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基于优先填补策略的Spark数据均衡分区方法
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摘　要：　Spark作为基于内存计算的分布式大数据处理框架，运行速度快且通用性强 . 在任务计算过程中，Spark
的默认分区器HashPartitioner在处理倾斜数据时，容易产生各个分区数据量不平衡的情况，导致资源利用率低且运行

效率差 . 现存的 Spark均衡分区改进方法，例如多阶段分区、迁移分区和采样分区等，大多存在尺度把控难、通信开销

成本高、对采样过度依赖等缺陷 . 为改善上述问题，本文提出了一种基于优先填补策略的分区方法，同时考虑了样本

数据和非样本数据的分配，以便实现对全部数据的均衡分区 . 该方法在对数据采样并根据样本信息估算出每个键的

权值后，将键按照权值大小降序排列，依次将键在满足分区容忍度的条件下分配到前面的分区中，为未被采样的键预

留后面的分区空间，以获得针对样本数据的分区方案 . Spark根据分区方案对样本中出现的键对应的数据进行分区，没

有出现的键对应的数据则直接映射到可分配的最后一个分区中 . 实验结果表明，新分区方法能够有效实现 Spark数据

的均衡分区，在美国运输统计局发布的真实航空数据集上，基于该方法设计的优先填补分区器的总运行时间比Hash⁃
Partitioner平均缩短了15.3%，比现有的均衡数据分区器和哈希键值重分配分区器分别平均缩短了38.7%和30.2%.
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First Filling Strategy-Based Partitioning Method to Balance 
Data in Spark
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Abstract:　Spark is a distributed big data processing framework based on in-memory computing, which has the advan⁃
tages of fast running speed and strong versatility. When conducting the computation task, Spark’s default partitioner Hash⁃
Partitioner is easy to generate data skewing among partitions. It results in low resource utilization and poor operating effi⁃
ciency. Most of the existing Spark balanced partitioning methods, such as multi-stage partitioning, migration partitioning, 
and sampling partitioning, have defects of scale control difficulty, high communication overhead, and excessive sampling 
dependence. In order to solve the above-mentioned problems, we propose a partitioning method based on first filling strate⁃
gy, which considers the allocations of sample data and non-sample data at the same time, so as to achieve a balanced data 
partitioning. After sampling the data and estimating the weight of each key according to the sample information, the keys 
are sorted in descending order according to the weights. The keys are in turn assigned to the previous partitions if their addi⁃
tions can satisfy the partition tolerance, and the space of the last partition is reserved for the keys that are not sampled, so as 
to obtain the partitioning plan for the sample data. Spark partitions the data corresponding to the keys that appear in the sam⁃
ple according to the partitioning plan, and the data of other keys that do not appear is directly allocated to the last data parti⁃
tion available. The experimental results show that the new method can effectively achieve balanced partitioning for Spark 
data. On the real datasets from Bureau of Transportation Statistics, compared with HashPartitioner, the total running time of 
first filling partitioner (FFP), designed based on the proposed method, is shortened by 15.3% on average. In addition, FFP’s 
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total running time is on average 38.7% shorter than balanced Spark data partitioner and 30.2% shorter than hash based key 
reassigning partitioner.
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1　引言

社会的快速发展，科技的日新月异，使得产生的数

据与日俱增，大数据计算概念随之被提出［1］. 在大数据

背景下，分布式计算应运而生，主流的分布式计算平台

有 Hadoop［2］、Spark［3］和 Flink［4］等 . Hadoop 主要由分布

式文件系统（Hadoop Distributed File System，HDFS）［5］和
并行计算框架MapReduce［6］组成，用于对大量数据进行

分布式处理 . Spark 是一个快速通用的计算引擎 . 与

Hadoop 和 Flink 不同，它是基于内存计算的，有效避免

了频繁访问磁盘的 I/O 开销，运行速度更快，且有着更

丰富的算子库支持，是当前大数据领域最热门和通用

的分布式计算框架 .
Spark 将任务运行划分为多个阶段（stage），每个

Stage由多个作业（task）构成，每个 Task对应一个分区，

同一个 Stage的 Task可以并行执行 . 因此，分区数据量

会影响其所在 Task的运行时间，进而影响其所在 Stage
的运行时间 . 如果各个分区的数据量存在严重的不平

衡，那么在相同条件下，分区数据量多的Task的运行时

间就会远远大于其他 Task，会导致其他 Task 对应的资

源闲置，整个 Stage的运行时间变长 . 因此，我们需要对

Spark任务中的数据均衡分区，提高运行效率［7］.
Spark 是在 Hadoop MapReduce 计算框架的设计思

想上发展而成的，故两者有着相似的洗牌（shuffle）过程

以及分区方法，也就有着相似的数据倾斜问题 . 面向

MapReduce的数据倾斜问题，前人提出了很多均衡分区

的方法［8~19］，但面向Spark的均衡分区方法却相对较少 .
虽然理论上具有相似性，但实际中两种方法之间难以

通用 . Spark的计算以算子为单位，Map类算子底层是已

经包装好的 scala 文件，无法像 MapReduce 一样对映射

的中间过程做额外改动，故面向 MapReduce 的数据均

衡分区方法并不适用于 Spark环境 . 由此，提出新的面

向Spark的数据均衡分区方法，具有重要的意义 .
文献［20］提出了一种中间倾斜数据块的拆分合并

算法，将簇迭代分配到各个桶中，使得Reduce作业中各

个桶负载均衡 . 文献［21］针对 Spark在 Shuffle阶段一次

性分区导致的数据倾斜问题，提出了基于迭代填充的

分区映射算法 . 文献［22］在 Spark框架下实现了迭代式

数据均衡分区策略，将数据块细分成微分区并迭代循

环处理，以不断调整产生的数据倾斜 . 但这种多阶段分

区方法中，分区的时机和选取数据的比例难以决策，尺

度很难把控，不具通用性 .
文献［23，24］针对 SQL提出动态优化方法，引入工

作窃取机制，自适应地将大任务的数据迁移到其他已

完成任务的空闲节点中 . 文献［25］提出一个Spark自适应

倾斜缓解系统，利用预先收集的元数据动态缓解倾斜分

布，将掉线任务块重新划分给其他空闲节点 . 文献［26］提
出一种基于线性回归分区预测的均衡负载机制，利用

线性回归预测分区大小，识别倾斜分区，再根据细粒度

资源分配算法调整数据的分区分配 . 这些方法可以归

类为迁移分区，在检测到数据倾斜后，将重负载节点的

数据迁移到轻负载节点上，以更好地利用空闲资源 . 但

同时这类方法会导致计算过程中断，数据传输延迟，大

大增加分区间的数据传输负载量 .
鉴于上述两类分区方法中显著的缺陷和难以消除

的漏洞，很多研究者使用了相对通用且高效的采样分

区方法 . 文献［27~29］所提出的分区方法使用贪心策略

的思想，将样本数据依次分配给当前负载最小的节点

或分区，从而减缓数据倾斜 . 文献［30，31］都是先对样

本数据进行哈希分区，若原哈希分区的剩余容量不满

足要求，则按照算法重新将数据分配到其他分区 . 文

献［32］提出了键重分配和分割的分区算法，并设计了

基于哈希键值重分配的分区器（Key Reassigning Hash-

base Partition，KRHP），在对数据拒绝采样并预估权值

分布后，先对样本数据执行哈希分区，然后将导致分区

过载的数据拉取到负载量较小的其他分区，对于未被

采样的数据则按照哈希分区分配 . 文献［33］则针对异

构环境对文献［32］的分区算法做了优化，将数据重新

分配到资源充足的节点 . 文献［34］针对以往方法动态

适应性差和粒度不足的问题，提出了一种基于蓄水池

抽样的动态平衡分区方法，针对不同类型应用的每个

子阶段自适应地更新分区方案 . 然而，这些采样分区方

法把更多的重点放在样本上，专注于对样本数据的均

衡分区，忽略了其他未被采样的数据类别，或者只能增

加通信成本来对数据进一步均衡分区 .
在实际应用中，存在很多包含大量低频数据的应

用场景，如每天正常起飞的航班与不同原因延迟的航

班，如文献网站，不同领域的专业术语多且杂 . 此时，采

样难以全覆盖所有类别，而未被采样的数据类别总量
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又无法忽视，仅针对样本均衡分区的方法很难获得好

的均衡分区效果 . 针对这一问题，本文提出了基于优先

填补策略的 Spark数据均衡分区方法，并设计了一个高

效的优先填补分区器（First Filling Partitioner，FFP）. 该

方法的主要操作是对所有待分配数据采样估计后，在

容忍度允许的条件下，将样本数据中出现的类别优先

分配到前面的分区中，把未被采样的类别直接指向最

后一个分区 . 相较其他采样分区方法，这一方法提出了

分区容忍度与分区范围的概念，利用容忍度控制分区

范围的大小进而约束每个分区的数据量，从而达到数

据均衡分区的效果 . 另外，这一方法将样本中出现的已

知类别优先分配到前面分区中，为未知类别在后面分

区中预留了一定空间，便于实现全部数据的均衡分区 .
最后，该方法将非样本类别直接分配到最后一个分区，

消除了其他采样分区方法在分区阶段采集各个分区信

息的环节，不仅避免了主节点与从节点之间的额外通

信开销，也节省了不必要的存储成本和计算成本 . 通过

在仿真数据集和真实数据集上实验验证，与默认分区

方法和其他采样分区方法相比，本文分区方法能够有

效缓解 Spark计算过程中的分区数据倾斜，缩短程序的

运行时间，提高Spark任务的运行效率 .
2　预备知识

2. 1　Spark的默认分区器

Spark 提供了两种分区器，分别是哈希分区器

（HashPartitioner）和范围分区器（RangePartitioner）.
HashPartitioner，顾名思义就是根据哈希值进行分

区 . 它是最广泛使用的分区器，也是 Spark中非排序类

算子默认使用的分区器 . HashPartitioner首先获取可用

的分区数目，然后判断待分区的键值对是否为空，若为

空则返回整数0，否则计算该键值对的键哈希值 . 接着，

将得到的哈希值对分区数目取模，若结果值为正整数

则直接返回，若结果值为负数，则需要另外加上分区数

目使其变为正数后再返回 . HashPartitioner的优点就是

运行速度快，简单易懂，且能够保证具有相同键的所有

数据分配到同一个分区 . 但它也有一个明显缺点，一旦

待分区的数据确定，那么各个分区的数据量就会确定，

如果指向同一个哈希值或者取模结果值的键值对过

多，就会导致某个分区分配到的数据量过大，进而导致

数据倾斜，具体情况在下一小节中详细描述 .
RangePartitioner就是对数据采样，根据样本信息划

定范围，将在相同范围内的数据分配到相同的分区中 .
RangePartitioner需要键值可排序的输入数据，从而获得

有序的输出结果 . 由于本文研究的是没有有序输出需

求的场景以及键值不一定可排序的数据，故后续讨论

的默认分区器都是HashPartitioner.

2. 2　Spark的数据倾斜

Spark 以弹性分布式数据集（Resilient Distributed 
Datasets，RDD）［35］作为核心数据结构，RDD也是多个分

区的集合 . RDD 之间通过算子运算建立血统关系和依

赖关系 . 算子包括转换算子和行动算子 . 以是否产生

Shuffle 操作作为判定标准，不同的转换算子使 RDD 之

间存在不同的依赖，包括宽依赖和窄依赖 . 窄依赖是指

两个 RDD 的数据分区一一对应 . 宽依赖，也称 Shuffle
依赖，指上游RDD的数据重新分区，同一个分区的数据

可以被下游RDD的多个分区继承 .
Spark 将任务运行过程以宽依赖为界划分为多个

Stage［36］，相邻 Stage 之间会发生 Shuffle，每个 Stage 中有

多个 Task并行计算，且要等上一个 Stage完成后才能开

始 . 每个 Task 都需要在执行器（executor）上运行，一个

Task计算一个分区的数据 . 因此在计算环境相同的情

况下，分区的数据量是影响其对应 Task 运行时间的关

键因素，进而也是影响所在 Stage 运行时间的重要变

量 . 遇到类别分布均匀的数据时，默认的 HashParti⁃
tioner在 Shuffle阶段能够很好地实现数据的均衡分区，

此时下一个 Stage 中每个 Task 需要计算的数据量没有

明显差距，那么在 executor充足的情况下各个Task的运

行结束时间也会比较接近，资源利用率高 . 然而在处理

各种类别分布极度不均匀的数据时，使用 HashParti⁃
tioner可能会导致 Shuffle后各个分区的数据量悬殊，造

成数据倾斜，此时如果没有额外干预，下一个Stage中高

负载量分区对应的 Task 所需的运行时间就会明显更

长，会出现一部分 executor 还在运行而其他 executor 只
能长时间空闲等待的场景 . 因此，在 Spark计算过程中，

分区的数据倾斜会导致资源浪费，增长 Stage的运行时

间，降低程序的运行效率 .
图 1是词频统计（WordCount）程序执行的一个数据

倾斜例子 . 该程序先后使用了 map、reduceByKey 两个

转换算子连接不同的 RDD，其中 reduceByKey 会导致

Shuffle操作，以它为边界前后分为两个 Stage，分别为虚

线圆角矩形内的 Stage1 和 Stage2. 设置每个 Stage 的分

区数为 4，executor 数量也为 4. 在 Stage1 中，程序从

HDFS中读取数据保存在RDD1中，RDD1通过map算子

将数据扩展并保存为RDD2，这一过程各个分区的数据

量均匀，4个Task的运行时间一致 . 接着，RDD2调用了

reduceByKey算子，发生了 Shuffle操作，RDD2的数据需

要根据键值重新分区获得 RDD3. 默认情况下，Hash⁃
Partitioner会将具有相同哈希值的键的对应数据映射到

相同的分区中 . 假设RDD2中键的哈希值为 1的数据非

常多，则 Shuffle 后分区 1 的数据量会远远大于分区 2、
3、4的数据量，就如图 1中的RDD3所示，分区 1的数据

量是其他分区的两到三倍，这就是 Spark计算过程中分
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区的数据倾斜 . 在 Stage2的每个 executor性能相同的情

况下，分区 1对应的Task的运行时间会更长，分区 2、3、
4的Task运行完成后对应的 executor只能空闲等待分区

1的 Task完成，而不能提前进入下一个 Stage，也就是数

据倾斜会导致资源利用率低且任务执行效率低 .

3　基于优先填补策略的数据分区方法

3. 1　问题定义

为了更好地阐述本文设计的优先填补策略分区方

法的原理，本小节将对 Shuffle 过程的分区问题进行数

学化描述和分析 . 表 1是对后续使用符号的简要说明，

key表示待分区数据的键 .

假设 Shuffle 前一个 Stage 生成的数据总量为 N，下

一个 Stage 可分配的分区数量为 n，那么 Shuffle 过程就

是 将 这 N 个 数 据 重 新 分 配 到 这 n 个 分 区 中 ，即

N =∑
i = 1

n

pi. 在 executor 充足且性能相同时，下一个 Stage
的运行时间取决于最大 Task 的运行时间，也就取决于

最大分区的数据量 . 用 T 表示运行时间，用 f表示运行

时间与分区数据量的函数关系，可以获得式（1）：

T (Stage)= f (max P)= f (max{p1 p2 pn }) （1）
因此，为了能够有效缩短下一个Stage的运行时间，

均衡分区方法应该最小化最大分区的数据量，也就是

计算怎么分配数据能够使得数组 P 最大元素的值最

小 . 故目标函数g可以表示为：

g(V )=min max{p1 p2 pn } （2）

pi =∑
j = 1

Ci

V (K j
i ) （3）

其中，Ki为第 i个分区分配到的所有 key的数组，K j
i 表示

第 i 个分区中的第 j 个 key，Ci表示第 i 个分区分配到的

key的个数，V（x）表示key为 x的数据量 .
此外，对于是否有效均衡分区，可以通过计算

Shuffle 后各个分区数据量的倾斜程度来验证 . 本文引

用了 LIBRA 算法［13］的变异系数来度量分区倾斜程度，

Mean（P）表示 Shuffle后所有分区的平均数据量，Stddev
（P）表示 Shuffle后所有分区数据量的标准方差，两者分

别作为分母和分子，计算获得分区数据量的变异系数

S，具体公式如下：

Mean(P)=
∑
i = 1

n

pi

n
（4）

Stddev(P)=
∑
i = 1

n

[pi -Mean(P)]2

n
（5）

S =
Stddev(P)
Mean(P)

（6）
其中，变异系数 S的范围为［0，+∞）. S值越小，表示数据

分配得越均匀，分区数据量的均衡程度越高；反之 S值

越大，说明数据分配情况不良好 .
当一个 key被分配到不同的分区，即执行不同的分

区方案时，会获得不同的分区大小，最大分区的数据量

也可能发生变化 . 因此，计算目标函数 g（V），获得最佳

的分区方案，使得变异系数几乎等于 0，这是一个计算

量相当大的问题，同时也是一个 NP-hard问题 . 在不知

道数据实际分布的情况下，我们基本不可能通过计算

得到最佳结果 . 因此，现有的分区方法都是确定一份近

似最优的分区方案，使得最大分区数据量尽可能小，各

个分区的数据量尽可能地均衡 .
3. 2　方法原理

本文所提出的分区方法主要分为两个阶段，获取

分区方案和对数据分区 . 获取分区方案也可以看作预

分区，指的是根据样本数据的分布情况，预先对样本数

据中出现过的 key指定分区，获取已知 key的分区方案，

分区方案仅包含 key及其对应的分区号 . 对数据分区，

也可以看作实际分区过程，就是 Shuffle 过程中的每个

key通过调用分区函数获取分区号，进而将数据传输到

对应分区中 .
在获取分区方案时，根据样本的预估结果，对样本

中的 key 依照权值降序排列，然后在满足条件的情况

下，依次优先分配到前面的分区中，样本中所有 key 分

配完成后，可获得分区方案 . 图 2展示了基于优先填补

策略的分区方法在获取分区方案阶段的主要流程，具

图1　WordCount程序的数据倾斜例子

表1　符号说明

符号

n

N

P

pi

V

K

C

含义

下一个Stage中的分区数

待分区的数据总量

各个分区分配到的数据量的数组

第 i个分区分配到的数据量

各个key对应的数据量的数组

各个分区分配到的key数组的集合

各个分区分配到的key个数的数组
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体分为以下几个步骤：

（1）将样本数据中的 key按照权值降序排列 . 估算

样本中每个 key在全量数据中的权值（记为 weight），获

得数组 W ={(key1 weight1 )(keyNc weightNc )}，对数

组 W 按 照 权 值 降 序 ，获 得 有 序 数 组 Wsorted =
{(key1 ′weight1 ′ )(keyNc ′weightNc ′ )}，其中Nc为样本

中不同 key 的个数 . key 的权值可以看作 key 对应的数

据量 .
（2）初始化分区数组，计算分区数据量的平均值和

阈值 . 先初始化一个大小为 n、元素全为 0的数组P，即

P ={p1 p2 pn }={000}，用来记录当前各个分区

已分配的数据量 . 计算有序数组 Wsorted中所有 key的权

值平均值mean. 获取用户定义的分区容忍度 tolerance，
取值范围为（1.0，2.0），表示用户可接受的分区倾斜程

度，将容忍度与平均值相乘获得阈值 threshold. 具体计

算如下：

mean =Mean(weight)=
1

Nc∑
j = 1

Nc

weight j ′ （7）
threshold =mean ´ tolerance （8）

（3）顺序获取有序数组 Wsorted的下一个元素 . 通过

循环遍历数组 Wsorted的每一个元素并赋值给指定变量，

即 (kw)= (key j ′weight j ′ )，其中 j的取值范围为［1，Nc］，

初始值为 1. 当所有 key 都分配完成时，保存好分区方

案，退出循环 .
（4）获取下一个分区的信息 . 按照索引从小到大依

次访问数组 P，获取分区信息 pi，其中 i 的取值范围为

［1，n］，初始值为 1. 当 i>n即后续没有其他分区时，执行

步骤（7）.
（5）判断当前 key 能否放入对应分区 . 从步骤（3）

和步骤（4）中分别获取待分配的 key 信息（k，w）和分区

信息 pi，判断该key是否适合放入该分区中：

pi <mean （9）
pi +w < threshold （10）

若不满足式（9），表明当前分区数据量已经不小于

平均值，对应图 2中的情况 1. 若不满足式（10），则说明

加上当前 key 的权值后，该分区的数据量会超过阈值，

对应图 2 中的情况 2. 当且仅当式（9）和式（10）都能满

足时，将该 key分配到这一分区中，执行下一步；否则令

i=i+1，返回步骤（4）.
（6）更新分区信息 . 通过步骤（5）确定了 key 分配

的分区后，需要在分区方案中将该 key指向分配的分区

号，并及时更新当前分区的数据量 . 接着令 j=j+1，i=1，
再次执行步骤（3）.

（7）当所有分区都无法同时满足式（9）和式（10）
时，则直接将该 key 分配到当前数据量最小的分区中，

并更新相关信息 . 然后令 j=j+1，i=1，再次执行步骤（3）.

在获取分区方案的过程中，通过两层循环，逐一将

样本中出现的 key分配到适当的分区中，获得针对样本

的分区方案 . 算法1是获取分区方案的伪代码 .
在对全量数据正式分区时，先判断每一个待分区

数据的 key是否包含在已有分区方案中 . 若包含，则返

回分区方案中该 key 指向的分区索引号；若不包含，则

直接返回最后一个分区的索引号 . 算法 2 是对数据正

式分区的伪代码 .
优先填补策略的分区方法有两个关键变量，一个

是样本数据中所有 key的权值平均值，一个是用户可容

忍范围内的分区阈值，将平均值和阈值分别作为分区

条件的下限和上限 . 首先，平均值代表着完全理想的分

图2　获取分区方案的流程图
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区状态下各个分区的数据量大小，也就是在实际分区

中，最大分区的数据量不可能低于平均值的大小 . 因

此，当分区数据量还未达到平均值时，向该分区继续分

配数据不会影响最后的最大分区数据量；反之则不适

合再继续分配数据 . 其次，该方法通过阈值来限制优先

填补策略下分区的数据倾斜程度 . 如果能一直限制分

区数据量在阈值范围内，就能控制最终各个分区数据

量还是相对平衡的，没有出现哪一个分区负载过大的

情况；相反，如果某个分区数据量超出了阈值范围，表

明破坏了分区平衡 . 当分区数据量居于平均值至阈值

这一范围内时，各个分区相对均衡且为后续非样本数

据预留了空间，故将平均值和阈值分别作为在获取分

区方案时每个分区数据量的上下限 .
而这个上下限的范围大小由用户定义的分区容忍

度来确定，对最终的均衡分区效果至关重要 . 当容忍度

的取值较大时，分区数据量的上限也就变大，在获取分

区方案时更多的数据会被分配到前面的分区中，后面

的分区分配到的数据少，为非样本的数据预留的空间

大 . 当容忍度的取值较小时，分区数据量的上限会接近

下限值，那么在获取分区方案阶段，样本中出现的键的

数据就会相对均匀地被分配到各个分区中，此时为非

样本的数据预留的空间小 . 可见，容忍度的取值大小对

均衡分区效果的影响主要在于为非样本数据的预留空

间的大小，以及前面分区与后面分区之间的数据量均

衡 . 因此，在常见的采样方法下，对于低频数据较多的

数据集，非样本类别的数据会比较多，需要预留的空间

多，分区容忍度取值可以大一点；当数据量较小或低频

数据比例低时，非样本类别的数据会比较少，容忍度取

值可以相对小一些 .
针对现有采样分区方法存在的对采样过于依赖、

数据传输量大、通信开销高等问题，基于优先填补策略

的分区方法对 Shuffle 阶段的数据分区做了改进和优

化 . 首先，该方法使用分区容忍度来确定上下限，约束

获取分区方案阶段的每个分区数据量大小；其次，在获

取分区方案阶段，该方法将样本中的键优先分配到前

面的分区中，为非样本的键预留后面分区的空间，进而

实现 Shuffle后全部数据的均衡分区；最后，在对数据分

区时，将非样本的键直接分配到最后一个分区中，简单

方便，避免了主程序中额外的存储、计算和通信开销 .
3. 3　具体实现

我们基于上述提出的优先填补策略分区方法设计

了新的分区器FFP，它主要包含四个组件，分别是采样、

权值评估、获取分区方案和对数据分区 . 图 3 展示了

FFP的架构以及Spark程序使用FFP的计算流程 .
采样模块引用了文献［32］提出的采样方法，即基

于步伐的拒绝采样算法 . 它在参与 Shuffle操作的每个

RDD的每个分区中分别采样，统计样本中每个 key的频

率，并计算分区的采样率 .
在权值评估模块中，将每个分区的样本统计结果

除以采样率，然后将所有分区的计算结果按照不同 key
分别汇总求和，获得每个key在全量数据中的权值 .

获取分区方案模块和对数据分区模块是对本文3.2
节所提出的分区方法的具体实现 . 在获取分区方案模

块中，先对权值评估模块获得的结果根据权值进行降

序，再通过两层循环将有序数组中的 key逐一分配到各

个分区中，获得分区方案 . 分配时遵循优先填补策略的

原则，设置分区数据量的上下限，在条件范围内将 key
尽可能地填补到靠前的分区中；若出现所有分区都未

能满足条件的情况，则将 key分配到当前数据量最小的

分区中 .
在对数据分区模块中，对于每个传入参数 key，倘

若分区方案中包含该 key，则返回分区方案中该 key 指

向的分区号，反之则返回最后一个分区的分区号 .

算法1　　获取分区方案

输入::样本数据W,分区容忍度 tolerance
输出::分区方案keyToPartition
1:对W按照weight降序排列,获得Wsorted
2:mean←Mean(Wsorted.weight):
3:threshold←mean×tolerance
4:P←zeros(n)
5:FOR (k,w) IN Wsorted:
6:  FOR i=1 to i=n:
7:    p←P(i)
8:    IF p=0 OR p满足式(9)和式(10):
9:      P(i)←p+w

10:      keyToPartition中添加(k,i)
11:      退出该层循环

12:    END IF
13:  END FOR
14:  IF i>n:
15:    获取P中最小值的索引minIndex
16:    P(minIndex)←P(minIndex)+w

17:    keyToPartition中添加(k,minIndex)
18:  END IF
19:END FOR
算法2　　对数据分区

输入::待分区数据的key,分区方案keyToPartition
输出::分区索引号

1:IF keyToPartition中包含key:
2:  返回keyToPartition.getValue(key)
3:ELSE
4:  返回最后一个分区的索引号n

5:END IF
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如图 3所示，Spark任务计算过程中，在 Shuffle阶段

调用 FFP对数据进行分区 . FFP先对数据采样，然后根

据样本数据估算每个 key在全量数据中的权值，基于估

算结果获取样本中的 key的分区方案，最后在分区方案

的辅助下，对 Shuffle阶段的所有数据进行均衡分区，分

区后的数据作为下一个Stage的输入数据 .
4　实验与分析

4. 1　实验设置

实验环境是由 5个节点构成的集群，总内存大小为

446 GB，总核数为 480 个，操作系统是 Centos Linux 7 
（Core），Hadoop 的版本是 2.7.4，Spark 的版本是 2.4.0，
Scala的版本是 2.11.12. 本文执行 Spark任务时，统一设

置 8个 executor，每个 executor设置 2个核，Driver内存设

置为 16 GB. 由于分布式环境下运行具有不稳定性，本

文的实验结果都是重复运行5次结果的平均值 .
实验数据包含仿真数据集和真实数据集 . 仿真数

据集是存在分区倾斜的Zipf分布数据集［37~39］，一个Zipf
数据集分别包含 10个子数据集，每个子集的数据为单

列整数，满足指数为γ的标准Zipf分布，γ的取值范围是

［0.5，5.0］，增量为 0.5. 指数 γ的值越大，表明数据的倾

斜分布越明显 . 真实数据集使用的是美国运输统计局

发布的航空数据（Bureau of Transportation Statistics，
BTS）［40］，实验选取了 2018 年 1 月至 2023 年 12 月的 US
航班数据，属性值包括年份、月份、起点和终点的相关

信息、是否延误以及延误原因等，测试时按照年份不同

划分为多个子集 . 仿真数据集的实验都是在 Shuffle前
分区数目为 32，Shuffle后分区数为 8的条件下完成 . 真

实数据集的实验中 Shuffle 前分区数目为 24，Shuffle 后

分区数为8. 采样比例都设为0.1.
测试程序选取了三个应用程序，分别是WordCount

（词频统计）、Join（表格连接）和 Subtract（去除交集），对

应产生 Shuffle 的算子分别是 groupByKey、join 和 sub⁃
tractByKey. 表 2 展示了不同应用程序和对应数据集的

具体信息 .

4. 2　评估指标

均衡分区的主要目的是使得 Shuffle后各个分区的

数据量相对平衡，提高整个 Spark任务的资源利用率和

计算效率 . 鉴于该目标，实验设置了以下 4个指标来评

估不同分区器的性能：

（1）任务的总运行时间 . 均衡分区的最终目标就是

缩短数据倾斜分布下的Spark任务运行时间；

（2）下一个 Stage 的运行时间 . 指 Shuffle 后紧接着

的 Stage的运行时间，该值可以更直观地展现均衡分区

的效果；

（3）最大分区的数据量 . 由本文 3.1小节的分析可

知，该值越小，说明均衡分区的效果越好；

（4）分区数据量的变异系数 . 根据本文 3.1节的式

（4）~（6）计算 Shuffle后各分区数据量的变异系数，该值

越小，说明均衡分区效果越好 .
4. 3　不同容忍度对FFP性能的影响

为了验证基于优先填补策略的均衡分区方法的可

行性，本文在仿真数据集和真实数据集上测试了不同

容忍度对 FFP 性能的影响 . 从本文 3.2节可知，容忍度

的大小应适宜，才能获得好的分区效果 . 因此，本文在

相同数据集中选取不同的容忍度值进行实验，范围为

1.01和［1.05，1.40］，增量为 0.05，对比程序的运行时间，

测试容忍度值的增减对 FFP 性能的影响，以获得合适

的容忍度取值 . 为了使优先填补策略发挥作用，给非样

本数据预留空间，规定容忍度值应大于1.0，故实验最低

值取 1.01. 容忍度值不宜过大，否则 Shuffle后各分区数

图3　FFP的架构及计算流程

表2　应用程序和数据集的具体信息

应用程序

WordCount
Join

Subtract
WordCount

数据集

Zipf
Zipf
Zipf
BTS

总大小

4.13 GB
371 MB
371 MB
2.72 GB

子集数据量

1亿+
1千万+
1千万+

500万~800万
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据量仍然倾斜，故实验最高值取 1.40，更高的取值对

FFP的性能测试没有意义 .
为了验证在不同倾斜程度的数据集中容忍度取值

对FFP性能的影响是否一致，本文在5个不同γ值的Zipf
数据集上做对照实验，γ值的取值范围为［1.0，5.0］，增量

为 1.0. 图 4、图 5和图 6分别展示了不同容忍度下Word⁃
Count程序、Join程序和 Subtract程序在Zipf数据集上使

用 FFP 的运行结果 . 其中，横坐标都为容忍度大小，图

4（a）、图 5（a）和图 6（a）的纵坐标为总运行时间，单位

为ms，图4（b）、图5（b）和图6（b）的纵坐标是下一个Stage
的运行时间，单位为 s. 可以看出，在不同γ值的Zipf数据

集中，三个应用程序的总运行时间和下一个 Stage运行

时间的变化趋势基本一致，容忍度取值过大或过小时，

程序运行效率都会降低 . 在图4中，随着容忍度的增大，

WordCount的运行时间先逐步减少；容忍度取1.20时，在

不同 γ 值的 Zipf数据集上程序的总运行时间和下一个

Stage运行时间都达到最小值；当容忍度超过 1.20后，程

序的运行时间又逐步增大，运行效率逐渐降低 . 如图 5

(a) 总运行时间 (b) 下一个Stage运行时间

图4　不同容忍度下FFP在Zipf数据集的WordCount运行结果

(a) 总运行时间 (b) 下一个Stage运行时间

图5　不同容忍度下FFP在Zipf数据集的 Join运行结果

(a) 总运行时间 (b) 下一个Stage运行时间

图6　不同容忍度下FFP在Zipf数据集的Subtract运行结果
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所示，在 Join程序中，当容忍度为1.05时，总运行时间和

下一个 Stage运行时间基本达到最低点，而后随着容忍

度大小的递增，两个指标值也都不断增长 . 由图 6可以

发现，在不同 γ值的Zipf数据集中，Subtract程序的总运

行时间和下一个 Stage运行时间大多有两个极小值点，

第一个极小值点大概在容忍度为1. 10处取得，第二个极

小值点在容忍度为1. 25处取得，后者也是在同一γ值数

据集上Subtract程序运行时间的最小值点 .
为了验证不同容忍度下 FFP在真实数据集的运行

效果，本文在 BTS 数据集上进行了 WordCount 程序测

试，选取了 2019、2020 和 2023 年的子数据集，分别代

表了 BTS 中数据量较多、较少和中等三个等级 . 图

7（a）和图 7（b）分别是不同容忍度下 FFP 在三个子集

上的总运行时间和下一个 Stage 运行时间 . 可以看出，

当容忍度取值在 1.01~1.10 内时，FFP 的总运行时间和

下一个 Stage 运行时间都非常地接近 . 而当容忍度取

值大于 1.10 时，FFP 的运行时间随着容忍度增大而逐

渐增加 .

从 Zipf数据集的运行结果可以看出，在数据量为 1
亿且低频数据较多的情况下，FFP在WordCount程序中

的最佳容忍度为 1.20；1 千万左右的数据量下，FFP 在

Join 程序中的最佳容忍度为 1.05，在 Subtract 程序的最

佳容忍度为 1.25. 而在数据量为百万级且低频数据较

少的 BTS数据集上，FFP在 WordCount程序中的最佳容

忍度范围为 1.01~1.10. 假定某个类别的数据量低于总

数据量的 0. 01% 时，该类别数据看作低频数据，那么

WordCount 程序的 Zipf 数据集的低频数据量占比大约

为 6.0%，而 BTS 数据集的低频数据量平均占比为

1.32%，故 FFP 在 Zipf数据集的最佳容忍度比 BTS 数据

集的略高 .
上述实验验证了本文第 3.2节的分析，在优先填补

策略下，分区容忍度的取值对分区效果具有重要影响 .
正确的容忍度值可以获得更好的均衡分区结果，大大

提高基于优先填补策略的分区方法下的 Spark 任务运

行效率 . 对于类别分布和特征信息等完全未知的数据，

可以将分区容忍度的取值设为经验值1.10，或者随机选

取一小块数据做参数测试，选择效果最好的一个作为

最终容忍度的取值 .
4. 4　不同分区器在Zipf数据集上的对比

为了证明基于优先填补策略的分区方法的优越

性，本文将FFP与默认分区器HashPartitioner（图表中简

写为Hash）、分区器BSDP［28］、分区器KRHP［32］在三个应

用程序上进行了对比 . 本文的均衡分区主要针对的是

存在哈希倾斜的数据，故将 Spark 的 HashPartitioner 作
为基准分区器进行对比 . BSDP是基于贪心策略而提出

的，KRHP 是基于倾斜重分配策略而提出的，两者使用

的分区方法都是现有采样分区方法中较为先进且具有

代表性的方法 .
图 8~10 依次是 WordCount、Join 和 Subtract 程序使

用不同分区器在不同γ值的Zipf数据集上的运行结果 .
其中，横坐标为Zipf分布指数 γ，取值范围为［0.5，5.0］，

增量为0.5. 图8（a）、图9（a）和图10（a）的纵坐标是程序

的总运行时间，单位为 ms，图 8（b）、图 9（b）和图 10（b）
的纵坐标是下一个 Stage的运行时间，单位为 s. 从三个

应用程序的运行结果看，使用 HashPartitioner的程序的

总运行时间和下一个 Stage运行时间都随着γ的增长而

增长，而使用另外三种均衡分区器的程序运行时间相

比之下较为平稳，基本在一个范围内波动且远远小于

HashPartititoner的运行时间，其中 FFP基本是三者中总

运行时间和下一个 Stage 运行时间最短的 . 在图 8 的

WordCount 程序中，FFP 的总运行时间比 BSDP 平均缩

短了 36.2%，比 KRHP 平均缩短了 18.3%；而在下一个

Stage 运行时间这一指标上，FFP 比 BSDP 平均降低了

22.4%，FFP 比 KRHP 平均降低了 33.0%. 在图 9 的 Join
程序中，BSDP 的总运行时间与 KRHP 的差别不大，而

FFP的总运行时间很明显低于前两者，分别平均缩短了

(a) 总运行时间 (b) 下一个Stage运行时间

图7　不同容忍度下FFP在BTS数据集的WordCount运行结果
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24.6% 和 27.8%；在下一个 Stage 运行时间上，FFP 比

BSDP 平均缩短了 10.9%，比 KRHP 平均缩短了 39.0%.
在图 10的 Subtract程序中，三个均衡分区器的运行时间

都随着γ值增长有些起伏，但基本限制在一定范围内上

下波动 . 在 Subtract程序的总运行时间上，FFP比BSDP
平均缩短了 21.5%，比KRHP平均缩短了 16.3%；在下一

个 Stage 运行时间上，FFP 与 BSDP 之间差别不大，FFP
较KRHP平均缩短了20.7%.

从结果分析可以看出，FFP 在 WordCount、Join 和

Subtract 这三个程序上都具有明显优势 . 在使用 Hash⁃
Partitioner的程序的运行时间随着数据倾斜度的增长而

增长时，使用 FFP 的程序的运行时间始终维持在一个

较低的范围内，这表明本文提出的分区方法和 FFP 有

效缓解了 Spark任务计算过程中分区数据倾斜的问题 .
与 BSDP和 KRHP的结果相比，使用 FFP的应用程序的

总运行时间平均缩短了 27.4%和 20.8%，这表示 FFP比

其他分区器能够更好地实现 Spark 任务计算过程中数

据的均衡分区，更好地提高程序的运行效率，具有更优

(a) 总运行时间 (b) 下一个Stage运行时间

图10　不同分区器的Subtract运行结果

(a) 总运行时间 (b) 下一个Stage运行时间

图8　不同分区器的WordCount运行结果

(a) 总运行时间 (b) 下一个Stage运行时间

图9　不同分区器的 Join运行结果
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越的大数据计算性能 .
4. 5　不同分区器在真实数据集上的对比

为了更好地展示基于优先填补策略的分区方法在实

际场景中的应用效果，本文在真实数据集 BTS 上进行

WordCount程序实验，将FFP与HashPartitioner、BSDP［28］、
KRHP［32］作对比，比较分区效果 . 从4.3节可知，当容忍度

为1.01~1.10时，FFP在BTS数据集上的均衡分区效果最

好，故为了更好地展现FFP的性能优越性，对比实验中FFP
的容忍度取该范围的中间值1.05.

图 11 为在 BTS 数据集上使用不同分区器执行

WordCount程序的运行结果 . 其中，图11（a）~（c）的横坐

标为BTS统计的US航班年份，每个年份为一个子集 . 图

11（a）的纵坐标为总运行时间，单位为ms；图 11（b）的纵

坐标为下一个 Stage 运行时间，单位为 s；图 11（c）的纵

坐标为 Shuffle后最大分区数据量 . 从图 11（a）~（b）看，

使用 FFP的程序的运行效率明显高于使用其他三种分

区器的程序的运行效率，FFP的总运行时间比HashPar⁃

titioner、BSDP 和 KRHP 分别平均缩短了 15.3%、38.7%
和30.2%，FFP的下一个Stage运行时间则分别平均缩短

了19.2%、10.3%和11.2%. 图11（c）~（d）则从各分区数据

量这一方面展示FFP与其他分区器的性能 . 从图 11（c）
可以看出，使用 FFP的程序，Shuffle后最大分区数据量

明显低于其他三种分区器的程序，FFP的最大分区数据

量比HashPartitioner平均降低了 23.8%，比BSDP平均降

低了 6.2%，比 KRHP 平均降低了 12.9%. 图 11（d）的横

坐标是不同分区器，纵坐标是变异系数 . 每个分区器的

结果包含 6个数据点（左）和 1个箱体（右），数据点为分

区器在不同子集上的具体变异系数，箱体显示了所有

变异系数的最小值、最大值和平均值 . 可以看到，FFP
的变异系数明显是最低的，平均值只有 0.059，比 Hash⁃
Partitioner、BSDP和KRHP的分别降低了 0.260、0.025和

0.163. 从上述分析可知，FFP在真实数据集上较其他分

区器的分区效果更好，使得 Shuffle 后各个分区的数据

量更加均衡，能够明显缩短任务的运行时间 .

5　结束语

针对Spark任务计算过程中分区间数据倾斜的问题，

本文对其进行了定义及建模分析，提出了基于优先填补

策略的Spark数据均衡分区方法 . 通过对所有参与Shuffle
的数据进行采样来估算每个键的权值，将样本的键依据

权值大小降序排列后，按照优先填补策略逐步分配到各

个分区中，生成针对样本的分区方案，然后将未被采样的

键直接指向最后一个分区，实现Shuffle后各个分区的数

据量相对均衡 . 通过在标准Zipf分布数据集和真实数据

集BTS上验证得到，与默认分区方法和其他均衡分区方

法相比，基于优先填补策略的分区方法能够为Shuffle过
程提供更为高效合适的数据分区方案，获得更好的均衡

分区效果，能够更加有效地提高Spark任务的运行效率 .

(a) 总运行时间

(c) 最大分区数据量

(b) 下一个Stage运行时间

(d) 变异系数

图11　不同分区器在BTS数据集的WordCount运行结果
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在未来的工作中，针对在线环境和异构环境下的倾斜数

据任务，我们将考虑使用粒计算的策略［41］对优先填补分

区器进行更加深入的功能完善与性能提高，实现分区容

忍度的自适应确定方法等 .
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