
2025074-1

STUDY 研究

融合多分组归并的券商数据
Shuffle和数据倾斜算法

曹亚坤， 唐小勇
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摘要
在证券行业，用户数据处理和分析是核心技术，对业务决策和风险控制具有重要的影响。然而，证券公司

庞大的用户数据规模和复杂的数据关系导致大数据计算面临 Shuffle 操作和数据倾斜问题。现有的 Shuffle

和数据倾斜优化方法或依赖于硬件升级，或存在领域局限性，难以针对性解决该问题。为此，基于证券行

业 用 户 数 据 的 特 点 ， 提 出 了 一 种 基 于 用 户 关 系 的 多 分 组 归 并 算 法 （multi group merging algorithm，

MGMA）。该算法通过有效分组和优化处理策略，显著提升计算效率，并降低计算资源消耗。实验表明，

相较于无优化对照组，MGMA 算法的数据倾斜率为 20%，内存占用为 72%，计算用时为 61%，且上述 3 项

指标均优于其他 4 种对比优化方法。
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Multi group merging algorithm for solving
data Shuffle and data skew of securities
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Abstract
In the securities industry, the processing and analysis of user data are critical technologies that significantly impact 

business decision-making and risk control. However, the vast scale and complexity of user data securities companies led 

to significant Shuffle operations and data skew issues in big data computations. Existing optimization methods either 

relied on hardware upgrades or were limited by domain-specific constraints, failing to address the problem effectively. 

To resolve this, a multi-group merging algorithm (MGMA) based on user relationships was proposed, which improved 

computational efficiency and reduces resource consumption through effective grouping and optimization strategies. 

Experimental results showed that, compared to the no optimized（NO） control group, MGMA algorithm achieved a 20% 

data skew rate, 72% memory usage, and 61% computation time. All three indicators surpass those of the other four 

comparison optimization methods.
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0　　引言

随着科技与金融行业的深度融合，大

数据平台在证券行业的典型应用[1] 落地日

益增加，证券公司越来越依赖大数据管理

和分析，以支持决策[2-3]、优化服务和提升

效率。随着时间的推移，用户的交易记录、

行为习惯等数据不断累积，数据规模越来

越大，这对数据处理提出了更高的要求。

对于证券行业来说，如何准确、高效地处

理大量的用户数据，以提供更好的服务、

更精准的决策支持，已经成为一项重要的

任务。

大数据技术已经广泛应用于金融风险

控制[4-5]、客户画像[6]等领域，然而，大数

据环境下数据的处理和管理也面临一系列

挑战。在实践中，证券行业的数据量十分

庞大，且数据每天的增量惊人，为方便这

些数据的管理，往往采用天分区存储模式。

另外，用户之间的关联关系复杂，如同属

于某个投资顾问、同属于某个机构、购买

同样的金融产品、推荐人关系，等等。庞

大的数据量和复杂的用户关系使得数据处

理难度大大增加，在分布式计算框架下，

此类场景易引发频繁的 Shuffle[7-8] 操作及

数据倾斜现象的发生，使系统整体效率大

大降低。

1　　相关研究

目前，大数据 Shuffle 优化算法主要包

括 ： S-Shuffle 算 法[9]、 NV-Shuffle （基

于 非 易 失 内 存 的 Shuffle 优 化） 算 法[10]、

EC-Shuffle （动 态 擦 除 编 码 优 化） 算

法[11]、 基 于 溢 出 历 史 的 自 适 应 调 度 算

法[12]、 SARSO （Spark-based apriori 

with reduced Shuffle optimization） 算

法[13]、基于文件预合并和分区重组的混合

Shuffle 模 型[14]、 Shuffle Fetch 负 载 均 衡

策略[15]等。针对数据倾斜问题的优化算法

有基于水库抽样的动态分区平衡方法[16]、

RTLBPA （reduce task load balancing 

partitioning algorithm） [17]、基于数据倾

斜模型的混合划分优化方案[18] 等。另外，

相 关 计 算 优 化 算 法 还 包 括 ： Wang 和

Zhou[19] 提 出 的 基 于 最 低 成 本 的 RDD

（resilient distributed dataset） 缓存优化

策略、Reena 等[20]提出的基于敏感性参数

的 数 据 分 区 方 法 、 SSPO-DQN （Spark 

shuffle performance optimization using 

deep Q-network） 算法[21]等。

Shuffle 优 化 算 法 ， 如 S-Shuffle 算

法、NV-Shuffle 算法、EC-Shuffle 算法、

基于溢出历史的自适应调度算法和 SARSO

算法，主要通过减少数据冗余、优化资源

分配和提升硬件利用率来提高性能。例如，

S-Shuffle 算法通过优化数据传输和处理

流程，减少了 CPU 的消耗和数据冗余，而

NV-Shuffle 算法则利用非易失内存技术显

著 提 升 了 计 算 性 能 ， 尤 其 是 在 RAMDisk

上的表现。EC-Shuffle 通过擦除编码技术

减少了网络流量和存储冗余，同时提高了

系统的容错能力。基于溢出历史的自适应

调度算法和 SARSO 算法则通过动态调整

资源分配和减少 RDD 操作的 Shuffle 开销，

有效提升了 Shuffle 的性能和可扩展性。然

而，这些 Shuffle 优化算法也存在一些缺

Key words
Shuffle operations, data skew, preprocessing, data of securities companies

124



2025074-3

STUDY 研究

点：NV-Shuffle 算法依赖于特定的硬件支

持，这在硬件不兼容的情况下难以实施；

S-Shuffle 算法在选择性较高时，其性能

可能不如传统的 G-Shuffle 算法；基于溢

出历史的自适应调度算法的实验验证主要

在较小规模的集群上进行，需要进一步的

实际工程验证和规模扩展。

针对数据倾斜问题的优化算法，如基

于 Key 分布的动态重分区策略、基于水库

抽 样 的 动 态 分 区 平 衡 方 法 和 RTLBPA 算

法，都通过优化数据分布和负载平衡来提

高处理效率。这些算法能够有效减少数据

倾斜带来的性能瓶颈，提高 Spark 并行计

算的效率。例如，基于水库抽样的动态分

区平衡方法在优化应用程序完成时间和提

高 并 行 计 算 性 能 方 面 表 现 出 色 ， 而

RTLBPA 算法在云环境下显著降低了作业

的开销。尽管如此，数据倾斜优化算法也

有其局限性，例如，基于水库抽样的动态

分区平衡方法在数据倾斜度较高的情况下

效果有限，尤其在倾斜度大于 0.4 时，运

行时间仍然较大。

这些 Shuffle 优化算法和数据倾斜优化

算法在提升性能和减少资源消耗方面各有

优势，但也存在硬件依赖、实验局限和适

用范围有限等缺点。特别是在券商大数据

领域，现有算法并不能很好地解决所遇到

的问题。因此，在实际应用中需要根据券

商数据中台所存储数据的特点来选择最合

适的优化方式。

2　　券商数据中台架构下的数据处理
挑战与需求

券商数据中台是一个高度集成和协同

的系统，其多层次、多组件的设计，实现

了数据的高效采集、处理、存储和应用，

为券商的业务发展提供了强大的数据支撑。

同时，数据运维体系和数据安全体系的建

立和完善，确保了数据中台的稳定、高效、

安全运行，为决策支撑、风险控制[22]、精

准 营 销[23] 等 券 商 业 务 发 展 提 供 坚 实 的 支

撑。券商数据中台的架构如图图 11 所示。

2.1　券商数据分析

对于证券公司而言，用户数据的处理

与分析是其核心活动之一。证券业务范围

广泛，涉及个人客户、机构客户、基金管

理和财富管理等多个领域，因此形成了庞

大的用户数据集合。随着金融科技的迅猛

发展和数字化转型的加速，证券公司已积

累了大量用户数据，包括交易记录、资金

流动和客户行为等，这些数据以天为单位

持续增长。

（1） 券商数据特点

券商数据的特点主要体现在以下 4 个

方面。首先，数据规模庞大。证券交易活

动频繁和用户类型多样，由此产生了大量
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图1　券商数据中台架构
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交易、资金和客户数据，且这些数据逐日

增长，因此，高效处理和分析这些数据成

为证券公司的迫切需求。其次，数据关系

复杂。用户间存在多种关联，如客户经理

归属、投资组合共同购买等，导致大数据

计算中频繁的 Shuffle 操作。随着数据量增

加，计算效率下降，带来数据处理挑战。

再次，数据来源多样化。券商客户群体包

括个人投资者、机构投资者和高净值客户，

数据类型和来源各异，增加了处理和分析

的复杂性。最后，数据价值巨大。通过数

据处理和分析，证券行业能实现个性化服

务、提升决策质量和优化投资组合，增强

竞争力和盈利能力。

在券商大数据平台中，为方便数据存

储和处理，大多数数据会以天分区或者月

分区的形式进行存放。用户交易数据存储

目录结构如下。

User_Transactions/

20180101

20180102

…

这样的数据目录结构方便对数据进行

归档和备份，在进行数据迭代运算时也有

较大的优势，但在一些其他的计算场景下，

这样的数据存储结构却起到了相反效果。

以计算券商投资顾问下所有用户账户波动

率为例，计算需要用到用户的每日交易数

据和用户的每日净值数据，计算中先关联

投资顾问与用户的关系，将所有用户数据

分组到每个投资顾问下，然后再进行计算，

其数据流如图图 22 所示。

（2） 计算中的 Shuffle

在大数据处理中，Shuffle 是数据重新

分配的过程，通常发生在需要跨节点协作

的 操 作 中 ， 如 groupByKey、 reduce- 

ByKey、join 等。Shuffle 操作会消耗大量

的 输 入/输 出 （input/output， I/O）、 网

络、CPU 等资源，是影响大数据处理性能

的关键因素。在证券业务统计中，如统计

每个客户经理名下的客户资产情况，这时

需对整个客户数据进行 groupByKey 操作，

而用户数据的存储方式却是以天分区的形

式 进 行 存 储 的 ， 此 时 计 算 就 会 产 生 大 量

Shuffle 操作。

（3） 计算中的数据倾斜

数 据 倾 斜 是 指 在 分 布 式 计 算 过 程 中 ，

数据分布不均匀，导致某些计算节点的计

算负载过重，而其他节点空闲，从而影响

整体的计算效率。以计算证券公司各营业

部的每日总体资产变化情况为例，由于每

个营业部的用户数据量是不一样的，一些

大营业部的用户数量可能是小营业部用户

数的几十倍甚至上百倍，当几个大营业部

业务的数据 Shuffle 到同一任务节点上时，

数据倾斜就产生了。

2.2　传统方法

基于券商数据的特点，过往的经验是

在进行大数据计算之前，先进行一次数据

预分组操作。传统预分组方法参考了大数

据 计 算 中 的 宽 依 赖 （wide dependency）
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图2　投顾用户账户波动率计算数据流

126



2025074-5

STUDY 研究

和窄依赖 （narrow dependency） 的概念，

而宽依赖和窄依赖是分布式计算中的关键

概念。宽依赖指的是一个操作需要来自多

个 父 节 点 的 数 据 ， 这 通 常 会 导 致 数 据 的

Re-Shuffle 和大量的网络传输，从而增加

计算成本。相反，窄依赖指的是一个操作

只需要来自单个父节点的数据，这样可以

实 现 本 地 化 处 理 ， 减 少 数 据 传 输 和 计 算

延迟。

传统的预分组方法在每次计算特定关

系指标之前，需对数据进行一次基于该关

系的分组，以达到计算窄依赖的效果。在

处理前文中提到的投资顾问相关的计算时，

算法首先会基于用户与投资顾问的关系进

行分组，将同一分组下的用户数据写入同

一文件块，然后进行指标计算。传统方法

数据流如图图 33 所示。

然而，当存在多个用户关系相关的计

算时，传统方法需要重复进行基于单一关

系的分组操作，这不仅增加了编码工作量，

而且每次分组都会再次消耗一定时间。同

时，由于单一关系下的数据量并不均衡，

传 统 预 分 组 算 法 并 不 能 解 决 数 据 倾 斜 的

问题。

3　　基于用户关系的多分组归并算法

基 于 对 传 统 预 分 组 方 法 的 优 劣 分 析 ，

本文提出了一种基于用户关系的多分组归

并算法 （multi group merging algorithm，

MGMA）。MGMA 能够在单个分组中同时

合并多种用户关系，同时还能保证每个分

组下的数据量相对均衡。这种设计不仅利

用了窄依赖的优势，减少了数据传输和计

算延迟，还通过均衡数据分布有效地解决

了 数 据 倾 斜 问 题 。 MGMA 数 据 流 如 图图 44

所示。

MGMA 在 提 高 计 算 效 率 的 同 时 ， 也

简 化 了 编 码 过 程 ， 为 处 理 复 杂 关 系 型 数

据 提 供 了 更 高 效 和 灵 活 的 解 决 方 案 。

MGMA 由 关 系 分 解 、 分 组 初 始 化 、 基 于

关系的分组合并、散组合并 4 部分算法组

成 。 其 中 ， 关 系 分 解 可 分 解 不 同 类 型 的

关 系 ， 基 于 关 系 的 分 组 合 并 可 重 复 对 不

同类 型 的 关 系 进 行 合 并 ， 算 法 执 行 过 程

如 图图 55 所示。

3.1　用户关系分解

在券商数据中台的业务场景中，用户

关系 （如客户经理归属、投资组合关联等）
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具有多样性和动态性。传统方法需针对单

一关系独立抽取数据，导致重复计算和存

储 冗 余 。 MGMA 提 出 多 关 系 统 一 映 射 机

制，通过关系分解将异构用户关系整合为

统 一 的 数 据 结 构 ， 为 后 续 分 组 合 并 奠 定

基础。

从用户各类关系数据中可以抽取出用

户-关系的集合，然后根据关系对应用户

生成 RelationID->{U1、U2、U3}，用户

关系分解示意如图图 66 所示。

因为不同类型的关系可能存在 ID 重复

的 情 况 ， 所 以 每 一 类 关 系 只 能 进 行 单 独

抽取。

设 P 为用户-关系对的集合，其中每个

元素 (ur) 表示一个用户 u 与一个关系 r 的配

对，即 P ={(ur)|uÎUrÎR}，其中 U 是用户

集合，R 是关系集合。定义一个从 R 到 U

的 幂 集 2U 的 映 射 （relation to users，

R2Us），即 R2Us:R® 2U。

输 入 ： 用 户 - 关 系 对 列 表 List 

(UserID, RelationID)， 其 中 RelationID 

表示关系类型 （如客户经理 ID、投资组合

ID 等）。

输出：关系-用户字典Dict{RelationID: 

Set[UserID]}， 键 为 RelationID， 值 为 关

联的 UserID 集合。

目标：将分散的用户-关系对聚合为

“关系→用户集合”的映射，同时隔离不同

关系类型以避免 ID 冲突 （例如，同一数值

ID 可能对应不同的关系类型）。
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图6　用户关系分解示意图
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图5　算法执行过程

128



2025074-7

STUDY 研究

算法的步骤可以用以下数学式表示。

（1） 初始化一个空字典 R2Us：

R2Us =Æ （1）

（2） 对于每个 (ur)ÎP，进行以下操作：

" (ur ) ÎP:
ì
í
î

rÏ dom ( )R2Us R2Us[ ]r =Æ

R2Us[ ]r =R2Us[ ]r È { }u
（2）

（3） 返回 R2Us：

return R2Us （3）

综上，可以将算法的整个过程用以下

数学式表示：

R2Us =

∪
( )ur ÎP

ì
í
î

ïï
ïï

r ( )R2Us[ ]r  { }u rÎ dom ( )R2Us

r { }u rÏ dom ( )R2Us

（4）

用户关系分解算法如算法 1。

算法 1　用户关系分解

输 入 ： 用 户 - 关 系 对 列 表 List

(UserID,  RelationID)

输 出 ： 关 系 - 用 户 字 典 Dict

{RelationID:  Set[UserID]}

11.. R2Us← {} //初始化空字典

22..  对 每 个 (UserID,  RelationID) ∈ 输

入列表执行：

2.1　若 RelationID ∉ R2Us

2.1.1　R2Us [RelationID] ← ∅
//创建新键值，隔离不同关系类型

2.2　添 加 用 户 ： R2Us [RelationID].

add(UserID)

3　　返回 R2Us

3.2　用户分组初始化

在分布式计算场景下，初始分组粒度

直接影响后续数据合并的灵活性与计算负

载均衡性。本步骤通过“用户粒度原子化”

设计，将每个用户独立划分至唯一初始分

组，为多维度分组合并提供细粒度控制基

础 ， 避 免 分 组 粒 度 粗 糙 导 致 的 二 次 倾 斜

风险。

分组初始化是将每个用户进行单独分

组，保证数据的最小粒度，同时也进行分

解 操 作 ， 将 用 户 ID 和 分 组 ID 分 解 为

[UserID, GroupID] 和 GroupID→ {U1, U2,

…} （初 始 化 时 一 个 GroupID 只 会 对 应 一

个 UserID），这样可以方便后续进行分组

合并。

设 U 为用户 ID 的集合，将其表示为 U=

{u1, u2, … , un}。然后定义两个输出集合：

用 户 - 分 组 对 的 集 合 （user group pair，

UGPs）， 从 分 组 ID 到 用 户 集 合 的 映 射

（group to users，G2Us）。将初始的分组

ID 定义为 G0=100001。

输入：用户 ID 列表 List[UserID]。

输出：用户-分组对列表 UGPs：记录

用 户 与 初 始 分 组 的 映 射 关 系 (UserID, 

GroupID)。

分组-用户字典 G2Us：存储分组到用

户的逆向映射 GroupID → {UserID}。

目 标 ： 构 建 双 向 可 追 溯 的 分 组 结 构 ，

支撑后续动态分组合并操作。

算法的步骤可以用以下数学式表示：

（1） 初始化一个空列表 UGPs 和一个空

字典 G2Us

UGPs =Æ （5）

G2Us =Æ （6）

（2） 初始化一个分组 ID G

G =G0 = 100001 （7）

（3） 对于每个用户 ID u∈U，进行以下

操作
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"uÎU:

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

UGPs¬UGPs { }( )uG

GÏ dom ( )G2Us G2Us[ ]G =Æ

G2Us[ ]G =G2Us[ ]G  { }u

G =G + 1

   （8）

（4） 返回 UGPs 和 G2Us

return  UGPsG2Us （9）

综 上 ， 可 以 用 一 下 数 学 式 表 示 整 个

过程：

UGPs = ∪
uÎU

{ }( )uGu （10）

其中，Gu 是每个用户 u 对应的唯一分组 ID。

G2Us =

∪
uÎU

ì
í
î

ïï

ïï

Gu ( )G2Us[ ]Gu È { }u GuÎ dom ( )G2Us

Gu { }u GuÏ dom ( )G2Us

（11）

其中，Gu=G0+(u-u1)为每个用户 u 对应的

唯一分组 ID，从 G0 开始，每次递增 1。

初始化分组算法如算法 2。

算法 2　用户分组初始化

输入：用户 ID 列表 List[UserID]

输出：用户-分组列表 UGPs,  分组-

用户字典 G2Us

1　　UGPs ← []

// 初始化用户-分组对列表

2　　G2Us ← {}

// 初始化分组-用户字典

3　　GroupID ← 100001

// 起始分组 ID （可配置）

4　　对每个 UserID ∈ 输入列表执行

4.1  添加元组到 UGPs：UGPs.append

( (UserID,  GroupID) )

4.2 若 GroupID ∉ G2Us：

4.2.1 UGPs [GroupID] ← {UserID} 

// 新建分组项

4.3　否则

4.3.1 UGPs [GroupID].add(UserID)

// 理论上此分支不会执行 （初始分

组唯一）

4.4　GroupID ← GroupID + 1

// 严格递增，保证分组唯一性

5　　返回 UGPs 和 G2Us

3.3　基于关系的分组合并

在多关系场景下，分组合并需实现动

态负载均衡与关系关联性最大化的双重目

标。本步骤通过“大吞小”合并策略 （用

户数多的分组吸收少的分组），逐步将同一

关系下的用户聚合至同一计算单元，减少

跨节点 Shuffle 操作，同时避免传统预分组

方法因固定划分导致的数据倾斜复发问题。

完成用户关系分解和用户分组初始化

之 后 ， 如 果 某 关 系 对 应 的 用 户 数 大 于 1，

则通过该用户关系下的所有用户找到对应

的分组并进行去重。如果去重后的分组数

量仍大于 1，则比较这些分组下的用户数

量，用户少的向用户多的分组进行合并，

合并完后更新预分组。基于关系分组的单

次执行过程如图图 77 所示。

随着关系的遍历，分组将会逐步合并，

最终留下较大的分组。分组合并的过程如

图图 88 所示。

设 U 为用户 ID 的集合，G 为分组 ID 的

集合，R 为关系 ID 的集合。设 R2Us 为关

系 到 用 户 的 映 射 ， 即 R2Us:  R→2U ；

UGPs 为 用 户 - 分 组 对 集 合 ， 即 UGPs ⊆ 

U×G； G2Us 为 分 组 到 用 户 的 映 射 ， 即

G2Us:  G→2U。

输入：

R2Us： 关 系 - 用 户 字 典 （ 来 自 第

3.1 节）

UGPs： 用 户 - 分 组 列 表 （ 来 自 第

3.2 节）
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G2Us：分组-用户字典 （来自第 3.2 节）

输出：更新后的用户-分组列表与分

组-用户字典

目标：通过层级合并，将同一关系下

的用户收敛至最少分组，优化窄依赖计算

效率。

步骤 1：遍历关系并处理用户数量大

于 1 的关系

对于每个(r, Ur)∈R2Us，如果|Ur |>1：

（1） 初 始 化 一 个 空 集 合 Unique 

3000011000001
3000021000002
3000031000003
3000041000004
3000051000005
3000061000006
3000071000007

1000001300001
1000002300002
1000003300003
1000004300004
1000005300005
1000006300006
1000007300007

3000011000001
3000021000002
3000011000003
3000041000004
3000051000005
3000061000006
3000071000007

1000001300001
1000003300001
1000002300002
1000004300004
1000005300005
1000006300006
1000007300007

/)

1000001 3000001

1000003 3000003

2000001 1000001
1000003

A/ID,EID

(1,E>A/;4�
A/:+?,+/)�
?+B?8A-/)

A/ID ,EID

-?B,E

A/ID,EID

,EC+A/A/C+,E.>,AA/

A/ID ,EID

图7　基于关系分组的单次执行过程

A/1

 

A/2,E1

A/3

A/4

,E4

A/5 �

A/5

A/4

A/3

A/2

A/1

,E1

A/5,E5

,E4 A/4

A/3,E3

A/2

A/1

,E1

A/2,E2
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图8　分组合并过程
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GroupIDs （UniGIDs）：

UniGIDs =Æ （12）

（2） 对于每个 u∈Ur，找到对应的分组

ID g 并添加到 UniGIDs：

"uÎUr(ug ) ÎUGPsÞUniGIDs =

UniGIDs {g} （13）

如果|UniGIDs|>1，则继续执行合并

操作。

步骤 2：合并操作

（1） 初 始 化 一 个 字 典 GroupSizes

（GSs） 来存储每个分组的大小：

GSs =Æ （14）

（2） 对于每个 g∈UniGIDs，存储分组

g 的用户数量到 GSs：

"gÎUniGIDsG2Us[ g ] ÞGSs[ g ] =
|G2Us[ g ] | （15）

（3） 找 到 具 有 最 大 用 户 数 量 的 分 组

ID gmax：

gmax = arg max
gÎUniGIDs

GSs[ g ] （16）

（4） 对 于 每 个 g∈UniGIDs\{gmax}， 将

其 用 户 合 并 到 gmax， 并 更 新 G2Us 和

UGPs：

"gÎUniGIDs ∖ gmax:

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

"uÎG2Us[ ]g :
ì
í
î

ïï

ïï

( )ug ® ( )uqmax ÎUGPs

G2Us[ ]gmax] [=G2Us gmax  { }u

g ¹ gmaxG2Us =G2Us -G2Us[ ]g

（17）

步 骤 3： 返 回 更 新 后 的 集 合 UGPs 与

G2Us

return UGPsG2Us （18）

基于关系分组的算法代码如算法 3。

算法 3　基于关系的分组合并

输入：关系-用户字典 R2Us，用户-

分组列表 UGPs，分组-用户字典 G2Us

输出：更新后的 UGPs、G2Us

1　　对 每 个 (RelationID,  Users) ∈ 

R2Us.items() 执行

1.1  若 |Users| ≤ 1，跳过当前关系

1.2　否则

1.2.1　 初 始 化 唯 一 分 组 集 合

UniGIDs ← ∅
1.2.2　对每个 UserID∈ Users

1.2.2.1　查询当前分组：GroupID ← 

UGPs 中 UserID 对应的分组

1.2.2.2　将 GroupID 加入 UniGIDs

1.3　若 | UniGIDs | > 1

1.3.1　 初 始 化 分 组 规 模 字 典 

GSs ← {}

1.3.2　对每个 GroupID ∈ UniGIDs

1.3.2.1 用 户 数 size ← |G2Us

[GroupID]|

1.3.2.2　GSs [GroupID] ← size

1.3.3　 确 定 主 分 组 ： gmax ← arg 

max(GSs)

1.3.4　对每个 GroupID ∈ UniGIDs \ 

 {gmax}

1.3.4.1　 迁 移 用 户 for UserID ∈ 

G2Us[GroupID]:

UGPs 中 更 新 UserID 的 分 组 为 gmax 

// 正向映射更新

G2Us[gmax].add(UserID) // 逆向映射

更新

1.3.4.2　删除旧分组：delete G2Us

[GroupID]

2　　返回 UGPs、G2Us
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3.4　散组合并

在完成基于关系的分组合并后，可能

仍存在长尾分组分布问题 （少量大分组伴

随大量零散小分组）。本步骤通过动态平衡

归约机制，将分组数量收敛至预设值，同

时满足每个分组的用户数接近理论均衡值，

解决传统方法因固定阈值导致的过合并或

欠合并问题。

预设最终分组值为 N，总用户数为 M，

首先将初步预分好的组按照组内用户数从

大到小进行排序，取前 N 个作为基础分组，

然后按照排序顺序遍历剩下的分组，从第

N + 1 个分组开始合并，即第 N + 1 分组与第

N 分组合并，N + 2 分组与 N - 1 分组合并，

N + 3 分组与 N - 2 分组合并。当完成一轮之

后进行翻转，2N + 1 分组与第 1 分组合并，

2N + 2 与第 2 分组合并。第二轮合并完成之

后再次翻转，以此类推，直到所有分组都

遍历合并完成。如果某组内用户数≥M/N，

则不再向该组进行合并，而是跳过向下一

个分组进行合并。

输入：

User Group Pairs： 用 户 - 分 组 列 表

（来自第 3.3 节）

Group To Users： 分 组 - 用 户 字 典

（来自第 3.3 节）

N：目标分组数量

M：总用户数

输出：均衡化后的用户-分组列表与分

组-用户字典

目标：在控制分组数量的同时，最大

化分组间负载均衡性。

设 当 前 分 组 集 合 为 G={g1 ,  g2 ,  … ,  

gk }，按用户数降序排列后取前 N 个基础分

组作为 Gbase={g1,  g2 ,  … ,  gN}，剩余分组

为 Gresidual  ={gN+1  ,  … ,  gk }。合并规则可

形式化定义如下。

"giÎGresidualTargetIndex =

ì
í
î

i   mod   N if   Flip = 1

N - (i   mod   N) otherwise
  （19）

其 中 ， 翻 转 因 子 Flip∈{−1,1} 控 制 合 并 方

向，避免局部过载。

散组合并算法代码如算法 4。

算法 4　散组均衡合并

输入：用户-分组列表 UGPs，分组-

用户字典 G2Us，目标分组数 N，总用户

数 M

输出：更新后的 UGPs 和 G2Us

1. 按分组用户数降序排序 G2Us → 

SortedGroups

2. BaseGroups ← 

SortedGroups[: N]

// 保留前 N 个为基础分组

3　　CurrentIndex ← N

// 从第 N+1 个分组开始处理

4　　Flip ← 1

// 初始合并方向为正向

5　　当 CurrentIndex < |SortedGroups| 

时循环

5.1 TargetIndex ← CurrentIndex 

 % N

5.2　若 Flip == -1

TargetIndex ← N - TargetIndex 

- 1 // 反向索引 （从右向左）

5.3 目 标 分 组 用 户 数 size ← 

|BaseGroups[TargetIndex]|

5.4 若 size ≥ M/N：

5.4.1 CurrentIndex ← 

CurrentIndex + 1

5.4.2　跳过后续步骤，继续循环

5.5　迁移用户

for UserID ∈ SortedGroups

[CurrentIndex]：

UGPs 中 更 新 UserID 的 分 组 为 

BaseGroups[TargetIndex]
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BaseGroups[TargetIndex]. add

(UserID)

5.6  删 除 原 分 组 ： del SortedGroups

[CurrentIndex]

5.7  CurrentIndex ← CurrentIndex 

+ 1

5.8　若 CurrentIndex % N = 0

Flip ← -Flip // 每处理完 N 个分组后

翻转方向

6　　返回 UGPs，BaseGroups

3.5　算法复杂度分析

（1） 用户关系分解

用户关系分解的空间复杂度取决于存

储用户与关系映射的数据结构，即字典。

在这个字典中，每个关系 RelationID 对应

一个集合，该集合存储了所有与该关系关

联的用户 UserID。对于每个关系，如果该

关系是第一次出现，则需要创建一个新的

集合。集合的大小取决于与该关系关联的

用 户 数 量 。 假 设 有 n 个 {UserID,  

RelationID}对，且每个关系平均关联 m 个

用户，则字典中的总元素数量为 n。每个

集合平均大小为 m，因此，总空间复杂度

为 O(n·m)。在理想情况下，每个关系只关

联一个用户，此时空间复杂度为 O(n)。因

为每个操作都是常数时间，则用户关系分

解的时间复杂度为 T(n)。

（2） 用户分组初始化

在用户分组初始化中，假设有 n 个用

户，则 UGPs 列表的大小为 n，每个组对应

的集合平均大小也为 n （因为每个用户都

会被分配到一个组）。因此，字典的总空间

复杂度为 O(n)。此时操作同样为常数时间，

即时间复杂度为 T(n)。

（3） 基于关系的分组合并

基于关系的分组合并的空间复杂度主

要 取 决 于 5 个 数 据 结 构 ： R2Us、 UGPs、

G2Us、UniGIDs 和 GSs。

存储和更新数据：对于每个关系，如

果关联的用户数量大于 1，则需要存储这

些用户的组 ID 到 UniGIDs 中，并计算每个

组的规模。

假设有 m 个关系，每个关系平均关联

k 个 用户，且每个用户属于一个组。对于

每个关系，UniGIDs 的大小平均为 k，GSs

的大小也为 k。因此，额外空间复杂度为

O(k)，平均的空间复杂度为 O(n+mk)。

遍历关系和用户：对于每个关系，需

要检查关联的用户数量，这需要 O(k) 的时

间复杂度。

处理每个关系的用户：对于每个用户，

需要查找其对应的组 ID，并将组 ID 添加

到 UniGIDs 中。

计算组大小：对于每个在 UniGIDs 中

的组 ID，需要计算其组大小，这需要时间

复杂度 T(n)。

合并组：对于除最大组的每个组，需

要 更 新 UGPs 和 从 G2Us 中 移 除 组 ， 这 需

要 时间复杂度 T(n)。假设有 m 个关系，每

个关系平均关联 k 个用户，则总的时间复

杂度为 T(mk +mn)。

（4） 散组合并

散组合并算法中 UGPs、G2Us 为输入

参数，其他的临时变量并不会占用。

初始化额外数据结构：BaseGroups 的

大小为 N，这是固定的。

存储和更新数据：算法在运行过程中

会更新 UGPs 和 G2Us，但这些更新不会

增加额外的空间需求。

因此，额外空间复杂度为 O(n)。总的

空 间 复 杂 度 为 O(m + n)， 其 中 m 是 用 户 数

量，n 是最终的组数量。

排 序 ： 首 先 需 要 对 G2Us 中 的 组 按 用

户数量进行降序排序，这需要 O(n· log n) 的
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时间复杂度。

遍 历 和 合 并 组 ： 需 要 遍 历 剩 余 的 组 ，

并 将 其 合 并 到 BaseGroups 中 。 对 于 每 个

组，需要更新 UGPs 和从 G2Us 中移除组，

这需要 O(m) 的时间复杂度。

假设有 m 个用户，最坏的情况下每个

用 户 属 于 一 个 组 ， 则 总 的 时 间 复 杂 度 为

O(m· log m +m)=O(m· log m)。

综 上 ， MGMA 的 空 间 复 杂 度 为 O(n)，

时间复杂度为 O(n· log n)。

4　　实验

本研究的实验过程包括实验平台的选

择和搭建、算法的设计与实现、实验结果

的比较与评估等。

4.1　实验平台准备

实验平台参考实际生产环境，平台系

统 使 用 Centos7.2， 大 数 据 平 台 采 用 原 生

Hadoop2.7+Spark3.2。

Hadoop 是 一 个 用 于 大 规 模 数 据 集 的

分布式存储和处理的开源平台，它以分布

式 文 件 系 统 HDFS、 分 布 式 计 算 框 架

MapReduce、作业调度和集群资源管理框

架 YARN 为核心，解决了海量数据存储、

资源任务调度和海量数据计算的问题。

Spark 和 MapReduce 都是分布式计算

框架，但由于 Spark 基于内存计算，具有

丰富的算子、高容错性和机器学习库等优

势，许多项目选择部署到 Spark 上。

实验用环境具体配置见表表 11。

4.2　MGMA算法的平台集成与应用

在本研究中，MGMA 主要用于在数据

加 载 阶 段 对 数 据 进 行 优 化 处 理 。 虽 然

MGMA 并未对 Hadoop 和 Spark 的核心架

构进行直接修改，但它充分利用了这些平

台的功能和特性来提升计算效率。具体来

说 ， MGMA 通 过 以 下 方 式 与 Hadoop 和

Spark 平台进行集成。

与 Hadoop 平 台 的 集 成 ： MGMA 在

Hadoop 平 台 上 的 实 现 主 要 依 赖 于 HDFS

（Hadoop 分布式文件系统） 的数据存储和

读取功能。在数据加载阶段，MGMA 对存

储在 HDFS 上的数据进行多分组融合归并

处理，生成优化后的中间数据。

与 Spark 平台的集成：在 Spark 平台

上 ， MGMA 利 用 了 Spark 的 内 存 计 算 特

性，进一步提升了数据处理的效率；合理

利用 Spark 算子 （如 select、filter、agg、

convert、 collect 等） 对 用 户 关 系 数 据 进

行提取组合。

4.3　实验数据准备

本文所用实验数据集为券商脱敏数据，

已经去除用户身份信息，并对用户 ID 和交

易行为数据进行了脱敏处理，用户总数约

100 万，提取了用户 N 年前，半年区间跨

度的用户交易数据和用户资产每日变化数

表1　集群配置表

节点类型

Master

Slave

数量/台

1

9

CPU

8核16线程，2.6 GHz

8核16线程，2.6 GHz

内存/GB

16

16

硬盘/GB

200

200

任务模式

YARN

系统环境

Centos7.2, JDK1.8
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据。同时提取了用户账户关系、用户家庭

关系、用户推荐人关系、用户理财产品购

买情况、投资顾问用户关系、用户投资组

合关系、用户营业部关系总共 7 组关系。

数据量总计 1.8 亿条左右，数据集总大小

为 14.62 GB。

实验所用计算指标都是实际生产环境

中真实使用的，包括对用户的基础指标计

算 （如 夏 普 比 率 、 波 动 率 、 詹 森 Alpha、

收益率、最大回撤、止盈、止损等），营业

部的计算指标有实际交易用户数、用户交

易量、用户风控能力、用户胜率等，计算

的不同关系对应的各类指标总计 100 多个，

还有不同统计维度的归因分析。

实 验 对 照 组 分 别 是 ， 无 优 化 （no 

optimization，NO）、MGMA、S-Shuffle

算 法 、 基 于 水 库 抽 样 的 动 态 平 衡 分 区 法

（DBPM）、传统预分组方法 （National）。

实验主要统计评估以下 3 个指标：计

算用时、计算峰值内存占用、Executor 最

大任务执行时间差。

（1）  计算用时

统计计算所用时长，直观比较各类算

法带来的计算效率提升。用时包括从计算

任务启动到计算结果写回至 HDFS 的完整

时间。

任务启动时间：从提交计算任务到任

务开始执行的时间。

数据加载时间：从 HDFS 读取数据并

进行预处理的时间。

计算执行时间：算法在集群中执行计

算任务的时间。

结 果 写 回 时 间 ： 将 计 算 结 果 写 回

HDFS 的时间。

统计完整计算任务的用时，能够更全

面地评估各算法在实际生产环境中的性能

表现。

（2） 计算峰值内存占用

完成同样计算使用的内存越少，说明

计算资源使用率越高，整个计算集群的稳

定性也更高。

（3） Executor 最大任务执行时间差

用于判断计算时是否出现了数据倾斜

现象。

4.4　用户基础指标计算实验

本 实 验 中 只 计 算 了 用 户 的 基 础 指 标 ，

没有其他用户关系的指标计算，计算的维

度为单个用户，各算法的计算用时如图图 99

所示。

从图图 99 可以看出，MGMA 在处理不涉

及复杂关系的计算任务时，与传统预分组

方法在计算时间上表现相近。这是因为在

当前情况下，MGMA 相当于只进行了分组

初始化和散组合并，与传统预分组方法并

无实质区别。同时，S-Shuffle 算法在处

理参与计算字段较少的数据集时展现出显

著优势，而 DBPM 算法在单用户指标计算

场景下并未体现出其设计优势。

4.5　用户指标加营业部指标计算实验

在前一个实验的基础上增加了营业部

指标的计算，以评估用户指标加营业部指

标计算用时，实验结果如图图 1010 所示。

718
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图9　用户指标计算用时
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从 图图 1010 来 看 ， MGMA 已 经 明 显 优 于

传 统 预 分 组 方 法 。 虽 然 在 进 行 基 于 关 系

的 分 组 合 并 之 后 ， 分 组 结 果 与 传 统 预 分

组 方 法 一 致 ， 但 之 后 的 散 组 合 并 对 数 据

进 行 了 均 衡 的 再 次 合 并 ， 而 传 统 分 组 方

法 数 据 本 身 的 特 点 （各 营 业 部 人 数 并 不

均 衡） 导 致 了 分 组 数 据 的 不 均 衡 ， 最 终

使 得 两 个 预 分 组 方 法 产 生 了 较 大 差 距 。

S-Shuffle 算法由于参与本次计算的字段

还是不多，因此仍然有不错的优化效果。

DBPM 算 法 在 当 前 情 况 也 取 得 了 不 错 的

优化效果。

在分析完本次分组结果之后，研究人员

发现了一个问题，由于每个用户都会对应一

个营业部，而营业部数量实际上并不会很

多，当前抽取的关系数据中，营业部总数不

到 100 个。在有其他关系参与 MGMA 的计

算时，有可能将大多数用户分在少数的几个

分组中，甚至于同一个分组中。这样的效果

不是本次实验想要的，因而在后续实验中，

屏蔽掉了用户营业部关系。

4.6　多种关系指标计算实验

多种关系指标计算实验计算了除营业

部关系外其他 6 组关系对应的指标，计算

用时如图图 1111 所示。

从 图图 1111 可 以 看 出 ， MGMA 明 显 优 于

其他对照组。由此可见，参与计算的关系

越多，MGMA 的表现越好。

4.7　多关系指标计算统计分析实验

在 多 种 关 系 指 标 计 算 实 验 的 基 础 上 ，

让对照组都进行了 5 次计算，并统计计算

用 时 、 任 务 执 行 当 中 峰 值 内 存 占 用 量 、

Executor 最大任务执行时间差。

（1） 计算用时

统计了对照组所有计算任务的每次计

算用时总和，以及 5 轮实验中每组的平均

值。具体统计结果如图图 1212 所示。

从图图 1212 可以看到，NO 平均用时最长

为 4 555 s，MGMA 平均计算用时最少为

2 790 s。 其 他 方 法 也 都 有 一 定 的 优 化 效

果 ， 传 统 预 分 组 平 均 用 时 4 198 s， S-

Shuffle 算法平均用时为 3 948 s，DBPM

算法平均用时为 3 785 s。

（2） 峰值内存占用

通过对任务执行时集群状态的日志监

控，以及对计算任务 DAG 的分析，所有实

验对照组的内存占用峰值都出现在计算复

杂度最高的任务中，即不同统计维度的归

因分析。这也是最后一组计算任务。各对
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照组具体情况如图图 1313 所示。

从图图 1313 来看，NO 峰值内存占用的均

值 是 100.1 GB， MGMA 的 峰 值 内 存 占 用

的均值最小，为 72.41 GB，传统预分组方

法峰值内存占用的均值为 89.84 GB。值得

注意的是，虽然 S-Shuffle 算法在参与计

算 字 段 较 少 的 计 算 任 务 中 可 以 有 效 降 低

Shuffle 量 ， 但 是 每 次 计 算 字 段 发 生 变 化

时 都 需 要 单 独 进 行 一 次 转 RDD 操 作 ， 这

反而使 S-Shuffle 算法的峰值内存占用均

值 成 为 各 对 照 组 中 最 高 的 ， 达 到 了

114.34 GB。相较于 NO，DBPM 算法并未

展 现 出 峰 值 内 存 优 化 的 效 果 ， 其 均 值 为

102.58 GB。

（3） Executor 最大任务执行时间差

Executor 最大任务执行时间差即同一

任务在多个 Executors 上执行，最早完成

和最晚完成的执行节点的用时差。如果执

行节点最大时间差超过 120 s 即可认定为

此次计算发生了数据倾斜，实验统计结果

如图图 1414 所示。

从图图 1414 看到 MGMA 仅在第 4 次计算中

发生较为明显的数据倾斜现象，相较于其

他对照组优势明显。DBPM 算法同样取得

了不错的优化效果，只在第 3 次和第 5 次

计算中出现了较为明显的数据倾斜现象。

传统预分组方案只在第 2 次中未出现明显

数据倾斜现象，而 S-Shuffe 算法随着计算

复杂度的提升，在 5 次计算中均发生了数

据倾斜。

4.8　实验总结

以 NO 为基线，多关系指标计算统计

分析实验的统计结果见表表 22。

S-Shuffle 内存占用更高的原因：该算

法 在 每 次 计 算 时 需 提 取 特 定 字 段 并 执 行

RDD 转换操作。例如，在统计除了营业部

关系外的 6 组关系指标时，由于不同关系

对应字段的差异性，S-Shuffle 需额外执
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行至少 6 次 RDD 转换，导致其平均内存占

用 （114%） 显著高于其他算法。

NO 发生数据倾斜率 100% 的合理性：

实验每组执行 5 次计算，在复杂计算场景

下数据倾斜概率已达 100%，这与实际生

产环境中“稍复杂任务即频繁发生倾斜”

的观测结果一致。

在此背景下，本研究提出的基于关系

的 MGMA 展现出显著优势。

（1） 数据倾斜控制：通过动态平衡不

同组间数据分布，将倾斜概率从 NO 组的

100% 降 至 20%， 有 效 解 决 了 传 统 算 法

（如 National 组 80% 倾斜率） 的分布不均

问题。

（2） 内 存 占 用 优 化 ： 内 存 占 用 率

（72%） 较 S-Shuffle （114%） 降 低 37%，

在降低 Shuffle 的同时避免了冗余 RDD 操

作带来的资源浪费。

（3） 计算效率提升：通过流水线优化

和并行化处理，计算用时仅为 NO 的 61%，

在数据倾斜高发场景下仍保持稳定性能。

综 上 所 述 ， 与 S-Shuffle （侧 重 减 少

Shuffle 数 据 量 而 非 解 决 倾 斜） 和 DBPM

（侧重中间数据分区） 相比，MGMA 在计

算 效 率 、 计 算 稳 定 性 方 面 表 现 更 优 。 实

验 结 果 验 证 了 该 算 法 在 大 规 模 券 商 数 据

场 景 中 的 有 效 性 ， 为 未 来 类 似 场 景 下 的

大 数 据 处 理 和 分 析 提 供 了 有 力 的 技 术

支持。

5　　结束语

本文通过对券商真实用户数据进行分

析 ， 针 对 其 中 天 分 区 存 储 和 复 杂 用 户 关

系 导 致 的 计 算 时 Shuffle 和 数 据 倾 斜 问

题 ， 提 出 了 一 种 新 的 多 分 组 归 并 算 法

（MGMA）。 MGMA 通 过 有 效 分 组 和 优 化

处 理 策 略 ， 降 低 了 计 算 资 源 消 耗 ， 提 高

了 计 算 效 率 。 具 体 步 骤 包 括 ： 首 先 ， 用

户 关 系 分 解 ， 提 取 出 计 算 相 关 的 所 有 关

系 ； 然 后 ， 初 始 化 分 组 ， 保 证 分 组 的 最

小 粒 度 ， 从 而 保 证 后 续 数 据 分 组 的 均 衡

化 ； 接 下 来 ， 多 关 系 分 组 合 并 ， 通 过 算

法 实 现 在 同 一 分 组 内 包 含 多 类 关 系 的 数

据 ； 最 后 ， 散 组 合 并 ， 进 一 步 减 少 数 据

分 散 度 的 同 时 ， 让 各 组 分 内 的 数 据 量 更

加 的 均 衡 。 理 论 分 析 和 实 证 测 试 表 明 ，

多 分 组 归 并 算 法 在 数 据 倾 斜 控 制 、 内 存

占 用 优 化 和 计 算 效 率 提 升 方 面 都 有 显 著

的优势。

总之，本研究对金融券商领域的大数

据处理问题进行了有效探索和优化。多分

组归并算法的提出不仅为金融用户数据处

理提供了新的方法论，还为相关数据密集

型行业的数据处理问题提供了新的视角。

当然，该算法仍然存在一些不足，例如，

在多分组归并过程中，如果存在某一关系

将大多数用户数据覆盖，可能会让大多数

数据归并到同一分组下，从而导致分组均

衡失效。未来的研究可进一步探索该问题

的优化和改进，以应对不断增长的数据规

模和复杂性，从而进一步提高证券服务的

效率和质量。

表2　多关系指标计算统计分析实验的结果统计

采用方法

NO

MGMA

National

S-Shuffle

DBPM

数据倾斜概率

100%

2020%%

80%

100%

40%

内存占用

100%

7272%%

89%

114%

102%

计算用时

100%

6161%%

92%

86%

83%
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