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摘　要: 图分区质量极大程度上影响着计算机之间的通信开销和负载平衡, 这对于大规模并行图计算的性能是至关

重要的. 然而, 随着图数据规模的越来越大, 图分区算法的执行时间成了一个不可避免的问题. 因此, 研究如何优化

图分区算法的执行效率是有必要的. 本文提出了一个基于广度优先遍历加权图生成的启发式图分割方法, 该方法在

实现较低的通信代价和较好负载平衡的同时, 只引入了少量的预处理时间开销. 实验结果表明, 本文的划分方法减

少了复制因子, 降低通信开销, 并且引入的时间开销较小.
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Abstract: The quality of graph partitioning greatly affects the communication overhead and load balance among
computers, which is crucial for the performance of large-scale parallel graph computation. However, as the scale of graph
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图数据作为一种非常重要的数据形式, 能够有效

描述现实世界中各个事务的连接和关系. 现实世界中

许多复杂的问题可以通过图建模和相关算法解决. 随
着图数据规模的增大, 面临的挑战也会越来越多, 处理

这些图数据的计算需求也会增加. 在处理大规模图时,
图分区具有广泛的应用. 例如在社交网络上, 图分区可

以将社交网络划分为多个子图, 使得同一社区内的节

点更可能连接在一起. 在物流与交通规划上, 将地理位

置相近的节点划分到同一分区, 可以更好地管理和调

度资源, 提高运输效率和减少交通拥堵. 在集成电路的

设计和优化上, 可以减少电路布线的复杂性和信号传

输的延迟, 提高电路性能.
为了高效的分析大规模图数据, 已经提出了一些

分布式图处理系统 ,  例如 Pregel [ 1 ] ,  PowerGraph [ 2 ] ,
GraphX[3], GraphLab[4], PowerLyra[5]. 这些系统通过图

分区将计算任务划分成多个子任务, 并将他们分配给
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多个计算节点来实现. 由于数据放置通常会显著影响

作业的执行效率[6], 它决定了每台机器的计算工作量以

及它们之间的通信, 所以分布式系统性能很大程度上

取决于图划分的质量[7]. 确保高质量的图分区是根据两

个标准: 平衡机器之间的处理负载和最小化不同机器

之间的通信成本[8]. 一个合理的图分区策略能够保证每

个计算节点的负载均衡, 即分配数量近似相同的边给

每个计算节点, 避免某些计算节点负载过重, 并能够减

少计算节点之间的通信量. 在许多应用中, 图的规模非

常大, 包含大量的顶点和边例如社交网络和生物网络

等. 在处理这类大规模图时, 我们需要在合理的时间内

对其进行分割, 以方便后续图算法的执行. 对于一些实

时响应应用, 例如网络路由, 图分区算法需要在短时间

内生成分区结果, 以便进行后续的处理. 然而现有的一

些图分割方法在图分割质量上表现出色, 但它们往往

伴随着较高的分区时间成本, 例如 METIS 需要超过

8.5个小时来将一个有大约 15亿条边的图划分为只有

2 个分区[9], 而 Fennel 也需要 40 min[10], 这会影响到图

分割算法对应用带来的计算效益. 尤其是随着图规模

的增大, 这种影响也越来越大, 越发越不可忽视, 甚至

使图分割算法给应用程序带来负收益. 所以我们需要

在分割质量和算法的执行效率之间进行权衡[11], 在可

接受的分割质量情况下, 快速执行图分割算法.
为此, 本文围绕着图分区算法为了更好的分割质

量, 但是效率执行低的问题, 提出了基于广度优先遍历

加权图生成的启发式图分区方法. 它能在可接受的分

割质量情况下, 快速执行图分割算法. 实验结果表明,
我们的方法在小幅度牺牲图分割质量的情况下, 能显

著提高图分割算法的执行效率. 这种权衡能够有效提

升应用的整体性能.

 1   图分割

首先图分析的速度取决于最大子图的执行速度,
所以划分分区应该首先保证负载平衡[12]. 其次, 一些顶

点可能在多个子图中存在需要保证顶点同步性, 所以

图划分应该尽量地减少这些远程通信.
目前, 图分割有顶点分割和边分割两种类型. 其中,

顶点分割是通过切割边将顶点均匀的划分为不相交的

分区, 边分割是通过切割顶点将边均匀的划分为不相

交的分区. 然而构造平衡顶点划分的方法在幂律度分

布图上表现不佳[8]. 在对真实世界幂律图进行分割时,

边分割算法的性能优于传统的顶点分割算法, 这是因

为它可以将一个顶点分割成多个副本来分摊计算量[13].
目前研究证明, 边分割比顶点分割在许多大型自然图

上具有更好的效果[2,8].
 1.1   准备工作

图 G=(V, E) 表示为一个无向图, V 表示顶点集,
E 表示边集, 将图 G 的边集 E 划分为不相交的 p 个边

子集 Ei.
 1.2   分区评判标准

为了证明图划分的有效性, 我们使用了两个度量

标准即负载平衡因子[2,9]和复制因子[8].
负载平衡因子是评估子图负载平衡度量指标, 用

来评估子图负载偏斜度. 负载平衡因子满足下式:

max
i∈p
{|Ei|} < α

|E|
p

则评估负载平衡因子使用下式确定:

α =max
i∈p
{|Ei|}

p
|E|

其中, α 是用户可接受的负载偏斜度即负载平衡系数,
p 是分区的数量, |E|是边数量, |Ei|是分区 i 中边集的数量.

复制因子是评估通信成本的度量指标, 用来评估

分区之间的远程通信量. 边分割即顶点切割方法采取

了跨集群复制顶点的策略, 并将顶点分配给顶点相邻

边所属的分区. 为了保证图分析结果的准确性, 就需要

让复制顶点进行通信, 保证复制顶点分析结果的一致

性.因此, 想要通信成本降低就必须要降低复制因子. 评
估复制因子使用下式:

RF =
1
|V |
∑
i∈p

|Vi|

其中, RF 是复制因子, |V|是所有的顶点数量, |Vi|是分

区 i 中顶点集数量.

 2   算法实现

我们的技术分为 3 个阶段: 基于广度优先遍历的

加权图生成, 基于启发式的加权图分割, 加权图还原.
 2.1   高质量图分区策略

尽管现有的一些图分割算法拥有较好的分割质量

但是有较高的分区时间开销, 尤其是对于大规模图来

说, 它们面临的高分区时间开销问题是不可忽视的挑

战. 例如METIS[14], NE[15].
其中, METIS通过一种启发式算法进行初始划分,
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将图划分为多个较小的子图. 然后使用递归划分策略

递归地分割子图为更小的子图, 直到达到划分要求.划
分过程中, METIS利用图的结构和属性信息, 这就使得

每个子图都需要存储相关的信息, 并且需要对整个图

结构进行遍历和缩放这样就导致了较高的内存消耗和

较低的分割效率.
NE算法需要总览全局, 每次分配边都需要提前计

算每个顶点的邻居集合, 然后动态改变核心集和边界

集合, 以及边集, 这对于大规模图来说时间开销较大.
虽然这些图分区拥有较高的分割质量, 但是同时

也会拥有较高分割时间开销.
 2.2   基于广度优先遍历的加权图生成

为了减少算法执行时间, 我们将以多个顶点及其

相关边组成的块为基本单位, 而不是以顶点为基本单

位进行分区.
我们提出的方法是将一个大图转换成带权值的小

图, 以块为基本单位进行分区. 在我们的方法中顶点都

有唯一 ID, 我们根据顶点 ID 将一定数量连续顶点及

其相关数据作为一个块. 我们将块中所有顶点的出边

和入边添加给块. 将块到块之间的边合成为一条边, 我
们给这条边赋予一个权值, 权值为这个块中所有顶点

连接到另外一个块中的顶点数量. 这样我们就以块为

单位将大图转化成了一个带权值的小图.
然而仅按照顶点 ID进行块划分, 由于图的不规则

拓扑结构, 会导致块与块之间存在大量的边, 而且分割

算法只会考虑块之间的边, 无法看见块内部的详细结

构, 忽视块内部的边和连接关系, 使得分割结果在块内

部不够优化, 无法充分利用块内部的局部性. 由于块的

数量比顶点数量小得多, 这样以块为基本单位进行分

区可以显著的加快分区速度, 但这样也会极大的影响

分区策略的质量.
为了减轻这个影响, 我们将图选定一个顶点作为

根节点进行广度遍历, 对图中顶点 ID 进行重新索引,
加强了数据局部性[16], 然后根据新的顶点 ID对图进行

分块, 这样使块内顶点更加紧凑, 减少了块与块之间的

跨越边. 虽然图分割依旧会忽视块内部的结果使得最

后的分割结果在块内部不够优化. 但是由于对图进行

了广度遍历后再分块, 我们会将更多的边划分进块内

部, 减少了块与块之间的边数量, 使得块内部结构更加

紧凑, 加强了块内顶点之间的紧密连接, 使得块内局部

性更好, 这样我们就减缓了以块为基本单位进行分区

对分区质量的影响, 减轻了将大图转化成加权小图即

以块为单位对图粗化, 再进行图分割对分割质量的影响.
例如图 1(a) 是初始图和粗化后的带权图. 其中我

们将两个顶点为一块即顶点 0、1为块 0; 顶点 2、3为
块 1; 顶点 4、5 为块 2; 顶点 6、7 为块 3; 顶点 8、
9 为块 4. 如图 2(a) 右图所示, 我们将大图转成了加权

图, 这样加权图的边达到了 16条.
 
 

(a) 初始图生成带权图

(b) 重组图生成带权图
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图 1    加权图的生成

 

图 1(b)左图是以顶点 0为根节点对图进行了广度

遍历, 对每个顶点分配了一个新的顶点 ID, 根据新的顶

点 ID进行分块, 然后我们将图转化成加权图如右图所

示, 加权图的边只有 11条, 减少了 32.25%.
当然我们不仅要考虑图分割算法的质量, 还要考

虑图分割算法的效率. 块的大小是其中的关键, 块的大

小过大, 那将导致加权图过小, 会导致丢失图的结构信

息, 导致图算法分割质量下降. 若块的大小过小, 会占

用大量的计算机资源并且导致图算法的分割效率较低.
我们需要在提高一定效率的同时还要尽力地去减少块

的大小对算法质量的影响. 由于我们接下来使用的算

法最坏情况下的时间复杂度为 O(n2), 我们要使算法的

时间复杂度为 O(m), 其中 n 是图的顶点数, m 是图的

边数, 那样我们就需要使得:

O(num_bulk2) = O(|E|)

num_bulk |E|其中,  表示块的数量,  表示边的数量, 则我

们令块中包含顶点的数量满足下式:

BS =
2
√
|E|

DA

BS DA其中,  表示块中顶点数量,  表示图的平均度, 这样

使得块的数量为:
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num_bulk =
|V |
BS
=
√

E

O(|E|)则分块后算法的时间复杂度为 .
 2.3   基于启发式的加权图分割

S \C

在加权图分割阶段 ,  我们利用了 NE (neighbor
expansion)[15]对生成的加权图进行分割. NE 算法的基

本思路是需要遍历每个节点, 并计算它的邻居节点集

合, 然后根据邻居节点的情况来划分子图. 在计算每个

节点的邻居节点时, 需要遍历该节点的所有邻居节点,
并判断它们是否满足划分条件. 具体实施是有一个核

心集 C 和边界集 S, 边界集包含核心集, 当 为空时,
从顶点集 V 中随机取一个顶点, 否则按下式选择:

x := arg min
v∈S \C

|N(v)\S |

即对于 S\C 的顶点, 从中选取一个其邻居在边界

外最少的顶点, 这样能够保证分配邻居边的最大化, 保
证了最小化顶点的重复率. 选取顶点加入核心集, 然后

查找他的邻居, 将不在边界集的邻居加入边界集; 边界

集中顶点之间所关联的边加入当前子图, 重复上述步

骤, 直到满足负载均衡. 对于我们的加权图来说, 边界

节点的邻居数量是在边界外每条边的权重之和.
如图 2所示, 图 2(a)是分块后的初始状态, 圆圈内

部数字代表块中的内部边, 块与块之间边上的数字代

表块与块之间边的数量即权值. 我们要将拥有 210 条

边的图划分为两个分区, 初始两个分区为空, 我们设置

分区 0 为当前分区, 我们选择 Bulk 0 分配给当前分区

的核心集. 我们分别将邻居 Bulk 1, Bulk 7, Bulk 8加入

边界集. 从边界集中选择边界外边权重之和最小的块

即 Bulk 8, 它的边界外权重只有 10, 此时分区 0中的边

数量 80 并没有达到规定阈值则将 Bulk 8 分配给当前

分区的核心集, 同理我们将 Bulk 7 分配给当前核心集

此时分区 0 的边数 110 超过的规定阈值. 我们设置分

区 1为当前分区, 随机选取 Bulk 3作为核心集, 重复上

述步骤, 直到所有的块被分配完成.
 2.4   加权图还原

在上述阶段已经对转换后的加权图进行了划分,

在这个阶段我们需要将加权图转回成原始的以顶点为

基本单位的原始图. 我们之前保存了原始图中的顶点

信息如权重、标识符、邻居信息等, 以及块中顶点信

息和原始图中的边信息. 我们根据加权图顶点编号即

块标识符 ID来确定原始图中每个顶点的位置, 再使用

原始图中边信息还原图的拓扑结构. 在还原图的过程

中, 会存在一些边界问题, 例如跨分区的边, 我们将这

些边划分给相关联的边数量最小的分区.
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图 2    加权图分割

 

 3   实验分析

我们在拥有两个 E5-2650 v4@2.20 GHz (24 核)
CPU和 256 GB RAM的机器上进行了实验. 在本节中,
我们将评估我们的算法. 顶点分割算法质量评估采用

两个指标: 负载平衡和重复因子. 由于负载平衡影响过

大, 我们首先保证每个分区都是 1.1 负载平衡的. 我们

接下来比较了负载平衡和复制因子以及运行时间.
 3.1   数据集

我们实验使用了 3 个真实世界图进行评估 (全部

来自于 SNAP[17]). 图数据集的详细信息如表 1所示.
 
 

表 1    测试数据集信息
 

数据集名称 总顶点数 总边数 平均度

Road-net-CA[17] 1 971 281 5 533 213 5.61
LiveJournal[17] 4 847 571 68 993 773 28.47
Twitter[17] 41 652 231 1 468 365 182 70.51
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 3.2   实验对比对象

我们将我们的图分区算法与其他现有的 5个分区

方法进行了比较, 包括 RAND[2], Oblivious[2], HDRF[18],
NE. 其中 RAND 是一种简单的随机分配方法, 通过一

个给定的哈希函数将顶点随机映射到不同的分区. 由
于哈希函数的随机性, 这种方法通常可以实现较好的

负载平衡, 并且具有良好的可扩展性. Oblivious是一种

贪婪启发式算法, 它以一种保持重复因子较低的方式

贪婪地分配边. HDRF是一种由 Oblivious改进的方法,
HDRF 是将边分配到其度最大的结点所在分区上. 具
有比 Oblivious更好的分区效果.
 3.3   实验设计与结果分析

我们在优先保证负载平衡的情况下评估了负载平

衡、算法策略的运行时间、重复因子.
我们在 3种不同的数据集使用不同的分区策略将

图划分为 25个不同的分区, 由于我们的分区策略是需

要分块的, 根据算法的时间复杂度和我们可接受的算

法执行效率, 我们将 3个数据集依次设置为 800、600、
1 000个顶点为一块.

表 2 显示了负载平衡的实验结果. 其中负载平衡使

用负载平衡因子来衡量, 表 2 描述了各个数据集分区的

最多边数量和最低边数量以及平均数量边, 根据负载平

衡因子公式[2,9]计算出了负载平衡因子的结果.
 
 

表 2    负载平衡实验结果
 

数据集名称
分区最高边

数量

分区最低边

数量

分区平均边

数量

负载平衡

因子

Road-net-CA 222 686 213 527 221 328.52 1.006
LiveJournal 2 801 507 2 682 685 2 759 750.92 1.015
Twitter 59 588 477 57 057 985 58 734 607.28 1.014

 

从表 2 我们可以看出, 对于 Road-net-CA 数据集

划分后, 负载平衡因子只有 1.006, Livejournal 数据集

划分后的负载平衡因子 1.015, Twitter数据集划分后负

载平衡因子 1.014. 这是由于在划分图时, 当分配一个

块到一个分区中, 若分区的边数量超越了规定负载因

子所到达的边数量, 我们会取消这个块的分配, 并开始

下一个分区的分配.
图 3 显示了分割质量的实验结果, 其中分割质量

由重复因子衡量. 从图 3 中可以看出 NE 图分割策略

具有最低的复制因子, 其次是我们将其进行广度遍历

(BFS)重新分配顶点 ID将其进行分块后使用 NE算法

进行块分配. 我们可以看出在用我们方法分块之后, 在
对生成的加权图进行分割, 虽然对分割质量有一定的

影响, 但是这个影响是较小的, 是在可接受范围内的.
这是因为我们选定一个节点对图进行广度遍历后再分

块, 加强了块内的局部性, 使得块内结构更紧凑, 块的

内部边数量增多, 加强了块内顶点之间的紧密连接. 虽
然图分割算法依旧会忽视块内部结构, 但是由于我们

加强了块内部的局部性, 使得块内部结构对图分割结

果并没有很大的影响.
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图 3    重复因子 (负载平衡因子 α=1.1, p=25)

 

然而我们在考虑分区策略时, 我们不仅需要关注

分区策略的分割质量, 也要考虑分割时间. NE 图分割

策略虽然有很高的分割质量, 但是它也有较高的分区

时间, 算法的划分时间可能会影响分区策略带来的收

益. 如果一个分区策略的划分时间过长, 可能会导致应

用程序总的执行时间增加, 从而降低分区策略在计算

阶段收益. 此时, 即使分区策略节省的计算时间很大,
但由于应用程序的执行时间增加, 导致分区策略的收

益不明显, 甚至是负收益. 只有平衡好图分割质量和图

分割速度, 才能确保整体应用程序执行时间得到最小化.
图 4 显示了算法执行效率的实验结果. 从图 4 中

我们可以看出, 其中 NE 算法的执行时间最长, 并且高

出对比算法的几倍, 这是因为基于启发式的方法很耗

时, 因为每次对一条边进行划分决策时, 都需要锁定一

个全局状态表[9]. 虽然 NE 具有最好的划分质量, 但是

它的分区时间可能会图模型算法的总执行时间增加,
从而减少了分区策略质量在计算阶段收益.就划分速度

而言, RAND 是最快的. 它速度快, 分配均匀并且能够

高度并行, 然而它会造成较高的复制因子, 所以我们一

般不会考虑. 由于我们实现的分区策略是以块为基础

的, 我们进行图分割算法是在我们粗化后的加权图上

进行的, 其中加权图中的顶点就是我们划分的块, 且根

据我们划分块的大小, 使得块的数量和块边的数量是

远远少于原图中的顶点数和边数量的, 因此我们的分

区策略提供了与 RAND算法近似的划分速度.
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图 4    分区策略的划分时间

 

 4   结论和展望

当前的研究已经提出的许多图分区策略, 这些策略

可以提高应用程序的性能. 然而由于大规模图数据的复

杂性, 我们需要考虑多个因素, 才能做出最好的决策. 本
文提出了一种基于广度优先遍历加权图生成的启发式

图分割方法, 它在保证较好的分割质量情况下, 执行速

度上优于当前流行的几种分区策略. 它在降低复制因子,
减少了通信开销的同时, 还拥有较快的分区速度, 能够

实现高性能的图分析. 但是块仍然存在着块对图分区策

略较高的影响, 在复制因子方面仍有改进空间.
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