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基于分配适应度的 Spark 渐进填充分区映射算法 

卞琛 1，于炯 1，修位蓉 1，廖彬 2，英昌甜 1，钱育蓉 1 
（1. 新疆大学软件学院，新疆 乌鲁木齐 830008；2. 新疆财经大学统计与信息学院，新疆 乌鲁木齐 830012） 

摘  要：分析 Spark 的作业执行机制，建立了执行效率模型和 Shuffle 过程模型，给出了分配适应度（AFD, allocation 
fitness degree）的定义，提出了算法的优化目标。根据模型的相关定义求解，设计了渐进填充分区映射算法（PFPM, 
progressive filling partitioning and mapping algorithm），通过扩展式分区和渐进填充映射，建立适应 Reducer 计算

能力的数据分配方案，有效缩减 Shuffle 过程的同步延时，提高集群计算效率。实验表明该算法提高了 Shuffle 过
程数据分配的合理性，优化了并行计算框架 Spark 的作业执行效率。 
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Progressive filling partitioning and mapping algorithm for 
Spark based on allocation fitness degree 
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Abstract: The job execution mechanism of Spark was analyzed, task efficiency model and Shuffle model were estab-
lished, then allocation fitness degree (AFD) was defined and the optimization goal was put forward. On the basis of the 
model definition, the progressive filling partitioning and mapping algorithm (PFPM) was proposed. PFPM established the 
data distribution scheme adapting Reducers’ computing ability to decrease synchronous latency during Shuffle process 
and increase cluster the computing efficiency. The experiments demonstrate that PFPM could improve the rationality of 
workload distribution in Shuffle and optimize the execution efficiency of Spark. 
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1  引言 

传统的并行计算系统由于其计算模型的天生缺

陷，在大数据处理过程中存在 I/O 效率低下、并发控

制困难、数据处理总体性能较低等诸多问题，难以有

效应对实时、即席、交互式分析的复杂业务诉求[1,2]。

因此，并行计算系统的性能优化成为大数据研究领域

的热点问题。近年来，随着新兴存储技术的发展，充

分利用内存改进系统性能成为并行计算新的研究方

向。内存计算框架以其低延迟的优良特性，有效缓解

了频繁磁盘 I/O 性能瓶颈，解放了多 CPU 内核配合大

内存硬件架构的潜在高性能，成为工业界一致认可的

高性能并行计算系统[3,4]。虽然内存计算框架的性能表

现相对于传统的并行计算系统提高了数十倍，但与大
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数据时代的即时应用需求相比，还存在差距。因此，

从计算模型的角度研究内存计算框架的性能优化方

法具有一定的现实意义。 
本文选取开源内存计算框架 Spark[5,6]为研究对

象，但并不失一般性，本文的研究成果同样适用于

Flink[7]、Impala[8]、HANA[9]和 MapReduce[10]等其他

类似系统。Spark 是继 Hadoop 之后出现的通用高性

能并行计算框架，采用弹性分布式数据集（RDD, 
resilient distributed datasets）[10]作为数据结构，通过

世系机制（lineage）[11,12]和检查点机制（checkpoint）[13,14]

实现系统容错，编程模式则借鉴了函数式编程语言

的设计思想，简化了多阶段作业的流程跟踪、任务

重新执行和周期性检查点机制的实现。作为新的基

于内存计算的分布式系统，Spark 参考 MapReduce
计算模型实现了自己的分布式计算框架；基于数据

仓库 Hive 实现了 SQL 查询系统 Spark SQL[15]；参

考流式处理系统 Storm[16]实现了流式计算框架

Spark Streaming[17]，并面向机器学习、图计算领域

分别设计了算法库 MLlib[18]和 GraphX[19]。 
Spark 的并行化设计思想源于 MapReduce，但

与 MapReduce 不同的是，Spark 可以将作业的中间

结果保存在内存中，计算过程中不需要再频繁读写

HDFS，从而避免了大量磁盘 I/O 操作，提高了作业

的执行效率。因此，Spark 更适用于需要迭代执行

的数据挖掘和机器学习算法。由于能够部署在通用

平台上，并且具有可靠性（reliable）、可扩展性

（scalable）、高效性（efficient）、低成本（economical）
等优点[20]，Spark 在大数据分布式计算领域得到了

广泛应用，并逐渐成为学术界事实上的大数据并行

处理标准。虽然 Spark 具有众多优点，但与其他并

行计算框架一样，宽依赖 RDD 的 Shuffle 过程仍是

不可规避的性能瓶颈。在 Spark 的 Shuffle 过程中，

Mapper 建立与 Reducer 一一对应的 Bucket，数据按

key 划分并填入不同的 Bucket，默认的一次分配过

程使分配数据量与 Reducer 的计算能力严重不符，

导致各 Reducer 的任务执行时间差异很大，从而增

加了作业延时，降低计算效率。虽然系统为用户提

供了自定义的分区函数，但由于不了解真实的数据

分布，难以制定适应计算能力的数据分配方法，因

此，分配数据量与 Reducer 计算能力的不适应问题不

可规避。为解决这一问题，本文主要做了以下工作。 
1) 首先对 Spark 的作业执行机制进行分析，建

立执行效率模型，给出了 RDD 计算代价和作业执

行时间的定义。 
2) 通过分析宽依赖 RDD 的计算过程，建立了

Shuffle 过程模型，给出了数据分布、分区映射和分

配适应度的定义，并证明这些定义与作业执行效率

和资源利用率的关系，为算法设计提供基础模型。 
3) 在相关模型定义和证明的基础上，提出了渐

进分区映射算法的问题定义，以此作为算法设计的

主要依据。 
4) 通过算法的问题定义求解，构建基础元数

据，设计了分区扩展算法、分区筛选算法和分区映

射算法，并分析了算法的相关优化原则。 

2  相关工作 

在提出 MapReduce 的文献[21]中，Dean 等采用

散列函数对数据进行一次简单的划分，由于这种方

法实现简单且通用性高，成为开源的 Hadoop 系统

默认的分区方案。Spark 作为类 MapReduce 系统，

在实现中也自然承接了 MapReduce 的分区方法，但

实际应用表明，在不了解数据分布的情况下，一次

散列划分的方法很难实现数据的合理分配。 
一些研究成果致力于解决类 MapReduce 系统

的数据均衡问题，对原生的数据分配机制进行优

化，提出了不同的方法。文献[22]对作业的 Shuffle
过程进行深入分析，探索 Map 和 Reduce 2 个阶段

产生数据倾斜的原因，概括出数据倾斜的 5 种分类。

文献[23]提出 SkewReduce 策略，通过建立用户定义

代价模型评估分区容量，通过作业执行元数据的逐

步收集，在达到特定契机时制定均衡的分区策略，

该策略是以延迟数据传输为代价解决数据分配的

均衡性问题。文献[24]提出 MapReduce 的增量式分

区策略，将 Map 端数据划分为更细粒度的

micro-partition，通过已感知数据分布和已分配数据

量，采用最大最小公平算法实现数据分配，达到

Reduce 端分配数据量逐渐均衡的目标。文献[25]提
出基于任务执行进度的均衡调度策略 SkewTune，
与上述的研究成果不同，SkewTune并不期望在Map
端制定均衡的分区策略，对原生的分区策略也没有

做任何改进，而是通过对 Reduce 端的计算进度进

行统计，决定是否将数据向其他工作节点迁移。该

策略建立了 Reduce 端的任务剩余代价评估模型，

任何 Reduce 端的任务完成，将触发其他未完成任

务的剩余代价评估，并将未处理数据向已完成任务

的工作节点迁移，从而达到数据分配的整体均衡。
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由于会在作业执行过程中进行数据的二次迁移，因

此，相比于设计分区策略解决数据均衡问题的方

法，SkewTune 具有较大的计算代价。文献[26]在系

统中添加 Sketch-based 数据结构，用于分区容量的

实时统计和动态调配，并通过设计的分组算法将分

区指派给相应的 Reduce 端，达到数据均衡分配的

目标。 
另外，一些研究成果期望通过了解近似的数据

分布制定合理的分区策略解决数据均衡问题。文献[27]
提出一种基于采样的分区策略。该策略通过在 Map
端增加独立的采样进程获得近似数据分布，采样达

到阈值后对已生成的分区进行拆分和重组，从而提

高数据分配的均衡性。文献[28,29]提出精细分区和

动态拆分 2 种算法，系统首先通过精细分区算法生

成固定数量的分区，同时进行采样获得近似数据分

布，当 Map 任务完成一定比例后，触发动态拆分函

数，达到数据合理分配的目标。但与上一研究成果

不同的是，系统将采样函数附加到 Map 任务中，避

免了复杂的通信开销。上述 2 种方法都是先采用原

生的散列方法生成分区，当采样达到阈值后进行有

且仅有一次的分区调整，因此，阈值的设定非常关

键，如果调整时机过早，由于数据分布的精确度不

足，数据分配的合理性难以保证，而调整时机过晚

则会延迟数据传输，影响计算效率。文献[30]提出

SCID 策略，该策略首先基于蓄水池采样法获得近

似的数据分布，在 Map 端根据数据量大小对元组进

行排序，然后将数据迭代填充到所有分区，若填充

数据量超过分区容量阈值，则启动一次拆分过程，

从而确保每个分区数据量相对均匀。文献[31,32]提
出基于数据块的采样分区方法，该方法将原生的键

值对转换为<blocking_key,entity>形式，通过设计评

估函数对块内数据进行评估，对不符合条件的数据

块进行调整，但分区调整仅有一次，没有解决如何

定义分区调整时机的问题。文献[33]提出 LIBRA 策

略，该策略通过系统空闲资源槽执行采样程序，从

而以更轻量级的方式获取近似数据分布，分区策略

仍采用二次划分机制，对超限数据元组进行拆分，

保障数据分配的均衡性。文献[34]提出先通过采样

制定分区函数，再执行任务填充分区的方法。该方

法在 Map 任务执行前先运行采样进程，对输入数据

进行 25%的随机采样，通过采样结果获得数据分布

并制定分区函数，然后启动 Map 任务，采用制定的

分区函数填充数据。文献[35]提出 LEEN 策略，通

过对输入数据的预扫描获取数据分布，在 Map 任务

执行过程中对 key 值的频率进行统计，然后综合数

据分布和 key 频率统计设定合理的分区函数。该策

略有效提高了数据分配的均衡性，但由于在原生系

统上嵌入了多个功能模块，算法的时间复杂度较

高。 
其他一些研究成果则考虑不同的工作场景和

应用需求。文献[36]没有在即有的分区策略上做任

何改进，而是通过调整 HDFS 即有的副本策略，提

高数据访问本地性，缓解数据倾斜的影响。文献[37]
通过采样感知数据的近似分布，综合距离判定和开

销矩阵制定最优的调度策略，以减少通信开销的方

法缓解数据倾斜的影响。文献[38]通过支持向量机

模型对集群环境进行性能预测，并设计结构感知的

数据分区方法。文献[39]针对进化采样方法样本密

度不均衡问题，将高密度样本和低密度样本分类管

理和采样，保障采样集的均衡性。文献[40]提出实

体匹配应用中的数据均衡方案，通过自适应调整的

数据窗口，实现近邻排序数据的均匀分配。 
上述研究成果普遍以数据的均衡分配为目标，

未考虑节点计算能力差异和当前工作负载状况，仅

适用于同构且任务分布相对均匀计算集群。本文与

以上研究成果的不同之处在于，充分考虑分区映射

算法在异构集群和虚拟集群的适应性问题，从并行

计算模型的基本原理入手，将节点计算能力和当前

工作状况作为 Shuffle 过程数据分配的主要依据，设

计了渐进填充分区映射算法，提高数据分配与节点

计算能力的匹配度，优化作业执行效率。通过分析

作业的执行过程，建立了执行效率模型，提出了

RDD 计算代价和作业执行时间的定义，建立 Shuffle
过程模型，提出了分配适应度的定义，并证明定义

与作业执行效率的逻辑关系。根据渐进填充分区映

射算法的问题定义进行求解，提出了分区扩展算

法、分区筛选算法和分区映射算法，通过扩展式分

区，为数据的渐进填充奠定基础。通过适度倾斜的

数据分配，充分利用高效工作节点的计算能力，减

少 Reduce 任务的同步开销，从而从整体上优化作

业执行效率，改进系统性能。 

3  问题的建模与分析 

分析作业的并行执行机制，建立执行效率模型

和 Shuffle 过程模型，提出渐进填充分区映射的问题

定义，为渐进填充分区映射算法提供理论基础。 
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3.1  作业执行机制 
Spark 的作业执行采用了延时调度机制，即当

用户对一个 RDD 执行 Action（如 count、collect）
操作时，调度器会根据 RDD 的世系构建一个由

Stage 组成的有向无环图（DAG），然后为工作节

点分配任务执行程序。Spark 任务 DAG 的典型示例

如图 1 所示。其中，实线圆角方框表示 RDD，填充

矩形表示分区，虚线框为 Stage。Action 操作的执

行将会以宽依赖为界来构建各个 Stage，每个窄依

赖 Stage 都包含尽可能多的连续的 RDD，其内部的

RDD 分区前后连接构成流水线，而宽依赖 Stage 仅

包含一个 RDD 的 Shuffle 操作。各 Stage 同步顺序

执行，直到最终得出目标 RDD。各工作节点的任务

分配根据数据存储本地性来确定，若一个任务需要

处理的某个分区刚好存储在某个节点的内存中，则

该任务会分配给这个节点。否则，将任务分配给具

有最佳位置的工作节点。 

 
图 1  Spark 作业的有向无环图 

3.2  执行效率模型 
根据 Spark 的延迟调度机制，作业在执行到

Action 操作时，生成由多个 RDD 组成的 DAG，首

先以宽依赖分界划分 Stage，每个 Stage 包括一个或

多个 RDD，每个 RDD 又被划分成多个分区工作节

点并行计算，因此，对于每一个作业，记其 Stage
集合为 stages={stage1,stage2,…,stagei}，记每个Stage
的 RDD 集合为 stagei={RDDi1, RDDi2,…,RDDij}，这
里，RDDij表示任务 i中第 j个RDD，对于每个RDD，

记其分区集合为 RDDij={Pij1,Pij2,…,Pijk}，其中，Pijk

表示 RDDij 中的第 k 个分区。 
定义 1  RDD 计算代价。Spark 任务中，分区

是以一个或多个父节点为输入数据计算生成，设

Parentsijk 为分区 Pijk 的父节点集合。分区的计算首

先要读取所有的输入数据，然后根据闭包和操作类

型进行计算，因此，分区 Pijk 的计算代价应为数据

读取代价与数据处理代价之和。以分区计算时间作

为衡量计算代价的唯一指标，即 

 read( ) proc( )
ijkP ijk ijkT Parents Parents= +  (1) 

其中，数据处理代价不仅是计算时长，还包括可能

产生的内存回收及溢写磁盘的延时。 
RDD 的所有分区由集群工作节点并行计算生

成，因此，其计算代价为所有分区计算代价的最大

值，即 
 

1 2
max( , , , )

ij ij ij ijkRDD P P PT T T T= …  (2) 

定义 2  作业执行时间。如图 1 所示，Spark
以宽依赖为分界点，将作业划分为多个 Stage 执行， 
Stage 分为窄依赖和宽依赖 2 种。对于窄依赖 Stage,
每个 Stage 包括多条流水线（每条流水线包括多个

RDD 的不同分区）。设 stagei 为窄依赖，共有 h 个

RDD，所有 RDD 划分为 x 条流水线，单条流水线

的分区集合为 pipeix= {Pi1x,Pi2x,…,Pijx}，那么单条流

水线的执行时间可表示为 

 
1

ix ijx

h

pipe P
j

T T
=

= ∑  (3) 

对于 stagei，记其流水线集合为 Pipesi={pipei1, 
pipei2,…, pipeix}，那么 stagei 的执行时间应为各流水

线执行时间最大值，即 
 

1 2
max( , , , )

i i i ixstage pipe pipe pipeT T T T= …  (4) 

设 stagei+1 为宽依赖，则其中仅包含一个 RDD
的计算任务，记为 RDD(i+1)j，那么 stagei 的执行时

间与 RDD(i+1)j 的计算代价相同，即 
 

1 ( 1)i i jstage RDDT T
+ +

=  (5) 

若 Spark 将作业划分为 n 个 Stage（其中，包括

多个窄依赖和多个宽依赖的 Stage），各 Stage 同步

顺序执行，因此作业的执行时间为 

 job
1

i

n

stage
i

T T
=

= ∑  (6) 

3.3  Shuffle 过程模型 
根据3.2节Spark作业的执行过程，宽依赖Stage

的执行分解成 Map 的 Reduce 2 个阶段，而 Shuffle
是 Map 和 Reduce 之间的桥梁。Map 阶段将前一

Stage 的计算结果转化为<key,value>的键值对，并将

这些键值对以 key 为关键字写入不同的 Bucket 中，

2017188-4



第 9 期 卞琛等：基于分配适应度的 Spark 渐进填充分区映射算法 ·137· 

 

每个 Bucket 映射到一个 Reducer，当一个 Map 任务

结束后，各 Reducer 从 Bucket 中拉取数据，作为后

续计算的输入。本文对图 1 中 B C→ 宽依赖 RDD
进行分解，具体操作过程如图 2 所示。 

定义 3  数据分布。用于描述不同 key 在

Mapper 上的分布情况。设数据中共有 l 个不同的

key，即 keys={1,2,…,l}，记参与宽依赖 RDD 计算

的 Mapper 集合为 mp={1, 2,… ,m}，对于任意

Mapper，其数据分布向量可表示为 
 Dm=(dm1,dm2,…,dml)T (7) 

其中，dml 表示第 l 个 key 在第 m 个 Mapper 上的数

据量。那么数据的整体分布（在所有 Mapper 上的

分布）为m l× 矩阵，可表示为 

 

11 21 1

12 22 2

1 2

m

m

l l ml

d d d
d d d

d d d

  
  
  =
  
  
    

D

…
…

… … 〓 …
…

 (8) 

矩阵中同行元素表示相同 key 在不同 Mapper
上的数据分布，在实际的映射过程中，相同 key 也

由同一 Reducer 执行计算，因此，本文对于相同 key
的数据量进行归并，任意 key 的数据总量可表示为 

 ,l ml
m mp

ck d l keys
∈

= ∈∑  (9) 

那么，将数据按 key 进行划分，可表示为 
 1 2{ , , , },lS ck ck ck l keys= ∈…  (10) 

定义 4  分区映射。用于描述 Map 任务<key, 
value>与处理数据的 Reducer 之间的映射关系。根

据图 1 描述的结构，分区映射实际也表示每个

Reducer 所对应 Bucket 的生成规则。在 Spark 原生

系统中，分区规则可以由用户指定或采用默认规

则。默认规则将 key 取散列值后，与 Reducer 的数

量取模，放入对应的 Bucket 中，以此决定该 key 由

哪个 Reducer 完成后续计算，因此 Shuffle 过程的分

区函数可表示为 
 ( ) ( )mod( )f Bucket hash key n=  (11) 

其中，n 表示作业中 Reducer 的个数。经分区函数

计算后，相同 key 的记录集中在同一个 Bucket，等

待 Reducer 拉取数据。由于所有 Mapper 使用的分

区函数相同，可以保证多个 Mapper 上的相同 key
都分配给同一个 Reducer 所对应的 Bucket 中（这些

Bucket 分布在不同的工作节点上）。 
根据数据分布的定义，记参与计算的 Reducer

集合为 rd={1,2,…,n}，设数据中 l 个 key 已按其散

列值顺序排列，那么任意 Reducer 的分区映射关系

可表示为 

 { , , , }, 0,
ird i n i j n i

linput ck ck ck j
n+ × +

  ∈     
〓 …  (12) 

因所有 Map 任务生成的数据都要对应 Reducer
进行后续计算，所以分区映射满足 

 
1 2 nrd rd rdS input input input= ∪ ∪…∪  (13) 

 
图 2  宽依赖 Stage 的任务分解 
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定义 5  分配适应度。用于衡量 Reducer 计算

能力与其分配数据量的匹配程度。根据定义 4，记

S 为 Map 任务输出的数据总量，由于数据要先拉取

再计算，对于执行后续计算的 Reducer 集合

rd={1,2,…,n}，记 DTR={tr1,tr2,…,trn}为 rd 中每个

Reducer 在数据拉取时长中的平均数据传输率，记

CPS={cp1,cp2,…,cpn}表示每个 Reducer 的数据处理能

力。那么所有 Reduce 任务执行时间的均值可定义为 

 
i i

i rd i rd

S SE
tr cp

∈ ∈

= +
∑ ∑

 (14) 

对于第 i 个 Reducer，其任务的计算时间可表示为 

 finish ,i i

i

rd rd

i i

input input
T i rd

tr cp
= + ∈  (15) 

因此，Reduce 任务执行时间的方差可表示为 
 2

finish( )
iiDX T E= −  (16) 

那么，该 Reducer 的分配适应度可表示为 

 2
finish

1 1
( )

i

i
i

V
DX T E

= =
−

 (17) 

定理 1  对于所有参与计算的 Reducer，其分配

适应度越高，作业的执行时间越短。 
证明  设分区映射过程发生于宽依赖 Stagei，

基于定义 3，Stagei 的执行时间与 RDDij的计算代价

相同，从任务分配的角度来看，参与计算的每个

Reducer 负责 RDDij 一个分区的计算工作，因此

Stagei 的执行时间也可表示为 
 

1 2finish finish finishmax( , , , )
i nstageT T T T= …  (18) 

根据式(17)，Reducer 的分配适应度与方差成反

比，因此适应度越大，方差越小，表示 reduce 任务

完成时间越趋近均值，因此当所有 Reducer 的分配

适应度取最大值时，宽依赖 Stage 的执行时间最短，

进而提高作业的执行效率。证毕。 
3.4  目标定义 

前面几节已经对作业执行机制、任务执行效率

和宽依赖 Shuffle 过程做了比较详细的阐述，基于这

些定义，渐进填充分区映射算法的优化目标可形式

化为 

 object ( )max( ),ii V i rd∀ ∈  (19) 

 s.t.
1 2 nrd rd rdS input input input= ∪ ∪…∪  (20) 

目标是最大化分配适应度，约束条件是所有数

据都应由 Reducer 拉取并计算。很显然，在分区映

射中，根据节点计算能力做适度倾斜，可以使

Reducer 得到最大化的分配适应度。 

4  渐进填充分区映射算法 

本节基于模型的相关定义及定理证明，首先构

建算法所需的基础数据，然后提出渐进填充分区映

射算法，最后对算法符合的基本原则进行分析。 
4.1  算法的总体描述 

根据 3.4 节的定义，渐进填充分区映射算法的

优化目标是提高分配适应度。为此，本文对原生系

统做了部分改动。 
1) 对原生系统中按 key 划分 Bucket 的策略不

做修改，相同的 key 依旧在同一个 Bucket 中。为实

现适应计算能力的分区映射方案，对系统的分区函

数进行优化（如 4.3 节所示），通过引入扩展系数δ ，

将数据划分到默认区和扩展区，使 Reducer 与

Bucket 的关系改为一对多，进而通过多轮渐进填充

提高分配数据量与 Reducer 计算能力的适应度。 
2) 弱化原生系统中的 Stage 边界，即无需等待

所有 Map 任务同步，Reducer 可在某个 map 任务完

成后即开始拉取数据。这样，一方面使 Mapper 和

Reducer 实现局部并行，加速作业执行；另一方面

能够读取任务执行的元数据，作为计算能力评估的

主要依据，为渐进填充分区映射奠定基础。 
3) 在系统中引入分配系数λ ，用于确定扩展区

的分配轮数，分区筛选算法和分区映射算法通过λ
轮分配，将扩展区数据映射到 Reducer 集合。 

4) 在 Mapper 上增加计数器 mapcounter，用于

统计不同 Bucket 的数据分布；在 Reducer 增加计数

器 fetchcounter，用于统计 Reducer 已拉取的数据量。

以这些元数据为基础，建立每轮分区映射的筛选规

则和映射规则。 
如图 3 所示，渐进填充分区映射算法的主要过

程如下。 
1) 根据 Map 任务数 m、Reducer 数量 n 和扩展

系数δ ，构建算法所需的元数据。 
2) 根据扩展系数 δ ，执行分区扩展算法，

Mapper 将数据填充到相应的 Bucket 中。 
3) 根据分区扩展算法的机制，默认区数据直接

映射，而扩展区在达到特定时机时开始数据分配，

每轮分配中，根据分区筛选算法（如 4.4 节所示）

从 nδ × 个 Bucket 中挑选出待分配列表。 
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4) 根据分区映射算法（如 4.5 节所示），将步骤

3)中待分配列表中 Bucket 映射到不同的 Reducer。 
5) 迭代步骤 3)和步骤 4)，经过λ 轮分配，全部

Bucket 分别映射到 n 个 Reducer，数据分配过程完成。 
4.2  构建算法元数据 

本节讨论算法基础数据的构建问题，为便于描

述，记用户设置的扩展系数为δ ，作业的 Mapper
集合为 mp={1, 2,…,m}，Reducer 集合为 rd={1, 
2,…,n}，每个 Mapper 将划分到 s= nδ × 个 Bucket
中（划分方式如 4.3 节所示）。迭代渐进填充分区映

射算法所需的元数据如下。 
1) 全局数据分布。定义 bi=(bki1,bki2,…,bkij)为

第 ( [1, ])i i m∈ 个 Mapper 的数据分布向量，其中，bkij

为第 ( [1, ])j j s∈ 个 Bucket 的数据量，bkij 的计算由

计数器 mapcounter 完成。对所有 Mapper 数据分布

向量按 Bucket 编号进行累积，得到数据统计向量

B=( 1i
i mp

b
∈
∑ , 2i

i mp

b
∈
∑  ,…, ij

i mp

b
∈
∑ )，表示全局数据分布。

在任务执行过程中，mapcounter 每个心跳周期更新

一次数据分布向量 bi，发送给 Master，再由 Master
完成数据统计向量 B 的更新工作。因此，数据统计向

量的更新是随时间推移逐步求精的过程，在所有 Map
任务都完成时，才能获得最准确的全局数据分布。 

2) 分区映射矩阵。基于全局数据分布的定义，

构建一个 n s× 的矩阵 n s×BR ，用于表示 Bucket 与

Reducer 之间的映射关系。 

 

11 12 1

21 22 2

1 2

s

s
n s

n n ns

br br br
br br br

br br br

×

  
  
  =
  
  
    

BR

…
…

… … 〓 …
…

 (21) 

其中， {0,1}( [1, ], [1, ])ijbr i n j s∈ ∈ ∈ ，状态 1 表示第

j 个 Bucket 已映射到编号 i 的 Reducer，状态 0 则表

示第 j 个 Bucket 与编号 i 的 Reducer 无映射关系。

在初始状态下， n s×BR 的所有元素值均为 0，每轮分

配将选择 n 个 Bucket 与 Reducer 建立映射关系，并

将 n s×BR 相应位置的 n 个元素值置为 1。由于每个

Bucket 只能映射到一个 Reducer，因此分区映射矩

阵 n s×BR 每列至多有一个元素值为 1。在分区筛选

时，待分配 Bucket 必须符合条件： 0ij
i rd

br
∈

=∑ ，表

示第 j 个 Bucket 未与任何 Reducer 建立映射关系。

经过λ 轮分配， j∀ 均满足 1ij
i rd

br
∈

=∑ ，即所有 Bucket

都要映射到相应的 Reducer 上。 
3) 数据拉取向量。定义向量 F=(f1,f2,…,fk)，其

中，fk表示当前时间点编号为 ( [1, ])k k n∈ 的 Reducer
已拉取的数据量， fk 数据的更新工作由计数器

fetchcounter 完成，fk的更新次数与分配轮数λ 相同，

每轮分区筛选启动即开始统计各 Reducer 已拉取的

数据量。数据拉取向量体现了各 Reducer 拉取数据

的快慢程度，在分区映射算法中，将成为 Reducer
计算能力排序的主要依据。 

4) MR关联表。定义三元组mri=<mtsi,rtsi,flag>，
用于表示工作节点 i 上 Mapper 与 Reducer 的对应关

系。其中，mtsi 表示节点 i 分配的 Map 任务集合，

rtsi 表示节点 i 分配的 Reduce 任务集合，flag 则为

Map 任务是否完成的标识量。因此，所有工作节点

Mapper与Reducer对应关系为MR={mr1,mr2,…,mrj}。 
5) 历史排序集。Master 上维护一个<id,rank>

的键值对集合 ES，用于表示历史作业执行所生成的

节点计算能力排名，其中，id 表示节点编号，rank

 
图 3  渐进填充分区映射算法的具体过程 
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表示排名。ES 通过集群作业的逐渐累积生成，每当

有作业执行完成，读取作业的日志信息，将节点根

据其任务完成的先后顺序进行排列，并将新生成的

节点排名更新到相应的集合项中。更新过程中若 ES
集合的排名为空则直接写入，否则取 ES 集合已有

值与新生成排名的平均值。 
元数据为渐进填充分区映射算法的后续步骤

提供数据和计算支持，其中，全局数据分布是分区

筛选算法的主要依据，筛选过程则要通过分区映射

矩阵确定待分配候选列表。而分区映射算法也要根

据分区映射矩阵和全局数据分布统计各 Reducer 的
已分配数据量。在每轮分区映射过程中，通过 MR
关联表、数据拉取向量和历史排序集对 Reducer 排
序，从而确定筛选分区与 Reducer 的映射关系。 
4.3  分区扩展算法 

分区扩展算法的主要目的是将数据分别填充

到默认区和扩展区，使 Reducer 与 Bucket 的关系变

为一对多，从而为后续启发式数据分配奠定基础。

分区扩展算法的主要思想如下所示。 
1) 确定扩展系数 δ ，默认区和扩展区生成

Bucket，默认区的 Bucket 数量与 Reducer 的个数 n
相同，扩展区的 Bucket 数量为 nδ 。 

2) Mapper 通过计算 ( )mod( )hash key n δ+ 获得

写入数据的 Bucket 编号，若编号小于 n，则数据写

入默认区，本次过程结束；若编号大于等于 n，则

表示数据应放入扩展区，继续执行步骤 3)。 
3) 对于 ( )mod( )hash key n nδ+ ≥ 的情况，继续

计算 ( )mod( )hash key nδ ，确定扩展区中该数据所在

的 Bucket 编号并填入数据。 
4) 默认区中 Bucket 的数量与 Reducer 个数相

同，按原生系统的处理方式根据编号直接建立映射关

系，任意一个 Map 任务完成后各 Reducer 即开始数据

拉取。扩展区的 Bucket 则暂不建立映射关系，交由

后续的分区筛选算法和分区映射算法进行操作。 
分区扩展算法的操作过程如算法 1 所示。 
算法 1  扩展式数据分区算法 
输入  默认区 default; 

扩展区 extension; 
Reducer 个数 n; 
源数据 key; 
扩展系数δ ; 

1) bukNo←-1;//初始化 
2) default.creatBucket(n)； 

3) extension. creatBucket( nδ ); 
4) bukNo= hash(key) mod (n+δ ); 
5) if(bukNo<n) then 
6)  write(key, default[bukNo]); 
7) else 
8) bukNo= hash(key) mod ( nδ ); 
9)  write(key, extension[bukNo]); 
10) end if 
算法中的默认区和扩展区只是个逻辑概念，并

不存在界限分明的独立区域，数据写入方式也没有

任何区别，仅是由于分区函数不同导致填充的数据

不同。此外，由算法描述可以看出，大部分数据填

充至默认区，而只有少量数据填入扩展区。这是由

于全局数据分布是后续轮次分配的重要依据，而全

局数据分布又随 Map 任务执行过程中逐步求精，

因此，全局数据分布的使用时机越晚，其精确度越

高，有利于提高后续分配的准确性。在分区扩展算

法中，默认区为直接映射，又包含大部分数据，因

此，扩展区的分配可以延后到任意 Reducer 默认区

数据拉取完毕的时刻，即不影响 Shuffle 效率的最

晚时间。 
4.4  分区筛选算法 

由于分区扩展算法生成的默认区为直接映射，

分区筛选算法主要完成扩展区的分配工作，并以全

局数据分布作为主要依据。根据 4.3 节的表述，扩

展区第一轮分区筛选的执行时机确定为任意

Reducer 默认区数据拉取完毕的时间，这样不仅使

分区筛选获得较为精确的全局数据分布，更最大限

度提高了 Map 任务与拉取数据的重叠。而对于最后

一轮筛选，依旧兼顾全局数据分布的精确度及

Shuffle 过程的执行效率，将执行时机定义为 Mapper
集合中仅有一个任务未完成的时间点。除首轮和末

轮筛选外，其余 2λ − 轮筛选则根据 Mapper 集合中

任务完成的比例均分执行，即每
1

m
λ −

个 Map 任务

完成触发一次分区筛选，Map 任务的完成情况从

Master 的统计数据中获取。此外，扩展区 Bucket
总个数为 nδ ，而分配轮数为λ ，因此，将 nδ 除以λ
即可得到每轮筛选的 Bucket 数量，记为 Cn。 

接下来基于算法元数据的相关定义，提出启发

式的分区筛选算法。算法的主要步骤如下。 
1) 获取当前时间点的全局数据分布 B 和分区

映射矩阵 BR。 
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2) 在分区映射矩阵查找符合条件 0ij
i rd

br
∈

=∑ 的

所有 Bucket，放入待选集合 bkList。 
3) 根据全局数据分布 B 中的数据量，将 bkList

按数据总量倒序排列。 
4) 从 bkList 中筛选前 Cn个 Bucket 放入候选列

表 bkcandi，并将 bkcandi 提交给分区映射算法。 
分区筛选算法的操作过程如算法 2 所示。 
算法 2  分区筛选算法 
输入  全局数据分布 B； 

分区映射矩阵 BR； 
输出  候选列表 bkcandi； 
1) bkList←new List<Bucket>; bkcandi←new 

List<Bucket>; //初始化 
2) for i=0 to s-1 do 
3)   for j=0 to n-1 do 
4)     sum+=BR[i,j]; 
5) end for 
6)  if sum==0 then  //筛选未分配 Bucket 
7)    bkList.add(Bucket[i]); 
8)  end if 
9) end for 
10) bkList.sortBy(B);  //根据数据量倒序排列 
11) for i=0 to Cn-1 do  //取前Cn个Bucket填充

候选列表 
12) bkcandi.add(bkList[i]); 
13) end for 
14) return bkcandi; 

4.5  分区映射算法 
渐进填充（progressive filling）[41]是实现最大最

小公平分配的理想算法，最早在网络资源分配中应

用，现如今已成为云计算集群资源分配的标准解决

方案。本文将这一思想引入分区映射算法以解决适

应计算能力差异的 Shuffle 数据分配问题。 
基于 3.3 节分配适应度的定义，对高效工作节

点的 Reducer 做适度倾斜的数据分配，可获得最优

的分配适应度，提高作业的执行效率。因此，如何

评估 Reducer 的计算能力成为设计算法要解决的首

要问题。由于计算能力依赖于计算机硬件和网络环

境，硬件设备类型多样，网络环境纷繁复杂，针对

硬件和网络环境的评估方法不仅复杂度高，也难以

取得普适性结果。因此，算法并不致力于得出

Reducer 计算能力的具体值，只需生成按计算能力

排序的 Reducer 序列，即可分区映射提供基本的分

配依据。为此，算法采取一个简单易行又具有较高

准确度的评估方案，基于 3 项评价指标：1) 作业执

行的历史记录（4.2 节元数据中的历史排序集 ES）；
2) 当前作业 Map 任务的完成情况；3) Reducer 已拉

取的数据量。操作过程如下：首先，查找 MR 关联

表，将 flag 为真的 Reducer 放入集合 fastRT，将 flag
为假的 Reducer 放入集合 slowRT；然后查找数据拉

取向量，分别将集合 fastRT 和 slowRT 依据已拉取

数据量顺序排列；其次，将 fastRT 的排序结果追加

到 slowRT，形成基本排序集。最后，将基本排序集

与历史排序集 ES 进行加权平均，从而生成最终排

序集合 RTC。需要说明的是，RTC 与 ES 本身并不

同构，因为 RTC 是基于 Reducer 生成排名，而 ES
是基于工作节点的排序集。由于 Reducer 与工作节

点有固定的对应关系，因此，让 Reducer 自然继承

节点计算能力排名，即可将 ES 转换为基于 Reducer
的集合，进而实现两者加权平均的操作。 

算法将基本排序集与历史排序集做加权平均

（目前采用等值平均，权重比为 1:1），目的是进一

步提高计算能力评估的精度，历史排序集为节点排

名的均值化结果，能够真实反映历史时间周期内的

节点计算能力，而基本排序集则表示当前作业执行

过程中 Reducer 的性能表现，因此，通过两者加权

平均来评估现阶段 Reducer 计算能力排名的方法具

有较高的准确性。而且随着分配轮数的增加，每轮

分配时产生的 RTC 都是对前期计算能力排序的准

确性进行逐步修正，从而为达到适应计算能力的数

据分配目标奠定了良好的基础。 
接下来求解 3.4 节带约束条件的优化目标，提

出改进的贪婪算法解决每轮分区映射问题，从而在

整体上为所有 Reducer 建立适应计算能力的数据分

配。算法的主要步骤如下。 
1) 获取当前时间点的全局数据分布、分区映射

矩阵、数据拉取向量、MR 关联表和历史排序集，

获取分区筛选算法的候选列表 bkcandi。 
2) 基于数据拉取向量、MR 关联表和历史排序

集，将 Reducer 按计算能力顺序排列，填充到集合

RTC。根据全局数据分布和分区映射矩阵，计算各

Reducer 已分配数据量，并将 Reducer 按已分配数据

量顺序排列填充到集合 RTD 中。 
3) 对所有Reducer，获取其在RTC集合中的索引，

用该索引值减去其在RTD 中的索引值，得到索引差。 
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4) 遍历所有索引差，选择索引差最大的

Reducer，在 Reducer 内存容量许可的条件下，将

bkcandi 中最大的 Bucket 分配给该 Reducer。 
5) 更新集合 RTD，重复步骤 3)和步骤 4)，直

到 bkcandi 中所有 Bucket 分配完毕。 
分区映射算法的操作过程如算法 3 所示。 
算法 3  分区映射算法 
输入  全局数据分布 B； 

分区映射矩阵 BR； 
数据拉取向量 F； 
MR 关联表 MR； 
历史排序集 ES； 
分区筛选候选列表 bkcandi； 
Reducer 集合 rd； 

输出  更新的分区映射矩阵 BR； 
1) RTC←new List<Reducer>; RTD←new List 

<Reducer>;candi←-1; //初始化 
2) RTC.fillBy(MR,F,ES); //填充集合 RTC 
3) RTD.fillBy(B,BR); //根据全局数据分布和分

区映射矩阵填充集合 RTD 
4) while(bkcandi!=null) 
5) for i=0 to rd.Length-1 do 
6) ci=RTC.indexof(rd[i]); 
7)    di=RTD.indexof(rd[i]); 
8)    if candi<ci-di then 
9)      candi=i; 
10)   end if 
11) end for 
12) rd[candi].Load=compute(B,BR); //计算该

Reducer 已分配的数据量 
13) if rd[candi].Load+bkcandi[0]<Air then 
14)    rd[candi].Load+=bkcandi[0]; //空闲内存

容量感知 
15) else 
16)    rd[candi].Load+=bkcandi.fit(); //选择内

存能够承载的最大 Bucket 
17) end if 
18) update (RTD, BR);  
19) end while 
20) return BR; 
在分区映射算法中，每次选择计算能力排名和

已分配数据量排名正向差异（指计算能力排名大于

分配数据量排名）最大的 Reducer，在 Reducer 内存

不会溢出的前提下，将分区筛选候选列表中最大的

Bucket 分配给该 Reducer。从整体上来看，每轮分

区映射的目标都是提高 Reducer 数据量排名与计算

能力排名的适宜度，通过多轮迭代渐进填充，最终

完成适应 Reducer 计算能力的数据分配。 
4.6  算法开销分析 

首先分析算法的时间复杂度，从分区扩展算法的

操作过程来看，算法步骤为常数次且均为简单操作，

因此分区扩展算法的复杂度为 O(1)。分区筛选算法的

复杂度由2个操作决定：1) 分区映射矩阵BR的遍历；

2) bkList 集合的排序。分区映射矩阵 BR 共有 nC n 个

元素，因此遍历过程的时间复杂度为 ( )nO C n ，bkList
集合的排序采用堆排序法，时间复杂度为 ( log )O n n 。

在分区映射算法中，RTC 和 RTD 集合的排序方法也

采用堆排序法，时间复杂度为 ( log )O n n ；算法描述

第 3、4 行循环嵌套的执行次数为 nC n ，时间复杂度

为 ( )nO C n ，其中，Cn 表示每轮筛选的分区数量，n

代表执行作业的 Reducer 个数，需要说明的是，可以

将分区筛选算法BR 遍历和分区映射算法嵌套循环的

执行分派给集群空闲节点计算，当分配给 k 个工作节

点计算时，只需要做一个简单的同步操作，可以将时

间复杂度降低至 nC n
O

k
  
  
  

。 

算法的存储开销主要是元数据所占的存储空

间，其中全局数据分布 B 和分区映射矩阵 BR 均有

n s× 个元素，对于数据拉取向量 F、MR 关联表和

历史排序集ES，其元素个数均与Reducer数量相同。

若算法的扩展系数δ 设定 8，分配轮数λ 为 4，由于

元数据中的单个元素均为简单类型，因此即使在上

千节点的大型集群上，矩阵 B 和 BR 也仅占 8 MB
的空间，而数据拉取向量 F、MR 关联表和历史排

序集各自仅占 1 MB 的空间。 
算法的通信开销主要元数据的记录更新。根据

算法存储开销的分析，元数据仅存储简单类型，每

条记录的数据量很少，记录更新过程仅相当于一次

平衡心跳，因此通信开销可以忽略不计。 
由上述分析可以看出，PFPM 算法具有较低的

时间复杂度，无附加通信开销，仅在 Master 上产生

极微量的存储开销。因此，PFPM 算法完全适应任

务密集的并行计算集群。 

5  实验评价与比较 

本节将通过实验进行比较和评价，验证渐进填

2017188-10



第 9 期 卞琛等：基于分配适应度的 Spark 渐进填充分区映射算法 ·143· 

 

充分区映射算法的有效性。 
5.1  实验环境 

实验环境用1台服务器和 8个工作节点建立计

算集群，服务器作为 Spark 的 Master 和 Hadoop 的

NameNode。为体现工作节点的计算能力不同，8
个工作节点由 1 个高效节点、6 个普通节点和 1 个

慢节点组成，其中，普通节点的配置如表 1 所示，

高效节点配备 4 颗 CPU 阵列、64 GB 内存和 4 个

千兆网卡，而慢任务节点仅有双核 CPU、2 GB 内

存和 1 个百兆网卡。任务执行时间的数据来源于

Spark 的控制台，而内存使用状况的监控由 nmon
完成。在 Spark 框架下，任务的执行速度很快，通

常会在几秒内完成，这并不利于本文准确监控任务

执行时间和资源使用状况，因此，实验选择在小型

集群上进行测试，使本文能够观察到作业执行的更

多细节。 

表 1 普通节点配置参数 

参数 值 

CPU Intel CORE i7/2.2 GHZ 

RAM 4 GB 

NIC 1 000 Mbit/s 

Hard Disk 200 GB/SATA3.0(6 Gbit/s) 

OS Ubuntu 12.04 

Spark Apache Spark 1.6.2 

Hadoop Apache Hadoop 2.6 

Scala Scala-2.10.4 

JDK OpenJDK 1.8.0 25 

 
实验数据选取 Zipf 数据集和有向图 2 种类型，

其中，Zipf 数据集主要用于执行 WordCount 作业，

总量为 8.6 GB，共包括 9 个子数据集，每个子数据

集满足指数为 γ 的标准 Zipf 分布， γ 取值范围为

0.2～1.0 的小数，增量为 0.1，γ 的取值越大，表示

数据分布越倾斜。有向图数据集主要用于执行

PageRank作业，包括SNAP提供的 4个标准数据集，

如表 2 所示。 

表 2 测试数据集 

数据名称 节点数 边数 

Cit-Patents 3 774 768 16 518 948 

soc-pokec-relationships 1 632 803 30 622 564 

Wiki-Talk 2 394 385 5 021 410 

Web-Google 875 713 5 105 039 

5.2  分区映射算法 
根据第 4 节的算法描述，通过渐进填充的分区

映射，能够有效提高分配适应度，使分配数据量与

节点计算能力更加匹配，从而优化作业执行效率。

本节通过 3 个实验验证分区映射算法的有效性，主

要从扩展系数、分配轮数、分配数据量和作业执行

时间 4 个方面进行深入地评测和分析。 
1) 扩展系数对比 
分区映射算法的第 1 步是分区扩展，因此，首

先进行扩展系数的对比实验。实验选取 2 个不同分

布的数据集 Zipf-0.3 和 Zipf-0.7，执行 WordCount
作业，验证扩展系数对作业执行效率的影响，分配

轮数取值与扩展系数相同，实验结果如图 4(a)所示。 

 
图 4  参数对比实验 

由实验结果可以看出，不同数据分布条件下，扩

展系数取值为 8 时趋于稳定。在前 4 个监测点，随着

扩展系数的增大，2 个数据集的作业执行时间逐渐缩

减，这是由于扩展系数越大，扩展区 Bucket 的粒度

越小，分配轮数越多；而基于小粒度的多轮分配，能

够及时修正过早分配产生的误差，提高映射数据量与
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节点计算能力的匹配度，从而能够有效缩减作业执行

时间。在后 2 个监测点，作业执行时间出现小幅上升，

主要有以下 2 个原因：1) 扩展系数具有最优上限，

在此基础上继续减小分区粒度、增加分配轮数也无法

提高映射数据量与节点计算能力的匹配度，作业执行

效率得不到任何优化；2) 扩展系数达到稳定最优值

之后，多轮分区映射的附加开销开始逐渐显现，因此

作业执行时间又出现了小幅上升。 
2) 分配轮数对比 
在分区扩展的基础上，渐进填充分区映射算法

需要通过多轮分配，将扩展区数据映射到 Reducer，
接下来通过实验评估分配轮数对作业执行性能的

影响。实验仍然选择 Zipf-0.3 和 Zipf-0.7 数据集执

行 WordCount 作业，扩展系数取值为 8，实验结果

如图 4(b)所示。 
由实验结果可以看出，在前几轮分配中，作业执

行效率的优化效果较为明显，而执行时间的加速比随

分配轮数的增大而递减。首先，扩展区的分配是在默

认区映射及局部拉取之后，由于默认区数据量较大，

当扩展区开始分配时，全局数据分布统计的准确度相

对较高，因此，扩展区的首轮分配的优化效果最好。

而随着分配轮数的增加，可修正的分配误差越来越

小，后续轮次分配产生作业加速比也越来越小。其次，

在分区筛选算法中，每轮分配总是选择数据量较大的

Bucket 加入候选列表。默认区映射完毕后，分配数据

量排名与计算能力排名的差异性最大，通过扩展区首

轮分配，映射容量较大的 Bucket，可以对分配数据量

排名进行快速调整，而后续分配中映射 Bucket 的数

据量越来越小，加上可修正误差越来越小，因此优化

效果也逐渐减弱。从变化趋势上来看，分配轮数取值

为 4 时，作业执行时间趋于稳定，继续增加分配轮数

也无法进一步优化效率，与扩展系数的判定相同，分

配轮数也同样具有最优上限。 
3）性能对比及分配数据量监测 
分区映射算法的最终目的是提高分配数据量与

节点计算能力的适应度，缩减作业执行时间。实验选

取 5 个 Zipf 数据集执行 WordCount 作业，进行作业

执行时间和分配数据量2个方面的测评与分析。其中，

Spark 的并行度参数为 16，PFPM 的扩展系数设定为

8，分配轮数为 4，作业执行时间对比如图 5 所示，高

效节点和慢节点分配数据量对比如图 6 所示。 

 
图 5  作业执行时间 

由图 5 可以看出，在当前实验条件下，传统 Spark
的作业执行时间普遍高于 PFPM，这是由于 PFPM 算

法在适应节点能力的数据量分配方面进行了优化，因

此，作业执行效率较高。从整体变化趋势上来看，传

统 Spark 和 PFPM 的作业执行时间都随数据分布指数

增大而增大，数据分布越倾斜，作业执行时间越长。

 
图 6  分配数据量 
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这是由于传统 Spark 的一次分区映射机制导致不合理

的数据量分配，作业的同步开销增大，执行效率降低。

而 PFPM 尽管可以提高分配数据量与节点计算能力

的匹配度，但由于无法预知精确的数据分布，只能求

得数据分配的近似最优解，多轮渐进填充也仅维护分

配数据量排名与计算能力排名的一致性，并不能保证

数据分配完全合理，因此，PFPM 的作业执行效率仍

受数据分布指数的影响。从变化趋势的对比来看，传

统 Spark 作业执行时间上升趋势较为明显，而 PFPM
的上升趋势较为平缓，这是因为传统 Spark 对于数据

分布指数的敏感度更高，而 PFPM 能够在数据原始分

布条件下，通过渐进填充不断调整数据分配，在一定

程度上消除了数据倾斜分布的影响，因此，对数据分

布指数的敏感度较低，适应性更强。 
由图 6(a)可以看出，在高性能工作节点的数据

分配上，传统 Spark 分配数据量并无明显规律，因为

传统 Spark 的一次分区映射机制，数据分配既与原始

数据的分布有关，又与 Reducer 注册的顺序有关。通

过观察 PFPM 的数据分配发现，PFPM 在高性能节

点上的数据分配量都大于传统 Spark，这是由于在任

何数据分布指数条件下，PFPM 都会增加高效节点的

数据分配量，以提高数据分配与节点计算能力的适

应度。由图 6(b)可以看出，PFPM 在慢任务节点上的

数据分配量都小于传统 Spark，由此证明 PFPM 的分

区映射方案与节点计算能力相关。综合对比来看，

PFPM 算法提高了高性能节点的数据分配量，而慢节

点的数据分配量有所降低，但高性能节点增加的数

据量与慢节点减少的数据量并不相等，这是因为随

着集群负载不同、状态不同，节点计算能力也是动

态变化的，在不同的时间点，工作节点的计算能力

表现也不同，如某个系统服务运行或突发的网络访

问，都会对节点的计算能力产生影响，因此，高性

能节点的数据量增幅比与慢节点的缩减比不相同。 
5.3  对比实验 

数据分配的合理性最终反映到作业执行时间

上，由于 WordCount 作业仅包含 1 个宽依赖同步操

作，Reduce 任务也只进行简单的加法，作业执行效

率的优化效果并不能完全体现出来，本节选用复杂

度更高的 PageRank 算法，PageRank 的每轮迭代都

包含 join 和 reduceByKey 这 2 个宽依赖操作，因此，

更有利于验证算法的有效性。实验选择了 4 个不同

大小的数据集测试算法性能，验证理论模型的正确

性。传统 Spark 的并行度参数为 16，PFPM 的增量

系数设定为 8，实验结果如图 7 所示。 

 
图 7  PageRank 作业的性能对比实验 
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由图7可以看出，对于每一个数据集，传统Spark
与 PFPM 算法的作业执行时间都随迭代次数的增加

而增长。PFPM 算法的作业执行时间明显小于传统

Spark，从而证明算法对 Spark 框架的性能具有优化

效果。从作业执行的总体趋势来看，迭代次数越多，

作业执行时间的优化效果越明显。从不同迭代次数

的优化效果来看，作业执行时间的缩减比例基本随

迭代次数增加呈线性增长，这是由于 PageRank 每轮

的数据分布都相同，因此 PFPM 每轮迭代的优化效

果也基本相同。从图 7 整体的对比结果来看，在不

同数据集环境下，随着迭代次数的增加，传统 Spark
任务执行时间的上升趋势较为明显，而 PFPM 算法

弱化 Stage 边界，提前进行分区映射和数据拉取，又

通过多轮渐进填充建立适度倾斜的数据分配方案，

因此任务执行时间的上升趋势相对缓和。由此可以

看出，传统 Spark 对宽依赖操作的敏感度很高；而对

于 PFPM，宽依赖操作越多，渐进填充分区映射的优

势越能得以体现，作业执行的加速效应也越明显。 

6  结束语 

本文针对并行计算框架 Spark 原生分区映射方

案所导致的作业延时问题，首先对作业的执行机制

进行分析，建立执行效率模型，给出了 RDD 计算

代价和作业执行时间的定义。通过分析宽依赖 RDD
的计算过程，建立了 Shuffle 过程模型，给出了数据

分布、分区映射和分配适应度的定义，证明这些定

义与作业执行效率的关系，为算法设计提供基础模

型。在相关模型定义和证明的基础上，提出了渐进

填充分区映射算法的问题定义，以此作为算法设计

的主要依据。通过算法的问题定义求解，构建基础

元数据，设计了分区扩展算法、分区筛选算法和分

区映射算法。最后，通过不同的实验证明算法的有

效性，实验结果表明，PFPM 算法优化了 Shuffle 过

程的分区映射方案，提高了作业执行效率。 
下一步工作主要集中在以下 2 个方面。 
1) 异构集群多作业并发环境下，研究工作节点

计算能力利用率最大化的数据分配策略。 
2) 分析内存计算框架不同类型操作资源需求

的一般规律，设计适应作业类型的数据分配和任务

调度策略。 
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