云计算环境下海量数据的并行聚类算法研究[D]．大

连:大连海事大学,２０１４．

９０３第５期 周华平,等:基于索引偏移的 MapReduce聚类负载均衡策略




