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摘　要　随着大数据时代的到来，基于云环境的大图迭代计算已经成为新的研究热点，其中提高图划分算法的执

行效率和降低划分后子图之间的通信边规模是改善计算性能的关键．已有工作主要分为离线划分和在线划分两大

类，无法在执行效率和通信边规模方面同时满足迭代处理需求．文中针对真实世界的大图，提出了聚簇系数概念，

定量分析了顶点分布的局部性，以此为基础设计了一种基于定向边交换模型的分布式在线图划分算法（ＯｎＦｌｙＰ），

可在迭代计算的数据加载阶段快速完成图划分，同时通过出边的交换有效降低通信边规模，以满足迭代计算需求．

ＯｎＦｌｙＰ采用实时控制和最小对称矩阵控制实现负载均衡，前者具有较高的执行效率，而后者对降低通信边规模有

较好的优化效果，可根据实际应用的处理需求灵活选择．最后，作者使用多种真实数据验证了 ＯｎＦｌｙＰ算法的有

效性．
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１　引　言

　　图可以表达复杂的结构和丰富的语义，其迭代

分析算法在社交网络、Ｗｅｂ、时空和科学数据计算等

诸多领域都获得了广泛的应用［１２］．然而，数据规模

的快速增长对高效迭代处理提出了严峻的挑战．例

如，Ｇｏｏｇｌｅ目前索引的网页数目已超过１万亿，而

Ｆａｃｅｂｏｏｋ２０１２年的活跃用户已经超过１０亿．为应对

大图的迭代分析需求，近年来，基于云计算的大量分

布式迭代处理系统被开发出来，如Ｐｒｅｇｅｌ，Ｔｒｉｎｉｔｙ，

ＧＰＳ，Ｇｉｒａｐｈ，Ｓｐａｒｋ和ＢＣＢＳＰ等
［３９］．这些系统通

过表达力丰富的 ＡＰＩ简化了用户的分布式编程工

作，并利用云计算环境的海量资源实现了大图的有

效处理．

图划分是Ｐｒｅｇｅｌ等系统进行分布式计算的前

提．由于图计算通常按照拓扑结构访问数据，所以每

次迭代处理均会引入巨大的通信开销，这成为制约

分布式处理性能的关键因素．因此，一个良好的划分

算法应保证划分后的子图在负载均衡的前提下，减

少子图之间的交互边（切分边）规模，从而减少网络

通信．另一方面，云计算资源会随着并发处理作业数

目的变化和集群中节点的增删而动态变化．Ｐｒｅｇｅｌ

等系统使用集群总任务数目来定量描述计算资源，

使用空闲任务数目表征当前可用计算资源，并提供

狊犲狋犜犪狊犽犖狌犿接口，允许用户在提交图处理作业时，

根据处理需求和计算资源灵活定义本作业的任务

数．因此，同一个图作业在不同时刻被提交时，其分

布式任务数目不尽相同，我们称之为分布式处理粒

度的弹性变化．这导致图数据需要按照当前的任务

数目重新划分，划分结果的不可重用性使图划分的

执行效率成为影响总计算代价的重要因素．

然而，均衡图划分本身是一个经典的 ＮＰ

Ｃｏｍｐｌｅｔｅ问题
［１０］，目前的研究工作可以分为两类，以

Ｍｅｔｉｓ
［１０］为代表的离线划分算法和以ＬＤＧ

［１１］为代

表的在线划分算法．前者可以显著优化切分边规模，

降低迭代计算过程中的消息通信开销，因此受到学

术界和工业界的广泛关注．然而，离线划分过程需要

频繁访问图顶点，引入了昂贵的时间开销．面对海量

图数据，例如Ｔｗｉｔｔｅｒ图（４７００万顶点，１５亿出边），

其执行时间超过８个小时
［１２］，效率低下．在线划分

算法可以在图处理系统的数据加载阶段完成图划

分，仅扫描一次图数据．与离线划分算法相比，在线

划分算法通过一定程度上牺牲划分效果，来获得较

高的执行效率．但是，此类算法通常是集中式算法，

这样便于维护复杂的启发式规则，保证相对较好的

划分效果，但其扩展性显然受到单机处理能力的限

制．虽然已经存在分布式在线划分算法的相关研究

工作，但是启发式规则的维护开销仍然显著影响了

算法的运行效率．

综上所述，设计一种划分效果优异的快速的图

分割算法，已经成为现有大图处理系统亟待解决的

问题．实际上，真实图通常是通过广度优先搜索技术

（ＢｒｅａｄｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ，ＢＦＳ）爬取 得到
［１３］，以供

Ｐｒｅｇｅｌ等计算系统使用．我们称之为ＢＦＳ生成图．这

使得爬取后的真实图的顶点分布具有一定局部性，

而已有的相关工作忽视了这一特性．因此，本文首先

提出了反映顶点之间关联关系的聚簇系数概念，定

量分析了顶点分布的局部性，然后据此设计了一种

基于出边定向交换模型的分布式在线图划分算法

ＯｎＦｌｙＰ．利用原始图的局部性特征，ＯｎＦｌｙＰ算法

能够在保证分布式划分效率的前提下，有效降低

实际计算过程中的网络通信开销．特别地，ＯｎＦｌｙＰ

支持实时控制（ＯｎＦｌｙＰ犚）和最小对称矩阵控制

（ＯｎＦｌｙＰ犕）两种负载均衡策略．前者可以获得更

好的执行效率，而后者可以获得更佳的划分效果．在

实际应用中，用户可以根据具体需求，自主选择不同

策略．例如，针对单源最短路径计算等遍历式算法，迭

代过程中通信压力较小，可以选择ＯｎＦｌｙＰ犚策略减

少划分开销，提高整体处理效率．而对ＰａｇｅＲａｎｋ等

通信密集型算法，可以选择ＯｎＦｌｙＰ犕 策略以提高

通信效率．综述，本文的主要贡献如下：

（１）提出聚簇系数概念，定量分析了真实图（尤

其是ＢＦＳ生成图）的顶点分布的局部性．

（２）设计了基于定向边交换模型的分布式在线

图划分算法ＯｎＦｌｙＰ，并从理论上分析了ＢＦＳ生成

９３８１９期 王志刚等：ＯｎＦｌｙＰ：基于定向边交换的分布式在线大图划分算法



图划分后的通信边规模的上界值．

（３）设计了基于实时控制和最小对称矩阵控制

的两种负载均衡策略，适用于不同实际需求．

（４）在大量真实图上，对比了ＯｎＦｌｙＰ算法和集

中式在线ＬＤＧ算法，并在ＢＣＢＳＰ系统上验证了

ＯｎＦｌｙＰ算法的有效性．

本文第２节介绍相关工作；第３节通过描述

Ｐｒｅｇｅｌ系统处理流程，定义图划分概念；第４节首先

分析ＢＦＳ生成图的局部性特点，然后介绍 ＯｎＦｌｙＰ

划分算法，最后从理论上对划分效果进行分析；第５

节给出实时控制和最小对称矩阵控制两种负载均衡

策略，并对两种策略的适用性进行详细讨论；第６节

展示真实图上的实验结果和数据分析；最后，第７节

总结全文．

２　相关工作

本节首先从离线划分和在线划分两个方面，对

现有的静态的图划分算法进行介绍，然后简单总结

动态的图划分方法，从而阐述本文工作与已有工作

的区别．

离线划分算法的一个经典处理方案是通过对原

图的多级“ｃｏａｒｓｅｎｉｎｇ”操作不断压缩图的规模，然后

对压缩图采用ＫｅｒｎｉｇｈａｎＬｉｎ
［１４］或ＦＭ

［１５］等复杂算

法进行初始划分，之后执行“ｕｎｃｏａｒｓｅｎｉｎｇ”操作，得

到最终的划分结果．Ｃｈａｃｏ
［１６］，Ｍｅｔｉｓ

［１０］和Ｓｃｏｔｃｈ
［１７］

等都是面向集中式的多级划分算法库，且因划分后的

子图具有较少的切分边而被业界广为青睐．此外，

ＰａｒＭｅｔｉｓ
［１８］和ＰＴＳｃｏｔｃｈ

［１９］等并行化版本可进一

步提高扩展性．然而此类算法在“ｃｏａｒｓｅｎｉｎｇ”阶段的

最大匹配操作引入了昂贵的执行开销．因此，ＭＬＰ
［２０］

采用分布式的基于标签传播的连通域查找算法替换

“ｃｏａｒｓｅｎｉｎｇ”阶段的最大匹配，以降低执行开销．此

外，部分工作直接采用标签传播进行图划分．例如，

Ｕｇａｎｄｅｒ等人
［２１］提出一种分布式环境下的均衡的

标签传播方法来解决图划分问题．每个顶点采取其

邻居顶点具有的最多的标签作为自己的标签，而具

有相同标签的顶点属于同一个划分后的子图．该方

法采用线性规划来约束每个子图的大小，实现负载

均衡．Ｒａｈｉｍｉａｎ等人
［２２］设计了ＪＡＢＥＪＡ算法，将顶

点的标签称为ｃｏｌｏｒ，每个顶点和自己的邻居以及部

分随机顶点交换标签，以减少子图之间的交互边．ＪＡ

ＢＥＪＡ采用模拟退火算法来避免算法陷入局部最

优．进一步地，为满足实际应用中的多种需求，Ｓｌｏｔａ

等人提出一种基于标签传播的多目标划分方法

ＰｕＬＰ
［２３］．ＰｕＬＰ在不同的阶段针对不同的约束条件

进行划分调整．然而，上述３种算法在标签传播过程

中，每个顶点需要迭代更新自己所属的类别，所以仍

需要扫描多次图数据，制约执行效率．此外，ＭＬＰ区

分了切分边和通信边的概念．如果从子图Ａ指向子

图Ｂ的切分边具有相同的目的顶点，那么在实际计

算中，切分边产生的消息可以通过合并操作转化为

一条网络消息，等价于一条通信边．因此通信边规模

代表了实际的网络开销．

在线划分算法假设图数据以顶点流或边流的方

式到达，在流处理过程中根据已到达数据的分布信

息，通过启发式规则计算决定当前图数据的划分位

置．由于Ｐｒｅｇｅｌ等系统在执行迭代计算前必须加载

图数据，因此该方法可以在数据加载过程中实现图的

在线划分．与 Ｍｅｔｉｓ相比，该方法通过一定程度上牺

牲切分边规模的优化效果来避免“ｃｏａｒｓｅｎｉｎｇ”阶段

的多次数据扫描，极大地提高了执行效率．集中式的

ＬＤＧ
［１１］和ＦＥＮＮＥＬ

［１２］算法可以准确地实时维护数

据的分布信息，保证了启发式计算结果的精度，切分

边规模较少．进一步地，Ｎｉｓｈｉｍｕｒａ等人
［２４］提出了

“ｒｅｓｔｒｅａｍｉｎｇ”方法，即相同的图数据被反复加载、

处理时（例如，首次加载用于计算单源最短路径，

第２次加载用于计算ＰａｇｅＲａｎｋ），可以利用上一次

流式划分的结果，来改善本次划分的效果．实验表

明，该机制可以提供与 Ｍｅｔｉｓ近似的划分效果．

ＰｏｗｅｒＧｒａｐｈ提出了基于 ＶｅｒｔｅｘＣｕｔ的Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ

分布式流划分方法［２５］，通过建立分布式路由表记录

数据的分布信息，实现了分布式的启发划分．鉴于

ＶｅｒｔｅｘＣｕｔ机制可有效减少迭代计算的通信开销，

ＧｒａｐｈＢｕｉｌｄｅｒ，ＧｒａｐｈＸ和ＬｉｇｈｔＧｒａｐｈ等系统
［２６２８］，

均支持这种划分方法．然而，为提高路由表信息的准

确性，分布式的ＶｅｒｔｅｘＣｕｔ机制必须引入昂贵的加

锁开销，影响了实际运行效率．因此，ＰｏｗｅｒＬｙｒａ
［２９］

提供了一种基于 ＶｅｒｔｅｘＣｕｔ和ＦＥＮＮＥＬ的混合划

分方式，用户需设定阈值，如果顶点的出度大于该阈

值，执行 ＶｅｒｔｅｘＣｕｔ以提高通信收益，否则采用

ＦＥＮＮＥＬ划分以提高划分执行效率并降低划分

后子图的维护开销．此外，我们曾在ＢＣＢＳＰ
［８］系统

中设计了一种简单的 ＶＣＣＰ 方法
［３０］，通过采用

ＶｅｒｔｅｘＣｕｔ技术
［２５］，可显著减少通信边规模，但对

真实图会引入极大的负载偏斜．

Ｈａｓｈ划分可以视为一种最简单的分布式流划
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分算法，其启发式规则为：通过顶点标签或边标签的

犎犪狊犺犆狅犱犲值决定数据的存放位置．虽然Ｈａｓｈ划分

通常由于难以保留图的局部性而引入大量的通信开

销，但可以在分布式环境下快速实现图的分割，因此

被Ｐｒｅｇｅｌ等系统作为默认的划分方式．

上述图划分工作均是围绕静态图展开的，而实

际应用中，对于Ｐｒｅｇｅｌ等迭代处理系统，图是动态

变化的．这是因为在迭代过程中，值达到稳定的图顶

点通常不再参与后续计算，例如单源最短路径计算，

所以实际参与计算的图数据是动态变化的．这使得

初始的图划分可能产生负载偏斜，或者划分效果不

再是最优的．因此，ＧＰＳ
［５］，Ｍｉｚａｎ

［３１］和Ｘｐｒｅｇｅｌ
［３２］等

系统均支持在迭代过程中动态重划分图数据，以提

高整体运行效率．特别地，Ｓｈａｎｇ和Ｊｅｆｆｒｅｙ等人
［３３］

分析了在不同迭代算法下图的动态变化特征，用于

指导动态划分．动态划分机制是在给定的划分结

果上进行动态调整．因此，与本文的工作是互补的，

即本文提出的方法，也可以支持类似的动态调整

操作．

３　问题定义

本节首先以Ｐｒｅｇｅｌ系统为例介绍了大图迭代

计算流程，然后根据需求定义了图划分的相关概念．

３１　大图迭代处理流程

Ｐｒｅｇｅｌ是Ｇｏｏｇｌｅ公司为处理海量图数据而开

发的基于ＢＳＰ模型的分布式迭代处理系统．如图１

所示，作为一个以顶点为中心的基于 ＭａｓｔｅｒＳｌａｖｅ

架构的系统，Ｐｒｅｇｅｌ采用邻接表组织图数据．Ｍａｓｔｅｒ

是分布式系统的控制中心，而Ｓｌａｖｅ为工作节点．

图１　Ｐｒｅｇｅｌ迭代处理流程

用户的图处理作业通过ＪｏｂＣｌｉｅｎｔ向 Ｍａｓｔｅｒ提

交，而 Ｍａｓｔｅｒ将一个图处理作业分割为若干任务

（犜犻）并分配给Ｓｌａｖｅ节点执行．具体计算流程为：

（１）数据加载／划分，各任务从分布式存储系统并行

加载图数据至本地，然后进行图划分，每个任务处理

一个子图；（２）迭代处理，每次迭代计算视为一个超

级步，两个超级步之间通过全局同步来协调各任务

的处理进度，任务之间通过消息交换中间结果，在每

个超级步中，图顶点接收消息、执行本地计算并发送

消息，因此计算负载通常由出边数目决定；（３）迭代

收敛后，保存计算结果．根据Ｐｒｅｇｅｌ的处理流程，一

个良好的图划分算法应满足如下约束：（１）在线划

分，可根据任务数目，在加载的同时，在线完成图的

分割；（２）任务是基本的计算单位，应满足出边数目

的负载均衡；（３）减少任务之间的网络通信规模，即

子图之间的通信边规模．

３２　大图划分定义

与传统的通用图划分不同，本节将根据３．１节

的分析，定义分布式迭代计算环境下图划分的概念．

定义１．　图划分．给定有向图犌＝（犞，犈），包含

｜犞｜个顶点和｜犈｜条边，图划分是将图犌划分为犓

个子图犌犻＝（犞犻，犈犻），同时满足式（１）的约束，其中，

｜犌｜为计算负载，这里｜犌｜＝｜犈｜，∪
犓

犻＝１犈犻＝犈 且

犈犻∩犈犼＝，犻≠犼，而ρ为负载偏斜因子，理想值为

１．０．

ｍａｘ
犻∈［１，犓］

｛狘犌犻狘｝ρ·
狘犌狘
犓

ｍｉｎ ∑
犻，犼∈［１，犓］

狘犈
ｃｏｍ
犻犼

烅

烄

烆 狘

（１）

式（１）中的犈
ｃｏｍ
犻犼 为子图犌犻到犌犼的通信边集合．

定义２．　通信边集合．给定一条边犲＝（狌，狏），

如果狌∈犞犻∧狏∈犞犼，且犻≠犼，则称犲为从子图犌犻到

子图犌犼的一条通信边．子图犌犻到犌犼的所有通信边

构成通信边集合犈
ｃｏｍ
犻犼 ．

我们将在第４节中，结合具体实例进一步介绍

定义１和定义２．此外，为便于分析，本文假设图按

照邻接表存储且图顶点按照存储顺序连续编号．

４　分布式在线图划分算法犗狀犉犾狔犘

本节首先定量分析了ＢＦＳ生成图中顶点分布

的局部性，提出了ＯｎＦｌｙＰ划分算法，然后从理论上

分析了ＯｎＦｌｙＰ算法的通信边规模的上界值．
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４１　真实图的局部性分析

原始输入图通常是采用广度优先搜索（ＢＦＳ）从

物理世界抽取构建［１３］，其顶点的分布具有一定局部

性，本文的ＯｎＦｌｙＰ算法正是利用这一特性来降低

通信边规模．下面首先介绍相关概念．

定义３．　前向边集．在图的爬取过程中，假设

犙狑为顶点的ＢＦＳ搜索队列，犙狆为已搜索过的顶点

队列，每次移除犙狑的队首元素狏，进行新的ＢＦＳ扩

展，然后将狏放入犙狆中．Γ狏为狏的出边的目的顶点

集合，则本次扩展中新加入犙狑的顶点集合为犞ｎｅｗ＝

｛狌｜狌∈Γ狏∧狌（犙狑∪犙狆）｝，而与之关联的出边称为

顶点狏的前向边集犈ｆｏｒ狏 ＝｛犲＝（狏，狌）｜狌∈犞ｎｅｗ｝．

定义４．　顶点分布的局部性．在ＢＦＳ爬取过程

中，采用邻接表顺序存储从犙狑中移除的队首元素及

其出边，则对于前向边集中的目的顶点，其存储顺序

与图构建时的搜索顺序一致，在存储位置上相邻，称

之为顶点分布的“局部性”．

定义５．　回溯边集．在ＢＦＳ爬取过程中，令犈狏

为顶点狏的出边集合，则与前向边集对应，回溯边集

犈ｂａｃｋ狏 ＝｛犲｜犲犈
ｆｏｒ
狏 ∧犲∈犈狏｝．

如图２所示，以１号顶点为起始顶点进行ＢＦＳ

搜索，邻接表中顶点的存储顺序就是原图中顶点的

ＢＦＳ拓扑排序结果．例如１号顶点的前向边集犈
ｆｏｒ

１ ＝

｛（１，２），（１，３）｝，则顶点２和３的存储位置必然是相

邻的．

此外，在真实世界中，顶点的出边行为通常具有

相似性，即指向相同的顶点，以社交网络为例，这种

相似性表现为Ａ与Ｂ的好友在很大程度上是重叠

的，比如他们共同关注某些明星．这种特性使得回溯

边集中出边的部分目的顶点，与前向边集中的目的

顶点相似，也具有顶点分布的局部性．定义６给出了

出边分布相似性的度量方法，可用于度量图中顶点

分布的局部性．

定义６．　出边分布的相似性．狏，狌∈犞，使用

Ｊａｃｃａｒｄ系数度量其出边的相似性（重叠程度
［３４］）：

狊（Γ狏，Γ狌）＝犑（Γ狏，Γ狌）＝
狘Γ狏 ∩Γ狌狘

狘Γ狏 ∪Γ狌狘
，

狊（Γ狏，Γ狌）值与相似性程度成正比．

如图２中的顶点６，有犈６＝｛（６，２），（６，３），

（６，７），（６，８）｝和犈１＝｛（１，２），（１，３）｝，故狊（Γ１，Γ６）＝

０．５．其中（６，７）和（６，８）属于犈ｆｏｒ６ ，而（６，２）和（６，３）

的目的顶点与犈ｆｏｒ１ 中的目的顶点相同，所以集合｛７，８｝

和｛２，３｝中集合内的顶点的存储位置临近．因此，

狊（Γ１，Γ６），可以反映出对应目的顶点分布的局部性．

图２　ＢＦＳ生成图的邻接表存储顺序

由上述分析可知，∑
狏，狌∈犞

狊（Γ狏，Γ狌）与邻近存储的目

的顶点的规模成正比．然而，如果直接使用∑
狏，狌∈犞

狊（Γ狏，

Γ狌）作为局部性的衡量指标，其过高的计算复杂度

犗（（ｍａｘ犱）η）对于大图是不可行的，其中 ｍａｘ犱为图

犌 的最大出度，而η＝｜犞｜（｜犞｜－１）／２，｜犞｜为顶点

数目．考虑到顶点顺序编号的情况下，编号值反映了

其存储位置的“邻近程度”，因此我们采用聚簇系数

来定量描述顶点分布的局部性．

定义７．　聚簇系数．给定真实图犌＝（犞，犈），令

犌和犌ｒａｎｄ的局部系数的比值为真实图的聚簇系数：

犆（犌）＝犉（犌ｒａｎｄ）／犉（犌），其中，犌ｒａｎｄ是与真实图犌对

应的随机图，具有｜犞｜个顶点和｜犈｜条出边但顶点是

随机分布的．局部系数犉（犌）由犌中所有顶点的局

部距离犳（狏）通过求和计算得到，犳（狏）的计算方式为

犳（狏）＝

　
∑

狌∈狊狅狉狋（Γ狏
）

狘犆狅犱犲（狌犻＋１）－犆狅犱犲（狌犻）｝狘，狘Γ狏狘＞１

０， 狘Γ狏狘

烅

烄

烆 １

，

其中，狊狅狉狋（Γ狏）表示将Γ狏中顶点按编号升序排序，

犆狅犱犲（狌犻＋１）为升序序列中第犻＋１个顶点狌犻＋１的编

号值．

犉（犌）的值与局部性程度成反比，而犆值则反映

了真实图与随机图的局部距离的比值．给定顶点规

模和出边规模后，犉（犌ｒａｎｄ）的值是固定的，因此，犆值

与犉（犌）的值成反比，即与真实图的局部性程度成

正比．第６节中的实验结果显示，真实图均具有较高

的犆值，尤其对于ＢＦＳ生成图．聚簇系数只是用于

验证真实图具有较高局部性的衡量指标，并不是

ＯｎＦｌｙＰ算法的直接输入参数．但是这种局部性，是

ＯｎＦｌｙＰ算法能够有效减少通信边规模的基础（见

４．２．３小节）．

４２　犗狀犉犾狔犘划分算法

ＯｎＦｌｙＰ算法依赖于４．１小节所分析的局部

性，因此本节首先介绍我们在ＢＣＢＳＰ系统上已经

实现的Ｒａｎｇｅ划分，可保留原始图局部性，然后描述

ＯｎＦｌｙＰ划分的处理流程，最后分析ＢＦＳ生成图经过
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ＯｎＦｌｙＰ划分后，各子图间通信边规模的上界值．

４．２．１　ＢＣＢＳＰ的Ｒａｎｇｅ划分

Ｒａｎｇｅ划分是保留原始图局部性（邻接表存储

顺序）的一种直观方法，已被Ｇｉｒａｐｈ和ＢＣＢＳＰ所

采用［６，８］．在ＢＣＢＳＰ中，Ｒａｎｇｅ划分直接将原始图

的邻接表文件切分为若干连续子块．若以 ＨＤＦＳ为

存储介质，在数据加载前，通过读取元数据信息，

可将输入图按照字节大小均等划分为若干分片

（犛狆犾犻狋），每个任务负责加载一个分片所对应的邻接

表数据．犓 个任务并行加载的图数据直接驻留任务

本地，然后建立反映顶点分布的路由信息表犚＝

｛犚１，犚２，…，犚犓，犚犓＋１｝，为后续迭代计算中的消息

寻址提供服务．其中犚犓＋１为犌的最大顶点编号，犚犻

是犜犻所加载图数据的最小顶点编号，且有犚狓＜

犚狓＋１．给定消息的目的顶点狏，根据式（２）可计算得

到其所在任务犜犻．

犻＝狓，犚狓犵犲狋犐犱（狏）＜犚狓＋１，狓∈［１，犓］ （２）

　　以图２为例，假设通过Ｒａｎｇｅ方法将原图划分为

３个子图，则划分后的顶点集合为犞１＝｛１，２，３，４｝，

犞２＝｛５，６｝，犞３＝｛７，８｝．而路由信息表犚＝｛１，５，７，８｝．

由于按照字节大小均等分割，所以每个子图的负载

｜犌犻｜＝｜犈犻｜是相对均衡的．在本例中，有｜犌１｜＝５，

｜犌２｜＝６，｜犌３｜＝５，负载偏斜因子ρ＝１．１２５．

Ｒａｎｇｅ划分保留了第４．１节中的局部分布特

点．如顶点１、２和３均位于子图犌１，由任务犜１处理，

所以边（１，２）和（１，３）不引入网络通信．注意到顶点

５和６均是４号顶点的出边顶点且在存储位置上相

邻，但由于三者所在子图不同，（４，５）和（４，６）成为通

信边．类似地，回溯边（６，２）和（６，３）也是通信边．在

４．２．２小节中，我们将介绍基于定向边交换模型的

ＯｎＦｌｙＰ算法来降低上述通信边的规模．

４．２．２　ＯｎＦｌｙＰ划分

首先引入定向边交换模型的概念．

定义８．　定向边交换模型．Ｒａｎｇｅ划分模式下，

任务犜犻加载的子图为犌犻＝｛犞犻，犈犻｝，任取顶点狏∈犞犻，

则犈
ｃｏｍ
犻犼 ［狏］＝犈

ｃｏｍ
犻犼 ∩犈狏中的边可以被定向地迁移到

任务犜犼，即为定向边交换模型．

ＯｎＦｌｙＰ划分是建立在定义８的基础之上．在

ＯｎＦｌｙＰ划分中，迁移的出边犈
ｃｏｍ
犻犼 ［狏］在任务犜犼中仍

以邻接表格式组织，其中犜犼中的顶点狏 是冗余备

份，记为狏犫，而犜犻中的顶点狏是主备份．为同步狏
犫和

狏，迁移后为犌犻添加一条出边，犈犻＝犈犻∪｛（狏，犜犼）｝．

而对犌犼，有犈犼＝犈犼∪犈
ｃｏｍ
犻犼 ［狏］，犞犼＝犞犼∪｛狏

犫｝．因此，

定向迁移犈
ｃｏｍ
犻犼 ［狏］后，按照定义２，犈

ｃｏｍ
犻犼 的规模变为

｜犈
ｃｏｍ
犻犼｜－｜犈

ｃｏｍ
犻犼 ［狏］｜＋１．显然，只有｜犈

ｃｏｍ
犻犼 ［狏］｜２

时，才会降低通信边集的规模．具体地，对于顶点狏，

其出边迁移方向的集合为｛犜狓｜｜犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］｜２｝，令Γ狏

表示狏的出度顶点集合，则｜犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］｜＝｜Γ狏∩犞狓｜，

后者可以通过路由表犚使用式（２）快速计算得到．

如图３所示，ＯｎＦｌｙＰ划分后，犜１的顶点４将出

边（４，５）和（４，６）迁移到任务犜２，对应地，任务犜２中

的顶点６也将出边（６，２）和（６，３）迁移到犜１，出边

（６，７）和（６，８）迁移到犜３．而犜３中的顶点７和顶点８

也做了类似处理．以犌１为例，划分后，犞１＝｛１，２，３，

４｝∪｛６，８｝，其中｛６，８｝为冗余备份顶点．任务犜１与

犜２之间的通信边集为犈
ｃｏｍ
１２ ＝｛（４，犜２）｝和犈

ｃｏｍ
２１ ＝

｛（６，犜１）｝，其中犜２表示４号顶点在犜２上存在冗余

备份，而犜１表示６号顶点在犜１上存在冗余备份．显

然，从网络通信角度，执行ＯｎＦｌｙＰ划分后，｜犈
ｃｏｍ
１２ ∪

犈
ｃｏｍ
２１｜的值由４降为２，类似地，｜犈

ｃｏｍ
１３ ∪犈

ｃｏｍ
３１｜的值由

２降为１，｜犈
ｃｏｍ
２３ ∪犈

ｃｏｍ
３２｜的值由５降为３．

图３　ＯｎＦｌｙＰ划分结果

ＯｎＦｌｙＰ算法采用 ＭａｓｔｅｒＳｌａｖｅ架构，如算法１

所示，在各任务加载数据前，Ｍａｓｔｅｒ首先从分布式

文件系统上读取图犌 的元数据信息，建立 犓 个

Ｓｐｌｉｔ分片供各任务加载图数据，然后 Ｍａｓｔｅｒ读取

每个分片对应的首条邻接表数据，得到每个任务负

责处理的最小图顶点编号，从而构造路由表犚，之后

将犚和Ｓｐｌｉｔ信息发送给所有任务．

算法１．　分布式在线图划分算法ＯｎＦｌｙＰ．

输入：待划分图犌，任务数目犓，图顶点数｜犞｜

输出：图划分结果｛犌犻｝

ＯｎＦｌｙＰ（犌，犓，｜犞｜）

１．犕犪狊狋犲狉：

２．犚＝犫狌犻犾犱（犌，｜犞｜）；／／构建路由表犚

３．ｓｅｎｄ犚ａｎｄ犛狆犾犻狋狊ｔｏａｌｌＴａｓｋｓ；

４．犜犪狊犽犻（犜犻）：

５．ｒｅｃｅｉｖｅ犚ａｎｄ犛狆犾犻狋犻ｆｒｏｍ犕犪狊狋犲狉；

６．ＷＨＩＬＥ犛狆犾犻狋犻≠ ＤＯ

７．　犪犱犼（狏）＝犾狅犪犱犌狉犪狆犺（犛狆犾犻狋犻）；／／加载邻接表
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８．　｛（犜狓，犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］）｝＝犵犲狋（犵犲狋犈犱犵犲狊（犪犱犼（狏）），犚）；

９．　ＦＯＲ（犜狓，犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］）∈｛（犜狓，犈

ｃｏｍ
犻狓 ［狏］）｝ＤＯ

１０．　　ＩＦ犪狊狊犲狉狋（犜狓，犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］）ＤＯ

１１．　　　狊犲狀犱（狏，犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］）ｔｏ犜狓；

１２．　　　狌狆犱犪狋犲犈犱犵犲狊（犪犱犼（狏））；

１３．　　ＥＮＤＩＦ

１４．　ＥＮＤＦＯＲ

１５．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

１６．犞犻＝犞犻∪犞
犫，犈犻＝犈犻∪犈

ｓｙｎ
∪犈

ｉｎ；

１７．ＲＥＴＵＲＮ犌犻＝（犞犻，犈犻）；

在Ｓｌａｖｅ端，任务犜犻的处理流程为：首先接收路

由表犚和对应的分片信息犛狆犾犻狋犻，然后逐条加载邻

接表数据犪犱犼（狏），将犪犱犼（狏）中的出边按照定向边交

换模型计算交换方向，其中（犜狓，犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］）表示顶点

狏可以迁移到任务犜狓的出边集合为犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］．对集

合｛（犜狓，犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］）｝中的每个元素，将调用犪狊狊犲狉狋（）进

行迁移判定，如果判定结果为ｔｒｕｅ，则将（狏，犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］）

发送到任务犜狓，同时将犪犱犼（狏）的出边中的犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］

替换为犜狓，否则不予处理．犪狊狊犲狉狋（）的判定标准为当

犻≠狓时，取｜犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］｜２的判定结果作为犪狊狊犲狉狋（）

的返回值，否则犪狊狊犲狉狋（）为ｆａｌｓｅ，以保证通信收益．

不同的犪狊狊犲狉狋（）判定方式将影响负载均衡和划分效

果，我们将在第５节详细介绍．各任务上冗余备份顶

点的集合记为犞犫，用于同步冗余备份顶点的出边记

为犈
ｓｙｎ，接收的迁移边记为犈

ｉｎ
．显然，算法１可在数

据加载阶段在线完成图划分．

４．２．３　ＯｎＦｌｙＰ算法的通信边集与计算开销分析

本节针对ＢＦＳ生成图，从理论上分析 ＯｎＦｌｙＰ

算法划分后，子图之间的通信边集规模的上界值．

引理１．　图犌＝（犞，犈），假设通过ＯｎＦｌｙＰ算

法分成犓 个子图犌犻，由犌犻与犌犼之间的前向边集犈
ｆｏｒ

犻犼

所产生的通信边集记为ｆｏｒ（犈
ｃｏｍ
犻犼 ），若犓 远小于｜犞｜，

则所有前向边集构成的通信边集规模的上限为

ｍａｘ
犻，犼 ∑

犻∈［１，犓］
∑

犼∈［１，犓］

狘ｆｏｒ（犈
ｃｏｍ
犻犼 ）｛ ｝狘 ＝狘犞狘＋（犓－１）．

　　证明．　因犓 远小于｜犞｜，可认为对狏∈犞，有

｜犈
ｆｏｒ
狏｜＜｜犈狏｜＝｜Γ狏｜＜ｍｉｎ｛｜犞犻｜｝，犻∈［１，犓］，Γ狏为

目的顶点集合．另一方面，由第４．１节分析知，犈ｆｏｒ狏 所

对应的目的顶点是严格连续分布的．因此，犈ｆｏｒ狏 被定向

迁移后，目的顶点最多跨越两个子图，而这种情况最

多发生（犓－１）次．因此冗余顶点的上限值为｜犞｜＋

（犓－１），即为通信边集规模． 证毕．

引理２．　图犌＝（犞，犈），假设通过ＯｎＦｌｙＰ算

法分成犓 个子图犌犻，由犌犻与犌犼之间的回溯边集

犈ｂａｃｋ犻犼 所产生的通信边集记为ｂａｃｋ（犈
ｃｏｍ
犻犼 ），若犓 远小

于｜犞｜，且回溯边所对应的目的顶点严格的连续分

布，则犌中由所有回溯边集构成的通信边集规模的

上限为

ｍａｘ
犻，犼 ∑

犻∈［１，犓］
∑

犼∈［１，犓］

狘ｂａｃｋ（犈
ｃｏｍ
犻犼 ）｛ ｝狘 ＝２狘犞狘．

　　证明．　与引理１的证明过程类似，但由于回溯

边集的目的顶点并非全局有序，每个顶点的回溯边

均可能指向两个子图．所以每个顶点的回溯边被迁

移后，最多产生两个冗余备份顶点． 证毕．

定理１．　对于ＢＦＳ生成图，采用ＯｎＦｌｙＰ算法

划分为犓个子图后，若犓远小于｜犞｜，且前向边集和

回溯边集所对应的图顶点均严格连续分布，则所有子

图之间的通信边集规模的上界值为３｜犞｜＋（犓－１）．

证明．　对于顶点狏，其边集犈狏＝犈
ｆｏｒ
狏 ∪犈

ｂａｃｋ
狏 ，且

有犈ｆｏｒ狏 ∩犈
ｂａｃｋ
狏 ＝，根据引理１和引理２，显然冗余备

份顶点规模的上限为｜犞｜＋（犓－１）＋２｜犞｜． 证毕．

需要注意的是，ＯｎＦｌｙＰ算法虽可降低通信规

模，但也增加了额外开销：备份顶点的同步消息开销

和更新时的ＣＰＵ计算开销，其对整体性能的影响

可用式（３）估算．其中，狓为备份顶点数目，犮ｎｅｔ为一

条消息的网络通信开销，犮ｃｐｕ为一个备份顶点更新时

的计算开销，而犪狊狊犲狉狋（）的判定标准为｜犈
ｃｏｍ
犻犼 ［狏］｜

２，因此降低的通信边规模犡２狓．此外，单位数据的

网络传输开销通常大于其ＣＰＵ计算开销，即犮ｎｅｔ＞

犮ｃｐｕ，故有Φ（狓）０，即不考虑负载偏斜所引起的水

桶效应的前提下，ＯｎＦｌｙＰ会提高整体计算性能，且

提升比例与备份顶点数目成正比．

Φ（狓）＝犡·犮ｎｅｔ－狓·（犮ｎｅｔ＋犮ｃｐｕ） （３）

５　负载均衡控制机制

真实图通常存在幂率偏斜特点，即少数顶点关

联了大部分边，在第４节的ＯｎＦｌｙＰ算法中，我们使

用｜犈
ｃｏｍ
犻犼 ［狏］｜２作为犪狊狊犲狉狋（）的判定标准，可能会

导致大量的出边被迁移到少数任务上，造成负载偏

斜．本节我们将介绍两种负载均衡控制机制，作为

ＯｎＦｌｙＰ算法中犪狊狊犲狉狋（）的判定标准．

５１　实时控制机制

在实时控制机制中，我们为每个任务犜犻设置一

个维度为犓 的实时阈值向量θ犻．假设狋时刻犌犻欲向

犌狓执行ｓｅｎｄ操作，则犪狊狊犲狉狋（）判定方法为：如果满

足｜犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］｜θ

狋
犻狓，结果为ｔｒｕｅ，否则为ｆａｌｓｅ．其中，

θ
狋
犻狓是狋时刻指向任务犜狓的出边迁移阈值，而θ

狋
犻犻≡

＋∞，狓∈［１，犓］．θ
狋
犻狓的初始值为２，并根据ｓｅｎｄ操作
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的结果实时更新．更新规则为：如果子图犌狓在狋时刻

的负载大于平均负载，即狉犲犪犾（犌狓）｜狋＞｜犈｜／犓，则

ｓｅｎｄ操作的返回值为ｆａｌｓｅ，θ
狋
犻狓被设置为无穷大，否

则仍为２．据此，当ｓｅｎｄ所指向的目的任务的负载过

重时，将禁止其它任务向其继续转移出边．狉犲犪犾（犌狓）｜狋

由式（４）计算得到，其中犼，犾∈［１，犓］且均不等于狓，

犾狅犪犱（犈狓）｜狋是截至狋时刻已加载的犌狓中的出边数，

犞
ｒｅｃ
狋 是犌狓所接收的冗余顶点集合，而犞

ｓｅｎ
狋 则是犌狓所

发送的冗余顶点集合．

狉犲犪犾（犌狓）｜狋＝犾狅犪犱（犈狓）｜狋＋∑
狏∈犞

ｒｅｃ
狋

｜犈
ｃｏｍ
犼狓 ［狏］｜－

∑
狌∈犞

ｓｅｎ
狋

｜犈
ｃｏｍ
狓犾 ［狌］｜ （４）

　　由于θ
狋
犻狓＝＋∞之后ｓｅｎｄ操作被禁止，所以无

法继续更新，故之后犌犻不可以向犌狓转移出边，即使

在狋＋Δ狋时刻狉犲犪犾（犌狓）｜狋＋Δ狋｜犈｜／犓．我们称这种

均衡控制机制下的划分为ＯｎＦｌｙＰ犚 划分．

实时控制机制是在划分时实时监控出边的定向

交换，因此可以在数据加载的同时完成图数据划分，

不会增加额外的划分开销．然而，该机制缺乏对全图

的统计信息，考虑到各任务实际划分进度的不同，使

得θ
狋
犻狓被设置为无穷大的时间点具有随机性，难以保

证最终划分效果．例如，当任务犜狓的划分进度较慢

时，则狋时刻子图犌狓的迁出边较少，而其它任务迁

移到犌狓的出边较多，增大了狋时刻θ
狋
犻狓被设置为无穷

大的概率．且在后续处理过程中，即使犌狓继续迁移

出边而导致狉犲犪犾（犌狓）｜狋＋Δ狋＜｜犈｜／犓，由于犌犻端的

θ
狋＋Δ狋
犻狓 ＝θ

狋
犻狓，故犌犻仍不会向犌狓迁移出边．最终导致整

体的出边迁移规模减少，限制了对通信边规模的优

化效果．以图２中的图犌为例，图４展示了实时控

制机制下的一个可能的处理流程．

图４　实时控制机制处理流程示意图

　　在狋０时刻，各任务完成初始化，准备加载图数

据，因此实时负载均为０，阈值向量除θ
狋
犻犻之外均为初

始值２．假设狋１时刻各子图之间产生ｓｅｎｄ请求，则

犪狊狊犲狉狋（）判定结果均为ｔｒｕｅ，允许执行．在狋２时刻，以

犌１为例，已经加载５条边｛（１，２），（１，３），（３，４），

（４，５），（４，６）｝，其中｛（４，５），（４，６）｝迁移到犌２，同时

接收犌２发送的出边｛（６，２），（６，３）｝，故实时负载仍

为５．需要注意的是，犌１的ｓｅｎｄ操作返回值为ｔｒｕｅ，

因为此时犌２的负载为４，小于负载均值（１６／３）．但是

犌３的ｓｅｎｄ操作返回值为ｆａｌｓｅ，因为接收犌３发送的

出边后，犌２的负载为６，大于负载均值．所以，在狋２时

刻，θ
狋
２

１２
不变，但θ

狋
２

３２＝＋∞．类似地，狋３时刻，犌３向犌１

发送完出边｛（８，２），（８，３）｝后，犌１的负载为７，超过

均值，故θ
狋
４

３１＝＋∞．显然，只有执行ｓｅｎｄ操作之后

才可以更新θ
狋
犻狓，这种滞后性导致无法准确控制负载

均衡．在最坏情况下，其余（犓－１）个子图均需执行

ｓｅｎｄ之后，才可以完成阈值向量的更新．假设每次

ｓｅｎｄ的出边规模达到最大出度 ｍａｘ犱，则负载偏斜

因子为

ρ＝１＋
（犓－１）ｍａｘ犱

狘犈狘／犓
．

５２　最小对称矩阵控制

本节介绍一种最小对称矩阵控制机制，通过两

次遍历图数据，避免了实时控制机制下划分效果的

不确定性．两次遍历分别完成如下工作：（１）加载数

据并建立交换矩阵 珨犕；（２）在 珨犕 的指导下，完成划

分．该机制下的划分称为ＯｎＦｌｙＰ犕，算法２描述了

划分过程．其中，第２０行的“ｅｘｃｈａｎｇｅｅｄｇｅｓ”过程，

除犪狊狊犲狉狋（）判定机制，均与算法１的第８～１４行相同．

算法２．　最小对称矩阵控制的ＯｎＦｌｙＰ划分．

输入：待划分图犌，任务数目犓，图顶点数｜犞｜

输出：图划分结果｛犌犻｝

ＯｎＦｌｙＰ犕（犌，犓，｜犞｜）

１．ｒｅｃｅｉｖｅ犚ａｎｄ犛狆犾犻狋犻ｆｒｏｍ犕犪狊狋犲狉；

２．ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ犕ｂｙ犿犻犼＝０；／／初始化边交换矩阵

３．ＷＨＩＬＥ犛狆犾犻狋犻≠ ＤＯ

４． 犪犱犼（狏）＝犾狅犪犱犌狉犪狆犺（犛狆犾犻狋犻）；／／加载邻接表

５． ｛（犜狓，犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］）｝＝犵犲狋（犵犲狋犈犱犵犲狊（犪犱犼（狏）），犚）；

６． ＩＦ｜犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］｜２ａｎｄ犻≠犼ＤＯ

７． 犿犻狓＋＝｜犈
ｃｏｍ
犻狓 ［狏］｜；

８． ＥＮＤＩＦ

９． 狊犪狏犲（犪犱犼（狏））；／／保存邻接表数据至本地

１０．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

１１．ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ珨犕ｂｙ犿
－
犻犼＝０；／／初始化最小对称矩阵

１２．ＦＯＲ犿犻犼∈犕ＤＯ
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１３． ＩＦ犻≠犼ＤＯ

１４． 犿－犻犼＝犿
－
犼犻＝ｍｉｎ｛犿犻犼，犿犼犻｝；

１５． ＥＮＤＩＦ

１６．ＥＮＤＦＯＲ

１７．ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ犵狉犪狆犺；／／初始化图数据的本地读取句柄

１８．ＷＨＩＬＥ犵狉犪狆犺．犺犪狊犖犲狓狋（）ＤＯ

１９． 犪犱犼（狏）＝犵狉犪狆犺．犵犲狋犖犲狓狋（）；／／读取本地邻接表数据

２０． ｅｘｃｈａｎｇｅｅｄｇｅｓ；

２１．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

２２．犞犻＝犞犻∪犞
犫，犈犻＝犈犻∪犈

ｓｙｎ
∪犈

ｉｎ；

２３．ＲＥＴＵＲＮ犌犻＝（犞犻，犈犻）；

犕 是一个犓 阶方阵，其中犿犻犼的值表示子图犌犻

与犌犼之间的满足｜犈
ｃｏｍ
犻犼 ［狏］｜２约束的通信边规模，

即犈
ｃｏｍ
犻犼 ．矩阵建立完毕后，采用最小交换原则得到

对称的最小控制矩阵珨犕．在划分阶段，如果犌犻向犌犼

迁移的总出边规模小于犿－犻犼，则犪狊狊犲狉狋（）为ｔｒｕｅ，否

则为ｆａｌｓｅ，禁止犌犻向犌犼继续迁移出边．

ＯｎＦｌｙＰ犕 划分是建立在Ｒａｎｇｅ划分基础上，

而Ｒａｎｇｅ划分本身可以保证各任务出边规模的近

似均衡，故对ＯｎＦｌｙＰ犕，保证每个任务中迁入和迁

出边的规模相等（对称交换），即可实现负载均衡．

图５分析了ＯｎＦｌｙＰ犕 算法的适用性．其中犕是

图犌所对应的犓 阶方阵．这里，由于｜犈
ｃｏｍ
２３ ［狏５］｜＝

｜｛（５，７）｝｜＜２，不计入统计信息，故犿２３＝２．此外，根

据最小化原则，在最终的控制矩阵珨犕 中，有犿－１３＝

犿－３１＝ｍｉｎ｛犿１３，犿３１｝＝０．下面我们简单讨论ＯｎＦｌｙＰ

犕 算法的适用性．根据出边在子图之间的分布特

征，我们可以归纳出３种极端分布：

（１）均匀分布，指向各个子图的出边数目相同．

这种分布下，对于控制矩阵 珨犕，显然有犿－犻犼＝犿
－
犼犻＝

ｍｉｎ｛犿犻犼，犿犼犻｝＝犿犻犼＝犿犼犻．另一方面，对于无负载均

衡控制的 ＯｎＦｌｙＰ算法，等价于“最大控制矩阵”，

犿－犻犼＝犿
－
犼犻＝ｍａｘ｛犿犻犼，犿犼犻｝＝犿犻犼＝犿犼犻．因此，在均

匀分布下，ＯｎＦｌｙＰ犕 可以在保证负载均衡的前提

下，最大化参与迁移的出边规模，从而减少通信边

规模．

（２）对角分布，各任务加载的出边均指向子图

内部的顶点，子图之间没有交互边．此时已经达到最

优划分，控制矩阵为０矩阵，不必执行出边迁移．

（３）环形分布，当子图数目大于２时，显然有

犿－犻犼＝犿
－
犼犻＝ｍｉｎ｛犿犻犼，犿犼犻｝＝０，控制矩阵为０矩阵，

参与交换的出边规模为０，无法优化通信边规模．

根据第６节的测试结果，上述３种极端分布通

常是不存在的．真实图中的出边分布介于３者之间，

ＯｎＦｌｙＰ犕 在实际应用中可以达到较好的优化效果．

图５　ＯｎＦｌｙＰ犕 算法适用性分析

６　实验结果与分析

６１　实验方案与实验环境

由于ＯｎＦｌｙＰ算法是利用原始图的局部性，实

现划分效果和划分效率的综合收益，因此本文首先

测试不同真实图的局部性（即聚簇系数犆，见６．３小

节），然后从通信边比例λ＝｜犈
ｃｏｍ
｜／｜犈｜和负载偏斜

因子ρ（第３．２小节）两个方面测试不同划分算法在

不同数据集上的划分效果（见６．４和６．５小节），之

后以划分时的网络通信开销作为效率衡量标准测试

了各算法的特征表现（见６．６小节），最后通过运行

ＰａｇｅＲａｎｋ算法验证 ＯｎＦｌｙＰ算法的实际运行效果

（见６．７小节）．

参与对比测试的方法包括：Ｈａｓｈ（分布式在线

划分）、ＬＤＧ（集中式在线划分）和 ＯｎＦｌｙＰ（分布式

在线划分）．其中，ＯｎＦｌｙＰ算法按照均衡控制策略

的不同，分为 ＯｎＦｌｙＰ犅 即无均衡控制策略（见

４．２．２小节），用于６．３小节中测试真实图的局部性；

ＯｎＦｌｙＰ犚，实时控制策略（见５．１小节）；ＯｎＦｌｙＰ犕，

最小对称矩阵控制策略（见５．２小节）．

本文在类Ｐｒｅｇｅｌ的ＢＣＢＳＰ１．０系统上实现了

Ｈａｓｈ划分和ＯｎＦｌｙＰ划分．输入数据采用邻接表组

织，存放在分布式文件系统 ＨＤＦＳ（版本：Ｈａｄｏｏｐ

０．２０．２）．ＨＤＦＳ的文件块大小为默认的６４ＭＢ．对

于 Ｈａｓｈ划分，实现方式为将原始数据按照文件大

小从逻辑上等分为犓 份（犓 为分布式任务数目，任

务编号为１～犓），然后各任务并行加载数据．针对

每条邻接表记录，根据其源顶点的犎犪狊犺犆狅犱犲值，按

照犎犪狊犺犆狅犱犲（）ｍｏｄ犓＋１计算其所属的任务编

号，并发送到对应的任务．而ＬＤＧ为集中式算法，

因此输入数据和划分后的子图均位于本地文件系

统．对于 ＯｎＦｌｙＰ 算法，先采用 Ｒａｎｇｅ划分，将

ＨＤＦＳ上的输入数据按照文件大小等分为犓 份，然

后运行算法１完成划分，具体的执行逻辑随负载均

衡控制策略而变化（见５．１节和５．２小节的描述）．
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６２　集群配置与数据集

实验集群由２６台节点构成，使用一台Ｇｉｇａｂｉｔ

以太网交换机连接，每个计算节点配置酷睿ｉ３２１００

双核处理器，８ＧＢ内存，７２００ＲＰＭ 硬盘，安装Ｒｅｄ

ＨａｔＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅＬｉｎｕｘ６．１操作系统和ＪＤＫ１．６．０

编程环境．ＢＣＢＳＰ系统中每个任务，即每个ＪＶＭ，

内存大小设定为３ＧＢ．全部实验在４个真实图数据

集上完成，包括 Ｗｅｂ数据：ＢｅｒＳｔａｎ① 与 Ｗｉｋｉ②，和

社交网络数据：ＳＬＪ③ 与 Ｔｗｉｔｔｅｒ
［３５］，具体描述如

表１所示．其中，｜犞｜表示图顶点的数目，而｜犈｜表示

出边数目．ＢｅｒＳｔａｎ是ＢＦＳ生成图，其余３个数据

集的性质未知．

表１　真实数据集描述

数据集 ｜犞｜（１０４） ｜犈｜（１０６） 图性质 文件大小

ＢｅｒＳｔａｎ

ＳＬＪ

Ｗｉｋｉ

Ｔｗｉｔｔｅｒ

６８

４８４

５７１

４１７０

８

６９

１３０

１４７０

ＢＦＳ图

未知

未知

未知

９９ＭＢ

５５３ＭＢ

１．０２ＧＢ

１２．９ＧＢ

６３　真实图的局部性分析

我们在４个真实数据集上测试ＯｎＦｌｙＰ犅 划分

方法，以证明真实图具有良好的局部性以及对

ＯｎＦｌｙ犅 算法的影响．表２展示了犓＝１０时的测试

结果．其中犆 为第４．１节中的聚簇系数，λ^是采用

４．２．３小节中定理１得到的ＢＦＳ图的λ上界值．

表２　犗狀犉犾狔犘犅与犆的关系（犓＝１０）

数据／指标 犆 λ^ λ ρ

ＢｅｒＳｔａｎ

ＳＬＪ

Ｗｉｋｉ

Ｔｗｉｔｔｅｒ

１０．５０

２．５０

２．３７

８．６２

０．２７

０．２１

０．１３

０．１３

０．０３

０．１９

０．１４

０．０７

１．２１

１．２５

１．１２

２．８９

显然，犆越大，局部性越佳，实际λ值越低．然

而，由于ＯｎＦｌｙＰ犅 未采取负载均衡控制策略，所以

负载偏斜因子ρ的值均比较大．此外，非ＢＦＳ生成

图的犆 均小于ＢＦＳ生成图ＢｅｒＳｔａｎ，故λ值高于

ＢｅｒＳｔａｎ．特别地，对于犆值较小的 Ｗｉｋｉ，有λ大于

上界值λ^．这是因为 Ｗｉｋｉ图的局部性相对较差，不

能满足回溯边集目的顶点的严格连续分布，破坏了

４．２．３小节中引理２的前提条件，导致冗余备份顶

点的规模大于理论上限值２｜犞｜，因此实际λ值比理

论估计值λ^偏大．

６４　划分效果分析

本小节介绍Ｈａｓｈ，ＬＤＧ，ＯｎＦｌｙＰ犚和ＯｎＦｌｙＰ犕

４种算法在不同数据集上的划分效果．本小节实验均

设置犓＝２０．图６展示了λ值．

显然，Ｈａｓｈ划分会导致９０％以上的边成为通信

图６　不同划分算法的λ值

边，这会在后续迭代计算中引入大量的通信开销．而

集中式ＬＤＧ和分布式ＯｎＦｌｙＰ犚则可以将λ值降低

为４０％至８０％，ＯｎＦｌｙＰ犕 进一步将该值降低为

１３％至４５％．其中，除Ｈａｓｈ外，其余３种划分算法对

于原始图的局部性敏感．特别地，对于ＢＦＳ生成图

ＢｅｒＳｔａｎ，ＬＤＧ算法的通信边规模是ＯｎＦｌｙＰ犕 算

法的２．６倍；Ｈａｓｈ算法的通信边规模是ＯｎＦｌｙＰ犕

算法的７．２５倍．

图７则对比了各种划分算法的负载偏斜因子．

其中，Ｈａｓｈ划分由于无法考虑出边数目的均衡，因

此在幂率图 Ｔｗｉｔｔｅｒ上，ρ值较大，为１．５３．此外，

ＯｎＦｌｙＰ犚 由于分布式环境下的负载检测具有滞后

性，导致负载偏斜因子略高于１．０．而ＯｎＦｌｙＰ犕 的

偏斜由Ｒａｎｇｅ划分决定，由于后者只能保证各子图

负载近似均衡（见４．２．１小节），故ρ≈１．０．

图７　不同划分算法的ρ值

６５　犓值对划分效果的影响

本组实验分别在ＳＬＪ和Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上测

试了不同犓 值对各种划分算法的λ 值的影响．如

图８和 图９所示，随犓 值变化，ＯｎＦｌｙＰ犕 的λ始

终最低．
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图８　不同犓值对λ的影响（ＳＬＪ）

图９　不同犓值对λ的影响（Ｔｗｉｔｔｅｒ）

特别地，对于ＳＬＪ上的 ＯｎＦｌｙＰ犚 算法，随着

犓 值增大，λ值逐渐降低．这是由于分布式粒度的增

大，延迟了θ
狋

犻狓
被设置为无穷大的时间点，使得参与

交换的出边规模增大，因此降低了λ值．理论上，当

分布式任务的水桶效应较低时，ＯｎＦｌｙＰ犚 算法的λ

值有可能小于 ＯｎＦｌｙＰ犕 算法．然而，真实图通常

具有幂率偏斜特点，尤其是Ｔｗｉｔｔｅｒ，少数顶点关联

了大部分出边，因此，在实际实验过程中，ＯｎＦｌｙＰ犚

算法的λ值均大于ＯｎＦｌｙＰ犕 算法．

图１０和图１１则展示了不同犓 值对负载偏斜

因子ρ的影响．ＬＤＧ，ＯｎＦｌｙ犚 和ＯｎＦｌｙ犕 这３种

划分算法对于数据集和 犓 值的变化不敏感．而对

Ｈａｓｈ划分，由于Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中顶点的出边规模

具有幂率偏斜特性，故难以保证出边数目的均衡，ρ
值较大．而犓 的不同取值，可能导致高出度顶点的

分布发生随机变化，故ρ值随犓 的变化呈现随机波

动．如图１１所示，当 犓＝１０，１５，２０，２５时，ρ值为

１．５１，１．２６，１．５３，１．２４．

图１０　不同犓值对ρ的影响（ＳＬＪ）

图１１　不同犓值对ρ的影响（Ｔｗｉｔｔｅｒ）

６６　网络通信开销分析

对于 Ｈａｓｈ，ＯｎＦｌｙＰ犚 和 ＯｎＦｌｙＰ犕 划分，各

任务加载的数据不一定驻留本地，例如任务犜犻加载

的数据，经过Ｈａｓｈ运算后，需要通过网络发送给任

务犜犼维护．而对ＯｎＦｌｙＰ犚 和ＯｎＦｌｙＰ犕 划分，其

加载的出边也可能需要通过网络发送给任务犜犼．我

们称该过程为ｓｈｕｆｆｌｅ阶段．显然，ｓｈｕｆｆｌｅ阶段会引

入网络通信开销，且主要与参与ｓｈｕｆｆｌｅ的出边数目

｜犛犺狌犳犳犾犲犈犱犵犲｜成正比．为便于对比不同数据集在划

分时的网络开销，我们定义狉犪狋犻狅＝｜犛犺狌犳犳犾犲犈犱犵犲｜／

｜犈｜，作为衡量指标．由于ＬＤＧ属于集中式划分算

法，不计入对比分析．图１２显示了不同划分算法在

各种真实数据集上的测试结果（犓＝１０）．Ｈａｓｈ划分

由于不考虑局部性，大量出边被迁移，因此狉犪狋犻狅值

较高．而 ＯｎＦｌｙＰ犚 和 ＯｎＦｌｙＰ犕 仅需要迁移部分

出边数据，且ＯｎＦｌｙＰ犚 由于实时负载监控导致θ
狋
犻狓提

前被设置为无穷大，故迁移边规模小于ＯｎＦｌｙＰ犕．

　　图１３和图１４分析了任务数目（子图数目）犓 对

狉犪狋犻狅的影响．对于ＯｎＦｌｙＰ犚和ＯｎＦｌｙＰ犕算法，

图１２　不同划分算法的狉犪狋犻狅值

图１３　犓值对狉犪狋犻狅值的影响（ＳＬＪ）
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图８与图９和图１３与图１４的对比进一步表明狉犪狋犻狅

值与λ值成反比，即参与迁移的出边越多，对通信的

优化效果越明显．

图１４　犓值对狉犪狋犻狅值的影响（Ｔｗｉｔｔｅｒ）

６７　不同划分算法对实际迭代性能的影响

我们在ＢＣＢＳＰ系统上运行ＰａｇｅＲａｎｋ算法，

来验证各种划分方法对于提高实际迭代处理性能的

效果．本实验采用Ｔｗｉｔｔｅｒ数据，犓＝２５，ＰａｇｅＲａｎｋ

运行中平均每次迭代的计算时间如表３所示．其中

划分时间包括数据加载开销、ｓｈｕｆｆｌｅ阶段的网络开

销（６．６小节）和划分后的数据本地组织与存储开销

三部分．特别地，由于ＬＤＧ是集中式算法，本文首

先在一台物理机上对数据完成ＬＤＧ划分，然后将

划分后的子图分别上传到 ＨＤＦＳ，最后由ＢＣＢＳＰ

系统的分布式任务按照Ｒａｎｇｅ划分，分别加载到本

地并完成迭代计算．这里，每个子图是一个单独的文

件，由一个任务独立加载．因此，ＬＤＧ的划分时间，

仅包含单机处理时间．

表３　不同划分算法在犅犆犅犛犘系统上的运行效果

划分算法 划分时间／ｓ 迭代时间／ｓ 提升比例

Ｈａｓｈ

ＬＤＧ

ＯｎＦｌｙＰ犚

ＯｎＦｌｙＰ犕

１９５

４９４

１３２

１６８

７０．４

５７．７

６２．４

５１．２

０．００

０．１８

０．１１

０．２７

在ＢＣＢＳＰ系统中，各任务加载的数据均是通

过犛狆犾犻狋方式按照字节大小均衡切分得到，因此

Ｈａｓｈ，ＯｎＦｌｙＰ犚 和 ＯｎＦｌｙＰ犕 的加载时间相同．

根据６．６小节的分析，Ｈａｓｈ划分由于需要大量交换

图数据，网络开销增大，划分时间较高．ＯｎＦｌｙＰ犕

由于需要扫面两次数据且ｓｈｕｆｆｌｅ的数据规模较多，

所以划分时间高于 ＯｎＦｌｙＰ犚．与上述３种方法对

比，受单机处理能力限制，集中式ＬＤＧ的划分时间

最高．另一方面，从每步迭代时间来看，ＬＤＧ划分下

的迭代性能比Ｈａｓｈ快１８％，与文献［１１］所报告的

结果相近；而 ＯｎＦｌｙＰ犕 划分下的迭代性能比

Ｈａｓｈ划分快２７％．从实验结果可知，ＯｎＦｌｙＰ犚 和

ＯｎＦｌｙＰ犕，分别在提高执行效率和降低通信边规

模方面有较好的效果．对高频迭代算法，可选择

ＯｎＦｌｙＰ犕，虽然执行效率略低，但是累加的迭代收

益，会使整体性能优于 ＯｎＦｌｙＰ犚；反之，应该选择

ＯｎＦｌｙＰ犚．

７　结论和进一步工作

分布式大图处理系统的研究与广泛应用，对图

划分算法的效果和执行效率提出了严峻挑战．本文

利用真实世界中图的局部性，在两种指标上获得了

综合收益．具体地，本文首先提出聚簇系数概念，定

量分析了顶点分布的局部特性，并在大量真实图上

验证了结论的可靠性．其次，以真实图的局部性为基

础，设计了高效的分布式在线图划分算法ＯｎＦｌｙＰ，

支持实时控制（ＯｎＦｌｙＰ犚）和最小对称矩阵控制

（ＯｎＦｌｙＰ犕）两种负载均衡策略，可由用户根据实

际应用需求自行选择．大量真实图的实验结果和在

ＢＣＢＳＰ系统上的实际迭代性能表明，ＯｎＦｌｙＰ在执

行时间和划分效果方面，均优于现有的在线划分算

法 Ｈａｓｈ和 ＬＤＧ．其中，ＯｎＦｌｙＰ犚 的执行时间比

ＯｎＦｌｙＰ犕 的执行时间略低，但后者具有较低的通

信边规模，对于高频迭代应用中网络通信开销的优

化效果显著．

根据 ＯｎＦｌｙＰ犚 和 ＯｎＦｌｙＰ犕 的实验对比结

果，显然参与ｓｈｕｆｆｌｅ的出边规模与通信收益成正

比．然而，目前的最小对阵矩阵控制机制，在面对环

形分布或近环形分布（５．２小节）时，会严重降低

ｓｈｕｆｆｌｅ的出边规模．实际上，最小对称矩阵的计算

过程是针对仅有２个顶点构成的环路，可以扩展到

环形分布中的多顶点环路．因此，下一步工作将研究

环形分布下的控制矩阵计算方法，以增大出边交换

的总规模，进一步降低通信边比例，提高ＯｎＦｌｙＰ犕

算法的适用性．
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