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摘　要：　Spark作为通用的计算引擎，以其简单、快速、可扩展的优势，被广泛地应用于大数据的处理和分析中 .
然而，Spark默认采用哈希分区或范围分区对数据进行划分，导致其在处理键倾斜分布的数据时，常常出现各分区数据

量严重不均衡的问题 . 诸多优化方法被提出，如迁移分区、贪心分区、反馈分区等，但往往存在数据传输量大、额外计

算成本高、运行时间长等问题 . 为更好地缓解键倾斜分布问题带来的影响，本文提出了一种自适应的 Spark数据均衡

分区方法 . 该方法引入了奖惩思想对数据分区过程进行适当调控，同时对于数据量较大的键进行分割，使得各个分区

的数据量相对均衡 . 该方法首先对数据采样并预估键权重 . 其次，按照键权重对样本数据降序排列，确保所有分区都

有初始数据 . 再次，根据奖惩分配策略，自适应地更新各个分区的分配概率，并将待分配的键指向分配概率最高的分

区 . 对于超过分区容量的键的数据，则分割为多个部分且指向不同分区 . 在所有样本数据分配完成后，获得自适应分

区方案 . 在实际分区时，对于样本中出现的键对应的数据按照自适应分区方案进行分配；对于未出现的键对应的数

据，则按照哈希方法进行分区 . 最后，通过实验验证，基于新方法设计的自适应均衡分区器（Adaptive Data Balanced 
Partitioner，ADBP）能够有效缓解键倾斜的负面影响 . 在真实数据集上，ADBP的WordCount程序总运行时间比自带分

区器 Hash、Range 分别平均缩短了 1.51%、29.90%，比现有基于学习自动机的自适应哈希分区器（Learning Automata 
Hash Partitioner，LAHP）、对倾斜的中间数据块进行拆分合并（Splitting and Combination algorithm for skew Intermediate 
Data block，SCID）算法、粗粒度放置和细粒度放置（Fined-Coarse Grained Intermediate Data Placement，FCGIDP）算法分

别平均缩短了8.12%、21.64%、19.62%.
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Adaptive Data Balanced Partitioner in Spark
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Abstract:　As an open-source computing engine, due to its simplicity, speed and scalability, Spark is widely used in 
the field of big data processing and analysis. Spark defaults to using hash partitioning or range partitioning to partition data. 
It often results in severe imbalances in data volume between partitions when processing data with skewed key distributions. 
Many optimization methods have been proposed, such as migration partitioning, greedy partitioning, feedback partitioning, 
etc., but often have problems such as large data transmission, high extra computing cost, and long running time. In order to 
better alleviate the impact of key skew distribution problem, this paper proposes an adaptive Spark data balanced partition⁃
ing method, which introduces the idea of reward and punishment to properly regulate the data partitioning process. At the 
same time, the key with big data volume is properly divided to make the data amount of each partition relatively balanced. 
After sampling the data and estimating the key weights, the sample data are sorted in descending order according to the key 
weights, so that all partitions have initial data. Then according to the reward and punishment allocation strategy, the alloca⁃
tion probability of each partition is adaptively updated and the keys to be allocated are directed to the partition with the high⁃
est probability. The adaptive data partitioning scheme was obtained after all sample data were allocated. In actual partition⁃
ing, the data of keys that appear in the sample are allocated according to the adaptive data partitioning scheme, while the da⁃

  收稿日期：2025-04-30；录用日期：2025-08-18；责任编辑：覃怀银



第 8 期 何玉林等：自适应的Spark数据均衡分区方法

ta of keys that do not appear are partitioned according to the hash method. The experimental results show that the adaptive 
data balanced partitioner (ADBP) designed with the new data partitioning method can effectively alleviate the negative im⁃
pact of key skew. On real data sets, the total running time of WordCount program of ADBP is averagely 1.51% and 29.90% 
shorter than Spark’s own partitioners, i.e., HashPartitioner and RangePartitioner, and averagely 8.12%, 21.64% and 19.62% 
shorter than the existing partitioners learning automata hash partitioner (LAHP), splitting and combination algorithm for 
skew intermediate data block (SCID) and fined-coarse grained intermediate data placement (FCGIDP) respectively.

Key words:　data skew; balanced partitioning; adaptive partitioning; reward-punishment allocation; Spark
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1　引言

在传统行业和新兴行业中，大数据技术和平台均

不可或缺，用于有效治理和分析每日剧增的生产数据 .
主流的大数据平台包括Hadoop［1］、Spark［2］和Flink［3］等 .
Spark 是一个快速、通用、可扩展的计算引擎［4］. 与 Ha⁃
doop 相比，Spark 基于内存计算的特点，可以显著减少

磁盘 I/O 操作的次数，提高数据处理速度［5］. 相较于

Flink、Kafka［6］等，Spark 的生态系统能够提供更全面多

样的组件，在批处理和流处理［7］上都具有较好的性能，

且支持数据查询、机器学习和图计算等功能［8］. Spark具

有更好的数据处理性能和更广泛的应用场景，是当前

最热门的分布式平台之一 .
现实场景的很多数据存在分布不均的情况，在对

这些数据进行分区时，很容易出现各个分区数据量极

度不平衡的现象 . Spark 在对这些数据做处理时，会将

运行过程划分为多个阶段（Stage），每个 Stage由多个并

行任务（Task）构成，每个 Task计算一个分区的数据［9］.
如果各分区的数据量严重不平衡，那么意味着各个

Task所需处理的数据量也严重不平衡，即数据倾斜［10］.
此时，在同构环境下，各个Task所需的运行耗时会存在

较大差别，分区数据量大的 Task会成为决定所在 Stage
的运行时间的关键，也是限制任务运行效率和资源利

用率的瓶颈［11］. 因此，针对数据本身分布不均衡的现

象，提出恰当的分区方法使得 Spark计算过程中各个分

区的数据量保持均衡，能够有效提升任务的运行效率

和集群的资源利用率［12］.
针对键倾斜问题，现有均衡分区方法主要可以分

为迁移分区、贪心分区、反馈分区、改进哈希分区和改

进范围分区等 . 这些方法在一定程度上能够使得 Spark
运行过程中各分区数据量相对均衡，缓解了数据倾斜

的负面影响，但同时它们也有一些局限性，存在数据传

输量大、计算延迟、对采样过度依赖等不足 .
为了更好地缓解键倾斜的影响，本文提出了一种

自适应的 Spark数据均衡分区方法 . 该方法在对原始数

据采样并预估权重后，按照奖惩分配策略自适应地将

键的数据分配到各个分区中，对于数据量过多的键则

自适应地分割为多个部分并分配到不同的分区中，实

现各个分区的数据量相对均衡 . 不同于以往的方法，该

方法基于分区状态和已分配数据情况，通过奖惩函数

来调节每个分区的分配概率，从而为每个键自适应地

选择最合适的分区 . 同时，对于超过分区容量的键，

该方法根据分区的剩余容量和理想容量自动地将键

的数据分割为多个部分，并结合奖罚分配策略，将各

个部分分配到恰当的分区中 . 本文在 Spark 环境下基

于该方法设计实现了一个自适应均衡分区器（Adap⁃
tive Data Balanced Partitioner，ADBP）. 由在仿真数据

集和真实数据集上的实验结果可知，自适应的 Spark
数据均衡分区方法能够有效实现键分布极度不平衡

的数据在计算过程的均衡分区，能够明显缩短程序运

行时间 .
2　相关工作

2. 1　迁移分区

迁移分区通过建立代价模型或感知模型来检测数

据倾斜，将引起倾斜的数据迁移到其他分区 . 文献［13］
针对 Spark SQL（Structured Query Language）中的聚集运

算符提出了一种动态执行优化方法，将任务划分为分段

任务和窃取任务，当窃取任务完成后，可以主动窃取并

处理分段任务的数据，缩短整体运行时间 . 文献［14］
提出了基于 Spark SQL 实现的处理系统 SrSpark，根据

实时可用计算资源自适应地进行节点内和节点间的并

行处理，缓解偏斜负载 . 文献［15］提出一种自适应倾斜

缓解技术，通过事先获取的元数据信息动态地减轻

Shuffle 过程的数据倾斜 . 文献［16］提出了一种新的负

载平衡机制，通过线性回归预测 Reduce作业的分区大

小，利用倾斜检测算法识别出倾斜分区 . 文献［17］提出

一种动态负载均衡方法，通过数据迁移与数据回迁策

略实现最小迁移代价及高效的负载均衡 . 文献［18］提

出了一种分布式流连接系统 FastJoin，通过高效键值选

择算法选择尽量少的键值或元组进行迁移 . 文献［19］
提出了针对异构 Spark集群的数据倾斜修正调度策略，

将引起倾斜且内存需求明显大于内存的键值重新划

分，迁移到不同分区中去 .
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2. 2　贪心分区

根据贪心算法的思想对数据分区过程动态优化，

是目前的一大热门方法 . 文献［20］提出了一种对倾斜

的中间数据块进行拆分合并（Splitting and Combination 
algorithm for skew Intermediate Data block，SCID）的算

法，将超过桶容量的簇进行拆分，通过多次迭代依次

填充每一个桶，并使每个桶的数据量大小相对平均 . 文

献［21］针对数据倾斜问题提出了一种优化分区策略，利

用并行聚类采样算法与贪心算法对中间数据进行均衡

划分 . 文献［22］提出了一个新的Spark数据均衡分区器，

以最小化分区倾斜为目标，将数据逐个分配给数据量最

少的节点 . 文献［23］提出了 ReducePartition 方法，根据

贪心策略将数据均匀地划分到各个分区，并为每个任务

分配性能因子最高的执行体 . 文献［24］根据数据偏斜度

量模型提出粗粒度放置和细粒度放置（Fined-Coarse 
Grained Intermediate Data Placement，FCGIDP）算法，前

者每次将数据分配到最大剩余容量的分区中，后者则依

次将数据分配到同一个分区，直到达到该分区的额定

容量，顺序转至下一个分区 . 文献［25］提出动态均衡分

区策略，基于最佳适应算法设计的动态分配原则，在

Mapper阶段逐步将切分后的数据块均衡分配到各个分

区中 . 文献［26］提出了最佳分区搜索算法和一种新的

负载计算方法，根据近邻度等信息快速准确地选择分

区，通过实时数据分析和预测建模来动态调整资源

分配 .
2. 3　反馈分区

反馈分区是指在分区过程中，基于反馈机制实时

调整各个分区或节点的负载量 . 文献［27］针对分布式

流连接系统提出了一种有状态连接算子的自适应负载

均衡策略，利用深度强化学习模型预测流的键频率分

布，并提出动态分组算法和基于反馈的资源弹性压缩

算法，实时解决热键导致的负载不均衡问题 . 文献［28］
提出了一种针对流处理作业的动态数据分区策略，动态

调整各节点处理的数据量比例，使节点间的数据负载经

过多轮反馈调整后处于相对均衡的水平 . 文献［29］提出

了一种基于学习自动机的自适应哈希分区器（Learning 
Automata Hash Partitioner，LAHP），依据环境对自动机

的选择行为进行不同的反馈，更新概率向量，使其学会

选择最优行为 . 文献［30］提出了一种基于反馈调度策

略的负载均衡分区算法，该算法可以基于反馈信息为

Reduce作业选择最优的分区 .
2. 4　改进哈希分区和改进范围分区

为了减少额外的计算成本，有些研究选择对原有

的哈希分区进行改进 . 文献［31，32］均选择为倾斜数据

的键添加前缀，避免单个任务处理过多的数据量 . 文

献［33］提出了一种基于哈希的最佳适应算法，若原哈

希分区的剩余容量不满足要求，则根据最佳适应算法

为数据重新分配分区 . 文献［34］提出了键隔离分区器，

对频率最大的 k个重键选择原分配策略或加权哈希分

区进行分配，对其他非重键使用加权哈希分区进行处

理 . 文献［35］提出了一种基于业务数据先验信息的

Reduce 任务负载均衡分区算法，将业务数据中哈希

值相同的不同键分散到不同的分区中 . 同样地，也

有部分研究对原有的范围分区方法提出优化措施 .
文献［36］提出了一种轻量级策略来解决数据倾斜问

题，基于改进的稀疏索引来定位每个分区的前后位置，

在程序语义允许的情况下拆分大键和输出数据的总

顺序 . 文献［37］针对数据流作业的倾斜问题，提出了

一种最优计算分区边界的方法以及一种在语义允许的

情况下分裂边界键簇的机制，合理平衡 Reduce任务间

的负载 .
3　自适应分区

3. 1　奖惩函数

奖惩函数是指通过奖励或者惩罚对各分区的分配

概率进行调节的计算方法，包含奖惩系数、奖惩公式与

奖惩结果 . 表1为奖惩函数的相关参数及其含义 .

当所有分区分配到的数据量相等，即所有数据均分

给各个分区时，数据均衡分区效果更佳 . 此时，在相同

条件下，各个分区对应的 Task 的运行耗时系统，所属

Stage 的运行时间最短 . 在自适应分区方法中，将这一

理想状态下的分区数据量作为各分区的理想容量 . 具

体地，理想容量为待分区的数据总量与分区数的相除结

果，即

capacity =
N
n

（1）
分区的平均已有数据量是指当前所有分区的已有

数据量的平均值，即

meanVolume =
1
n
´ totalVolume （2）

totalVolume =∑
i = 1

n

volume(i) （3）
当某分区的已有数据量超过平均已有数据量时，

表1　奖惩函数的相关参数

参数

N

n

capacity

volume

meanVolume

totalVolume

probability

含义

待分区的数据总量

分区的数目

分区的理想容量

各分区已有数据量的数组

分区的平均已有数据量

分区的总已有数据量

各分区分配概率的数组
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继续往该分区分配数据可能会引发或者加剧分区间数

据量倾斜的情况；相反地，当分区的已有数据量远远少

于平均已有数据量时，将数据分配到该分区有益于缩

短数据量差距，降低各分区已有数据量的方差 . 因此，

自适应分区方法将当前分区的平均已有数据量作为奖

惩函数的判断条件和调节因子 .
为了更好地体现各分区状态，自适应分区方法使

用均值差值来衡量各分区已有数据量与分区平均已有

数据量的差距，表示为disWithMean，具体计算公式为

disWithMean =
|volume(i)-meanVolume|

capacity
（4）

其中，i 为分区索引号；|volume(i)-meanVolume| 为第 i

个分区的已有数据量与当前分区平均数据量的绝对差

额 . 将绝对差额与理想容量的比值作为后续调节分区

的分配概率的系数之一，从而将当前各分区状态与均

衡分区过程联系起来 .
奖惩函数将各分区的状态分为以下 3种，并根据不

同的状态设置不同的分配概率更新公式，其中，i 为分

区索引号，取值范围为[1n].
（1）当分区已有数据量超过理想容量，即volume(i)≥

capacity时，该分区的分配概率更新为0：
probability(i)= 0 （5）

在此情况下，继续向该分区增加数据，不仅扩大

了该分区与其他轻负载分区的数据量差距，还拉大了

最终分区效果与理想均衡分区效果的差距，导致数据

倾斜影响加重，故后续都不适合再分配数据给该

分区 .
（2）当分区已有数据量超过平均已有数据量，即

volume(i)≥ meanVolume 时，该分区的分配概率适当

降低：
penalty(i)= penaltyCoe        

                      (́1 +
totalVolume

N
)´ disWithMean(i)

（6）
probability(i)= probability(i)´ [ ]1 - penalty(i) （7）

其中，penaltyCoe为惩罚系数，取值范围为(01)；penalty(i)

为第 i个分区的惩罚幅度 . 在此情况下，理论上不应在

下一次分配中将数据分配给该分区 . 当前已完成分配

的数据越多，或者当该分区的已有数据量的均值差值

越大时，越不适合分配，需要的惩罚幅度越大，相反则

惩罚幅度越小 .
（3）当分区已有数据量少于平均已有数据量，即

volume(i)<meanVolume 时，该分区的分配概率适当

提高：
reward(i)= rewardCoe

                    (́1 +
totalVolume

N
)´ disWithMean(i)

（8）

probability(i)= probability(i)´ [ ]1 + reward(i) （9）
其 中 ，rewardCoe 为 奖 励 系 数 ，取 值 范 围 为 (01)；

reward(i)为当前第 i 个分区的奖励幅度 . 在此情况下，

在下一次分配中适合将数据分配给该分区，可以适当

进行奖励 . 奖励幅度的大小机制与惩罚幅度相似 .
在奖励函数中，调控奖惩幅度的参数不仅有奖惩

系数和分区已有数据量的均值差值，还有当前已完成

分配的数据量占全部数据的比例 . 已分配的数据越多，

表明后续待分配的数据越少，各分区数据量的可调控

范围越小，即平衡各分区数据量的需求越紧迫 . 在这种

状态下，应优先将数据分配到数据量较少的分区，尽量

避免向数据量较多的分区添加数据，从而加大奖惩力

度，缩小各分区数据量的差距 . 基于此，自适应分区方

法将已分配数据占总数据的比例作为参数之一，调节

每轮分配后各分区分配概率的奖惩幅度，以更好地实

现最终的数据均衡分区 .
在每一次对分配概率进行适当调整后，奖惩函数

还需要对更新后的分配概率进行标准化处理，即

probability(i)=
probability(i)

∑
u = 1

n

probability(u)

（10）

标准化处理是为了将各分区的分配概率调整到同

一尺度下，即分配概率的总和为 1，有利于提高后续均

衡分配的准确度和稳定性 .
奖惩函数针对不同状态对分区的分配概率做适当

调节，并对其进行标准化处理 . 算法 1是奖惩函数的伪

代码 .
3. 2　自适应分区方案

本文所提出的自适应数据均衡分区方法，基于奖

惩分配策略和热键分割方法，对样本中出现的键进行

分析和计算，自适应地将数据均衡分配到各个分区中，

获得数据分区方案 . 奖惩分配策略是指按序获取待分

配的下一个键，选择当前分配概率最高的分区作为意

向分区，将该键的数据分配到意向分区中 . 同时，根据

当前分配情况，通过奖惩函数适当调节各个分区的分

配概率，重复这一步骤直至所有键的数据都完成分配 .
热键分割操作是指在执行奖惩分配策略时，当键的权

重超过意向分区的剩余容量时，将该键的数据分割为

两部分，放置到不同的分区中 . 图 1展示了获取自适应

分区方案的主要流程 .
为了更好地阐明获取自适应分区方案的流程，表 2

展示了自适应分区方案的相关参数及其含义 .
自适应获取分区方案的具体步骤如下：

（1）对样本中的键按照权重降序排列 . 在采样并估

算样本中的键在全部数据中的权重后，获得数组KW =

{(key1 weight1 )(key2 weight2 )(keyNc
weightNc

)}，对
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数组 KW 按照权重降序操作，获得有序数组 KWscorted =

{(key′1 weight′1 ) (key′2 weight′2 )  (key′Nc
weight′Nc

)}，

键的权重在后续操作中被看作键对应的数据量 .
（2）初始化奖惩分配策略的相关变量 . 根据式（1）

计算分区的理想容量 capacity. 将各个分区的已有数据

量初始化为 0，剩余容量初始化为分区可容忍的最大数

据量，分配概率设置为初始均值，具体如下：

volume(i)= 0 （11）
remain(i)= capacity ´ tolerance （12）

probability(i)= 1 n （13）
其中，i为分区的索引号，取值范围为[1n]. 分区可容忍

的最大数据量为理想容量 capacity 与用户定义的分区

容忍度 tolerance的乘积 . 在实际场景下，各个分区的最

终数据量很难恰好达到理想容量 . 因此，自适应数据均

衡分区方法引入了分区容忍度这一变量，用于表示用

户能够接受的分区数据量倾斜程度，取值范围为 (12).
将分区可容忍的最大数据量看作分区的最大容量，在

后续获取分区方案时，不允许分区的数据量超过最大

容量 .
（3）令每个分区都有原始数据 . 将前几个键的数据

分配到各个分区中，确保每个分区都有原始的键数据，

以获得各个分区的原始分配概率，提高后续使用奖惩

分配策略的有效性和准确性 . 按序遍历有序数组中待

分配的键，将其按规则分配到空分区中，超过分区最大

容量的部分则执行热键分割操作，并分配至合适的分

区 . 重复该步骤，直至所有分区都有数据 . 假定当前空

分 区 的 索 引 为 e，按 序 获 取 待 分 配 的 键 和 权 重

(key j weight j )，其中 j的取值范围为[1n]. 规则如下：

①若 weight j 小于等于空分区的最大容量，则将该

键的数据全部分配给当前空分区，更新分区方案和相

关变量 .
②若 weight j 大于空分区的最大容量，则将该键的

数据进行分割，一部分的大小为 capacity，分配到当前

空分区，另一部分的大小为weight j - capacity，重新放入

待分配数组中，等待下一次分配 . 更新分区方案和相关

变量 .
接着，判断此时是否还有空分区，若有，指向下一

个空分区和下一个待分配键，e = e + 1，j = j + 1，重复

步骤（3）.
（4）更新各分区的分配概率 . 调用第 3.1节介绍的

奖惩函数，以各分区的已有数据量为依据，对各分区的

分配概率进行适当的奖励或者惩罚，调整下一轮分配

中将键分配到不同分区的概率，当前数据量少的分区

的概率大一点，数据量大的分区的概率小一点 .
（5）按照奖惩分配策略和热键分割操作分配有序

数组中剩余的键的数据，更新分区方案 . 假定待分配的

下一个键和权重为 (key j weight j )，获取分配概率最高

算法1 奖惩函数

输入: 分区理想容量 capacity

   各分区已有数据量的数组volume

   各分区分配概率的数组probability

输出: 更新后的各分区分配概率probability

1. totalVolume =∑
i = 1

n

volume(i)

2. meanVolume = totalVolume n

3. For i = 12n DO
4.   IF volume(i)≥ capacity DO
5.     probability(i)= 0

6.   ELSE IF volume(i)≥ meanVolume DO
7.     惩罚,probability(i)适当降低

8.   ELSE DO
9.     奖励,probability(i)适当增高

10.   END IF
11. END FOR
12. probabilitySum =∑

i = 1

n

probability(i)

13. FOR i = 12n DO
14.   probability(i)=

probability(i)
probabilitySum

15. END FOR

图1　获取自适应分区方案的主要流程

表2　自适应分区方案的相关参数

参数

Nc

key j

weightj

remain

含义

样本中不同键的个数

样本中的第 j个键

样本中第 j个键的权重

各分区剩余容量的数组
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的分区的索引并记为 h，其中 1 ≤ j ≤ Nc，1 ≤ h ≤ n，Nc 为样

本中不同键的数目 . 那么该键分配到分区 h 的数据量

会有以下2种情况：

① 若键的权重小于等于分区的剩余容量，即

weight j ≤ remain(h)，则直接将该键的全部数据分配到分

区h中，更新分区的已有数据量以及分区方案 .
②若键的权重大于分区的剩余容量，即 weight j >

remain(h)，则对该键执行热键分割操作 . 一部分放入分

区 h，大小为wp1 = capacity - volume(h)，使分区 h的数据

量到达理想容量，更新分区方案 . 另一部分重新放入待

分配数组中，大小为 wp2 =weight j -wp1，等待下一次

分配 .
（6）判断是否完成所有键的分配 . 若待分配数组中

所有元素都已经遍历，表示样本中所有键的全部数据

都已完成分配，获得自适应分区方案；若待分配数组中

还 有 键 未 完 成 分 配 ，则 j = j + 1，重 复 步 骤（4）和

步骤（5）.
自适应分区方法通过奖惩分配策略和热键分割操

作相结合，对各分区的分配概率进行奖励或惩罚，对键

的数据进行分割或完整分配，为每个键的数据选择恰

当的分区，自适应地平衡各个分区分配到的数据量，最

终获得各分区数据量相对均衡的自适应分区方案 . 算

法2是获取自适应分区方案的伪代码 .
由算法 2可知，生成的自适应分区方案中包含键、

分区号以及对应分配的权重，主要目的是标明发生分

割的键分配到不同分区中的数据量，以便后续实际分

区阶段也可以对相应的键进行分割 . 为了在实际分区

阶段更准确地将分割键的不同数据分配到正确的分区

中，我们将分区方案中的权重转换为该键总权重的累

计占比，并将同一键的多个分区映射转换为链表 . 具体

的伪代码如算法3所示 .
键倾斜是指在 Shuffle 阶段，部分键的数据量远远

超过其他键的数据量，即热键的数据量占了全部数据

的绝大比例 . 如果遵循原有的分区方法，相同键的全部

数据分配到同一个分区中，那么热键对应的分区的数

据量就会远远大于其他分区 . 为了缓解键倾斜的负面

影响，需要将热键的数据划分成多个部分，并将划分后

的热键数据和未划分的键数据一同均衡地分配到各个

分区中 . 基于此，自适应数据均衡分区方法使用了奖惩

分配策略和热键分割操作相结合的方式，以实现存在

键倾斜的数据的均衡分区 .
如何对热键进行分割是面临的挑战之一 . 判断哪

些键需要分割，分割为几个部分，各个部分的数据量比

例是多少，不同部分处理的先后顺序怎么安排等，这些

因素都直接影响最终的数据均衡分区效果 . 针对这些

问题，自适应分区方法采取自适应键分割的方式，为每

个分区设置理想容量和用户可容忍的最大容量，每次

及时更新分区的已有数据量和剩余容量 . 当键的数据

量超过分区的剩余容量时，该键需要先分割为 2 个部

分，一部分的数据量为理想容量与分区已有数据量的

差值，放入当前分区中；另一部分的大小则为原数据量

减去前一部分的数据量的结果，放入待分配数组中，等

待下一次分配 . 通过该方式，自适应地确定键是否进行

分割以及各个分割点，确保分割后的结果是当前分区

状态的局部最优解，也确保后续分区数据量的倾斜程

算法2 获取自适应分区方案

输入: 预估的键及权重数组KW

输出: 自适应分区方案 scheme

1. KWsorted←KW按照权重降序

2. 计算理想容量 capacity

3. 初始化volume、probability的每个元素为0
4. 初始化 remain的每个元素为 capacity ´ tolerance

5. j = 1

6. WHILE 存在空分区 e DO
7.   IF weightj ≤ remain(e) DO
8.     scheme.add(key j eweightj )

9.     更新相关变量

10.     j = j + 1

11.   ELSE DO
12.     //执行热键分割操作

13.     scheme.add(key j ecapacity)

14.     更新相关变量

15.     wp2 =weightj - capacity

16.     将 (key j wp2)重新放入KWsorted

17.   END IF
18.   空分区数目减1
19. END WHILE
20. WHILE j ≤ Nc DO
21.   //执行奖惩分配策略

22.   调用奖惩函数,更新各分区的分配概率

23.   选择分配概率最大的分区h

24.   IF weightj ≤ remain(h)的剩余容量DO
25.     scheme.add(key j hweightj )

26.     更新相关变量

27.     j = j + 1

28.   ELSE DO
29.     //执行热键分割操作

30.     wp1 = capacity - volume(h)

31.     wp2 =weightj -wp1

32.     scheme.add(key j hwp1)

33.     更新相关变量

34.     将 (key j wp2)重新放入KWsorted

35.   END IF
36. END WHILE
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度在用户可容忍范围内 .
如何均衡分配各个键的各部分数据是研究的核心

挑战之一 . 每次为当前待分配的键所选择的分区，其结

果既影响后续键数据的分配，又关乎热键分割操作的

执行 . 如果选择的意向分区剩余容量非常少，那么当前

键需要执行分割操作的可能性就会增高，且键分割后

该部分的数据量也会非常少，这可能会增加后续不必

要的计算成本 . 如果选择的意向分区的已有数据量已

经大大超过平均已有数据量，继续分配数据会加大分

区之间数据量的不平衡，降低数据均衡分区效果 . 因

此，为了选择一个合适的分区，自适应分区方法引入了

奖惩分配策略作为选择意向分区的依据 . 根据奖惩系

数、奖惩力度以及奖惩行为的有效结合，自适应地调节

各分区的分配概率 . 通过判断当前分区状态，衡量各分

区是否适合继续分配数据，从而确定对各分区的分配

概率做出奖励或者惩罚操作 . 分配概率反映了将数据

分配到不同分区的合理性 . 分配概率越高，表明分区的

数据量较少且适宜分配，反之则表明不适合分配数据，

故每次都选择分配概率最高的分区作为意向分区，自

适应地实现不同键的数据的均衡分区 .
每一个 Task 只计算一个分区的数据，分区间的数

据或者信息不会共享 . 对于聚合类算子，热键分割操作

会导致相同键的数据被分散到不同分区中，由不同

Task进行处理 . 此时，Task只能计算获得各自分区的局

部聚合结果，需要多一个步骤对局部聚合结果进行汇

总 . 然而，由于前一次聚合已经大大减少了数据量，局

部聚合结果与最终结果之间只存在少数分割的键的

差异，故第二次聚合所需要处理的数据量非常少，所

需耗时几乎可以忽略不计 . 即二次聚合所增加的成

本对于总运行时间的影响较小，而热键分割操作却

可以显著缩短局部聚合阶段的执行时间，从理论上

看，热键分割操作利大于弊，具有一定的合理性和科

学性 .
4　ADBP

根据前文所阐述的自适应分区方法原理，本节设

计并实现了 ADBP. 其主要由 4 个模块构成，分别是采

样与权重估计、自适应分区、分区方案汇总转换和实际

分区，结构如图2所示 .
在采样与权重估计模块中，通过蓄水池算法［38］对

Shuffle 阶段的中间数据进行采样，统计样本中每个键

的出现频率，接着根据采样比例反推每个键在全部数

据中所占的权重，获得由键和权重组合作为元素的待

分配数组，并将数组中的元素按照键的权重降序

排列 .
自适应分区模块由奖惩分配策略和热键分割操作

2个部分组成，可得到由键、分区号和分配权重三者组

合作为元素的分区方案 . 其中，奖惩分配策略和热键分

割操作不是完全独立的关系，而是交替执行 . 这一模块

的大致过程如下：首先，奖惩分配策略更新各分区的分

配概率和确定当前键的意向分区；其次，判断意向分区

的剩余容量与当前键数据量的大小关系，确定是否执

行热键分割操作；最后，重复上述步骤，直至样本中的

所有键的全部数据都分配完成 .
在自适应分区模块所获取的分区方案中，由于热

键分割操作，可能存在同个键的不同数据被分配到不

同分区的情况 . 为了便于后续实际分区过程的识别，在

分区方案汇总转换模块中，将原分区方案中相同键的

元素汇总，计算相同键中分配到不同分区的数据量的

累计占比，并转换成链表形式，节点元素为分区和对应

累计占比的组合，获得最终的自适应分区方案 . 此时，

链表中每一个节点的累计占比与其上一个节点的差

值，表示该键的对应数据分配到该节点所指向分区的

数据比例，差值越大，表明该键分配到该分区的数据量

越多 .
在实际分区中，根据转换后的自适应分区方案对

Shuffle 阶段的每一个数据分配分区 . 对于不包含在分

区方案中的键的数据，按照哈希分区方法分配分区 . 反

之，先获取分区方案中该键对应的链表，并生成一个范

围为 (01)的随机数，依次比较随机数和链表节点中的

累计占比值，当随机数小于访问节点的比值时，将数据

分配到该节点指向的分区 .

算法3 分区方案汇总转换

输入: 分区方案 scheme

输出: 汇总后的分区方案 schemefinal

1. 创建 schemeByKey,键为字符串类型,值为链表类型

2. FOR sch←scheme DO
3.   IF schemeByKey已经包含 sch.key DO
4.     schemeByKey(sch.key).add ( )(sch.partitionsch.weight)

5.   ELSE
6.     schemeByKey中创建新键 sch.key

7.     schemeByKey(sch.key).add ( )(sch.partitionsch.weight)

8.   END IF
9. END FOR
10. FOR sbk←schemeByKey DO
11.   wsum←SUM(sbk.weight)

12.    FOR pw←sbk.partitionsbk.weight DO
13.      ratio←sbk.partitionsbk.weight

14.      schemeByKey(sch.key).add ( )(sch.partitionsch.weight)

15.   END FOR
16. END FOR
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5　实验与分析

5. 1　实验设置

实验环境为5个节点构成的集群，由Centos Linux 7、
Spark 2.4.0、Scala 2.11.12 和 Hadoop 2.7.4 搭建而成 . 在

运行程序时，统一设置 Executor 的个数为 8 个，每个

Executor 有 4 GB 内存和 4 个核，Driver 的内存大小是

16 GB，最多可用的 Executor数目是 8个 . 同时，在执行

倒排索引程序时，将序列化缓冲区的最大容量增大到

256 MB. 由于在分布式环境下，程序的执行耗时有一定

的不稳定性，本文通过重复运行 5次并取平均值作为实

验结果 .
实验过程选取了 2 个应用程序，词频统计（Word⁃

Count）和倒排索引（InvertedIndex）. 实验数据集包括仿

真数据集和真实数据集，具体信息如表 3所示 . 仿真数

据集是符合标准 Zipf 分布［39］的键倾斜数据集，分别包

含 7 个子数据集，每个子集有1 000万条数据，数据的键

分布是指数为γ的Zipf分布，指数范围为[0.53.5]，以 0.5
为单位间隔 . γ越大，表明键分布的倾斜程度越大 . 真实

数据集是美国政府在官方网站发布的航空数据集（Bu⁃
reau of Transportation Statistics，BTS）［40］，选取了 2018—
2023年的全部数据，按照年份划分为不同子数据集 .

5. 2　评估指标

均衡分区的目标是：在 Shuffle过程中，键分布严重

倾斜的数据能相对均衡分配到各个分区中，缩短下一

个 Stage中各个 Task运行时间差距，提高整个程序的运

行效率 . 鉴于该目标，实验设置了以下 4个指标来评估

分区器的性能：

（1）总运行时间 . 即程序运行所需的总时间，均衡

分区方法的最终目标是缩短任务的运行时间，提高运

行效率 .
（2）获取分区方案时间 . 即采样到获取最终分区方

案这一过程所需的时间，是均衡分区器的额外耗时之

一 . 这个时间值越小，表示额外增加的成本越低，间接

反映了分区器的性能 .
（3）下一个 Stage运行时间 . 即在 Shuffle操作后，执

行下一个 Stage所需的运行时间 . 这一指标间接展现了

分区器的均衡分区效果，该值越小，表示均衡分区效果

越好 .
（4）总聚合时间 . 即 Shuffle后获得最终结果所需的

时间，即 2次聚合所需的总时间 . 分区器可能会需要二

次聚合，这一指标可以体现分区器的均衡分区效果是

否真实且有效 .
5. 3　可行性验证

为了验证自适应数据均衡分区方法的可行性，本

节在 Zipf 数据集上测试了不同容忍度对 ADBP 性能的

影响 . 同时，为了验证在不同键倾斜程度下，容忍度对

ADBP的数据均衡分区效果的影响是否一致，本节将分

别在 γ=1.0、γ=2.0和 γ=3.0的 Zipf数据集上进行可行性

验证实验 . 实验结果包含 4个子图，分别展示了程序的

图2　ADBP的主要结构

表3　不同实验及数据集的具体信息

实验类别

可行性验证

有效性验证

实验程序

WordCount
InvertedIndex

WordCount
InvertedIndex

WordCount

数据集

Zipf
Zipf
Zipf
Zipf
BTS

子集个数

3
3
7
7
6

平均大小/MB
30.3
82.1
30.6
81.2

481.7

描述

标准Zipf分布的整数数据

标准Zipf分布的键值数据对,
键为字符串,值为整数

标准Zipf分布的整数数据

标准Zipf分布的键值数据对,
键为字符串,值为整数

2018—2023年的US航班数据
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总运行时间、获取分区方案时间、下一个Stage运行时间

和Shuffle后的总聚合时间 .
图 3是ADBP在WordCount程序上的可行性验证结

果 . 横坐标是 ADBP 的容忍度取值，范围为[1.001.05]，

以 0.01为相邻间隔 .可以看出，在不同γ值的数据集上，

ADBP 的容忍度取值对 WordCount程序的影响相似，各

个指标的变化趋势大体一致 . 当容忍度的取值小于

1.01 时，ADBP 在 WordCount 程序上的各个评估指标都

随着容忍度的增大而减小；当容忍度的取值在 1.01~
1.03时，ADBP在不同 γ值数据集上的各个评估指标存

在略微波动，但均处于一个较低的范围；当容忍度的取

值大于 1.03时，ABDP 在 WordCount程序上的各个评估

指标都随着容忍度值的增大而增大，包括程序的总运

行时间和额外增加的时间成本，即性能不断降低 . 其

中，图 3（b）中，当容忍度值大于 1.02 时，ADBP 在 γ=
3.0的数据集上获取分区方案的时间逐渐减小，与其他

数据集的变化存在一定差异，但是在其他评估指标上，

γ=3.0的数据集变化趋势和其他数据集基本上一致 . 因

此，该部分差异在正常可接纳的范围内，本节将其看作

实验的误差，忽略不计 . 综上所述，当容忍度取值在

[1.011.03]时，ADBP 在 WordCount 程序上的性能相对

更好 .

图 4展示了ADBP在 InvertedIndex程序上的可行性

验证运行结果 . 其中，横坐标为容忍度的大小，取值范

围为[1.011.05]，增量为 0.01. 可以看出，在 4个子图中，

不同γ值数据集的折线趋势都基本相同，即在不同键倾

斜程度下，容忍度取值大小对 ADBP在 InvertedIndex程
序中的性能的影响几乎相同 . 在 InvertedIndex程序中，

ADBP在程序总运行时间、获取分区方案时间和总聚合

时间这 3个评估指标上均随着容忍度取值的增大而增

大，而下一个 Stage 运行时间的最低值在容忍度为 1.02
和 1.03 处波动 . 从总体上看，当容忍度位于 [1.011.02]

时，ADBP 在 InvertedIndex 程序中的均衡分区效果相对

更好 .
从 2个程序的可行性验证结果可以看出，当容忍度

取值在 1.01 左右时，ADBP 的均衡分区效果都相对较

好，故后续有效性验证实验中，ADBP 的容忍度值都设

为1.01.
5. 4　有效性验证

为了证明ADBP在键倾斜场景中的优越性，本节对

ADBP 进行有效性验证，将 ADBP 与 HashPartitioner［41］

（简写为 HASH）、RangePartitioner［41］（简写为 RANGE）、

LAHP［29］、SCID［20］、FCGIDP［24］进行性能对比，在 Word⁃
Count 程序和 InvertedIndex 程序上运行不同数据集并，

比较不同分区器的评估指标结果 . 其中，HASH 和

RANGE 是 Spark 自带的 2 个默认分区器，LAHP、SCID
和 FCGIDP 是目前较为先进的、有代表性的、面向键倾

斜的数据均衡分区器 . 由于HASH和LAHP都是一次性

分区器，没有获取分区方案这一步骤，故在结果图中两

者的获取分区方案时间均为0，没有显示 . 同样地，实验

(a) 不同容忍度下的总运行时间

(c) 不同容忍度下的下一个 stage运行时间

(b) 下一个Stage运行时间

(d) 不同容忍度下的总集合时间

图3　ADBP在WordCount程序上的可行性验证结果
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结果各有 4 个子图，分别对应 4 个评估指标，即程序的

总运行时间、获取分区方案时间、下一个Stage运行时间

和总聚合时间，单位依次为ms、ms、s和 s.
图 5 展示了在 WordCount 程序上统计不同 γ 值的

Zipf数据集调用不同分区器的运行结果 .横坐标都为分

布指数 γ，范围为[0.53.5]，增量为0.5. 由图5（a）~图5（d）
可知，在 WordCount程序中，随着 γ 值的增大，HASH 和

RANGE的运行时间不断增加，而 LAHP、SCID、FCGIDP

(a) 不同分区器的总运行时间

(c) 不同分区器的下一个Stage运行时间

(b) 不同分区器的获取分区方案时间

(d) 不同分区器的总聚合时间

图5　不同分区器在Zipf数据集上执行WordCount程序的运行结果

(a) 不同容忍度下的总运行时间

(c) 不同容忍度下的下一个 stage运行时间

(b) 下一个Stage运行时间

(d) 不同容忍度下的总集合时间

图4　ADBP在 InvertedIndex程序上的可行性验证结果

2773



电 子 学 报 2025 年
和ADBP的运行时间则仅在一定区间内浮动 . 同时，在

γ>1.0的数据集中，这 4个均衡分区器的下一个 Stage运
行时间和总聚合时间都远远小于同一 γ 值的 HASH 和

RANGE的对应指标 . 明显地，ADBP的所有运行时间指

标均最低且最稳定 . 在总运行时间方面，ADBP 比

LAHP 平 均 低 21.98%，比 SCID 平 均 低 24.78%，比

FCGIDP 平均低 17.40%；在总聚合时间方面，ADBP 比

LAHP、SCID 和 FCGIDP 分别平均少了 19.90%、12.50%
和 23.50%. 这一现象说明，4 个均衡分区器在 Word⁃
Count 程序上都一定程度地实现了 Shuffle 阶段的数据

均衡分区，并且 ADBP 的数据均衡分区效果相对更

明显更有效，性能较优 . 在图 5（b）中，RANGE、SCID、

FCGIDP和ADBP的获取分区方案时间都各自限定在一

个范围内上下波动，且ADBP的获取分区方案时间较前

三者的分别平均降低了5.85%、36.15%、23.19%，即说明

ADBP相对其他分区器所需额外增加的成本更低 .
图 6 展示了在 InvertedIndex 程序执行不同分区器

的运行结果，使用不同倾斜程度的 Zipf数据集，横纵坐

标的意义与图 5相同 . 由图 6（a）和图 6（d）可知，随着 γ
值的增加，即数据集的键倾斜程度增加，不同分区器的

程序总运行时间和总聚合时间均在增加，区别在于

HASH 和 RANGE 的增幅较大，而其他分区器的时间增

长较为缓慢 . 其中，ADBP的总运行时间和总聚合时间

基本最小，增长速度也最低 . 具体地，ADBP的总运行时

间比LAHP、SCID、FCGIDP的总运行时间分别平均降低

了 16.33%、19.46% 和 12.86%；在总聚合时间这一指标

中，ADBP 相比 LAHP 平均减少了 7.68%，比 SCID 平均

减少4.44%，比FCGIDP平均减少5.56%. 此外，在图6（c）
中，使用 HASH 和 RANGE 分区的程序，下一个 Stage
运行时间都随着键倾斜程度的增大而不断增加，

而使用 LAHP、SCID、FCGIDP 和 ADBP 的程序，其下一

个 Stage运行时间则一直 1~2 s波动，远远低于HASH和

RANGE. 从图 6（d）来看，不同分区器的获取分区方案

时间在一个范围内波动，其中 RANGE 和 FCGIDP 的波

动范围较大，SCID和ADBP的波动范围较小，四者的平

均值大小关系为 SCID>FCGIDP>RANGE>ADBP. 具体

来讲，ADBP 的获取分区方案时间比 RANGE、SCID、

FCGIDP的获取分区方案时间分别平均减少了 17.58%、

37.68%、24.33%. 综合 4 个评估指标，与其他分区器相

比，ADBP在 InvertedIndex程序上的性能相对更佳，数据

均衡分区效果更明显且较为稳定，额外增加的时间成

本更低且较为稳定 .

图 7 展示了在 WordCount 程序中调用不同分区器

的运行结果，使用BTS数据集 . 横坐标是年份，即2018—
2023 年 . 在该实验中，WordCount 程序的功能是统计

BTS数据集中不同年份、不同延迟时间的US航班个数 .

一般情况下，US航班会准时或者延迟几分钟出发和到

达，每年延迟时间低于 30 min的US航班个数会远远大

于延迟时间高于 30 min的US航班个数，于是会出现以

延迟时间为键的数据在 Shuffle阶段发生严重倾斜的情

(a) 不同分区器的总运行时间

(c) 不同分区器的下一个Stage运行时间

(b) 不同分区器的获取分区方案时间

(d) 不同分区器的总聚合时间

图6　不同分区器在Zipf数据集上执行 InvertedIndex程序的运行结果
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况，这一场景匹配本章所研究的键倾斜问题 . 从图 7来

看，在不同年份的子集中，其他分区器在不同评估指标

上各有优劣，但ADBP的不同时间指标基本都是所有分

区器中最小的，除了 2020 年特殊时期 . 在总运行时间

上，ADBP 比 HASH、RANGE、LAHP、SCID 和 FCGIDP 依

次平均少了 1.51%、29.90%、8.12%、21.64% 和 19.62%；

在总聚合时间上，ADBP 依次平均降低了 72.02%、

65.28%、18.94%、8.59%和 51.59%. 同时，从额外增加的

成本来看，ADBP 的获取分区方案时间比 RANGE 低了

24.26%，比 SCID 低了 35.12%，比 FCGIDP 低了 20.71%.
由此证明，在实际应用场景中，ADBP 较现有的分区器

拥有相对更好的性能 .

由上述实验结果可知，在不同的应用程序及不同

的数据集中，ADBP均能得到良好的均衡分区效果 . 相

较于其他分区器，ADBP不仅使得倾斜数据能够相对均

衡地分配到各个分区中，还缩短了任务的总运行时间，

提高了运行效率，且没有产生过多的额外成本 . 这主要

得益于ADBP中的自适应分区方法，即奖惩分配策略和

热键分割操作 . 不同于其他分区方法中单一的分配策

略，奖惩分配策略根据奖惩机制，基于当前分区状态对

各个分区给予奖励或者惩罚，每次都选择分配概率最

高的分区作为意向分区，从而实现动态平衡各个分区

的数据量 . 热键分割操作是在待分配键的数据量超过

意向分区的剩余容量时进行，它将同一热键的数据尽

可能地划分为少数份，以减少后续二次聚合的成本 . 而

且，相较于其他方法中将数据全部打散，或者预先将数

据量较大的键划分为多个部分，ADBP的热键分割操作

能够针对性地划分数据，减少不必要的额外成本 . 从某

种角度来说，自适应分区方法可以看作将反馈分区和

贪心分区的核心思想相融合的结果，具有一定的合理

性和流程可行性：奖惩分配策略保留了反馈分区的动

态调整，热键分割操作保留了贪心分区的局部最优策

略，这些优势使得自适应分区方法能够有效避免迁移

分区数据传输量较大这一缺陷，进而获得了较好的数

据倾斜问题处理效果 .
6　结束语

针对键分布不平衡导致的数据倾斜问题，本文提

出了一种自适应的 Spark数据均衡分区方法，并设计实

现了分区器ADBP. 该方法通过奖惩函数来调节每个分

区的分配概率：每次分配后，根据各分区状态动态调整

其在下一次分配中的概率，从而为每个键自适应地选

择最合适的分区 . 此外，对于超过分区剩余容量的键，

该方法会自动根据剩余容量将键的数据划分为多个部

分，并在分配概率的基础上将各个部分分配到合适的

分区中 . 实验结果表明：在键分布不平衡的情况下，这

种自适应数据均衡分区方法能够有效缓解键倾斜现象

及其带来的不利影响 . 无论数据倾斜程度如何，该方法

都能相对高效地均衡分区，显著提高了 Spark的性能和

资源利用率 . 在未来的工作中，我们将对异构集群和在

(a) 不同分区器的总运行时间

(c) 不同分区器的下一个Stage运行时间

(b) 不同分区器的获取分区方案时间

(d) 不同分区器的总聚合时间

图7　不同分区器在BTS数据集上执行WordCount程序的运行结果
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线环境中的数据倾斜场景［42］进行更深入地研究，以提

出更全面、更完善的Spark数据均衡分区方法 .
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