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摘 要 连接操作是大规模数据集在数据分析应用中最常用的操作，针对MapReduce自身不能有效地处理数据倾斜 

情况下的连接操作，提 出了基于 MapReduce的频次分类连接算法。根据数据在连接数据集中出现的频率将整个数据 

集分为 3类，对倾斜数据利用分区算法和广播算法实现数据重分布，以消除数据倾斜的影响；对非倾斜数据采用 Hash 

算法实现数据重分布。重分布后的数据在单节点内即可完成数据连接操作，避免了MapReduce框架下连接操作的跨 

节点传输代价；同时有效地均衡了MapReduce各节点的任务负载，从而提高了数据倾斜状态下连接操作的效率。通 

过与传统连接算法的对比，证明了所提算法的有效性和实用性。 
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Join Algorithm in Skewed Datasets Based on MapReduce 

LIANG Ju州 ie HE Li—rain 

(School of Computer Science and Information Engineering，Hubei University，W uhan 430062，China) 

Abstract Join operation is the most common operation in data analysis applications with large—scale datasets，and Map- 

Reduce can not support join operation perfectly in handling data skew problem．MapReduce frequecncy classified join al— 

gorithm was proposed，and datasets were classified into three categories according to the appeared data frequency．Data 

redistribution applying partitioning algorithm and broadcast algorithms eliminate the impact of skewed data．And data 

redistribution is realized by using hash algorithm for the non-skew data．Join operation can be completed in a single 

node，avoiding the cost of communications across the nodes under the MapReduce for the redistributed data，and balan— 

cing the workload of each node effectively，thereby improves the efficiency of join operations in skewed data．The effec— 

tiveness and practicality of the algorithms are proved by the comparison with traditional algorithms． 
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1 引言 

在 MapReduce计算模型l_1]下容易产生倾斜问题，文献 

[2]将 MapReduce的倾斜分为 map端的倾斜和 reduce端的 

倾斜。map端的倾斜主要是因为原始数据分布不均匀 ，造成 
一 个或某一些 map任务拖慢了整个执行效率。reduce端倾 

斜主要是分区倾斜 ，分区倾斜是指 map按照默认的哈希函数 

分区容易造成某个 reducer任务的数据处理量要远多于其他 

reducer任务的数据处理量，使得整体运行时间取决于执行时 

间最长的 reducer任务 ，导致运行效率低下。 

最近很多学者提出了基于 MapReduce的数据倾斜连接 

算法。文献[3—5]利用 CPU和 I／O建立连接算法的代价模 

型；文献r6-1利用智能网络感知算法，在 reducers间重新动态 

分配记录，极大优化了执行效率与网络传输；文献[7，8]提出 

的数据倾斜连接算法使得每个节点负载均衡且网络传输量最 

小；文献[9]借鉴传统的倾斜连接算法[1o]利用域分区(Range 

Partition)方法优化两表连接。上述算法主要基于连接过程 

的CPU、I／O、网络传输代价对连接算法进行优化，域分区方 

法对数据的分布特征考虑不精准。如何对数据分布进行准确 

评估，建立适应的优化机制以消除连接过程中数据倾斜的影 

响来实现负载均衡是很重要的研究课题。 

本文针对在 MapReduce环境下可能出现的数据倾斜情 

况进行研究 ，提 出了基于 MapReduce的频次分类连接算法 

Frequeency Classified Join(FC-Join)，以解决数据倾斜情况下 

的等值连接问题。 

2 相关工作 

大数据处理中，数据分布和信息统计的评估工作十分重 

要。直方图可以很好对一个数据集内的数据分布进行评估。 

例如，在连接操作中，需要计算表之间连接属性的倾斜度，从 

而生成最优的连接方案。 

在MapReduce计算框架中，mapper任务输出的中间结 

果是一系列(K，V)键值对的集合，这些(K，V)按照键 K被 

shuffle到不同的组中，每一组中所有记录的键都相同。Ma一 
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pRoduce的默认分【 数只能保 每个reducer任务处理 的 

分组数 栩同．无法保证每个 reducer任 务处理的记录总数相 

当，⋯此导致 reducer负载倾斜。 

奉义似设关系 R和 S进行连接 R S．关系 R和S切 

分成数据块(blocks)仔储在 Hadoop的 HDFS上。相关符号 

如丧 1所列。 

丧 1 相关符号描述 

_r的数据块数 

T中寞际产生连接的记录集合 

mapper任等处理的数据子集 

reducer任务处理 的数据 子集 

mapper任务处理的连接记录子集 

T 的颛坎直方图 

键值v对应的频坎 n 

关系R和S中的连接频次索引值 

HDFS上数据酉的读写成本 

数据页的传输成本 

在节点i上的哈希表中的搜索成本 

向节点i上的哈希表中插入记录的戒本 

mapper任务数 

rcducel’任务数 

3 基于 MapReduce的数据倾斜连接算法 

州实世界．根 Zil，f原则，80 的}己录的键值 总键 

值的比例只有 2() 将饵个 reducer的负载表示为陔reducer 

处 的(K．V)键值刈数 lj。Imdoop默认的散列函数 厂( )一 

t1(2．'Jl( ) r．其中， 代 reduce任务的个数，该方法只能保证 

每 1＼reducer的分 数H棚同．但很难俅i正每个 reducer分配 

到的( 。V)键值对数H均衡。文献[1 1]指 这是l大I为 Ha— 

doop夺身无法感矢̈ mat)per端输 数据的分布情况，导致 re 

duc{ r的负载 不均衡．影 响连接执 行 的效率。例 如，文献 

[12．1：3j提 lr两种根据采样结果来确定划分函数的方法，从 

}IIi r~duccr负载均衡。如果能够埘 mapper任务输 的中 

间结 进行统计分析，确定数据分布情况．从而设计适应的分 

区 数和数据分发机制，就能确保每个 reducer的负载均衡。 

水史提fH的 R ．Join算法包括两埘 map-reduce作业：第 

一 对 nla[)一reduce作、I 完成键值 key的频次统计与分类．创建 

key的频次分类索引：第二：对 mal>reduce作业．根据频次分类 

索引执行小同的数据分发策略，执行连接操作产生连接输H{ 

结 果 

3．1 基于直方图的数据分类 

似没R(X．y) (X．Z)．连接属性是 X。基于直方网 

的数 分类包括两个阶段：第一阶段．计算每个 mapper任务 

处 的数据集中每个连接属性值出现的频次；第二阶段，计算 

关系R干̈S中每个连接属性值 现的总频次Hist(R)(K)与 

Hist( )(K)．利J【丰{I (方『皋】与定义 1．将 关系 R和S按照连接 

属性值符分为 3类．怀 为R=R UR， U尺 和 S—S ，U 

S U } 

定义 1 关系 R卡̈ S的数据分类 

火系R中的记求： 

R，I． 类：Hist(R)(K)：、：S-- KHis!(R)(K)≥Hi ，(S)(K)． 

R ，类的索引值为 2．记为：F(K)---2。 

R 类：Hist(S)(K)≥ 苎，Hist(尺)(K)≤Hi ，(S)(K)， 

R 类的索引值为 1． 、工J：F(K)一1。 
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尺 “类 ：Hist(R)(K)< 厂= &Hist(S)(K)< ． 

尺 类的索引值为 0．记为：F(K)一0。 

父系 S中的记录： 

S 类：Hist(S)(K)≥ ， H ，(S)(K)≥His!(R)(K)． 

S 类的索引值为 2，记为：F(K)一2。 

类：H ，(R)(K)≥ ＆Hist(S)(K)≤Hist(R)(K)． 

S 类的索引值为 l，记为：F(K)一1。 

S 类 ：Hist(S)(K)< f，＆Hisl(R)(K)< ． 类的 

索引值为 0，记为：F(K)一0。 

具体分类过程§Ⅱ图 1所示。 
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输 

R2 
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图 】 l炎系 R和S的数据分类算法过程 

算法 1 数据分类算法 

1．Map阶段：／*读取关系 F的记录产生带标签的频次 方 *／ 

1)每个 mapper任务从 HDFS上读取子关系 和 SI 的记录。 

2)从输入关系的记录一十I抽取连接属性值join—

key。 

3)获取标识源输入荚系的标签 tag。 

1̈)发送频次为 1带标签的键值Xd((join—key．tag)，1)。 

('om|)ine阶段：／*汁算关系R 和 s 【】【{|join_ key的频次 * 

5)每个 combiner汁算带标签的键 K(join— key．tag)在 Map阶段 

现的总频次 。 

Partiuon阶段：，*汁算 n'*apper任务输出的目的 reducer ， 

6)对 Map阶段输Ⅲ的键 K(join—key．tag)．通过哈希 n—key计算 

目的 reducer。 

2．Reduce阶段： *合并 shuffle过程的记录集并建 立频次 万罔索 

引 * 

1)计算同时存在于关系R和 s中的join—key的总频次。 

2)依据每个join_kcy的频次进行分类，产生 R和 s表的频次索引 

值 F(K)。 

3)输出带频次索引的键值X,-J"(join—k Y．F(K))。 

3．2 基于数据分类的连接算法 

3．2．1 数据分发机制 

根据频次直方罔索引 Histlnde． (R S)，埘 3类数据 

一 

⋯T 一一一 一 一～ 



采用不同的分发机制。其中R 和S 类数据采用随机分区 

分发．R 和S 类数据采用广播复制，忌 和 S 类数据采 

用哈希分区，并将它们分散存储到不同 Slave上的 HDFS文 

件系统中。对于R 和S 类数据随机分发可以保证每个 

reducer任务的数据处理量均衡，提高 R 和 S 类数据连接 

操作的并行性。对于尺 和S 类数据广播复制，可以增加连 

接的并行度。R 和 S 类数据对 reducer任务的负载倾斜 

没影响．采用默认的哈希分区。数据分发存储如表 2所列。 

表 2 倾斜数据分类分发 Slave存储表 

Slave r 

Slave2 

Slavea 

S 

表 2中 R ，一R l toR r2 UR ， ，S 一S I US U 

S ，其中尺驯 和 S细l存储在 SlaZ~'1上，R 2和 S 2存储在 

S&ze2上，R 3和 S 存储在 S[az,e3上。R p和S p同时存储 

在Slaze1、S t 、Slaze3上．R 和Sk 存储在 Slaze3上。 

3．2．2 基于MapReduce的连接算法 

对关系 R和S使用 3．1节的数据分类算法进行分类后， 

关系尺和S被分成 3个不相交的子关 系：R—R UR U 

尺 和 S—S US U 。R与 S的连接操作可以转换为 

尺 与 S 的连接、R 与S 的连接 、R 与S 的连接，3个 

连接操作的合集即为 R与S的连接结果。 

定理 1 R S一(R S )U(R p S )U 

(尺k b<lS ) 

证明：根据分类定义 1可知，R S 一 ，尺 

S —O，RJ坤 S ， 一(，)，R．． SL 一O，R S 一 

O，尺k S 一O，所以R S一(R UR UR 一 ) 

(S US p U Sk )一(R S )U(R S p)U(R 

q )U(尺 S )U(尺 S砷)U(R S )U 

(R b<lS )U(尺』 D<IS砷)U(尺， “ Ŝ )一(R 

)U(R S舯)U( “)。 

具体的连接过程如图 2所示。 

R 司S 

图 2 关系 R和S的连接算法过程 

算法 2 连接算法 

1．Map阶段：／*根据倾斜数据分类分发 Slave存储表和数据 *／ 

1)根据倾斜数据分类分发 Slave存储表，将所有记录分发到 Slave 

上 ； 

2．Reduce阶段：／*读取 Map的输出记录并产生连接结果*／ 

1)Slave上读取数据记录，同时执行 R S ，R p D<I S ，Rh． h 

Sb h3种连接操作； 

2)产生连接结果，写入 HDFS。 

3．3 FC-Join算法分析 

通常采用时间复杂度和空间复杂度两种指标衡量算法的 

效率，即算法执行需要的运算和存储。连接查询是数据密集 

型计算的一种，该类型计算有以下特点：I)当数据量超过一个 

限度时，存储系统难以满足海量数据处理的读写需要，数据传 

输带宽成为计算的一个瓶颈l_】钉；2)在数据连接过程中，对数 

据集的操作是确定的，不论采用什么实现算法，其计算代价都 

近似相等[ 。综上，MapReduce连接算法是一种数据密集型 

计算．二元连接的复杂度并不高，算法代价以磁盘 I／0和网 

络传输为主。因此，本节对 FC-Join算法各个阶段的成本以 

磁盘 I／()和网络传输为主进行详细分析，以便能够对算法的 

代价进行量化估计。 

(1)Map阶段为输入关系的记录产生带标签的频次直方 

图。 

每个 mapper任务从 HDFS中滨取输入关系 尺和S的数 

据块并为R 与S 的每条记录输出键值对(<K，tag)，1)， 

其中 K表示连接属性 join_key，tag表示输入关系标签。本步 

骤的成本是： 
h·_ nB n￡ r 

Cost(1_1．1)一0(∑ ．*(1R l+l I)+ ∑ 
i= l f= l 

(Ij R'／ l J+ll l1)) 

对 map输I叶J的键值对(<K，tag)，1)进行合并和分区。直 

方图 Hist(R7 )和直方图 Hist( )需要排序和网络传输。 

本步骤的成本是： 

Cost(1．1．2)一o(ma) (II Hist(R )ll*log ll Hist 

(R／ )_l+ ll Hist(S )ll*log}【Hist 

(S：，“ )ll+f⋯， *(1 Hist(RT" )l+ l H 蚶 

( )1)) 

Map阶段的成本是： 

Cost ，
．

一 Time(1_1．1)+ Time(1．1．2) 

(2)Reduce阶段计算连接结果频次直方图索引 

reducer任务计算同时出现在关系 尺和S中的 join—key 

的总频次，对于每个连接属性 K，输出(K，F(K))的条目。对 

于给定的连接属性 K∈Histlnde．,，(尺 S)，使用 Histln一 

r信息，每个 reducer任务就会知道输入关系的相关记录在 

下一个 map阶段如何分发。 

Reduce阶段的总成本是：Cost p， 一0(ma (1l 

Hist(R7d)ll+I Hist7 (S )l1))。 

1)Map阶段创建哈希表并分发数据记录。 

mapper渎取连接结果的直方图索引 Histlnde．~’来创建 

本地哈希表。 

Cost(2．1．1)=O(maxT~q"” *ll Histlndef’(尺 S)Ij)。 

创建本地哈希表后，从 HDFS上读取记录分发到目的 re— 

ducer。本步骤的成本是： 
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Cost(2．1．2)一o(ma (cn *(1 R 1+ l S 1)+ 

*(1l舻  ll+ ll l1)+ ll舻  ll* 

log Il R II+ ll S _l*log ll S ll+ 

c～ *(I I+l 1))) 

其中，c *(I 1+ l S I)是 mapper任务从 HDFS上读 

取记录的时间， *(II I1+ II ST#．p l1)是在哈希表中对每 

条记录进行扫描的时间，ll R 11*log 11 j ll+ ll S ll* 

log ll S Il是对 mapper任务上的相关记录进行排序的时 

间。c～ *(1 I+l S 1)是 mapper任务向reducer任务 

传输相关记录的时间。Map阶段的总成本是： 

Cost~ =Cost(2．1．1)+Cost(2．1．2) 

2)Reducce阶段计算连接结果。 

步骤1)完成后，reducer任务获得R 和S 并对其执行 

连接操作。Reducce阶段的成本是： 

Cost(2．2)=O(maxTd~ (1l R II+ ll ll+c咖 * 

I 1)) 

FC-Join的总成本由以上 4步构成： 

CostFc-1。 =Cost~印1 1+Cbs￡ 1 2+C0s￡卿2 1+GDs 印2
． 2 

通过对 FC-Join算法的成本分析，能够了解本算法各步骤 

的时间成本，对算法的总体时间成本进行量化估计，从而大致 

估计算法的运行时间。接下来将对本算法的高效性进行验证。 

4 实验验证与结果分析 

实验对提出的FC-Join算法进行验证和分析。采用了对 

比测试方法，将提出的FC-Join算法与 Improved Repartition 

JoinE” 和Range partition JoinE 算法的执行效率进行对比。 

Improved Repartition Join和 Range partition Join算法与本文 

类似，都是通过改变默认的分区方法来优化 reduce端的负载 

均衡，以提高连接算法的效率。通过对实验结果的分析验证 

了本算法的高效性。 

4．1 实验数据 

实验由4台 HP刀片服务器搭建了一个内部网络 ，组成 4 

个节点的Hadoop集群，其中1个节点作为 Master，其余3个 

节点作为 Slave，网络内的各个节点通过 100M 网卡相互访 

问。Master节点服务器 CPU为 Inter(R)Xeon(R)E5620 

2．4GHz 4*4核，Memory为 16GB,Disk为 300G*8。Salve 

节点服务器 CPU 为 Inter(R)Xeon(TM)3．00GHz 4核， 

Memory为 8GB，Disk为 146．8G*2。每台服务器上安装 

0S：64bit CentOS6．2，Hadoop版本 1．0．3和 Eclipse版本 

4．3．1。Hadoop默认参数配置 block为 64M，备份数为 3。 

为了验证FC-Join算法的有效性，以等值连接为例，执行关 

系表R与S的连接操作，数据记录数分别为 Il R 1{和 _l SIl， 

r代表reduce个数，a代表关系R和S中连接属性值的倾斜度 

a=(II R lI+ ll S l1)／(1I R ll+ ll S l1)。测试数据集： 

ll R II—O．5千万，ll S ll一1千万，数据量为 15G；Il R l_一 

1千万，ll s II一2千万，数据量为30；1I R II一1．5千万，II S ll一 

3千万，数据量为45G；ll R Il一2千万，ll S ll一4千万，数据 

量为60G；ll R lI一2．5千万，II S ll一5千万，数据量为75G。 

4．2 实验分析 

通过 3组实验分析在不同的倾斜度 (a)、数据规模、re一 
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duce个数时的算法效率，在每组实验中只改变一个参数，其 

他参数不变，以保证实验结果的有效性。 

4．2．1 倾斜度对执行时间的影响 

在不同倾斜度下的实验结果如图3所示。从图3可以看 

出，随着倾斜度的增大，FC-Join算法的执行时间基本没有变 

化 ，而 Improved Repartition Join算法和 Range partition Join 

算法的执行时间有所增加。因为随着倾斜度的增大，必然导 

致 Improved Repartition Join和 Range partition Join算法中 

某个或某些 reducer的负载不均衡，从而使执行时间增加。 

FC-Join算法能够负载均衡所有 reduce端的数据处理量 ，因 

为随着倾斜度增大，根据分发规则，shuffle过程广播到 reduce 

端的R 与S 类数据会减少，可以减少网络传输代价和 re— 

duce端处理的数据量 ，从而使算法的执行效率有所提高。 

图3 倾斜度对执行时间的影响 

4．2．2 数据规模对执行 时间的影 响 

不同数据规模下的实验结果如图 4所示 ，随着数据集规 

模的增大，3个算法的执行时间都有所增加。但是 FC-Join算 

法的效率优于 Improved Reparttion Join和 Range partition 

Join算法。随着数据集规模的增大，Improved Reparttion Join 

和 Range partition Join算法的处理时间急剧增加 ，因为数据 

集规模的增大导致倾斜的数据量增加，reducer负载不均衡对 

执行效率的影响加剧。FC-Join算法能够保证 reduce端的负 

载均衡，因此时间不会急速增加。 

图4 数据集规模对执行时间的影响 

4．2．3 reduce个数对执行时间的影响 

实验结果如 图 5所示，随着 reducer个数的增加，Im— 

proved Repartition Join的执行时间几乎没有改变，这是因为 

在Improved Repartition Join算法中，增加 reducer个数只能 

使得非倾斜数据分配到更多的reducer上，处理倾斜数据的 

reducer仍为性能瓶颈，因而算法总体执行时间基本没有变 

化。Range partition Join算法的执行时间逐步减少，因为随 

着reducer个数的增加，每个 reducer处理的数据范围逐步减 

小从而负载也逐步减小，但是某个或某些严重倾斜数据会制 

约总体执行效率。对于FC-Join算法，随着 reducer个数的增 

加，算法的执行时间逐步下降，因为 FC-Join算法平均分配 

reduce端的负载，所以当增加reducer个数时，每个 reducer的 

负载会逐步减少，同时也增加 了 reduce端连接操作 的并行 



度，从而降低了总体执行时间。 

图 5 reducer个数对执行时间的影响 

结束语 本文研究了 MapReduce环境下 ，引起数据倾斜 

的各种原因。针对数据倾斜现有连接算法 Hash Join、Broads 

Join、Range Join等的不足，提出了基于 MapReduce的连接算 

法 FC-Join。FC-Join算法通过基于 MapReduce的分布式直 

方图技术对连接数据的数据分布情况进行统计 ，根据连接属 

性值的统计结果对数据进行分类。对不同类型的数据采用适 

应的分发机制以保证 reducer任务的负载均衡，从而保证连接 

操作的高效执行。通过对 FC-Join算法的分析可以量化估计 

算法的执行时间。最后本文通过实验验证了FC-Join算法的 

高效性和实用性。本文主要研究了两表等值连接的情况 ，接 

下来将对多表连接(如星型连接)进行进一步的研究。希望可 

以从 MapReduce连接操作的网络传输代价、磁盘 I／O代价和 

响应时间等多方面去评估数据倾斜对表连接操作的影响。 
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