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摘　要: 图划分是分布式图计算中的一项基础工作, 其作用是将大规模图进行划分并分配到集群中的不同机器上.
图划分的质量对分布式图计算的性能有很大的影响, 其目标是降低负载平衡和最小化边割. 如今, 现实中的图数据

通常呈动态增长态势, 这就需要一种能够处理动态增量图的划分方法, 在图数据动态增长的过程中确保划分的质

量不受影响. 目前虽然有一些动态图划分算法被提出, 但它们不能同时专注于实时处理动态变化和获得高质量的划

分结果. 提出基于顶点组重分配的动态增量图划分算法 (ED-IDGP)来解决大规模动态增量图的划分问题. 在 ED-IDGP
算法中, 设计实时处理 4 种不同单元更新类型的动态处理器, 并在每次处理完单元更新后通过在分区发生动态变

化的附近执行局部优化器进一步提高图划分的质量. 在 ED-IDGP的局部优化器中, 利用基于改进标签传播算法的

顶点组搜索策略搜索顶点组, 并利用提出的顶点组移动增益公式衡量最有益的顶点组, 将该顶点组移动到目标分

区中做优化. 在真实数据集上从不同的角度和度量指标评估了 ED-IDGP算法的性能和效率.
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Abstract:  Graph  partitioning  is  a  basic  task  for  distributed  graph  computing.  It  is  used  to  divide  a  large-scale  graph  into  different  parts
and  allocate  them  to  different  machines  in  a  cluster.  The  quality  of  graph  partitioning  has  a  great  impact  on  the  performance  of  distributed
graph  computing,  and  graph  partitioning  aims  to  minimize  edge  cuts  and  load  balance.  Nowadays,  the  graph  data  usually  grow
dynamically,  which  needs  a  partitioning  method  to  process  dynamic  incremental  graphs,  so  as  to  ensure  the  quality  of  graph  partitioning.
Although  some  dynamic  graph  partitioning  algorithms  have  been  presented  recently,  they  cannot  process  real-time  dynamic  changes  and
obtain  high-quality  graph  partitioning  results  simultaneously.  In  this  study,  a  dynamic  incremental  graph  partitioning  algorithm  based  on
vertex  group  redistribution  (ED-IDGP)  is  proposed  to  solve  the  problem of  large-scale  dynamic  incremental  graph  partitioning.  In  ED-IDGP,
a  dynamic  processor  is  designed  to  process  four  different  unit  update  types  in  real  time,  and  the  graph  partitioning  quality  is  further
improved by executing a  local  optimizer  near  the  dynamic  change in  the  partition  after  each unit  update.  In  the  local  optimizer  of  ED-IDGP,
a  vertex  group  search  strategy  based  on  the  improved  label  propagation  algorithm  is  used  to  search  for  the  vertex  group,  and  a  vertex
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group  movement  gain  formula  is  proposed  to  measure  the  most  beneficial  vertex  group  and  move  it  to  the  target  partition  for  optimization.
This study evaluates the performance and efficiency of the ED-IDGP algorithm from different perspectives and metrics on real datasets.
Key words:  graph partitioning; local optimization; dynamic incremental graph partitioning algorithm
 

近年来, 随着互联网信息技术的迅猛发展, 各行各业每时每刻都在产生着各种各样的数据. 图作为一种特殊的

数据结构不但可以存储数据个体本身, 还可以存储数据个体之间复杂的关联关系. 在现实世界中, 许多应用都可以

建模为图, 例如有最短路径查找、关系模式挖掘、Web网页排序等传统的图应用, 还有如社会网络分析、交通网

络分析、基于机器学习和深度学习的知识图挖掘等新兴的图计算应用. 早期的图数据规模较小, 只需要在单个机

器中进行存储和处理. 但是现如今, 我们所面临的图数据通常规模庞大、结构复杂, 而且呈动态增长态势. 例如, 微
信的日活跃用户从 2015年的 5.7亿增长到 2020年的 10.9亿. Facebook的全球日活跃用户从 2011年的 5亿增长

到 2021年的 18.8亿. 万维网的中国网页数量从 2017年的 2 604亿增长到 2019年的 2 978亿. Google的知识图谱

数据库从 2012年的 5亿个数据对象增长到现如今的 570亿个数据对象. 随着图数据规模的日益增长, 在一台机器

上无法存储和处理大规模图数据. 因此, 大规模图数据需要在分布式环境中执行, 为了满足这一需求, 许多分布式

图处理系统应运而生, 如 Pregel[1], Giraph[2], GraphLab[3], Powerlyra[4]和 RGraph[5]等. 此外, 还有一些针对图存储和

图查询的分布式图数据库系统, 如 Neo4j[6], Horton[7]和 GraphBase[8]等.
在分布式图数据库系统或者分布式图处理系统中, 其中一个关键问题是如何将一个大规模图数据划分到一个

集群中的不同机器上, 以为多个客户端提供低延迟的在线查询服务或者为图处理任务提供高性能的并行计算. 因
此, 图划分是大规模分布式图处理的首要工作, 对图应用的存储、查询、处理和挖掘起基础支撑作用. 在分布式系

统中, 图应用的执行时间取决于一个集群中运行最慢的机器, 这就需要集群中的不同机器的工作负载应尽可能相

等. 此外, 图处理任务需要沿着图的拓扑结构进行, 这使得一个机器中的某些顶点需要与其他机器中的邻居顶点通

过传递消息进行通信. 例如图查询中需要从某个顶点开始进行遍历. 但是由于网络带宽、价格以及延迟等因素, 集
群中不同机器之间进行通信的成本远远要比机器内部的通信成本高, 这就需要不同机器间的通信成本应尽可能

低. 而图划分作为图处理的预处理步骤, 它的质量对分布式图处理任务的性能有很大的影响. 因此, 为了提高图计

算的性能, 图划分的目标是最小化不同分区间的通信成本, 同时保证各个分区的负载平衡.
图是由顶点和边构成, 划分一个图的基本方式主要有顶点划分 (基于边割的图划分)和边划分 (基于点割的图

划分), 如图 1所示. 顶点划分是将图中的顶点划分到不同的分区中, 若一条边的两个端点被划分到两个不同的分

区, 那么该边被切割. 基于边割的图划分的目标是最小化不同分区之间边被切割的数量, 并且使每个分区中顶点的

数量尽可能相等. 而边划分是将图中的边划分到不同的分区中, 若一个顶点的不同邻边被划分到两个或者多个不

同的分区中, 那么该顶点被切割. 基于点割的图划分的目标是最小化不同分区之间点被切割的数量, 并且使每个分

区中边的数量尽可能相等. 已有的大量工作表明基于边割的图划分有着更好的局部性, 而基于点割的图划分对于

具有超度顶点的图会使得分区负载更加平衡 [4]. 本文关注的是基于边割的图划分问题.
  

(a) 顶点划分 (b) 边划分

图 1　顶点划分与边划分
 

图划分问题已经被证明是一个 NP难问题 [9]. 研究者提出了大量的启发式图划分算法, 从全局方法 [10−12]到多

级方法 [13−15]再到局部方法 [16,17]. 但这些方法都是用来划分静态图的. 随着图数据的规模不断增长, 真实世界中的图

表现出动态性, 即伴随着顶点或边的插入或删除. 如何对动态图进行划分已成为目前图划分领域研究的热点问题.
现有的可以对动态图进行划分的方法主要分为利用已有的静态图划分算法从头开始划分动态图、流式图划分方

法 [18−22]、动态图重划分方法 [23−26]以及增量图划分方法 [27−30], 其中增量图划分方法根据处理更新的规模分为单元
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素增量图划分方法和批处理增量图划分方法. 当图数据实时发生动态变化时, 对于执行中的分布式图计算任务, 需
要一种方法实时地对发生动态变化的图数据做处理以确保任务准确进行, 同时还需要保证图划分的质量以提升分

布式图计算的性能. 表 1给出了不同种类的动态图划分方法的特点, 从中可知利用已有的静态图划分方法从头开

始重划分动态图会导致高的划分时间和成本. 大部分流式图划分方法没有局部优化, 一般会导致划分质量的下降,
并且流式图划分方法不能处理顶点或边的删除. 动态图重划分方法在已有初始图的分区上, 假设图发生动态变化

已经导致分区发生变化, 通过移动顶点进一步做优化. 该方法没有专门的机制处理动态变化部分以满足正在执行

的分布式图计算任务, 因此不适合这种应用场景. 而增量图划分方法能够专注处理动态部分. 但其中的批处理增量

图划分方法不是针对实时性提出的, 并且划分质量不高. 基于以上分析, 本文研究的是单元素增量图划分方法, 它
能够实时地专注处理动态图数据以确保执行中的分布式图计算任务准确进行, 以及通过局部优化技术以轻量级的

性能开销能够获得高质量的划分结果, 这具有重大的理论和现实意义.
  

表 1    动态图划分方法特点对比 
类型 专注处理动态部分 实时性 轻量级 局部优化

从头开始重划分整个图 × × × ×
流式图划分方法 √ √ √ ×
动态图重划分方法 × × √ √

批处理增量图划分方法 √ × √ ×
单元素增量图划分方法 √ √ √ √

 

本文第 1节介绍图划分的相关方法和研究现状. 第 2节介绍问题定义和问题分析. 第 3节介绍本文提出的基

于顶点组重分配的动态增量图划分算法的详细内容, 包括算法动机、算法框架、算法设计以及时空复杂度分析.
第 4节通过对比实验验证本文提出的算法的有效性. 最后总结全文.

 1   相关工作

早期的研究者针对静态图提出了大量的图划分算法, 主要分为基本图划分算法、多级图划分算法、局部图划

分算法、分布式图划分算法和基于标签传播的图划分算法等. 基本图划分算法根据不同的算法特征可分为谱划分

算法 [10]、几何划分算法 [11]和分支定界算法 [12]等. 基本的图划分算法由于复杂度过高只能划分小规模的图. 随着图

规模的持续增长, 基本图划分算法无法满足需求, 于是研究者提出了多级图划分算法. 其中最经典的方法是

Metis[13,14], 使用了多级划分策略, 但在扩展性上有缺陷. 此外, 还有 KL[16], FM[17]等图划分算法被提出进行局部的

优化. 为了提高可扩展性, 一些研究者提出了分布式的图划分算法, 如 PT-Scotch[15], JA-BE-JA[31]. 文献 [32]发现了

目前静态图划分中存在的一些问题, 提出了多级标签传播算法MLP.
以上这些方法都是基于静态图划分提出来的, 真实世界中的图是动态变化的并且是持续增长的. 近年来, 已有

大量的研究者提出了动态图划分算法, 它的目标是当图发生动态变化时维持分区的负载平衡, 同时最小化被切割

的边数. 动态图划分算法从不同的关注点和特点出发, 主要可以分为流式图划分算法、动态图重划分算法和增量

图划分算法. 其中流式图划分算法依次处理顶点流, 可以用来划分动态图. 动态图重划分算法的特点是没有单独的

划分策略来处理动态变化部分, 它专注于在动态图的一个快照上通过局部调整不断地优化分区. 而增量图划分算

法为动态变化部分提出了处理策略, 该算法的特点是更专注于处理和划分动态变化部分, 通过将动态变化部分的

划分与原图的划分融合, 从而获得整个动态图的划分.
流式图划分算法的设计之初针对的是常规大图划分, 它将整个图视为一个顶点流, 依次将每个顶点划分到分

区中. 由于该算法可以处理新出现的顶点, 所以可以用来划分动态图, 即某个时刻的动态图的划分结果可以被视为

流式划分中的一个中间状态. 文献 [18]提出了一种基于 Hash的简单但有效的划分方法. 此外, 文献 [18]也提出了

一种基于邻居分布的流式划分算法 LGD. 在 LGD的基础上, FENNEL[19]将图划分问题描述为流环境中的模块度

最大化, 并放宽了分区负载的硬约束. AKIN[20]用 Jaccard系数来计算顶点之间的相似性, 而不是仅根据邻居数量来
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分配顶点. 此外, 文献 [21]在 LGD的基础上考虑到集群中网络带宽以及节点计算能力的不同, 提出了一种异构感

知的流式图划分算法. 但是上述这些方法均为单元素的流式算法, 即每次划分一个顶点. 在无法得知后续流信息的

情况下, 为了平衡分区的负载, 一些顶点会违背贪心策略而被分配到负载较小的分区, 会导致划分质量的下降. 为
了解决这些缺陷, 一些基于流的优化划分方法被提出, 如 Loom[22]. 然而, 由于这些方法需要收集一段时间内的动

态变化或者操作整个图, 因此它们并不适合用于划分实时持续增长的动态图. 此外, 所有的流式图划分算法都没有

考虑图中顶点或边的删除.
针对图结构的动态性, 一些研究提出了动态图重划分算法. 动态图重划分算法的特点是假设图发生动态变化

已经导致分区发生了变化, 它更专注于在动态图的一个快照上通过动态调整不断优化分区. 例如文献 [23]提出了

多级图的重划分算法, 在初始划分的基础上, 通过粗化、多级扩散和多级优化 3个阶段来获取新的划分. 由于多级

的划分策略不适合于大规模图, 近期有许多轻量级的重划分算法被提出, 它们只需要少量的关于图的信息. 例如

XDGP[24]在每次迭代中利用标签传播将单个顶点转移到邻居多的分区中. Hermes[25]是应用在图数据库 Neo4j[6]上
的重划分算法. 然而, 它有可能会出现转移的震荡, 因此文献 [26]提出了一种有效的两阶段方法以解决这个问题.
上述的这些方法都假设图划分的环境是同构的且无网络争用的, 也就是各分区之间的单位通信代价都一样. 因此

Planar[33]提出了在异构环境中的图划分. 然而, 上述的这些重划分算法不能够实时地处理图的动态变化, 不满足实

时动态图的划分. 此外, 它们都是针对图结构的动态性而提出来的. 但是在分布式图处理系统中, 图计算大多都是

迭代进行的, 在每个超步中每个分区都有一部分顶点被激活而进行计算. 为了提升图计算的效率, 一些研究者提出

了针对计算动态的重划分算法, 如 CatchW[34], LogGP[35]等.
近年来, 针对图结构的动态性有些研究者提出了增量图划分算法, 这类算法适合于持续增长的动态图. 根据处

理动态变化的规模可以将增量图划分算法分为批处理增量图划分算法和单元素增量图划分算法. 顾名思义, 批处

理增量图划分算法是针对一批动态变化提出的划分策略. 早期, 文献 [27]提出了基于线性规划的增量图划分方法,
但是由于计算复杂度过高, 它不能够处理大规模图. 最近, 文献 [28] 为已有的静态图划分算法提出了增量式版本

来解决动态图的划分问题, 由于它只是处理动态变化的那部分图数据, 因此划分效率比利用全局算法划分整个图

高, 如静态图划分算法 KGGGP[36]的增量式版本 IncKGGGP. 但是这些方法是收集一段时间内的动态变化, 而不是

实时处理单个动态变化. 此外, 由于批处理增量图划分算法更专注于处理动态变化部分, 没有使用局部优化技术,
因此其划分质量不高. 而单元素增量划分算法是为每个单独的动态变化提供了划分策略. 例如文献 [37] 为顶点、

边的插入或删除分别提出了处理策略, 能够满足实时动态图的划分. 但是对于新的顶点, 它假设新顶点的大部分邻

居信息是可用的, 以将该顶点划分到邻居最多的分区中. 而这与一些真实世界中的图的动态性特点不相符. 例如在

社交网络中, 某个时刻会有新的用户注册, 但是短时间内缺乏邻居信息. 因此该方法具有一定的局限性. Leopard[29]

专门针对只读图计算任务设计的单元素增量图划分算法. IOGP[30]提出了一种用于分布式图数据库的增量在线图

划分算法. 然而, IOGP的设计目的是为图数据库上的联机事务处理操作 OLTP实现高性能而设计的, 具有一定的局

限性.

 2   基础知识

本文研究的是动态增量图划分算法来解决实时大规模动态图的划分问题, 下面介绍问题定义和问题分析.

 2.1   问题定义

首先给出与图划分问题相关的一些基本概念, 并在此基础上定义本文所研究的动态增量图划分问题.
定义 1. 图 (graph). 给定一个图 G = (V, E), V 是图 G 中的顶点集合, E 是图 G 中的边集合. |V|是图 G 中的顶点

数量, |E|是图 G 中的边数量. 对于图 G 中的任意一个顶点 v, 用 N(v)表示顶点 v 的邻居顶点的集合.

P = {P1,P2, . . . ,Pk} V =
∪k

i=1 Pi Pi∩P j = ∅

定义 2. 图划分 (graph partitioning). 基于边割的图划分的划分对象是图 G 中的顶点集合 V. 若图 G 被划分成 k
个分区   , k 是一个远小于|V|和|E|的正整数, 满足   且当 i 不等于 j 时   , 其中 Pi

是 P 的第 i 个分区, 那么称 P 是图 G 的一个顶点划分.
对于图 G 中的一个顶点子集 S⊆V, 用 E(S, V \S)表示顶点子集 S 和 V 中的其他顶点之间连接边的集合, 并且
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用|E(S, V \S)|表示顶点子集 S 和 V 中的其他顶点之间连接边的数量. 在分布式图处理和图计算中, 不同分区的顶点

之间需要传递消息, 而由于网络价格、网络带宽以及网络延迟等因素, 不同分区之间的消息传递成本较高, 因此需

要最小化不同分区之间边被切割的数量. 此外由于分布式图任务的整体性能由最慢的机器决定, 因此还需要保证

每个分区的负载尽可能相等, 即每个分区的顶点数几乎相同. EC(P)表示在图 G 的一个顶点划分 P 下的边切割的

数量, 因此基于边割的图划分的问题定义如公式 (1)所示.

minEC (P) =
1
2

∑k

i=1
|E (Pi,V\Pi)| s.t. |Pi| ⩽ (1+ε)

|V |
k

(1)

ε 0 ⩽ ε ⩽ 1 ε = 0 ε = 1其中,    是满足   的不平衡系数. 这里,    表示每个分区具有相同顶点数量的最严格情况, 而   表示

每个分区的顶点数量可能高达平均顶点数量的 2倍.
P = {P1,P2, . . . ,Pk}定义 3. 负载平衡 (load balance, LB). 给定图 G 包含 k 个分区的一个划分   . LB(P) 表示在图

G 的一个顶点划分 P 下的负载平衡, 如公式 (2)所示.

LB (P) =
∑k

i=1

∣∣∣∣∣W (Pi)−
|V |
k

∣∣∣∣∣ (2)

其中, W(Pi)表示分区 Pi 中的顶点数量.
定义 4. 边界顶点 (boundary vertex). 如果分区 Pi 中的一个顶点 v 与 P 中的其他分区中的顶点存在边, 那么该

顶点 v 就是分区 Pi 中的一个边界顶点.

G′ = (V ′,E′) V ′ = V ∪VI −VD E′ = E∪EI −ED

∆G = VI ∪VD∪
EI ∪ED

定义 5. 动态图 (dynamic graph). 真实图应用中, 图 G = (V, E) 中存在顶点或边的插入或删除. 在一段时间内,
图 G 转变为图   ,    ,    . 其中 VI 和 EI 分别表示图中新插入的顶点和边的

集合, VD 和 ED 分别表示图中被删除的顶点和边的集合. 将动态变化的那部分图数据标记为∆G, 即 

 .

G′ = (V ′,E′)
P′ P′ EC(P′)

P′

定义 6. 动态增量图划分 (dynamic incremental graph partitioning). 对于初始图 G = (V, E), 当图发生动态变化变

为   时. 动态图划分问题是在原来 G 的初始划分 P 的基础上, 处理动态变化图数据∆G 以获得一个更新

后的划分   , 并且   需要在维持各个分区中的顶点数量尽可能相等的情况下最小化边切割   . 此外, 对于动

态图划分问题, 除了要保证划分质量外, 还需要最小化 P 和   之间的差异, 减少划分成本和时间开销.

 2.2   问题分析

我们分别介绍顶点插入、边插入、顶点删除和边删除这 4种不同类型的动态变化对图划分质量的影响.
● 顶点插入. 新顶点的插入有可能会导致分区负载不平衡, 从而影响图划分的质量. 图 2展示了新顶点插入时

的一个例子. 从图 2(a)可看出, 当新顶点 h 插入到 P1 分区时, 会使得 P1 分区中的顶点数从 4变为 5, 而 P2 分区中

的顶点数只有 3, 那么这会导致 P1 分区和 P2 分区的负载严重不平衡, 进而影响图划分的质量. 如果将顶点 d 从 P1

分区移动到 P2 分区, 那么这两个分区中的顶点数都为 4, 达到负载平衡, 如图 2(b)所示. 此外, 此次通过移动顶点

d 进行局部结构调整也使得边切割的数量从 3降为 2, 从而获得了一个局部最优顶点划分.
  

de

g

a

b

c

h

f

P1 P2 P1 P2

d

e

g

a

b

c

h

f

(a) 插入顶点 h 导致分区负载不平衡 (b) 动态更新后的局部最优顶点划分

图 2　顶点插入对划分质量的影响
 

● 边插入. 如果插入新边的两个端点处于不同的分区中, 会导致边切割的数量增加 1, 从而导致划分质量的下

降. 图 3展示了新边插入的一个例子. 图 3(a)是由分区 P1 和 P2 组成的一个局部划分, 起初边 (b, h)和 (b, k)被切
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割, 当动态变化插入一条新边 (a, h) 时并且将它分配到该划分中, 使得边 (a, h) 也被切割, 从而边切割的数量从 2
变为 3, 边插入不可避免导致了一个局部次优顶点划分. 而实际上如果在分配完新边之后, 通过调整分区边界区域

的局部结构, 将顶点 a 和 b 组成的一个顶点组从分区 P1 移动到分区 P2, 那么就会实现一个局部最优顶点划分, 如
图 3(b)所示.
  

ad

c

h

k

g

be

P1 P2

j

f

ad

c

h

kb

P1 P2

f

(b) 动态更新后的局部最优顶点划分(a) 插入边 (a, h) 导致局部次优顶点划分

e

图 3　边插入对划分质量的影响
 

● 顶点删除. 当删除一个顶点时, 会同时删除该顶点的连接边, 顶点的删除与顶点的插入同样有可能会导致分

区负载不平衡. 图 4展示了一个顶点删除的例子. 当从现有的图中删除顶点 e 时, 如图 4(a)所示, 会使得 P1 分区中

的顶点数变为 2, 而 P2 分区中的顶点数为 4, 这导致了分区负载的严重不平衡, 从而出现了一个局部次优顶点划

分. 如果将顶点 b 从 P2 分区移动到 P1 分区, 那么会使得 P1 分区和 P2 分区中的顶点数都为 3, 同时边切割的数量

也从 3降为 2, 从而在删除顶点后通过局部结构的调整达到了一个局部最优顶点划分, 如图 4(b)所示.
  

f

g

a

b

c

d

×

×

P1 P2

f

g

a

b

c

d

(a) 删除顶点 e 导致分区负载不平衡 (b) 动态更新后的局部最优顶点划分

P1 P2

e

图 4　顶点删除对划分质量的影响
 

● 边删除. 如果要删除边的两个端点处于同一分区中, 有可能会导致划分质量的下降. 后文图 5展示了边删除

的一个例子. 从图 5(a)可看出, 当将边 (a, d)从现有的图中删除之后, 在分区边界区域导致出现了局部次优顶点划分.
图 5(b)展示了该分区边界区域的局部最优顶点划分, 可以看到将顶点 a、b 和 e 作为一个顶点组整体移动后, 会导

致边切割的数量从原来的 3降为 1, 从而获得了一个更好的划分结果.

 3   基于顶点组重分配的动态增量图划分算法

 3.1   算法动机

真实世界中的图大多都是不断变化并且持续增长的. 动态图划分方法需要实时处理每次传入的动态变化, 包
括插入顶点或边到分区中和从分区中删除顶点或边. 因此, 需要设计动态处理器专门处理图的动态变化, 得到由初

始图和动态变化的那部分图数据所构成的一个新的划分. 但是如果只使用动态处理器处理动态变化来解决动态图
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划分问题, 则无法保证图划分的质量, 前面我们已经详细分析了该问题. 因此, 在利用动态处理器处理完图的动态

变化后, 在涉及的分区中利用局部优化器进行局部优化, 从而获得高质量的划分结果.
  

b

a

f

g

h

e

d

×  

P1 P2

c

P1 P2

a

f

b

e

d

c

(a) 删除边 (a, d) 导致局部次优顶点划分 (b) 动态更新后的局部最优顶点划分

图 5　边删除对划分质量的影响
 

对于利用局部优化算法获得高质量的划分结果, 当利用动态处理器处理完动态变化后, 我们可以将此时的划

分状态视为当前状态, 将分区边界顶点的移动视为当前状态的邻居解. 在每次迭代中, 我们考虑从相邻解中选择最

优解, 这意味着该解使我们的目标函数最小. 这个过程继续, 直到达到一个局部最优. 然而, 直接采用通过移动单个

顶点做局部优化可能会陷入局部次优顶点划分中, 即可能不会搜索到局部最优顶点划分, 并且在迭代过程中收敛

速度较慢. 以图 6(a)所示的示例为例. 对于初始状态, 即当前解决方案, 顶点 a 的移动是当前状态的相邻解决方案,
可以看出顶点 a 的移动使边切割的值从 4降为 3. 由于相邻解决方案比当前解决方案更好, 那么将移动顶点 a. 然
后会将第 1次迭代后的状态作为当前状态, 其顶点 b、c 和 d 的移动分别是当前状态的相邻解决方案, 可以看出顶

点 b 的移动使得边切割的值从 3 降为 2, 顶点 c 的移动使边切割的值不变, 顶点 d 的移动使边切割的值从 3 增加

到 4. 因此, 对于当前状态, 会从所有相邻解决方案中选择顶点 b 的移动作为新的解决方案, 主要是因为顶点 b 的

移动是所有相邻解决方案中的最佳解决方案, 并且它优于当前状态. 在此之后, 会将第 2次迭代后的状态作为当前

状态, 其中相邻的解决方案分别是顶点 c 和顶点 d 的移动, 但这两个解决方案都没有当前状态好. 因此, 通过移动

单个顶点的局部优化技术不做任何处理, 停止进一步搜索, 达到局部次优解.
  

d

c

b

a 初始状态

迭代后
的状态

d

c b

a

后的状态

后的状态

初始
状态

(a) 移动单个顶点 (b) 移动顶点组

第1次迭代

第2次迭代

图 6　通过移动单个顶点和移动顶点组做局部优化用于改进划分质量的效果比较分析
 

实际应用中大多数自然图的度分布遵循幂律分布, 即少数顶点有大量邻居顶点, 而大多数顶点有很少邻居顶

点 [4]. 基于这个特征, 我们观察到一个有效的方法是通过移动一系列高度紧密连接的顶点组成的顶点组, 即顶点组

内紧密连接, 而顶点组与外部松散连接. 如图 6(b)中由顶点 a、b、c 和 d 组成的顶点组, 整体移动该顶点组会使边

切割的值从 4 降为 1, 从而达到局部最优解, 这比通过移动单个顶点做优化得到的结果要好. 因此, 本文考虑通过

移动顶点组做局部优化来提高图划分的质量.
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 3.2   算法框架

P = {P1,P2, . . . ,Pk}

图划分问题是一个具有有限解集的组合优化问题, 其优化目标是最小化边切割和分区负载平衡. 本文研究的

是动态增量图划分算法, 当图发生动态变化时, 利用动态处理器处理完动态更新后, 再利用局部优化算法进一步提

高划分质量. 本文提出了基于顶点组重分配的动态增量图划分算法 ED-IDGP来解决实时并持续增长的大规模动

态图的划分问题, ED-IDGP算法的框架图如图 7所示. 首先在输入初始图 G 上利用已有的图划分算法得到一个初

始划分   . 图动态更新∆G 是由一系列单元更新组成, 即顶点的插入、边的插入、顶点的删除和边

的删除. 图更新∆G 以动态更新流的方式均匀分配给 k 个动态处理器. 动态处理器用于接收和处理每一个单元更

新. 对于顶点的插入或边的插入, 动态处理器会根据当前分区的信息确定其赋值, 并将其发送给目标分区. 对于顶

点的删除或边的删除, 动态处理器将查找当前分区的顶点或边. 如果不在当前分区中, 它将被发送到它所在的分区

中. 在动态处理器处理完每个单元更新后, 如果分区发生变化, 那么触发局部优化器, 使得分区边界区域从局部次

优顶点划分转变为局部最优顶点划分, 从而进一步提高图划分的质量.
  

图更新 ∆G 输入图 G

动态处理器 动态处理器 动态处理器

局部优化器 局部优化器 局部优化器

动态更新流动态更新流动态更新流

顶点

边

顶点

边

顶点

边

P1 P2

···

Pk

图 7　ED-IDGP算法框架图
 

 3.2.1    动态处理器

本文分别为顶点插入、边插入、顶点删除和边删除这 4种不同的图更新类型介绍动态处理策略.
● 顶点插入. 虽然已有的一些工作 (例如, LDG[18], FENNEL[19], Leopard[29], 文献 [37]等)为顶点插入提供了划

分策略, 但是它们都假设插入新顶点的大部分连接边在那时是已知的, 即一些局部图信息是已知的. 然而, 在许多

真实的分布式图处理或者图计算任务中, 图是实时发生变化的, 某个时刻插入一个新顶点并不能获取到该顶点的

大部分邻居信息. 例如, 在分布式图数据库中, 顶点及其连接的边通常从多个客户端独立且并发的插入. 这就需要

图划分算法能够在拥有有限图知识的情况下, 满足动态图划分的需求, 而现有的方法是不适用或者无效的.
本文考虑顶点插入的两种情况, 其一是某个时刻新顶点插入时, 还没有关于该顶点的边信息, 那么为了考虑负
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载平衡, 将新顶点分配到拥有最低负载大小的分区中. 其二是某个时刻新顶点插入时, 有关于该顶点的一条边信息

随之插入, 为简单起见, 将该新顶点和这条边分配到其边的另一个端点所在的分区中. 这里指出, 对于该新顶点的

其他边, 在下一时刻, 会将其作为新边对待, 后面会具体介绍对应的划分策略.
● 边插入. 在增量图划分中, 每一条边插入需要在负载平衡的基础上最小化边切割的数量. 对于新边的插入可

分为两种情况. 第 1种情况是新边的两个端点在同一分区, 因为本文研究的是基于边割的图划分问题, 所以对于这

种情况直接将该条边分配到端点所在的分区中. 第 2种情况是新边的两个端点在不同的分区中, 如果直接将该条

边分配到现有的划分中, 那么会导致边切割的数量增加 1. 对于这种情况, 给定一条新边 (vi, vj), 端点 vi 所在的分区

标记为 Ps, 端点 vj 所在的分区标记为 Pt, 本文提出了一个分数度量 f (vi, vj)来确定这条边的分配, 如公式 (3)所示.

f
(
vi,v j
)
= argmax

(
N t

vi
−N s

vi
,N s

v j
−N t

v j

)
(3)

N t
vi

N s
vi

N s
v j

N t
v j

其中,    表示端点 vi 在分区 Pt 中的邻居的数量,    表示端点 vi 在它所在分区中的邻居的数量,    表示端点 vj

在分区 Ps 中的邻居的数量,    表示端点 vj 在它所在分区中的邻居的数量. f (vi, vj)指出了将边 (vi, vj)分配到分区

中, 并调整局部分区结构. 直觉上, 将边 (vi, vj)和端点 vi 分配到端点 vj 所在的分区 Pt, 或者将边 (vi, vj)和端点 vj 分

配到端点所在的分区 Ps, 这取决于哪种分配会使得边切割的数量更低.
● 顶点删除. 将一个顶点从现有的划分中删除, 那么同时会将该顶点的连接边一同删除. 顶点的删除有可能会

导致分区负载不平衡, 即会出现分区欠负载的情况. 因此, 当一个顶点删除时, 选择从高负载的分区中移动顶点到

欠负载的分区中, 并且要保证不能增加边切割的数量.
● 边删除. 对于删除一条边存在两种情况. 第 1种情况是边的两个端点在不同分区中, 如果将该条边删除, 那

么会导致边切割的数量减 1. 对于这种情况, 不会做额外的动作. 第 2 种情况是边的两个端点在同一分区中, 由于

本文研究的是基于边割的图划分问题, 所以删除该条边不会导致划分质量的下降.
本节分别提出了不同图更新类型的动态处理策略. 但从问题分析中可知, 图的动态变化会影响划分质量, 在分

区边界区域会导致出现局部次优顶点划分. 因此在处理完每一个动态变化后, 在涉及动态变化的分区中, 通过基于

顶点组重分配的局部优化技术进一步提高图划分的质量, 使得达到局部最优顶点划分, 该局部优化方法接下来进

行介绍.
 3.2.2    局部优化器

当图发生动态变化时, 对于涉及单元更新的分区, 在单元更新的附近有可能会出现局部次优顶点划分. 基于该

特点, 在 ED-IDGP算法中, 本文提出一种基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略搜索候选顶点组, 并且提出了

顶点组移动增益公式衡量最有益的顶点组 VG. 由于在基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略的描述中需要用

到顶点组移动增益公式, 所以我们首先介绍本文提出的同时考虑边切割增益和负载平衡增益的顶点组移动增益公

式, 然后介绍基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略.
定义 7. 负载平衡增益 (load balance gain). 对于一个给定的顶点组 VG, 将顶点组 VG 从分区 Ps 移动到分区 Pt

的负载平衡增益定义为公式 (4).

lb : gains→t (VG) = LB (P)−LB (P′) (4)

LB(P′)其中, LB(P) 表示顶点组 VG 移动之前整个划分的负载平衡,    表示顶点组 VG 移动之后整个划分的负载平

衡. 由于负载平衡的变化只有顶点组 VG 所在的分区 Ps 和目标分区 Pt 决定, 所以顶点组 VG 的负载平衡增益也可

以用公式 (5)表示.

lb : gains→t (VG) =
∣∣∣∣∣W (Ps)−

|V |
k

∣∣∣∣∣+ ∣∣∣∣∣W (Pt)−
|V |
k

∣∣∣∣∣− ∣∣∣∣∣W (Ps−VG)− |V |
k

∣∣∣∣∣+ ∣∣∣∣∣W (Pt +VG)− |V |
k

∣∣∣∣∣ (5)

W (Ps)−W (VG) W (Pt)+W (VG)其中, W(Ps) 和 W(Pt) 分别表示 VG 移动之前分区 Ps 和 Pt 中的顶点数,    和   分别表

示 VG 移动之后分区 Ps 和 Pt 中的顶点数.
定义 8. 边切割增益 (edge cut gain). 对于一个给定的顶点组 VG, 将顶点组 VG 从分区 Ps 移动到分区 Pt 的边切

割增益定义为公式 (6).
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ec : gains→t (VG) = EC (P)−EC (P′) (6)

EC(P′)其中, EC(P)表示顶点组 VG 移动之前整个划分的边切割,    表示顶点组 VG 移动之后整个划分的边切割. 类
似地, 边切割的变化只有顶点组 VG 所在的分区 Ps 和目标分区 Pt 决定. 因此, 我们用公式 (7)表示顶点组 VG 的边

切割增益.

ec : gains→t (VG) = Nt (VG)−Ns (VG) (7)

Nt (VG) Ns (VG)其中,    和   分别表示顶点组 VG 在分区 Pt 和 Ps 的其他部分中的邻居的数量.
定义 9. 顶点组移动增益 (vertex group migration gain). 为了综合考虑边切割和负载平衡这两个优化目标, 在负

载平衡增益和边切割增益的基础上, 公式 (8) 给出了将顶点组 VG 从它所在的分区 Ps 移动到目标分区 Pt 的移动

增益.

vgm : gains→t (VG) = γ× ec : gains→t (VG)
|E| + (1−γ)× lb : gains→t (VG)

|V | (8)

其中, γ 同样指定了边切割和负载平衡之间的相对重要性, 且 γ 是介于 0–1之间的值. 如果 γ 等于 0, 那么意味着不

考虑负载平衡. 如果 γ 等于 1, 那么意味着不考虑边切割. γ 越大, 划分越平衡. γ 越小, 边切割越低.
基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略考虑在每个分区中, 当出现动态变化后, 在发生单元更新的附近区

域搜索顶点组 VG. 前面我们提出了动态处理器, 分别针对 4种不同的动态变化类型提出了不同的处理策略. 但是

图划分问题有两个目标, 一是最小化不同分区之间边被切割的数量, 即 min EC(P); 二是每个分区中的顶点的数量

要尽可能相等, 即 min LB(P). 所以当考虑从一个分区移动顶点组 VG 到其他分区中, 要想降低边切割的数量, 必须

在该顶点组 VG 中包含分区的边界顶点. 因此, 本文采用的基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略必须从单元

更新附近的边界顶点开始逐步搜索顶点组 VG. 接下来我们对顶点插入、边插入、顶点删除以及边删除这 4种不

同的情况分别进行讨论分析.
首先, 对于顶点插入, 考虑顶点插入的两种情况. 第 1种情况是新插入的顶点作为孤立顶点分配到拥有最低负

载大小的分区中, 主要是为了使得每个分区的负载大小平衡, 在这种情况下局部优化器不做考虑. 第 2种情况是新

插入的顶点与其相关的一条边信息随之插入, 正如图 2所分析的, 该种情况下在图动态变化的附近会出现局部次

优顶点划分, 因此需要局部优化器做优化, 使得从局部次优顶点划分转变为局部最优顶点划分. 但是很明显新插入

的顶点并不是一个边界顶点, 所以需要沿着新插入的这个顶点开始, 从它的邻居中搜索出邻居跳数相对较小的一

些边界顶点. 这里指出, 对于顶点插入这种单元更新, 在做局部优化时, 只涉及一个分区.
其次, 对于边插入, 同样也考虑边插入的两种情况. 第 1种情况是新插入的边的两个端点都在同一分区中, 该

种情况下只涉及一个分区. 如果新插入边的两个端点中有边界顶点, 那么基于改进标签传播算法的顶点组搜索策

略从这些边界顶点开始进行搜索. 但是如果新插入边的两个端点都不是边界顶点, 那么同样我们需要在这两个端

点的邻居中搜索出邻居跳数相对较小的某些边界顶点. 第 2 种情况是新插入的边的两个端点在两个不同的分区

中, 该种情况下会涉及两个分区, 即需要在边插入这种单元更新类型涉及的两个分区中执行局部优化器做优化. 正
如图 3所示, 新边涉及的两个端点都是边界顶点, 所以从这些边界顶点开始利用局部优化器做优化.

再次, 对于顶点删除, 正如图 4所示, 顶点的删除有可能会导致分区出现欠负载的情况. 对于这种情况, 与前面

分析的其他情况不同, 我们不能在该顶点删除涉及的分区中移出顶点组 VG, 这样只会更加使得分区负载不平衡.
因此, 为了让每个分区中的顶点数尽可能相等, 我们考虑从所有分区中找出拥有最高负载的分区, 从高负载分区的

边界顶点开始, 搜索顶点组 VG 并将其移动到欠负载的分区中.
最后, 对于边删除, 考虑边删除的两种情况. 第 1种情况是要删除边的两个端点在两个不同的分区中. 这种情

况下需要分别在这两个分区中执行局部优化器, 需要从这些端点的邻居中找出邻居跳数相对较小的一些边界顶

点, 从而从这些边界顶点开始搜索可用于移动的候选顶点组 VG. 第 2 种情况是要删除边的两个端点在同一分区

中, 正如图 5所示, 此种情况只涉及一个分区, 同样需要从这两个端点开始搜索出其邻居跳数相对较小的那些边界

顶点.
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基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略如算法 1所示, 算法的输入是当前的单元更新, 该单元更新涉及的

分区 Ps, 以及顶点组移动增益公式 (8)中参数 γ. 算法的输出是在单元更新附近搜索出的最有益的顶点组 VG. 这里

指出, 在搜索顶点组 VG 时要用到标签传播技术 [38,39]的原因. 一方面标签传播算法对于发现紧密联系的一组顶点

是有效的并且拥有较低的复杂度, 紧密联系的一组顶点与本文定义的顶点组 VG 类似. 另一方面标签传播算法不

只是能用于整个图上, 最重要的是它能在局部图上并行搜索紧密联系的顶点组, 使得算法效率大大提高.

算法 1. 基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略.

输入: partition Ps, unit update, γ;
输出: vertex group (VG).

1. some boundary vertices BVS←GetBVS (Ps, unit update)
v ∈ BVS2. foreach boundary vertex     do

3.　 assign a new label to v according to formula (9)
4. end
5. repeat
6.　 the vertex which has label performs LPA
7. 　the vertex updates the label according to formula (10)
8. 　foreach the candidate vertex group with the same label do

W (Ps)−W (VG) < (1−ε) |V |/k9. 　　 if     then
10.　　　 continue
11. 　　end if
12. 　　update migration_gain_array for VG

Pt ← argmax
(
migration_gain_array[t−1]

)13. 　　select  

vgm : gains→t (VG) > 014.　　 if     then
15. 　　　preserve VG
16. 　　end if
17. 　end

W (Ps)−W (VG) < (1−ε) |V |/k ∀VG18. until     for  
19. rollback to find VG with maximum migration gain
20. return VG

在算法 1中, 首先由分区 Ps 和单元更新会得到一些在动态变化附近的边界顶点, 这些边界顶点用集合 BVS 表

示 (行 1). 这里, 标签赋值和更新从 BVS 中的边界顶点开始. 初始时, 在 BVS 中的边界顶点 v 的标签为其外部邻居

的最大数目所在的分区 ID, 这可以由公式 (9)来计算 (行 2–4).

l (v) = argmax
∑

u∈N j
v
w(u), 1 ⩽ j ⩽ k and j , i (9)

N j
v其中, l(v)表示的是边界顶点 v 的新标签,    表示的是顶点 v 在分区 Pj 中的邻居集合. 之后, 这些边界顶点将传播

标签给它们所在的分区 Ps 中的邻居顶点 (行 6). 由于每个顶点可能收到多个来自边界顶点的标签, 收到标签传播

信息的新的顶点将使用公式 (10)提出的主投票规则赋值标签.

l (v) = argmax(l (v1) , . . . , l (vk)) , vk ∈ UN s
v (10)

UN s
v其中,    表示的是顶点 v 在其所在分区 Ps 中的已更新标签的邻居集合, l(v)表示的是其已更新邻居所拥有的最

大数量的标签. 这里指出, 当收到标签传播信息的顶点已经被赋值了一个标签, 那么同样利用公式 (10) 提出的主

投票规则更新其标签 (行 7). 顶点组 VG 通过不断加入与其相连并且有着相同标签的新的顶点进行扩展. 对于每一
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vgm : gains→t (VG)

1 ⩽ j ⩽ k

j , i

个具有相同标签的候选顶点组 VG, 如果该候选顶点组 VG 的移动会导致分区欠负载, 那么什么都不做, 跳过该候

选顶点组 VG (行 9–11). 否则, 将根据公式 (8)计算该候选顶点组 VG 的移动增益   . 同样, 设计一

个拥有 k 个元素的数组, 用 migration_gain_array 表示, 该数组中的每一项代表候选顶点组 VG 的移动增益, 移动

增益利用公式 (7)提出的综合考虑边切割和负载平衡这两个优化目标的方式来进行计算. 假设候选顶点组 VG 当

前所在分区为 Pi, 则 migration_gain_array 数组中第 i 个元素对应该候选顶点组 VG 所在的分区, 我们设置其为 0,
migration_gain_array 中第 j 个元素代表的是将该候选顶点组 VG 移动到分区 Pj 的移动增益值, 这里   并且

 . 根据公式 (8)更新每一个候选顶点组 VG 的 migration_gain_array 数组, 并且挑选出在该 VG 和目标分区之

间拥有最大移动增益的目标分区 Pt (行 12–13). 在这个过程当中, 拥有正的移动增益值的候选顶点组 VG 被保留

(行 14–16). 搜索过程继续, 直到对于所有的候选顶点组 VG 而言, 移动它将违反其所在分区 Ps 的负载约束 (行 18).
最后, 该过程将回退到拥有最大移动增益的候选顶点组 VG, 并且将其移动到目标分区中 (行 19).

 3.3   算法设计

在局部优化器中, 我们讨论和分析了顶点插入、边插入、顶点删除和边删除这 4种不同的单元更新类型会涉

及的分区发生变化的个数, 以及如何在每种单元更新附近找到一些边界顶点, 并从这些边界顶点开始利用基于改

进标签传播的顶点组搜索策略搜索出最有益的顶点组 VG. 从中可以得知, 每个单元更新会涉及一个或两个分区.
当单元更新涉及两个分区时, 同时执行局部优化器有可能出现移动干扰, 移动干扰会导致算法效率降低和划分质

量下降. 因此, 为了避免无效的移动和最大限度地提高划分质量, 在本文提出的 ED-IDGP算法中, 采用一种顺序的

方式解决移动干扰的问题. 对于一个单元更新会涉及两个分区发生变化的这种情况, 我们不是同时独立地在这两

个分区中运行局部优化器, 而是一个一个地依次执行局部优化器. 这里指出, 由于只有两个分区有可能会出现移动

干扰的问题, 所以采用顺序的方式对算法效率的影响不是很大, 同时也保证了图划分的质量不受影响.

vgm : gains→t (VG)

本节提出了 ED-IDGP算法 (如算法 2所示)解决动态增量图划分问题, 在拥有高效率的情况下最大限度获得

高质量的划分结果. ED-IDGP 算法的输入参数是初始图 G 的一个划分 P, 动态更新∆G, 在顶点组移动 ED-IDGP
算法的详细过程如下: 对于在动态更新∆G 中的每一个单元更新, 利用提出的动态处理器进行处理 (行 2). 如果该

单元更新是顶点删除, 在除该单元更新所涉及的分区的所有其他分区中, 选择拥有最高负载大小的分区考虑做移

动 (行 3–6). 否则, 对于其他单元更新, 获得其涉及动态变化的分区 Ps (行 7–9). 将分区 Ps 和参数 γ 作为算法 1的
输入, 利用基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略获得顶点组 VG (行 10). 从该顶点组 VG 的移动增益数组

migration_gain_array 中选择拥有最大元素值所代表的目标分区 Pt (行 11). 如果将该顶点组 VG 从分区 Ps 移动到

分区 Pt 的移动增益值   大于 0, 那么我们就将该顶点组 VG 移动到目标分区 Pt 中 (行 12–14).

算法 2. 基于顶点组重分配的动态增量图划分算法.

输入: partitioning P of G, dynamic update ∆G, γ;
P′输入: updated partitioning     of G+∆G.

1. for each unit update in ∆G
2.　 process it according to dynamic processor
3.　 if the unit update is vertex deletion then

Pi ∈ P4.　　foreach part     do
5.　　　find Ps with maximum overload ratio
6.　　end
7.　else

Ps←8.　　    the unit update
9. 　end if
10. 　VG←基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略 (Ps, γ)

Pt ← argmax
(
migration_gain_array[t−1]

)11.　 select  
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vgm : gains→t (VG) > 012.　 if    then
13.　　migrate VG to Pt

14. 　end if
15. end for

P′16. return  

 3.4   算法时空复杂度分析

ED-IDGP算法首先需要利用动态处理器处理单元更新, 同样由于其简单但有效性, 这部分的时间复杂度可忽

略不计. 对于 ED-IDGP 算法, 它的时间复杂度主要由基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略的时间复杂度决

定. 因为在基于改进标签传播算法的顶点组搜索策略中, 它不仅完成了顶点组搜索的过程, 而且也完成了找出拥有

最大移动增益的顶点组 VG. 在顶点组搜索过程中, ED-IDGP算法从单元更新附近的边界顶点开始, 利用标签传播

的原理从而获得一系列的候选顶点组 VG. 因此, 改进标签传播至多需要 O(|Ps|)的时间复杂度. 事实上, 由于负载

平衡的约束, 顶点组搜索的时间复杂度远远要小于 O(|Ps|). 因此, 对于每一个单元更新, ED-IDGP算法的时间复杂

度为 O(|Ps|). 对于所有的动态变化∆G, 在 ED-IDGP算法中, 我们使用了一种分布式流的方式将∆G 分给 k 个动态

处理器分别做处理, 所以其时间复杂度为 O((|∆G|/k)×|Ps|).

1 ⩽ j ⩽ k j , i

ED-IDGP算法的空间复杂度主要由两方面决定, 一是在顶点组搜索过程中需要保留一些候选顶点组, 二是数

组 migration_gain_array. ED-IDGP算法需要额外的内存空间记录顶点组 VG 移动到其他分区 Pj 的移动增益值, 这
里   并且   . 数组 migration_gain_array 被用来存储这部分的数据, 其所需要的内存空间大小为 O(k). 此
外, 我们需要在单元更新附近搜索顶点组 VG 的过程中保留那些移动增益大于 0的候选顶点组, 这也需要一个额

外的内存空间存储, 我们用 O(|PVG|)标记这部分的内存空间, 它是一个很小的值. 因此, ED-IDGP算法的空间复杂

度为 O(k+|PVG|).
Streaming算法 [18]采用一个评分函数来处理每一个单元更新, 每个分数的计算是一个常数时间的操作. 因此,

对于所有的动态变化中, 如果我们同样采用分布式流的方式将∆G 分给 k 个动态处理器分别做处理, Streaming算
法的时间复杂度为 O((|∆G|/k)×k). Streaming算法的空间复杂度只包括 k 个分区的评分. 因此, Streaming算法的空

间复杂度为 O(k). 可以看到, Streaming算法的时空复杂度都相对较小, 因为其只是把动态变化部分加入图中, 并没

有对更新后的图进行进一步的划分以保证图的划分质量, 所以 Streaming算法的划分质量相对较差.

 4   实验分析

 4.1   实验环境与数据集

本文主要使用真实图对 IDGP算法和 ED-IDGP算法的效果和性能进行评估和分析, 表 2总结了实验用到的

6 个真实图 [40,41]. 在这些真实图中, RoadNet-PA 是一个道路网络, DBLP 是一个 Web 网络, 其他是社交网络.
RoadNet-PA服从均匀分布, 其他服从幂律分布. 为了模拟动态环境, 我们将原始数据集随机分为两部分, 一部分作

为初始图 G, 将被划分为 k 个分区, 而另外一部分作为动态变化∆G. 对于所有的图, 我们生成由大小|∆G|控制的随

机单元更新. 例如, 将图分为 70%和 30%, 将 70%那部分作为初始图进行划分, 将 30%那部分作为动态变化部分.
由于初始图和动态变化的选择总体上是随机的, 因此会遵循一些动态变化规律以确保图的属性不会发生显著的变

化. 例如, 动态更新导致直径更小并且平均度更高, 仅有很少的高度顶点会在动态更新过程中出现, 大量的高度顶

点已经在初始图 G 中存在. 实验选择 Streaming算法 [18]获得初始图 G 的一个划分 P. 我们在一台内存大小为 32 GB,
并且处理器的配置为 Intel(R) Core(TM) i7-4790@3.60 GHz的机器上执行所有的实验.

实验中, 我们选择单元素增量图划分方法 CCP[37]、批处理增量图划分方法 IncKGGGP[28]、流式图划分方法

Streaming[18]作为比较方法, 与本文提出的 IDGP算法和 ED-IDGP算法做对比.
(1) 单元素增量图划分算法 CCP 为顶点或边的插入或删除分别提出了划分策略, 满足实时图的划分. 但是

CCP算法在处理动态变化时假设新顶点的大部分邻居信息是可用的, 具有一定的局限性. 此外, CCP算法在做优

化时仅考虑移动单个顶点.
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(2)批处理增量图划分算法 IncKGGGP是已有的静态图划分算法 KGGGP[36]的增量式版本, KGGGP是一种贪

婪图生长方法. IncKGGGP算法只处理动态变化部分, 没有做局部优化.
(3)流式图划分算法 Streaming提出了很多启发式用于将每一个新顶点分配到分区中, 在本实验中选用划分效

果最好的 LDG启发式 [18], 该算法是流式图划分算法中最具有代表性的其中一个.
 
 

表 2    数据集的统计信息 
图 |V | (M) | E | 平均度 最大度

DBLP 0.32 1.05M 6.62 3.43k
RoadNet-PA 1.09 1.54M 2.83 9
Youtube 1.13 2.99M 5.27 28.7k

LiveJournal 4.00 34.7M 17.4 14.8k
Orkut 3.07 117M 76.3 33.3k
Twitter 41.6 1.20G 57.8 3.00M

 

为了客观地比较我们提出的 IDGP和 ED-IDGP与最先进的方法的效果和性能, 我们使用以下度量指标. 图划

分问题的目标之一是最小化不同分区之间边被切割的数量. 为了比较边切割的数量, 我们使用公式 (11)定义的标

准化边切割大小 NEC 来衡量.

NEC =
EC (P)
|E| (11)

此外, 我们也使用公式 (12)定义的 ECI 来衡量与初始图 G 的划分 P 相比边切割的改进值.

ECI =
EC (P)−EC (P′)

EC (P)
(12)

图划分问题的另一个目标是使每个分区中的顶点数尽可能相等, 但分区不是绝对平衡的. 为了比较分区负载

平衡, 我们使用公式 (13)定义的 LBI 来衡量与初始图 G 的划分 P 相比负载平衡的改进值.

LBI =
LB (P)−LB (P′)

LB (P)
(13)

由于算法需要移动顶点来提高图划分的质量, 移动顶点需要一定的迁移成本. 为了比较迁移效率, 我们使用公

式 (14)定义的顶点迁移率 VMR 来表示不同分区之间顶点移动的个数与总顶点数的比率, 这衡量了由于动态变化

∆G 而重分配 G 的成本.

VMR =
migrated vertices

|V | (14)

 4.2   算法中的参数分析

vgm : gains→t (VG)本节分析 ED-IDGP算法中在顶点组移动增益   中所使用的参数 γ 对不同分区之间边切割的

数量和分区负载平衡的影响. 我们选用数据集 DBLP和数据集 LiveJournal做评估和分析. 在每次实验中, 我们固

定 30% 的动态变化, 主要涉及顶点或边的插入. 为了展示多样化的实验结果, 在数据集 DBLP 上我们设置 k 为 2
和 k 为 8这两种情况, 在数据集 LiveJournal上我们设置 k 为 4和 k 为 16这两种情况. 图 8分别给出了在数据集 DBLP
和数据集 LiveJournal上的边切割改进值 ECI 和负载平衡改进值 LBI. 最小化不同分区之间边被切割的数量和使得

每个分区中的顶点数量尽可能相等是冲突的, 当参数 γ 的值为 0时, 这意味着本文提出的 ED-IDGP算法只关注最

小化分区负载不平衡, 而完全忽略了最小化边切割. 因此, 在这种情况下, 分区的负载几乎是相等的. 从图 8(b)
和图 8(d)可看出, 所有的结果都表明负载平衡改进值 LBI 是最大的. 同时, 从图 8(a)和图 8(c)可看出, 相应的边切

割改进值 ECI 是最小的. 随着参数 γ 不断增大, 边切割所占的权重将不断增加, 即边切割改进值 ECI 将不断增大.
同时, 分区负载平衡所占的权重将不断减少, 即负载平衡改进值 LBI 将不断减小. 当参数 γ 的值为 1时, 这意味 ED-IDGP
算法只关注边切割, 而完全忽略了分区负载平衡. 为了实现更低的边切割, 拥有更大移动增益的顶点组被允许从欠

负载的分区移动到超负载的分区中. 然而, 这也许会导致严重的分区负载不平衡. 同样, 为了在边切割和分区负载

平衡之间达到一个自适应的平衡, 在接下来的所有实验中, 我们将 γ 值设置为中间值 0.5. 
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图 8　ED-IDGP算法中的参数 γ 对划分质量的影响
 

 4.3   算法效果与性能的多维度评估

 4.3.1    划分质量评估

EC(P′) LB(P′) EC(P′)

在本实验中, 我们固定 40% 的动态变化, 其中 30% 是顶点或边的插入, 10% 是顶点或边的删除. 动态图划分

问题的目标是最小化边切割   和最小化负载平衡   . 对于最小化边切割   的目标, 我们在数据集

Youtube和数据集 Twitter上评估了标准化边切割 NEC, 如图 9所示. 在图 9(a)和图 9(b)中, 横坐标表示的是分区

的数量 k, 纵坐标表示的是标准化边切割 NEC. 从图 9中可知: (1)一般来说, 与现有的 CCP、IncKGGGP和 Streaming
算法相比, 本文提出的动态增量图划分算法 ED-IDGP具有更低的或者可比较的标准化边切割 NEC. (2) Streaming
算法有着最高的标准化边切割 NEC, 表现出了最差的划分质量, 这主要是因为 Streaming算法提出了惩罚机制, 保
证了图划分结果的负载平衡, 从而忽略了减少边切割. (3) 在数据集 Twitter 上, 当分区数 k 为 16 时, 本文提出的

ED-IDGP算法的标准化边切割 NEC 分别比 CCP、IncKGGGP和 Streaming低 24.87%、36.75%和 49.91%. (4)在
所有的数据集和分区数 k 上, ED-IDGP算法的标准化边切割 NEC 平均比 CCP、IncKGGGP和 Streaming低 16.15%、

20.54%和 49.53%.

EC(P′)同时, 对于最小化边切割   的目标, 我们在数据集 DBLP 和数据集 LiveJournal 上也评估了边切割改进

值 ECI, 如图 10所示. 在图 10(a)和图 10(b)中, 横坐标表示的是分区的数量 k, 纵坐标表示的是边切割改进值 ECI.
从图 10中可知: (1)与现有的 CCP、IncKGGGP和 Streaming算法相比, 本文提出的 ED-IDGP算法具有更高的边

切割改进值 ECI. (2)类似地, Streaming算法在所有数据集和分区数 k 上拥有最低的边切割改进值 ECI. (3)当分区

数 k 为 4 时, 在数据集 DBLP 上, ED-IDGP 算法的边切割改进值 ECI 分别比 CCP、IncKGGGP 和 Streaming 高
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9.59%、8.48% 和 32.89%. (4) 在所有的数据集和分区数 k 上, ED-IDGP 算法的边切割改进值 ECI 平均比 CCP、
IncKGGGP和 Streaming高 10.86%、10.75%和 72.99%.
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图 10　不同的分区数量 k 所对应的边切割改进值 ECI
 

LB(P′)此外, 对于最小化负载平衡   的目标, 我们在数据集 DBLP和数据集 LiveJournal上评估了负载平衡改进

值 LBI, 如后文图 11所示. 在图 11(a)和图 11(b)中, 横坐标表示的是分区的数量 k, 纵坐标表示的是负载平衡改进

值 LBI. 从图 11中可知: (1) Streaming算法拥有最高的负载平衡改进值 LBI, 但是它的边切割改进值 ECI 却是最低的

(如图 10所示), 这主要是由 Streaming算法特性决定的. (2)除了 Streaming算法, 与其他算法相比, 本文提出的 ED-
IDGP算法具有更高的或者可比较的负载平衡改进值 LBI, 这主要是因为我们提出的方法同时考虑了边切割和负

载平衡, 从而实现了边切割和负载平衡之间的自适应平衡. (3)在数据集 LiveJournal上, 当分区数 k 为 8时, 本文提

出的 ED-IDGP算法的负载平衡改进值 LBI 分别比 CCP、IncKGGGP高 16.68%、73.84%. (4)在所有的数据集和

分区数 k 上, ED-IDGP算法的负载平衡改进值 LBI 平均比 CCP、IncKGGGP高 19.2%、26.46%.

 4.3.2    算法效率分析

我们使用了与第 4.3.1节相同的实验环境. 我们在数据集 DBLP和数据集 LiveJournal上评估了划分动态图数

据∆G 的时间 (如图 12 所示), 并且在数据集 Youtube 和数据集 Twitter 上评估了顶点的迁移效率 (如图 13 所示).
对于划分时间, 从图 12中可知: (1)总体来说, Streaming算法用于划分动态图数据∆G 的时间最少, 这主要是因为

Streaming算法是一种流式图划分算法, 其初衷是以牺牲一定的划分质量为代价, 从而大大减少划分图数据的时间.
(2)总体来说, 除了 Streaming算法, 与其他算法相比, 本文提出的 ED-IDGP算法拥有更低的或者可比较的划分时间. 
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图 13　动态图划分迁移效率评估
 

对于迁移效率, 从图 13中可知: 除了在数据集 Twitter上当分区数 k 为 4时, CCP算法有着更低或者可比较的

顶点迁移率 VMR, 这主要是因为 CCP算法是一种简单的增量图划分算法, 它在每次处理完单元更新后, 只在较少

情况下通过移动单个顶点做局部优化, 导致划分质量不高. 而本文提出的 ED-IDGP算法在利用动态处理器处理完

每个单元更新后, 通过移动顶点组 VG 做局部优化, 以获得高质量的划分结果.
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 4.3.3    对不同动态变化规模的鲁棒性

在本实验中, 当动态更新∆G 的大小不同时, 我们讨论和分析本文提出的 ED-IDGP算法的鲁棒性. 我们选择在

数据集 RoadNet-PA和数据集 Orkut上做评估, 并且设置分区的数量 k 为 8. 我们设置|∆G|从 20%到 60%, 其中固

定 10% 的顶点或边的删除, 其他是顶点或边的插入. 在图 14 中展示了在数据集 RoadNet-PA 和数据集 Orkut 上,
不同的动态变化规模|∆G|所对应的标准化边切割 NEC. 从图 14(a)和图 14(b)中可知: (1)在数据集 RoadNet-PA和

数据集 Orkut上, Streaming算法对于所有的动态更新都有着最高的标准化边切割 NEC, 这与前面的实验结果一致.
(2)在数据集 RoadNet-PA上, 即使当动态更新规模|∆G|达到 60%, 本文提出的 ED-IDGP算法有着最低的标准化边

切割 NEC. 类似地, 在数据集 Orkut上, 与其他算法相比, ED-IDGP算法始终拥有最低的标准化边切割 NEC. (3)在
数据集 RoadNet-PA 上, 当|∆G|为 30% 时, ED-IDGP 算法的标准化边切割 NEC 分别比 CCP、IncKGGGP 和

Streaming 低 21.12%、32.57% 和 34.95%. 当|∆G|为 50% 时, ED-IDGP 算法的标准化边切割 NEC 分别比 CCP、
IncKGGGP和 Streaming低 26.18%、40.92%和 43.72%. (4)对于所有的数据集和不同的动态更新规模|∆G|, ED-IDGP
算法的标准化边切割 NEC 平均比 CCP、IncKGGGP和 Streaming低 18.9%、25.19%和 48.06%.
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图 14　不同的动态变化规模所对应的标准化边切割 NEC
 

 4.3.4    分区数量的可收缩性分析

在本实验中, 我们讨论和分析当分区的数量 k 不同时, 本文提出的 IDGP 算法和 ED-IDGP 算法的可收缩性.
我们主要从划分质量和算法效率这两个方面对分区数量的可收缩性进行分析. 首先, 对于划分质量, 从第 4.3.1节
的实验结果可知: (1)如图 9所示, 对于所有的算法, 随着分区的数量 k 增大, 标准化边切割 NEC 也会随着分区的

数量 k 的增大而增大. 这是合理的, 因为当分区的数量 k 增大时, 不同分区之间的通信成本会增加, 即边切割的数

量会增大. 当分区数 k 不同时, 与 CCP、IncKGGGP 和 Streaming 算法相比, ED-IDGP 算法的标准化边切割 NEC
更低或者是可比较的. (2)如图 11(b)所示, 在数据集 LiveJournal上, 当分区数 k 为 4时, 本文提出的 ED-IDGP算

法的负载平衡改进值 LBI 分别比 CCP和 IncKGGGP高 6.51%和 36.98%. 当分区数 k 为 16时, 本文提出的 ED-IDGP
算法的负载平衡改进值 LBI 分别比 CCP和 IncKGGGP高 8.13%和 30.89%. 然后, 对于算法效率, 从第 4.3.2节的

实验结果可知, 如图 12所示, 当分区的数量 k 从 2增大到 16时, 本文提出的 ED-IDGP算法的划分时间总体都呈

下降趋势.

 4.4   算法在分布式图计算任务中的效果分析

P′

为了评估本文提出的 ED-IDGP算法与其他比较方法相比在分布式图计算任务中的性能, 我们选用在图划分

领域中常见的用于评估图划分算法性能的两个图计算任务网页排名计算 (PageRank)和单源最短路径 (SSSP). 我
们首先将 ED-IDGP、CCP、IncKGGGP和 Streaming算法得到的图发生动态变化后 G+∆G 的划分结果   作为输

入导入到分布式图处理系统 Giraph中, 然后在 Giraph 平台上运行分布式图计算任务 PageRank和 SSSP. 在本次实
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验中, 我们固定 40%的动态变化, 其中 30%是顶点或者边的插入, 10%是顶点或者边的删除, 并且设置分区的数

量 k 为 8. 我们分别评估了运行 PageRank 和 SSSP 的执行时间 (s) 和通信成本 (GB). 为了保持一致性, 我们将

PageRank的迭代次数设置为 100, 并且选用拥有最大度的顶点作为 SSSP的源顶点.
表 3给出了 PageRank和 SSSP在所有数据集上的执行时间 (s)和通信成本 (GB). 从表 3中可知: (1)本文提出

的 ED-IDGP算法在所有数据集上的划分结果使得 PageRank和 SSSP的执行时间 (s)和通信成本 (GB)最低, 分布

式图计算任务 PageRank 和 SSSP 获得了最好的性能. (2) Streaming 算法得到的划分结果总体上获得了最差的性

能, 这主要是因为 Streaming 算法用于划分图的时间开销低, 但它所获得的图划分质量较差, 所以将 PageRank 和

SSSP 运行在 Streaming 算法的划分结果上得到了最差的性能. (3) 对于分布式图计算任务 PageRank, 在数据集

RoadNet-PA上, ED-IDGP算法的执行时间分别比 CCP、IncKGGGP和 Streaming低 13.03%、33.25%和 50.38%.
ED-IDGP算法的通信成本分别比 CCP、IncKGGGP和 Streaming低 11.85%、34.25%和 40.8%. (4)对于分布式图

计算任务 SSSP, 在数据集 Orkut上, ED-IDGP算法的执行时间分别比 CCP、IncKGGGP和 Streaming低 7.41%、

11.11%和 29.82%. ED-IDGP算法的通信成本分别比 CCP、IncKGGGP和 Streaming低 3.02%、4.89%和 52.55%.
(5)对于分布式图计算任务 PageRank, 对于所有的数据集, ED-IDGP算法的执行时间平均比 CCP、IncKGGGP和

Streaming 低 13.06%、17.42% 和 36.09%. ED-IDGP 算法的通信成本平均比 CCP、IncKGGGP 和 Streaming 低

13.58%、17.59%和 47.23%. (6)对于分布式图计算任务 SSSP, 对于所有的数据集, ED-IDGP算法的执行时间平均

比 CCP、IncKGGGP 和 Streaming 低 11.25%、17.51% 和 37.42%. ED-IDGP 算法的通信成本平均比 CCP、
IncKGGGP和 Streaming低 17.49%、25.39%和 55.27%.
 
 

表 3    图计算任务 PageRank和 SSSP的执行时间和通信成本 

图计算任务 数据集 度量指标
P′图发生动态变化后G+∆G的划分 

Streaming IncKGGGP CCP ED-IDGP

PageRank

DBLP
执行时间 (s) 34.2 24.0 22.1 19.1
通信成本 (GB) 0.262 0.160 0.152 0.139

RoadNet-PA
执行时间 (s) 65.9 49.0 37.6 32.7
通信成本 (GB) 0.201 0.181 0.135 0.119

Youtube
执行时间 (s) 78.6 55.5 55.4 46.7
通信成本 (GB) 0.802 0.562 0.561 0.421

LiveJournal
执行时间 (s) 843.1 754.8 721.9 683.9
通信成本 (GB) 8.789 5.078 5.099 4.767

Orkut
执行时间 (s) 2 102.2 1 910.1 1 812.1 1 775.8
通信成本 (GB) 3.678 1.915 1.876 1.868

Twitter
执行时间 (s) 82 891.5 53 956.5 61 678.9 43 919.5
通信成本 (GB) 288.971 179.621 191.234 135.441

SSSP

DBLP
执行时间 (s) 4.3 3.1 2.7 2.6
通信成本 (GB) 0.009 3 0.005 6 0.003 9 0.003 4

RoadNet-PA
执行时间 (s) 11.2 9.2 8.1 6.3
通信成本(GB) 0.007 2 0.006 2 0.004 3 0.001 8

Youtube
执行时间 (s) 14.9 12.6 12.5 10.1
通信成本 (GB) 0.026 9 0.018 1 0.017 9 0.013 9

LiveJournal
执行时间 (s) 112.8 89.8 85.2 81.6
通信成本 (GB) 0.283 1 0.160 9 0.154 3 0.149 8

Orkut
执行时间 (s) 243.8 192.5 184.8 171.1
通信成本(GB) 1.321 9 0.659 5 0.646 7 0.627 2

Twitter
执行时间 (s) 4 567.9 2 688.1 2 477.9 2 212.3
通信成本 (GB) 9.100 5.383 9 5.288 6 4.987 7
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 5   总　结

本文提出了基于顶点组重分配的动态增量图划分算法 ED-IDGP 来解决现实中持续增长的动态图划分问题,
设计了处理实时动态图中顶点插入、边插入、顶点删除和边删除这 4种不同的动态变化类型的动态处理器, 并在

每次处理完单元更新后通过在分区发生动态变化的附近执行提出的局部优化器进一步提高图划分的质量. 本文在

真实数据集上将 ED-IDGP 算法与现有的先进动态图划分算法从不同的维度和不同的度量指标进行了充分的对

比. 实验结果表明, ED-IDGP算法的标准化边切割、边切割改进值和负载平衡改进值分别平均比现有的动态图划

分算法低 27.81%、26.34%和 24.04%. 本文还将各个算法获得的动态图划分结果导入到分布式图处理系统 Giraph
中, 通过运行分布式图计算任务评估了 ED-IDGP算法的性能. ED-IDGP算法的执行时间和通信成本分别平均比

现有的动态图划分算法低 20.96%和 27.44%.
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