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Spark 环境下基于数据倾斜模型的
Shuffle 分区优化方案

阎逸飞,摇 王智立,摇 邱雪松,摇 王嘉潞
(北京邮电大学 网络与交换技术国家重点实验室, 北京 100876)

摘要: 针对 Spark 分布式平台在 shuffle 阶段中导致数据量分配不均衡的问题,首先分析了 Spark 平台中数据倾斜的

原因,建立了一个可以统一量化 shuffle 后 key鄄value 数据倾斜程度的倾斜模型;基于倾斜模型提出了一个可以解决

Spark 平台中多种数据倾斜问题的 shuffle 分区方案. 该分区方案首先对 Map 阶段的输出数据进行采样,预测出全

局中间数据的大小,再根据基于哈希的最佳适应算法对采样数据进行预分区,得到一张预分区表,最后根据预分区

表对全部的中间数据完成分区. 在 key 和 value 这 2 种不同倾斜情况下的实验结果表明,该 shuffle 分区方案具有普

适性和高效性,可以有效处理 key 和 value 倾斜的情况.
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A Shuffle Partition Optimization Scheme Based on
Data Skew Model in Spark
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(State Key Laboratory of Networking and Switching Technology, Beijing University of

Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China)

Abstract: For the problem of uneven distribution of data caused during the shuffle phase in the Spark
distributed platform, the reason of Spark蒺s low efficiency in processing skewed data is analyzed, then a
skew model that can uniformly quantize the skew degree of key鄄value data after shuffle is proposed. Based
on this skew model is established, and a shuffle partitioning scheme that can solve various data skew
problems in the Spark platform is proposed. Firstly, the output data of the Map stage is sampled, the size
of the intermediate data is predicted, and then the sampled data is pre鄄partitioned according to the Hash鄄
based best fit algorithm. Finally, all the intermediate data is partitioned according to the pre鄄partition sit鄄
uation. In the cases of key skew and value skew, the experimental results show that this shuffle partitio鄄
ning scheme is universal and efficient, and can effectively handle the situation of key and value skew.
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摇 摇 Spark 是一种当前非常流行的基于内存计算的

分布式计算平台,具有简单、通用、高效等特点. 由

于 Spark 具有内存计算的特性,会把中间数据保存

在内存中,降低磁盘 I / O 负载,提高数据迭代计算的

效率. 数据倾斜是分布式计算中经常会出现的问

题. Spark 框架本身没有针对数据倾斜问题的有效



应对措施, Spark 在 shuffle 阶段,会使后续任务的数

据集的分布不均、出现大量的数据拉取等问题,影响

后续任务的执行效率,增加计算时间. 因此,对

Spark 的 shuffle 机制的优化是一个非常值得研究的

课题.

1摇 相关研究

数据倾斜是分布式数据处理中经常会遇到的问

题. Yu 等[1]提出的 Spark adaptive skew mitigation 自

适应策略,可以通过数据迁移,缓解数据倾斜的问

题. Liu 等[2]提出的 SP鄄Partitioner 是一种更适用于

计算流数据情况下解决数据倾斜问题的分区器,但
是抽样方法采用了间隔抽样,在数据巨大的情况,分
区表会变的大的难以维护. Tang 等[3] 提出了一种

对于中间数据的 splitting and combination 算法,在对

输入数据进行抽样吼,根据此算法得到相应的预测

分区表. 之后再开始正式执行作业任务,到 shuffle
阶段根据上一步得到的预测分区表来进行分区,使
下一阶段任务的输入数据更加平均.

2摇 Spark 的 shuffle 机制

Spark 的 shuffle[4]过程是将 Map 的输出数据重

新分区,然后作为各个 Reduce 任务的输入数据.
Spark 中的 shuffle 大体分为了 shuffle write 和 shuffle
fetch 两个阶段. 过程如图 1 所示,把 Map 端对数据

的分区和存储称为 shuffle write,将 Reduce 端拉取数

据的过程称为 shuffle fetch. Spark 的中间数据总是

以 key鄄value 这样的键值对形式存在的.

图 1摇 spark shuffle 的过程
摇

每个 Map 任务会根据 Reduce 任务的数量创建

相应的桶,shuffle 过程中桶的数量为 MR(M 为 Map
任务的数量,R 为 Reduce 任务的数量),图 1 中有 3
个 Map 任务,3 个 Reduce 任务,因此共有 9 个桶.
在 shuffle write 的过程中,会把 Map 任务得到的所有

中间数据根据一定规则分区放置在各个桶中. 在

Spark 中,默认的分区方法是 Hash 分区,即通过把

key 的哈希值对 R 取余,就可以得到该数据所需要

存放的数据桶的 id. 最后当 Reduce 任务启动后,会
根据所需要的数据,拉取不同桶中的数据,然后对数

据进行 Reduce 操作,计算得到最后的结果.
由于 Hash 分区的方法会把具有相同 key 的中

间数据分配到同一个桶中. 当某些具有相同 key 的

中间数据组成数据簇的大小很大时,将导致数据倾

斜,则该数据簇对应的 Reduce 任务的执行时间将会

很长,甚至出现内存溢出的情况.
由于中间数据都是 < key,value > 元组,所以数

据倾斜有两方面的原因.
1) key 倾斜:当某一种 key 元组的数量很多时,

会使数据簇的大小变大.
2) value 倾斜:当 value 为可变大小时,某一种

key 所对应 value 的大小很大,而其他 key 所对应的

value 很小时,也会造成数据的倾斜.
在以往的研究中,大家往往只关注到 key 的倾

斜而忽略了 value 的倾斜. 因为 Reduce 任务对每一

个数据簇进行统一的处理正是对 value 进行计算和

处理,所以最终处理的时间由 < key,value > 所占空

间的大小决定[5],因此需要对这 2 种倾斜情况进行

统一建模处理.

3摇 Key鄄Value 数据倾斜模型

Spark 的中间数据用 I哿K 伊 V 来表示,K 和 V 分

别是 key 和 value 的集合. 假设中间数据共有 m 个

不同的 key,key 的集合可表示为

K = {k1,k2,…,km} (1)
同样,value 的集合表示为

V =

vk11 ,vk12 ,…,vk1nk1,

…,vkij ,…,

vkm1 ,vkm2 ,…,vkmnk
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其中 vkii (1臆i臆m,1臆 j臆nki)是 ki 的一个 value,nki

是中间数据中以 ki 为 key 元组的数量. 因此,所有

中间数据 I 就可以用式(3)表示为
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I 中的每一个数据代表中间数据的一个 key鄄
value 元组,一个数据簇是具有同一个 key 的所有元

组的集合,可被表示为

Cki = {(ki,vki1 ),(ki,vki2 ),…,(ki,vkim)} (4)
式(4)是 key 等于 ki 时的数据簇.
中间数据被分配到不同的桶中,被放置在一个

桶 j 中的 key 可以表示为

{k j
x | k j

1,…,k j
l j沂K; 1臆j臆N;1臆x臆l j} (5)

这里的 l j 是 j 桶中 key 的数量,1臆l j臆m. 假设共有

N 个数据桶,一个桶会放置 1 个或多个数据簇,因
此,桶 j 中可放置的数据簇表示为

V j = {Ck j1,Ck j2,…,Ck jli
},1臆j臆N (6)

S(vkii )表示 vkii 所占空间的大小,对于 ki 数据簇

的总大小为

Qki = 移
nki

i = 1
S(vkii ) (7)

nki是 Cki数据簇中元组的数量. 每个元组的平均大

小为

Qki =
Qki

nki

(8)

每一个桶的总大小为

O j = 移
li

i = 1
nk ji

Qkl (9)

其中:li 为桶 j 中的数据簇总数,nk ji
为数据簇 Ck j中元

组的数量. 每个桶的平均容量为

Bmean =
移
m

i = 1
Qki

N (10)

在数据统计中,变异系数是一个计算数据离散

程度的标准方法. 因此,使用变异系数来计算中间

数据分区之后各个数据桶数据量的数据倾斜度

(DoS,data of skewness)为

D =
移
N

j = 1
(O j - Bmean) 2

Bmean
(11)

当 D 越小时,表示各个桶所存储的数据量越近

似,数据倾斜度越小;反之表示各个桶的数据量不均

衡. 当 D 等于 0 时,表示各个桶的数据量完全相同.

4摇 shuffle 优化方案

为了解决 shuffle 过程中的数据倾斜问题,基于

前一步建立的统一 key 和 value 倾斜的数据倾斜模

型,提出一个可以解决 shuffle 过程中各种数据倾斜

问题的 shuffle 分区方案. 分区方案有以下 3 步:
1) 数据分区与预测;
2) 制定数据分区策略;
3) 完成数据分区.

4郾 1摇 数据分区与预测

先使用水塘抽样法对分布在集群中各个工作机

上的中间数据进行高效等概率抽样,只需要对中间

数据扫描一遍即可完成抽样,并且除去样本空间,不
需要占用额外的空间,如算法 1 所示.
摇 摇 算法 1摇 水塘抽样法

摇 摇 输入:抽样容量 m;中间数据 I
摇 摇 输出:样本数据 sample;中间数据总个数 n;总
空间 S
1摇 sample = [];
2摇 n = 0;
3摇 S = 0;
4摇 for each 掖ki,vj业 in I do
5摇 摇 vSize = space (vj);椅计算每个 value 所占的空

间

6摇 摇 S = S + vSize;椅累加 value 所占的总空间

7摇 摇 n = n + 1;
8摇 摇 if (n臆m) then
9摇 摇 摇 sample = sample胰掖ki,vSize业;
10摇 摇 else
11摇 摇 摇 r = rand(0,n);椅随机 0 - n 之间的整数 r
12摇 摇 摇 摇 if ( r <m) then
13摇 摇 摇 摇 摇 摇 sample[ r] = i;
14摇 摇 摇 摇 摇 end if
15摇 摇 end if
16摇 end for

完成数据采样之后可以得到样本数据、中间数

据总个数和总空间信息. 借助这些数据信息和抽样

率可以近似描绘出全部中间数据的特征. 先把样本

数据中所有具有相同 key 的数据汇总,并对其大小

进行加和,再根据抽样率计算出全量数据中每个数

据簇的大小和其中的元组个数. 这些数据可表示为

M = {掖k1,S1,S1业,…,掖km,Sm,Sm业} (12)
其中:ki 表示一种 key,Si 表示 ki 代表的数据簇中每

个元组的平均空间,Sm 表示 ki 代表的数据簇所有元

组的总空间.
摇 摇 另外,通过抽样得到中间数据占的总空间 S 和

用户定义的分区个数 N,可以计算出每个桶中理想

的容量.
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Bmean = S / N (13)
4郾 2摇 制定数据分区策略

根据上一步预测得到的相关数据,这一步要以

相对最优的方式把数据簇放置在合理的桶中,这个

问题类似一个装箱问题. 装箱问题已经被证明是一

个 NP鄄Hard 问题,无法在多项式时间内找到最优解,
只能尽可能在较短的时间内找到近似最优解,于是

设计了预分区算法,如算法 2 所示.
算法 2摇 基于哈希的最佳适应算法

摇 摇 输入:数据簇信息 M;桶的平均容量 Bmean;数据

桶数量 N
摇 摇 输出:预分区信息集合 P
1摇 RB = [];椅记录每个桶的剩余容量

2摇 P = {};椅预分区信息集合

3摇 for k饮1 to N do椅初始化每个数据桶的剩余容量

4摇 摇 RBk = Bmean

5摇 end for
6摇 for each 掖ki,Sl,Si业 in M do
7摇 摇 x = hash(ki)%N椅用哈希法得到初始目标桶

8摇 摇 if (RBx逸Si) then
9摇 摇 摇 摇 y = x
10摇 摇 eles if (埚RB逸Si) then
11摇 摇 摇 摇 y =满足 Si 大小且剩余容量最小的桶 ID
12摇 摇 else
13摇 摇 摇 摇 y =剩余容量最大的桶 ID
14摇 摇 end if
15摇 摇 P = P胰{掖ki,y,Si / S业}
16摇 摇 RBy = RBy - Si

17摇 end for
摇 摇 算法的输入参数数据簇信息 M 和桶的平均容

量 Bmean分别在式(12)和式(13)中已进行说明,算法

的输出结果 P 表示预分区集合,其中包含 key 的信

息和该 key 应该被分配到对应桶的 id 以及相应的

分配个数.
算法 2 的思路是先用 Bmean初始化每个桶的剩

余容量,再用 Hash 的方法得一个最初的目标桶. 若

该桶已满,则从剩余的数据桶中找到能放下该数据

簇桶中剩余容量最小的桶;若所有桶的剩余容量都

小于数据簇的大小,则找剩余容量最大的桶放置该

数据簇. 本算法借助了解决装箱问题的最佳适应算

法,另外又加上了哈希分区法快速的优势. 可以在

O(nlogn)的时间复杂度下完成数据分区,这里的 n
是数据簇的个数,一般情况下数据簇个数会比中间

数据小很多个数量级. 从理论上分析,该算法有非

常好的执行性能和良好的预分区结果. 该算法最终

输出一张预分区表,表中记录每个 key 值对应的数

据桶以及其要放置在桶中的数量.
4郾 3摇 完成数据分区

这一步将会根据上一步得到的预分区表对全量

的中间数据完成分区. 首先在表中查询是否有当前

中间数据的 key,如果有则按照分区表中指示的桶

进行放置;若不在预分区表中,则根据 Hash 分区的

方法进行分区. 在实现中预分区表用 HashMap 来保

存,对每个数据分区的过程仅需要 O(1)的时间复

杂度,分区过程十分高效. 通过这样的分区方案可

以使 shuffle 之后的各个 reduce 任务接收到的数据

量近似相同.

5摇 实验验证

实验环境为 7 台虚拟机搭建起来的 Spark 和

HDFS 集群,每个节点的硬件及配置情况如表 1
所示.

表 1摇 集群配置表

节点类型 数量 CPU 内存 / GB 硬盘 / GB 部署模式 系统环境

Master 1 2 核,2郾 6 GHz 6 200
standalone Ubuntu16郾 04, JDK1郾 8 Hadoop2. 7. 5, Spark2. 2. 0

Slave 6 2 核,2郾 6 GHz 6 200

摇 摇 为了方便设置原始数据的倾斜度,在实验中采

用 zipf 定律[6]生成 key 和 value 倾斜度不同的原始

数据,用于模拟真实的倾斜数据. 选取在倾斜数据

下 Spark 作业的执行时间和 shuffle 之后的数据均衡

程度 DoS 作为 shuffle 机制的性能衡量标准. 为了验

证 shuffle 优化方案的性能,选取了 2 个对照分区

实验.
1) Hash 分区. 这是 Spark 平台默认使用的方

法. 该算法较为简单,直接使用中间数据的 key 哈

希值对分区个数取模,得到该 key 的分区 id.
2) Range 分区. 这是 Spark 中提供的另一个分

区方法,其作用是把一定范围内的数据映射到一个
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分区中,并尽力保持每个分区中的数据个数比较均

匀. 该机制中也需要先对中间数据进行抽样.
5郾 1摇 key 倾斜实验

通过 word count[7]作业来验证 key 倾斜情况下

该分区方案的性能,首先用 zipf 方法生成 key 倾斜

度为 0郾 3、0郾 7、1郾 1 的 3 组数据,每个文本数据的大

小为 3 GB.
由于 shuffle 优化方案 DPA ( dynamic partition

algorithm)涉及抽样,先用不同的抽样率计算各个作

业的执行时间. 图 2 所示为抽样率为 5% 、10% 、
15%和 20%情况下 DPA 的作业执行时间. 每个抽

样率在不同倾斜度下的执行效率,为了避免由抽样

率不同而造成的影响,选取这 4 种抽样率结果的平

均值来计算 DPA 的执行时间和 DoS.

图 2摇 DPA 在不同抽样率下的执行时间
摇

图 3 为 Hash、DPA 和 Range 3 种分区方案的在

0郾 3、0郾 7 和 1郾 1 倾斜度下的 DoS 的变化情况. 在倾

斜度为 0郾 3 时,它们的 DoS 较为相近,差异不大. 当

倾斜度为 0郾 7 以上时,Hash 方法的 DoS 增长非常

快,Range 方法的 DoS 一直比较平稳的增长,DPA 方

案具有非常好的负载均衡能力,DoS 一直维持在一

个非常低的水平.
图 4 所示为 3 种分区方案的作业执行时间对

比. 当 key 的倾斜度为 0郾 3 时,Hash 的方案速度最

快,因为在分区时不需要花费任何额外的时间,可
以较好的处理很低倾斜度的数据. 但随着倾斜度

的升高 Hash 的执行时间快速升高,在倾斜度 1郾 1
时作业执行时间最长. DPA 方案执行时间在 0郾 7
倾斜度以上一直是最低的,而且执行时间非常稳

定. Range 虽然执行时间较稳定,但是执行时间较

长. 从实验结果可以看出 DPA 可以有效应对 key
倾斜的情况,具有很好的负载均衡能力和高效的

执行效率.

图 3摇 3 种分区方案的 DoS
摇

图 4摇 3 种分区方案的执行时间
摇

图 5摇 DPA 在不同抽样率下的执行时间
摇

5郾 2摇 value 倾斜实验

通过 search value[8]作业来验证在 value 的倾斜

情况下 DPA 方案的性能. 同样,用 zipf 方法生成

value 倾斜度为 0郾 3、0郾 7、1郾 1 的 3 组数据. key 的倾

斜度保持在 0,即 key 随机分布,每个文本数据的大

小为 3 GB.
图 5 为 value 倾斜度升高的情况下,DPA 方案

在不同抽样率下的执行时间. 可以看出,在该数据

集的情况下,20%的抽样率执行时间一直较长,但这

并不能表示 20%的抽样率不适合于其他数据集. 与
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前一个实验相同,选取这 4 种抽样率结果的平均值

来计算 DPA 的执行时间和 DoS.
图 6 为 value 倾斜情况下 3 种方案 DoS 的变化

情况. 随着倾斜度的升高,Hash 和 Range 方案的倾

斜程度快速升高,但 DPA 的 DoS 一直较小,可以保

持分区后各个桶中数据量的平衡.

图 6摇 3 种分区方案的 DoS
摇

图 7 为 3 种方案的执行时间,Range 方法在 3
种不同的倾斜度下的执行时间一直是最长的,Hash
方法在 0郾 3 这种很低倾斜度下的执行时间最短,在
其他倾斜情况下 DPA 的执行时间最短,而且执行时

间很稳定. 从实验结果可以看出,DPA 可以有效应

对 value 倾斜的情况,具有良好的负载均衡能力和

高效的执行效率,符合方案设计的预期.

图 7摇 3 种分区方案的执行时间
摇

6摇 结束语

针对 Spark 中 shuffle 阶段导致数据倾斜的问

题,提出了一个可以统一量化 shuffle 后 key鄄value 数

据倾斜程度的倾斜模型,再基于此倾斜模型提出了

一个新的 shuffle 分区方案. 最后通过验证实验可以

看出该模型和方案具有普适性和高效性,可以有效

处理 key 倾斜的情况和 value 倾斜的情况.
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