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摘　要　负载不均衡问题位列影响大规模 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群性能因素的首位，而 Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询非常容易触发该问题。

通用解决方案是基于中间键值对的ｋｅｙ频率分布设计能够实现负载均衡的ｋｅｙ划分算法。现有工作估算ｋｅｙ频率分

布时依赖于对ｍａｐ的输出进行监控采样，使得通信开销较大并显著延后了ｓｈｕｆｆｌｅ的启动。针对 Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询，提出

了基于ＯＲＣ元数据的ｋｅｙ频率分布估计方法和相应的负载均衡ｋｅｙ划分方法。该方法具有计算量小、通信开销小、

不影响现有ｓｈｕｆｆｌｅ机制的优点。通过基准测试证明了该方法在ｋｅｙ频率分布估算效率上的巨大提升及相应的ｋｅｙ

划分方法对 Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询性能的提升。
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１　引言

负载不均衡是影响大规模 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群性能的首要

因素。首先，负载不均衡导致集群的资源利用率变差：在少数

计算资源被长期占用的同时，大量资源处于等待任务的状态。

其次，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的运行时间取决于运行最慢的任务

（即ｓｔｒａｇｇｌｅｒ），而ｓｔｒａｇｇｌｅｒ往往是负载最重的任务。因此，改

善任务的负载均衡对提升 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群的资源利用率和

优化作业的运行效率均具有重要的意义。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的负载不均衡问题突出表现在ｒｅｄｕｃｅ

阶段。在ｍａｐ阶段输出的中间键值对中，拥有相同ｋｅｙ的键

值对被分配到同一个分区，一个分区启动一个ｒｅｄｕｃｅｒ。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ默认采用了一个简单的ｈａｓｈ划分器对ｋｅｙ进行

划分：以ｋｅｙ的ｈａｓｈ值对目标分区的数量取模，结果即为该

ｋｅｙ对应的分区。这种方案在ｋｅｙ的频率分布（以下简称ｋｅｙ

分布）比较均匀时能够基本保证ｒｅｄｕｃｅｒ的负载均衡。但当

ｋｅｙ的分布严重倾斜时，负责较多高频ｋｅｙ的ｒｅｄｕｃｅｒ需要处

理更多的中间键值对，从而导致这些ｒｅｄｕｃｅｒ的负载远重于其

他ｒｅｄｕｃｅｒ。

Ｈａｄｏｏｐ是当前 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的主流实现，Ｈｉｖｅ是构



建于 Ｈａｄｏｏｐ之上的一个主流数据仓库查询引擎，能够将

ＳＱＬ语句转换为 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业来执行。Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　Ｒｏｗ

Ｃｏｌｕｍｎａｒ（ＯＲＣ）是一种广泛地应用在 Ｈｉｖｅ集群中的列存储

文件格式，可以提高查询宽表的少数列的效率。由于对宽表

的少数列进行查询是 Ｈｉｖｅ负载的主要构成部分，因此 ＯＲＣ

格式逐渐成为了 Ｈｉｖｅ的主流数据存储格式。在 Ｈｉｖｅ中，ｊｏｉｎ

查询受ｒｅｄｕｃｅｒ负载不均衡的影响最为显著。这是因为ｊｏｉｎ

查询需要将参与ｊｏｉｎ的字段（以下简称ｊｏｉｎ字段）的全部数据

发送到ｒｅｄｕｃｅｒ端进行笛卡尔积的计算，因此ｒｅｄｕｃｅｒ的负载

很重，且在不恰当的划分下很容易造成ｒｅｄｕｃｅｒ负载不均衡。

本文研究基于ＯＲＣ文件的 Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡

问题。

以往ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡的研究主要通过对 ｍａｐｐｅｒ输出

的中间键值对进行监控采样以估算ｋｅｙ分布，据此来构建ｒｅ－

ｄｕｃｅｒ负载均衡的ｋｅｙ划分算法。监控采样会显著增加网络

通信开销，为保证作业的执行效率，采样率不能过高，因此构

建的直方图的准确性受到了限制。此外，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的

ｓｈｕｆｆｌｅ过程必须在采样、ｋｅｙ分布估算、ｋｅｙ划分等工作完成

后才能启动，因此作业的执行时间被潜在延长了。

本文的主要贡献是提出了一种基于 ＯＲＣ元数据的ｋｅｙ

分布估算方法以及相应的负载均衡的ｋｅｙ划分方法：在执行

ｊｏｉｎ查询前，首先访问ｊｏｉｎ字段的ＯＲＣ元数据以估算ｋｅｙ频

率分布，然后据此来构造负载均衡的ｋｅｙ区间划分。

与现有工作相比，本文方法有两个显著优点：１）ｋｅｙ分布

的估算效率大幅提升；２）不影响现有ｓｈｕｆｆｌｅ机制。此外，该

方法简单易行，通过调用 Ｈａｄｏｏｐ的 ＡＰＩ将生成的负载均衡

的区间划分方案传递给 Ｈｉｖｅ的执行引擎，不涉及对现有框架

的修改。由于 Ｈａｄｏｏｐ支持为某个作业单独指定ｋｅｙ划分

器，其他作业依旧可以采用默认的ｈａｓｈ划分器。

２　相关工作

表１总结了现有ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡的研究工作。其中大

部分工作均可分为两个阶段：１）估算ｋｅｙ分布；２）基于ｋｅｙ分

布设计负载均衡的ｋｅｙ划分。

表１　现有的ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡方法

Ｔａｂｌｅ　１　Ｅｘｉｓｔｉｎｇ　ｒｅｄｕｃｅｒ　ｌｏａｄ　ｂａｌａｎｃｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ

现有工作 ｋｅｙ分布估算 ｋｅｙ划分

Ｋｗｏｎ等人［１］ 预先 区间划分

Ｈａｄｏｏｐ　ＩｎｐｕｔＳａｍｐｌｅｒ 预先 区间划分

ＬＥＥＮ［４］ 运行时 逐ｋｅｙ划分

ＴｏｐＣｌｕｓｔｅｒ［５］ 运行时 区间划分

ＬＩＢＲＡ［６］ 运行时 区间划分

Ｋｅ等人［２］ 预先 ｈａｓｈ再划分

Ｙａｎ等人［３］ 运行时 ｈａｓｈ再划分

王卓等人［７］ 运行时 ｈａｓｈ再划分

ＳｋｅｗＴｕｎｅ［８］ － 自适应划分

ｋｅｙ分布估算又可分为两类：１）预先估算，在运行正式的

作业之前，预先运行一次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业或专门的计算任

务，对ｋｅｙ进行采样并统计ｋｅｙ频率。显然预先估算会延后

作业的启动时间。２）运行时估算，首先直接在目标作业运行

时，监控每个ｍａｐｐｅｒ的输出并对ｋｅｙ进行采样；然后将样本

汇总给一个中央节点，构建全局的ｋｅｙ分布。这种监控采样

的采样率不能太高，否则会导致 ｍａｐ阶段的网络拥堵［５］，因

此估算出的ｋｅｙ分布的准确性受限。此外，ｓｈｕｆｆｌｅ被延后执

行：在默认配置下，为充分利用 ｍａｐｐｅｒ执行过程中闲置的网

络带宽，Ｈａｄｏｏｐ在５％的ｍａｐｐｅｒ执行完成后即启动ｓｈｕｆｆｌｅ；

而当引入监控采样后，ｓｈｕｆｆｌｅ必须延到采样、ｋｅｙ分布估算、

ｋｅｙ划分等工作完成后才能启动，作业的执行时间被潜在地

延长了。

Ｋｅｙ划分方法可分为４类：１）区间划分，将ｋｅｙ的取值区

间切分为负载（ｋｅｙ频率之和）相同的子区间；２）逐ｋｅｙ划分，

依次将最高频的未分配 ｋｅｙ分配到负载最轻的分区上；

３）ｈａｓｈ再划分，在ｈａｓｈ划分的基础上合并小分区、拆分大分

区，从而改善划分的负载均衡程度；４）自适应划分，调整

ｓｔｒａｇｇｌｅｒ未处理数据的划分，以减轻ｓｔｒａｇｇｌｅｒ的负载。

Ｋｗｏｎ等人［１］提出在样本数据上预先执行一次目标作

业，以采集ｋｅｙ取值区间并进行区间划分。Ｈａｄｏｏｐ自带的

ＩｎｐｕｔＳａｍｐｌｅｒ．ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅ是目前最为常用的区间划分工

具，其在执行目标作业前，先在１个节点上执行如下操作：

１）从全部输入数据块中选出要进行采样的块；２）流式读取每

个采样块并从中随机选取样本；３）计算出全部样本的ｋｅｙ，并

按ｋｅｙ值的大小对全部样本进行排序；４）将样本序列的等分

位点作为区间划分的分割点。

ＬＥＥＮ［４］基于监控采样的结果进行逐ｋｅｙ划分。由于需

要记录每个ｋｅｙ归属的分区，通过逐ｋｅｙ划分得出的分区方

案很复杂，用于查找ｋｅｙ所属分区的开销太大，因此其并不实

用。ＴｏｐＣｌｕｓｔｅｒ［５］和ＬＩＢＲＡ［６］基于监控采样的结果进行区间

划分。ＴｏｐＣｌｕｓｔｅｒ只对每个 ｍａｐｐｅｒ输出中的高频ｋｅｙ计算

全局频率以减少通信开销。ＬＩＢＲＡ只对最先运行的一小部

分ｍａｐｐｅｒ的输出进行采样以减轻对ｓｈｕｆｆｌｅ的拖延。

Ｋｅ等人［２］提出预先执行一次目标作业，从而对ｈａｓｈ划

分的结果进行调整，以优化负载均衡。这种粗粒度的ｈａｓｈ再

划分虽然开销小，但不一定能够实现较好的负载均衡。为扩

大了ｈａｓｈ再划分的负载均衡提升空间，Ｙａｎ等人［３］提出了基

于监控采样的多ｈａｓｈ再划分：１）在 ｍａｐ阶段同时使用多种

ｈａｓｈ函数对全体数据的ｋｅｙ进行细粒度的划分；２）依次对每

种ｈａｓｈ划分的细粒度分区进行组合，得出负载尽量均衡的候

选划分方案；３）从候选划分方案中选出负载最均衡者作为最

终划分方案。王卓等人［７］提出了基于监控采样的多ｈａｓｈ渐

进再划分：１）在 ｍａｐ的早期阶段就把部分分区分配给

ｒｅｄｕｃｅｒ；２）随着 ｍａｐｐｅｒ的执行，不断统计每个分区的负载

量，并据此逐渐将剩余的分区均衡地分配给ｒｅｄｕｃｅｒ。与多

ｈａｓｈ再划分相比，多ｈａｓｈ渐进再划分可以提早启动ｓｈｕｆｆｌｅ。

ＳｋｅｗＴｕｎｅ［８］是一种自适应划分方案：只为剩余运行时间

最长的ｒｅｄｕｃｅｒ（即ｓｔｒａｇｇｌｅｒ）的未处理数据重新划分ｋｅｙ，从
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而将ｓｔｒａｇｇｌｅｒ的部分负载迁移到其他节点上。对于小作业，

ＳｋｅｗＴｕｎｅ的重划分开销不可忽略［８］。此外，自适应划分只

能在现有划分的基础上改进负载均衡，并不一定能够实现ｒｅ－

ｄｕｃｅｒ的负载均衡。

本文提出的方法属于预先估算／区间划分。与现有的预

先估算方案相比，ｋｅｙ分布估算基于 ＯＲＣ的元数据完成，不

通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业构建，开销可以忽略不计（见图７）。由

于没有增加作业的运算环节，在同等负载均衡水平下，作业运

行效率也优于运行时的估算方案。Ｈｉｖｅ查询ＯＲＣ文件的流

程如图１所示。

图１　Ｈｉｖｅ查询ＯＲＣ文件的流程

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　Ｈｉｖｅ　ｑｕｅｒｙｉｎｇ　ＯＲＣ　ｆｉｌｅｓ

３　背景：基于ＯＲＣ文件的Ｈｉｖｅ　Ｊｏｉｎ

３．１　ＯＲＣ文件格式

ＯＲＣ文件格式遵循“先对行分组，再按列存储”的理念：

数据以ｓｔｒｉｐ为逻辑单位分为行组，ｓｔｒｉｐ的大小一般等同于

ＨＤＦＳ　ｂｌｏｃｋ的大小，这就保证了ｓｔｒｉｐ内的所有行都能保存

在同一个节点上；Ｓｔｒｉｐ内再以列为单位顺序存储。这样既可

以保证查询部分列时只读取该列的数据，同时又保证属于同

一行的所有列都保存在同一个节点上，避免了查询多个列时

要跨节点通信组装元组的情况。

如图２所示，ＯＲＣ元数据主要由４部分组成：Ｐｏｓｔｓｃｒｉｐｔ，

Ｆｉｌｅ　Ｆｏｏｔｅｒ，Ｆｉｌｅ　ｍｅｔａｄａｔａ，Ｓｔｒｉｐ　ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ。Ｐｏｓｔｓｃｒｉｐｔ存储

文件的长度和Ｆｉｌｅ　ｍｅｔａｄａｔａ的长度信息；Ｆｉｌｅ　Ｆｏｏｔｅｒ存储整

个文件中各列的最大值、最小值、记录数量等信息；Ｆｉｌｅ　ｍｅｔａ－

ｄａｔａ存储每个ｓｔｒｉｐ的最大值、最小值、记录数量等信息；

ｓｔｒｉｐｅ　ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ存储了该ｓｔｒｉｐ的每列每１００００行记录的最

大值、最小值、记录数量、存储位置等信息。

图２　ＯＲＣ文件格式

Ｆｉｇ．２　ＯＲＣ　ｆｉｌｅ　ｆｏｒｍａｔ

３．２　基于ＯＲＣ文件的一般Ｈｉｖｅ查询

Ｈｉｖｅ查询ＯＲＣ文件的流程简述如下。

１）制定ｑｕｅｒｙ　ｐｌａｎ。Ｈｉｖｅ接收到用户提交的ＳＱＬ查询

后，制定一个由 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业组成的有向无环图（ＤＡＧ），

并为ＤＡＧ中需要读取ＯＲＣ文件的作业依次执行如下操作：

访问ＯＲＣ文件的Ｆｉｌｅ　Ｆｏｏｔｅｒ和Ｆｉｌｅ　ｍｅｔａｄａｔａ，以分别跳过与

查询不相关的文件和ｓｔｒｉｐ；将剩余的每一个ｓｔｒｉｐ作为作业的

一个输入分块；估算作业的总输出数据量并除以单个ｒｅｄｕｃｅｒ

可以处理的数据量（默认为１ＧＢ），从而得出需要启动的ｒｅ－

ｄｕｃｅｒ的数量。在图１中，Ｈｉｖｅ查询了某表格的第１列和第３

列，过滤掉了不相关的ｓｔｒｉｐ，并计划启动５个ｒｅｄｕｃｅｒ。

２）执行ｍａｐ。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ引擎根据输入分块的分布来启

动ｍａｐｐｅｒ，其中一个分块（即ｓｔｒｉｐ）启动一个 ｍａｐｐｅｒ。当分

块很多时，ｍａｐｐｅｒ之间可能需要共用一个物理节点。Ｍａｐｐｅｒ

读取ｓｔｒｉｐ时，访问其ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ，通过比较ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ每个条

目的最大值、最小值与查询条件的匹配情况，过滤掉不符合查

询条件的行。由于ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ每个条目对应１００００行记录的

统计信息，过滤的最小粒度也为１００００行。ｍａｐｐｅｒ的输出被

称为中间键值对。在图１中，中间键值对的ｋｅｙ为第１列，

ｖａｌｕｅ为第３列。

３）划分ｋｅｙ。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ引擎根据中间键值对的ｋｅｙ来

求取键值对所属的分区：

分区编号＝ｋｅｙ．ｈａｓｈＣｏｄｅ（）％ｒｅｄｕｃｅｒ数量

每个分区启动１个ｒｅｄｕｃｅｒ，不同的ｒｅｄｕｃｅｒ可以共用一

个物理节点。

４）执行ｓｈｕｆｆｌｅ。当５％的 ｍａｐｐｅｒ执行完成后，ｒｅｄｕｃｅｒ

开始执行ｓｈｕｆｆｌｅ：从每个 ｍａｐｐｅｒ的输出中拉取归自己负责

的分区的中间键值对。

５）执行ｒｅｄｕｃｅ。ｒｅｄｕｃｅｒ拉取完自己的中间键值对后执

行具体的ｒｅｄｕｃｅ操作。

３．３　基于ＯＲＣ文件的Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询

如图３所示，ｊｏｉｎ查询的特殊性体现在：

１）ｍａｐ阶段。所有表格的数据被统一读取，以ｊｏｉｎ字段

值为ｋｅｙ，以ｓｅｌｅｃｔ字段值为ｖａｌｕｅ，并打上来源表格的标签，

生成中间键值对。

２６１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



２）ｒｅｄｕｃｅ阶段。首先，ｋｅｙ相同的中间键值对的ｖａｌｕｅ被

划分到同一组，同组内来自同一个表（即标签相同）的ｖａｌｕｅ

被继续划分到同一个子组（Ｇｒｏｕｐｉｎｇ）；然后，计算同组内子组

间的ｖａｌｕｅ的笛卡尔积，从而得出ｊｏｉｎ的结果。

　　　　　　　　　注：ＳＥＬＥＣＴ　ｃｉｔｙ＿ｎａｍｅ，ｕｓｅｒ＿ｎａｍｅ　ＦＲＯＭ　ｔａｂｌｅ＿１ＪＯＩＮ　ｔａｂｌｅ＿２ＯＮ（ｔａｂｌｅ＿１．ｃｉｔｙ＿ｉｄ＝ｔａｂｌｅ＿２．ｃｉｔｙ＿ｉｄ）

图３　基于ＯＲＣ文件的 Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询示例

Ｆｉｇ．３　Ｓａｍｐｌｅ　ｏｆ　Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ　ｑｕｅｒｙｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＯＲＣ　ｆｉｌｅｓ

４　问题描述

本节建立 Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询的ｒｅｄｕｃｅｒ代价模型，并据此提

出使ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡的最优化目标。

４．１　ｒｅｄｕｃｅｒ代价模型

以集合Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…｝表示参与ｊｏｉｎ的表格，集合 Ｋ＝
｛ｋ１，ｋ２，…｝表示中间键值对ｋｅｙ的所有取值，集合Ｒ＝｛ｒ１，

ｒ２，…｝表示各ｒｅｄｕｃｅｒ输入的数据量。

定理１　Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询的ｒｅｄｕｃｅｒ的时间复杂度和空间

复杂度均为Ｏ（ｒ），其中ｒ为该ｒｅｄｕｃｅｒ的输入数据量。

证明：以ｇｊｉ 表示某ｒｅｄｕｃｅｒ　ｎ上ｋｅｙ　ｉ表ｊ对应的中间键

值对ｖａｌｕｅ子组，显然：

１）ｒｅｄｕｃｅｒ　ｎ　ｇｒｏｕｐｉｎｇ的时间复杂度和空间复杂度均为

Ｏ（ｒｎ）。其中，ｒｎ＝∑
｜Ｋ｜

ｉ＝１
　∑
｜Ｊ｜

ｊ＝１
｜ｇｊｉ｜。

２）ｒｅｄｕｃｅｒ　ｎ笛卡尔积计算输入的数据量为ｒｎ，而笛卡尔

积的计算过程至少需要对全部输入数据遍历１次，因此笛卡

尔积计算的时间复杂度和空间复杂度均为Ｏ（ｍａｘ｛ｒｎ，Δｎ｝）。

其中，Δｎ（Δｎ＝∑
｜Ｋ｜

ｉ＝１
　∑
｜Ｊ｜

ｊ＝１
｜ｇｊｉ｜），为笛卡尔积计算出的ｊｏｉｎ结果数

量。由于笛卡尔积计算通常存在对计算量的限制（对于ｉ，

最多只允许存在一个ｊ使得｜ｇｊｉ｜＞１），因此有ｒｎ＞Δｎ，即笛

卡尔积计算的时间复杂度和空间复杂度均为Ｏ（ｒｎ）。

由于Ｇｒｏｕｐｉｎｇ和笛卡尔积计算在ｒｅｄｕｃｅｒ上是串行执行

的，因此ｒｅｄｕｃｅｒ　ｎ的时间复杂度和空间复杂度均为Ｏ（ｒｎ）。

４．２　最优化目标

ｒｅｄｕｃｅｒ的负载均衡等价于最小化负载最重的ｒｅｄｕｃｅｒ。

因此负载均衡的最优化目标为：调整ｋｅｙ划分方案以实现负

载最重ｒｅｄｕｃｅｒ负载的最小化。

根据定理１，可以直接用ｒｎ 表示ｒｅｄｕｃｅｒ的负载。因此，

上述目标可以形式化地表示为：

Ｍｉｎｋｅｙ划分｛Ｍａｘ｜Ｒ｜ｉ＝１ｒｉ｝≥［ＡＶＧＬＯＡＤ＝
∑
｜Ｒ｜

１
ｒｉ

｜Ｒ｜
］ （１）

其中，ＡＶＧＬＯＡＤ 为负载均值，是负载均衡时负载最重ｒｅｄｕｃｅｒ

的负载可能达到的最小值。

５　方法设计

根据式（１），为实现ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡，首先需要计算出各

ｒｅｄｕｃｅｒ输入的数据量。假设已知：

１）ｊｏｉｎ查询的全部中间键值对的ｋｅｙ分布，以矩阵表示为：

Ｆ＝｛ｆｉｊ｝，１≤ｉ≤｜Ｔ｜，１≤ｊ≤｜Ｋ｜

其中，ｆｉｊ表示来自表格ｉ的ｋｅｙ　ｊ的数量。

２）中间键值对的ｋｅｙ划分以矩阵表示为：

Ｐ＝｛ｐｉｊ｝，ｐｉｊ＝
１， 若ｋｅｙ　ｉ分配给ｒｅｄｕｅｒ　ｊ

０，｛ 否则

则：

１）各ｒｅｄｕｃｅｒ来自各表格的输入数据量可以由下式求得：

Ｒ＝ＦＰ＝｛ｒｉｊ｝

其中，ｒｉｊ为ｒｅｄｕｃｅｒ　ｊ中来自表格ｉ的输入数据量。

２）某ｒｅｄｕｃｅｒ　ｊ的总输入数据量ｒｊ 可以由下式求得：

ｒｊ＝∑
｜Ｔ｜

ｉ＝１
ｒｉｊ

因此，为实现ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡，需要先估算出全部中间

键值对的ｋｅｙ分布，然后再求取使ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡的ｋｅｙ

划分。

５．１　ｋｅｙ分布的估算

ＯＲＣ元数据中统计粒度最小的是ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ，ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ

的每个条目对应１００００行记录的最小值、最大值等统计信息。

因此不能通过ＯＲＣ元数据获取每个ｋｅｙ的具体频率，但可

以获得ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ中的每个条目的ｋｅｙ取值区间、记录数量

等统计信息，并基于这些统计信息估计ｋｅｙ的区间频率分

布直方图。

对于ｋｅｙ全局有序的ＯＲＣ文件，其ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ所有条目

的ｋｅｙ区间均不存在交叉，因此从ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ中抽取各条目的

ｋｅｙ区间、记录数量来构成ｋｅｙ频率分布直方图。而对于ｋｅｙ
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非全局有序的 ＯＲＣ文件，则需要从交错的ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ条目

ｋｅｙ区间中估算出不重叠区间的频率。

估算时，首先将ｋｅｙ的整个取值范围划分为等间距的桶

（ｂｕｃｋｅｔｉｎｇ）。然后遍历全部ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ条目，将每个被遍历

的ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ条目的记录数量按该条目的ｋｅｙ区间与各个桶

的ｋｅｙ区间的重合比例分配给各个桶（即假设了每个条目的

ｋｅｙ区间内部为均匀分布）。遍历结束生成的桶列表即为所

求的ｋｅｙ频率分布直方图，如图４所示。如果ｊｏｉｎ查询有过

滤条件，还需要遍历桶列表以过滤掉不符合查询条件的

ｂｕｃｋｅｔ。

图４　ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ中条目的ｂｕｃｋｅｔｉｎｇ过程

Ｆｉｇ．４　Ｂｕｃｋｅｔｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ　ｉｔｅｍｓ

显然，估算的误差与ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ条目的ｋｅｙ区间的交错程

度成正比，假如每个ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ条目的ｋｅｙ区间都覆盖了ｋｅｙ

的整个取值范围，则估算出来的直方图将退化为均匀分布，失

去了参考价值。针对这种估算误差很大的情况，终止最优化

求解，退而采用默认的ｈａｓｈ划分。

５．２　负载均衡的ｋｅｙ划分算法

由于获得的ｋｅｙ频率分布直方图以ｂｕｃｋｅｔ为最小单位，

因此划分算法也以ｂｕｃｋｅｔ为最小单位。采用存储和检索开

销都很小的区间划分对全部ｂｕｃｋｅｔ进行组合，以形成最终的

ｋｅｙ划分。

ｋｅｙ划分的计算过程如图５所示。首先，以桶的最大ｋｅｙ

值的升序为顺序，将所有ｊｏｉｎ字段的桶列表放在一起排序，得

到ｒａｎｋｅｄ＿ｂｕｃｋｅｔｓ桶列表；其次，以每个桶的最大ｋｅｙ值处为

分割点，进一步将ｒａｎｋｅｄ＿ｂｕｃｋｅｔｓ桶列表分割并组合为一个

不存在交错区间的桶列表ｃｌｉｐｐｅｄ＿ｂｕｃｋｅｔｓ（见算法１）；最后，

以负载均值ＡＶＧＬＯＡＤ为目标，将相邻的ｃｌｉｐｐｅｄ＿ｂｕｃｋｅｔｓ组

合为记录数量为ＡＶＧＬＯＡＤ的区间（见算法２）。

图５　基于桶列表的ｋｅｙ划分过程

Ｆｉｇ．５　Ｋｅｙ　ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｂｕｃｋｅｔ　ｌｉｓｔｓ

算法１　Ｂｕｃｋｅｔｓ　ｃｌｉｐｐｉｎｇ

Ｉｎｐｕｔ：ｒａｎｋｅｄ＿ｂｕｃｋｅｔｓ

Ｏｕｔｐｕｔ：ｃｌｉｐｐｅｄ＿ｂｕｃｋｅｔｓ

ｃｌｉｐｐｅｄ＿ｂｕｃｋｅｔｓ＝｛｝
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６　验证

验证过程中的 Ｈａｄｏｏｐ集群由１２个物理节点组成，每个
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节点有１２个物理ＣＰＵ核心，６４ＧＢ内存，所有节点连接在同

一个万兆交换机上，Ｈａｄｏｏｐ版本为２．６（ＣＤＨ　５．８）。

测试前对 Ｈｉｖｅ进行如下配置：１）固定ｒｅｄｕｃｅｒ的数量为

１１，以消除ｒｅｄｕｃｅｒ数量的变动对 Ｈｉｖｅ查询的执行效率带来

的影响；２）将 Ｈａｄｏｏｐ自带的区间划分器 ＴｏｔａｌＯｒｄｅｒＰａｒｔｉ－

ｔｉｏｎｅｒ作为ｊｏｉｎ查询的ｋｅｙ划分器。

测试工具为大数据时代具有代表性的ＳＱＬ基准测试套

件ＴＰＣｘ－ＢＢ。测试数据集大小为１ＴＢ。从ＴＰＣｘ－ＢＢ的测试

负载中选择了两个典型查询ｑ２９和ｑ１２的最主要的ｊｏｉｎ查询

部分作为查询语句。具体查询语句如下：

Ｑ２９：ＣＲＥＡＴＥ　ＴＥＭＰＯＲＡＲＹ　ＴＡＢＬＥ　ｔｅｓｔ＿ｔｍｐ＿ｑ２９ａｓ

ＳＥＬＥＣＴ　ｗｓ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ　ＦＲＯＭ　ｗｅｂ＿ｓａｌｅｓ　ｗｓ，ｉｔｅｍ　ｉ　ＷＨＥＲＥ

ｗｓ．ｗｓ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ＝ｉ．ｉ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ；

Ｑ１２：ＣＲＥＡＴＥ　ＴＥＭＰＯＲＡＲＹ　ＴＡＢＬＥ　ｔｅｓｔ＿ｔｍｐ＿ｑ１２ａｓ

ＳＥＬＥＣＴ　ｗｃｓ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ　ＦＲＯＭ　ｗｅｂ＿ｃｌｉｃｋｓｔｒｅａｍｓ，ｉｔｅｍ

ＷＨＥＲＥ　ｗｃｓ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ＝ｉ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ。

在本实验所采用的测试数据中，ｊｏｉｎ字段ｗｓ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ的

值被全局有序化地存储在ＯＲＣ文件中，而ｊｏｉｎ字段ｗｃｓ＿ｉｔｅｍ＿

ｓｋ的值被非全局有序化地存储在ＯＲＣ文件中。如图６所示，

ｗｓ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ值的频率分布倾斜严重，而ｗｃｓ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ值的频

率分布较为均匀。

（ａ）ｗｓ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ的频率分布直方图

（ｂ）ｗｃｓ＿ｉｔｅｍ＿ｓｋ的频率分布直方图

图６　在测试数据中ｊｏｉｎ字段的ｋｅｙ频率分布直方图

Ｆｉｇ．６　Ｊｏｉｎ　ｋｅｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ　ｏｆ　ｂｅｎｃｈｍａｒｋ　ｄａｔａｓｅｔｓ

测试项目有：ｋｅｙ分布的估算效率、ｋｅｙ划分对ｊｏｉｎ查询

性能的影响、ｋｅｙ划分的负载均衡程度。

６．１　Ｋｅｙ分布的估算效率

分别为ｑ２９和ｑ１２执行如下测试过程：１）预抽取参与

ｊｏｉｎ的字段的ＯＲＣ元数据的ｒｏｗ　ｉｎｄｅｘ部分至同一个物理节

点上。由于仅当对应的 Ｈｉｖｅ表格更新时ＯＲＣ元数据才会更

新，这一步可以视为预处理，所耗时间不计入ｋｅｙ分布的估

算。２）在上述节点上执行单机ｂｕｃｋｅｔｉｎｇ算法以生成ｋｅｙ的

频率分布直方图（见５．１节）。其中ｂｕｃｋｅｔ的数量设置为

１１０００，即ｒｅｄｕｃｅｒ数量的１０００倍，这是一个经验倍数。ｂｕｃｋｅｔ

的数量过大会导致ｂｕｃｋｅｔｉｎｇ过程缓慢，过小则会导致下一步

的ｋｅｙ划分的粒度过粗。３）根据查询条件对上一步生产的桶

列表执行过滤操作。

作为对比，我们测试了目前最常用的区间划分工具Ｉｎ－

ｐｕｔＳａｍｐｌｅｒ．ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅｒ来估算ｋｅｙ分布的效率。由于

Ｈｉｖｅ不能直接调用该采样接口，我们实现了一个模拟 Ｈｉｖｅ

ｊｏｉｎ主要机制的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ程序，并调用了上述工具，设置

目标样本数与ｂｕｃｋｅｔ的数量相等（即１１０００）。

测试结果如图７所示。从图７中可以看出，基于ＯＲＣ元

数据的ｋｅｙ分布估算方法的时间开销很小，几乎可以忽略不

计。作为对比，Ｈａｄｏｏｐ　ＩｎｐｕｔＳａｍｐｌｅｒ估算ｋｅｙ分布的时间开

销很大。由此证明基于ＯＲＣ元数据的ｋｅｙ分布估算方法的

效率远远超过了目前的主流方案。

（ａ）ＴＰＣｘ－ＢＢ　ｑ２９ （ｂ）ＴＰＣｘ－ＢＢ　ｑ１２

图７　ｋｅｙ分布的估算效率的对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　ｆｏｒ　ｔｈｅ

ｋｅｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

６．２　ｋｅｙ划分对Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询性能的影响

如图８（ａ）所示，与默认的ｈａｓｈ划分相比，本文提出的基

于ＯＲＣ文件元数据的区间划分对ｋｅｙ分布倾斜严重的ｊｏｉｎ

查询的执行效率有显著的改进，查询的执行时间减少了

３０％，而目前最为常用的区间划分工具 ＨａｄｏｏｐＩｎｐｕｔＳａｍｐｌｅｒ

仅有１６％左右的改进。如图８（ｂ）所示，新方法对ｋｅｙ分布较

为均匀的ｊｏｉｎ查询的性能改进微小，而 ＨａｄｏｏｐＩｎｐｕｔＳａｍｐｌｅｒ

甚至拖累了查询的执行。

（ａ）ＴＰＣｘ－ＢＢ　ｑ２９ （ｂ）ＴＰＣｘ－ＢＢ　ｑ１２

图８　不同ｋｅｙ划分方法的ｊｏｉｎ查询效率的对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｊｏｉｎ　ｑｕｅｒｉｅ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｋｅｙ　ｐａｒｔｉｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ

６．３　ｋｅｙ划分的负载均衡程度

测试得到的负载分配直方图如图９所示。从图９中可以

看出：１）图９（ａ）采用了基于ＯＲＣ元数据构造的区间划分后，

５６１第３期 王华进，等：基于ＯＲＣ元数据的 Ｈｉｖｅ　Ｊｏｉｎ查询Ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡方法



各ｒｅｄｕｃｅｒ的负载分配较为一致，其中在ｈａｓｈ划分下负载最

重的ｒｅｄｕｃｅｒ的负载有了显著的下降。这就是图８（ａ）基于

ＯＲＣ元数据的区间划分比ｈａｓｈ划分查询执行快得多的原

因。２）图９（ｂ）采用ｈａｓｈ划分时ｒｅｄｕｃｅｒ的负载分配已经比

较均衡了，因此采用区间划分并没有将负载最重的ｒｅｄｕｃｅｒ的

负载减少很多。这就是图８（ｂ）中ｈａｓｈ划分和区间划分作业

执行时间相近的原因。

（ａ）ＴＰＣｘ－ＢＢ　ｑ２９

（ｂ）ＴＰＣｘ－ＢＢ　ｑ１２

　　注：Ｒａｎｇｅ表示基于 ＯＲＣ元数据的ｋｅｙ划分，ｈａｓｈ表示 Ｈａｄｏｏｐ默认的

ｋｅｙ划分

图９　不同ｋｅｙ划分方法的ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡的对比

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｌｏａｄ　ｂａｌａｎｃｅ　ｏｎ　ｒｅｄｕｃｅｒｓ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｋｅｙ　ｐａｒｔｉｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ

结束语　Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询非常容易触发ｒｅｄｕｃｅｒ负载不均

衡。通用的解决方案是基于中间键值对的ｋｅｙ分布设计

ｒｅｄｕｃｅｒ负载均衡的ｋｅｙ划分算法。现有ｋｅｙ分布估算的开销

较大，延后了ｓｈｕｆｆｌｅ的启动，从而潜在延长了作业的执行时

间。本文针对Ｈｉｖｅ　ｊｏｉｎ查询，提出了基于ＯＲＣ元数据的ｋｅｙ

分布估算方法及相应的负载均衡ｋｅｙ划分算法。新的ｋｅｙ分

布估算方法开销较小，不会拖延ｓｈｕｆｆｌｅ的执行。

本文在由１２个物理节点组成的Ｈａｄｏｏｐ　２．６集群上对新

方法进行了测试。结果表明：新方法估算ｋｅｙ分布的效率大

幅领先于现在的主流方案 ＨａｄｏｏｐＩｎｐｕｔＳａｍｐｌｅｒ，而构造出来

的ｋｅｙ划分也较好地实现了ｒｅｄｕｃｅｒ的负载均衡，即将一个

ｋｅｙ分布严重倾斜的ｊｏｉｎ查询的执行时间减少了３０％。

新方法存在一个明显的缺点：若ｊｏｉｎ字段的 ＯＲＣ　ｒｏｗ

ｉｎｄｅｘ条目的ｋｅｙ区间交错严重，则估算出来的ｋｅｙ分布误差

很大，基本不能从中得出负载均衡的ｋｅｙ划分。因此新方法

不适用于这类ＯＲＣ文件的ｊｏｉｎ查询。

未来，我们将把基于ＯＲＣ元数据的负载均衡方法应用到

ｍａｐ阶段。此外，我们还将针对异构集群的各个节点处理能

力不同的情况，把ｍａｐｐｅｒ和ｒｅｄｕｃｅｒ在节点上的分配情况纳

入负载均衡的调节因素中。
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