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图结构数据广泛存在

(a) 社交网络 (b) 因特网链接网络

(c) 知识图谱 (d) 生物大分子结构网络
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图相关研究较为分散

知识图谱
语义网络

图数据库 图分析
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图相关研究较为分散

图理论

图算法 图系统

本次汇报主要涉及图分析系统领域
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图分析任务

找出最“重要”的点

应用场景：搜索引擎等
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图分析任务

各类搜索、遍历算法

应用场景：查询引擎等
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图分析任务

三角形计数

应用场景：推荐系统、异常检测等
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图分析任务

子图匹配

应用场景：反欺诈、反洗钱等
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图分析任务分类

图点边计算任务
遍历算法：

宽度优先搜索
单源最短路径
· · ·

计算算法：
网页排序
中心度计算
· · ·

图结构挖掘任务
子图统计：

主题计数
团块发现
频繁子图挖掘
· · ·
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图分析任务面临的挑战

现实世界中的图非常大：
图数据也是一种大数据
社交网络达到十亿级别点、百亿级别边；
网页链接网络达到百亿级别点、千亿级别边；

图分析任务的特点：
无结构数据 ⇒ 数据局部性差
并行困难：

任务划分 ⇒ 找到最优的任务划分是NP 困难的
图的幂定律 ⇒ 难以实现负载均衡
分布式系统的容错
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图分析系统介绍
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Pregel

由 Google 提出的分布式图计
算框架，采
用Master-Worker架构
提出以点为中心的计算模型
采用BSP并行模型

最大值示例

冯吕 (ICT, CAS) 文献阅读汇报 2020 年 6 月 7 日 14 / 56



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

Pregel

节点状态机

初始时，所有节点均为活跃状态，在每轮迭代中，每个活跃节点执
行用户定义的 Compute 函数
当所有节点均变为非活跃状态时候，算法终止
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Pregel

图划分：
将图分为多个 partition，每个 partition 包含顶点集与其对应的所有出
边
默认使用哈希函数对节点进行划分：hash(VertexId)%N，N 为
partition 的数目

容错：
通过检查点机制实现容错
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PowerGraph

大量自然图满足 Power Law

问题：按点进行图划分会导致图划分之间有大量的跨边，需要传递大量的
消息，以及计算和负载不均衡
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PowerGraph：解决办法

把单一的 Compute() 函数分成三个用户函数GAS来执行
Gather
Apply
Scatter

对每个节点上的图数据建立 master 节点和 mirror 节点：实际效果即
为把大度 (degree) 节点分裂成为了多个节点
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X-Stream

目标：在单机上处理大图，以磁盘作为内存扩展

磁盘的访问速度比内存慢很多，且以点为中心的模型会随机访问边数
据 ⇒ 大量的磁盘随机访问
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X-Stream：解决方法

X-Stream 提出了以边为中心的模型，能够顺序访问边集，从而充分利
用磁盘带宽

for each vertex v
   if v has update
      for each edge e from v
         scatter update along e

for each edge e
   if e.src has update
         scatter update along e

另一个问题：对顶点集的随机访问
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X-Stream

问题：顶点集的随机访问

解决办法：将图划分为多个streming partition
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X-Stream

问题：顶点集的随机访问

解决办法：将图划分为多个streming partition
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Streaming Paritions

Streaming partition 的构成：
顶点集：RAM 能够容纳下的顶点子集
边列表：所有源节点在该 partition 的顶点集中的边
更新列表：所有目的节点在该 partition 的顶点集中的更新

Streaming partitions 可以被并行处理
顶点 (随机访问)⇒ 内存，边 (顺序访问)⇒ 外存
Parition 的数目对性能很重要
Shuffle阶段：重排 Scatter 阶段产生的更新

冯吕 (ICT, CAS) 文献阅读汇报 2020 年 6 月 7 日 22 / 56



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

Ligra

一个基于共享内存的轻量单机图计算框架：对于”frontier-based” 的图
算法非常高效

从源点 r 开始计算 BFS 树，即从 r 能够到达的所有顶点
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BFS 抽象

在一个顶点子集上进行操作 ⇐ VertexSubset
并行地将计算 map 到边集上，然后返回新的顶点子集 ⇐EdgeMap
并行地将计算 map 到顶点集上 ⇐ VertexMap

所有图遍历算法
⼯作⽅式均如此

因此，Ligra 抽象出了编程接口：VertexMap, EdgeMap
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Ligra:VertexMap
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Ligra:EdgeMap
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EdgeMap: Push-based vs Pull-based

在 Ligra 中，EdgeMap 能够根据frontier 的大小及其出边的数目在
push-based 和 pull-based 两种模式中进行切换
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Arabesque

图结构挖掘任务：挖掘图中潜在的结构模式
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Arabesque

图结构挖掘任务：挖掘图中潜在的结构模式

标准方法：迭代扩展
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Arabesque

图结构挖掘任务：挖掘图中潜在的结构模式

标准方法：迭代扩展

问题:大量的中间数据
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结构挖掘任务的挑战

子图的数目随着子图的大小成指数增长

此外, 高效的同构模式检测，生成完整且唯一的 embedding 集合，也
是很大挑战
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结构挖掘任务的挑战

子图的数目随着子图的大小成指数增长

此外, 高效的同构模式检测，生成完整且唯一的 embedding 集合，也
是很大挑战
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Arabesque

一个分布式的图挖掘系统
采用以子图为中心的的模型
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Arabesque：探索过程

Filter-Process的计算模型
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Arabesque：系统架构

Arabesque 实现于 Giraph 之上，采用 BSP 模型
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Arabesque：生成 embedding

Canonical embedding：通过首先访问 id 最小的节点，然后递归添加 id
最小的邻居得到
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图分析系统的背后
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图分析框架的计算模式

以点为中心的计算模式

缺点：以点为中心的计算模式会随机访问边数据, 从而破坏数据的局
部性
代表系统：Pregel
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图分析框架的计算模式

以 partition 为中心的计算模式

目的：减少节点之间的通信开销
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图分析框架的计算模式

以边为中心的计算模式

缺点：以边为中心的计算模式会导致边数据的冗余遍历
代表系统：X-Stream
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图分析框架的计算模式

点边混合计算模式

代表系统：Ligra
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图分析框架的计算模式

图结构挖掘框架：以子图为中心的计算模式
需要探索发现所有符合条件的子图
以子图为单位过滤、统计挖掘需要的信息

代表系统：Arabesque、RStream
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图分析框架的系统架构

单机

分布式

内存 Out of core

GraphChi

X-Stream GridGraph

Mosaic

Ligra

Polymer

Grazelle

Galois

Pregel

PowerGraph PowerLyra

Gemini

Chaos

冯吕 (ICT, CAS) 文献阅读汇报 2020 年 6 月 7 日 40 / 56



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

图分析框架的系统架构

分布式共享内存架构：
通常采用worker-master机制：master 负责协调工作，worker 负责计算

优点：可扩展性好，能够处理超大规模的图
缺点：有很大的通信开销和启动开销，系统需要具备良好的容错机制
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图分析框架的系统架构

单机共享内存架构：
多个线程都可以访问图数据
线程之间不用发送和接收消息
优点：与分布式集群相比，有较小的通信开销和启动开销，同时，系
统的使用、部署简单，性能较好
缺点：系统需要良好的一致性模型，避免数据竞争；当图不断增大 ⇒
Out of memory
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图分析框架的系统架构

单机外存架构：
使用外存作为内存的扩展
优点：能够在一台普通个人计算机上处理大图
缺点：IO 性能瓶颈；由于图数据的不规则，可能带来大量的磁盘随机
访问；

IO 与计算重叠
尽可能顺序 IO，减少随机 IO
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图分析框架的并行模型

整体同步并行模型（BSP）：

计算过程由多个超步组成，超步内并行执行，超步间进行全局同步
优点：简化了图算法的分析，易于实现各种并行图算法
缺点：全局屏障 ⇒stragglers，超步的速度由性能最差的 worker 决定
冯吕 (ICT, CAS) 文献阅读汇报 2020 年 6 月 7 日 44 / 56



.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

.
.
.

.

图分析框架的并行模型

异步并行模型（AP）：

优点：没有全局同步屏障，能够消除 stragglers 问题
缺点：可能产生大量的“过时”计算，增加不必要的通信开销和计算
开销，代码编写和调试困难，算法不一定收敛
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图分析框架的并行模型

延迟同步并行模型（SSP）：允许“速度”较快的 worker“超过”较慢的
worker 最多 c 步

优点：结合了 BSP 和 AP 模型的优点，特别适合于分布式机器学习
缺点：同样会产生“过时”计算
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图分析框架的数据划分方式

分布式内存图分析框架：
切点法：PowerGraph、Gemini等

缺点：每轮计算会造成大量的通信开销，可能出现节点的计算资源浪
费情况
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图分析框架的数据划分方式

单机外存图分析框架：
一维划分：划分边集数组，GraphChi等
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图分析框架的数据划分方式

单机外存图分析框架：
一维划分：划分边集数组，GraphChi等
二维划分：划分邻接表，GridGraph、Graphene等

缺点：加载外存导致计算等待，可能出现算力不足情况
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总结
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Scale up or Scale out

Scale up：
设计、开发、部署、维护简单，开箱即用

Scale out：
图不断变大（万亿边）⇒ 只有 scale out 才是可行的
复杂的图计算，导致即使图数据本身能够容纳在内存中，算法运行过
程中内存依旧不够

近年来，考虑基于 SSD 扩展的单机图分析系统不断增加，成为当前的一大
趋势，如FlashGrpah、Graphene、Basc、LUMOS 等
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一些开放性问题

扩展性：系统如何扩展到超大规模图上
具有数十亿节点，数千亿边的图越来越普遍

如何与数据科学工作流集成
当前重点主要在单一计算上
图分析应成为完整工作流的一部分，比如金融分析、诉讼分析等
单一算法 ⇒ 系统

图上的机器学习任务应受到更多关注：近年来较为热门的图神经网络
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