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Abstract　Complex mining algorithms over large-scale graphs usually require highly frequent iterative analysis, while
distributed  computing  with  scalable  computing  power  and  storage  capacity  is  a  preferred  solution  for  efficiency.
However, the edges freely connecting vertices generate a lot of messages across distributed computing tasks and hence
incurs  communication  costs  during  iterations,  which  heavily  limits  the  performance  improvement  of  distributed
computing.  To  alleviate  the  negative  impact  of  communication  bottleneck,  existing  research  basically  employs
combining and replicating techniques on top of the traditional pushing framework design. However, they mainly focus
on  easy-to-be-optimized  single-dimensional-message  algorithms  with  simple  message  data  structure,  and  are  not
suitable  for  other  important  multi-dimensional-message  algorithms  with  complex  structure.  Also,  they  cannot  be
seamlessly  integrated  into  the-state-of-the-art  pulling  framework  where  messages  are  generated  on  demand.  We
thereby propose a lightweight vertex replication mechanism to synchronize replicated vertices and generate messages
based  on  such  replications  on  demand.  The  mechanism  can  work  well  under  the  pulling  framework  with  inherent
advantages in terms of fault-tolerance and memory consumption, and also greatly optimize the communication costs.
Moreover, by considering the communication benefits and the costs incurred by possible workload imbalance, it can
select  an  optimal  replication  threshold  for  best  performance.  Finally,  extensive  experiments  over  various  real-world
graphs validate the effectiveness of the lightweight vertex replication framework and the threshold analysis model.
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摘　要　大规模图的复杂挖掘算法通常需要高频迭代分析，而在计算与存储方面扩展性良好的分布式计

算是提高处理效率的有效方案. 然而，图顶点之间存在自由分布的边关系，会在分布式计算任务之间产生

大量消息，由此在迭代过程中产生的巨大通信开销严重制约性能收益. 已有工作在传统消息推送框架下

采用合并和备份等技术降低通信代价，但主要面向结构简单、易优化的单维消息类算法，并不适用于结构

复杂的多维消息类算法，也难以与当前最先进的消息按需拉取框架兼容. 因此提出一种新型轻量级顶点

备份机制，通过备份顶点的按需同步以及本地消息的按需生成，可完美继承拉取框架在容错和内存管控

等方面的系统优势，同时显著降低通信代价. 此外，通过考虑通信收益与负载偏斜代价，可计算最优阈值

以提高整体性能. 最后在大量真实数据集上验证了相关技术的有效性.
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作为计算机科学中一种重要的数据结构，图可

以表示现实世界中各种元素间复杂的关系，例如互

联网中的社交网络、生物学中的蛋白质网络等. 随着

大数据时代的到来，图数据的规模呈爆炸式增长，截

至 2021 年 1 月，Facebook 的月活跃用户已超过 28 亿[1]，

而用户之间复杂的社交关系导致边的规模更为庞大，

这需要分布式处理框架提供可扩展的存储和计算能

力 [2]. 然而，图数据的各种应用分析通常需要进行高

频迭代以逐步逼近最优解，而迭代过程中需要以消

息的形式交换顶点之间的中间计算结果. 由于顶点

可能分布于不同的分布式任务，这会产生大量的通

信开销.
常见的图应用分析既包括网页排名计算 Page-

Rank 和单源最短路径（single-source shortest path, SSSP）
等简单算法，又包括社团分类 SC（semi-cluster） [2] 和

复杂的多源最短路径计算（multi-source shortest path,
MSSP） [3] 等复杂算法. 其一条消息的结构均包括目的

顶点标识符以及消息值，但简单算法的消息值仅需

一个基本数据类型即可表达，即单维消息值，如以浮

点型数据表示 PageRank 的网页排名分数或 SSSP 的

最短距离值；复杂算法则需要若干基本数据类型联

合表达，即多维消息值，如以浮点型数组来表示 MSSP
中若干源顶点的最短距离值，以整型数集合表示 SC
中一个聚类内包含的实体等. 面对海量图数据的迭

代处理作业，多维算法显然会急剧增加消息通信开

销，严重制约分布式计算的性能收益.
为提高计算和存储的可扩展性，大量分布式图

计算平台已经被开发出来并从通用性、易用性、健

壮性和性能提升等各个方面进行了优化、完善. 其中

关于通信优化的技术主要包括图划分 [2,4-6] 以及给定

划分后的消息合并 [2] 与顶点备份机制 [7]. 图划分作为

一个 NP 完全问题 [8]，难以在降低通信开销的解耦合

和环节水桶效应的负载均衡方面实现综合最优. 因
此，如何在给定划分结果的前提下进行通信优化，显

得格外重要.
现有分布式图计算系统中的消息管理框架主要

分为早期 Pregel[2] 与 GPS[7] 等系统采用的主动推送机

制（push）和 PowerGraph[9] 以及 HGraph[10] 等系统采用

的新型按需拉取机制（pull）. 已有的消息合并和顶点

备份以及融合改进技术 [11] 均在 push 框架下完成 . 然
而由于消息的目的顶点分布的局部性差，push 框架

从机制上无法保证应合并消息被完全合并，严重制

约实际性能收益；反之， pull 框架极大改善了局部性，

能够保证应合并消息被完全合并，可最大化消息合

并收益. 本文分析发现，对于 PageRank 类算法，pull
框架下的消息合并与顶点备份，在理论上可产生相

同的性能收益. 然而，对于多维消息算法，如 MSSP，
即使对某个源顶点相关的单维度消息进行了完全合

并，不同源顶点所构成的多维消息值依然较大；而对

于 SC 等算法，受计算逻辑正确性约束，仅能合并消

息的目的顶点标识符而不可合并消息值. 因此，需在

pull 框架下实现顶点备份机制，在保留非备份顶点消

息合并（或仅合并目的顶点标识符）收益的前提下，

通过顶点备份进一步优化通信性能.
然而，现有顶点备份方法均在 push 框架下开发

完成，其备份顶点值的同步策略依然采用 push 方式，

如果直接迁移到 pull 框架下，会导致同一个迭代步

中同时存在 push 与 pull 这 2 种消息管理体制，破坏

原有 pull 框架的系统完整性与优化设计，比如高效

的容错管理以及较低的内存资源消耗等特性. 此外，
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备份机制虽然可带来通信收益，但会导致边数据在

不同分布式任务之间进行迁移，影响原图划分结果

的负载均衡，加重分布式环境下水桶效应导致的延

迟开销. 因此如何选择一个较好的备份控制阈值，对

于获取最优的综合性能至关重要. 此外，对于 MSSP
类支持合并的算法，迁移边会破坏消息合并所依赖

的图结构，降低合并收益，如何在合并收益与备份收

益之间进行均衡，是另外一个巨大挑战.
围绕多维消息算法的通信优化问题，本文针对

平衡合并收益与备份收益的挑战，在新型 pull 框架 [10]

下设计了轻量级顶点备份机制，采用按需同步备份

顶点值和优先级拉取消息等策略，使顶点备份与

pull 框架完美兼容；设计代价收益模型以均衡通信收

益与偏斜延迟的影响，可根据数据集相关的线下先

验知识和应用算法相关的线上实时信息，自动计算

最优备份阈值，强化备份机制的实际性能收益并避

免繁琐的手工阈值测试与选择操作；针对 MSSP 类可

合并多维算法，从合并收益与备份收益 2 个角度分

析多源点并发数目的取值，以确保备份机制的性能

收益. 大量真实数据集上的实验结果表明，传统 push
备份机制的内存开销均大于较本文提出的轻量级备

份框架，最高可达 15 倍；对比现有非备份的 pull 框架，

本文框架可实现高达 53% 的性能收益；而代价分析

模型则可有效选择较优的备份阈值，实现与手动调

整相近的性能收益.

 1　相关工作

通信开销一直是制约分布式图处理性能提升的

关键因素. 本节总结了当前主要的相关工作并阐述

本文技术与它们的区别.
1）图划分优化 . 高质量的图划分算法旨在解耦

图数据以减少子图间的关联关系，进而减少通信开

销，同时确保各任务的负载均衡以减少并行计算的

水桶效应 [12]. 然而，图划分问题属于 NP 完全问题 [8].
简单的 Hash[2] 和 Range[10] 划分可分别保证顶点和边

数据的均衡分配，虽然顶点或边的切割会引起较高

的通信开销，但由于划分速度快，已成为当前主流的

划分机制. 此外，多级层次划分算法如 Metis[6]，PaToH[13]，

KaHIP[14] 等通过反复迭代调整数据分配位置，可显著

降低通信开销，但执行效率过低. 而流式划分 [5] 尝试

均衡通信优化质量和划分执行效率. 本文的通信优

化机制是针对给定划分后的子图进行 2 次优化，因

此兼容上述图划分技术.

2）消息传递优化 . 除图划分外，在迭代计算过程

中也存在很多通信优化技术. 谷歌的 Pregel 系统 [2] 首

先针对多对 1 结构提出消息合并策略 . Pregel 的开源

实现 GPS 系统 [7] 则提出 LALP 策略，对高出度顶点进

行边迁移并备份源顶点；而以此为基础，进一步的工

作探讨了如何在备份迁移过程中保证负载均衡 [14-16].
Pregel+[11] 在消息合并基础上融合 LALP，并增加边迁

移（即源顶点备份）阈值的讨论，以在合并与备份之

间进行均衡. 然而，上述系统均采用 push 机制，这是

由于目的顶点分布的局部性差，消息合并收益较低.
不同于 push 框架， PowerGraph[9]， CGraph[17]， HDRF[18]

等框架在数据加载过程采用顶点分割策略，并设计

了对应的 GAS（gather-apply-scatter）迭代计算框架，可

同时支持图算法和机器学习算法，其中 Gather 即 pull
机制的核心部件. 然而，顶点切分引入大量内存开

销 [19]，且 GAS 计算频繁触发顶点之间的同步操作，开

销较大. 为此，PowerLyra[20]，GrapH[21]，L-PowerGraph[22]，

LightGraph[23] 等分别从顶点切分策略与顶点间消息

传递方面进行优化. 最近提出的 HGraph 系统 [10] 则给

出了以块为单位进行消息拉取的新型 pull 框架，显

著改善了消息目的顶点分布的局部性，可实现完全

彻底的消息合并，在不进行顶点切分的前提下，针对

值合并类算法，其性能显著优于传统 pull 框架且在

内存消耗与容错控制方面均有较大优势. 然而，多维

算 法 由 于 其 消 息 值 本 身 的 字 节 规 模 较 大 ， 使得

HGraph 在彻底合并消息（值或目的顶点 ID）后，通信

代价仍然较高，亟需通过顶点备份进一步降低相关

开销.
近年来，基于特定硬件架构的图计算优化问题

已经成为另一个研究热点 [19,24]，但本文关注通用架构

下的通信优化，不对硬件条件进行特定假设.

 2　问题定义

本节首先阐述分布式图迭代计算的一般处理方

式；然后根据消息数据的维度以及合并属性对图迭

代算法进行分类，并着重介绍近些年提出的具有重

要实用价值的多维消息类算法；最后基于推送（push）
和拉取（pull）这２种主流分布式消息管理框架，分析

合并与备份对不同类型图算法的优化效果.
 2.1　分布式图迭代计算

给定输入的有向图 G=〈V, E〉 , 其中 V 为 |V|个顶

点的集合而 E 为 |E|条边的集合 . E 中每条有向边 e=
〈vi , vj〉连接源顶点 vi 和目的顶点 vj，其中 vi 是 vj 的入
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度邻居/顶点，而 vj 是 vi 的出度邻居 /顶点 . 图以邻接

表形式存储，每条邻接表包含顶点 vi 和所有以 vi 为

源顶点的出边的目的顶点.

+

分布式图迭代计算系统在启动迭代计算之前，

首先将 G 从初始存储位置（如分布式文件存储系统

HDFS）并行加载到 P 个不同的分布式计算任务 Ti 上，

每个任务负责处理一部分数据，即子图 Gi=〈Vi , Ei〉 ,
该过程即图划分；随后各任务 Ti 对本地子图 Gi 中的

图数据进行迭代计算，计算过程中消息的生成、发送

和接收处理都是按照出边进行的，相应顶点循环执

行更新操作，每次循环即一个迭代步，迭代步之间通

过全局同步路障来协调各个任务的处理进度. 第 k 个

迭代步的具体操作包括：根据第 k−1 步接收的消息更

新顶点值，将更新后的顶点值以消息的形式沿着出

边发送给目的顶点，以便在第 k 1 步执行更新操作 .
如果顶点 vi 参加第 k 步迭代的更新计算，则称 vi 在该

迭代步是激活的，编程人员可根据需要设置激活标

记，以避免非激活顶点的无效计算. 当所有顶点均处

于非激活状态且系统中没有新的消息生成时，算法

收敛，迭代计算结束.
 2.2　多维消息类图迭代算法

依据分布式图算法在迭代计算过程中传递消息

的不同维度特征和合并属性，可对分布式图算法进

行分类. 具体分类标准包括：1）一条消息数据的消息

值可以由单个基本数据类型独自表达或多个基本数

据类型联合表达，即单维与多维；2）发往同一个目的

顶点的不同消息值是否允许被合并为一个值，即值

合并和连接. 表 1 展示了常见分布式图算法的分类结

果.  下面以 SSSP、标签广播算法（label  propagation
algorithm，LPA）、MSSP 和 SC 为例，分别按照 2 种分

类标准对不同类型算法的特征进行阐述.

 
Table 1　Graph Algorithm Classification

表 1    图算法分类

分类依据 单维 多维

值合并

PageRank
CC（connected components）

SSSP
BFS（breath-first-search）

PPR（personalized PageRank）

MSSP
MBFS（multi-source BFS）
MPPR（multi-source PPR）

值连接 LPA
Louvain[25]

SC
SA[26] （simulated advertisements）

PSCAN[27]

 

SSSP 算法的目标是发现给定源顶点到图中其他

所有顶点之间的最短距离. 迭代初始阶段，源顶点将

顶点值（即距离值）初始化为 0 并根据出边的距离权

重生成消息值发送给出度顶点，而其余所有顶点均

将顶点值设置为无穷大. 随后，每步迭代过程中，收

到上一步消息的顶点被激活并从入度邻居的消息值

和自身顶点值中选择最小的值进行值更新，而如果

顶点值发生了更新，则沿出边生成新消息并发送给

出度邻居. 每条消息 msg=〈 ID, msgValue〉，其结构仅

包括一个 int 型的目的顶点 ID 和 double 型距离值

msgValue, 属单维消息. 此外，算法逻辑仅关心最短距

离值，所以如果沿 2 条或多条目的顶点相同的出边

如 e13=〈v1, v3〉和 e23=〈v2, v3〉 , 分别生成具有不同消息

值的消息如 msg13=〈3, 0.1〉和 msg23=〈3, 0.5〉 , 则可合

并为一条消息 msg=〈3, min{0.1, 0.5}=0.1〉以节省通信

开销.

LPA 是一种快速社团发现算法，其将每个顶点

赋值一个社团标签并初始化为顶点 ID, 随后迭代更

新标签值为其入度邻居标签值中出现次数最多者.

由于顶点更新依赖所有入度邻居的标签值分布，所

以每步迭代中每个顶点均参与更新且沿出边向所有

出度邻居广播自己的标签值，即全激活. 与 SSSP 相

比，其消息结构相同，即目的顶点 ID 和 int 型的标签

值，属于单维消息；但不同之处是，由于需要根据标

签频数分布进行更新，所有消息值不可合并，仅可连

接，即如有 msg13=〈3, 2〉和 msg23=〈3, 2〉，仅可连接消

息值为 msg=〈3, [2, 2]〉以合并（共享）目的顶点 ID 进

而节省通信开销.

MSSP 是 SSSP 的一种常见多源点扩展 . 高级图

挖掘与分析算法通常需要衡量图中所有顶点对之间

的最短距离，而通过串行提交不同源顶点的 SSSP 作

业，会造成图的反复遍历，效率低下. 一种高效的解

决方案是根据集群的计算与存储能力，在一个图遍

历作业内并发计算多个源顶点的最短距离分布，即

MSSP. 假设并发源顶点个数为 m，则此时每个顶点值

由一个 double 型数据扩展为长度为 m 的 double 数组；

杜玉洁等：分布式多维大图迭代计算性能优化方法 657



对应地，消息值也扩展为 double 数组 . 例如，当 m=3
时，可有 msg13=〈3, [0.1, 0.4, 0.2]〉和 msg23=〈3, [0.5, 0.3,
0.1]〉 , 此时虽然对应源顶点的消息值可合并，但合并

后的消息值仍是一个长度为 3 的数组，即 msg=〈3, [0.1,
0.3, 0.1]〉, 故属于可合并、多维消息类算法. 其他单源

点遍历算法如 PPR 和 BFS 均有类似的多源扩展.
SC 是谷歌开源图处理系统 Pregel 中内置的一种

半聚类算法，即允许一个顶点记录自己所属的多个

聚类并打分排序. 迭代初始，每个顶点将自身初始化

为一个聚类并发送给出度邻居. 在每个迭代步，所有

顶点均激活，根据入度邻居所属的聚类分布更新自

己所属聚类，并继续广播. 算法传播的消息是描述顶

点所在的聚类（即顶点集合），需要多个基本数据类

型进行联合表达，属于多维消息结构；且由于需要聚

类分布信息，故消息值不可合并. 延续上例，可有消

息 msg13=〈3, （1） |0.6,（2,5） |0.3〉和 msg23=〈3, （2,5） |0.3〉 ,
即顶点 v1 可归属于包含顶点 v1 的聚类（1）和包含顶

点 v2 与 v5 的聚类（2,5）, 分数分别为 0.6 和 0.3, 而 v2 则

以 0.3 的分数归属于聚类（2,5）. 与 LPA 类似，2 条消

息因对应的目的顶点相同故可以合并发送，但消息

值仅可连接，即以 msg=〈 3, [（1） |0.6, （2,5） |0.3,（2,5） |

0.3]〉的形式进行发送.
综上，对于单维值可合并类算法，如果可以保证

应合并的消息被全部合并，可极大缓解通信压力；对

单维值连接类算法，由于消息值不可合并，每个迭代

步中总的消息值规模最多可达到出边的数量级，即

|E|，但由于每个消息值的字节数较少，故通信压力仍

可以接受；反之，对于多维消息类算法，其单条消息

值的规模取决于联合表达所用的基本数据类型的数

目，即维度，如 MSSP 算法中的并发源顶点数目和

SC 算法中描述聚类特征的基本数据类型集合规模 .
在相同的输入图规模下，多维算法显然会产生较大

的通信压力. 而当消息值不可合并时，通信代价更会

急剧增大. 而根据已有测试结果，在分布式图算法处

理过程中，即使对于单维消息类算法，任务间通信引

入的时间开销约占总执行时间的 50% 以上 [3]. 因此亟

需针对多维消息图迭代算法设计通信优化技术，以

提升分布式计算效益.
 2.3　消息合并与源顶点备份收益分析

分布式通信问题可以通过提升图划分质量加以

改善，即在保证负载均衡的前提下尽量减少子图之

间的边耦合依赖程度. 然而，图划分是一个传统的

NP 完全问题 [8]，难以在合理时间内获得高质量划分

结果. 因此，对已有划分后的子图进行后续通信优化

就显得尤为重要. 目前的优化方法主要分为 2 类：消

息合并和顶点备份. 下面结合 push 和 pull 这 2 种消

息传输方式分析 2 种优化方法产生的效益，以突出

本文研究的必要性.
 2.3.1　push 与 pull 消息传输方式对比

+

迭代过程中消息的生成与传送方式可分为两大

类设计，分别为 push 和 pull. 在迭代步 k，push 在顶点

更新时直接遍历所有出边并主动推送消息给所有目

的顶点；而 pull 仅完成顶点更新、不发送消息 . 在迭

代步 k 1，push 可确保目的顶点所需消息均已接收并

储备在本地，可直接使用；而 pull 需要根据边的依赖

关系从对应源顶点处按需拉取消息数据. 2 种消息管

理框架各有优缺点，push 在一个迭代步中，仅需遍历

一次顶点即可完成顶点值更新和新消息生成，但由

于顶点之间边关系的自由分布，一个顶点的出边所

指向的目的顶点的分布具有较差的局部性，即主动

推送的消息数据所指向的目的顶点的局部性差，且

该部分消息直到下一个迭代步才被使用，因此需要

在发送端和接收端设置大量消息管理缓存，需较多

的内存资源；pull 由于消息按需生成且消息均指向欲

更新顶点值的目的顶点，故局部性良好，且接收的消

息可直接被目的顶点处理，无需缓存，极大节省了内

存资源，但不同目的顶点的更新会导致其共享的源

顶点被随机扫描读取多次.
 2.3.2　消息合并

当某个任务上的多个源顶点均需要向同一个目

的顶点发送消息时（多对 1 结构），如果消息值可合

并，显然可以在消息发送之前进行合并（如 2.2 节的

SSSP 算法），以减少通信开销 . 然而，在 push 方式下，

考虑到消息的目的顶点分布的局部性较差而发送端

缓存又是有限的，因此能够在缓存中参与合并的消

息比例较少，即无法保证彻底的消息合并，导致通信

收益降低，甚至难以抵消合并所引入的管理开销. 如
图 1（a）所示，假设发送端缓存容量为 2 条消息，可保

证顶点 v1 与 v2 发往目的顶点 d1 与 d2 的消息被合并；

但当 v2 继续往 d3 发送消息时，由于缓存已满，需将发

往 d1 与 d2 的消息清空；最后 v3 往 d2 发送消息，但因

缓存清空，该消息无法与 v1 与 v2 生成的消息合并，即

应合并消息无法保证被彻底、完全地合并. 相反地，

在 pull 方式下 [5]，如图 1（b）所示，目的顶点按照 2 为

单位进行分块，然后以块为单位拉取所需消息. 第 1
个块中，消息均发往 d1 与 d2，局部性优异，在缓存为

2 的前提下，可被完全合并；之后第 2 个块启动拉取

操作. 此外，这种按块拉取的方式，可保证同一个块
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内的目的顶点仅扫描 1 次对应的源顶点，降低源顶

点的随机读取次数. 需要注意的是：这里的消息合并

是泛化概念，即对于 2.2 节中值合并类算法，可实现

目的顶点 ID 与消息值合并；而对值连接类算法，仅

可实现目的顶点 ID 的合并，其通信收益仍在，但效

果减弱.
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Fig. 1　Illustration of message combination and vertex replication

图 1　消息合并与顶点备份图示
 

 2.3.3　顶点备份

当某个顶点的出度较高以至于其在若干任务上

均有大量的目的顶点（1 对多结构），可以将出边迁移

至目的顶点所在任务并对源顶点进行备份，从而将

迁移边所对应的网络消息转换为目的顶点所在任务

的本地消息，同时增加了同步备份顶点值的网络开

销. 如图 1（c）所示，源顶点备份主要在传统的 push 框

架下实现，如 GPS[7] 和 Pregel+[11]. 当顶点更新后，同步

备份顶点的值，而备份顶点收到同步值之后立即沿

迁移边生成本地消息.  同步值与本地消息均采用

push 方式管理 . 考虑到迁移边的消息不再由源顶点

所在任务生成，这会影响消息合并的机率. 因此，对

于消息合并类算法，Pregel+[11] 设计了合并优先的备

份机制，即只有当目的顶点的入度为 1 时，其对应的

源顶点才可能被备份（此时无其他源顶点指向该目

的顶点，故不会损失合并收益），以兼顾合并与备份

的收益. Pregel+[11] 在非完全合并的 push 框架下取得

了较好的通信压缩效果；但在新型 pull 框架下，由于

彻底合并已经极大压缩了通信规模，根据我们的实

测结果，如表 2 所示，虽然满足备份约束的顶点比例

较高，但备份仅带来 1%~7% 的微弱压缩效果，而实

际性能收益可以忽略. 表 2 所示的 4 个真实图数据集，

包括互联网领域的 Web 图数据集 Uk2014tpd（UK）、

Wikipedia（Wiki）和 Eu2015host（EU），以及社交网络领

域的常用图数据集 LiveJournal（LiveJ）.
 2.3.4　分析

对比消息合并和顶点备份机制可发现，对于合

并类消息算法如 SSSP, 在以块为中心的 pull 框架下，

其完全彻底合并消息的特点特别适合多对 1 结构，

合并后仅需发送一条消息. 本质上，可以看作目的顶

点在源顶点所在任务上的备份过程（如图 1（b）所示），

最终的网络通信代价取决于目的顶点的备份规模；

另一方面，现有顶点备份适用于 1 对多结构，仅有备

份顶点的同步会引入网络开销，通信代价取决于源

顶点备份规模（如图 1（c）所示）. 因此，无论是对目的

顶点还是对源顶点进行备份，备份后的通信规模都

是由备份顶点的数量决定的. 注意到 PowerGraph[9] 提

供了关于求解顶点 v 在 P 个任务上备份顶点数的期

望公式：

E

 1
|V |

∑
v∈V
|A (v)|

 = P− P
h|V | (α)

|V |−1∑
v=1

(
1− 1

P

)d

d−α， （1）

α

1/
(
h|V |

(
α ))

其中 d 为顶点 v 的出度或入度，V 是顶点集， |V|是顶

点集中顶点个数， |V|与幂律偏斜指数 和 Zipf 分布的

归一化常数 直接相关. 其中，消息合并关心

的目的顶点备份规模依赖入度偏斜，而源顶点备份

规模则依赖出度偏斜. 图 2 分析了本文所用真实数据

集的出入度偏斜指数，可以看出两者近似相等. 因此，

不同于传统 push 框架下的非完全合并，对于值合并

类算法，pull 框架下的消息完全合可带来与源顶点备

份相近的通信收益；即使对于值连接类算法，pull 框
架的优异合并效果依然可以在目的顶点合并方面带

来性能收益.

Table 2　Replicate  Effect  of  Pregel+  Under  Thorough

Combination
 

表 2    Pregel+在彻底合并下的备份效果 %

数据集 入度为 1 的目的顶点占比 通信优化百分比

UK 51.29 7.11

LiveJ 35.05 2.98

Wiki 31.81 1.47

EU 34.60 1.08
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特别地，对于 MSSP 类图遍历算法，顶点值是逐

步收敛的. 在第 k 步迭代中，同一目的顶点所对应的

多个源顶点中可能有顶点值已经达到收敛而停止更

新，该部分顶点自然不会生成新消息. 这种算法逻辑

层面的部分收敛现象显然会减少参与合并的消息规

模，削弱多对 1 结构产生的合并收益 . 相反地，顶点

备份依赖 1 对多结构 . 对于某个顶点而言，只要其尚

未收敛，则需要继续沿出边广播消息，顶点备份可继

续正常工作，不受顶点收敛的影响. 这会在两者之间

产生通信收益差，且差值与消息值维度成正比，即 MSSP
类算法并发源顶点个数越多，2 种机制的通信收益差

距越大. 基于上述分析以及  pull 方法极低的内存消

耗特别适合大规模图数据处理，本文因此致力于在

以块为中心的 pull 框架下，针对多维消息算法，通过

源顶点备份机制进一步优化消息值的传输开销.
考虑到源顶点备份会破坏原有图划分的均衡负

载分布，且现有源顶点备份机制均在 push 框架下设

计，难以兼容新型 pull 框架，因此需要重新设计备份

机制并仔细分析备份阈值，以实现功能性和性能优

化方面的统一.

 3　轻量级顶点备份框架

由于大部分算法的基本工作流程是顶点更新与

边消息传递，而图中边的规模远大于顶点规模，故工

作负载与边密切相关. 因此，本文假设采用简单快速

的 Range 划分以保证划分后各任务间的出边数目均

衡，然后通过对消息传递模型的改进降低网络通信

量，以实现图处理性能的整体提升. 然而，已有消息

传递模型的改进主要是基于非完全合并的 push 环境

下进行的. 为实现通信开销的进一步压缩，本文在完

全合并的 pull 环境下，即 HGraph[10] 系统上设计新的

轻量级顶点备份机制，以改善多维消息算法的消息

值传输效率.
轻量级顶点备份的核心是，在 pull 系统下，备份

点的相关操作也采用 pull 方式实现；通过只使用一

种 pull 管理方式，避免了传统 push 顶点备份机制在 pull
方式下内存开销大与容错负载重的问题，程序设计

简洁、易维护. 本节首先总结 push 备份在 pull 框架下

的缺点，然后介绍轻量级备份的按需同步和优先级

消息拉取技术，最后对比本文备份框架与 PowerLyra
的混合备份技术，突出本文备份的轻量级特点.
 3.1　push 顶点备份与 pull 消息管理框架的兼容性

根据 2.3 节中对消息合并与顶点备份的收益分

析可知，在完全合并的 pull 框架下，两者对值合并类

算法的通信压缩效果相近. 但针对多维算法，在保证

完全合并（目的顶点 ID 合并、消息值合并）的前提下，

可针对部分高出度顶点进行边迁移与源顶点备份，

以进一步优化通信开销. 然而，目前源顶点备份对通

信的改进都是在 push 框架下实现的，备份顶点的同

 

1.2 1.7 2.2 2.7 3.2 3.7 4.2
0

2

4

6

8

ln d / ln10

(a)  UK数据集

ln
|V

| /
 l

n
1

0

α=2.39

α=2.25

入度
出度

1.2 1.7 2.2 2.7 3.2 3.7 4.2
0

2

4

6

8

ln d / ln10

(b)  LiveJ数据集

ln
|V

| /
 l

n
1

0

α=2.65

α=2.64

入度
出度

1.2 1.7 2.2 2.7 3.2 3.7 4.2
0

2

4

6

8

ln d / ln10

(c)  Wiki数据集

ln
|V

| /
 l

n
1
0

α=2.28

α=2.73

入度
出度

1.2 1.7 2.2 2.7 3.2 3.7 4.2
0

2

4

6

8

ln d / ln10

(d)  EU数据集

ln
|V

| /
 l

n
1
0

α=1.99

α=2.44

入度
出度
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图 2　各数据集的出/入度偏斜指数
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步以及迁移边的消息生成方式，均采用 push 主动推

送方式，如果直接在 pull 框架下实现，会导致每个迭

代步内同时存在非备份顶点的 pull 操作以及备份顶

点的 push 操作，带来 2 个缺点：

1）容错管理复杂且效率低 . 容错控制对图迭代

计算至关重要，可在部分任务发生故障时避免其他

任务回滚、重新计算. 目前的容错机制主要采用检查

点回滚的方式进行故障恢复. 为避免非故障任务的

重新计算，需要不断记录每个任务的消息输出，以便

故障任务在重新计算时使用. 大量的消息记录，尤其

是多维算法的大消息值特性，会严重影响正常迭代

的计算效率. 在 push 方式下，由于消息是主动生成并

发送出去，无法对此进行优化；而 pull 方式允许消息

按需生成，故可按需生成故障任务恢复过程中所需

的消息，不必主动记录. 当故障节点需要入度邻居的

消息来更新顶点值时，仅需沿入边向入度邻居发送

拉取请求，而非故障任务上的顶点只需记录对应迭

代步的顶点值以响应消息请求即可. 由于顶点的规

模远低于消息规模，记录顶点值对正常迭代计算的

影响很小. 然而，一旦 pull 与 push 混合执行，则仍需

要对 push 方式下的顶点同步值以及根据迁移边生成

的消息进行记录，既增加了容错管理的复杂性，也增

大了容错开销.
2）多缓存高内存消耗 . 使用 push 方式进行消息

发送时，需要在发送端针对每一个分布式任务设置

一个双缓存结构，以便其中一个缓存溢出、进行消息

发送时，另一个缓存可继续接收消息、不阻塞顶点的

计算更新；在接收端，由于消息对应的目的顶点的局

部性差且无法预知其到达时间，需要根据目的顶点

的分块信息、消息源顶点所在的任务等设置多个缓

存区，以避免针对同一个目的顶点的消息进行整理

时导致频繁的加锁开销. 在多维消息类算法中，由于

顶点值以及据此生成的消息值的规模巨大，发送端

与接收端的多缓存设置给内存造成巨大压力. 而在

pull 系统中，消息按需生成且生成之后被立即消耗，

因此根据需要更新的目的顶点的规模预估消息规模

设置缓存即可，避免了繁杂的多缓存结构，节省了内

存开销. 同理，当 pull 与 push 混合时，为正确、高效运

行 push 机制，需要配备多个缓存结构，增大了内存开

销. 因此，需要设计与 pull 机制相兼容的顶点备份框

架，在实现轻量级程序框架设计的同时，可以实现容

错和内存管理的简洁与高效.
 3.2　基于按需同步的备份更新策略

鉴于 push 备份与 pull 框架的冲突点是由备份点

的同步方式以及迁移边的消息生成方式所导致的，

因此需要将这 2 种方式改为 pull 方式，以实现系统兼

容. 本节重点介绍基于按需同步的拉取式顶点备份

机制.
 3.2.1　按需同步框架设计

执行顶点备份后，每个迭代步中顶点值计算更

新所需的消息来源于 2 个部分：1）所有任务上非备

份顶点发送的非备份消息值；2）备份到本地的顶点

根据迁移出边发送的本地备份消息值. 当目的顶点

块欲执行更新操作时，针对非备份消息值，直接以块

为单位向所有任务发送拉取请求，而各任务接收请

求后，直接扫描本任务内指向该请求块内所有目的

顶点的出边，生成所需消息并在发送端执行彻底合

并后发送给请求端（即目的顶点块所在的任务），该

过程可由现有 pull 机制直接完成；而针对本地备份

消息值，在按需同步策略下，某个顶点值被更新后，

不会主动推送消息以同步其备份顶点值，因此应先

同步其备份值，然后生成本地备份消息. 具体地，在

同步备份顶点值时，仍然以目的顶点块为单位向所

有任务广播同步请求，而各任务收到请求后，检索本

地顶点是否有指向该请求块内目的顶点的迁移出边

（即是否有备份），如是，则响应同步请求，将顶点值

发送到请求端，然后根据同步后的备份顶点值生成

本地备份消息. 进一步地，为实现按需生成本地备份

消息的目标，需将备份的源顶点和迁移的出边以邻

接表的形式分块存储，即每个迁移过来的邻接表按

照目的顶点所在的块对迁移边进行分割存储. 如是，

当目的顶点所在的块欲执行更新操作而拉取消息时，

仅需读取每个迁移邻接表中对应该块的部分出边即

可生成所需消息，从而避免 push 方式下的多种缓存

设置，降低内存消耗.
 3.2.2　2 阶段同步响应优化

在同步响应过程中，各任务的检索操作需要遍

历所有出边，时间复杂度较高. 此外，某个源顶点的

出边可能指向任务 Ti 上不同块内的目的顶点 . 当任

务 Ti 上不同块内的目的顶点发送同步请求时，该源

顶点所在的任务需进行多次检索以及响应操作，造

成备份顶点值的冗余同步，浪费计算和网络资源. 为
提高同步效率，本文设计了基于字典的 2 阶段同步

响应机制. 具体地，每个任务在内存中维护同步响应

字典，即如果某个顶点在某个任务上存在备份，则在

字典中添加该条记录，且标记该备份值在当前迭代

步是否已经被同步. 根据 2 阶段同步响应机制，当某

个目的顶点块欲向任务 Ti 发送同步请求时，其首先
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查验本地是否存在来自于 Ti 的迁移边，如果没有，显

然无备份顶点，无需发送请求；如存在，则正常发送

请求. 任务 Ti 收到请求后，首先查验响应字典，如果

指向请求端所在任务存在备份点且所有备份点均已

被同步，则不再响应，返回值为空；否则，根据字典中

尚未标记同步的顶点查找顶点值以响应同步备份顶

点值并更新字典内容. 2 阶段同步机制显然可以根据

字典信息避免冗余同步，提高响应效率.
 3.2.3　实例演示

图 3 展示了按需同步策略下数据存储和管理方

式的一个实例. 该实例包含 20 个顶点（图 3 中顶点编

号直接以数字形式呈现），分布于 2 个分布式任务 T1

与 T2. 以 T1 为例，本地图数据包含顶点 v1 至 v10 及其

邻接表，具体分为 2 个块，分别包含顶点 v1 至 v6 和 v7

至 v10. 对应地，出边按照目的顶点的分块信息按列分

割存储. 如 v1 的出边指向 4 个目的顶点，其中目的顶

点 v2 和 v3 属于同一个顶点块，故对应出边被存储到

同一列中；同理，v7 和 v18 分别属于不同顶点块，故对

应出边被存储在另外 2 列中 . 特别地，v6，v7，v10 分别

有边迁移到任务 T2, 即在 T2 上存在备份 . 以为 v6 例，

其出边〈v6, v13〉和〈v6, v15〉被迁移到 T2 并按照目的顶

点的分块信息进行按列分割存储，而迁移之后，T1 的

响应字典中应添加 1 条 v6 指向 T2 的记录 . 在第 k 步

迭代中，假设 T2 上的顶点块 v11 至 v15 欲更新顶点值，

则分 2 步拉取所需消息：1）本地备份消息，即首先检

查本地是否有来自 T1 的迁移边，如有，则向 T2 发送

同步请求，而 T1 收到请求后，首先检查字典中 T1 对

应的列是否均为 1，否则，如有且字典中对应值为 0（
如此处的 v6 与 v7），则应封装对应顶点值进行响应并

将字典中的值更新为 1（此处即 v6 与 v7 在 T2 列的值），

而 T2 收到同步值之后根据迁移边按需生成本地备份

消息；2）非备份消息，可按照原有 pull 框架设计，发

送消息拉取请求并通过扫描对应列的出边信息生成

消息并返回给 T2. 当顶点块 v16 至 v20 被调度更新时，

可重复此过程，但需要注意的是，v16 的更新依赖于 v7

的消息，但 v7 的顶点值已经被同步（即 T1 中字典的对

应值为 1），故该值不会被再次返回，以避免冗余同步，

减少网络通信开销.
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图 3　按需同步更新策略的数据存储和管理方式
 

 3.3　基于优先级拉取的并发消息生成

在按需同步备份更新策略下，顶点更新所依赖

的消息包括备份消息和非备份消息. 为获取这 2 类消

息，直观的解决方案是并发发送备份值同步请求和

非备份消息请求（详见图 3 示例）. 然而，这种方案的

弊端是顶点同步值和非备份消息值的同时传输会增

大瞬时通信负载，造成网络拥堵；而在目的任务接收

到响应的备份顶点同步值和非备份消息值后，迭代

计算的负载重心转为备份消息的本地生成以及目的

顶点更新，均不涉及网络通信，导致网络资源空闲.

本节介绍基于优先级拉取的并发消息生成策略，通

过备份顶点值和非备份消息值的错峰拉取，提高网

络资源使用效率.

 3.3.1　优先级错峰拉取

基于优先级错峰拉取和并发拉取的区别在于，

前者优先拉取备份顶点的同步值，然后拉取非备份

消息且同时启动本地备份消息的生成与合并处理工

作，最后待所有需要的消息准备完毕后，进行目的顶

点的计算更新. 该方案的优点是不同优先级的拉取

请求错峰响应，消息在网络中的传输压力减小，且减
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少了空闲等待状态，充分利用网络通信带宽.
 3.3.2　优先级动态调整

给定一个目的顶点块，由于响应字典的存在以

及算法本身消息规模的动态变化，会导致需要拉取

的备份顶点同步值以及非备份消息值的规模动态变

化. 直观地，当两者的规模较低时，优先级错峰拉取

可能导致两者各自均无法充分利用通信带宽，降低

网络资源使用效率. 式（2）和式（3）分别描述了并发

拉取和优先级拉取的性能度量方法.

φcon = λ·max
{
φmsg, φsyn+φpro

}
， （2）

φpri = φsyn+max
{
φmsg, φpro

}
. （3）

φmsg

φsyn

φpro

φcon

φmsg φsyn+φpro

λ(λ ⩾ 1)

φpri

φsyn max
{
φmsg, φpro

}
λ λ = 1 φcon < φpri

λ

φcon φpri

λ

无论采用何种拉取策略，具体工作负载均包括

拉取非备份消息值的开销 和拉取本地备份消息

的开销，而后者可细分为同步备份顶点值开销 和

本地备份消息生成开销 . 对于并发拉取，由于 2 种

拉取请求同时发送、同时响应，故其性能指标 取

决于 与 中的较大值，而考虑到同时请求

产生的网络拥堵，应添加惩罚因子 ; 对于优先

级拉取，同步请求被优先发送，而后并行执行备份消

息的拉取以及本地备份消息的生成，故其性 能应

在 的基础上累加后两者的最大值，即 .

当 较低，比如 时，显然有 , 即并发拉取

优于优先级拉取；反之，当 较高，即备份顶点值和非

备份消息值规模较大而导致网络拥塞程度加剧时，

优先级拉取优于并发拉取. 在实际运行图迭代计算

时，可根据算法的执行进度和网络瞬时状态，实时计

算 与 的对比结果进而选择决定是否将同步请

求的优先级升高. 具体地，对于需要同步的备份顶点

值的规模，可在请求发起端（如图 3 中的任务 T2）记

录当前迭代步已经完成同步的备份顶点，当启动一

个新的目的顶点块的更新时，可先分析本地迁移边

以确定需要同步的备份顶点数目，然后对比已经完

成同步的备份顶点，以估算同步开销；同理，可根据

本地迁移边规模估算本地备份消息的生成开销；对

于非备份消息的规模，因该类消息由其他所有任务

生成，相关统计信息无法在本地获取，故可在迭代计

算过程中，通过记录上一个迭代步中获取的消息规

模来估算本步的消息规模 [28]；而对于 , 可通过测试

给定集群在不同拥塞程度下的通信延迟并记录整理

为先验知识，直接带入公式进行对比分析.
 3.4　顶点备份方式讨论

图划分是分布式图计算的基础，而划分技术可

分为边割与点割两大类. 边割的核心是以顶点为中

心进行图划分，即将顶点分配到各计算任务；如果一

条边的 2 个顶点位于不同任务，则该边成为切割边，

在迭代计算过程中会引入通信开销；因此在顶点分

配时应考虑切割边的规模以优化通信开销，Pregel 等
系统均以边割方式运行图算法 [11]. 点割的核心是以边

为中心完成图划分，即将边分配到各计算任务；如果

同一个顶点关联的 2 条边位于不同任务，则该顶点

被切分，且多个切分点中会随机选择一个作为主控

顶点 master 而其余作为切分后的从节点 mirror 存在，

在迭代计算过程中的通信仅发生在 master 与 mirror
之间. 显然，边分配的过程应尽量减少顶点被切分的

概率. PowerGraph 等系统以点割方式运行图计算 [9].

θ

本文的顶点备份是在边割基础上进行的通信优

化. 给定边割的图划分结果，也即顶点在任务间的分

布已经确定，备份机制将对每个顶点 v （master）的出

边进行解析，通过分析其目的顶点在任务间的分布

来评估后续计算过程中的通信开销；如果 v 与任务

Ti 间的通信过高（即指向 Ti 中顶点的出边数目超过

阈值 ），则将 v 中对应的边定向迁移到 Ti 中并在 Ti

进行 v 的备份（mirror）.
基于以上描述，本文备份框架与点割方案中，虽

然顶点均存在 master 与 mirror 的功能角色之分，但在

备份的主动性和方向性方面存在区别.
1）备份的主动性 . 在基于边割的顶点备份优化

框架中，由于顶点（master）分布已经确定，可精确分

析“顶点—任务”之间的通信开销并主动决定是否进

行出边迁移与顶点备份；而点割方案中，采用启发式

规则来指导边的分配并在分配过程中直接（被动）完

成顶点切分（以及 master 和 mirror 的界定），由于边分

配是动态完成的，系统无法主动分析通信收益以决

定是否进行顶点切分.
2）备份的方向性 . 在基于边割的顶点备份框架

中，由于顶点备份是因迁移出边而引起的，故备份的

顶点均作为边的起始点而存在，也即仅将高出度顶

点 v（master）切分为若干备份顶点（mirror），当 v（master）
向其出度邻居广播消息时，可先通过网络将 v（master）
的值同步到备份顶点（mirror）再由备份顶点进行局

部广播，即将消息传递给目的顶点，从而优化通信开

销；而在点割方案中，为保证同一个任务上的子图完

整性，备份顶点（mirror）既可能作为边的起始点存在，

也可能作为边的终止点存在，边的起始点可将发往

顶点 v 的消息首先在其各任务的 mirror 上进行局部

计算以减轻 v（master）的处理压力（如 PageRank 算法

中，可基于 mirror 进行消息的局部累加和操作），边
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的终止点可减少 v（master）向其出度邻居广播消息时

的通信开销.
下面分析本文舍弃点割，转而基于边割机制设

计顶点备份优化机制的原因.
1）从备份的方向性角度.针对本文关注的多维消

息类算法，消息值通常不满足累加特性，即无法将多

个消息值通过计算合并为一个消息值（如 PageRank
中的累加求和，以及最短路径计算中的最小值计算），

而只能将消息值进行简单串联连接（即本文表 1 中的

值连接类算法），此时点割机制中，作为起始点存在

的 mirror 不但失去“先局部计算以减轻 v（master）处
理压力”的意义，反而引入了 mirror 的存储开销与维

护开销. 另一方面，本文相关技术基于以块为中心的

pull 框架实现，其基础框架可保证各顶点发送的消息

在发送端实现“能合并尽合并” [10]，故即使针对单维

值可合并的多维算法（如 MSSP），可以 Combine 合并

的方式在发送端实现消息的局部合并，且仅在运行

时使用，无需始终维护 mirror.

θ θ

θ

2）从备份的主动性角度.基于边割的顶点备份可

保证被备份的顶点均可带来通信收益，而点割机制

由于边分配的动态性，无法保证备份的通信收益. 此
处，注意到 PowerLyra[20] 基于 PowerGraph 的点割进行

了混合备份优化（hybrid-cut），即通过阈值设定，仅针

对高度顶点进行点割而对于低度顶点保持边割. 这
与本文对高度顶点进行切分，以最大化减少网络通

信开销的目的是一致的. 然而，本文是在边割基础上

完成顶点备份，而 PowerLyra 是在点割基础上进行优

化. 显然，两者在备份方向性的 2 个角度存在区别. 具
体地，从顶层设计层面，本文和 PowerLyra 均针对高

度顶点进行切分，这必然涉及到“高度”的衡量标准，

即备份阈值 . 从实现层面，本文的 作用于顶点 v 指

向任务 Ti 上目的顶点的出边规模，而非 PowerLyra 中

作用于 v 的全部出边（即出度）. 由于出边规模超过阈

值即会产生备份，考虑到高出度顶点指向某个具体

任务的出边也可能较少，显然本文的作用域更为精

确，可确保通信收益. 其次，PowerLyra 并未给出阈值

的推荐方式，仅以多次重复实验的手工方式选择较

优阈值；而本文在第 4 节分析了迁移导致的负载偏

斜代价与通信收益，可基于统计信息给出推荐的最

优阈值并在 5.4 节通过大量实验验证了相关方案的

可行性.
下面通过实例分析，展现本文备份机制的轻量

级特点. 假设分布式任务的数目为 3，图 4 给出了一

个包含 6 个顶点、9 条边的示例图在 PowerLyra 和本

θ

θ

文轻量级备份框架下的备份情况分析. 设定备份阈

值 =3，PowerLyra 以边表的方式并行加载输入图并

根据边的源顶点的 Hash 值，即 Ti=hash（exy. x−1）%3，
决定该边的分配位置. 然后统计各顶点的出度，如

果出度值大于等于 3，则认定为高度顶点，则按照该

顶点关联出边的目的顶点重新分配出边，即 Ti=
hash（exy. y−1）%3. 这里顶点 v1 被判定为高度顶点，其

出边 e12 与 e15 被迁移到任务 T2，而 e13 被迁移到任务

T3. 最后按照备份方向性的讨论，完成顶点备份，即

T1 中的 v3，T2 中的 v1 以及 T3 中的 v1 与 v2. 然而，T2 中

的 v1 显然无法进行通信优化，因为 v1 在该任务上仅

有一个目的顶点，备份与否并不能优化通信规模. 这
是由于点割方案无法主动控制顶点切分而导致的现

象. 相反地，本文轻量级备份以邻接表作为输入，并

利用 Range 划分按照字节规模均衡分割、并行加载 .
而对于高度顶点的界定，采用“顶点—任务”模式进

行主动界定. 此处，只有顶点 v1 向任务 T2 进行边 e12，

e13，e14 的迁移并备份 v1，因为 v1 指向 T2 的出边数目大

于等于阈值 ，从而保证通信收益 . 注意到在本文备

份机制下，出边被迁移后，任务 T2 的负载加重，而其

中的偏斜程度与阈值的设定相关. 第 4 节将详细讨论

阈值的设定问题.
综上，基于本文关注的多维消息算法的巨大内

存开销，以及以块为中心的、最新的 pull 系统框架，

考虑到点割的维护开销和通信收益的不确定性，本

文基于边割的图划分技术，通过顶点备份进行通信

再优化. 故本文备份机制的轻量级特点，可总结为

4 点：1）优化的 pull 同步方式可显著减少备份顶点同

步过程中的内存开销并与普通消息的 pull 方式统一，

便于系统级优化（如容错控制）；2）仅按照出边方向

进行顶点备份，减少备份开销；3）通过精确控制备份

阈值的作用范围，避免无效的冗余备份，保证通信收

益；4）提供备份阈值的自动优化计算模型，避免频繁

手动测试的阈值选择方式.

 4　自适应性能优化模型

本文基于 Range 划分完成边割，而 Range 方法将

输入图（由顶点和出边组成）的数据规模进行均等切

分，可保证各计算节点负载（即顶点和出边的数量之

和）的均衡性 . 在此基础上，顶点备份框架在图划分

阶段额外引入各任务间顶点的备份和出边的迁入迁

出等操作. 考虑到真实图的度分布通常有幂律偏斜

特点，备份顶点在各任务间的分布也具有偏斜，且每
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个任务迁移边的规模不尽相同，这显然破坏了原 Range

划分的负载均衡. 故本文设计的框架对负载均衡方

面没有改善，大部分情况下甚至会加重负载偏斜.

θ θ

θ

θ

在顶点备份机制中，位于任务 Ti 上的顶点 v 是否

需要在任务 Tj 上进行备份，取决于其出边是否被迁

移. 直观地，如果 v 的邻接表中存在大量指向 Tj 上目

的顶点的出边，则边迁移可显著降低通信代价，但同

时也会引起 Ti 与 Tj 的负载变化进而影响性能 . 因此，

需要根据通信收益和负载影响综合考虑，设定出边

迁移阈值 , 当指向 Tj 的出边数目超过 时，证明通信

收益可抵消负载变化影响，允许迁移，否则禁止迁移.

显然 的设定对备份机制的实际性能收益至关重要 .

在实际应用场景，可通过多次运行迭代算法手动寻

找最优阈值，但这会浪费大量计算资源，可操作性较

差. 一种理想的方式是给出 相关的性能函数，然后

自动分析最优阈值以指导实际算法的运行. 本节重

点介绍一种基于线下先验知识与线上实时信息相结

合的阈值计算模型，其中 4.1 节介绍预测函数，而 4.2

节介绍重要参数的线下与线上获取方式.

 4.1　出边迁移阈值优化预测函数

θ

φcom

φload

轻量级顶点备份框架的性能预测指标要综合考

虑顶点备份后的通信净收益和备份前后各任务负载

均衡程度变化导致的水桶效应影响. 给定迁移阈值 ,

式（4）给出了性能预测函数的逻辑结构，其中 表

示顶点备份后的通信净收益，而 代表备份前后各

任务的负载均衡变化引起的水桶效应影响.
φ = φcom+φload. （4）

φcom

|E|
ηmsg

|V |
ηval.|E|ηmsg − |V |ηval

S net

S io

φcom

对于通信净收益 , 由第 3 节可知，顶点备份

在产生消息通信收益的同时，会引入备份顶点值的

同步开销. 其中，消息通信收益取决于顶点备份所产

生迁移的出边数量 （E 上面的横杠表示备份）以及

沿出边发送的消息字节大小 ，而同步开销则取决

于备份顶点的数量 和被同步的顶点值字节大小

从字节规模角度给出了通信的净收

益. 需要注意的是，分布式网络通信的基本流程是首

先在发送端进行数据序列化，然后将序列化后的数

据通过网络传输到接收端，接收端进行反序列化操

作之后即可得到可用数据. 因此，在得到消息总规模

和同步数据总规模后，可根据网络传输速率 和接

收端、发送端的序列化、反序列化速率 来计算净

性能收益 ：

φcom =
|E|ηmsg− |V |ηval

P
·

(
1

S net
+

2
S io

)
， （5）

其中，P 代表共同参与计算的分布式任务数目，式（5）
等号右边第 1 项为分布式环境下的净性能收益；序

列化和反序列化需要在发送端和接收端分别执行，

因此需要将字节规模乘以系数 2.
φload对于负载均衡变化导致的水桶效应影响 , 考

虑到某个任务 Ti 在向其他任务迁移出边的同时，也

在接收其他任务迁入的边数据. 这种迁入迁出会打
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Fig. 4　Comparison of hybrid-cut and lightweight vertex replication

图 4　混合切分与轻量级顶点备份的对比
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φload

破既有图划分结果的均衡性，进而影响负载偏斜程

度，导致水桶效应延迟发生变化. 分布式环境下，系

统处理性能取决于负载最重的任务，因此可用备份

前后最重负载的差值作为衡量指标. 若备份后的负

载均衡状况优于备份前，则负载指标的计算结果为

正，对处理性能起正向加速作用；反之，则会降低系

统处理速度. 的计算方式为

φload =
1

S tpt
·max

{
α |Vi|·ηval+ |Ei|·ηmsg

}− 1
S tpt

·

max
{(
β
∣∣∣V j

∣∣∣+α|V j|
)
·ηval+

(∣∣∣∣∆E j

∣∣∣∣+ |E j|
)
·ηmsg

}
，

（6）

1 ⩽ i ⩽ P 1 ⩽ j ⩽ P |Vi| |Ei| ∣∣∣V j

∣∣∣ ∣∣∣∣∆E j

∣∣∣∣

α β

α

β

α β

S tpt

其中 ， ， 和 分别表示计算任务 Ti

上分配的子图 Gi 的顶点数和边数，而 和 分别

表示备份到任务 Tj 上的顶点数和由顶点备份导致的

出边迁入迁出变化数. 此外，无论是本地顶点还是备

份顶点，在计算更新或同步更新时，会产生计算负载，

因此分别加入调节因子 和 以调节其相对于边操作

的负载. 其中， 的值取决于顶点的计算更新以及遍

历参与计算更新的接收消息的复杂度； 的值取决于

备份顶点的同步更新. 显然， 和 的值由算法和数据

集共同确定. 最后， 为系统吞吐效率，可在给定集

群上通过运行标准测试程序获得.
 4.2　关键预测参数的获取

φ

φ ∣∣∣V ∣∣∣ ∣∣∣V j

∣∣∣ ∣∣∣E∣∣∣∣∣∣∣∆E j

∣∣∣∣ |Vi| |Ei|
|Vi| |Ei|

θ ηval

ηmsg

S net S io S tpt

α β

θ

根据式（4）~（6）, 当 为正值时可提高计算效率，

而 的预测值主要取决于 4 类参数：1）迁移与备份相

关类参数，具体包括备份顶点数 与 , 迁移边数

与 , 和图划分结束后各任务的子图分布 与 ,

其中 与 的取值依赖具体的图数据集拓扑结构以

及分布式任务数目 P, 而备份与迁移参数还与备份阈

值 密切相关；2）应用算法类相关参数，主要包括 ，

, 其取值由应用层面的图迭代算法决定；3）硬件

配置类参数，即 , ， , 可通过在给定集群上运

行标准测试程序获得；4）权重调节因子 和 , 可通过

分析应用算法复杂度与图数据集的平均出入度计算

得到. 在上述 4 类参数中，第 3 类属于固定常量，只要

集群的硬件配置不变，无需反复测试，较易获取和维

护；第 2 类和第 4 类与具体的应用算法和数据集相关，

需要根据用户提交的作业程序实时分析，属于较易

获取的线上实时参数；第 1 类因涉及图拓扑结构以

及关键变量 , 难以通过直观的理论分析进行准确估

计，因此本节对第 1 类参数的获取进行详细讨论.
虽然第 1 类参数难以理论评估，但注意到其只与

数据集和集群任务配置相关，而与具体的应用算法

无关. 考虑到具体领域的图应用通常是根据指定的

θ

数据集进行多方位的挖掘分析，如社交网络公司对

其运营的社交网络图进行社团聚类、广告推荐以及

成员影响力评估等多种业务分析，论文检索系统对

学术研究网络进行合作研究团队识别、新研究领域

发现以及学界泰斗与新星挖掘等业务分析. 这表明，

针对一个数据集，通常会从不同角度进行不同类别

的应用分析，即多次在同一个数据集上运行不同算

法. 因此，可对给定的数据集和任务数目配置，通过

线下变换 值统计不同任务上的第 1 类参数值并保存

为先验知识. 当需要在指定数据集上运行某种算法

时，可依据先验知识和算法相关的实时信息，立即计

算出较优的备份阈值，指导轻量级备份框架的运行.

θ

在参数提取阶段，仅需统计各任务的备份顶点

数目以及迁移边交换情况，而无需进行具体的迭代

计算. 因此可直接利用分布式图处理系统的数据加

载流程进行逻辑数据统计，而不必进行实际的物理

迁移与顶点备份操作，以节省参数提取开销. 逻辑统

计的另一个优势是，可同时分析多个 取值下的参数

数值，避免针对每个阈值取值进行一次参数提取，进

一步压低提取开销. 下面通过算法 1 介绍第 1 类参数

的具体提取过程.
算法 1. 备份顶点和迁移边数目统计.

Gi

Θ = {θ1, θ2,…}
输入：划分给任务 Ti 的子图 , 任务数目 P, 备份

阈值数组 ；

Gi |Vi| |Ei|
Mi Ni

输出： 的顶点数 与边数 , 各阈值下备份顶

点数以及迁出出边数的分布矩阵 与 .
|Vi| |Ei| Mi Ni① 初始化统计变量 , , 和 ；

Gi , ∅② while 
v Gi③ 　adj（ ）=loadGraph（ ）；

Gi/* 加载 1 行邻接表并将其从 内移除*/
|Vi|④ 　 ++；

⑤ 　初始化目的顶点分布频数统计数组 dstTid；
e ∈ v⑥ 　for（  getEdges（adj（ ）））

⑦ 　　dstTid[getTargetTask（e）]++；
|Ei|⑧ 　　 ++；

⑨ 　end for
θ j ∈ Θ⑩　 for（ ）

⑪　　for（task 的 ID k = 1 to P）
> θ j⑫　　　if（dstTid[k] ）

Mi Ni⑬　　　　updateMatrix（j, k, , ）；

/* 更新备份顶点数和迁移边数*/
⑭　　　end if
⑮ 　　end for
⑯ 　end for
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⑰ end while
|Vi| |Ei| Mi Ni⑱ return ， ， ， .

Gi

Θ = {θ1, θ2,…}
Gi

θ j

Mi

Ni

算法 1 展示了 P 个分布式任务中某个任务 Ti 的

运行流程. 该任务对给定的划分子图 , 分析各种备

份阈值 下的顶点备份与迁移边数目等

统计信息. 具体地，通过遍历 中的每条邻接表记录，

统计其出边所指向的目的顶点在 P 个任务之间的分

布频数并记录在数组 dstTid 中（行⑥~⑨）；之后分析

不同阈值设定下如 , 是否向对应的任务如 Tk 进行出

边迁移以及顶点备份，如是，将该统计信息记录在各

阈值下备份顶点数以及迁出出边数的分布矩阵 与

的第（j,k）位置（行⑩~⑪）. 需要注意的是，此处仅统

计分布信息，而无需对边进行实际物理迁移（行⑬），

因此算法 1 的运行效率较高.

|Vi| |Ei|
Mi Ni

θ j ∣∣∣V ∣∣∣ = P∑
i=1

P∑
k=1

Mi[ j, k]
∣∣∣E∣∣∣ =

P∑
i=1

P∑
k=1

Ni[ j, k]∣∣∣Vi

∣∣∣ = P∑
k=1

Mk[ j, i]

∣∣∣∣∆Ei

∣∣∣∣ = P∑
k=1

Zk
[
j, i

]− P∑
x=1

Ni
[
j, x

]

待算法 1 运行结束，可获得任务 Ti 上的子图 Gi

的顶点数 与边数 , 以及各阈值下备份顶点数以

及迁出出边数的分布频数矩阵 与 . 随后，可汇总

所有 P 个任务的统计矩阵，计算每个任务上被备份

的顶点数目以及迁入迁出边数目. 具体地，在阈值

下，各第 1 类参数的计算方法为：全体备份顶点数

目 ,  同 理 ， 全 体 迁 移 边 数 目

；所有任务在 Ti 上进行备份的备份点数

目 , 而迁入迁出边的变化数目可通过

分别统计所有任务 Ti 迁入的边数与 Ti 迁往所有任务

的边数来计算，即 . 至此，

通过离线的一次数据加载，即可获取某个数据集在

各个阈值设定下的关键参数，以提供准确的先验知

识. 在此基础上，当需要在该数据集上运行具体应用

算法时，可结合算法相关的实时信息，利用 4.1 节提

供的模型预测不同阈值的表现，进而选择最优阈值，

以便在数据加载与图划分阶段直接对邻接表按照

3.2 节的结构进行变换、迁移与备份，为轻量级顶点

备份框架提供关键参数的获取方法.

 5　实验结果与分析

 5.1　数据集与实验设置

本文在支持完全合并的 HGraph 系统上实现了

轻量级顶点备份框架，可同时支持消息完全合并以

及源顶点备份，在继承 HGraph 系统优势的前提下，

实现备份机制的内存优化和通信性能提升. 为便于

区分，实现轻量级按需备份的系统被称之为 LGraph
（light-weight graph）. 实验设计方面，首先在不同数据

集上对比轻量级顶点备份与传统 push 备份的内存使

用占比（5.2 节），然后给出轻量级顶点备份与 HGraph
原系统的性能对比与分析（5.3 节），最后验证自适应

性能优化模型的预测分析结果以及备份过程对性能

的 影 响（5.4 节 ）.  应 用 算 法 选 取 表 1 中 多 维 算 法

MSSP, SC, SA，分别作为合并类和连接类的代表 . 其
中 MSSP 与 SC 的算法逻辑已在 2.2 节中介绍 . 而 SA
算法是基于 LPA 设计完成的广告传播模拟算法，即

每个顶点维护自己感兴趣的广告标签列表，迭代开

始后，各顶点根据入度邻居的广告喜好分布对自己

的广告列表进行更新并广播给出度邻居，其消息值

不可合并且消息值需要使用多个 int 数据来表征广

告标签. 当涉及运行时间分析时，由于 SC 与 SA 算法

在每步迭代中所有顶点均激活并向所有出度邻居广

播消息，各步的负载相同，故除非特殊声明，否则仅

汇报一个迭代步的运行时间；而对于 MSSP，各步激

活顶点规模动态变化，导致负载也不尽相同，因此汇

报整个算法收敛的总迭代计算时间.
实验集群由 5 台小型服务器组成，包括 4 个计算

节点和 1 个主控节点，节点配备千兆网卡并使用千

兆交换机互联，实测网络传输性能为 89 MBps①. 主控

节点配置 Intel i9-10900K，3.7 GHz 的 10 核 CPU, 1 TB
固态硬盘，64 GB 内存；每个计算节点配置 Intel 至强

E3-2224，3.5 GHz 的 4 核 CPU, 1 TB 机械硬盘，32 GB
内存. 实验使用 4 个真实图数据集，各数据集的具体

信息描述如表 3 所示.
 

Table 3　Description of Real Datasets

表 3    真实数据集描述

数据集 顶点数 出边数 平均出度 文件大小/MB

UK[29] 1 766 010 18 244 650 10 148

LiveJ[30] 4 847 571 69 028 541 14 518

Wiki[31] 6 261 502 150 124 927 23 1 003

EU[32] 11 264 052 386 915 963 34 3 143
 

S net = 89 MBps

S io = 507 MBps S tpt = 42 MBps

α = (µin·ηmsg)/S upd β =

实验参数设定方面主要涉及阈值优化模型，其

中网络通信与序列化/反序列化速率为 ,
, 平均负载吞吐率为 ；另

一方面，负载权重调节因子 , 
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(µout·ηval)/S upd µin µout

S upd

，其中 与 分别为对应数据集的平

均入度与平均出度， 为顶点更新 /同步的 CPU 处

理速度，实测值为 1533MBps. 最后，对于 MSSP 类算

法的并发源顶点数目设置，考虑到其合并与备份的

通信收益之差与并发粒度成正比，同时在真实应用

环境下通常在硬件允许的前提下采用较大的并发粒

度以提高图遍历共享收益，故在 UK 和 LiveJ 数据集

上将并发粒度直接设置为平均出入度值；而对较为

稠密的高出入度图 Wiki 和 EU，将并发源顶点数目设

置为平均出入度的 2 倍，以强化通信收益.
 5.2　备份顶点同步模式对比

本节在 4 个真实数据集上对比了传统 push 同步

顶点备份方式与按需同步顶点备份方式的内存使用

占比情况（即 push 同步的内存消耗 /按需同步的内存

消耗）和同步性能，以证明按需同步顶点备份方式在

减少内存资源消耗方面的同时还可以保证相近的同

步性能. 表 4 和表 5 分别展示了连接（SC）和合并

（MSSP）类多维消息算法的对比结果 . 由于按块拉取

框架的消息按需生成，因此不同的顶点分块数目决

定了按需生成消息的规模. 故测试过程中，通过将每

个任务上的顶点分块数目由 2 增加到 64，观察 2 种

同步方式的内存消耗变化.
 

Table 4　Memory Usage of Concatenation Algorithms

表 4    值连接类算法内存使用情况

数据集
顶点分块数目

2 4 8 16 32 64

UK 1.13 1.26 1.49 1.88 2.44 3.12

LiveJ 1.13 1.26 1.48 1.86 2.42 3.09

Wiki 1.13 1.25 1.47 1.84 2.39 3.07

EU 1.13 1.25 1.47 1.83 2.38 3.05

注：内存占比=push 同步的内存消耗/按需同步的内存消耗.
 
 

Table 5　Memory Usage of Combination Algorithms

表 5    值合并类算法内存使用情况

数据集
顶点分块数目

2 4 8 16 32 64

UK 1.14 1.29 1.58 2.16 3.32 5.64

LiveJ 1.19 1.39 1.78 2.56 4.12 7.24

Wiki 1.30 1.61 2.22 3.43 5.87 10.73

EU 1.45 1.90 2.81 4.62 8.24 15.47

注：内存占比=push 同步的内存消耗/按需同步的内存消耗.
 

在 2 类算法中，按需同步的备份方式均表现出更

低的内存使用情况（对比值均大于 1）. 这是因为按需

同步备份方式节省了发送端和接收端的多缓存以及

本地消息接收缓存设置. 随着每个任务上的顶点分

块数的增加，每块内部的顶点规模下降，其接收的消

息规模也随之成比例下降，导致按需生成的消息规

模降低，内存消耗减少；与此同时，push 同步方式的

发送与接收端缓存，只受任务数目的影响，不随顶点

分块的变化而改变. 因此，随着块规模的增大，在不

同数据集和算法的所有组合测试案例中，两者的内

存消耗对比值均呈现增加趋势. 此外，对于 MSSP，因
不同数据集下其并发源顶点数量的不同，每条消息

的大小也会发生变化，导致不同数据集下内存收益

表现出较大的差异性. 特别地，EU 数据集上的 MSSP
算法并发源顶点数量最多，需要消耗大量内存，故在

顶点分块为 64 时 2 种方案的内存消耗对比最为明显，

此时 push 同步的内存消耗规模约是本文方法的

15 倍 . 因此，对于消息规模巨大的多维消息类算法，

采用本文的按需同步方式可有效降低消息传递的规

模，从而减少系统的内存资源消耗.

<

在同步性能分析方面，由于备份顶点的同步操

作与正常消息值的交换操作紧密耦合，难以剥离出

同步操作的精确时间开销. 考虑到同步方式的不同，

仅影响同步性能而不会影响正常消息的操作效率以

及顶点更新效率，此处采用控制变量法，即设定其他

参数均一致而仅变化备份顶点的同步方式，然后通

过汇报迭代计算过程的运行时间来反映不同同步方

式的性能影响. 如表 6 所示，通过手动测试不同备份

阈值下 LGraph 的运行时间来确定最优阈值，然后以

最优阈值作为输入，测试不同同步方式下的运行时

间. 这里，npull 是未采用 3.3 节中优先级技术的拉取

操作方案而 pull 是集成优先级技术的方案 . 虽然 pull
方式涉及同步请求发送环节，但受益于同步字典的

冗余消除剪枝作用以及优先级调度，其同步效率与

push 方式几近相同（延迟率 2%）. 综合表 4~6 可知，

本文的 pull 同步方式在不影响同步效率的前提下可

显著优化内存使用开销，从而提升系统在数据处理

容量方面的扩展性.
 5.3　备份性能分析

本节分别在 4 个真实数据集上运行 3 种多维消

息类算法，通过手动测试不同备份阈值下 LGraph 的

运行时间并选择与最优阈值下的性能与无备份机制

的 HGraph 进行对比，以展现轻量级备份框架的最佳

性能收益. 由于算法和数据集本身存在的复杂性和

幂律偏斜特性，每组实验的实际收益各不相同，

图 5~7 分别展示了对比效果.
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在算法和数据集的各种组合中，LGraph 的计算

时间始终低于 HGraph. 特别地，对于连接类算法 SC
和 SA，由于其只能合并目的顶点 ID，消息合并收益

对整体性能提升并不敏感. 换言之，通信性能的优化

主要依靠顶点备份. 此时通过选择较好的备份阈值，

可以显著提升整体性能，如 SA 算法在 Wiki 数据集

上可以达到 53% 的性能提升 .  对于可合并类算法

MSSP，在 UK 和 LiveJ 数据集上，可实现 24% 和 21%

的性能提升；而对数据集 Wiki 和 EU，由于并发源顶

点数目增大，此时性能收益可分别达到 31% 和 33%.

φload

φcom

φload φcom

针对各数据集上的不同算法，图 8 和图 9 分别汇

报了最优备份阈值对负载和通信的影响，即 4.1 节中

分析的因负载偏斜导致的水桶效应 以及因备份

带来的通信收益 . 需要注意的是，实际运行图计

算作业时，水桶效应和通信收益同时发生，两者对运

行时间的影响紧密耦合，无法精确测量各自的实际

影响. 故此处汇报的 与 均为量化后的理论估

算的运行时间（单位为 s），以展示备份后的负载偏斜

代价和通信收益，进而理解本文技术可加速图计算

过程的原理.

图 8 中，顶点备份对负载变化的影响是指计算过

Table 6　Comparison  of  Synchronizing  Running  Time  for

Replicated Vertices with pull and push
 

表 6    pull 与 push 方式下备份顶点的同步运行时间对比 s

数据集 同步方式 SC 算法 SA 算法 MSSP 算法

UK

npull 132.9 47.4 21.3

pull 122.7 42.4 19.2

push 121.4 41.7 18.9

LiveJ

npull 253.3 156.7 259.2

pull 237.6 144.3 244.8

push 236.5 142.2 239.6

Wiki

npull 586.4 214.8 523.5

pull 560.3 204.8 508.9

push 554.9 202.4 503.8

EU

npull 13 630.8 1 063.4 1 098.2

pull 13 500.8 1 057.8 1 087.1

push 13 488.5 1 049.7 1 080.4
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Fig. 5　Running time of SC algorithm on different data sets

图 5　SC 算法在不同数据集上的运行时间
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Fig. 6　Running time of SA algorithm on different data sets

图 6　SA 算法在不同数据集上的运行时间
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Fig. 7　Running time of MSSP algorithm on different data sets

图 7　MSSP 算法在不同数据集上的运行时间
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Fig. 8　Analysis on workload variation due to vertex replication

图 8　顶点备份对负载变化的影响分析
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Fig. 9　Analysis on communication net benefit variation due to

vertex replication

图 9　顶点备份对通信净收益变化的影响分析
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程中水桶效应拖慢的系统运行时间. LGraph 备份后

的负载指标计算结果均为负，即备份后的负载均衡

情况劣于备份前，对加速图计算过程起反向作用. 根
据式（6），负载变化与拓扑结构和消息维度规模密切

相关. 从拓扑结构角度来看，Wiki 数据集由于出/入度

偏斜指数相差较大，顶点的备份和边的迁入迁出对

其负载影响较大；而 EU 数据集的高出 /入度顶点较

多且在各任务间的分布较为均衡，故备份对负载变

化的影响较小. 从消息维度角度来看，MSSP 由于并

发源顶点数目多，导致消息和顶点值的字节数均大

于其余 2 个算法，因此其负载变化幅度通常是最大

的. 特别地，在 LiveJ 数据集上，MSSP 算法的负载变

化远小于 SA 算法 . 这是由于算法特性导致两者的备

份阈值不同. 根据表 7，  MSSP 的备份阈值远高于 SA，

导致 MSSP 参与迁移的边以及备份的顶点规模均较

少，故负载变化较少.
 

Table 7　Comparison of Performance Improvement Between Actual and Predicted Optimal Replication Thresholds

表 7    实际与预测最优备份阈值的性能提升对比

数据集 指标
SC SA MSSP

实际值 预测值 实际值 预测值 实际值 预测值

UK
最优阈值 0 0 4 1 3 3

性能提升/% 30/29.5 30/29.5 30/29.0 27/25.9 24/22.5 24/22.5

LiveJ
最优阈值 20 10 1 2 50 40

性能提升/% 24/22.8 23/22.0 50/47.1 49/47.7 21/20.5 19/18.4

Wiki
最优阈值 15 13 1 11 13 12

性能提升/% 28/27.1 27/25.8 53/47.5 38/35.0 31/29.6 28/26.8

EU
最优阈值 15 10 30 2 35 40

性能提升/% 26/26.0 23/22.8 17/16.0 15/13.7 33/32.2 32/31.0

注：斜杠前后的数值分别为纯迭代计算阶段与加入数据加载阶段的性能提升比.
 

顶点备份对通信收益变化的影响是指计算过程

中顶点备份加快的系统运行时间，以备份后产生的

消息通信收益与引入备份顶点值的同步开销之差作

为最终的通信收益指标，图 9 展示了各算法的通信

收益. 对比图 8 和图 9 可以发现，不同算法在各数据

集上的负载变化与通信收益趋势一致，即高负载偏

斜会带来较大的通信收益. 其中，对于 LiveJ 数据集

上的 MSSP 与 SA 算法，由于 MSSP 算法备份阈值较

高，导致迁移边的规模降低，故通信收益较少. 综合

来看，通信收益与负载代价之差的变化位于 3.64~
63.26 s 之间，即轻量级顶点备份框架即使引起负载

偏斜，仍能提高图处理的整体性能.
 5.4　自适应性能优化模型分析

本组实验主要验证备份阈值优化模型的有效性

以及所产生的额外开销.

φload φcom

φload

φload φcom

1）模型有效性 .自适应优化模型的有效性可通过

2 个方面进行验证，即公式 与 对负载偏斜和通

信收益估算的准确性以及最优阈值选择的准确性.
的验证方式为，通过在 4 个数据集上运行 SC，SA，

MSSP 算法，首先手动详细测试了不同备份阈值下

LGraph 的实际表现；对应地，为便于对比，将备份阈

值优化模型的输出结果（即 与 理论估算值）累

加上无备份的 HGraph 的运行结果，从而对备份框架

φcom的性能进行理论评估. 则通过对比手动选择的最

优阈值与自适应模型计算的最优阈值及其对应的

LGraph 性能来验证.
φload φcom图 10 展示了 与 的估算准确性验证 . 随着

阈值的增加，算法在不同数据集上的运行时间一般

呈先下降后上升趋势，并最终达到甚至超过无备份

的 HGraph 运行时间 . 算法整体运行时间的变化，是

通信收益与负载偏斜延迟之间相互作用的结果. 前
期，随着阈值增大，参与备份的顶点（以及迁移的出

边）规模减少，导致通信收益降低，但同时负载偏斜

程度也急剧下降，因此综合性能收益为正；后期，随

着阈值持续增大，通信收益的损失远大于负载偏斜

的缓解，导致综合性能收益为负，总运行时间呈持续

上趋势. 注意到在大部分情况下，当阈值超过 500 时，

由于指向某一目的任务的最大出度超过 500 的顶点

数量极少，顶点备份产生的通信收益趋于 0，LGraph
的实际迭代性能在此时与 HGraph 相当 . 特别地，对

于 EU 数据集上的 SC 算法（图 10（d））和 MSSP 算法（

图 10（l）），由于高出度顶点较多，当阈值增大时，仍

有大量出边被迁移，但任务间的负载分布却更为偏斜，

导致通信收益无法抵消负载延迟开销，使得 LGraph
实际性能甚至不如 HGraph. 此时的阈值分析模型虽

不能很好地拟合实际性能表现，但也可以预测出整
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体运行时间呈现上升趋势，从而指导编程人员避免

选择较大的阈值. 整体来看，图 10（a）~（l）表明自适应

阈值分析模型可较好地拟合实际运行时间的变化趋

势，为最优备份阈值选择的准确性提供了保证.
表 7 对比了实际手工测试得到的最优阈值与分

析模型计算得到的最优阈值，以验证最优阈值自动

选择的准确性. 表 7 同时汇报了累加数据加载与划分

开销后顶点备份对整个作业运行时间的优化效果，

即“性能提升”斜杠后面的内容. 显然，阈值分析模型

在 UK 数据集上的 SC 与 MSSP 算法、LiveJ 数据集上

的 SA 算法、Wiki 数据集上的 SC 与 MSSP 算法均可

以找到或近似找到最优阈值；对于 LiveJ 数据集上的

SC 与 MSSP 算法、Wiki 上的 SA 算法和 EU 上的 SA
算法，自动计算的最优阈值与实测值相差较大，这是

由于收益与延迟开销的博弈接近临界值，对各种参

数的取值较为敏感，难以准确预测，但也因此导致最

优阈值周围的性能变化幅度较小（见图 10 （b）（j）与
图（g）（h）），故即使阈值选择偏差较大，实际的性能

收益仍然接近手动选择的最优值.
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Fig. 10　The actual and predicted performance under different replication thresholds

图 10　不同备份阈值下的实际和预测性能
 

需要注意的是，对于整个作业的运行时间问题，

SC 与 SA 算法均采用 10 步迭代计算的时间之和 . 考
虑到顶点备份过程内嵌于数据加载与划分阶段，因

此，启动顶点备份功能后，系统的加载与划分阶段会

引入额外的出边迁移开销. 对比“性能提升”斜杠两

边的内容可以看到，即使备份机制在加载划分阶段

引入了额外迁移开销，但由于后续迭代过程中产生

了巨大的通信收益，前者对综合性能提升百分比的

影响十分微小. 以影响最大的 Wiki-SA 组合为例，在

手工测试的最优阈值下，性能提升比例由 53% 下降

到 47.5%, 仅产生了 5.5% 的影响；而在自适应阈值分

析模型下，性能提升比例也仅有 3% 的差距，其综合

性能收益仍然十分可观.

θs

θ∗

|θs− θ∗|/θ∗

2）模型开销.自适应性能优化模型的开销来源于

预测所需参数的获取，也即算法 1 展示的第 1 类参数

的获取过程. 该过程的核心操作，是在给定的分布式

任务数和数据集额外运行一次数据加载，并在加载

过程中根据给定的候选阈值数组对不同阈值下的顶

点分布以及出边迁移情况进行参数值统计. 图 11 展

示了不同阈值粒度（即候选阈值数组长度）下的加载

时间开销. 图 12~14 对应列出了 3 种不同算法在不同

粒度下阈值选择的准确率. 令 为模型选择的最优阈

值，而 为表 7 中汇报的、通过多次手工调试所得的

最优阈值. 选择准确性的计算方式为 . 结果

显示，输入阈值数组的粒度与自适应性能优化模型
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图 11　不同阈值粒度下的数据加载延迟分析
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的统计开销成反比，与最优阈值选择的准确性成正

比. 阈值粒度越细化，解析的参数越多，优化模型对

最优阈值的预测结果越精细，利于找到最优阈值；反

之，最优阈值的选择偏差增大，但参数统计操作减少，

加载延迟降低.
综合考虑加载延迟和选择准确性，本文以 2000

为阈值运行优化模型，以 1.12~1.64 倍的延迟获得较

高的选择准确率. 此外，考虑到同一个数据集上的不

同应用作业可共享参数统计结果，故该加载过程可

视为离线操作，其开销不计入实时的作业处理时间.

 6　结　　论

通信开销一直是制约分布式图处理性能提升的

关键因素. 本文从内存和迭代性能上对现有 HGraph
系统进行了改进. 具体地，本文首先对图算法进行分

类，指出多维消息类算法对通信和内存的紧迫性要

求，并以此为基础在彻底合并系统上引入轻量级顶

点备份框架，对系统的内存开销进行优化. 其次，提

出了自适应性能优化模型，对顶点参与备份或合并

进行定量分析，并对出边偏移阈值进行优化. 大量真

实数据集的实验结果表明，轻量级顶点备份框架在

内存和执行时间方面，均优于目前最新的处理平台

HGraph，自适应性能优化模型对最优备份阈值的选

择也表现出很好的适应性.
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