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基于 MapReduce模型的排序算法优化研究 
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摘 要 MapReduce已经发展成为大数据领域标准的并行计算模型。理想情况下，一个 MapReduce系统应该使参与 

计算的所有节点高度负载均衡，并且最小化空间使用率、CPU和 I／0的使用时长以及网络传输开销。传统的算法往 

往只针对上述指标中的一种进行优化。在保持算法良好并行性基础上，对多个指标同时进行优化，提 出了MapReduce 

优化算法的设计规范。针对数据处理领域最重要的排序算法进行理论分析 ，给出了多指标约束下的最后算法，并证明 

了该优化算法满足 MapReduce优化算法规范。最后通过实验验证 了优化的排序算法的有效性和效率。 
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Abstract This specification is set for the theses to be published in computer applications and software，including fonts， 

margins，page size and print area．MapReduce is the standard parallel computing model on big data analysis．Ideally，a 

MapReduce system should make all nodes involved in computation highly load balancing，and minimize space usage， 

CPU，disk and network overhead．In fact，these principles are the MapReduce algorithm design guidelines．However，few 

studies on optimization achieve all these metrics simultaneously．To SOlVe this problem，this paper firstly presented the 

criterions of optimal MapReduce algorithms，which should keep excellent parallelism and optimize all metrics simultane— 

ously．In this paper，we studied sorting algorithm，which is the most important algorithm on data processing，and pro— 

posed an optimal sorting algorithm under MapReduce paradigm．Then we illustrated the effectiveness and efficiency by 

the theory and experiments． 
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1 引言 

我们处于一个信息爆炸时代 ，工业界、学术界、政府正在 

以前所未有的速度积累着大量数据。这使得大数据处理成为 

最为紧迫的需求，即在 TB级甚至更大规模数据上进行快速 

计算。近年来 ，为应对大数据分析处理挑战，数据库研究领域 

正在构建海量并行数据处理平台，一般采用数百甚至更多的 

普通计算机构成的网络化集群作为硬件处理平台。其中最引 

人关注的就是 MapReduce。 

MapReduce_】 自提出以来 ，不断发展完善 ，目前已经成为 
一 个相对成熟的计算模式。在高层，一个 MapReduce系统由 
一 组无共享机器组成，机器之间通过网络消息传递进行通信。 
一 个 MapReduce算法要求这些机器以相互协作的方式共同 

完成一个计算任务。最初 ，输入数据集分布在节点之中，典型 

情况是没有副本的分布方式，即每个数据对象仅在一个节点 

之上。MapReduce算法以作业为粒度执行(多个作业组成有 

向无环图)，每个 MapReduce作业包括 3个执行阶段：map、 

shuffle和 reduce。前两个阶段是让机器之间进行数据交换： 

map阶段负责对数据进行初步处理，准备需要传递到其他节 

点的输出信息，而 shuffle阶段负责实际的数据传输工作。 

Reduce阶段实际上不需要网络传输 ，每个节点只需对本地存 

储的数据进行进一步处理，输出计算结果。到 目前为止，当前 

的作业就已经执行完毕，若计算任务还没有结束，那么需要启 

动另一后续作业。类似于传统并行计算，一个 MapReduce系 

统的关注点主要包括：负载均衡指标、存储空间开销、每个计 

算节点 的硬件开销 (CPU、I／O、网络等)。这些原则在Map- 

Reduce算法设计时都曾发挥着重要作用，但之前的研究对这 

些关注点都只是采取尽力而为的优化原则，很少有多指标同 

时优化的研究工作。 

本文针对以上问题，希望从多角度对算法的性能进行优 

化研究。针对数据处理领域最重要的排序算法进行理论分 

析，给出了多指标约束下的最优算法，并证明了该优化算法满 

足 MapReduce优化算法规范。最后通过实验验证了优化的 

排序算法的有效性和效率。 

2 背景知识与相关工作 

2．1 MapReduce简介 

如前文所述，MapReduce算法以多个作业组成有向无环 
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图的方式顺序执行，每个作业又分为 map、shuffle和 reduce 3 

个阶段。所有机器都以相同方式执行程序，下面以一节点 

为例来说明这 3个阶段。 

map阶段 。M 对本地输入数据进行处理，生成一组输出 

键一值对(志， )。键忌通常是数值类型，而值 通常可以包含 

任意类型的数据信息。在 shuffle阶段 ，所有 (忌， )键一值对被 

传递到另外一台节点。 

shhuffle阶段。令 L表示 map阶段所有机器输 出的键一 

值对。在 shuffle阶段，L分布在一组节点之上，分布遵循 的 

原则为：相同 是的键一值对必须在同一节点。假设 L中有(走 ， 

v1)，( ， )，(志。， )，⋯，它们必须被拷贝到同一节点上处 

理 。 

reduce阶段。reduce的输人数据是来自于前两个阶段输 

送的数据 ，在本地存储系统之中，reduce阶段就是对这些中间 

临时数据进一步处理，生成最终的输出结果。该阶段结束后 

意味着一个 MapReduce作业结束。 

2．2 MapReduce排序算法定义 

设数据集 D有P个数据对象，它们是从有序域 中抽取的 
一 组数据对象。当算法结束后 ，所有的数据对象必须以有序 

方式分布在 N个节点上，满足：对任意节点 i、 ，若 < ，则 i 

上的数据对象应该优先于 上的数据对象。 

2．3 相关研究 

针对 MapReduce的优化研究工作 主要分为两类 ，即：框 

架级优化和应用级优化。框架级优化重点关注系统执行框架 

内部的优化，是针对整体的优化；应用级优化是针对某类具体 

问题的优化，前提假设是应用运行在同一执行框架之上。因 

此，框架级优化和应用级优化是相互正交互补的关系。 

1)框架级优化研究 

Hadoopc 是 目前最流行的 MapReduce开源实现，它最 

初是为大规模批处理应用而优化的。Abouzeid等人针对 Ha— 

doop不能很好地适应交互式分析的问题，将 Hadoop与本地 

数据库结合，提出一个面向大规模交互式分析处理的系统执 

行框架[4 ]。Dittrich等人对 Hadoop进行 自定义扩展 ，用于 

优化不同类型分析处理操作的执行性能l_6]。文献[7，8]通过 

计算结果重用的方式进一步提升多个 MapReduce作业的整 

体执行性能。文献E9，10]讨论了将相关数据保持在同一节点 

来减少网络 IO开销。Floratou等人_】妇提出基于列的存储实 

现并证 明了该实现在某些环境下的性能优势。Shinnar等 

人[1。]建议通过数据尽可能常驻内存的策略来优化磁盘 10开 

销。文献[13，14]设计了一个负载倾斜修正方法，以解决不同 

节点负载不均衡的问题。 

2)应用级优化研究 

MapReduce是一个具有广泛适用性的计算模型，因此 ， 

基于它的应用级优化研究也非常广泛。 

文献[15]通过对比研究了传统的join操作在MapReduce 

环境下的不同算法。Afrati和 Ullman提出了一种在 MapRe— 

duce环境下的多路 join算法优化策略口 。针对多路 join算 

法，I in等人 1̈7 采用列存储策略进行优化研究。文献[18，19] 

研究了集合相似-join问题。文献[2O]针对 theta-join的处理 

性能进行深入研究。Bahmani等人_2l_提出了个性化的 page 

rank计算方法。文献[22]研究了最大匹配、点／边覆盖以及 
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最小割问题。文献E23]致力于欧式空间下 最近~[~-join问题 

的研究。文献[24]针对已有的近邻传播聚类算法在面临海量 

数据时遇到的性能问题，提出了基于 MapReduce的分布式近 

邻传播聚类算法——DisAP。文献[25]针对大规模历史数据 

的高并发数据流处理需求，为改进 MapReduce的实时处理能 

力，提出了一种 内存 Hash B树、外存 SSTable文件的(key， 

value>中间结果缓存技术。文献[26]针对大规模空间数据的 

高性能 一近邻连接查询处理，研究了MapReduce框架下基于 

树索引的走一近邻连接查询处理，提出了 R_树索引快速构建 

算法和基于 R_树的并行 一近邻连接算法。文献E27]基于 

MapReduce模型，提出了一种在线社交 网络蠕虫 的仿真方 

法。 

3 排序算法分析 

3．1 优化算法 

令 D为算法的输入数据集 ，P为问题规模，即 D中数据 

对象的数量 ，N为系统中节点规模 。 

定义d=P／N为每个节点上数据对象的规模 ，前提假设 

为 D在 N 中均匀分布。定义数据集 D上求解 问题的Map- 

Reduce算法A。当A满足以下条件时，称A为优化算法。 

1)空间约束 ：对于任意时间点，每个节点使用的存储空间 

为0( )。这点保证了数据不会在节点之间发生数据倾斜，数 

据倾斜会造成某些节点负载过重，而某些节点负载相对不足， 

这将严重影响 MapReduce的性能l_2]。 

2)网络约束：对于每一波计算任务，每个节点通过网络发 

送和接收的数据总量至多为 O( )。该约束条件保证了一个 

作业在 shuffle阶段通过网络传输的数据总量至多为 0(m* 

N)一0(P)。数据传输时间近似等于每个节点发送和接收 m 

数据规模的时间，因为节点以并行方式传输数据。 

3)作业数约束：整体计算任务需要的总作业数应为常数。 

该约束条件在之前的 MapReduce算法中也同样如此。它保 

证了算法在总的网络传输数据总量为0(P)。 
，  

4)计算开销：每个节点的总计算开销不超过 0( )，其 
』 

中 表示以单节点顺序执行相同计算任务的总开销 ，即使 

用 N个机器并行执行的算法加速比应该为N。 

对于排序问题 ，输入可以看成具有 P个数据对象的集合 

S，数据均来 自于一个有序域。为简化讨论，假设该有序域是 

实数域 ，该假设可以很容易地扩展到其他有序域。令 M ，⋯， 

MN表示系统 中的计算节点，S分布在它们之中。每个节点 

存储 O( )规模的数据对象，其中 m—P／N。当排序结束时， 

对于任意 1≤i< <N，所有数据 M 中的数据对象必须优先 

于M，中的数据对象。 

3．2 TeraSort 

参数p∈(O，1]，TeraSort算法在 MapReduce模型下可以 

用如下两个 jobs来表示。 

作业 1 

Map-shuffle(0) 

对每个 Mi(1≤i≤t)，以p为概率对其本地存储的输人数据进行独立 

采样，将样本数据通过网络发送到 M 。 

Reduce(on M1) 

1．设 S一为 M1接收的采样数据集，s一1S⋯ I。 



2．对 s一进行排序，然后选出一组数据对象 b 一，bN一1，其中 b，是 

S 中第 i*r s／N]小的数据对象，1≤i≤N一1，每个 b，都是一个边 

界对象。 

作业 2 

Map-shuffle(假设 b 一，bN一1被传送到每个计算节点) 

每个M．将其本地存储的、在(b 一1，b|]之间的数据对象传送到M ，其 

中 1≤j≤N，b0一一。。且 bN一。。。 

Reduce： 

每个 Mi对前一阶段接收到的数据对象进行排序。 

为方便起见，上述描述有时会要求某个机器 M 将数据发 

送到它自己本身。显然，这种数据传输方式发生在 M 节点内 

部，因此不需要网络数据传输。将上述算法中作业 2的假设 

称为广播假设 ，后文将对其进行详细分析讨论。 

在文献[50]中，参数 ID的取值是开放式的。然而，p的值 

将对算法性能产生重要影响。因此 ，下面将详细分析 P值对 

算法效率的影响。 

3．3 p值选取 

定义 S =sN(6一 ，良]，iff[1，～]。对于作业 2，s 中所 

有的对象都聚集到节点M 上，M 通过 reduce阶段对这些数 

据对象进行排序。对于 TeraSort，要使算法最优化，必须满足 

以下两个条件： 

C1：s一0(优) 

C2：l S l：0(m)，iE[1， ] 

条件 C 需要被满足是因为 M1在作业 1的 map-shuffle 

阶段需要接收 o(s)规模的数据对象，只有这样才能 3．1节提 

出的优化算法的网络约束条件。C2需要被满足的原因是在 

作业 2处理阶段 必须要接收并存储 0(1 S f)规模的数据 

对象 ，为保证网络约束和数据存储空间约束，该数据规模应为 

o( )。 

现在给出一个关于 TeraSort算法的重要事实依据。 
1 

定理 1 当 m≥Nln(PN)时，若将 lD设置为 n(PN)， 

则C1和C2同时被满足的概率至少为1—0(击)。 

证明：当 N<9时，m—Q(P)，这种情况下，同时满足 C 

和 C2是非常容易的。当 』＼，≥9时，证明了切尔诺夫界和分桶 

理论。 

首先，很容易得到式(1)。 

El S l=mpN=Nln(PN) (1) 

由切尔诺夫界理论可得到式(2)，其中最后一个不等式是 

依据 N≥9这个事实。这意味着 C 不成立的可能性至多为 

／P 

Pr[s~1．6*Nln(PN)]~exp(--O．12*Nln(PN))≤告 

(2) 

下面在 s<1．61n(PN)一0(m)情况下分析 c2条件的可 

满足性。 

假设 S按照升序排序，以尽可能均等的方式将其切分为 

L N／8j个子集，每个子集称为一个桶，每个桶中的数据对象 

介于 8P／N=8m和 16m之间。可以发现一个规律：对于每个 

桶而言，若它至少包含一个边界数据对象 b ，那么条件 cz可 

以被满足。究其原因，可以发现 ：在这种情况下，每个桶会掉 

人两个连续的边界对象之间(包括 bo和 )。因此，对于每个 

s ， ∈[1，N]，其至多包含两个桶的数据对象，即fS j≤32m 
一 0(m)。 

对于一个桶 口，若其至少包含 1．61n(PN)>siN个样本 

数据，则其一定会包含一个边界数据对象 良，因为边界对象是 

从r s／N]个连续样本对象中取出的一个。令 ≥8m是』9中 

数据对象的总规模。 

定义 1 若 中第 个数据对象被选中作为样本，随机变 

量而( ∈[1， ])的值为 1，否则为0。则可得式(3)： 

x一 一IfiNS 

显然，E[x]≥8 一8ln(PN)。可进一步得出式(4) 

Pr[-X~1．61n(PN)]=Pr[-X~(1--4／5)81n(PN)] 

≤Pr[X≤(1--4／5)8E[X]] 

(切尔诺夫界) 

(3) 

≤exp(一 ) 

≤ex ) 

~exp(一ln(PN)) 

≤ (4) 

上述公式推导证明了如果 ．8没有包含边界对象，那么它 

失效的可能性至多为 1／PN。由于最多有 t／8个桶，每个桶失 

效的概率至多为 1／8P，因此，在 s<1．6Nln(PN)的情况下， 

条件 C2不被满足的概率至多为 1／8P，也就是说整体概率最 

多为 9／8P。 

那么，C 和 C2同时得 到满 足的概率 至少 应为 1— 

17／8P。 

3．4 理论分析 

对于较大的 P值，理论 1成立的概率为 1—0(1／P)。由 

于 O(1／P)接近于 0，可以忽略不计 ，因此条件 C 和 C2几乎 

绝不会不成立。 

对于 TeroSort，m≥N是一个隐含条件，故定理 l中关于 

m的条件与一个对数函数紧密相关。同时还可以发现：作业 

1的 reduce阶段和作业 2的 map-shuffle阶段都需要用一个 

节点存储 N一1个边界数据对象。 

事实上，典型情况下有 m≥N，也就是说一个节点的内存 

规模远大于节点规模。更特别地，m的数量级至少是 10。(每 

个节点几 MB数据规模的情况)，而P的数量级是 1O 甚至更 

少。因此，它是一个非常合情合理的假设，这也解释了为何 

TeraSort在实践中具有优秀的性能表现。 

下面给出最优的 TeraSort算法，广播假设作为先验条 

件。条件 C 和 C2要求每个机器在任意时刻都 只能存储 

0(m)规模数据对象，满足优化算法的空间约束条件。对于网 

络开销，当算法开始运行时，在每个作业过程中，节点 M 只能 

发送其自身已经存储的数据对象。因此，在每个作业执行过 

程中，M 将通过网络传送 0(m)规模的数据。进而，由条件 

C ，节点 M1仅接收了 0(m)规模的数据。因此，优化算法网 

络约束条件可以被满足。显然，作业数约束条件也可被满足。 

4 实验验证 

本节给出排序算法的性能对比测试 ，以验证优化算法的 

效率。 
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4．1 集群配置 

采用内部私有集群的形式作为算法的验证平台。集群由 

57个节点构成，一个是主控节点，其他 56个是从节点，每个 

节点采用 4个主频为 2．4GHz的中央处理器，24GB内存。采 

用 Hadoop1．0版本，为每个 java虚拟机分配 4GB内存空间， 

即每个任务最多使用 4GB内存。表 1列出了Hadoop的重要 

参数。 

表 1 Hadoop配置参数 

参数名称 参数值 

fs．block size 

dfs．replication 

io．sort．factor 

io．sort．record．percentage 

io．sort．spil1．percentage 

128M_B 

300 

O．1 

0．9 

4．2 数据集描述 

采用人工生成的数据集 pageview，总规模为 330GB，包含 

约 120亿元组，每个元组对应一个 Wikipedia页面，记录了该 

页面在给定时间段被浏览的次数。所有元组按照时间戳排 

序。对该数据集采用不同的数据分布，用于验证数据分配对 

算法性能的影响。对于每次实验 ，采用多次去平均的方法来 

获得稳定结果。 

4．3 实验结果分析 

第一组实验 比较了 3．2节建议的 TeraSort算法 (简称 

TS)与 Hadoop系统默认的排序算法(表示为 HS)。 

在给定数据集下，设数据集被分成 k个数据块分布在 

Hadoop分布式文件系统之中。对于 HS，主控节点首先收集 

每个数据块中前r 1O ／ ]个记录，放人集合 S中，成为样本数 

据集。然后 ，主控节点从 S中挑出t 一1个边界记录(6 ， 

b ，⋯，6 一 )，其中b 是 S中第 i r 10 ／￡ ]小记录，t如 是 

从节点规模数。主控节点启动算法中的第一轮作业(即作业 

1)，将(反一 ，b ]之间的所有记录发送到第 i个节点进行排序， 

其中 i∈E1，t ]。显然，HS算法的效率取决于 S中数据的 

分布，如果其分布与全数据集相同，那么每个从节点的排序工 

作量近似相等。否则，将出现负载倾斜，即有些节点需要处理 

的数据很少，有些很多。 

图 1给出了两个排序算法执行时间的对比结果。从对比 

结果可以发现，TS算法严格优于 HS算法。随着数据规模的 

增加，这种性能差距呈线性增加。图 2进一步给出了两个算 

法的最大本地数据对比，可以发现，随着数据规模增加，HS 

算法的节点级最大本地数据规模急剧增大，而 TS算法则增 

加很缓慢。这种现象说明了 TS算法的负载均衡性更好 ，HS 

算法将大量数据发送到了少数节点中，造成了负载倾斜。 

数据集规模(GB) 

图 i 数据分布均衡情况下算法执行时间比较 
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图 2 数据分布均衡情况下一个计算节点上最大本地数据规模比较 

为进一步验证 HS的低效性，图 3和图 4给出了不同数 

据分布情况下算法的处理时间和节点级最大本地数据规模 。 

通过对比图 1、图2以及图3、图 4，可以发现较差的数据分布 

对 TS算法几乎没有影响，而对 HS则影响很大。主要原因在 

于 TS的采样过程对原始数据的分布特性不敏感，而 HS则非 

常敏感。 
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图3 数据分布不均衡情况下算法执行时间比较 
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图 4 数据分布不均衡情况下一个计算节点上最大本地数据规模 

比较 

最后，验证了样本数据规模对 TS算法效率 的影响。图 

5、图 6给出了当样本数据规模不断增加时 TS算法的执行时 

间和节点级最大本地数据的变化情况。从图 5可以发现，当 

样本规模为 Mn(PN)时 TS算法的执行时间最短，样本规模 

低于该规模后 ，将造成严重的数据分布不均衡。图 6则以节 

点级最大本地数据规模的方式说明了 Nln(PN)是样本数据 

规模的临界值 ，当样本数据规模大于该值后，数据均衡性都 比 

较好 。 

图 5 样本数据规模对 TS算法执行时间的影响 

图 6 在 TS算法下，采样数据规模对一个节点上最大本地数据规 

模的影响 



 

结束语 MapReduce已经成为大规模并行计算领域非 

常流行的计算模型。基于 MapReduce的算法处于不断的研 

究发展中，很多算法都 没有得到完美的优化。排序在 Ma— 

pReduce数据处理方面是非常经典且重要的操作 ，很多应用 

都用到该操作。目前，基于 MapReduce模型的排序性能优化 

理论还不够深人，在实际应用中，很多情况下 ，算法不能达到 

最优的执行效果。其主要原因在于，采样和数据分布对并行 

负载均衡造成了很大影响。传统的排序算法不能灵活智能地 

解决负载倾斜问题。本文对 MapReduce下排序操作的性能 

优化进行了深入研究。 
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