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摘　 要：ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 模型是一种典型的分布式计算模型，被广泛应用于大规模数据处理，其性能很大

程度上依赖于数据分布状态。 由于数据内容往往都是不均衡的，再加上存储的随机性，因此

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 模型在计算过程中容易出现数据倾斜的问题。 针对该问题，通过改进的基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
的数据直方图并行构建算法，对数据块和整个文件分别建立数据直方图，根据数据块分布情况，判断

每个存储节点的数据倾斜程度，并定义了文件均衡偏差值作为数据倾斜的度量标准，进而通过数据均

衡算法来降低文件均衡偏差值。 改进的基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的数据直方图并行构建算法能够适应各种类

型的数据应用场景，直方图构建过程中 Ｍａｐ 端向 Ｒｅｄｕｃｅ 端只需要传输直方图统计信息，不需要传输

文件内容，数据传输量几乎可以忽略不计；基于直方图的数据均衡算法采用了贪心策略，可以获得均

衡分布最优解的一个比较好的近似解，经过不同数据多次实验验证，该算法与随机 ｂｌｏｃｋ 分布算法相

比，可以降低 ４０％左右的文件均衡偏差值，具有更好的数据均衡效果。
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　 　 随着信息技术的发展，人们正在以前所未有的

速度生产和消费各种各样的数据，面对海量数据的

不断增长，传统的数据存储和计算模型无法满足需

求，分布式系统得到了长足发展，其中 Ａｐａｃｈｅ 开源

的 Ｈａｄｏｏｐ［１］以其高可靠和低成本优势，迅速成为业

内广泛采用的分布式解决方案。
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 模型［２］是 Ｈａｄｏｏｐ 的核心计算框架，

分为 Ｍａｐ 和 Ｒｅｄｕｃｅ ２ 个阶段：Ｍａｐ 阶段完成原始数

据的并行计算，产生中间数据；Ｒｅｄｕｃｅ 阶段读取中

间数据并计算得到最终结果。 其性能取决于数据分

布状态［３］，数据分布比较均衡，性能就比较高，一旦

出现数据倾斜，性能就会降低，因此研究 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
模型中数据分布状态，对提升整个分布式计算的性

能有很重要的意义。
本文通过构建数据块直方图、存储节点直方图

和文件直方图的方式来描述 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 模型中的

数据分布状态，判断是否存在数据倾斜，并利用贪心

策略，通过数据块交换的方法，在不改变每个存储节

点存储量的条件下，使数据的分布趋于均衡。

１　 相关研究

１．１　 直方图

在统计学领域，直方图常用于描述数据的分布

状态，一般用横轴表示数据类型或数据范围，纵轴用

一系列高度不等的纵向条纹或线段表示数据的分布

情况。 直方图描述的数据分布状态可以为分布式并

行计算的效率优化奠定基础［４⁃５］，文献［６］中利用元

组抽样方法提出基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的小波直方图构

建算法， 文献 ［ ７］ 中提出了基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的

ｍａｘｄｉｆｆ 直 方 图 的 构 建 方 法， 文 献 ［ ８ ］ 中 对

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架进行扩展，在 ｍａｐ（ ）函数之前和

ｒｅｄｕｃｅ（ ）函数之后分别增加了数据的采样和统计，
对基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的等宽和等深直方图构建算法



第 ３ 期 周渭博，等：ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 模型中基于直方图的数据均衡算法

进行了改进。
上述基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的直方图构建算法的核

心思想是将文件中的原始数据在 Ｍａｐ 阶段计算并

转换成＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞对的形式，然后通过 Ｈａｓｈ 分区

将＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞对传输到相应的 Ｒｅｄｕｃｅ 节点，最后

在 Ｒｅｄｕｃｅ 节点上进行直方图的构建，这必然会出现

Ｍａｐ 节点与 Ｒｅｄｕｃｅ 节点间数据传输量大的问题。
尽管很多改进算法能够降低 Ｍａｐ 节点与 Ｒｅｄｕｃｅ 节

点间的数据传输量，但仍然无法从根本上解决该

问题。
１．２　 数据均衡

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的计算过程中可能出现 ２ 个方面的

性能瓶颈：Ｍａｐ 阶段并行计算时间受到负载重的

Ｍａｐ 任务制约；Ｒｅｄｕｃｅ 阶段计算时间受到负载重的

Ｒｅｄｕｃｅ 任务制约。 文献［９］中分析了原因：Ｍａｐ 阶

段是由于原始数据分布不均衡，导致某一个（或某

一些）Ｍａｐ 任务处理的数据量远多于其他 Ｍａｐ 任

务；Ｒｅｄｕｃｅ 阶段是由于数据内容本身的倾斜和

Ｈａｄｏｏｐ 默认 Ｈａｓｈ 分区方法不合理，导致某一个（或
某一些）Ｒｅｄｕｃｅ 任务的数据处理量远多于其他 Ｒｅ⁃
ｄｕｃｅ 任务。

Ｍａｐ 阶段的数据倾斜与数据内容息息相关，而
数据内容是数据自身的属性，是无法改变的，因此目

前大量的研究集中在 Ｒｅｄｕｃｅ 阶段对中间数据的分

区方法改进上。 例如：文献［１０⁃１１］中提出基于元组

的采样策略，文献［１２⁃１３］中提出基于数据块的采用

策略，其思路都是先采样后调整分区；文献［１４］中

提出了一种增量式分区策略，通过多轮递增机制实

现 Ｒｅｄｕｃｅ 端数据平衡。
基于以上研究现状，本文尝试通过改进的基于

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 模型的数据直方图并行构造算法完成对

Ｍａｐ 阶段的数据倾斜进行度量和判定的工作，并在

此基础上通过数据均衡算法对其存在的数据倾斜问

题进行改进和优化。

２　 直方图构造算法

针对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 模型中直方图数据传输量大

的问题，本文通过计算分组、计算频率和、传输直方

图信息等过程实现基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的数据直方图

的并行构建，从根本上解决了 Ｍａｐ 节点与 Ｒｅｄｕｃｅ
节点间的数据传输量大的问题。

２．１　 相关定义

横看成岭侧成峰，远近高低各不同。 我们在看

待事物的时候，如果角度不同，往往会得到不同的结

果。 对于数据来说，具有同样的道理。 数据本身是

有具有维度的，同样的数据从不同的维度进行观察

往往也会得到不同的结果。 在具体的数据应用场景

中，通常是针对某一个（或某几个）具体的数据维度

进行数据分析，不失一般性，本文假设一个数据文件

ｄａｔａｆｉｌｅ 中含有 ｍａｓｓ 条记录，存储于分布式系统中，
并据此进行数学定义：

定义 １　 数据文件 ｄａｔａｆｉｌｅ 中的若干条记录中

均包含某一方面的信息，提取该信息片段，并将其定

义为数据维度 Ｄ，设其对应的值域为 Ｒ，且其取值可

通过计算转化为数值域 Ｒ∗。
例如 　 在分析 Ｌｏｇ４ｊ 产生的海量日志文件时，

其日志级别主要是 ＦＡＴＡＬ、ＥＲＲＯＲ、ＷＡＲＮ、ＩＮＦＯ
和 ＤＥＢＵＧ，我们可以将该日志文件作为 ｄａｔａｆｉｌｅ，在
其数据维度 Ｄ（级别 Ｌｅｖｅｌ） 上，值域 Ｒ 为｛ＦＡＴＡＬ，
ＥＲＲＯＲ，ＷＡＲＮ，ＩＮＦＯ，ＤＥＢＵＧ｝，并可以进一步将

其转换成数值域 Ｒ∗ 为｛１， ２， ３， ４， ５｝。
定义 ２　 数据文件 ｄａｔａｆｉｌｅ 中的每条记录在值

域 Ｒ（或数值域 Ｒ∗） 上都对应着一个值，设为 ｘ，用
ｆ（ｘ） 表示 ｄａｔａｆｉｌｅ 中所有记录取值为 ｘ的频率值；另
设 Ｇ ｉ 为该文件的第 ｉ个分组，则可以进一步定义当 ｘ
∈ Ｇ ｉ 时，ｄａｔａｆｉｌｅ 中所有记录在该分组范围内的频

率和。
ｙ ＝ ｆ（ｘ），ｘ ∈ Ｇ ｉ （１）

　 　 定义 ３　 以 Ｇ ｉ 为横坐标轴，处于该范围内的频

率和 ｆ（ｘ） 为纵坐标轴，建立数据文件 ｄａｔａｆｉｌｅ 在数

据维度 Ｄ 上对应的直方图 Ｈ ，其数学表达式为：
Ｈ ＝ ｛ ＜ Ｇ ｉ，ｆ（ｘ） ＞ ，ｉ ∈ ［１，Ｎ］，ｘ ∈ Ｇ ｉ｝ （２）

式中， Ｎ 为分组数。
２．２　 算法描述

Ｓｔｅｐ１　 计算分组

直方图横坐标轴的核心是计算文件在数据维度

Ｄ的对应值域 Ｒ（或数值域 Ｒ∗） 的范围或类型，并据

此进行分组，所有并行构造直方图的 Ｍａｐ 节点必须

有统一的分组。 根据应用条件的不同，本文提出 ３
种确定直方图横坐标范围或类型的方法：

１） 如果文件在数据维度 Ｄ 的对应值域 Ｒ（或数

值域 Ｒ∗） 的范围已知，可以根据经验快速分组。 比

如：在分析某文件的时间维度上，可以得到每天、每
周、每月或每年的统计分析结果，那么其数值域可以

·１８４·
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相应的设置为 １ ～ ２４，１ ～ ７，１ ～ ３１ 或 １ ～ １２ 等。
２） 如果文件在数据维度 Ｄ 的对应值域 Ｒ（或数

值域 Ｒ∗） 的范围未知，且相关数据维度的类型不明

确，可以先在 Ｍａｐ 节点上采用相同的标准对数据块

进行并行聚类，再根据分类情况在 Ｒｅｄｕｃｅ 节点上统

计所有的分类。 比如：对微博数据中用户关注的领

域进行分析时，可以先在 Ｍａｐ 节点并行执行领域聚

类计算，再通过 Ｒｅｄｕｃｅ 节点合并统计出整个文件所

有用户关注的全部领域。
３） 如果文件在数据维度 Ｄ 的对应值域 Ｒ（或数

值域 Ｒ∗） 的范围未知，且数据分布不清楚，可以在

各 Ｍａｐ 节点通过各自的 ｍａｐ ｔａｓｋ 计算每个数据块

的最大值和最小值，然后将所有数据块对应的最大

值和最小值传输到一个 Ｒｅｄｕｃｅ 节点，计算出全局最

大值和全局最小值，再据此进行分组。 比如：在分析

高中在校学生身高数据时，就可以使用该方法来确

定直方图的横坐标轴。
Ｓｔｅｐ２　 计算频率和

直方图纵坐标轴的核心是计算每个分组对应的

频率和。 由于数据文件被划分成若干个数据块分布

式存储，因此在计算频率和的过程中，本文以数据块

为单位进行计算，可以获得每个数据块在每个横坐

标分组范围内的频率和。
Ｓｔｅｐ３　 构造数据块直方图

根据直方图横坐标轴的分组信息和纵坐标轴的

频率和信息，可以在 Ｍａｐ 节点上并行的构造出所有

的数据块直方图。
Ｓｔｅｐ４　 传输数据块直方图信息

Ｍａｐ 节点并行构造出的数据块直方图无法直接

传输到 Ｒｅｄｕｃｅ 节点上，须将其转化成＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞
对的形式，本文采用 ＜ Ｇ ｉ， ｆ（ｘ） ＞ 的形式传输一个

数据块的数据直方图信息。
Ｓｔｅｐ５　 构造文件直方图

当所有数据块的直方图信息都传输到一个 Ｒｅ⁃
ｄｕｃｅ 节点上，该 Ｒｅｄｕｃｅ 节点将所有数据块对应的

＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞对中 ｋｅｙ 值相同的进行分组，并依次将

对应的 ｖａｌｕｅ 值进行累加操作，得到新＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞
对，进而构造出整个数据文件的数据直方图。

基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的直方图并行构造过程如图 １
所示：

图 １　 直方图并行构造过程

３　 基于直方图的数据均衡算法

数据直方图可以描述出在某一数据维度 Ｄ 上，
文件在分布式系统中各个存储节点上的分布情况，
根据该分布情况，我们可以提取出相关的数学模型。
３．１　 相关定义

定义 ４ 　 设数据文件 ｄａｔａｆｉｌｅ 被划分成 ｎ 个

ｂｌｏｃｋ，每个 ｂｌｏｃｋ 在建立数据直方图时划分成 ｍ 个

组，则该文件中所有 ｂｌｏｃｋ 的数据直方图信息可以

使用以下矩阵 Ａ 来表达：

Ａ ＝

ａ１１ ａ１２ … ａ１ｍ

ａ２１ ａ２２ … ａ２ｍ

… … … …
ａｎ１ ａｎ２ … ａｎｍ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

（３）

式中，该矩阵的第 ｉ 行表示第 ｉ 个 ｂｌｏｃｋ 对应的数据

直方图的信息，第 ｊ 列表示数据直方图的第 ｊ 个分

组，数值 ａｉｊ表示第 ｉ 个 ｂｌｏｃｋ 在其第 ｊ 个分组组距值

范围内的频率和信息。
由于数据文件在划分成 ｂｌｏｃｋ 时是采用固定大

小划分的，忽略末尾 ｂｌｏｃｋ 差异性，可以得到以下约

束条件：

∑
ｋ ＝ ｍ

ｋ ＝ １
ａｉｋ ＝ ∑

ｋ ＝ ｍ

ｋ ＝ １
ａ ｊｋ，（ ｉ ≠ ｊ） （４）

　 　 上述矩阵 Ａ 及其约束条件可以看作是基于数

据块的文件直方图的一种数学表达。
如果将这 ｎ 个 ｂｌｏｃｋ 分布存储于 Ｎ 个存储节点

上（ｎ ≫ Ｎ），在不改变每个存储节点存储容量的条

件下，要想每个分组的频率和都尽量达到均衡分布，
问题就转变成在含有约束条件的矩阵 Ａ中将 ｎ个行

向量，分成 Ｎ 份，使得每一份中 ｍ 个分量上的值（或
累加值）趋近于相等，问题的本质是在不改变数据

块内容以及每个节点数据块数量的前提下，寻找一

个数据块均衡分布的全局最优解。

·２８４·
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定义 ５　 节点均衡向量 Ａａｖｇ

将 ｎ 个 ｂｌｏｃｋ 均衡的分配到 Ｎ 个节点上，则每

个节点上的节点均衡值可以定义成一个节点均衡

向量：
Ａａｖｇ ＝ ａｖ１ ａｖ２ … ａｖｍ( ) ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ１ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ２ … ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｎ
（５）

　 　 定义 ６　 组合矩阵 Ａｋ

将矩阵 Ａ 中的任意 ｋ 个行向量累加组合成一个

新的行向量，构成的新矩阵定义为 Ａｋ，则矩阵 Ａｋ 中

必然有 Ｃｋ
ｎ 个行向量。

矩阵 Ａｋ 中的行向量与均衡向量之间的相似性

的度量标准很多，比如：欧氏距离、曼哈顿距离、马氏

距离、夹角余弦等，考虑到本文提出的数据均衡算法

关注的重点在于每个存储节点上相关分量的频率和

是否相等，偏重于数值大小的比较，因此本文选用欧

式距离作为向量间相似度的衡量标准。
设有行向量 ｐ ＝ ａｉ１ ａｉ２ … ａｉｍ( ) ，则向量 ｐ

与均衡向量之间的欧式距离：

ｄ ＝ （ａｉ１ － ａｖ１） ２ ＋ （ａｉ２ － ａｖ２） ２ ＋ … ＋ （ａｉｍ － ａｖｍ） ２

（６）
　 　 定义 ７　 文件均衡偏差值 ｄｆ。 将所有存储节点

中的 ｂｌｏｃｋ 所构成的行向量与均衡向量之间的距离

累加值定义为文件均衡偏差值。
ｄｆ ＝ ｄ１ ＋ ｄ２ ＋ … ＋ ｄＮ （７）

３．２　 算法描述

本文提出的数据均衡算法是在不改变所有节点

已经分配 ｂｌｏｃｋ 数量的情况下，通过各个节点间

ｂｌｏｃｋ 的调整和交换，实现数据内容方面的均衡。 因

此，确定每个节点存储了多少个 ｂｌｏｃｋ 是本算法的

前提条件。
例如　 表 １ 是一个被划分成 １４ 个 ｂｌｏｃｋ 的文

件，该文件被分布到 ５ 个节点上，其每个节点 ｂｌｏｃｋ
分布数量信息如表 １ 所示。

表 １　 节点中 ｂｌｏｃｋ 分布数量

节点 １ ２ ３ ４ ５
ｂｌｏｃｋ 分布数量 ３ ３ ３ ３ ２

根据 ｂｌｏｃｋ 直方图信息和 ｂｌｏｃｋ 分布数量信息，
本文提出基于数据直方图的数据均衡算法，具体过

程如下：

Ｓｔｅｐ１　 计算节点均衡向量 Ａａｖｇ；
Ｓｔｅｐ２　 构造组合矩阵 Ａｋ；
设 ｂｌｏｃｋ 分布信息表中 ｂｌｏｃｋ 数最大值为 ｋ，则

需要构造组合矩阵 Ａｋ。 例如：上表所示的 ｂｌｏｃｋ 分

布信息中，ｂｌｏｃｋ 数最大值是 ３，则需要构造组合矩

阵 Ａ３，且 Ａ３ 有 Ｃ３
１４ ＝ ３６４ 个行向量。

Ｓｔｅｐ３　 计算向量距离；
计算矩阵 Ａｋ 中所有行向量与节点均衡向量之

间的距离；
Ｓｔｅｐ４　 根据距离大小分配 ｂｌｏｃｋ。
从组合矩阵 Ａｋ 中选择 ｄ 值最小的 Ｎ 个互不相

关的行向量，并将组成该行向量的若干个 ｂｌｏｃｋ 分

配到同一个存储节点上。
算法：
Ｉｎｐｕｔ： ｍａｔｒｉｘ Ａ ａｎｄ ｂｌｏｃｋ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｑｕａｎｔｉｔｙ
Ｏｕｔｐｕｔ： ｂｌｏｃｋ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
１．Ａａｖｇ［ｇｒｏｕｐ］←Ａ［ｎ］［ｇｒｏｕｐ］；
２．ｗｈｉｌｅ Ａ ｉｓ ｎｏｔ ｎｕｌｌ ａｎｄ ｎ＞ｋ
∥Ｔａｋｅ ａｎｙ ｋ ｒｏｗｓ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｍａｔｒｉｘ Ａ
∥ａｎｄ ａｃｃｕｍｕｌａｔｅ ｉｎｔｏ ｏｎｅ ｒｏｗ ｉｎｔｏ ｍａｔｒｉｘ Ａｋ

３．Ａｋ［ ｉ］［ｇｒｏｕｐ］←Ａ［ｎ］［ｇｒｏｕｐ］；
∥Ｍａｒｋ ｔｈｅ ｋ ｒｏｗｓ ｓｕｂｓｃｒｉｐｔ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ
∥Ａｋ［ ｉ］［ｇｒｏｕｐ］ ｆｒｏｍ ｍａｔｒｉｘ Ａ
４．Ｉｎｄｅｘ［ ｉ］［ｋ］←１…ｋ；
５．ｄｉ←｜Ａｋ［ ｉ］［ｇｒｏｕｐ］－Ａａｖｇ［ｇｒｏｕｐ］ ｜ ；
６．ｍｉｎ ←ｄｉ；∥Ｓｅａｒｃｈ ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｄｉ

∥Ｆｉｎｄ ｋ ｒｏｗｓ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｍａｔｒｉｘ Ａ
７．Ａ［Ｉｎｄｅｘ［ ｉ］［０］］［ｇｒｏｕｐ］…Ａ［ Ｉｎｄｅｘ［ ｉ］［ｋ］］

［ｇｒｏｕｐ］；
∥Ｄｅｌｅｔｅ ｔｈｅ ｋ ｒｏｗｓ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｍａｔｒｉｘ Ａ
８．Ａ［ｎ－ｋ］［ｇｒｏｕｐ］←Ａ［ｎ］［ｇｒｏｕｐ］；
９．ｎ＝ｎ－ｋ；
１０．ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

４　 实验验证

４．１　 实验设计

为了验证算法的正确性和优越性，利用虚拟机

搭建一个由 ７ 个节点构成的 Ｈａｄｏｏｐ 集群进行测试。
整个 Ｈａｄｏｏｐ 集群由 ２ 个 ＮａｍｅＮｏｄｅ 节点和 ５ 个 Ｄａ⁃
ｔａＮｏｄｅ 节点组成，其中每个节点均为内存 ５１２ＭＢ，
硬盘 ８ＧＢ，操作系统为 ＣｅｎｔＯＳ ６．５，Ｈａｄｏｏｐ 版本为 ２．
６．０，修改并设置 ｂｌｏｃｋ 大小为 ２５６ ｋＢ，副本数为 １。

·３８４·
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Ｓｔｅｐ１　 采用构造数据直方图的算法构造整个

数据文件的数据直方图。 将包含 １ ２２３ ３４８ 个随机

数的大小为 ３．５ ＭＢ 的数据文件 ｄａｔａｆｉｌｅ． ｔｘｔ 存储到

实验中搭建的 Ｈａｄｏｏｐ 集群中，设置分组数为 ５，构
建数据块数据直方图和整个文件数据直方图，分析

数据倾斜状态，并对比直方图构造算法的数据传

输量。
Ｓｔｅｐ２　 根据整个文件的数据直方图和每个数

据块（ｂｌｏｃｋ）的数据直方图的相关信息，采用随机分

配和基于数据直方图的数据均衡算法进行分配 ２ 种

方案，对比其文件均衡偏差值，并根据节点数据直方

图分析其数据倾斜状态。
４．２　 实验结果及分析

４．２．１　 直方图分析

由于实验集群中 ｂｌｏｃｋ 大小被设置为 ２５６ ｋＢ，
因此实验中的数据文件被划分成 １４ 个 ｂｌｏｃｋ，每个

ｂｌｏｃｋ 对应的分组和每组频率和的统计信息如表 ２
所示：

表 ２　 ｂｌｏｃｋ 统计信息

ｂｌｏｃｋ 序号 ０～２０ ２１～４０ ４１～６０ ６１～８０ ８１～１００
１ １７ ６１８ １７ ４９５ １７ ３６３ １７ ４０４ １７ ５０２
２ ８ ６６２ １７ ４５３ ２６ ４８８ ２１ ９８６ １２ ７９３
３ ２ ６４７ ２６ ３０１ ３８ ３５４ ９ ５１２ １０ ５６８
４ １３ １１０ ２１ ８９３ ２６ ４８５ ２１ ５５１ ４ ３４３
５ ４ ３７８ １２ ９４３ ８ ９８２ １７ ３９６ ４３ ６８３
６ １４ ０１０ １３ ９０９ ２４ ４３０ ２４ ４８９ １０ ５４４
７ １０ ４３３ １３ ９１５ ２４ ５０４ ３１ ５９７ ６ ９３３
８ １０ ５１３ ２６ １０３ ２１ ０４１ ２７ ９５４ １ ７７１
９ ７ ０８９ １７ ３２０ ３３ １２６ １９ ２８５ １０ ５６２
１０ １３ ２４２ ２１ ７８２ １７ ５３２ ２４ ３５５ １０ ４７１
１１ １１ ３０３ ２３ ６２８ １３ １５５ ２０ ０４９ １９ ２４７
１２ １３ ９９３ １４ ０８１ ２９ ４６９ １９ ２５９ １０ ５８０
１３ ２４ ４６０ １９ ２５３ １５ ８１２ ２６ ９８３ ８７４
１４ ２６ １１７ ８ ５２４ ２６ ３１９ ８ ７８９ １７ ６３３

通过表 ２ 可以直接构建出每个 ｂｌｏｃｋ 的数据直

方图，如图 ２ 所示：

图 ２　 ｂｌｏｃｋ 数据直方图

所有 ｂｌｏｃｋ 数据直方图的信息在 Ｒｅｄｕｃｅ 节点合

并统计后，得到整个文件的数据直方图，如图 ３
所示：

图 ３　 ｆｉｌｅ 数据直方图

通过 ｂｌｏｃｋ 的数据直方图（见图 ２）可以看出：多
个 ｂｌｏｃｋ 之间的数据分布差异明显；通过整个文件

的数据直方图（见图 ３）可以看出：整个文件的数据

内容本身分布不均衡，第 ３ 个分组的数据量明显偏

多，第 １ 个分组和第 ５ 个分组的数据量明显偏少。
算法数据传输量分析：如果采用传统的直方图

构建算法，需要将 ３．５ ＭＢ 的数据在 Ｍａｐ 端处理成

１２０ 多万个＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞对，然后传输到 Ｒｅｄｕｃｅ 端，
通过＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞对合并来完成文件直方图的构建；
而采用本文提出的改进算法只需要传输 １４ 个数据

块共 ７０ 个＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞对的统计信息，就可以在 Ｒｅ⁃
ｄｕｃｅ 端快速建立整个文件的直方图，而且还可以同

时完成数据块直方图的构建和该文件在某一存储节

点上数据直方图的构建。
４．２．２　 数据均衡分析

将 １４ 个 ｂｌｏｃｋ 分布到 ５ 个存储节点上，假设

ｂｌｏｃｋ 分布情况为：４ 个三 ｂｌｏｃｋ 节点，１ 个双 ｂｌｏｃｋ
节点，对比 ２ 种 ｂｌｏｃｋ 分布算法。

方案 １　 随机分布算法
表 ３　 随机算法 ｂｌｏｃｋ 分布状态

ｂｌｏｃｋ ０～２０ ２１～４０ ４１～６０ ６１～８０ ８１～１００

ｎｕｍｂｅｒ ３ ３ ３ ３ ２

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｂｌｏｃｋ１
ｂｌｏｃｋ２
ｂｌｏｃｋ３

ｂｌｏｃｋ４
ｂｌｏｃｋ５
ｂｌｏｃｋ６

ｂｌｏｃｋ７
ｂｌｏｃｋ８
ｂｌｏｃｋ９

ｂｌｏｃｋ１０
ｂｌｏｃｋ１１
ｂｌｏｃｋ１２

ｂｌｏｃｋ１３
ｂｌｏｃｋ１４

文件均衡偏差：ｄｆ ＝ １３７ ４６７．０８
方案 ２　 数据均衡算法

·４８４·
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图 ４　 随机算法节点直方图

表 ４　 均衡算法 ｂｌｏｃｋ 分布状态

ｂｌｏｃｋ ０～２０ ２１～４０ ４１～６０ ６１～８０ ８１～１００

ｎｕｍｂｅｒ ３ ３ ３ ３ ２

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｂｌｏｃｋ１
ｂｌｏｃｋ９
ｂｌｏｃｋ１０

ｂｌｏｃｋ６
ｂｌｏｃｋ１１
ｂｌｏｃｋ１２

ｂｌｏｃｋ２
ｂｌｏｃｋ８
ｂｌｏｃｋ１４

ｂｌｏｃｋ３
ｂｌｏｃｋ５
ｂｌｏｃｋ１３

ｂｌｏｃｋ４
ｂｌｏｃｋ７

图 ５　 均衡算法节点直方图

文件均衡偏差：ｄｆ ＝ ８１ ２９０．３２
图 ４ 和图 ５ 中的 ｎｏｄｅＥＶ 表示节点期望值，通过

ｎｏｄｅＥＶ 与 ｎｏｄｅ１～ ｎｏｄｅ５ 的对比可以看出：采用随机

ｂｌｏｃｋ 分布算法，ｎｏｄｅ１ ～ ｎｏｄｅ５ 节点之间以及节点与

ｎｏｄｅＥＶ 之间直方图差异比较明显；而采用数据均衡

算法，ｎｏｄｅ１～ ｎｏｄｅ５ 节点之间直方图差异比较小，而
且基本上与 ｎｏｄｅＥＶ 的直方图分布很接近，因此采

用数据均衡算法比采用随机 ｂｌｏｃｋ 分布算法具有更

好的数据均衡效果。
经过不同数据多次实验验证，采用数据均衡算

法比采用随机 ｂｌｏｃｋ 分布算法在文件均衡偏差值上

可以有较大幅度的提高 （本文实验结果提高了

４０．８７％）。

５　 结　 论

本文针对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 并行计算框架中出现的

中间数据的数据倾斜问题，提出了一种基于直方图

的数据均衡算法，该算法通过构建数据块直方图的

形式来分析数据倾斜问题，并定义文件均衡偏差值

对数据倾斜程度进行度量，进而通过交换节点中存

储的数据块的方式，在保证所有节点存储容量不变

的条件下，降低文件均衡偏差值。 经过不同数据多

次实验验证，该算法比随机 ｂｌｏｃｋ 分布算法具有更

好的均衡效果。
同时也要指出，本文提出基于直方图的数据均

衡算法在计算过程中采用了贪心策略，该策略并不

保证能够找到数据均衡分布的全局最优解，但是可

以找到一个全局最优解的很好的近似解，因此在工

程上具有极大的应用价值。
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