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摘　要: 时变图连通分量已经被广泛应用到不同场景, 如交通路网建设、推荐系统的信息推送等. 然而当前多数连

通分量求解方法忽视了 NUMA体系结构对计算效率产生的影响, 即过高的远程内存访问延迟导致低下的算法执行

效率. 本文针对时变图的弱连通分量求解问题, 提出一种基于 NUMA延迟发送的时变图弱连通分量求解方法, 它通

过合理的数据内存布局, 合理控制 NUMA节点间的信息交换次数, 最大限度减少远程内存访问数量, 显著提高了算

法执行效率. 实验结果表明, 该方法的性能明显优于当前流行的图处理系统 Ligra和 Polymer提供的方法.
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Abstract: The weakly connected components of the time-evolving graph have been widely used in many areas, such as
traffic network construction, information push of recommendation systems, etc. However, most methods for the weakly
connected components ignore the impact of the non-uniform memory access (NUMA) architecture, that is, the high
remote memory access delay leads to low execution efficiency. This study proposes a NUMA-based delayed sending
method to find the weakly connected components of the time-evolving graph. It minimises the number of remote accesses
and improves computational efficiency through reasonable data memory layout and controlling the number of exchanges
between NUMA nodes. The experimental results show that the performance of the NUMA-based delayed sending method
is better than the methods provided by the current popular graph processing systems Ligra and Polymer.
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现实世界无时无刻不在改变, 许多现实世界的问

题可以用时变图建模、求解. 时变图 (time-evolving
graph, TEG) 由一系列在时间上连续的快照组成, 可表

示为 TEG={Si}, 其中 i 是从 0开始递增的整数. 每张快

照 Si=(V, E) 表示图结构在某个时间点的状态, 其中

V 为 Si 的顶点集, E 为 Si 的有向边集. 时变图计算任务

通常可分为两个阶段[1]: (1) 在多张历史快照上运行相

同的静态图算法; (2)根据历史快照的计算结果研究现

实世界的发展规律, 预测未来发展趋势, 为国家安全、

金融、新零售、社交、政府、企业等重要领域提供决

策支持[2,3]. 由于存在巨大的潜在产业价值, 时变图计算

成为当前学术界和工业界共同关注的研究热点[4].
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时变图连通分量挖掘首先在多个历史快照上分别

求解连通分量, 然后根据不同快照的求解结果研究现

实世界的发展规律, 具有重要的研究意义和应用价值.
例如, 在推荐系统中, 通过分析各快照连通分量的变

化, 可以衡量在线零售行业的用户变化情况, 以此提高

推荐系统的推荐质量和准确性[5]. 在机会网络上, 时变

图的连通分量被用来预测网络拓扑结构的变化[6] .在
交通路网中, 时变图连通分量的变化被用来衡量各时

间段的路网拥堵状况 , 为智能交通管控提供决策支

持[7].

标签传播算法是当前流行的连通分量求解方法[8],
其主要思想如下: 各顶点在计算开始时被赋予唯一的

标签. 整个算法执行过程由多轮迭代组成. 当执行每轮

迭代时, 所有顶点并行执行, 每个顶点把各自的标签传

播给邻居, 而邻居则需要比较接收的标签, 从中选择最

小的标签作为下一轮迭代的初始值. 经过多轮迭代, 当
所有顶点的标签不再发生改变, 则计算结束, 具有相同

标签的顶点同属一个连通分量. 如图 1(a) 所示, 顶点

3向顶点 2, 4, 6传播标签, 而顶点 2, 4, 6会在各邻居的

标签中选择最小的标签作为下一轮迭代的初始值.
 

(a) 标签传播算法 (b) NUMA 体系架构的内存布局
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图 1    标签传播算法及其在 NUMA体系架构的内存布局
 

该算法在每轮迭代过程中, 所有顶点都需要访问

它的所有邻居, 产生大量随机内存访问, 很大程度上降

低了算法的执行速度. 主要原因如下: non-uniform 

memory access (NUMA) 体系架构是当前流行的计算

机体系结构 [9]. NUMA 体系架构的计算机包含多个

NUMA节点, 各个节点由多个核和一块局部内存组成.

NUMA 节点间通过总线互相连接形成全局共享内存.

然而, 该内存分布结构导致了非统一内存访问, 即访问

远程 NUMA 节点内存的延迟要明显高于访问本地节

点内存的延迟[10]. 在 NUMA体系架构的计算机上执行

标签传播算法, 顶点和边会被随机分配在不同的 NUMA

节点. 顶点在计算执行过程需要不断向邻居传播标签,

而多数邻居分布在不同的 NUMA节点, 由此产生远程随

机访问. 如图 1(b)所示, 6个顶点恰好被随机均匀地分

配在 2个NUMA节点. 其中, 顶点 3和邻居 2同在NUMA

节点 0的内存, 而邻居 4和 6则在另一节点的内存, 执

行线程需要通过连接总线才能向顶点 4和 6传播标签,

由此产生了 2次远程随机访问.

为此, 本文围绕标签传播算法在 NUMA体系架构

上由于过多的远程内存访问导致时变图连通分量求解

效率低问题, 提出了基于 NUMA感知的延迟发送方法.

通过设计延迟发送策略, 将多轮迭代的信息进行合并

发送, 即多轮迭代才完成一次信息交换, 明显减少节点

间的信息交换次数, 从而大幅提升算法的执行速度. 同

时, 该方法还通过合理的内存数据布局设计, 尽可能降

低远程访问数量, 进一步提升算法的执行效率. 实验结

果表明, 该方法在保证计算结果正确性的同时, 可获得

显著的性能提升 ,  与流行的图处理系统 Ligra [11 ] 和

Polymer[12] 提供的方法相比, 性能提升达 1.5–2.5倍.

 1   基于 NUMA感知的延迟发送方法

 1.1   总体概述

基于 NUMA感知的延迟发送方法首先根据 NUMA

体系架构内存访问特性, 合理分配图数据到各个 NUMA

节点, 构建基于 NUMA 感知的时变图数据内存布局.

接着, 各个 NUMA 节点进行局部计算, 并根据计算状

态延迟 NUMA 节点间的信息交换. 当各个 NUMA 节

点内的计算都处于收敛状态时, 对 NUMA节点进行全

局同步: 选择半数的活动 NUMA节点发送本地标签块

给另外半数的活动 NUMA 节点, 其中, 发送了标签块

的 NUMA 节点立刻被灭活, 不再参与后续计算; 而其

他活动的 NUMA 节点接收到标签块后则进行两次扫
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描更新本地标签块. 算法迭代地进行 NUMA节点间的

全局同步, 直到只剩一个活动的 NUMA节点的本地标

签块被更新, 计算结束, 具有相同标签的顶点同属一个

连通分量.
 1.2   NUMA 感知的时变图数据内存布局

为了降低 NUMA 体系架构对图计算效率的影响,
节省内存开销, 提高计算速度, 我们设计了一种 NUMA
感知的时变图数据内存布局. 该项设计由两部分组成,
即 NUMA感知的数据内存布和时变图数据内存布局.
 1.2.1    NUMA感知的数据内存布局

NUMA感知的数据内存布局把图数据分为图拓扑

数据与顶点标签数据. 对于图拓扑数据, 例如顶点和边,
各访问线程能够在各自的 NUMA 节点申请内存空间

存储各自能够访问的图拓扑数据. 而对于顶点标签数

据, 我们允许各个 NUMA 节点存储其他 NUMA 节点

的标签副本.
该数据内存布局尽可能地降低了远程随机访问的

数量. 首先, 访问线程不需要访问其他的图拓扑数据,
只需要访问它们持有的图拓扑数据. 因此, 把相关的图

拓扑数据绑定访问线程所在的 NUMA节点, 能够消除

对图拓扑数据的远程访问. 接着, 顶点标签数据在计算

过程需要被频繁交换和更新, 不可避免地产生远程随

机访问. 针对该问题, 我们通过在本地节点上创建远程

节点的标签副本. 为此, 算法局部计算过程中, 数据的

更新只需在本地的 NUMA节点进行, 减少了顶点标签

数据的远程随机访问. 只有在全局数据交换过程, 才需

要完成节点间的标签数据交换. 实验表明, 标签副本的

内存开销很小.
 1.2.2    时变图数据内存布局

尽管对各种图数据进行了合理分配, 尽可能降低

了远程随机访问的数量, 但是若忽略了时变图的内存

布局设计, 将会导致巨大的内存开销. 时变图由多张在

时间上连续的快照组成, 快照间通常有大量重叠的顶

点和边, 具有高度相似性[13]. 若为所有快照构建数据内

存布局, 势必造成不必要的内存浪费. 为此, 我们设计

了时变图的位图表示结构: 将所有快照的顶点集合作

并集运算, 避免了不同快照间顶点的重复存储. 相似地,
所有快照的边集合作并集运算, 避免了不同快照间边

的重复存储. 同时, 为并集的每个顶点或边设计一个位

图 (bitmap), 一个位图共有 N 位, N 为快照的数量; 每一

位的 1 或 0 表示该顶点或边是否属于某一个快照. 如

图 2(a) 所示, 边的位图由 2 个 bit 组成, 表示快照数量

为 2. 其中, 边 (v1, v2) 的位图为 10, 表示该边存在于快

照 S1, 而不属于快照 S2.
此外, 顶点标签数据的结构设计同样会对计算效

率产生影响. 顶点标签数据在时变图上有两种设计思

路[14], 一种是时间局部性设计, 一种是空间局部性设计.
时间局部性设计如图 2(b) 所示, 不同快照同一顶点的

标签放在相邻位置. 该设计能够顺序地读取顶点在不

同快照的标签, 同时更新多张快照. 而空间局部性设计

如图 2(c) 所示, 顶点标签依据快照次序顺序地放在相

邻位置. 该设计能够顺序地处理各张快照. 尽管空间局

部性设计有直观的计算过程, 但其会造成比时间局部

性设计更多的 cache 未命中. 如图 2(b)、图 2(c) 所示,
假设 cache line大小为 2, 若顶点 v1 向 v3 传播消息, 而
cache line 没有读取到 v3 的标签则造成一次 cache 未
命中. 可以看见, 采用时间局部性设计同时处理所有快

照只造成 1次 cache未命中, 而采用空间局部性设计顺

序处理各快照造成 2 次 cache 未命中. 因此, 为了提高

时变图连通分量的求解效率 ,  我们采用时间局部性

设计.
 

(a) 位图表示结构
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(b) 时间局部性

(c) 空间局部性 
图 2    位图表示结构及顶点标签的两种设计思路

 

当完成时变图所有快照的预处理, NUMA 感知的

时变图数据内存布局如图 3(a)所示. 每个 NUMA节点

都存储着相等数量的顶点, 各顶点的出度边都有对应

的位图. 此外, NUMA 节点除了存储自己顶点的标签

外, 还存储其他 NUMA 节点的顶点标签副本, 并且它

们均采用时间局部性设计. 为了方便区分不同快照的

顶点标签, 图中使用黑色来表示快照 1的顶点标签, 使
用红色来表示快照 2的顶点标签.
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 1.3   延迟发送策略

当完成 NUMA 感知的时变图数据内存布局的构

建, 就能够使用延迟发送策略在该内存布局上快速求

解所有图快照的连通分量. 延迟发送策略把计算划分

为局部计算和全局同步两个主要阶段. 在局部计算阶

段, 各 NUMA节点并行地求解其内部所有快照子图的

连通分量. 当所有 NUMA节点的计算状态都处于局部

收敛, 则进入全局同步阶段. 全局同步阶段包括信息发

送阶段和两次扫描阶段, 其主要思想如下: 把所有活动

的 NUMA节点分成数量相等的两份, 并选择其中一份

向另一份发送标签块, 其中, 发送了标签块的 NUMA
节点立刻被灭活, 不再参与后续计算; 而活动的 NUMA
节点则进行两次扫描. 第 1 次扫描根据本地标签块和

远程标签块的差异构建并查集, 第 2 次扫描则依照各

标签在并查集上对应的根标签更新本地标签块. 算法

迭代地进行全局同步阶段直到只剩一个活动的 NUMA
节点, 计算结束. 图 3用一个实例演示了延迟发送策略

的具体过程.
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图 3    延迟发送策略实例
 

延迟发送策略的具体步骤如下.

① 初始化阶段: 初始化所有顶点在所有快照的标

签, 使每个顶点在每张快照都有唯一的标签. 如图 3(a)

的标签块所示.

② 局部计算阶段: 该阶段的计算方式与标签传播

算法类似. 各顶点并行地访问和比较出度邻居的标签.

若邻居的标签较大, 则用自己的标签更新邻居, 反之则

用邻居的标签更新自己. 标签的更新只发生在 NUMA

节点内部的标签块, 并且更新的前提是两者都处于同

一快照, 这可以通过边位图判断. 以图 3(b)的顶点 2为

例, 顶点 2访问邻居 4在 NUMA节点 0的本地标签副

本, 由于边 (2, 4)的位图是 10, 顶点 2与 4的更新只能

发生在快照 1, 而无法发生在快照 2. 图 3(b) 的标签块

为多轮局部计算的结果.

③ 当所有 NUMA节点完成一轮局部计算, 主线程

检查本轮计算是否发生了标签更新. 若是, 则让发生标

签更新的 NUMA 节点继续进行步骤②和步骤③; 若

否, 则进入全局同步阶段.

④ 信息发送阶段: 把所有活动的 NUMA 节点分

成数量相等的两份, 并选择其中一份向另一份发送本
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地标签块, 其中, 发送了标签块的 NUMA 节点立刻被

灭活, 不再参与后续计算. 如图 3(c)所示, NUMA节点 1
向 NUMA 节点 0 发送了本地标签块 ,  并且 NUMA
节点 1不再参与后续计算, 其中, NUMA节点 1的标签

块在 NUMA节点 0内被称为远程标签块.
⑤ 两次扫描阶段: 所有活动的 NUMA 节点并行

地进行两次扫描. 在第 1次扫描, 比较本地标签块与远

程标签块相同位置的标签是否相等; 若否, 查找两个标

签对应的根标签 (全局同步阶段开始时默认各标签对

应的根标签是自己), 并记录查找过程的中间标签. 若
两者的根标签不相等, 则修改大者的根标签, 使其指向

小者的根标签. 不管两者的根标签是否相等, 都会让中

间标签指向最小的根标签; 如图 3(d)所示, 第 1次扫描

能够找到 (1, 2), (1, 2), (3, 1), (3, 1) 和 (4, 1) 这 5 组标

签对, 根据标签对在标签块的位置计算出它们所属的

快照, 从而构建出不同快照的并查集. 例如, 第 2 个位

置的 (1, 2) 和第 4 个位置的 (3, 1) 都属于快照 1 的标

签对, 在构建并查集时, 首先查找标签 1和 2对应的根

标签, 因为全局同步阶段开始时默认各标签都是自己

对应的根标签, 因此比较后让根标签 2 指向 1. 若存在

中间标签, 同样使中间标签指向 1. 接着查找和比较标

签 1 和 3 对应的根标签, 假设标签 3 对应的根标签比

标签 1的根标签小, 那么修改标签 1的根标签, 让其指

向标签 3的根标签. 当然, 这里标签 1和 3的根标签都

为自己, 因此修改标签 3, 让其指向标签 1. 第 1次扫描

结束, 完成了所有快照并查集的构建. 接着对本地标签

块进行第 2 次扫描, 根据扫描位置计算出该位置所属

的快照, 在对应快照的并查集查找该标签对应的根标

签, 并记录查找过程的中间标签. 找到根标签后, 让中

间标签指向根标签并更新标签块. 如图 3(e)所示, 标签

块内的第 4个位置的标签是 3, 根据位置 4计算出该标

签属于快照 1, 因此在快照 1的并查集查找标签 3的根

标签, 并修改标签块内该位置的标签为 1.
⑥ 当所有活动的 NUMA节点完成 2次扫描, 主线

程检查是否只剩余一个活动的 NUMA 节点. 若否, 迭
代进行步骤④–⑥; 若是, 则计算结束; 如图 3(e) 所示,
两次扫描结束后 ,  主线程发现当前只有一个活动的

NUMA节点 0, 因此结束计算.
⑦ 分类: 按照各顶点的标签进行分类, 注意这时同

样需要根据标签的位置计算出标签所属的快照, 具有

相同标签的顶点同属一个连通分量.

 1.4   延迟发送策略的时间复杂度分析

延迟发送策略把多轮迭代的信息进行合并发送,
明显减少节点间的信息交换次数. 因此, 对延迟发送策

略的复杂度分析主要包括两个方面: 局部计算阶段的

时间复杂度分析以及全局同步阶段的时间复杂度分析,
如表 1所示.

在局部计算阶段, NUMA 节点内子图的顶点在每

次迭代都需要与邻居进行比较, 因此, 一次局部计算的

平均时间复杂度为 O(|V|+|E|), 其中, |V|, |E|分别为子

图的顶点数量和边数量. 而迭代次数只与 NUMA节点

内子图的直径 d 有关, 因此, 局部计算阶段的平均时间

复杂度为 O(d(|V|+|E|)).
全局同步阶段的执行次数与 NUMA 节点数量

n 有关, 每次信息发送后, 半数的 NUMA节点不再参与

后续计算, 因此, 全局同步阶段的执行次数为 logn 次.
在两次扫描阶段, 第 1 次扫描并比较两组顶点标签块

相同位置的标签对应的根标签, 同时对中间标签进行

路径压缩, 因此其平均时间复杂度 O(α(|V|)), α 表示阿

克曼函数的反函数[15]. 第 2 次扫描则根据并查集修改

顶点标签, 并且查询过程同样进行路径压缩, 故第 2次
扫描的平均时间复杂度为 O(α(|V|)). 综上所述, 全局同

步阶段的平均时间复杂度为 O(2α(|V|)logn).
  

表 1     延迟发送策略的时间复杂度
 

阶段 时间复杂度

局部计算阶段 O(d(|V|+|E|))
全局同步阶段 O(2α(|V|)logn)

 
 

 2   实验分析

 2.1   实验环境

实验在 2个 NUMA节点构成的服务器进行, 硬件

环境如表 2所示.
  

表 2     服务器硬件环境
 

Node CPU Num of cores Memory (GB)
NUMA Node 0 E5-2650 v4@ 2.20 GHz 24 128
NUMA Node 1 E5-2650 v4@ 2.20 GHz 24 128
 
 

 2.2   实验对比对象

Ligra和 Polymer是当前图计算领域流行的图处理

系统, Ligra根据活动顶点数量在自上而下的 BFS和自

下而上的 BFS 间进行自适应切换, 从而减少无效顶点

的随机访问. 尽管 Ligra 精心设计了自适应的访问模
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式, 但是 Polymer发现其在 NUMA体系架构仍然产生

大量的远程随机访问. 因此, Polymer 在 Ligra 的基础

上, 针对图的拓扑数据、顶点计算数据以及运行状态

数据的不同特性 ,  分别将它们合理安排在不同的

NUMA 节点与连续的虚拟地址空间, 以减少远程随机

访问的数量.
 2.3   数据集

Flickr 是雅虎旗下图片分享网站的用户朋友关系

时变图数据集, 其中, 每个顶点表示一个用户, 而边

<(m, n), t>则表示用户 m 在时间 t 添加用户 n 为朋友.
该数据集包含了时间跨度为一个月的 Flickr 用户朋友

关系网的演化情况, 即 31个快照.
Weibo 是中国社交网站的社交追随者时变图数据

集 ,  其含义与 Flickr 时变图类似 .  该数据集包含了

27天的社交网络关系网的演化情况, 即 27个快照.
两个时变图数据集的更详细信息如表 3所示.

  

表 3     测试数据集信息
 

数据集名称 总顶点数 总边数 快照数量 时间跨度 (天)

Flickr[16] 2 302 925 33 140 018 31 1
Weibo 1 787 443 423 071 214 27 1

 
 

 2.4   实验设计与结果分析

 2.4.1    延迟发送策略的执行效率

为分析延迟发送策略的执行效率, 我们分别在两

个数据集上执行传统的标签传播算法和基于 NUMA
感知的延迟发送方法. 其中, 传统的标签传播算法采取

了 NUMA感知的时变图数据内存布局. 图 4展示了两

种方法求解连通分量的计算时间.
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执
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Flickr Weibo

基于 NUMA 感知的延迟发送方法

标签传播算法

 
图 4    两种方法求解连通分量的计算时间

 

如图 4所示, 基于 NUMA感知的延迟发送方法在

两个数据集的计算效率均比标签传播算法高. 其中, 在
Flickr数据集上, 我们方法的计算时间约为 1.90 s, 而标

签传播算法的计算时间约为 2.38 s, 我们方法的性能比

标签传播算法提升 20.1%, 而在 Weibo 数据集上性能

提升 15.23%. 主要原因是: 当执行标签传播算法时, 顶
点能够直接访问跨 NUMA节点的邻居, 产生大量远程

随机访问, 而较高的远程访问延迟导致计算效率低. 与
标签传播算法不同, 我们的方法首先在 NUMA节点内

部计算至局部收敛, 然后进行 NUMA节点间的全局数

据交换, 有效减少远程内存访问的数量, 从而大幅提升

计算速度.
 2.4.2    基于 NUMA感知的延迟发送方法的效率

为了评估基于 NUMA 感知的延迟发送方法的效

率, 我们将该方法与两个流行的图处理系统 Polymer
和 Ligra 进行对比实验. 由于 Polymer 和 Ligra 并不支

持将整个时变图的多快照同时加载到内存进行计算,
我们将实验性能指标量化为平均每快照的计算时间.

如图 5 所示, 我们的方法在两个数据集的平均每

快照计算时间均低于 Ligra 和 Polymer. 在 Flickr 数据

集, Ligra的平均快照计算时间约为我们方法的 2.5倍,
Polymer 约为我们的 1.3 倍, 而在 Weibo 数据集, Ligra
和 Polymer 分别是我们方法的 2 倍和 1.6 倍. Polymer
和我们方法的平均快照计算时间均少于 Ligra, 主要原

因是两者都针对 NUMA体系结构进行优化. 实验结果

表明, 我们方法在性能比 Ligra和 Polymer具有明显的

优势.
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图 5    3种方法的平均快照计算时间

 

 2.4.3    NUMA感知的时变图数据内存布局的有效性

我们在 Fickr数据集上评估我们的方法、Ligra以
及 Polymer的内存开销, 并使用 Linux操作系统的性能

分析工具 perf在Weibo数据集上检测三者的 cache未
命中数量. 图 6 为 3 种方法在 Flickr 数据集的平均快

照内存开销以及在Weibo数据集的 cache未命中数量.
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3 种方法在 Flickr 数据集的平均快照内存开销如

图 6(a)所示. 我们方法的平均快照内存开销为 142 MB,
而 Polymer和 Ligra的平均快照内存开销分别为 1 180 MB
和 1 360 MB. 尽管 Ligra 和 Polymer 采用 CSR[17] 对单

张快照进行了压缩, 但是仍产生高昂的内存开销. 而我

们的方法针对快照间的高度相似性, 对所有快照的边

集合作并集运算, 避免了不同快照间边的重复存储, 有
效节省内存开销.

此外 ,  图 6(b) 为 3 种方法在 Weibo 数据集的

cache 未命中数量. 在求解 27 张快照的 Weibo 数据集

中, 我们的方法 cache 未命中情况为 2.6×109 次, 而
Polymer 和 Ligra 的 cache 未命中情况分别为 3.8×109

次和 5.1×109 次, 是我们方法的 1.46倍和 1.96倍. 正如

第 1.2.2节分析的, 由于顶点标签数据采取时间局部性

设计, 顶点访问所有快照的邻居只会造成少量的 cache
未命中, 有效提高计算速度. 因此, 尽管我们的方法和

Polymer 都针对 NUMA 体系结构进行优化, 但是大量

的 cache未命中导致 Polymer的性能比我们的方法低.
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图 6    平均快照内存开销和 cache未命中数量

 

 2.4.4    额外内存开销

我们同样对缓存顶点标签副本的内存消耗进行了

评估. 正如第 1.2.1 节讨论的, 为了在计算过程中减少

远程访问的产生, 各个NUMA节点都会存储其他NUMA

节点的顶点标签副本, 顶点能够直接访问本地副本进

行数据更新. 我们分别比较了两个数据集的内存总消

耗和标签副本的内存总消耗.
如图 7 所示, 在 Flickr 数据集, 图计算任务所需的

总内存消耗为 4.40 GB, 但是标签副本的内存总消耗

为 0.544 GB, 约占总内存消耗的 12.26%. 而在 Weibo
数据集, 图计算任务所需的总内存消耗为 36.4 GB, 标
签副本的内存总消耗为 0.368 GB, 约占总内存消耗的

1%. 实验结果表明, 标签副本的内存消耗远小于方法

执行过程的内存总消耗. 通过实验, 我们还观察到: 在
Flickr数据集上执行图算法时, 标签副本的内存开销比

例更高. 主要原因如下: 在 Weibo 数据集上, 每个顶点

在每张快照的平均出度远大于 Flickr 数据集上的每个

顶点的平均出度. 在 Flickr数据集, 每个顶点在每张快

照的平均出度约为 14, 而在 Weibo 数据集, 每个顶点

在每张快照的平均出度约为 236. 巨大的平均出度导致

巨大的总内存消耗, 但是标签副本的内存消耗只与顶

点数量、NUMA节点数量有关.
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图 7    两个数据集的内存消耗情况

 

 3   结语与展望

时变图的连通分量已经被广泛应用在不同的现实

场景, 然而多数图计算方法都忽视了 NUMA体系架构

对图计算效率的影响, 造成大量远程随机访问, 导致执

行效率低. 本文针对时变图的弱连通分量求解问题, 提
出一种基于 NUMA 延迟发送的时变图弱连通分理求

解方法, 它通过合理的数据内存布局, 合理控制 NUMA
节点间的信息交换次数, 最大限度减少远程内存访问

数量, 显著提高了算法执行效率. 然而, 在全局同步阶

段两次扫描的并行性依赖快照数量, 在一定程度上受

到快照数量的限制. 因此, 提高全局同步阶段方法的并
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行性将是下一步工作的重点.
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