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摘　 要： 计算图的互模划分在许多应用领域中起着至关重要的作用． 图中两个点是互模的当且仅当这两点具有相同的特征．
随着图数据规模的增大，传统的运行在单机上的互模划分算法面临着越来越大的挑战，分布式算法以及并行算法则成为提高

图计算可扩展性的重要途径． 最近研究人员提出两种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 计算模型的分布式互模划分算法，算法均计算图的局部

互模划分． 采用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 计算模型的分布式互模划分算法具有网络通讯代价高昂的问题，每次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 迭代操作均会将

整个图中所有点边的状态通过网络传输，重新为点边分配计算节点，但实际上计算点的局部互模划分特征仅需要局部信息．
以此为研究出发点，本文提出了基于分布式图数据处理平台的互模划分算法，仅使用点的局部信息来计算其特征，进而提升

计算效率． 经过实验验证，本文算法可以大幅度减少算法执行过程中的网络数据传输量． 在包含数亿边大图上的实验表明，在
未经图的预处理的情况下，本文算法的时间效率提升了 ７～ １６ 倍，有效的解决了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 计算模型带来的网络通讯代价高

昂的问题．
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　 　 在基于图的众多研究中，互模划分在许多应用

领域中都起着至关重要的作用［１］ ． 直观上，图的互

模划分是指将图中的点按照预先定义的“特征”进

行划分的操作，“特征”相同的点被划分到同一集合

中． “特征”可以根据需要而灵活定义，例如它可以

包含点的内容以及点在图中的位置信息．
互模划分有着广泛的应用． 在数据压缩领

域［２－３］，同一集合中的点使用相同的编号；通过适当

的定义，互模划分可以被用来为 ＸＭＬ 以及 ＲＤＦ 数

据库建立结构化索引［４－５］；此外，在数据的查询优化

以及分析［６］中互模划分也有明确的应用．
随着图数据规模（点数目、边数目）的增长，许

多图数据，如社交网络图等，已经包含数以亿计的点

和边． 传统的运行在单机上的互模划分算法面临着

越来越大的挑战，分布式算法以及并行算法则成为

提高图计算可扩展性的重要途径．
针对图的互模划分（ｋ－互模划分）问题，Ｌｕｏ［７］

以及 Ａｌｅｘａｎｄｅｒ Ｓｃｈäｔｚｌｅ［８］分别提出基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
计算模型的局部互模划分算法． 这两种算法均使用

Ｈａｄｏｏｐ 作为分布式数据处理平台，解决了传统算法

难以胜任的在大图数据上进行互模划分的问题．
Ｓｔｅｆａｎ Ｂｌｏｍ 等［９］ 提出的 ｔｈｅ ｎａｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ 算法是一



种迭代算法，该算法的分布式版本分为多次迭代，每
次迭代执行下面的三步操作：计算点的特征、为点的

特征计算一个全局唯一的编号（也就是标识）、邻居

点之间交换信息—为下一轮迭代做准备． Ｌｕｏ 以及

Ｓｃｈäｔｚｌｅ 提出的算法也是采用这种思想，其中 Ｌｕｏ 的

方法每轮迭代需要三次完整的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作来

完成这三步操作；而 Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的方法中则采用哈希

方法获得点的特征编号，同时通过在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操

作中直接“输出“完整的图． Ｈａｄｏｏｐ 平台中数据在

Ｍａｐｐｅｒ 和 Ｒｅｄｕｃｅｒ 之间的传输全部通过网络． 这种

设计使得采用 Ｈａｄｏｏｐ 平台实现的上述两种算法不

可避免地会有沉重的网络数据传输任务． 采用

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 计算框架意味着计算点的 ｋ－互模特征

的时候，无差别地对待图中的每个点． 但是为计算

图中点的 ｋ－互模特征，只需要获取该点的邻居信息

（与点距离为 ｋ 以内）即可，所以图中不同的点应该

被差别对待以减少不必要的通信代价．
本文算法中采用 ＧＰＳ［１０］ ／ Ｐｒｅｇｅｌ［１１］ 的计算模型

来解决这一问题，在 ＧＰＳ ／ Ｐｒｅｇｅｌ 平台上图中的点通

过边向相邻点传递信息，只有边的起点和终点由不

同工作节点处理的情况下，数据传输需要通过网络．
这个特点有效地减少了网络数据通信量．

１　 局部互模相关概念

１．１　 局部互模

为便于表述，下文中采用 ｋ － 互模来表示局部互

模． ｋ － 互模是指预先定义点的特征只包含距离它 ｋ
以内（包含 ｋ） 的邻居信息以及点自身的信息（ｋ≥０） ．

Ｎ 表示有限的点集，Ｅ⊆Ｎ × Ｎ表示边集合，λＮ 表

示从点集Ｎ到点编号集合ΓＮ 的映射，λＥ 表示从边集Ｅ
到边编号集合 ΓＥ 的映射． ｋ － 互模严格的数学定义如

下

定义 １．１［７］ 　 ｋ 是一个非负整数，Ｇ ＝ ＜ Ｎ，Ｅ，
λＮ， λＥ ＞ 是一个图，那么点 ｕ，ｖ ∈ Ｎ 被称为 ｋ － 互

模（表示为 ｕ ≈ｋｖ），当且仅当下述条件成立

１）λＮ（ｕ） ＝ λＮ（ｖ）；
２） 当 ｋ ＞ ０ 时，则
∀ｕ′∈Ｎ［（ｕ，ｕ′）∈Ｅ］ ＝ ＞ ∃ｖ′∈Ｎ［（ｖ，ｖ′）∈Ｅ］，
使得 ｕ′ ≈ｋ －１ｖ′，λＥ（ｕ，ｕ′） ＝ λＥ（ｖ，ｖ′）；
３） 当 ｋ ＞ ０ 时，则
∀ｖ′∈Ｎ［（ｖ，ｖ′）∈Ｅ］ ＝ ＞ ∃ｕ′∈Ｎ［（ｕ，ｕ′）∈Ｅ］，
使得 ｖ′ ≈ｋ －１ｕ′，λＥ（ｖ，ｖ′） ＝ λＥ（ｕ，ｕ′） ．
本文提出的的算法不是为了判断两个图是否是

ｋ － 互模，而是将图中的点划分为不同的集合，同一

集合内的点之间 ｋ － 互模．
１．２　 ｋ－互模划分标识

定义 １．２　 ｋ 是一个非负整数，Ｇ ＝ ＜ Ｎ，Ｅ， λＮ，
λＥ ＞ 是一个图，ｋ － 互模划分标识是 ｋ ＋ １个函数映

射的集合Ｐ ＝ ｛ｐＩｄ０，Ｋ，ｐＩｄｋ｝；对于０≤ ｉ ≤ ｋ， ｐＩｄｉ 是

从点集 Ｎ 到点编号集合的一个映射，并且对于 ∀ｕ，
ｖ ∈ Ｎ，ｐＩｄｉ（ｕ） ＝ ｐＩｄｉ（ｖ） 当且仅当 ｕ ≈ｉｖ．
１．３　 ｋ－互模划分特征

将每个点划分到对应的集合中，基于每个点所在

的位置为每个点建立“特征”，特征的严格定义如下

定义 １．３　 ｋ 是一个非负整数，Ｇ ＝ ＜ Ｎ，Ｅ， λＮ，
λＥ ＞ 是一个图，Ｐ ＝ ｛ｐＩｄ０，Ｋ，ｐＩｄｋ｝ 是图 Ｇ 的 ｋ － 互

模划分标识， 那么 ｕ ∈ Ｎ 的 ｋ － 互模划分特征

ｓｉｇｋ（ｕ） ＝ （ ｐＩｄ０（ｕ），Ｌ） ． Ｌ 为点的位置信息，

Ｌ ＝
Ø，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉｆ ｋ ＝ ０；
（λＥ（ｕ，ｕ′），ｐＩｄｋ－１（ｕ′）） （ｕ，ｕ′） ∈ Ｅ{ } ， ｉｆ ｋ ＞ ０．{

１．４　 局部互模划分样例

互模划分样例图见图 １，图 １（ａ）用来演示 １－局
部互模划分的操作过程，图 １（ｂ）是操作的结果．

首先计算点的 １－互模划分特征，点 １ 的初始特

征编号为 Ａ． 由定义 １．３ 可知，点 １ 的 １－互模划分特

征为（Ａ，（（ａ， Ｂ）（ａ， Ｂ））），点 ２ 和点 ３ 的 １－互模

划分特征均为（Ｂ，（（ｂ， Ｃ））），点 ４、５ 和 ７ 的 １－互
模划分特征均为（Ｃ，（（ｃ， Ｄ））），点 ６ 点的 １－互模

划分特征为 （Ｄ，（））．
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　 　 　 （ａ）ｋ－互模划分操作过程　 （ｂ）ｋ－互模划分的结果图（ｋ＝ １）

图 １　 Ｋ－互模划分样例

Ｆｉｇ．１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ Ｋ－ｂｉｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

１．５　 ＧＰＳ 分布式图数据处理平台

ＧＰＳ 分布式图数据处理平台专门用于处理大图

上的计算任务，其系统架构包含一个 Ｍａｔｓｅｒ 节点（称
为主节点）以及多个 Ｗｏｒｋｅｒ 节点（称为工作节点），工
作节点使用 ＨＤＦＳ 分布式文件系统进行数据的存储，
各节点之间的通信使用 Ａｐａｃｈｅ ＭＩＮＡ［１２］ ． ＧＰＳ 分布

式图数据处理平台的系统架构图，见图 ２［１０］ ．
　 　 图数据的存储使用 ＨＤＦＳ 分布式文件系统，点
被随机划分到各个工作节点中．

任务的计算分为多次迭代． 图中每个点有休眠

态和激活态两种状态． 每个点的初始状态为激活态．
每一轮迭代开始，处于激活态的点向其出边邻居传

输数据． 数据传输完成后，所有接收到数据的点都
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被系统设置为激活态，点根据从其入边邻居传来的

数据进行计算，并根据计算结果更新自己的信息．
在一轮迭代中，如果某个点并没有从其入边邻居中

接受到数据，则自动在下轮迭代开始前进入休眠态．
当图中所有的点都处于休眠态的时候，程序结束．

主节点

工作节点1 工作节点2 工作节点K

...

分布式文件系统（HDFS）

图 ２　 ＧＰＳ 系统架构

Ｆｉｇ．２　 ＧＰＳ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 数据传输只在有边直接相连的点之间进行，从
有向边的起点传输数据到有向边的终点． 当点和某

一出边相邻点处在同一个工作节点（Ｗｏｒｋｅｒ）中的

时候，它们之间的数据传输是不需要经过网络；当点

和出边相邻点处在不同的工作节点上时，它们之间

的数据传输通过网络完成． 为降低网络数据传输

量，可以考虑减少处于不同工作节点上的点之间的

边数，使文中图预划分处理可以取得良好效果．
基于 ＧＰＳ 平台编程，就本文的互模划分算法而

言，图中每个点的计算任务在 Ｖｅｒｔｅｘ． ｃｏｍｐｕｔｅ（ ）函

数中完成．

２　 基于 ＧＰＳ 的局部互模划分算法

为了高效并行进行图 ｋ－互模划分计算，进行图

的预划分操作，较大幅度地减少位于不同工作节点

上的点之间的边数，这将较大幅度地减少通过网络

传输的数据量；
“自动”实现点特征编号的更新，而不用为此增

加额外操作；Ｌｕｏ 为了实现节点特征编号的更新，增
加一次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作． Ｓｃｈäｔｚｌｅ 为实现节点特征

编号 的 更 新， 不 惜 额 外 将 图 中 每 条 边 通 过

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 处理，增加网络数据传输负担． 本文算法

采用分布式图数据处理平台及相应的算法框架，无
需为此增加额外操作．

采用哈希函数来计算节点特征的编号，这相比

较于 Ｌｕｏ 的算法节省了很多运算；
为计算图中每个点的 ｋ－互模划分特征，算法只

需要利用到点的邻居（与点距离不超过 ｋ）信息，采
用 ＧＰＳ 分布式图数据处理平台，可以充分利用到这

种空间局域性．
２．１　 算法描述

定义输入到 ＧＰＳ 分布式图数据处理平台的图

数据格式

＜ｖｅｒｔｅｘ－ｉｄ＞＜ｏｐｔ－ｖｅｒｔｅｘ－ｖａｌｕｅ＞＜ｏｕｔｇｏｉｎｇ－ｅｄｇｅ－
ｉｄ－１＞＜ｏｐｔ－ｏｕｔｇｏｉｎｇ－ｅｄｇｅ－ｉｄ－１－ｖａｌｕｅ＞＜ｏｕｔｇｏｉｎｇ－
ｅｄｇｅ－ｉｄ－２＞＜ｏｐｔ－ｏｕｔｇｏｉｎｇ－ｅｄｇｅ－ｉｄ－２－ｖａｌｕｅ＞ ．．．

每一行数据代表了图中一个点的信息，其中

ｖｅｒｔｅｘ－ｉｄ 表示点编号，ｏｐｔ－ｖｅｒｔｅｘ－ｖａｌｕｅ 表示点的内

容，ｏｕｔｇｏｉｎｇ－ｅｄｇｅ－ｉｄ－１ 表示该点的第一条出边指向

的点的编号，ｏｐｔ－ｏｕｔｇｏｉｎｇ－ｅｄｇｅ－ｉｄ－１－ｖａｌｕｅ 表示该

点第一条出边的边值（在接下来的实验中，边值为

该边的编号）．
ＧＰＳ 是要求输入按照点的标号从 ０ 开始输入，

如果某个点没有边，那么也应独自占一行输入．
互模划分算法的部分（伪）代码实现

Ｐｒｅ＿Ｐｒｏｃｅｓｓ（Ｇ）
１ｖｏｉｄ ｃｏｍｐｕｔｅ （ ｉｎＭｅｓｓａｇｅｓ ， ｓｕｐｅｒｓｔｅｐＮｕｍ）
２ｉｆ （ ｓｕｐｅｒｓｔｅｐＮｕｍ ＝＝ ０）
３ 　 ＨａｓｈＩｄ ＝ Ｈａｓｈ（ｔｈｉｓ．ｇｅｔＶｅｒｔｅｘＶａｌｕｅ（））
４ 　 ｔｈｉｓ．ｓｅｔＩＤ （ＨａｓｈＩｄ）
５ 　 ｆｏｒ （ｏｕｔＥｄｇｅ ： ｔｈｉｓ．ｇｅｔＯｕｔＥｄｇｅｓ（））
６ 　 　 ｅｄｇｅＶａｌｕｅ ＝ ｏｕｔＥｄｇｅ． ｇｅｔＥｄｇｅＶａｌｕｅ（）
７ 　 　 ｓｅｎｄＭｅｓｓａｇｅ （ｏｕｔＥｄｇｅ． ｇｅｔＮｅｉｇｈｂｏｒＩｄ（）
　 　 　 　 　 　 　 　 ， （ｅｄｇｅＶａｌｕｅ， ｔｈｉｓ．ｇｅｔＩＤ（））
８ 　 ｒｅｔｕｒｎ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
９ｉｆ （ ｓｕｐｅｒｓｔｅｐＮｕｍ ＜ ＝ ｋ）　 　 　 　 　 　 　 　 　

　
１０ 　 ｍ＿ｓｔｒｉｎｇ ＝ ｔｈｉｓ．ｇｅｔＶｅｒｔｅｘＶａｌｕｅ（）　 　 　
１１　 ｆｏｒ （ｍＶａｌｕｅ ： ｉｎＭｅｓｓａｇｅｓ）　 　 　 　 　 　
１２ 　 　 ｍ＿ｓｔｒｉｎｇ ＋ ＝ ｍＶａｌｕｅ． ｔｏＳｔｒｉｎｇ（）　 　
１３ 　 ＨａｓｈＩｄ ＝ Ｈａｓｈ（ｍ＿ｓｔｒｉｎｇ）　 　 　 　 　
１４ 　 ｔｈｉｓ．ｓｅｔＩＤ （ＨａｓｈＩｄ）　 　 　 　 　 　 　 　
１５ 　 ｆｏｒ （ｏｕｔＥｄｇｅ ： ｔｈｉｓ．ｇｅｔＯｕｔＥｄｇｅｓ（））　 　
１６　 　 ｅｄｇｅＶａｌｕｅ ＝ ｏｕｔＥｄｇｅ． ｇｅｔＥｄｇｅＶａｌｕｅ（）
１７　 　 ｓｅｎｄＭｅｓｓａｇｅ （ｏｕｔＥｄｇｅ． ｇｅｔＮｅｉｇｈｂｏｒＩｄ（）
　 　 　 　 　 　 　 ， （ｅｄｇｅＶａｌｕｅ， ｔｈｉｓ．ｇｅｔＩＤ（）） ）
１８ 　 ｒｅｔｕｒｎ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
１９ｖｏｔｅＴｏＨａｌｔ（）
互模划分算法中，Ｐｒｅ＿Ｐｒｏｃｅｓｓ（Ｇ）代表算法的

第一部分，进行图的预处理． 在整个算法的执行过

程中，图的预处理只需要执行一次． 图的预处理需

要完成以下 ４ 部分的工作：
１）将原始图数据转换成 ＧＰＳ 要求的输入格式．
２）实现图中有向边方向的倒转，因为计算点的

特征需要从其外向相邻点中获取信息，而 Ｐｒｅｇｅｌ ／
ＧＰＳ 中信息的发送是沿着有向边指向的方向，由有

向边的起点向终点传递．
３）使用 ＭＥＴＩＳ（由 Ｋａｒｙｐｉｓ Ｌａｂ 开发的图切分软
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件包）程序对图做预划分处理，为将划分后的多个

子图输入到 ＧＰＳ 中，需要对图数据进行转换．
４）平衡各个工作节点的工作量； 为均衡负载，

实验在做预划分的时候将图划分后获得的子图数目

是实验中使用的工作节点数目的 ５ 倍，即每个工作

节点处理 ５ 个子图． 算法运行样例中预处理划分的

子图数目等于工作节点数目．
函数 ｃｏｍｐｕｔｅ（）代表算法的第二部分代码． 在

第 ｓｕｐｅｒｓｔｅｐＮｕｍ 轮迭代中， 每个点均会执行一次

ｃｏｍｐｕｔｅ 函数， 执行完毕后 ｓｕｐｅｒｓｔｅｐＮｕｍ 自动加一

具体算法说明：
１）３～４ 行代码根据点的内容计算点的初始特

征编号，即 ０－互模划分特征编号（ｋ＝ ０）；
２）５～８ 行代码向所有外出边相邻点发送点的

初始特征编号以及边的编号，即发送（λＥ（ ｕ，ｕ′），
ｐＩｄ０（ｕ′））；

３）１０ ～ １２ 行代码从相邻点中获取自身的特征

信息；
４）１３～１４ 行代码计算点的特征编号，采用哈希

函数来处理获取到的特征信息集合，进而获取特征

编号；需要注意的是哈希值应当与特征信息集中元

素的顺序无关；
５）１５ ～ １８ 行代码向所有外出边相邻点发送点

的特征编号以及边的编号，即发送（λＥ（ｕ，ｕ′），ｐＩｄ０

（ｕ′））；
６）当计算完 ｋ－互模划分后，在第 １９ 行代码中

点将自己的运行状态设置为休眠态． 程序中所有点

在下一轮迭代开始前进入休眠态，程序结束．
２．２　 算法运行样例

算法样例见图 ３［７］，为原始样例图的翻转图，即
将原始样例图中的每条有向边边的指向颠倒．

点的初始内容（图中的 Ａ，Ｂ）可根据需要选择

是否输入到 ＧＰＳ 中；出于完整性的考虑，互模划分

算法的伪代码中以及本节的算法运行样例中均默认

点的初始内容是存在的． 点的初始内容经过哈希函

数的计算即可获得点的初始特征编号，即 ０－互模划

分特征编号．

A A

B B B B

l l l l

1 2

3 4 5 6

w w

l

图 ３　 算法运行样例

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 图 ４ 是图 ３ 输入到 ＧＰＳ 平台的数据，每一行代

表一个点的信息，第一列表示点标号，其中点 ０ 是

ＧＰＳ 平台要求的输入，图 ３ 中并没有标识出这个点．
以“１Ａ２ｗ４ｌ”为例，输入表示点的编号是 １，点的内容

是 Ａ，点的第一条出边指向点 ２，该出边的内容为 ｗ，
点的第二条出边指向点 ４，该出边的内容为 ｌ． 根据

ＧＰＳ 平台的默认处理（假设有两个工作节点），点 ０、
２、４、６ 会被放在第一个工作节点中，点 １、３、５ 会放

在第二个工作节点中． 有 ４ 条边的起点和终点处于

不同的工作节点中．
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A
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1
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图 ４　 算法运行样例输入

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 经过图的预划分处理，图从边（１，ｗ，２）处分为

两块子图． 第一个工作节点处理点 １、３、４，而第二个

工作节点处理点 ２、５、６、０，此时只有 １ 条边的起点

和终点处于不同的工作节点中． 为了将经过预划分

的子图输入到 ＧＰＳ 分布式图数据处理平台中，需要

按照划分结果处理图 ４ 的算法运行样例输入，以便

在 ＧＰＳ 中实际的将点 １、３、４ 放置于同一个工作节

点中，将点 ０、２、５、６ 放置于另一个工作节点中． 处理

的方法是将图 ４ 中的编号 ０、１、２、３、４、５、６ 分别映射

成 ０、１、２、３、５、４、６，再按照第一列排序． 这样做的依

据是 ＧＰＳ 平台内部默认的分配算法是将编号为

ｎｏｄｅ＿ｉｄ 的点分配到编号为 ｖｅｒｔｅｘ＿ｉｄ ＝ ｎｏｄｅ＿ｉｄ ％
ｖｅｒｔｅｘ＿ｎｕｍ 的工作节点上，其中 ｖｅｒｔｅｘ＿ｎｕｍ 为工作

节点的数目．
第 ０ 轮迭代，图中各点根据点的内容计算初始

特征编号，并沿着有向边向相邻点发送信息｛边值，
初始特征编号｝；

从第 １ 轮到第 ｋ 轮迭代，首先从相邻点获取其

特征以及对应边的边值，加上点的内容， 即上文提

到的 ｓｉｇｉ（ｕ）＝ （ｐＩｄ０（ｕ），Ｌ），然后利用哈希函数计算

点的当前特征编号，并更新；
当 ｋ － 互模划分计算完成后，所有的点进入休

眠态，程序结束．
２．３　 算法的网络通讯量分析对比

前面提到的 ３ 种算法的本质是一样的，故而认

为对于同一个计算任务三种算法所需要的迭代次数

也是相同的，同时算法均需要有个终止条件判断部

分，这部分需要的通讯量非常少，故而没有考虑这部

分；对于 Ｈａｄｏｏｐ 平台而言，无论 Ｍａｐｐｅｒ 和 Ｒｅｄｕｃｅｒ
是否运行于同一台机器，两者之间的数据传输均使

用网络，即可认为 Ｍａｐｐｅｒ 和 Ｒｅｄｕｃｅｒ 之间所有的数
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据均通过网络传输．
通过网络传输的数据主要有特殊标志、出发点

编号、有向边的编号、终止点编号以及出发点所在的

划分集合编号． 假定这 ５ 个元素的长度都是 ａ 个字

节、图中点的个数为 Ｎ、边的个数为 Ｍ．
对于 Ｌｕｏ 的算法，第一次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作通过

网络传输的数据有两部分点编号，特别标注，点的初

始集合编号，点在上一轮迭代后所在的集合编号以

及发出点编号，有向边的编号，终止点编号，终止点

在上一轮迭代后所在的集合编号． 合并起来，第一轮

通过网络传输的数据规模为 ４ × ａ × Ｎ ＋ ４ × ａ × Ｍ；
第二次通过网络传输的数据为点编号，特殊标志，点
的初始集合编号，点的特征，其中点的特征包括点上

一轮迭代后所在的集合编号、从它出发的边编号以

及指向的点的上一轮迭代后所在集合编号． 合并起

来，第二次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作通过网络传输的数据规

模为 ４ × ａ × Ｎ ＋ ２ × ａ × Ｍ；第三次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作

通过网络传输的数据为点编号，特殊标志，点所在的

初始集合编号，点的本轮迭代后所在集合编号， 故

而为４ × ａ × Ｎ． 综合整个过程，每一轮迭代需要通过

网络传输的数据总量为 ６ × ａ × Ｍ ＋ ８ × ａ × Ｎ．
对于 Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的算法，其需要通过网络传输的

数据也有两部分：起始点编号，数字 ０，起始点编号，
边编号，终止点编号，终止点所在的集合编号和终止

点编号，数字 １，起始点编号，边编号，终止点编号，
终止点所在的集合编号， 为方便起见可认为数字 ０
和数字 １ 的大小也是 ａ 个字节． 可计算出来，通过网

络传输的数据规模为 ６ × ａ × Ｍ ＋ ６ × ａ × Ｍ ＝ １２ ×
ａ × Ｍ．

对于本文提出的算法，仅当边的起点和终点位

于不同工作节点的时候，它们之间的数据传输才需

要通过网络，假设这样的边的数目为 Ｍ′． 需要通过

网络传输的数据为边编号，点在上一轮迭代后所在

集合编号，终止点编号则总的网络数据传输规模为

３ × ａ × Ｍ′．
Ｌｕｏ 的算法的网络通讯量为 ６ × ａ × Ｍ ＋ ８ × ａ ×

Ｎ， 图中边的数目一般比点的数目要多许多，如

Ｔｗｉｔｔｅｒ［１３］的数据中边的数目几乎为点的数目的 ３０
倍． 故而可认为 Ｌｕｏ 算法的网络通讯量为 ６ × ａ × Ｍ．
Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的算法的网络数据通讯量为 １２ × ａ × Ｍ．

实验数据， Ｍ′ 在多数情况下相当于 Ｍ 的 １ ／ ３，
有些情况下甚至仅为 Ｍ 的 １ ／ ５０． 这里取 Ｍ′ ＝ Ｍ ／ ３，
所以本文提出的算法网络数据通讯量近似为 ａ × Ｍ．
算法的网络数据通讯量下降为 Ｌｕｏ 的算法的 １ ／ ６，
Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的算法的 １ ／ １２． 最坏情况下Ｍ′ ＝Ｍ，算法的

网络数据通讯量下降为 Ｌｕｏ 的算法的 １ ／ ２，Ｓｃｈäｔｚｌｅ

的算法的 １ ／ ４．
通过分析，本文提出的算法的网络数据通讯量

下降为 Ｌｕｏ 的算法的 １ ／ ２ ～ １ ／ ６，Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的算法的

１ ／ ４～１ ／ １２．

３　 数据转换算法

ＧＰＳ 图数据处理平台对于图的输入格式有着较

为严格的要求． 本文以 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 图数据为例，介绍

如何一般性的将格式迥异的大图数据转化为 ＧＰＳ
要求的格式． 对于小图而言，由原始图数据生成

ＧＰＳ 需要的数据相对简单，而对于本文实验采用的

大图图包含几亿边、点而言则必须设计专门的分布

式程序来处理． ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 的数据，每行对应一个三

元组（点，边，点）． 三元组的每一项都是字符串． 而

ＧＰＳ 的输入要求边、点的编号均为整数且按照图的

邻接表格式组织．
实验采用 Ｈａｄｏｏｐ 平台来处理 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 生成

ＧＰＳ 的输入图． 程序分为三次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作．
３．１　 第一次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作

第 一 次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操 作 的 目 的 是 获 取

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 生成的 ＲＤＦ 三元组中每个元素的编号，
算法伪代码见下面算法 ＧｅｎＩＤ：

Ｍａｐ 操作：
ＧｅｎＩＤＭａｐｐｅｒ （ｋｅｙ， ｖａｌｕｅ）
　 ｖ［］ ＝ ｖａｌｕｅ． ｓｐｌｉｔ （“ ”）
　 ｏｕｔｐｕｔ （ｖ［０］， ｖａｌｕｅ ＋”，” ＋”０”）
　 ｏｕｔｐｕｔ （ｖ［１］， ｖａｌｕｅ ＋”，” ＋”１”）
　 ｏｕｔｐｕｔ （ｖ［２］， ｖａｌｕｅ ＋”，” ＋”２”）
Ｒｅｄｕｃｅ 操作：
ＧｅｎＩＤＲｅｄｕｃｅｒ （ｋｅｙ， ｖａｌｕｅｓ）
　 ｆｏｒ （ｖａｌｕｅ ： ｖａｌｕｅｓ）
　 　 ｏｕｔｐｕｔ （ ｓｔａｒｔＮｕｍ ＋ ｃｏｕｎｔ ＋ ＋， ｖａｌｕｅ）
　 ｅｎｄｆｏｒ
ＧｅｎＩＤＭａｐｐｅｒ 的执行分为以下 ３ 步：
１ ） 读 取 输 入： 按 照 Ｈａｄｏｏｐ 中 默 认 的

ＴｅｘｔＩｎｐｕｔＦｏｒｍａｔ 方式从输入文件（ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 生成的

图）中读取数据；读取到的 ｋｅｙ 是一个 ＬｏｎｇＷｒｉｔａｂｌｅ
型的数值，表示当前读取的 ｖａｌｕｅ 数据相对于文件

头的偏移量， ｖａｌｕｅ 是一行数据；
２）中间处理：ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 生成的数据每一行都是

一个按照空格隔开的三元组，所以读取数据后按照

空格划分 ｖａｌｕｅ，获得 ｖ［ ｉ］ 数组，该数组长度为 ３；
３）输出结果：一共有三组键值对输出， 第 ｉ组键

值对的键为 ｖ［ ｉ］，值为 ｖａｌｕｅ ＋＂ ，＂ ＋＂ ｉ＂ ．
ＧｅｎＩＤＲｅｄｕｃｅｒ 中有两个变量需要设置， 变量

ｓｔａｒｔＮｕｍ 和 ｃｏｕｎｔ 均为 Ｒｅｄｕｃｅｒ 的变量，只在每个
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Ｒｅｄｕｃｅｒ 启动时初始化，每次执行 ＧｅｎＩＤＲｅｄｕｃｅｒ 函

数的时候并不会对它们再次初始化． 使用 ｃｏｕｎｔｉ 来
表示第 ｉ 个 Ｒｅｄｕｃｅｒ 中的变量 ｃｏｕｎｔ，使用 ｓｔａｒｔＮｕｍｉ

来表示第 ｉ 个 Ｒｅｄｕｃｅｒ 中的变量 ｓｔａｒｔＮｕｍ． ｃｏｕｎｔｉ 等
于第 ｉ 个 Ｒｅｄｕｃｅｒ 中处理 ｋｅｙ 的数目，初始化为 ０．
ｓｔａｒｔＮｕｍｉ 等于前面 ｉ － １ 个 ｒｅｄｕｃｅｒ 所处理的 ｋｅｙ 数

目 ｃｏｕｎｔ ｊ 之和，０ ＜ ＝ ｊ ＜ ＝ ｉ － １． 由于程序运行前就

需要设定 ｓｔａｒｔＮｕｍｉ 的值，所以可以先执行一遍算

法，然后利用实验结果去设定 ｓｔａｒｔＮｕｍｉ 的值，之后

再执行算法，得到最终的结果． 计算 ｓｔａｒｔＮｕｍｉ 的公

式如下所示：

ｓｔａｒｔＮｕｍｉ ＝ ∑
ｊ≤ｉ －１

ｊ ＝ １
ｃｏｕｎｔ ｊ

　 　 ＧｅｎＩＤＲｅｄｕｃｅｒ 的执行分为以下 ３ 步：
１）读取输入：获得 ＧｅｎＩＤＭａｐｐｅｒ 输出的键值对

中的键以及该键对应的所有值的集合 ｖａｌｕｅｓ；
Ｈａｄｏｏｐ 将所有 ＧｅｎＩＤＭａｐｐｅｒ 输出的键值对中同一

个键对应的值合并为值集合，且同一个键只会被一

个 Ｒｅｄｕｃｅｒ 处理．
２） 中间处理：对于中的每个值 ｖａｌｕｅ，计算它的

编号． 编号等于 ｓｔａｒｔＮｕｍ ＋ ｃｏｕｎｔ ＋ ＋；
３）输出结果：对于 ｖａｌｕｅｓ中的每个值 ｖａｌｕｅ输出

一个键值对，键为它的编号，值为 ｖａｌｕｅ 本身．
３．２　 第二次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作

第二次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作的目的将 ＲＤＦ 三元组

的每 个 元 素 用 编 号 替 换， 实 现 伪 代 码 见 算 法

ＧｅｎＴｒｉｐｌｅ：
Ｍａｐ 操作：
ＧｅｎＴｒｉｐｌｅＭａｐｐｅｒ （ｋｅｙ， ｖａｌｕｅ）
　 　 　 ｖ［］ ＝ ｖａｌｕｅ．ｓｐｌｉｔ （“，”）
　 　 　 ｏｕｔｐｕｔ （ｖ［０］， ｋｅｙ ＋”，” ＋ ｖａｌｕｅ）
Ｒｅｄｕｃｅ 操作：
ＧｅｎＴｒｉｐｌｅＲｅｄｕｃｅｒ （ｋｅｙ， ｖａｌｕｅｓ）
　 　 　 ｆｏｒ （ｖａｌｕｅ ： ｖａｌｕｅｓ）
　 　 　 　 ｖ［］ ＝ ｖａｌｕｅ．ｓｐｌｉｔ（“，”）
　 　 　 　 ｔ［ｖ［１］］ ＝ ｖ［０］
　 　 　 　 ｏｕｔｐｕｔ（ｎｕｌｌ， ｔ［０］ ＋” ” ＋ｔ［１］ ＋” ” ＋ｔ［２］）
　 　 　 ｅｎｄｆｏｒ
ＧｅｎＴｒｉｐｌｅＭａｐｐｅｒ 的执行分为 ３ 步：
１ ） 读 取 输 入： 按 照 Ｈａｄｏｏｐ 中

ＫｅｙＶａｌｕｅＴｅｘｔＩｎｐｕｔＦｏｒｍａｔ 格式输入，读取到的 ｋｅｙ 为

ＧｅｎＩＤＲｅｄｕｃｅｒ 输 出 的 键， 读 取 到 的 ｖａｌｕｅ 为

ＧｅｎＩＤＲｅｄｕｃｅｒ 输出的值；
２）中间计算：将 ｖａｌｕｅ 按照逗号分成两部分，第

一部分代表 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 生成的 ＲＤＦ 三元组，第二部

分是一个数字， 代表 ｋｅｙ 在这个三元组中的位置．

３）输出结果：输出键值对的键为 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 生

成的 ＲＤＦ 三元组， 值为 ｋｅｙ （ＲＤＦ 三元组中元素的

编号） 以及该 ｋｅｙ 代表的元素在三元组中的位置．
ＧｅｎＴｒｉｐｌｅＲｅｄｕｃｅｒ 的执行分为 ３ 步：
１）读取输入：由于同一个键的值会被同一个

Ｒｅｄｕｃｅｒ 处理，所以获取的输入 ｋｅｙ 为 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 生

成的 ＲＤＦ 三元组， ｖａｌｕｅｓ 集合包括该三元组三个元

素的编号以及元素在三元组中的位置；
２）中间计算：合并 ｖａｌｕｅｓ 中的三个 ｖａｌｕｅ， 获得

ＲＤＦ 三元组 ３ 个元素的编号；
３）输出结果：输出的键为空，值为结果编号后

的 ＲＤＦ 三元组．
３．３　 第三次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作

第三次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作的目的是将编号后的

三元组（边）转变为 ＧＰＳ 输入文件，实现伪代码

Ｍａｐ 操作

ＭｅｒｇｅＭａｐｐｅｒ （ｋｅｙ， ｖａｌｕｅ）
　 ｖ［］ ＝ ｖａｌｕｅ． ｓｐｌｉｔ （“ ”）
　 ｏｕｔｐｕｔ （ｖ［２］， ｖ［０］ ＋”，” ＋ ｖ［１］）
　 ｏｕｔｐｕｔ （ｖ［０］， “”）
分区操作：
ＭｅｒｇｅＰａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ （ｋｅｙ， ｖａｌｕｅ， ｎｕｍＰａｒｔｉｔｉｏｎ）
　 ｒｅｔｕｒｎ ｋｅｙ ＞ ＞ ｋ
Ｒｅｄｕｃｅ 操作：
ＭｅｒｇｅＲｅｄｕｃｅｒ （ｋｅｙ， ｖａｌｕｅｓ）
　 　 ｒｅｓｕｌｔ ＝ ｋｅｙ
　 　 　 ｆｏｒ （ｖａｌｕｅ ： ｖａｌｕｅｓ）
　 　 　 　 ｒｅｓｕｌｔ ＋ ＝ “ ” ＋ ｖａｌｕｅ
　 　 　 　 ｏｕｔｐｕｔ（ｎｕｌｌ， ｒｅｓｕｌｔ）
　 　 ｅｎｄｆｏｒ
ＭｅｒｇｅＭａｐｐｅｒ 的执行分为 ３ 步：
１ ） 读 取 输 入： 按 照 Ｈａｄｏｏｐ 中 默 认 的

ＴｅｘｔＩｎｐｕｔＦｏｒｍａｔ 方式读取，获取的 ｖａｌｕｅ 为编号后的

三元组（边）；
２）中间处理：从三元组中读取 ３ 个元素；
３）输出结果：输出两个键值对，第一个键值对

键为三元组中的第三个元素，第一个键值对的值为

三元组的第一个、第二个元素；第二个键值对的键为

三元组的第一个元素，值为空，确保没有入边的点也

存在于最终的输出中． 这样处理使得每条边的指向

发生改变．
ＭｅｒｇｅＲｅｄｕｃｅｒ 的执行分为 ３ 步：
１）读取输入： 获取的 ｋｅｙ 为点（三元组中的元

素） 编号，ｖａｌｕｅｓ 集合中每个 ｖａｌｕｅ 代表为该点的一

条出边；
２）中间处理：将同一个点的所有出边合并；

·８７１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



３）输出结果：键值对的键为空，值为点以及其

所有出边．
Ｈａｄｏｏｐ 通过 Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ 来将 Ｍａｐｐｅｒ 输出的数

据分配到不同的 Ｒｅｄｕｃｅｒ 上处理．
ＭｅｒｇｅＰａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ 的作用是便于输出结果的合

并． 由于 Ｈａｄｏｏｐ 中 Ｒｅｄｕｃｅｒ 处理的时候是按照键的

先后顺序来一次处理的，所有 Ｒｅｄｕｃｅｒ 输出的文件

是有序的． 修改 Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ 使得不同 Ｒｅｄｕｃｅｒ 处理的

ｋｅｙ 是有序的，这样使得不同 Ｒｅｄｕｃｅｒ 输出结果之间

也是有序的．
ＭｅｒｇｅＰａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ 执 行 的 时 候 键 值 对 （ｋｅｙ，

ｖａｌｕｅ） 被分配到第（ｋｅｙ ＞ ＞ ｋ） 个 Ｒｅｄｕｃｅｒ 中去． 计
算变量 ｋ 值的公式所示：

ｋ ＝ ｌｏｇ２
ｍａｘＫｅｙ

ｒｅｄｕｃｅｒＮｕｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú ． （１）

式中 的 变 量 ｍａｘｋｅｙ 为 图 中 最 大 的 点 编 号，
ｒｅｄｕｃｅｒＮｕｍ 为 Ｒｅｄｕｃｅｒ 的数目．

图 ５～７ 分别表示了算法 ＧｅｎＩＤ、算法 ＧｅｎＴｒｉｐｌｅ
以及算法 Ｍｅｒｇｅ 的运行过程．
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图 ５　 算法 ＧｅｎＩＤ 运行过程示例

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＧｅｎＩＤ
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图 ６　 算法 ＧｅｎＴｒｉｐｌｅ 运行过程示例

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＧｅｎＴｒｉｐｌｅ
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图 ７　 算法 Ｍｅｒｇｅ 运行过程示例

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｍｅｒｇｅ
　 　 每个算法是一次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 操作，分为 ４ 个阶

段：从文件读取输入；执行 Ｍａｐｐｅｒ 操作并输出

Ｍａｐｐｅｒ 结果；Ｒｅｄｕｃｅｒ 获取输入、执行并输出；获取

最终输出，存入文件． 图 ５ ～ ７ 中从左到右的四列图

分别对应上述 ４ 个阶段．
图 ５ 中的 Ｎ１，Ｎ２ 分别指代输入的第 １ 行 ＲＤＦ

三元组和第 ２ 行三元组，仅仅处于方便表示的目的．
实验中第一列并没有存储字符串 Ｎ１、Ｎ２，而第二列

（以及图 ６）中的 Ｎ１、Ｎ２ 分别为字符串“Ａｐｐｌｅ ｌｉｋｅ
Ｏｒａｎｇｅ”以及“Ｏｒａｎｇｅ ｌｉｋｅ Ｂａｎａｎａ”． 至此，完成了从

ＲＤＦ 数据中生成 ＧＰＳ 所需的输入图数据的过程．
对于 Ｔｗｉｔｔｅｒ 图数据而言，数据本身已经是经过

编号后的图数据，每行的两个整数分别代表着一条

边的起点编号和终点编号． 可将上述算法稍加修改

即可获得需要的 ＧＰＳ 输入图数据．
数据流过程概括见图 ８．

４　 实验结果及性能分析

第一部分实验完整地执行了互模划分算法，而
第二部分的实验并没有执行互模划分算法的

Ｐｒｅ＿Ｐｒｏｃｅｓｓ（Ｇ） 的图划分的操作． 这是因为实验预

处理部分需要使用 ＭＥＴＩＳ 程序对图进行划分，但是

实验缺乏大内存机器，难以在大图上使用 ＭＥＴＩＳ 程

序进行划分操作．
图 ８　 转换三元组图数据输入到 ＧＰＳ
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Ｆｉｇ．８　 Ｗｈｏｌｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｌ ｇｒａｐｈ ｔｏ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ＧＰＳ

４．１　 小图实验

４．１．１　 实验环境

实验使用了 ２１ 台机器（一个主节点，２０ 个工作

节点）的机群． 其中，每台机器具备 ８ 核 Ｉｎｔｅｌ （Ｒ）
Ｘｅｏｎ（Ｒ） ＣＰＵ，内存 ８Ｇ． 实验存储使用ＨＤＦＳ，版本为

Ａｐａｃｈｅ Ｈａｄｏｏｐ ０．２１．０； 编程使用 Ｊａｖａ １．６；ＧＰＳ 使用

的版本为 ＧＰＳ １．０；ＭＥＴＩＳ 的版本为 ＭＥＴＩＳ－５．１．０；

实验采用的数据有真实世界的数据（包含普通

图数据［１４］以及 ＲＤＦ 数据［１５］ ），也有生成的 ＲＤＦ 数

据 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ［１６］表 １～ ８ 中缩写为 ＳＰ ２ －为系列数据

集，此外为公共数据集． 表 １ 是实验采用的图数据

（非 ＲＤＦ），表 ２ 是实验采用的 ＲＤＦ 数据．
实验采用的数据规模相对较小，这是由于预划

分处理使用的 ＭＥＴＩＳ 是内存程序，而实验使用的机
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器内存空间不够，难以处理更大级别的数据．
表 １　 小图实验采用的图数据（非 ＲＤＦ）

Ｔａｂ．１　 Ｎｏｎ－ＲＤＦ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ－ｇｒａｐｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

图数据名称 点数 边数

ｓｏｃ－Ｅｐｉｎｉｏｎｓ１ ７５ ８７９ ５０８ ８３７

ｅｍａｉｌ－ＥｕＡｌｌ ２６５ ２１４ ４２０ ０４５

ｃｏｍ－ＤＢＬＰ ３１７ ０８０ １ ０４９ ８６６

ｒｏａｄＮｅｔ－ＰＡ １ ０８８ ０９２ ３ ０８３ ７９６

ｃｏｍ－Ｙｏｕｔｕｂｅ １ １３４ ８９０ ２ ９８７ ６２４

ｒｏａｄＮｅｔ－ＴＸ １ ３７９ ９１７ ３ ８４３ ３２０

ｒｏａｄＮｅｔ－ＣＡ １ ９６５ ２０６ ５ ５３３ ２１４

ｗｉｋｉ－Ｔａｌｋ ２ ３９４ ３８５ ５ ０２１ ４１０

表 ２　 小图实验采用的图数据（ＲＤＦ）
Ｔａｂ．２　 ＲＤＦ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ－ｇｒａｐｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

图数据名称 三元组数 ／ 条边

Ｊａｍｅｎｄｏ［１７］ １ ０５０ ０００

ＳＰ２＿５ ５０ ０００

ＳＰ２＿５０ ５００ ０００

ＳＰ２＿１００ １ ０００ ０００

ＳＰ２＿１５０ １ ５００ ０００

ＳＰ２＿２００ ２ ０００ ０００

ＳＰ２＿２５０ ２ ５００ ０００

４．１．２　 局部互模划分实验

实验中预划分处理使用 ＭＥＴＩＳ 中的 ＭＥＴＩＳ ＿
ＰａｒｔＧｒａｐｈＫｗａｎｇ（）函数来对图进行预划分，该函数

可将图划分为大小均匀的 ｎ 个子图． 同时为获得更

为均匀负载，将图预划分为 １００ 个子图，每个工作节

点处理 ５ 个子图数据．
在 ＧＰＳ 中，图中各个点是依据点编号 ｎｏｄｅ＿ｉｄ，

将其放在编号为 ｎｏｄｅ＿ｉｄ ％ ｎｕｍ＿ｖｅｒｔｅｘ 的工作节点

上面处理，其中 ｎｕｍ＿ｖｅｒｔｅｘ 代表工作节点的数目．
这是一种随机均匀划分，未经划分处理的图数据实

验作为对照组实验． 实验组采用划分后的图数据．
实验数据见表 ３，其中 Ｅｄｇｅ＿Ｍ 表示经过ＭＥＴＩＳ 划

分之后分配到不同 Ｖｅｒｔｅｘ 点之间的边数；Ｅｄｇｅ＿Ｒ 表示

经过 Ｒａｎｄｏｍ 划分之后分配到不同 Ｖｅｒｔｅｘ 点之间的边

数；ｒ ＝ Ｅｄｇｅ＿Ｍ／ Ｅｄｇｅ＿Ｒ 表示经过 ＭＥＴＩＳ 划分后，起
点和终点处于不同工作节点上的边数目的减少幅度．

实验之所以统计不同工作节点之间的边数，是
因为在 ＧＰＳ 中，信息是沿着有向边传输的，而同一

工作节点内部点之间信息传递不用通过网络，不同

工作节点之间信息传递通过网络，前者速度远高于

后者（不考虑特殊情况，如建立超高速网络）． 减少

不同工作节点之间边数可有效地减少通过网络传输

的信息量，从而提升性能．

表 ３　 图划分实验结果

Ｔａｂ．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｇｒａｐｈ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ

图数据名称 Ｅｄｇｅ＿Ｍ ／ 条 Ｅｄｇｅ＿Ｒ ／ 条 ｒ

ｓｏｃ－Ｅｐｉｎｉｏｎｓ１ ３４３ ８９４ ４８３ ４６１ ０．７１１ ３１７

ｅｍａｉｌ－ＥｕＡｌｌ ２１０ ４７０ ３９８ １６８ ０．５２８ ５９６

ｃｏｍ－ＤＢＬＰ ３７６ ５６８ １ ９９４ ４００ ０．１８８ ８１３

ｒｏａｄＮｅｔ－ＰＡ １２ ６９０ ２ ９２８ ５１２ ０．００４ ３３３

ｒｏａｄＮｅｔ－ＴＸ １０ ２８２ ３ ６５１ ６７２ ０．００２ ８１６

ｒｏａｄＮｅｔ－ＣＡ １２ ９０６ ５ ２５６ ７４４ ０．００２ ４５５

ｃｏｍ－Ｙｏｕｔｕｂｅ ２ ２３２ ９７４ ５ ６７６ ８７２ ０．３９３ ３４６

ｗｉｋｉ－Ｔａｌｋ ４ ０４３ ９０６ ８ ８５２ ７３０ ０．４５６ ７９８

ＳＰ２＿５０ １４６ ５０５ ４７４ ８８８ ０．３０８ ５０４

ＳＰ２＿１００ ２９２ ０７３ ９４９ ９０７ ０．３０７ ４７５

ＳＰ２＿１５０ ４３５ ９５８ １ ４２５ ５３８ ０．３０５ ８２０

ＳＰ２＿２００ ５８２ ６５１ １ ８９９ ７８７ ０．３０６ ６９３

ＳＰ２＿２５０ ７１４ ５３４ ２ ３７５ ２４４ ０．３００ ８２６

表 ４　 ｋ－互模划分实验结果

Ｔａｂ．４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｋ－ｂｉｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

图数据名称 划分前 ／ 秒 划分后 ／ 秒

ＳＰ２＿５ ５２．５９６ ５３．５８３
ＳＰ２＿５０ ６１．７９７ ６０．５９３
ＳＰ２＿１００ ６６．７９７ ６０．６１０
ＳＰ２＿１５０ ８６．７０２ ７４．６７６
ＳＰ２＿２００ １２８．７６７ １１３．７５０
ＳＰ２＿２５０ １５７．４５６ １３６．７７３

ｃｏｍ－ＤＢＬＰ ６０．６４９ ６０．６１５
ｃｏｍ－Ｙｏｕｔｕｂｅ ９１．６９９ １０５．７４５
ｗｉｋｉ－Ｔａｌｋ １１７．７２８ １３９．８９５

　 　 从表 ３ 中可很明显地看出来，使用 ＭＥＴＩＳ 划分

后，不同工作节点之间的边数明显减少． 大多数图

能获得 ３ 倍左右的收益（边数为对照组的 ０．３３ 倍），
其中 ｒｏａｄＮｅｔ－ＰＡ，ｒｏａｄＮｅｔ－ＣＡ， ｒｏａｄＮｅｔ－ＴＸ 三个图

甚至能获得几百倍的收益． 对于生成的 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ
图数据而言，收益稳定在 ３ 倍左右．

为衡量划分对于算法速度的提升，实验对比了划

分前后算法运行时间，表 ４ 是实验结果，由于预处理

只需要处理一次，下述时间统计并没有包含预处理时

间；其次，ｋ＝２０，也就是计算了图的 ２０－互模划分．
图 ９ 为真实数据预处理前后算法运行时间对比

图，图 １０ 为 ＲＤＦ 数据数据预处理前后算法运行时

间对比图．
　 　 当数据集合相对较小的时候，预划分处理对于

算法性能影响不大，随着数据规模的增大，预划分的

作用就逐渐显现出来．
４．１．３　 实验结果分析

由于实验使用的数据规模有限且实验使用的机

器设备性能差距悬殊，故而无法与前两种方法［７－８］

做详细的对比，但是可以就部分数据进行对比．
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图 ９　 真实数据预处理前后运行时间对比

Ｆｉｇ．９　 Ｒｕｎ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｆｏｒ ｐｒｅ⁃ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｏｎ ｒｅａｌ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 对于使用 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 生成的 １ ０００ ０００ 个三元组

的数据，Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的方法使用了 １７０ ｓ 的时间． 他们

使用的机器配置是这样的：Ｘｅｏｎ Ｅ５－２４２０ １．９ ＧＨｚ、
６－ｃｏｒｅ ＣＰＵ， ３２ ＧＢ ＲＡＭ， ４ ＴＢ 磁盘空间． 而且他

们只计算了图的 ４－互模划分．
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图 １０　 ＲＤＦ 数据预处理前后运行时间对比

Ｆｉｇ．１０　 Ｒｕｎ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｆｏｒ ｐｒｅ⁃ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｏｎ ＲＤＦ ｄａｔａｓｅｔ
　 　 相比较而言，本文实验使用的机器设备性能要

差许多，而且计算的是图的 ２０－互模划分，即使如

此，本文的方法仅需要 ６６ ｓ，而进一步优化可使得所

需时间下降到 ６０ ｓ．
这个对比在一定程度上说明了本文的算法在时

间效率上面的巨大优势．
４．２　 大图实验

４．２．１　 实验环境

实验采用的机群有 １０１ 台机器（１ 台机器作为

主节点，１００ 台机器作为工作节点），每台机器具备

８ Ｇ内存和 １ Ｔ 硬盘． Ｈａｄｏｏｐ（ＨＤＦＳ）版本为 １．２．１，
ＧＰＳ 版本为 ＧＰＳ１．０． 表 ５，表 ６ 为实验采用的数据．
４．２．２　 图扩展性实验

图可扩展性实验，选取从 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１００Ｍ（１ 亿

条边）到 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１０００Ｍ（１０ 亿条边）十组图数据．
实验由于机器内存限制，对于 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１００Ｍ 图数

据使 用 １０ 个 计 算 节 点 （ １０ 台 机 器 ）， 而 对 于

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿２００Ｍ 数据则使用 ２０ 台计算节点，以此

类推，对于 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１０００Ｍ 数据则使用 １００ 个计

算节点． 为了方便表示，将实验的计算时间 ｔ 重新计

算，计算公式为：

ｔ′ ＝ ｔ∗ＮｕｍｏｆＮｏｄｅ
１０

． （２）

　 　 该计算公式默认计算节点增加的倍数同由此获

得的计算时间加速的倍速相同． 而根据图 １１ 加速

比的实验结果，实验节点增加 ４ 倍，实际获得的计算

时间加速比为 ３．５， 这说明重新计算出的时间 ｔ′ 可
以被用来近似 ｔ．

表 ５　 大图实验采用的图数据（非 ＲＤＦ）
Ｔａｂ．５　 Ｎｏｎ⁃ＲＤＦ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ－ｇｒａｐｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

图数据名称 点数 ／ 个 边数 ／ 条

Ｔｗｉｔｔｅｒ ４１ ６５２ ２３０ １ ４６８ ３６５ １８２
ＲＭＡＴ［１８］ －１００Ｍ １０ ０００ ０００ １００ ０００ ０００
ＲＭＡＴ－５００Ｍ １０ ０００ ０００ ５００ ０００ ０００
ＲＭＡＴ－１０００Ｍ １０ ０００ ０００ １ ０００ ０００ ０００
ＲＭＡＴ－１５００Ｍ １０ ０００ ０００ １ ５００ ０００ ０００
ＲＭＡＴ－２０００Ｍ １０ ０００ ０００ ２ ０００ ０００ ０００

表 ６　 大图实验采用的图数据（ＲＤＦ）
Ｔａｂ．６　 ＲＤＦ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ－ｇｒａｐｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

图数据名称 三元组数 ／ 边数（单位：百万）

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１０Ｍ １０

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１００Ｍ １００

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿２００Ｍ ２００

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿３００Ｍ ３００

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿４００Ｍ ４００

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿５００Ｍ ５００

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿６００Ｍ ６００

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿７００Ｍ ７００

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿８００Ｍ ８００

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿９００Ｍ ９００

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１０００Ｍ １００ ０
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图 １１　 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１００Ｍ 加速比实验

Ｆｉｇ．１１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｆｏｒ ｓｐｅｅｄｕｐ ｏｎ ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１００Ｍ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 图 １２ 中的计算时间采用 ｔ′近似表示，实验结果

显示算法计算大图上的 ４ － 局部划分任务所需的时
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间同图的规模呈线性关系． 算法显示出了良好的可

扩展性．
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图 １２　 算法的可扩展性实验

Ｆｉｇ．１２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ

４．２．３　 算法高效性对比实验

实验难以与 Ｌｕｏ 以及 Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的实验算法做出

相对准确的对比，这是由于 Ｌｕｏ 以及 Ｓｃｈäｔｚｌｅ 实验

使用的机群与本实验使用的机群在配置上差距甚

殊． 表 ７ 是三组实验使用的机群配置．
表 ７　 实验机群配置对比

Ｔａｂ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

机群名称 实验使用机器数目 ／ 台 单机器 ＣＰＵ 单机器内存

Ｌｕｏ
７２（６ Ｍａｓｔｅｒ ｎｏｄｅ，
６６Ｗｏｒｋｅｒ ｎｏｄｅ）

２．０ ＧＨｚ，８－Ｃｏｒｅ ６４ Ｇ

Ｓｃｈäｔｚｌｅ １０ １．９ ＧＨｚ，６－Ｃｏｒｅ ３２Ｇ

Ｗｅ
１０１（１ Ｍａｓｔｅｒ Ｎｏｄｅ，
１００ Ｗｏｒｋｅｒ ｎｏｄｅ）

２．４ ＧＨｚ，４－Ｃｏｒｅ ８ Ｇ

　 　 三组实验机群的配置差别很大，在机器内存上

的差距更是明显． 为便于比较三种算法的效率，实
验分为两组，Ｔｗｉｔｔｅｒ 图数据实验以及 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 图

数据实验． 两组实验分别用来同 Ｌｕｏ 以及 Ｓｃｈäｔｚｌｅ
的实验算法进行效率比较．

Ｔｗｉｔｔｅｒ 图数据实验使用 ６６ 台机器作为工作节

点（Ｗｏｒｋｅｒ ｎｏｄｅ）以及 １ 台机器作为主节点（Ｍａｓｔｅｒ
ｎｏｄｅ），计算 Ｔｗｉｔｔｅｒ 图数据的 １０－局部划分．
　 　 Ｌｕｏ 的算法包括基本的算法 Ｂａｓｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 以

及两种改进版本算法，分别称之为 Ｆｉｘｅｄ Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 以及 Ｍｅｒｇｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． 这三种算法在执行

１０－局部划分实验的详细试验时间并没有给出，图
１３ 中的计算时间是根据其实验结果图近似估算的．

由图 １３ 可以直观地观察到，本文提出的 ＧＰＳ－
Ｂａｓｅｄ 算法明显快于 Ｌｕｏ 的算法． 与 Ｌｕｏ 三种算法

中最快的 Ｆｉｘｅｄ Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 相比，ＧＰＳ－Ｂａｓｅｄ
算法的计算时间仅为其 １ ／ ７． 考虑到 Ｌｕｏ 实验使用

的机群配置明显地优于本实验使用的机群配置，本
文提出的 ＧＰＳ－Ｂａｓｅｄ 算法的计算时间应当比 Ｌｕｏ
的算法快 ７ 倍以上．
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图 １３　 计算 Ｔｗｉｔｔｅｒ 图数据 １０－局部划分实验对比

Ｆｉｇ．１３ 　 Ｒｕｎ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ １０ － ｂｉｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ
ｄａｔａｓｅｔ

　 　 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 图数据实验分为 １１ 小组，由于机器

内存的限制，对于部分数据采用多于 １０ 台机器来执

行计算任务，表 ８ 详细地列出了各组实验使用的机

器数目．
表 ８　 计算采用的机器数目和计算时间

Ｔａｂ．８　 Ｍａｃｈｉｎｅ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

图数据名称 工作节点数目 ／ 台 计算时间 ／ ｓ

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１０Ｍ １０ ２２．３４９

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１００Ｍ １０ １２７．４９４

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿２００Ｍ ２０ １５６．７３５

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿３００Ｍ ３０ １２９．５３１

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿４００Ｍ ４０ １２４．６８３

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿５００Ｍ ５０ １４５．４６２

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿６００Ｍ ６０ １５０．８５３

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿７００Ｍ ７０ １９５．５８２

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿８００Ｍ ８０ ２０６．２７１

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿９００Ｍ ９０ ２１３．１１４

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１０００Ｍ １００ ２２１．０５８

　 　 为与 Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的实验结果作对比，需要将实际

的计算时间转化为使用 １０ 台机器计算的时间． 加

速比实验结果表明机器数目增加 ４ 倍可以获取

３．５ 倍的时间加速，故而采用式（２）来近似估计只采

用 １０ 台机器的计算时间．
　 　 图 １４ 表示在计算 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 的 １１ 组图数据的

４－局部划分实验中，本文提出的 ＧＰＳ－Ｂａｓｅｄ 算法同

Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的时间效率对比． 从图中可以很直观地看

出，ＧＰＳ－Ｂａｓｅｄ 算法的时间效率明显地优于 Ｓｃｈäｔｚｌｅ
算法的时间效率．

综合上述 Ｔｗｉｔｔｅｒ 图数据 １０－局部划分实验以及

ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 图数据 ４－局部划分实验的实验结果，本

·２８１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



文提出的 ＧＰＳ －Ｂａｓｅｄ 算法明显地优于 Ｌｕｏ 以及

Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的实验算法． 图 １５ 表示三种算法的时间效

率对比图，对于 Ｌｕｏ 的三种算法，本计算选用的是

Ｌｕｏ 结果优化后的 Ｆｉｘｅｄ Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
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图 １４　 计算 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ 图数据 ４－局部划分实验对比

Ｆｉｇ．１４　 Ｒｕｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ４－ｂｉｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｎ ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 从图 １５ 可看出，本文提出的 ＧＰＳ－Ｂａｓｅｄ 算法

相较于 Ｌｕｏ 以及 Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的实验算法，在时间效率

上有大幅度的提升，与 Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的算法相比有 １０ 倍

的时间效率提升，与 Ｌｕｏ 的算法相比有 ７ 倍的时间

效率提升． 如果考虑到实验机群配置对实验计算时

间的影响，那么本文提出的 ＧＰＳ－Ｂａｓｅｄ 算法在计算

图的 ｋ－局部划分任务上的时间效率优势还将进一

步扩大．
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图 １５　 综合时间效率对比

Ｆｉｇ．１５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

４．２．４　 图密度对算法性能的影响实验

本节实验衡量了图密度对于算法性能的影响，
实验使用表 ５ 中的 ＲＭＡＴ［１８］ 图数据集． 实验使用

１００ 台工作节点，计算图的 ４－局部划分． 图 １６ 是实

验结果．
　 　 随着图密度的增加，算法执行所需的时间基本

呈线性变化．
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图 １６　 图密度对算法性能的影响

Ｆｉｇ．１６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｄｅｎｓｉｔｙ

４．２．５　 大图实验与小图实验的对比分析

在小图实验中，在 ＳＰ２＿１００（包含 １００ 万个 ＲＤＦ
三元组）做 ２０ －互模划分需要的实验时间是 ６６． ８
秒，经过预划分处理，实验的时间是 ６０．６ ｓ． 而在本

节的实验中，在 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１０（包含１ ０００万个 ＲＤＦ
三元组）上的实验却只用了 ２２．３ ｓ． 这是由于以下几

个原因导致的：
１）小图实验中实验计算的是图上的 ２０－互模划

分，而本节实验为便于同 Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的实验算法作比

较，计算的是图上的 ４－互模划分；
２）ＳＰ２＿１００ 数据仅包含 １００ 万个 ＲＤＦ 三元组，

数据规模较小，未能完全使用 ２０ 个工作节点的性

能；根据表 ４ 的实验结果，ＳＰ２＿５０ 图数据的规模为

ＳＰ２＿５ 图数据规模的 １０ 倍，而实际的运行时间却分

别为 ６０．６ ｓ 以及 ５３．６ ｓ；
３）实验采用的机群不同，本节实验采用的机群

配置虽然难以与 Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的实验机群以及 Ｌｕｏ 的实

验机群相比较，但是与小图实验使用的机群相比性

能还是高出不少；
４）本节实验针对之前的代码进行了较大幅度

的优化，使用之前的代码计算 ＳＰ２Ｂｅｎｃｈ＿１０ 数据上

的 ４－互模划分的时间是 ３３ 秒，而优化后的计算时

间是 ２２．３ ｓ．
４．３　 实验结果总结

通过上述实验，我们得到如下结论：
１）小图实验详细对比了各组数据在执行图的

预划分处理（ＭＥＴＩＳ 程序）前后的运行时间对比，充
分地说明了图的预划分处理对于算法效率的影响．

２）图 １１ 所示的加速比实验，使用 １０ 台、１５ 台、
２０ 台、３０ 台、４０ 台机器计算图数据 Ｓｐ２ｂｅｎｃｈ＿１００Ｍ
上的 ４－互模划分． 计算节点增加了 ４ 倍获得了 ３．５
倍时间加速，算法显示出了良好的加速比．

３）基于算法良好的加速比性能，实验将可扩展

性各组实验的运行时间统一用式（２）进行计算，即
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该实验在用十台机器来执行的时候所需的运行时

间．
４）在图密度对于算法性能的影响实验中，使用

表 ５ 中的 ＲＭＡＴ 图数据集，实验结果显示，随着图密

度的增加，算法执行所需的时间基本呈线性变化．
５）表 ７ 给出了 Ｌｕｏ、Ｓｃｈäｔｚｌｅ 以及本文大图实验

所使用的实验环境对比，本文实验使用的机器性能

最差，尤其以单机器内存上的差距最为悬殊．
６）图 １３ 给出了本文算法同 Ｌｕｏ 的算法（一个

基本算法以及两个改进版本）在 Ｔｗｉｔｔｅｒ 图数据 １０－
局部划分的实验对比． 本文算法的运行时间，是其

三种算法中最快的算法的运行时间的 １ ／ ７，本文算

法的高效性获得了很好的说明．
７）图 １４ 给出了本文算法同 Ｓｃｈäｔｚｌｅ 的算法在

１０ 组大图数据上的执行 ４－互模划分任务所需的计

算时间对比，基本上本文算法运行时间仅为其 １ ／ １０
左右．

８）图 １５ 总结了本文算法相比较于 Ｌｕｏ 和

Ｓｃｈäｔｚｌｅ 算法的时间效率对比，本文算法的高效性获

得了充分的证明．

５　 结　 论

１）本文提出了目前第一个基于分布式图数据

处理平台 ＧＰＳ ／ Ｐｒｅｇｅｌ 的 ｋ－互模划分算法；
２）采用图的预处理操作，大幅减少子图之间的

边数；
３） 本文算法的网络通讯量仅为之前采用

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 计算模型算法的网络通讯量的 １ ／ ２ ～
１ ／ １２；

４）在没有进行图的预处理操作的情况下，计算

包含数亿条边的大图上的 ｋ－互模划分任务，时间效

率同之前的两种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 计算模型的算法

相比，提升了 ７～１６ 倍；
第五，初步处理了不同工作节点之间的负载均

衡问题．
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Ｃ， Ｂｕｎｅｍａｎ Ｐ． Ｉｎ Ｐｒｏｃ． ＩＣＤＴ １９９９． Ｇｅｒｍａｎｙ ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， １９９９：
２７７－２９５．

［５］ ＰＩＣＡＬＡＵＳＡ Ｆ， ＬＵＯ Ｙ， ＦＬＥＴＣＨＥＲ Ｇ Ｈ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｐ⁃
ｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｎｄｅｘｉｎｇ ｔｒｉｐｌｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｓｉｍｐｅｒｌ Ｅ， Ｃｉｍｉａｎｏ Ｐ， Ｐｏｌｌｅｒｅｓ
Ａ，ｅｔ ａｌ． Ｉｎ ＥＳＷＣ， Ｈｅｒａｋｌｉｏｎ． Ｇｒｅｅｃｅ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１２：４０６－４２１．

［６］ ＦＡＮ Ｗ． Ｇｒａｐｈ ｐａｔｔｅｒｎ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｖｉｓｅｄ ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ
［Ｃ］ ／ ／ Ｄｅｕｔｓｃｈ Ａ． Ｉｎ Ｐｒｏｃ． ＩＣＤＴ， Ｂｅｒｌｉｎ， Ｇｅｒｍａｎｙ， ＵＳＡ： ＡＣＭ，
２０１２： ８－２１．

［７］ ＬＵＯ Ｙ， ＬＡＮＧＥ Ｙ Ｄ， ＦＬＥＴＣＨＥＲ Ｇ Ｈ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｂｉｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅ⁃
ｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｇ ｇｒａｐｈｓ ｏｎ ｍａｐＲｅｄｕｃｅ ［ Ｍ］． Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１３：１８９－２０３．

［８］ ＳＣＨÄＴＺＬＥ Ａ， ＮＥＵ Ａ， ＬＡＵＳＥＮ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ ｂｉｓｉｍｕｌａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ＲＤＦ ｇｒａｐｈｓ ［Ｃ］ ／ ／ Ｖｉｒｇｉｌｉｏ Ｒ Ｄ， Ｇｉｕｎｃｈｉｇｌｉａ Ｆ， Ｔａｎｃａ Ｌ． Ｉｎ
Ｐｒｏｃ． ＳＷＩＭ． ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０１３： １－１１．

［９］ ＢＬＯＭ Ｓ， ＯＲＺＡＮ Ｓ． Ａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｔｒｏｎｇ ｂｉｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｅ ｓｐａｃｅｓ ［ Ｊ］ ． ＳＴＴＴ， ２００５， ７（１）： ７４－ ８６．ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ｓ１０００９－００４－０１５９－４

［１０ ］ ＳＡＬＩＨＯＧＬＵ Ｓ， ＷＩＤＯＭ Ｊ． Ｇｐｓ： Ａ ｇｒａｐｈ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
［Ｃ］ ／ ／ Ｂａｌａｚｉｎｓｋａ Ｍ， Ｓｚａｌａｙ Ａ， Ｂｕｄａｖａｒｉ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎ Ｐｒｏｃ． ＳＳＤ⁃
ＢＭ， Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ， Ｍａｒｙｌａｎｄ． ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０１３： ２２－３３．

［１１］ＭＡＬＥＷＩＣＺ Ｇ， ＡＵＳＴＥＲＮ Ｍ Ｈ， ＢＩＫ Ａ Ｊ Ｃ， ｅｔ ａｌ．Ｐｒｅｇｅｌ： ａ ｓｙｓ⁃
ｔｅｍ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ ｇｒａｐｈ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ［Ｃ］ ／ ／ Ａｇｒａｗａｌ Ｄ， Ｅｌｍａｇａｒ⁃
ｍｉｄ Ａ． Ｉｎ Ｐｒｏｃ． ＳＩＧＭＯＤ． ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０１０： １３５－１４６．

［１２］Ａｐａｃｈｅ． Ａｐａｃｈｅ ＭＩＮＡ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． （２０１５） ． ｈｔｔｐ： ／ ／ ｍｉｎａ．ａｐａｃｈｅ．
ｏｒｇ ／ ．

［１３］ＫＷＡＫ Ｈ， ＬＥＥ Ｃ， ＰＡＲＫ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｗｈａｔ ｉｓ ｔｗｉｔｔｅｒ， ａ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ ｏｒ ａ ｎｅｗｓ ｍｅｄｉａ？ ［Ｃ］ ／ ／ Ｒａｐｐａ Ｍ， Ｊｏｎｅｓ Ｐ， Ｆｒｅｉｒｅ Ｊ． Ｐｒｏ⁃
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ．
ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０１０：５９１－６００

［１４］ＬＥＳＫＯＶＥＣ Ｊ， ＫＲＥＶＬ Ａ． Ｓｔａｎｆｏｒｄ ｌａｒｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ
［ＤＢ ／ ＯＬ］．ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ ／ ｄａｔａ ／ ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ

［１５］ＲＩＸＨＡＭ Ｎ， ＳＰＯＲＮＹ Ｍ， ＢＩＲＢＥＣＫ Ｍ． ＲＤＦ［ＥＢ ／ ＯＬ］． （２０１２．
７） ．ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｗ３．ｏｒｇ ／ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ／ ｔｅｃｈｓ ／ ｒｄｆ．

［１６］ ＢＯＮＣＺ Ｐ， ＥＲＬＩＮＧ Ｏ． Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ＢｅｎｃｈＭａｒｋ
［ＥＢ ／ ＯＬ］．（２０１３．７） ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｗ３． ｏｒｇ ／ ｗｉｋｉ ／ Ｓｏｃｉａｌ＿Ｎｅｔｗｏｒｋ＿
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ＿ＢｅｎｃｈＭａｒｋ

［１７］Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｗｅｂ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ， Ｏｕｔｒｅａｃｈ． ｊａｍｅｎｄｏ． ［ＤＢ ／ ＯＬ］． ｈｔｔｐ： ／ ／
ｄｂｔｕｎｅ．ｏｒｇ ／ ｊａｍｅｎｄｏ ／

［１８］ＣＨＡＫＲＡＢＡＲＴＩ Ｄ， ＺＨＡＮ Ｙ， ＦＡＬＯＵＴＳＯＳ Ｃ． Ｒ－ＭＡＴ： Ａ ｒｅｃｕｒ⁃
ｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｇｒａｐｈ ｍｉｎｉｎｇ ［Ｃ］ ／ ／ Ｂｅｒｒｙ Ｍ Ｗ， Ｄａｙａｌ Ｕ， Ｋａｍａｔｈ
Ｃ， ｅｔ ａｌ． ＳＤＭ ２００４． ＵＳＡ： ＳＩＡＭ， ２００４： ４４２－４４６．

（编辑　 苗秀芝）

·４８１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　


